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Resumo

Devido à crescente quantidade de informação que vem sendo armazenada e aces-

sada por meio da Web, Classificação Automática de Documentos(CAD) tem se tornado

um importante tópico de pesquisa. CAD normalmente segue umaestratégia de apren-

dizado em que primeiro se constrói um modelo de classificaçãoutilizando documentos

pré-classificados e então aplica-se esse modelo para classificar os demais documentos.

Um dos maiores desafios em CAD é que as características dos documentos e das classes

às quais eles pertencem mudam ao longo do tempo, uma vez que novos documentos são

criados, novas informações surgem, novos termos também sãointroduzidos e, conseqüen-

temente, as definições das classes podem mudar. Apesar da potencial redução de quali-

dade dos modelos de classificação associado com as mudanças relacionadas ao tempo, a

maioria das técnicas atuais de CAD não consideram a evoluçãotemporal das coleções de

documentos. Assim, conforme veremos nesse trabalho, um importante desafio é construir

modelos de classificação que sejam capazes de lidar com essa evolução temporal.

As duas principais hipóteses desta tese são: (1) a evolução temporal das coleções

de documentos afeta significativamente o desempenho dos classificadores automáticos de

texto e (2) as dimensões que compõem essa evolução temporal podem ser exploradas de

forma a construir melhores classificadores, mais eficientese mais efetivos. Dessa forma,

o objetivo dessa tese é caracterizar, quantificar e qualificar, o impacto da evolução tem-

poral das coleções de documentos sobre os classificadores automáticos de documentos,

identificando as dimensões que compõem esse impacto. Além disso, utilizando o conhe-

cimento adquirido com essa caracterização, o objetivo é propor alternativas para que os
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problemas causados pela evolução temporal das coleções nosclassificadores automáticos

de documentos sejam minimizados.

As principais contribuições desta tese são: (1) demonstração da existência e quanti-

ficação do impacto da evolução temporal em classificação automática de documentos, (2)

identificação das dimensões que compõem a evolução temporal, (3) qualificação e quan-

tificação de cada uma das dimensões identificadas, (4) criação de um modelo de seleção

de contextos do conjunto de treinamento que minimize os efeitos temporais e (5) a instan-

ciação e validação do modelo utilizando diferentes coleções de documentos e algoritmos

de classificação.
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Abstract

Due to the increasing amount of information being stored andaccessible through

the Web, Automatic Document Classification (ADC) has becomean important research

topic. ADC usually employs a supervised learning strategy,where we first build a classifi-

cation model using pre-classified documents and then use it to classify unseen documents.

One major challenge for ADC in many scenarios is that the characteristics of the docu-

ments and the classes to which they belong may change over time, since new documents

are created, new information rise, new terms also are introduced and, consequently, the

class definitions may change. Despite the potential qualityreduction in the classification

models associated with temporal-related changes, most of the current techniques for ADC

are applied without taking into account the temporal evolution of the collection of docu-

ments. As we will see in this work, an important challenge in building classifiers is to

deal with this temporal evolution.

The two main hypotheses of this dissertation are: (1) the temporal evolution of the

document collections significantly affects the performance of automatic document clas-

sifiers, and (2) the dimensions that compose this temporal evolution can be taken into

account in order to build better classifiers, which are more efficient and effective. Thus,

the goal of this thesis is to characterize, quantitatively and qualitatively, the impact of the

temporal evolution of document collections on automatic document classifiers, identifying

the dimensions that compose this impact. Moreover, based onthis characterization, the

goal is to propose alternate strategies that can be used to minimize the challenges associ-

ated with the temporal evolution of the collections on automatic document classifiers.
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The main expected contributions of this thesis are: (1) demonstration and quantifi-

cation of the temporal evolution and how this affects automatic document classifiers, (2)

identification of the effect dimensions that compose the temporal evolution, (3) quanti-

fication and qualification of each dimension identified, (4) design of a model to select

contexts of the training set that minimize the temporal effects, and (5) the validation of

this model using different document collections and classification algorithms.
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Capítulo 1

Introdução

A Internet tem vivenciado uma notória expansão e popularização nos últimos anos.

Conseqüentemente, esse crescimento tem provocado um aumento significativo da quan-

tidade de informação que é armazenada e acessada por meio da Web. Essa informação

é freqüentemente organizada em forma de documentos textuais e tem sido o alvo prin-

cipal de máquinas de busca e outras ferramentas que executamtarefas como busca e

filtragem. Uma estratégia comum para lidar com essa grande quantidade de informa-

ção é associá-la a categorias semanticamente significativas em um processo conhecido

como Classificação Automática de Documentos (CAD) (Borko & Bernick, 1963). CAD

tem se tornado um importante tópico de pesquisa em Recuperação de Informação (Koll,

1981; Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999) e Mineração de Textos (Dörre et al., 1999; Tan,

1999). Esse processo de organização de documentos em categorias pode apoiar e melho-

rar diversas outras tarefas como etiquetagem automática detópicos (i.e., assinalamento

automático de rótulos a documentos), criação de diretório de tópicos, identificação de

estilo de escrita em documentos, criação de bibliotecas digitais (Fahmi, 2004), melhora

na precisão de pesquisas na Web e auxílio na interação entre usuários e máquinas de

busca (Terveen et al., 1999). Outros cenários comuns de aplicações que podem se benefi-

ciar incluem filtragem despam, detecção de conteúdo adulto e plágio.

CAD usualmente segue uma estratégia de aprendizagem supervisionada (Sebastiani,
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1. INTRODUÇÃO 2

2002), em que primeiramente um modelo de classificação é construído utilizando os do-

cumentos pré-classificados e posteriormente esse modelo é utilizado para classificar os

demais. O processo de construção de modelos de classificaçãosignifica encontrar o con-

junto de características (e.g., termos) que melhor identifica uma classe de documentos.

Um dos maiores desafios em CAD é que as características dos documentos e das classes

às quais eles pertencem mudam ao longo do tempo, como conseqüência do surgimento

de novas informações, introdução de novos termos, criação de novas áreas e a divisão

de áreas maiores em subáreas menores e mais especializadas.Assim, o conjunto de ca-

racterísticas que distingue uma determinada categoria de documentos evolui ao longo do

tempo, e esse conjunto, que antes era útil para separar as classes, à medida que evolui

pode distorcer as diferenças entre elas.

Recentemente, pudemos observar um interessante exemplo doimpacto da evolu-

ção de classes. Além de ser o Deus do Inferno na mitologia romana, Plutão também era

considerado um planeta até meados de 2006. Até essa data, documentos que possuíam

o termo Plutão em seu vocabulário tinham uma probabilidade alta de serem assinalados

à classe astrofísica, devido à grande quantidade de referências que mencionavam Plutão

como um planeta. A partir dessa data, uma vez que Plutão não é mais considerado um

planeta, ocorreu uma redução significativa no número de documentos que se referem a

ele nesse contexto. Entretanto, no contexto de mitologia romana, o número de referên-

cias ao termo Plutão não sofreu uma variação significativa. Dessa forma, modelos de

classificação construídos após essa mudança apresentaram um significativo aumento na

probabilidade de que um documento que tenha o termo seja assinalado à classe mitologia

romana. No entanto, a criação de tais modelos é possível somente quando os aspectos

temporais dos documentos são levados em consideração, o quenão é o caso da maioria

das estratégias de construção de classificadores.

Alonso et al. (2007) defendem que o tempo é uma importante dimensão da informa-

ção em qualquer cenário e que pode ser muito útil na área de recuperação de informação.

A despeito da potencial redução na qualidade dos modelos de classificação associada às
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mudanças temporais, a maioria dos algoritmos atuais para CAD, como “vizinho mais pró-

ximo” (kNN - k nearest-neighbor) (Lam & Ho, 1998), abordagens probabilísticas baye-

sianas (Naïve Bayes) (McCallum & Nigam, 1998), modelos baseados em espaço vetorial

(SVM - suport vector machines) (Joachims, 1998a) e modelos de regras de classifica-

ção (Friedman et al., 1996; Veloso et al., 2006) são aplicados sem considerar a evolução

temporal das coleções de documentos. Apesar de a evolução temporal ser considerada um

fator relevante no contexto de CAD (Lanquillon & Renz, 1999;Lewis, 1995; Liebscher,

2004), existem algumas questões relacionadas que ainda nãoestão claras e o objetivo

desse trabalho é respondê-las. São elas:

1. Como a evolução temporal influencia no desempenho dos classificadores?

2. Quais são as características relacionadas ao tempo que afetam a qualidade dos clas-

sificadores?

3. Como tais características podem ser exploradas ou isoladas para melhorar a precisão

dos classificadores?

1.1 Hipóteses da Tese

Dessa forma, baseando-se nas três questões que precisam serrespondidas, são duas

as hipóteses desta tese:

1. A evolução temporal das coleções de documentos afeta significativamente o desem-

penho dos classificadores automáticos de texto (relacionada às questões 1 e 2).

2. As características que compõem essa evolução temporal podem ser exploradas de

forma a construir melhores classificadores, mais eficientese mais efetivos (relacio-

nada à questão 3).
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1.2 Descrição do Trabalho

Existem alguns trabalhos em CAD que consideram a evolução temporal das co-

leções, mas a maioria deles foca apenas no desafio de tratar o desbalanceamento nas

freqüências das classes e na mudanças dessas freqüências aolongo do tempo, que aqui

mencionamos como distribuição de classes. Em nosso trabalho vamos além, considera-

mos outros dois fatores que estão relacionados à evolução temporal. O segundo fator está

associado ao relacionamento entre termos e classes e como esse relacionamento muda

ao longo do tempo, como conseqüência do surgimento e desaparecimento de termos e

da variação do poder discriminativo dos mesmos entre as classes ao longo do tempo. O

terceiro fator é como a similaridade entre as classes, como uma função dos termos que

ocorrem em seus documentos, varia ao longo do tempo. Por exemplo, duas classes podem

ser muito similares em um determinado momento e posteriormente serem completamente

distintas. Com o objetivo de responder às duas primeiras questões que estão relacionadas

à primeira hipótese dessa tese, entendendo e caracterizando esses três fatores, avaliamos

a evolução temporal e seus efeitos em duas coleções de documentos distintas: uma da

biblioteca digital da ACM (ACM-DL) contendo documentos da área de Ciência da Com-

putação, e outra da MedLine, uma biblioteca digital contendo documentos relacionados à

Medicina. Propomos e aplicamos uma nova metodologia capaz de caracterizar o impacto

da evolução temporal das coleções de documentos no desempenho dos classificadores.

Nossa metodologia permite analisar separadamente cada um dos fatores, apontando as

causas que resultam na alteração do desempenho dos classificadores.

Após entender como a evolução temporal afeta os algoritmos de CAD e quais efei-

tos compõem essa evolução, o próximo passo é responder à terceira questão previamente

apresentada, relacionada à segunda hipótese dessa tese, e propor algoritmos que explorem

os efeitos temporais com o objetivo de construir modelos de classificação mais preci-

sos. Para tanto, esses algoritmos devem ser capazes tanto declassificar documentos de

acordo com o contexto dos mesmos, ou seja, de acordo com o seu momento de criação,
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quanto de considerar apenas as características que se apresentaram estáveis nesse con-

texto. Uma possível estratégia é criar modelos de classificação que sejam capazes de lidar

com os efeitos temporais mencionados. Uma estratégia diferente, que é proposta e ava-

liada nesse trabalho, é selecionar uma porção do conjunto detreinamento (documentos

pré-classificados) que minimize esses efeitos, a qual chamamos de seleção de contextos

temporais. Assim, propomos um algoritmo genérico para seleção de contextos temporais

e derivamos duas heurísticas que adequadamente instanciamesse algoritmo genérico. A

principal diferença entre as duas heurísticas é referente aos contextos temporais gerados

por elas serem simétricos ou não em relação aos termos que compõem os documentos de

treino e teste. Adaptamos os conceitos de assimetria e simetria apresentados por Faith

(1983), no qual a “assimetria em dados binários surge quandoum dos dois estados (e.g.,

estado 1) é interpretado como sendo mais informativo que o outro estado". Em nosso

caso, um contexto é simétrico quando o mesmo não faz distinção entre os termos que

ocorrem em documentos de teste e aqueles que não ocorrem, caso contrário ele é conside-

rado assimétrico. Mais especificamente, a heurísticaGreedyChronosconsidera apenas as

características presentes nos documentos de teste (termosde teste) para selecionar os con-

textos temporais. Por outro lado, a heurísticaWindowChronosgera contextos simétricos,

uma vez que ela considera todas as características (termos de teste e não teste).

Com o objetivo de demonstrar a aplicabilidade do algoritmo genérico e a efetividade

dessas duas heurísticas, aplicamos as mesmas nas duas coleções de dados anteriormente

mencionadas (ACM-DL e MedLine) em conjunto com diversos algoritmos de classifi-

cação automática de documentos tais como kNN, Naïve Bayes, Rocchio e SVM, além

de caracterizar detalhadamente os resultados alcançados.Por meio dessa caracterização

mostramos que a heurísticaGreedyChronosfunciona muito bem com algoritmos que uti-

lizam apenas os termos presentes nos documentos de teste (asquais são naturalmente

assimétricas), mas não funciona apropriadamente com algoritmos que consideram todos

os termos (i.e., “simétricas”)1. Entretanto, utilizando os contextos temporais selecionados

1De agora em diante, sempre que nos referirmos à simetria e assimetria consideramos nossas definições.
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pela heurísticaWindowChronos, alcançamos melhorias significativas em todos os cená-

rios avaliados. Por fim, analisando em conjunto todos os resultados e caracterizações

discutidos ao longo desse trabalho, apresentamos algumas conclusões sobre os potenci-

ais e as limitações do uso de contextos temporais por cada um dos algoritmos avaliados,

correlacionando também com as características das coleções.

1.3 Contribuições

As contribuições alcançadas neste trabalho são:

• Demonstração e quantificação da existência do impacto da evolução temporal em

CAD.

• Identificação de quais as dimensões que compõem o impacto da evolução temporal.

• Qualificação e quantificação de cada uma das dimensões identificadas.

• Criação de um modelo de seleção de contextos temporais que considere a evolução

e que seja capaz de minimizar os efeitos causados por ela.

• Instanciação e validação do modelo utilizando diferentes coleções de documentos e

algoritmos de classificação.

• Criação de um repositório contendo os artefatos produzidosnesse trabalho, bem

como as coleções de documentos utilizadas.2

Em suma, esse trabalho proverá os seguintes benefícios:

• Algoritmos de CAD mais robustas quanto à evolução temporal.

• Melhorias em outras tarefas que dependem de CAD como criaçãode bibliotecas

digitais, recuperação de informação, filtragem de spam etc.

2www.chronos.speed.dcc.ufmg.br
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1.4 Organização da Tese

Está tese está organizada em mais 6 capítulos. O Capítulo 2 apresenta um resumo

dos principais trabalhos correlatos. O Capítulo 3 caracteriza a evolução temporal e os

efeitos que a compõem em duas coleções de documentos distintas. Além disso, nesse ca-

pítulo demonstramos como esses efeitos podem degenerar a qualidade dos algoritmos de

classificação automática de documentos. O Capítulo 4 apresentamos um definição formal

do problema de seleção de contextos temporais e a proposta deum algoritmo genérico

para esse problema. O Capítulo 5 descreve as duas heurísticas baseadas no algoritmo

genérico proposto:GreedyChronose WindowChronos, O Capítulo 6 avalia e caracteriza

ambas as heurísticas utilizando diversos algoritmos de classificação automática de docu-

mentos. Finalmente, o Capítulo 7 resume nossas principais contribuições e apresenta as

conclusões, além dos trabalhos futuros.



Capítulo 2

Trabalhos Relacionados

Apesar de classificação automática de documentos ser um assunto amplamente es-

tudado, a análise dos aspectos temporais relacionados à evolução das coleções de docu-

mentos e como essa evolução afeta os algoritmos nessa tarefaainda são recentes - vêm

sendo estudados apenas nas últimas duas décadas. Fizemos umamplo levantamento dos

principais esforços desse assunto e neste capítulo apresentamos os mesmos separados em

quatro seções.

Primeiramente, na Seção 2.1 apresentamos alguns trabalhosrelacionados a diver-

sas áreas da computação que também têm estudado mudanças queocorrem ao longo do

tempo. Por exemplo, mudanças em redes sociais, mudanças no comportamento de usuá-

rios de comércio eletrônico, entre outros. Além disso, nessa seção apresentamos alguns

trabalhos de classificação que abordam os aspectos temporais, porém de forma bastante

superficial se comparado ao trabalho apresentado nesta tese.

Na Seções 2.2 e 2.3 apresentamos dois conjuntos de trabalhosmuito correlatos:

classificação adaptativa de documentos e mudanças de Conceitos, respectivamente. Am-

bos os conjuntos de trabalhos consideram a existência de mudanças ao longo do tempo

nas coleções e que essas mudanças podem afetar a qualidade datarefa de classificação,

conforme consideramos neste trabalho. Enquanto o primeiroconjunto de trabalhos pro-

cura contornar essas mudanças por meio de técnicas que visamencontrar associações

8
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entre termos, o segundo procura contornar esses problemas mantendo como conjunto de

treinamento apenas uma porção mais recente dos documentos.Apesar desses trabalhos

considerarem a existência dos efeitos temporais nas coleções, em nenhum deles esses

efeitos são detalhadamente estudados e compreendidos comoem nosso trabalho. Além

disso, esses trabalhos estão voltados para fluxo de documentos (streams), em que ape-

nas documentos novos precisam ser classificados, diferentemente de nossa proposta, que

explorando os contextos originais dos documentos, pode seraplicada para se classificar

tanto novos documentos como documentos antigos ainda não classificados.

Por fim, na Seção 2.5 apresentamos alguns trabalhos relacionados à filtragem adap-

tativa de informação, uma classificação binária (relevantes ou não) de acordo com os

interesses dos usuários. Nesse conjunto de trabalhos, a evolução temporal está associ-

ada às mudanças nos interesses dos usuários ao longo do tempo. Assim, esses trabalhos

procuram alterar o modelo de classificação de acordo com as mudanças de interesse dos

usuários e o desafio, portanto, é detectar essas mudanças. Apesar de não ser o objetivo

desta tese, nossas estratégias podem ser facilmente adaptadas para tratar esse problema.

2.1 Evolução Temporal em Aplicações Web

As mudanças que ocorrem ao longo do tempo têm sido alvo de estudos em di-

versas áreas da computação ligadas à Web, como recuperação de informação, redes

sociais, comércio eletrônico, etc. A evolução da Web, por exemplo, foi estudada re-

centemente (Brewington & Cybenko, 2000; Cho & Garcia-Molina, 2000; Fetterly et al.,

2004). Brewington & Cybenko (2000) descrevem alguns resultados de análises estatísti-

cas da freqüência e a natureza das modificações que acontecemnas páginas da Web ao

longo do tempo. Utilizando modelos empíricos e uma nova métrica analítica denomi-

nadaup-to-dateness, os autores estimam a taxa com que as máquinas de busca devem

reindexar para se manterem atualizadas, de acordo com a taxade mudanças estimada

para as coleções. Outro trabalho que também aborda a evolução da Web é apresentado
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por Cho & Garcia-Molina (2000). Nesse trabalho, foram coletadas cerca de 720.000 pági-

nas da Web ao longo de quatro meses, organizado-as em uma basediária, contando as pá-

ginas que tiveram seuchecksum MD5alterado nesse período. Eles descobriram que 40%

de todas as páginas da Web do conjunto coletado mudaram dentro de uma semana e 23%

desse conjunto, que pertenciam aos domínios.com, mudaram diariamente. Fetterly et al.

(2004) apresentam uma extensão desse trabalho em que esse conjunto foi ampliado para

150.836.209 páginas da Web e outras informações além dochecksum MD5foram analisa-

das, como, por exemplo, status HTTP da página, tamanho da página, vetor de palavras das

páginas etc. Foi constatado que o grau de mudanças nas páginas variam de acordo com o

seu domínio e que páginas maiores mudam mais freqüentementeque páginas menores.

Esses estudos de evolução da Web motivaram outros esforços que investigam como

os aspectos temporais podem ser utilizados para melhorar a qualidade de alguns pro-

cessos específicos em recuperação de informação (Jones & Diaz, 2007; Berberich et al.,

2004; Yu et al., 2004). Jones & Diaz (2007) mostram que levar em consideração os as-

pectos temporais na geração de resultados de consultas em recuperação de informação é

muito importante e pode melhorar significativamente a qualidade dos resultados. Ana-

lisando a linha de tempo do resultado das consultas, é possível caracterizar o quão um

tópico é temporalmente dependente e quão relevante são os resultados em função do

tempo. Eles concluem que meta-características associadasa consultas podem ser com-

binadas com técnicas de recuperação de informação para melhorar o entendimento e o

tratamento de busca de texto em documentos datados. Berberich et al. (2004) propõem

um algoritmo, chamado deT-Rank, o qual estende oPageRank(Brinkmeier, 2006) para

melhorar a ordenação por meio da proximidade temporal entreas páginas Web. Yu et al.

(2004) adaptam o algoritmoPageRankpara ponderar cada citação de acordo com a data

da citação. Além desses trabalhos, existem outros esforçosque exploram a evidência

temporal em recuperação de informação na Web. Um resumo bastante completo desses

esforços é apresentado por Nunes (2007).

Recentemente, o estudo das mudanças temporais em redes sociais vêm ganhando
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importância (Falkowski et al., 2006a; Lauw et al., 2005). Uma rede social consiste de

pessoas que interagem umas com as outras por meio de comunidadesonline, comparti-

lhando informações. O estudo dessas redes e da relação temporal existente entre seus

membros e os interesses dos mesmos é extremamente útil em tarefas como investigações

criminais, agentes de recomendação de compra, etc. Falkowski et al. (2006a) apresentam

duas abordagens para analisar a evolução de dois tipos de comunidadeonline, uma abor-

dagem que permite avaliar a evolução em comunidades com taxade adesão baixa e outra

para detecção de comunidades em ambientes de alta variabilidade de entrada e saída de

membros. Para ambos os métodos, os autores apresentam resultados experimentais para

dados reais de comunidades de estudantes. Lauw et al. (2005)propõem um modelo de

criação de redes sociais baseado em informações espaço-temporais dos indivíduos, como,

por exemplo, origem geográfica dos acessos ao longo do tempo,atividades da Internet

acessadas ao longo do tempo, entre outras. Em outras áreas dacomputação ligadas à

Web, como comércio eletrônico e classificação de e-mails, também encontramos alguns

trabalhos que consideram propriedades temporais (Kiritchenko et al., 2004; Tseng et al.,

2006). Kiritchenko et al. (2004) apresentam uma nova e eficiente solução de classificação

de e-mails que utiliza características das informações temporais dos e-mails combinadas

com as características tradicionais como assunto, corpo damensagem, etc. Tseng et al.

(2006) apresentam um método de construção de modelos de previsão de comportamento

de usuários de serviços de comércio que utiliza informaçõestemporais. Esse modelo é

utilizado na personalização dos serviços.

No processo de classificação de documentos existem alguns trabalhos que abor-

dam aspectos temporais (Lanquillon & Renz, 1999; Lewis, 1995; Liebscher, 2004), no

entanto de uma forma bastante superficial se comparado com a caracterização apre-

sentada nesta tese e também com os demais trabalhos apresentados nas seções seguin-

tes. Lanquillon & Renz (1999) baseiam o trabalho na idéia de garantir a precisão dos

classificadores. Eles argumentam que basicamente existem duas estratégias para se adap-

tar um classificador a mudanças. O classificador (modelo de classificação) pode ser com-
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pletamente recriado de acordo com o conjunto de treino corrente ou o classificador pode

ser atualizado baseado somente em alguns exemplos. O trabalho ainda discute as dificul-

dades associadas a cada uma dessas técnicas e, devido a esse fato, o trabalho se restringe

somente em detectar mudanças nos textos, por meio de métricas de precisão, não lidando

com a fase de adaptação. Lewis (1995) apresenta sistemas autônomos de classificação de

textos, em que ele sugere monitorar o comportamento de uma coleção com o objetivo de

se adaptar a mudanças, se necessário. Liebscher (2004) apresenta uma caracterização

simplificada da distribuição dos termos ao longo do tempo (o segundo aspecto tempo-

ral mencionado neste trabalho). Assim como em nosso trabalho, o autor assume que os

termos podem perder importância em uma classe e ganhar em outra ao longo do tempo.

Além disso, baseado nessa caracterização, o autor propõe umnovo algoritmo de classi-

ficação para contornar os problemas relacionados à distribuição dos termos ao longo do

tempo. Entretanto, os outros dois aspectos temporais (distribuição de classes e similari-

dade entre classes) não são considerados. Apesar de algumaspremissas desses esforços

serem similares à adotada nesta tese, nenhum deles trata do problema de construção de

classificadores que sejam efetivamente robustos em relaçãoà evolução temporal.

2.2 Classificação Adaptativa de Documentos

Uma linha de pesquisa em que os aspectos temporais estão sendo estudados mais

detalhadamente é classificação adaptativa de documentos (Cohen & Singer, 1999). Essa

linha abrange um conjunto de técnicas que visam contornar osproblemas relacionados

aos aspectos temporais e a outros aspectos com o objetivo de melhorar a efetividade e a

precisão dos classificadores de documentos por meio da adaptação incremental e eficiente

desses classificadores (Liu & Lu, 2002). Classificação adaptativa de documentos traz uma

variedade de desafios para mineração de textos que serão discutidas a seguir.

O primeiro desafio é o conceito de contexto adotado por esses trabalhos e como

esse conceito pode ser explorado para se alcançar melhores modelos de classificação. Um
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contexto é uma partição de dados semanticamente significativa. Seleção de contextos

pode ser adotada para se reduzir a complexidade associada à geração de um modelo de

classificação. Trabalhos anteriores nessa linha identificaram duas formas de geração de

contexto: termos vizinhos que estão próximos a uma palavra-chave (Lawrence & Giles,

1998) e termos que indicam o escopo e a semântica dos documentos (Caldwell et al.,

2000). A maioria dos estudos focam no primeiro tipo de geração de contexto. Entre-

tanto, determinar termos semanticamente significativos para cada classe tem uma grande

aplicabilidade. Esses termos podem ser usados para definir categorias de contextos. Ao

contrário de termos vizinhos, que são extraídos com base na proximidade desses com

um termo simples, contexto de termos são determinados através da análise de múltiplos

documentos de múltiplas categorias.

Entretanto, tanto o conteúdo quanto o vocabulário das coleções podem evoluir à me-

dida que novos documentos são adicionados. Assim, o segundodesafio está relacionado

à criação de modelos de classificação de forma incremental. Como uma coleção evolui,

o contexto que caracteriza cada uma das classes também evolui. Obviamente, como o

vocabulário pode evoluir, nenhum contexto pode ser presumido. Assumindo um contexto

e incrementando esse contexto de forma a incorporar os termos que surgem com os novos

documentos, termos inapropriados podem introduzir ineficiência e erros no classificador

de documentos. Assim, a construção de um contexto "ótimo", caso ele exista, consiste

de uma série de processos de ajuste (remoção e adição de informações), que precisam ser

refeitos à medida que novos documentos sejam inseridos. A repetição desses processos de

ajuste na construção dos modelos, a cada novo documento inserido, é claramente impra-

ticável em termos computacionais. Por exemplo, Kim et al. (2004) argumentam que em

domínios onde a informação muda continuamente, por exemplo, a Web, um processo in-

cremental de construção da base de conhecimento (modelo de classificação) é essencial.

Para tanto, eles propõem um método baseado emMultiple Classification Ripple Down

Rules(MCRDR) que utiliza regras de classificação onde, a partir deconjunto inicial de

regras, novas regras de exceção são inseridas para captar asmudanças ao longo do tempo.
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O terceiro desafio é a eficiência dos classificadores de texto.O uso de classificadores

é, na maioria dos casos, mais freqüente que sua construção. Aeficiência computacional

desses classificadores é indispensável no processo de gerência da informação e do co-

nhecimento. Dessa forma, o fator chave para melhorar a precisão dos classificadores é

a adaptação desses de forma incremental, no entanto essa adaptação precisa ser compu-

tacionalmente eficiente. Novamente, Kim et al. (2004) também consideram esse desafio,

demonstrando que o método por eles proposto é computacionalmente eficiente, além de

eficaz em termos de precisão de classificação.

Apesar de existirem esses diversos esforços para identificar novos contextos e para

lidar com os desafios previamente mencionados, nenhum desses esforços está concentrado

na classificação dos documentos de acordo com seu contexto temporal original, isto é,

classificar um documento de acordo com o período no tempo em que ele pertença. Além

disso, nenhum desses trabalhos explora a relação existenteentre esses contextos e o tempo

propriamente dito. Esses estudos focam apenas em identificar o surgimento de novos

contextos, sem relacioná-los com seu tempo cronológico.

2.3 Mudanças de Conceitos

Outro conjunto relevante de esforços com interesse na questão temporal está rela-

cionado a mudanças de conceitos ou de tópicos (concept drift) (Tsymbal, 2004). Uma

vez que os conceitos e interesses se modificam ao longo do tempo e que essas mudanças

podem tornar inconsistentes modelos de classificação construídos com dados antigos, o

problema deconcept driftconsiste em identificar essas mudanças mantendo o modelo de

classificação consistente com os conceitos e com assuntos atuais. Existem diversas pro-

postas de várias técnicas que visam lidar com esse problema,sendo muito importantes em

cenários como detecção de fraude e detecção de invasão de rede, entre outros.

Um subconjunto de trabalhos relacionados àconcept driftconcentra-se no uso de

boosting, ou seja, na combinação de vários modelos de classificação gerados a par-
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tir de distintos algoritmos de classificação (Kolter & Maloof, 2003; Wang et al., 2003;

Folino et al., 2007; Scholz & Klinkenberg, 2007). Kolter & Maloof (2003) apresentam

uma técnica em que cada novo documento é classificado de acordo com a classe mais

votada entre os modelos gerados. O modelo de classificação decada algoritmo é recons-

truído de acordo com o desempenho dos mesmos, ou seja, quandoo modelo de um de-

terminado algoritmo passa a classificar de forma divergenteda maioria dos modelos, esse

modelo é reconstruído. Wang et al. (2003) propõem um arcabouço para mineração de mu-

danças de conceitos em que vários classificadores podem ser acoplados. A ponderação

dos modelos de classificação é feita de forma criteriosa, baseada na precisão esperada de

cada modelo. Folino et al. (2007) apresentam uma outra técnica em que vários mode-

los de classificação são gerados a partir de diferentes partes do conjunto de treinamento.

Posteriormente, esses modelos são combinados para gerar ummodelo único para classi-

ficação (utilizando programação genética). Scholz & Klinkenberg (2007) apresentam um

método que adapta-se naturalmente às mudanças de conceito epermite quantificar as ten-

dências baseado nos modelos dos classificadores que o compõem. Eles ainda demonstram

empiricamente que o método supera algoritmos baseados em aprendizado de máquina que

não consideram mudanças de conceito.

Outro subconjunto de trabalhos concentra-se na utilizaçãode uma janela contendo

a parte mais representativa do conjunto de treinamento (Schlimmer & Granger, 1986;

Klinkenberg & Joachims, 2000; Klinkenberg, 2004; Widmer & Kubat, 1996; Forman,

2006; Lazarescu et al., 2004). Schlimmer & Granger (1986) argumentam que, em domí-

nios de classificação de fluxo de documentos, podem existir mudanças de conceitos e

falsas mudanças de conceitos, que eles denominam de ruído. Com base nisso, os auto-

res apresentam um método capaz de identificar as mudanças de conceitos e diferenciá-las

dos ruídos. Klinkenberg & Joachims (2000) apresentam um novo método para reconhe-

cer mudanças de conceito e lidar com tais mudanças utilizando Suport Vector Machines

(SVMs) (Joachims, 1998a). Esse método mantém uma janela contendo os documentos

de treinamento mais recentes e a idéia é ajustar automaticamente o tamanho dessa janela
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em função da generalização do erro estimado. Klinkenberg (2004) apresenta várias técni-

cas que também utilizamSuport Vector Machines. Nessas técnicas, uma janela temporal

adaptativa é mantida selecionando exemplos representativos do conjunto de treinamento

ou ponderando os exemplos do treinamento de acordo com sua representatividade. A idéia

aqui também é ajustar o tamanho da janela, selecionando ou ponderando os documentos

de treinamento de forma que o erro estimado seja minimizado.Widmer & Kubat (1996)

descrevem um conjunto de algoritmos que são capazes de reagir, detectar mudanças de

conceitos, tomando vantagem de situações em que um determinado conceito ressurge. A

idéia por trás dos algoritmos que esse trabalho apresenta está em manter uma janela com

exemplos verdadeiros do conceito atual e armazenar conceitos antigos para reutilizá-los

quando necessário. Forman (2006) apresenta oDaily Classification Task(DCT), um

arcabouço que lida com a classificação de documentos com o objetivo de contornar os

aspectos temporais. Nesse trabalho, o tempo é discretizadoem períodos, (e.g., dias). Para

cada período discretizado, um amostra randômica de tamanholimitado de documentos

já rotulados é fornecida como conjunto de treinamento. Uma métrica de desempenho,

como precisão de classificação ouF-measure, é calculada para cada dia do conjunto de

dados de teste, e a média é reportada para todos os dias. Lazarescu et al. (2004) apresen-

tam uma abordagem alternativa para lidar comconcept drift. Diferentemente das demais

abordagens, o método apresentado utiliza três janelas de diferentes tamanhos contendo

documentos de treinamento. Através de uma combinação dessas janelas o método conse-

gue identificar as mudanças, adaptando-se progressivamente às mesmas.

Na maioria desses trabalhos, os autores consideram a existência dos efeitos tempo-

rais sem entender exatamente quais são esses efeitos. Eles discutem que apesar do fato

que algumas classes apresentam explosões de popularidade em alguns períodos, ou seja,

determinados assuntos se tornam mais importantes em determinados períodos, a verda-

deira identidade de uma classe não se modifica. Em nosso trabalho, por outro lado, de-

monstramos através de uma exaustiva análise empírica que existem outros fatores além da

variação da popularidade das classes e que utilizando essesaspectos temporais podemos
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melhorar os classificadores.

2.4 Filtragem Adaptativa de Informação

Uma outra linha de pesquisa em que existe a preocupação pela questão temporal

é a filtragem adaptativa de informação (Riordan & Sorensen, 2002; Hanani et al., 2001).

Filtragem de informação é descrita como um problema de classificação binária em que

os documentos são classificados como relevantes ou não, de acordo com o interesse do

usuário. De acordo com Dumais et al. (1998), a construção de modelos de classificação

em domínios estáticos é suficientemente bem controlada. Diversas aplicações assumem

que a distribuição dos dados de treino e a distribuição de novos dados são bastante simi-

lares. Essa afirmação pode ser verdadeira para aplicações que duram um curto período de

tempo, mas se torna inapropriada para aplicações com longosperíodos de duração. Nesse

caso, é inevitável adaptar os classificadores para novas situações com o objetivo de manter

a qualidade da classificação.

Nesse contexto, Klinkenberg fez algumas investigações interessantes relacionadas

à filtragem adaptativa (Klinkenberg & Renz, 1998). Nesse trabalho ele explora métodos

para reconhecer mudanças de conceito e para determinar janelas de interesse dos usuários

nos dados de treinamento, cujo o tamanho pode ser fixo ou automaticamente adaptado

para captar as mudanças de conceito correntes. Entretanto,a efetividade dessa aborda-

gem varia de acordo com as mudanças de interesse dos usuáriosao longo do tempo. Um

outro trabalho relevante é apresentado por Allan (1996). Nesse trabalho, é verificado a re-

levância incremental das respostas dos usuários no processo de filtragem de informação e

também avaliaram as mudanças de interesse dos usuários. Allan et al. (1998) também ava-

liou aspectos dinâmicos associados à detecção de tópicos e temas. Yang & Kisiel (2003)

desenvolveram um nova técnica chamada deMargin-based Local Regression, a qual, au-

tomaticamente, ao longo do tempo, delimita a fronteira entre documentos relevantes e não

relevantes, baseado na importância das respostas anteriores, ordenadas cronologicamente,
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do sistema de recuperação de informação, otimizando, conseqüentemente, a precisão do

classificador ao longo do tempo.

Outro conjunto de trabalhos é apresentada por Arampatzis etal. (Arampatzis et al.,

2000b,a; Arampatzis & van der Weide, 2001). Arampatzis et al. (2000b) investigam a uti-

lização das mudanças temporais na tarefa de filtragem de informação. Nesse trabalho

é apresentado um método de seleção de termos em filtragem de informação chamado

Term Occurrence Uniformity(TOU), que se baseia na hipótese de que os termos que

ocorrem uniformemente no tempo são mais importantes que os demais, apresentando

resultados bastante promissores. Arampatzis et al. (2000a) também investigaram a im-

portância de um documento de treino ao longo do tempo. Baseado nessa investigação,

eles propõem uma técnica de filtragem de documentos incrementalmente adaptativa. Por

fim, Arampatzis & van der Weide (2001) propõem uma outra técnica de filtragem adap-

tativa em que a evolução dos interesses dos usuários é considerada. Além disso, esse

trabalho apresenta um resumo dos outros trabalhos do autor relacionados a filtragem adap-

tativa, além de outros trabalhos que tratam marginalmente de concept drift, apresentada

anteriormente, por se tratarem de linhas de pesquisa muito correlatas.

Nesse conjunto de trabalhos, o grande desafio é detectar as mudanças de interesse

dos usuários e adaptar o modelo de classificação a essas mudanças. Apesar de o trabalho

apresentado nesta tese estar relacionado a mudanças temporais nas coleções de documen-

tos e como isso afeta os classificadores, a mesmo pode ser também utilizado para entender

as mudanças que ocorrem nos interesses dos usuários. Além disso, as heurísticas apresen-

tadas nesta tese também podem ser adaptadas para classificardocumentos de acordo com

os interesses dos usuários ao longo do tempo.

2.5 Sumário

Neste capítulo apresentamos alguns dos trabalhos relacionados com esta tese. Ini-

cialmente listamos esforços em outras linhas de pesquisa ligadas à Web, como recupe-
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ração de informação, redes sociais, comércio eletrônico, eclassificação de e-mail, em

que as mudanças que ocorrem ao longo do tempo também têm sido investigadas. Em

seguida apresentamos um conjunto de estudos relacionados àclassificação adaptativa de

documentos e seus desafios. O objetivo desses trabalhos é a adaptação incremental dos

modelos de classificação de acordo com as mudanças que ocorrem com as coleções ao

longo do tempo. Posteriormente, apresentamos também alguns trabalhos de identificação

de mudanças de conceitos (concept drift) em classificação de documentos que também

visam adaptar os modelos de classificação às mudanças que ocorrem nas coleções. Por

fim, avaliamos alguns trabalhos relacionados a filtragem adaptativa de informação, que

consistem em classificar documentos como relevantes ou não,de acordo com os interes-

ses dos usuários, e essa classificação também precisar se adaptar as mudanças de interesse

dos usuários.

Apesar de vários trabalhos na literatura considerarem que aevolução temporal é um

fator relevante no contexto de CAD, nenhum deles comprova a existência dessa evolução.

Nesta tese, por meio de uma exaustiva análise empírica, alémde demonstrar a existência

dessa evolução, identificamos quais os fatores que a compõem. Baseado nesses estudos,

propomos duas heurísticas que visam classificar os documentos de acordo com seus con-

textos temporais originais, ou seja, de acordo com o períodono tempo em que os mesmo

pertençam. Conforme veremos nos capítulos a seguir, essas técnicas podem ser facilmente

adaptadas para serem utilizadas em qualquer uma das linhas de pesquisa acima descritas.



Capítulo 3

Efeitos Temporais em Classificação

de Documentos

Neste capítulo apresentamos uma detalhada caracterizaçãoda evolução temporal de

duas coleções de documentos distintas (ACM-DL e MedLine). Além disso, apresentamos

quais os efeitos que compõem essa evolução temporal. Por fim,demonstramos como

esses efeitos podem degenerar a qualidade dos algoritmos declassificação automática de

documentos. Todos as análises e resultados apresentados neste capítulo foram publicados

naACM International Conference on Web Search and Data Mining(Rocha et al., 2008a).

Classificação automática de documentos usualmente segue umestratégia de apren-

dizado supervisionado em que, primeiramente, é construídoo modelo de classificação

utilizando documentos pré-classificados e, posteriormente, esse modelo é utilizado para

classificar os demais documentos. Construir modelos de classificação de documentos usu-

almente significa encontrar o conjunto de termos discriminativos que melhor identifica as

classes de documentos. Durante esse processo, vários desafios, que não são necessaria-

mente relacionados ao tempo, devem ser tratados. Alguns desses desafios são discutidos

a seguir.

O primeiro desafio é lidar com a distribuição das classes, isto é, algumas classes

são muito mais freqüentes que outras, tornando complicada atarefa de gerar modelos de

20
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classificação que não sejam tendenciosos. O segundo desafio está relacionado ao poder

discriminativo dos termos para uma classe específica, o qualchamaremos de distribuição

de termos. O poder discriminativo dos termos está relacionado à qualidade com que esses

termos podem prever uma determinada classe. Nesse caso, podemos perceber que alguns

termos são mais discriminativos para uma dada classe do que para outras. O terceiro

desafio é a sobreposição entre as classes em relação aos termos que estão associados a

elas, ou seja, aparecem em mais de uma classe, o qual chamamosde similaridade entre

classes. Quanto maior é a sobreposição, mais difícil se torna a geração de um bom modelo

que as distingue. É importante notar que a intensidade de cada um dos desafios está

negativamente correlacionada com a precisão e a generalidade do modelo.

Conforme veremos a seguir, a evolução temporal pode agravarbastante os desafios

listados acima, no sentido que os modelos baseados em toda a coleção de treinamento

podem não funcionar muito bem, e considerar a evolução dessacoleção é chave para se

obter uma classificação eficaz. Mostramos também que a evolução temporal pode ser

uma tendência clara e definida ou uma variação aparentementerandômica, e isso aumenta

a dificuldade em se construir classificadores precisos, afetando a tarefa de classificação

significativamente. A seguir revisitamos cada um dos desafios mencionados sob o ponto

de vista da evolução temporal.

O impacto da evolução temporal na distribuição das classes éa variação da mesma

ao longo do tempo, que deve ser quantificada para evitar modelos tendenciosos enquanto

tratamos os outros desafios. É importante notar que classes podem surgir ou mesmo desa-

parecer como uma conseqüência de divisão ou junção, respectivamente, de classes exis-

tentes. Por exemplo, as sub-classesInformation RetrievaleArtificial Intelligencena bibli-

oteca digital da ACM (Association for Computing Machinery)1 considerando o esquema

de classificação de 1964, pertencem à mesma classe:Applications. No novo esquema

de classificação da ACM-DL, cada uma delas pertence a classesdiferentes,Information

Systemse Computing Methodologies, respectivamente. Em suma, o efeito da evolução

1http://portal.acm.org/dl.cfm
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temporal na distribuição das classes deve ser qualificado e quantificado, para que assim se

possa considerá-los na construção do modelo.

Sob a perspectiva da evolução temporal, o segundo desafio está relacionado com a

evolução da distribuição dos termos ao longo do tempo. É importante quantificar e qua-

lificar quando os termos surgem, desaparecem, migram entre as classes ou simplesmente

perdem ou ganham poder discriminativo em determinadas classes. Com o objetivo de

ilustrar esse desafio podemos retomar o exemplo apresentadono Capítulo 1 relacionado

ao termo Plutão. Naquele caso, o termo Plutão perde poder discriminativo na classe as-

trofísica e ganha na classe mitologia. Intuitivamente, podemos afirmar que a evolução

acontece normalmente de forma gradual, onde os períodos temporais mais próximos, a

distribuição dos termos são mais similares.

O terceiro desafio aborda a evolução temporal da similaridade entre as classes, sem

considerar as razões por trás da intensidade ou grau de similaridade. Por exemplo, vamos

supor uma coleção de documentos em que os mesmos estejam organizados em diversas

classes, dentre elas as classes Crime e Biologia. Algum tempo atrás as classes Crime e

Biologia não eram muito similares, mas recentemente elas têm se tornado similares, uma

vez que a análise de DNA vem sendo bastante utilizada em investigações criminais. A

similaridade entre classes quantifica quão diferentes ou relacionadas duas classes são. Di-

ferenciamos dois tipos de similaridade entre classes: global e local, que surgem quando

consideramos a evolução temporal. A similaridade global considera toda a coleção, en-

quanto que a similaridade local considera apenas a uma porção da coleção. Note que

lidar com a similaridade local pode ser muito difícil, não sópela variação da mesma,

mas também pela granulação variável que podemos assumir para ela. Por exemplo, duas

classes podem ser muito similares considerando um período de 10 anos, mas podem se

tornar diferentes se considerarmos um intervalo de dois anos. É importante perceber que

os últimos dois desafios utilizam as diferenças de ocorrência de termos nas classes, isto é,

enquanto a distribuição de termos considera as diferenças em relação à mesma classe (ca-

racterísticas intra-classe), a similaridade entre classeconsidera as diferenças entre classes
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distintas (inter-classe).

Existe um compromisso claro, relacionado à evolução temporal, em encontrar a gra-

nulação adequada em termos do intervalo de tempo a ser considerado quando construímos

os modelos de classificação. A questão desse compromisso está associada ao efeito amos-

tral no contexto da evolução temporal das coleções. O efeitoamostral surge como uma

conseqüência da estratégia popular de construção de modelos baseados em uma amostra

de documentos da coleção e do fato que essa amostra pode não possuir características sufi-

cientes para identificar ou discriminar adequadamente as classes da coleção. Por exemplo,

se observamos a coleção como um todo, a mesma pode parecer balanceada em termos de

documentos por classe, mas se verificarmos essa distribuição em períodos específicos, o

efeito amostral pode surgir. A ocorrência do efeito amostral sugere que devemos aumen-

tar o tamanho da amostra, enquanto que a evolução temporal induz o inverso, uma vez

que períodos longos podem resultar em conflitos de evidências.

Determinar a granulação de tempo adequada, ou seja, o período de tempo em que

as características sejam estáveis e ao mesmo tempo sejam suficientes em termos de quan-

tidade, é uma tarefa extremamente difícil. Assim, no restante deste capítulo apresentamos

uma série de experimentos realizados que visam entender esse compromisso, identifi-

cando cada um dos efeitos que fazem parte dele.

3.1 Caracterização dos Efeitos Amostrais e

Temporais

Nesta seção descrevemos a análise dos dois fatores que contribuem para o compro-

misso previamente discutido: o efeito amostral e a evoluçãotemporal. Primeiro, discuti-

mos brevemente o efeito amostral a fim de reconhecer a sua existência e sua influência em

CAD. Além disso, essa análise é relevante porque mostra que énecessário isolar o efeito

amostral nos experimentos para estudar a evolução temporal. Assim, após estudar o efeito

amostral, caracterizamos e apresentamos uma metodologia para qualificar e quantificar a
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evolução temporal, a qual pode influenciar no desempenho de classificadores automáti-

cos. Com esse propósito, analisamos cada um dos desafios previamente apresentados sob

a perspectiva da evolução temporal, os quais chamamos de efeitos temporais.

3.1.1 Ambiente Experimental

Para demonstrar a existência da evolução temporal, seus efeitos e o quanto ela

pode influenciar no desempenho de classificadores automáticos, realizamos uma série

de experimentos utilizando um classificador estado-da-arte, o Support Vector Machine

(SVM) (Joachims, 1998a, 2006), em duas coleções de documentos distintas. A primeira

coleção de documentos é um conjunto de aproximadamente 30.000 documentos da bibli-

oteca digital da ACM contendo artigos publicados entre os anos de 1980 e 2002. Nessa

coleção, são os próprios autores que assinalam seus documentos a uma das classes do

esquema de classificação da ACM. Utilizamos apenas o primeiro nível dessa taxonomia,

com 11 categorias (Millieux, C. Applications, Methodologies, Information, Mathematics,

Theory, Data, Software, CSO, Hardware e GL ), as quais não sofreram alterações no

período de tempo considerado. Cada documento foi assinalado a uma única classe. A

segunda coleção de documentos é a MedLine, a qual consiste de4.112.069 documentos,

com artigos publicados entre 1970 e 2006, classificados em 7 classes distintas (Toxi-

cology, SpaceLife, History, CM, Cancer, Bioethics, Aids).Todos os documentos estão

assinalados a apenas uma classe também.

A métrica de precisão utilizada para quantificar como o desempenho do classifi-

cador é afetado pela evolução temporal é a acurácia (accuracy) (Lewis, 1995), a qual é

calculada como a razão entre o número total de documentos corretamente classificados e

o número total de documentos classificados.

3.1.2 Efeito Amostral

Apesar de o efeito amostral ser um fenômeno bem estudado (Olken & Rotem, 1995;

Chawla, 2003), por razão de completeza realizamos um conjunto de experimentos para
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ilustrar o impacto desse efeito em classificadores. Especificamente, no nosso caso, preci-

samos isolá-lo do efeito temporal. Dessa forma, construímos um conjunto de documentos

C com documentos pertencentes a apenas um ano, mais especificamente 1999 para ACM-

DL e 1970 para a MedLine.

A partir desse novo conjuntoC, geramos um subconjuntoS, cujo tamanho repre-

sentaX% de C, para ser utilizado no processo de classificação. Então, dividimos esse

subconjuntoS em dez partes, cada parte contendo o mesmo número de documentos. Uti-

lizando essa estratégia de particionamento, realizamos uma validação cruzada de 10 partes

(10-fold cross-validation) (Brieman & Spector, 1992), variando o valor deX de 20% até

100%, uma vez que todos os documentos pertencem ao mesmo ano,para analisar como

a acurácia é afetada pelo tamanho da amostra no processo de classificação. A Figura 3.1

mostra os resultados desses experimentos. Como podemos observar, à medida que au-

mentamos o tamanho da amostra, o desempenho do classificadortambém melhora, como

esperado.

Em ambas as coleções, o efeito amostral também é influenciadopela variabilidade

do número de documentos ao longo dos anos. Na coleção da ACM-DL, o número médio

de documentos por ano, em um intervalo de 1980 a 2002, é 1.086,5, com um desvio padrão

de 550,8 documentos. O ano com o menor número de documentos é 1980 com apenas

441 documentos, enquanto que o ano de 1999 é um dos anos com o maior número de

documentos: 2.728. Na coleção da MedLine, o número médio de documentos por ano é

100.789 com um desvio padrão de 51.649,3 documentos. O menornúmero de documentos

por ano ocorreu em 1970: 34.755 documentos. O número máximo de documentos ocorreu

em 2005: 208.878 documentos.

Esses resultados demonstram que é impossível analisar a evolução temporal sem

isolar o efeito amostral, que desempenha um papel importante em CAD. Além disso,

quando construímos um modelo de classificação, o efeito amostral deve ser levado em

consideração.
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Figura 3.1. Demonstração Efeito Amostral

3.1.3 Efeitos Temporais

Esta seção está dividida em duas partes. Na primeira parte apresentamos o conjunto

de experimentos que foram realizados para demonstrar a existência da evolução tempo-

ral e sua influência em CAD. Então, analisamos separadamentecada um dos desafios

anteriormente mencionados sob a perspectiva da evolução temporal, ou seja, os efeitos

temporais. É importante notar que, para cada efeito temporal, isolamos os demais efeitos



3. EFEITOS TEMPORAIS EM CLASSIFICAÇÃO DE DOCUMENTOS 27

que também podem influenciar na tarefa de classificação.

3.1.3.1 Quantificação da Evolução Temporal

Para demonstrar e quantificar o efeito da evolução temporal,realizamos dois con-

juntos de experimentos. No primeiro deles, dividimos a coleção original por ano, sele-

cionando aleatoriamente o mesmo número de documentos em cada ano. Utilizamos o

menor número de documentos encontrados em um dado ano para cada base, i.e., 441

para ACM-DL e 34.755 para MedLine. Utilizando o mesmo númerode documentos

para todos os anos, nossa intenção foi isolar os efeitos da evolução temporal do efeito

amostral a fim de que pudéssemos analisá-los isoladamente. Feito isso, treinamos o

classificador utilizando uma estratégia de validação cruzada de 3 partes (3-fold cross-

validation) (Brieman & Spector, 1992) para cada ano.

Com o objetivo de contrastar com esse resultado, selecionamos, aleatoriamente, de

toda a coleção de documentos, o mesmo número de documentos (441 e 34.755) em ambas

coleções para formar um outro conjunto de documentos. Então, dividimos aleatoriamente

esse novo conjunto em três partes para aplicar uma validaçãocruzada de três partes (3-

fold cross-validation), em que criamos um modelo de classificação para cada uma das

possíveis combinações usando duas das três partes existentes. É importante destacar que,

enquanto no primeiro experimento o conjunto de treinamentoera composto apenas de do-

cumentos de cada ano específico, no segundo experimento existem documentos dos vários

anos dos conjuntos de treinamento. Posteriormente, testamos cada modelo construído no

conjunto de documentos pertencentes a um ano específicoAi criados no primeiro experi-

mento. Variamosi para cobrir todos os anos de cada coleção e calculamos o desempenho

médio dos três modelos obtidos com a validação cruzada para cada ano.

A Figura 3.2 mostra a comparação entre os resultados obtidoscom esses experi-

mentos. Podemos notar que, para a maioria dos anos em ambas ascoleções, a acurácia da

tarefa de classificação que considera apenas os documentos do conjunto de treinamento

do mesmo ano dos documentos a serem testados foi melhor que a tarefa de classificação
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que considera documentos escolhidos aleatoriamente. Noteque essa última é a estratégia

normalmente utilizada na classificação de documentos.
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Figura 3.2. Demonstração do Efeito Temporal

Também caracterizamos o efeito temporal usando uma estratégia diferente. Nesse

segundo conjunto de experimentos, conforme feito anteriormente, dividimos a coleção
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original pelos anos dos documentos e usamos o mesmo número dedocumentos por ano.

Novamente, dividimos aleatoriamente as bases de cada anoAi em três partes de mesmo

tamanho e usamos duas das três partes como conjunto de treinamento para gerar o modelo

de classificação. Esse modelo foi então avaliado sobre os documentos das coleções dos

demais anosAj em quej 6= i. Além disso, o modelo foi testado com a porção restante

de Ai, a qual não foi utilizada na geração do modelo. Repetimos esse processo para

cada uma das três combinações possíveis utilizando um processo de validação cruzada

de três partes. Após a avaliação dos três modelos gerados a partir de Ai, calculamos

o desempenho médio dos modelos usados para cada ano testado.Então, ordenamos os

valores de acurácia e o maior valor obtido foi transformado em 100 e os demais valores

foram relativizados em relação a esse valor.

A Figura 3.3 mostra os resultados utilizando os anos de 1988 e1987 como anos de

treinamento para as coleções ACM-DL e MedLine, respectivamente. Podemos observar

que existe um pico na acurácia no ano em que as coleções foram treinadas ou nos anos

temporalmente próximos. Existe uma visível degradação no desempenho quando o ano

dos documentos de teste torna-se mais distantes do ano de treinamento.

A Figura 3.4 sumariza os experimentos descritos acima para ambas as coleções,

ACM-DL e MedLine. Para cada ano de treinamento, obtivemos osresultados dos teste

após a validação cruzada e ordenamos esses resultados como anteriormente. Então com-

putamos para cada distância temporal (relativa ao ano do conjunto de treinamento) o de-

sempenho médio, o qual corresponde aos pontos realçados nosgráficos. Apresentamos

também, para cada desempenho médio, o intervalo determinado pelo desvio padrão. Por

exemplo, a distância temporal positiva 10 no eixox significa que os documentos de teste

utilizados são 10 anos mais novos que os documentos de treinamento. Como podemos

observar, na maioria dos casos, o melhor cenário encontradoé quando os documentos de

treinamento e de teste pertencem ao mesmo ano (intervalo zero).

Os experimentos descritos apresentam uma forte evidência da existência do efeito

temporal como um fator que contribui para a degradação do desempenho dos classifica-
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Figura 3.3. Localidade Temporal em Classificação - Exemplos

dores automáticos de documentos. A seguir, apresentamos e analisamos os três desafios

que podem contribuir para essa degradação, como mencionadoanteriormente, chamados:

distribuição de classes, distribuição de termos e similaridade entre classes.

3.1.3.2 Distribuição de Classes

Nesta seção analisamos mais detalhadamente o efeito da evolução temporal sob a

distribuição de classes. Na Figura 3.5, onde geramos, para cada ano, a distribuição de
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Figura 3.4. Localidade Temporal em Classificação - Sumário

probabilidade de classes, ilustramos a variação em termos da representatividade das clas-

ses ao longo do tempo para as coleções ACM-DL e MedLine. Como podemos observar,

a oscilação da ocorrência das classes ao longo dos anos é um fenômeno freqüente. Por

exemplo, na coleção MedLine existem documentos na classeAidsdatados de 1963, mas

a classe se torna significativa somente após 1985. Outras classes, como por exemplo

a classeMathematics(Math) da ACM-DL, torna-se menos freqüente com o passar do

tempo.
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Figura 3.5. Variação da Ocorrência das Classes Através do Tempo

Para mostrar o efeito dessa oscilação (i.e., distribuição de classes) isoladamente,

realizamos o seguinte experimento. Selecionamos aleatoriamente o mesmo número de
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documentos de duas classes diferentes (Ck e Cl), em um determinado ano, para cada

coleção, para criar outras sub-coleções. Utilizando essassub-coleções, geramos subcon-

juntosTX de mesmo tamanho. Esses subconjuntos foram criados utilizando o seguinte

procedimento:X% dos documentos deTX são aleatoriamente selecionados da classeCk

e o restante dos documentos deTX são aleatoriamente selecionados da outra classe (Cl).

Variamos o valor deX entre 25, 50 e 75. Então, cada um dos subconjuntosTX foi alea-

toriamente dividido em três partes diferentes. Para cada combinação possível entre duas

dessas três partes, geramos um modelo de classificação utilizando o SVM. Cada modelo

criado foi testado com os outros subconjuntosTX , além de ser testado com a parte restante

do mesmo subconjuntoTX do qual ele foi criado.

Realizamos esse experimento para ambas as coleções e os gráficos da Figura 3.6

mostram como a acurácia aumenta à medida que a distribuição de classes do treinamento

se aproxima da distribuição de classes do conjunto de teste.Dessa forma, fica claro que a

distribuição dos documentos pelas classes influencia no desempenho dos classificadores.

Esses resultados nos mostram que precisamos ser muito cuidadosos ao criar de mo-

delos classificação, uma vez que podemos gerar um modelo tendencioso que pode não ser

preciso para o conjunto de dados a ser testado. Quando consideramos que a freqüência das

classes muda constantemente ao longo do tempo, isso se tornaum problema ainda maior

e que precisa ser levado em consideração. Assim, esse efeitotemporal é muito importante

no processo de construção de modelos de classificação.

3.1.3.3 Distribuição de Termos

Nesta seção analisamos o segundo efeito temporal: a evolução da distribuição dos

termos. Este desafio ocorre devido à variação dos termos importantes de uma determinada

classe ao longo do tempo e está associado às característicasintra-classe. Termos podem

aparecer, desaparecer ou migrar entre classes e tornam-se mais ou menos discriminativos

para uma classe em períodos distintos. O efeito da evolução temporal da distribuição dos

termos deve ser quantificada e qualificada para que seja possível considerá-la no modelo
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Figura 3.6. Distribuição de Classes ao Longo do Tempo

de classificação.

Com o objetivo de demonstrar esse efeito, criamos um vocabulárioVk,i contendo os

t termos de maior ganho de informação (info-gain) (Forman, 2003) em uma classeCk em

um dado anoAi. O info-gainmede o quanto um determinado termo é capaz de separar os

exemplos de treinamento de acordo com a classificação dos mesmos. Assim, esses termos

de maiorinfo-gainpodem ser considerados os mais discriminativos da classe, de forma

isolada, para um dado ano.
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A seguir, representamos esse vocabulário em um espaço vetorial onde cada posição

no vetor representa um termo contendo o peso do termo baseadoem sua freqüência na

classeCk no anoAi. Feito isso, computamos a união de todos os vetores da mesma

classeCk para todos os anos. Dessa forma, seria possível avaliar o quão constante é o

vocabulário de uma classe ao longo dos anos. Em teoria, para uma dada classeCk, se

os vocabulários para cada anoVk,i (k é classe ei o ano) forem constantes, ou seja, não

variarem ao longo do tempo, a união desses vocabulários paraa classeCk deverá conter

exatamentet termos. Por outro lado, se todos os vocabuláriosVk,i forem completamente

diferentes uns dos outros, o tamanho da união desses vetoresdeverá sert vezes o número

total de anos. Para a coleção ACM-DL utilizamost = 50 e para a coleção MedLine

usamost = 100, por se tratar de uma coleção maior. A união dos vetores para cada classe

em ambas as coleções é apresentado na Figura 3.7. Como podemos observar, a variação

dos termos é diferente entre as classes, o que significa que existem algumas classes que

são mais dinâmicas que outras em ambas coleções.

Para melhor caracterizar o efeito da evolução temporal sob adistribuição de ter-

mos, executamos o seguinte experimento: dividimos as coleções por ano e, para cada

ano, separamos os documentos de acordo com suas respectivasclasses. Para cada classe

de um certo ano, criamos o vocabulárioVk,i, composto pelost termos de maiorinfo-

gain (Forman, 2003) da classeCk no anoAi. Então, representamos esse vocabulário

como um vetor e verificamos a similaridade do cosseno (Salton& McGill, 1983) entre os

vetores de vocabulárioVk,i eVk,j da mesma classe sob todos os anos da coleção.

A Figura 3.8 mostra que os vocabulários dos anos próximos tendem a ser mais

similares em ambas as coleções2. Quanto maior a distância no tempo entre dois docu-

mentos de uma certa classe, menor é a probabilidade que os mesmos não tenham termos

em comum (esses resultados foram empiricamente recorrentes). A partir desses gráficos,

podemos observar que mesmo quando uma certa classe continuaa existir (a classe não

desaparece, não é dividida e não é agregada a outras classes), seu assunto, suas carac-

2Os gráficos da Figura 3.8 não contêm os valores de similaridade do cosseno para o ano de treinamento,
uma vez que esse valor será sempre igual a 1
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Figura 3.7. Análise do Movimento do Termos em cada Classe

terísticas principais podem mudar ao longo do tempo. Por exemplo, apesar de a classe

Artificial Inteligenceestar presente no esquema de classificação desde a criação daACM-

DL, provavelmente em alguns períodos no tempo o assunto maisestudado nessa área

tenha sidoneural networksenquanto que em outros tenha sidofirst-order logic. É im-

portante notar que as classesHardware (“HW") na coleção ACM-DL e a classeAids

na MedLine possuem algumas diferenças em seus comportamentos. Enquanto a curva da

classeHardware apresenta um declínio mais suave, a curva da classeAids apresenta um
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Figura 3.8. Distribuição dos Termos ao Longo do Tempo

declínio bastante acentuado. Isso mostra que o vocabulárioda classeHardware muda

mais suavemente ao longo do tempo enquanto o vocabulário da classeAids é bem mais

dinâmico. Assim, o tempo teve um impacto maior sobre a classificação dos documentos

da classeAids do que sobre os documentos da classeHardware.

A Figura 3.9 mostra a média da similaridade do cosseno das classes quando vari-

amos a distância temporal entre os vetores de vocabulário decada ano das classes em

ambas as coleções. Distância zero significa que comparamos um vocabulário consigo
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mesmo, o que obviamente corresponde à similaridade máxima.Podemos observar que,

quanto maior a distância temporal entre os vocabulários de uma classe, menos similares

eles são, o que demonstra a evolução dos vocabulários de cadaclasse ao longo dos anos.

Um exemplo interessante é a classeAids da coleção MedLine. Diferentemente das outras

classes, a similaridade entre os vetores de vocabulário dessa classe decresce muito rápido,

mostrando que a classeAids é muito dinâmica.
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Figura 3.9. Média da Distribuição dos Termos

Conforme demonstramos, o vocabulário das classes evolui. Isso torna óbvio que o
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modelo de classificação gerado considerando documentos de um certo período no tempo

pode ser menos eficaz quando testado utilizando documentos de outro período no tempo,

uma vez que o vocabulário pode evoluir no sentido que as premissas construídas podem

não ser mais verdadeiras, isto é, os termos discriminativospodem não ser mais os mesmos,

tornando esse efeito temporal bastante importante de ser considerado.

3.1.3.4 Similaridade entre Classes

Finalmente, nesta seção analisamos o efeito da evolução temporal sobre o último

desafio: a similaridade entre as classes. Esse efeito temporal é bem interessante devido à

migração e à variação da freqüência dos termos nos vocabulários das classes ao longo dos

anos. É importante notar que esse efeito está relacionado àscaracterísticas inter-classe.

Para analisar esse efeito temporal mais detalhadamente, realizamos o seguinte ex-

perimento. Como fizemos nos outros experimentos previamente apresentados, dividimos

a coleção original pelos anos dos documentos e selecionamosaleatoriamente o mesmo

número de documentos por classe em cada ano. Também como feito anteriormente, cria-

mos um vocabulárioVk,i. Para simplificar a análise do experimento, consideramos apenas

duas classes e calculamos a similaridade do cosseno entre osvetores que representam os

vocabulários de certo anoAi. VariandoAi por todos os anos das coleções, obtivemos

o gráfico apresentado na Figura 3.10. Como podemos observar,os vocabulários dessas

duas classes são mais ou menos similares em diferentes períodos do tempo. Por exemplo,

as classesData eMillieux da coleção ACM-DL são menos similares entre si no período

de 1996 a 1998. Isso indica que, se fôssemos classificar os documentos desse intervalo

utilizando como conjunto de treinamento apenas os documentos desse período também,

o desempenho do classificador seria melhor que se utilizássemos documentos escolhidos

aleatoriamente de vários períodos. Isso aconteceria uma vez que, se considerássemos um

vocabulário de treinamento para construir o modelo de classificação para essas duas clas-

ses que fosse proveniente de um período diferente do períodoem questão, as duas classes

tenderiam a ser mais similares do que elas realmente são nesse período de tempo. Ob-
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Figura 3.10. Similaridade do Cosseno Através do Tempo

servações similares são válidas para as classesAids e Toxicology da coleção MedLine.

A Figura 3.10 mostra que essas classes estão se tornando maissimilares entre si desde

1970. Conseqüentemente, a classificação de ambas as classesé mais fácil de ser feita para

documentos dos anos 70 e 80 do que para documentos de 2000.

As Tabelas 3.1 e 3.2 mostram a variação ao longo do tempo da similaridade entre

cada par de classes para as coleções MedLine e ACM-DL, respectivamente. O valor de

cada entrada na tabela representa o desvio padrão da média desimilaridade entre as classes
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correspondentes em todos os anos. Como podemos observar, para alguns pares de classes

a variação da similaridade é muito alta. Por exemplo, o desvio padrão para similaridade

média entre as classesComplementary Medicine(CM) e a classeHistory (Hist) é 21%,

muito alto. Isto significa que essas duas classes foram muitosimilares em alguns períodos

e pouco relacionadas em outros momentos. Conseqüentemente, a dificuldade em separar

essas duas classes também varia consideravelmente ao longodo tempo. Outra observação

interessante é que a classeCancerda MedLine difere das outras classes uma vez que a

variabilidade de sua similaridade com as demais classes ao longo dos anos é baixa. Isso

indica que o tempo afeta menos essa classe do que afeta as outras classes da MedLine.

Lit HW C S O SW Data Theory Math Info S C M C App Millieux

Lit 0 0,14 0,12 0,12 0,12 0,29 0,14 0,13 0.14 0.12 0.29
HW - 0 0,08 0,13 0,11 0,12 0,11 0,12 0,10 0,10 0,13
C S O - - 0 0,10 0,09 0,10 0,08 0,07 0,08 0,10 0,13
SW - - - 0 0,09 0,06 0,09 0,10 0,11 0,12 0,13
Data - - - - 0 0,05 0,08 0,09 0,10 0,13 0,13
Theory - - - - - 0 0,14 0,13 0,07 0,06 0,29
Math - - - - - - 0 0,13 0,10 0,09 0,15
Info S - - - - - - - 0 0,10 0,08 0,15
C M - - - - - - - - 0 0,11 0,13
C App - - - - - - - - - 0 0,12
Millieux - - - - - - - - - - 0

Tabela 3.1.Matriz de Similaridade - ACM-DL

Aids Bio Cancer C M Hist Space L Tox

Aids 0 0,19 0,16 0,18 0,19 0,18 0,19
Bio - 0 0,04 0,20 0,17 0,19 0,12
Cancer - - 0 0,04 0,03 0,04 0,05
C M - - - 0 0,21 0,08 0,05
Hist - - - - 0 0,20 0,11
SpaceL - - - - - 0 0,05
Tox - - - - - - 0

Tabela 3.2.Matriz de Similaridade - MedLine

Por esses resultados observamos que as definições das classes evoluem ao longo

do tempo, ou seja, os assuntos principais de cada classe mudam no decorrer do tempo.

Essas mudanças fazem com que as mesmas ora sejam muito similares ora sejam bastante



3. EFEITOS TEMPORAIS EM CLASSIFICAÇÃO DE DOCUMENTOS 42

diferentes. Essa variação na similaridade entre classes é muito importante e deve ser

considerada no processo de construção de modelos de classificação.

3.2 Sumário

Em suma, baseado na caracterização apresentada acima, foi possível prover evidên-

cias que as classes e os termos variam ao longo do tempo. Foi possível perceber também

que a similaridade entre as classes também varia. Além disso, demonstramos que essas

variações possuem uma grande influência no desempenho dos classificadores.

Observamos também pelos resultados apresentados neste capítulo que existe um

grande desafio em lidar com os efeitos amostral e temporal simultaneamente. Esses efei-

tos indicam estratégias opostas em termos de seleção do conjunto de treinamento. Au-

mentando o tamanho do conjunto de treinamento podemos introduzir documentos que

estão fora do contexto temporal que podem resultar em conflitos de evidências, o que

pode reduzir a precisão do classificador. Por outro lado, reduzindo o tamanho do conjunto

de treinamento e utilizando apenas documentos muito próximos temporalmente dos do-

cumentos de teste, corremos o risco de que a quantidade de informação não seja suficiente

para distinguir entre as classes e, conseqüentemente, insuficiente também para construir

um modelo de classificação mais preciso.



Capítulo 4

Seleção de Contextos Temporais

Conforme vimos no Capítulo 3, existe um compromisso claro entre o efeito amostral

e o efeito temporal no processo de seleção do conjunto de treinamento que será utilizado

na construção de um modelo de classificação automática de documentos. Enquanto o

primeiro efeito sugere utilizar a maior quantidade possível de documentos no conjunto

de treinamento (abordagens tradicionais utilizam todos documentos já classificados), o

segundo sugere utilizar uma amostra reduzida que seja temporalmente próxima dos docu-

mentos a serem classificados. A boa qualidade de um modelo de classificação depende,

portanto, da otimização desse compromisso, por meio da seleção do conjunto de treina-

mento com a maior quantidade possível de documentos já classificados e que estejam

temporalmente próximos dos documentos de teste. Denominamos esse problema de oti-

mização do compromisso entre efeito amostral e efeito temporal na seleção do conjunto

de treinamento comoseleção de contextos temporais.

Neste capítulo, primeiramente apresentamos uma formalização para o problema de

seleção de contextos temporais. Em seguida, demonstramos oquanto os algoritmos de

classificação podem se beneficiar se o conjunto de treinamento for bem escolhido. Essa

demonstração é feita por meio da aplicação de uma heurísticaexaustiva de seleção de

contextos temporais, obtendo ganhos significativos de precisão de classificação. Apesar

de a heurística utilizada ser apropriada para uma avaliaçãoanalítica, pode ser impraticá-

43
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vel em cenários reais. Esse fato nos motiva, assim, a propor soluções eficientes para o

problema de seleção de contextos temporais. Assim, baseando-se na caracterização apre-

sentada no capítulo anterior, identificamos três requisitos fundamentais que precisam ser

considerados ao selecionar um contexto temporal:Ponto de Referência, Estabilidade das

Característicase Redução da Incerteza. Respeitando esses requisitos, propomos um al-

goritmo genérico que pode ser utilizado como modelo nas soluções que visam selecionar

um bom conjunto de treinamento.

4.1 Definição do Problema

Primeiramente, antes de formalizarmos o problema de seleção de contextos tem-

porais, definimos o problema de classificação automática de documentos. SejaD =

{d1, d2, . . . , dK} o conjunto de documentos treinamento,C = {c1, c2, . . . , cL} o con-

junto de categorias (classes) que ocorrem na coleção de documentos,T = {t1, t2, . . . , tN}

o conjunto de termos associados com o conjunto de treinamento da coleção eM =

{m1, m2, . . . , mP} o conjunto de momentos no espaço temporal (datas) em que os docu-

mentos de treino e de teste são criados. Um documento de treino di é definido pelo tripla

< x, mp, cl >, ondex ⊆ T , mp ∈ M e cl ∈ C. Dado um conjuntoS = {s1, s2, . . . , sV }

que compreende os documentos que queremos classificar eE = {e1, e2, . . . , eZ} o con-

junto de termos associados aS, a tarefa de CAD consiste em determinar a classeci asso-

ciada ao documento de testesi, em quesi = {y, mp}, y ⊆ E emp ∈M .

CAD usualmente segue uma estratégia de aprendizado supervisionada, em que pri-

meiro precisamos selecionar um contextoX ⊆ D que é utilizado para construir o modelo

de classificação. FreqüentementeX é igual aD ou uma amostra aleatória deD. En-

tão, usamos o modelo construído para classificar os demais documentos que ainda não

foram classificados (S). Dessa forma, o contextoX é composto por documentos que

foram criados em diferentes momentos no tempo (M). Como previamente discutido no

capítulo anterior, o efeito amostral sugere que devemos maximizar o tamanho deX, en-
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quanto que os efeitos temporais sugerem o contrário, uma vezque utilizar longos períodos

pode gerar conflitos de evidência, os quais podem dificultar atarefa de criação de um bom

classificador. Assim, o problema de seleção de contextos temporais é determinar uma por-

ção do conjunto de treinamento (um contexto) que otimize o compromisso entre o efeito

amostral e os efeitos temporais. Note que o número de possíveis contextos cresce expo-

nencialmente com o número de documentos, o que demanda heurísticas que restrinjam a

busca pelo melhor contexto eficientemente.

É importante distinguir o problema de seleção de contextos do problema de sele-

ção de características (feature selection) (Molina & Nebot, 2002; Rogati & Yang, 2002;

Mladenic & Grobelnik, 1998), o qual é usado para reduzir o número de características

(i.e., termos) que serão utilizadas para construir o modelode classificação, normalmente

para fins de eficácia, no entanto mantendo a precisão e a robustez. Apesar de ser uma

conseqüência, o principal objetivo da seleção de contextostemporais não é apenas redu-

zir o tamanho da amostra de treinamento, mas selecionar a maior porção do conjunto de

treinamento em que os efeitos temporais (distribuição de classes, distribuição de termos

e similaridade entre classes) e, conseqüentemente, a incerteza que o classificador precisa

lidar, sejam minimizados.

Para ilustrar o problema de seleção de contextos, considereo conjunto de treina-

mento apresentado na Tabela 4.1. Este conjunto consiste de documentos que contêm o

termo Plutão. Conforme apresentado no Capítulo 1, além de ser o Deus do Inferno na mi-

tologia Romana, Plutão também era considerado um planeta até meados de 2006. Assim,

como observamos na Tabela 4.1, antes de 2005, nosso conjuntode treinamento consiste

apenas de documentos da classe Astrofísica. Depois de 2005,nosso conjunto contém ape-

nas documentos da classe Mitologia, enquanto que no ano de 2005 existe um documento

de cada classe. Se utilizássemos todo o conjunto de treino para construir um modelo de

classificação, estaríamos dependentes de outras características (i.e., outros termos) para

determinar a classe correta para um documento, uma vez que a palavra Plutão está as-

sociada a ambas as classes. Entretanto, se considerássemosa informação temporal para
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delimitar os contextos em que Plutão tivesse apenas um significado, a mesma seria muito

útil no modelo de classificação.

Palavra: Plutão
Classe: Astrofísica Classe: Mitologia
Doc_Id Ano Doc_Id Ano

d1 1998 d6 2005
d2 1999 d7 2006
d3 2000 d8 2006
d4 2001 d9 2007
d5 2005 d10 2007

Tabela 4.1.Exemplo de Conjunto de Treinamento

O exemplo acima descrito é uma ilustração simplificada dos problemas que um al-

goritmo de classificação deve contornar para a geração de modelos de classificação mais

eficientes, uma vez que muitas outras características podemapresentar mudanças seme-

lhantes ao longo do tempo. Na próxima seção apresentamos o potencial da seleção de

contextos temporais no auxílio aos classificadores para minimizar esses problemas.

4.2 Exploração de Seleção de Contextos

Temporais

Nesta seção demonstramos que a seleção de um conjunto de treinamento apropri-

ado pode levar a melhorias significativas no processo de classificação automática de docu-

mentos. Essa demonstração foi feita por meio da aplicação deuma heurística exaustiva de

seleção de contextos temporais, que apesar de ser apropriada para uma avaliação analítica,

pode ser impraticável em cenários reais. Nesta seção, nossoobjetivo não é propor nenhum

método computacionalmente eficiente para seleção de contextos temporais mas mostrar

que existe uma lacuna para o desenvolvimento de tais métodoscomo uma maneira de

melhorar o desempenho dos classificadores.

Melhorias devem ser obtidas considerando tanto o efeito amostral quanto os efeitos
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temporais. O desafio, assim, é lidar com esses dois efeitos simultaneamente uma vez que

ambos demandam estratégias diferentes. Simplesmente aumentar o tamanho do conjunto

de treinamento sem nenhum critério pode não prover melhorias no desempenho, uma vez

que isso implica em aumentar a quantidade de documentos cujas datas de criação não

sejam temporalmente próximas das datas de criação dos documentos de teste o que, como

demonstrado no capítulo anterior, pode introduzir ruído. Por outro lado, considerar apenas

os documentos próximos temporalmente dos documentos de teste pode reduzir muito o

conjunto de treinamento e torná-lo escasso de informação.

Nossa estratégia para otimizar esse compromisso e conseqüentemente o desempe-

nho do classificador é utilizar uma seleção de documentos para treinamento sensível ao

tempo. Ou seja, selecionamos como conjunto de treinamento,para cada documento a ser

testado, apenas documentos que estejam temporalmente próximos dele. A proximidade

é definida por uma janela que pode crescer simetricamente para ambas as direções, pas-

sado e futuro, partindo do ano do documento de teste. Em nossaestratégia, para também

considerarmos o efeito amostral, variamos o tamanho dessa janela de 0 (ou seja, o anoAi

de criação do documento de teste) atéN , em queN representa o número de anos antes e

depois deAi. O valor deN é definido como aquele que maximiza o desempenho do clas-

sificador para os documentos que pertencem ao anoAi. A Figura 4.1 mostra a acurácia do

SVM conforme variamos o tamanho da janela para os documentosde teste dos anos 1986

e 1990 (escolhidos aleatoriamente) na coleção ACM-DL. A Figura 4.2 mostra a acurácia

do classificador conforme variamos o tamanho da janela para os documentos de teste dos

anos 1971 e 1974 (escolhidos aleatoriamente) na coleção MedLine.

Como podemos observar pelos exemplos, não existe um tamanhoótimo de janela

para toda a coleção, em ambas as coleções, mas um tamanho ótimo de janela pode ser

encontrado para cada ano específico. Por exemplo, na coleçãoACM-DL, para os docu-

mentos de 1990, o tamanho ótimo para a janela é 10 anos. Para osdocumentos de 1986,

entretanto, o tamanho da janela é 20 anos. Apesar de o mecanismo utilizado nesses expe-

rimentos ser apropriado para uma análise de como podemos melhorar os classificadores
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Figura 4.1. Janela Deslizante de Classificação - Coleção ACM-DL

utilizando seleção de contextos temporais, ele não é viávelem cenários reais. Entretanto,

como será explicado a seguir, a precisão do processo de classificação quando considera-

mos a janela temporal é maior do que quando consideramos todoo conjunto de treina-

mento. Além disso, mostramos que um classificador que considera os aspectos temporais

além de alcançar uma melhor precisão, pode também melhorar sua eficácia, uma vez que

o conjunto de treinamento é bem menor.

Primeiramente, mostramos que melhorias podem ser obtidas utilizando um tamanho
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Figura 4.2. Janela Deslizante de Classificação - Coleção MedLine

médio de janela, i.e., uma janela comum para todos os anos. A Figura 4.3 mostra os

resultados utilizando um tamanho de janela global para todos os documentos de teste.

Mesmo quando não consideramos uma janela ótima para cada ano, o uso de uma janela

ótima global ainda é melhor que o uso de todo o conjunto de treinamento. O gráfico da

Figura 4.4 mostra o tamanho do conjunto de treinamento pelo tamanho da janela utilizada.

Podemos notar que usando 33% de todo o conjunto de treinamento da coleção ACM-DL

(tamanho de janela igual a 5) alcançamos um desempenho, em termos de acurácia, tão
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Figura 4.3. Desempenho por Tamanho Médio de Janela

bom quanto utilizando todo o conjunto de treinamento. Para acoleção da ACM-DL, o

tamanho ótimo da janela global é 11 anos, o que corresponde a 61% de todo o conjunto

de treinamento. Analisando a coleção MedLine, podemos notar que utilizando apenas

14% (tamanho de janela igual a 3) do conjunto de treinamento ésuficiente para alcançar

um desempenho tão bom quanto utilizando toda a coleção. Paraessa coleção, o melhor

resultado foi encontrado utilizando um tamanho ótimo de janela global igual a 4, o que

representa 22% de todo o conjunto de treinamento.
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Figura 4.4. Tamanho da Coleção em função do Tamanho da Janela

Um extensão natural do procedimento apresentado é tentar explorar uma janela tem-

poral ótima para cada ano. A Figura 4.5 mostra que o tamanho dajanela temporal ótima

varia significativamente para cada ano. A Figura 4.6 mostra omaior valor de acurácia

para cada ano em ambas as coleções. Analisando esses gráficos, é possível perceber que o

desempenho médio do classificador é maior do que quando utilizamos um tamanho de ja-

nela temporal global para todos os anos, em que conseguimos um desempenho de 83.7%

e 81.5% para as coleções ACM-DL e MedLine, respectivamente,conforme mostrado na
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Figura 4.3. Por outro lado, quando variamos o tamanho da janela temporal para cada ano,

conseguimos valores superiores para ambas as coleções. Medindo todos os documentos

corretamente classificados em toda a coleção, alcançamos uma precisão de 89.76% para

ACM-DL e 87.57% para MedLine.
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Figura 4.5. Análise da Janela Temporal Ótima por Ano

Esses resultados são ainda melhores quando os comparamos com os resultados en-

contrados utilizando todo o conjunto de treinamento no processo de construção do modelo

de classificação, em que não consideramos os aspectos temporais. Nesse caso, tivemos
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Figura 4.6. Accuracy da Janela Temporal Ótima por Ano

um desempenho de 68.44% para ACM-DL e 73.67% para MedLine, o que corresponde a

um ganho de 31% na acurácia para ACM-DL no método que considera uma janela tem-

poral ótima para cada ano e um ganho aproximado de 19% para MedLine. Ganhos em

tempo de execução também podem ser obtidos se considerarmosque, aplicando uma ja-

nela temporal ótima para cada ano, o tamanho aproximado do conjunto de treinamento é

69% e 25% da ACM-DL e MedLine, respectivamente. Uma vez que o tempo de execução

do SVM está diretamente relacionado com o tamanho do conjunto de treinamento, essa
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redução pode fazer com que o tempo de execução do SVM diminua significativamente.

Em suma, nossa análise empírica mostra que a exploração adequada dos contextos

temporais pode levar a melhorias significativas no processode classificação. Apesar dessa

heurística exaustiva ser apropriada em uma avaliação analítica, como no contexto dessa

seção, a mesma pode ser impraticável em cenários reais. Dessa forma, na próxima seção

apresentamos um algoritmo genérico que pode ser utilizado como modelo nas soluções

que visam selecionar um conjunto de treinamento que considere o efeito amostral e os

efeitos temporais.

4.3 O Algoritmo Chronos

Nesta seção, apresentamos um algoritmo genérico para seleção de contextos tem-

porais que pode ser instanciado por propostas de soluções para o problema de seleção

de contextos (previamente denominado deX) no conjunto de treinamento, em que os

aspectos temporais sejam minimizados.

Durante a caracterização dos efeitos temporais presentes nas coleções de documen-

tos apresentada no Capítulo 3, observamos que quanto mais próximo temporalmente os

documentos de treino estavam dos documentos de teste, menorera a ação desses efeitos

sobre a qualidade do modelo de classificação e à medida que essa distância aumentava,

maior era ação dos mesmos. Dessa forma, identificamos três requisitos fundamentais que

precisam ser considerados ao selecionar um contexto:

1. Ponto de Referência:como observado nos experimentos do Capítulo 3, o melhor

cenário é encontrado quando os documentos de teste e treino pertencem ao mesmo

momento no tempo. Dessa forma, o contexto a ser usado precisaser temporalmente

coerente com uma referência, em nosso caso com o documento a ser classificado,

para capturar as características temporais do conjunto de treinamento (distribuição

de classes, distribuição de termos e similaridade entre classes) associadas com o

momento em que o documento de teste foi criado.
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2. Estabilidade das Características:Como observado no capítulo anterior, à medida

que a distância temporal entre os documentos de treino e teste aumenta, as carac-

terísticas dos documentos tendem a variar. Assim, o contexto temporal precisa ser

estável em relação às características temporais do conjunto de treinamento (distri-

buição de classes, distribuição de termos e similaridade entre classes) observadas no

momento em que os documentos de teste foram criados, evitando alterações brus-

cas na definição das classes e de seus termos. Este requisito restringe a distância

temporal entre os documentos do contexto selecionado.

3. Redução da Incerteza:Conforme observamos no Capítulo 3, os termos e a de-

finição das classes evoluem ao longo do tempo e essa evolução tende a tornar o

conjunto de treinamentoD muito confuso, degradando o desempenho dos classifi-

cadores. Assim, o contexto temporalX precisa reduzir essa confusão e aumentar

o ganho de informação dos termos que o compõem, ou seja, a incerteza inerente

ao contexto selecionado precisa ser reduzida se comparada com a incerteza do con-

junto de treinamento completo.

Algoritmo 1 Chronos
1: function CHRONOS(D, S, δ)
2: min←∞
3: X ← ∅
4: state← GetReference(D, S)
5: option← Enumerate(D)
6: repeat
7: if (StabilityFunction (option, state) < δ) then
8: uncertainty ← TemporalUncertainty(option)
9: if (uncertainty < min) then

10: X ← option

11: min← uncertainty

12: end if
13: end if
14: option← Enumerate(D)
15: until (option = ∅)
16: return (X)
17: end function
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Baseado nesses requisitos, projetamos um algoritmo (Algoritmo 1), chamado de

Algoritmo Chronos 1, que determina contextos enquanto reduz os efeitos temporais. O

algoritmo Chronos recebe como entrada duas coleções,D (conjunto dos documentos de

treinamento) eS (conjunto de documentos de teste provenientes do mesmo momento

temporal), e um fator de estabilidadeδ. O primeiro requisito é abordado na linha 4. A

funçãoGetReference(D, S) captura as características temporais (distribuição de classes,

distribuição de termos e similaridade entre classes) do conjunto de treinamentoD no mo-

mento em que os documentos de testeS foram criados e armazena na varávelstate. A

funçãoEnumerate (D), na linha 5, lista, um por vez, os possíveis contextos temporais

que serão analisados pelo algoritmo. Na linha 7, o segundo requisito é abordado. A fun-

çãoStabilityFunction (option, state) avalia o quanto as características do contexto em

questão (option) diferem das características do conjunto de treinamentoD no momento

em que os documentos do conjunto de testeS foram criados. Essa diferença precisa ser

menor que o fatorδ. Finalmente, o terceiro requisito é abordado na linha 8. A função

TemporalUncertainty(option) calcula o grau de incerteza inerente ao contexto em ques-

tão (option). Então, dentre os possíveis contextos avaliados que são estáveis, o algoritmo

seleciona aquele com menor grau de incerteza.

4.4 Estratégias de Implementação

Uma possível estratégia é realizar a seleção do contexto temporal apenas uma vez

para todo o conjunto de teste e utilizar essa seleção para construir o modelo de classi-

ficação e classificar todos os documentos de teste. Para ilustrar essa solução, podemos

retomar o exemplo apresentado na Tabela 4.1. Considerando um conjunto de testeS

composto pelos documentoss1, s2, s3es4 de 1999, 2006, 2001 e 2005, respectivamente,

selecionar uma porção do conjunto de treino que considere ostrês requisitos apresenta-

dos na Seção 4.3 não é possível, uma vez que o nosso conjunto deteste é composto de

1Na mitologia Grega, Chronos é a personificação do tempo.
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documentos de diferentes momentos (como normalmente acontece em cenários reais de

classificação). Como podemos contextualizar temporalmente no conjunto de treinamento

utilizando as datas de criação dos documentos de teste se cada documento de teste foi

criado em um momento diferente? A funçãoGetReferencedo Algoritmo 1 irá capturar

características temporais de diferentes momentos e conseqüentemente a incerteza ine-

rente ao conjunto de treinamento não será reduzida, o que reforça a necessidade de uma

solução sob-demanda. O problema dessa estratégia também pode ser confirmado pelos

experimentos apresentados na Seção 4.2. Esses experimentos mostram claramente que

não existe um tamanho ótimo para a janela temporal que possa ser utilizado para todos os

documentos de teste. Esse algoritmo foi publicado naACM International Conference on

Information and Knowledge Management(Rocha et al., 2008b).

Um outra estratégia é realizar uma busca exaustiva pelo melhor contexto temporal

para cada documento de teste ou conjunto de documentos de teste do mesmo momento

no espaço temporal. Para fazer isso, é necessário que a função Enumerate(D) liste todas

as possibilidades de contextos temporais do conjunto de treinamentoD. Então, para cada

documento de testesZ (ou conjunto de documentos de teste), a estratégia escolheria o

melhor contexto temporal possível, de acordo com suas características temporais. Essa

solução é claramente uma solução sob-demanda (Lazy) (Yang, 1994; Veloso et al., 2006).

Algoritmos sob-demanda também são baseados na premissa de que não existe um modelo

de classificação universal e normalmente selecionam o conjunto de treinamento de acordo

com as características (i.e., termos) dos documentos de teste como parte do processo de

classificação.

Dessa forma, toda soluçãoLazy, para ser viável, precisa ser computacionalmente

eficiente. Considerando que existem2D possíveis contextos temporais onde, conforme já

mencionado,D é o número total de documentos de treinamento, uma solução por busca

exaustiva não é computacionalmente viável, um vez que a mesma requer a avaliação de

cada um dos2D possíveis contextos para encontrar o melhor contexto para cada docu-

mento de teste ou conjunto de documentos. Retomando o exemplo da Tabela 4.1, a fun-
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çãoEnumerate(D) listará210 contextos possíveis e avaliar cada um deles é aceitável.

Entretanto, quando lidamos com uma coleção real como a ACM-DL que contém 30.000

documentos, avaliar230.000 possíveis contextos para cada documento de teste é impos-

sível. Uma estratégia para se reduzir o custo computacionalé empregar heurísticas que

enderecem os requisitos previamente mencionados enquantomantenham baixo o custo

computacional, obviamente obtendo soluções sub-ótimas. Dessa forma, nos próximos

capítulos apresentamos e avaliamos duas propostas de heurística baseadas no Algoritmo

1.

4.5 Sumário

Considerando a existência do compromisso existente entre oefeito amostral e os

efeitos temporais, ambos caracterizados no Capítulo 3, neste capítulo formalizamos o

problema de seleção de contextos temporais, cujo principalobjetivo é otimizar esse com-

promisso, selecionando a maior porção do conjunto de treinamento em que os efeitos

temporais (distribuição de classes, distribuição de termos e similaridade entre classes),

e, conseqüentemente, a incerteza que o classificador precisa lidar ao gerar o modelo de

classificação, sejam minimizados. Formalizado o problema,apresentamos uma análise

empírica que mostra que a exploração adequada dos contextostemporais no processo de

escolha do conjunto de treinamento pode levar a melhorias significativas no processo de

classificação. Apesar de a heurística exaustiva apresentada ser apropriada em uma avali-

ação analítica, certamente a mesma pode ser impraticável emcenários reais. Entretanto,

isso mostra que existe uma lacuna para o desenvolvimento de heurísticas eficientes de

seleção de contextos temporais como uma maneira de melhoraro desempenho dos classi-

ficadores.

Durante a caracterização apresentada no capítulo anterior, observamos que quanto

mais próximo temporalmente os documentos de treino estavamdos documentos de teste,

menor era a ação desses efeitos sobre a qualidade do modelo declassificação. Baseado



4. SELEÇÃO DE CONTEXTOS TEMPORAIS 59

nessa observação, levantamos três requisitos fundamentais que precisam ser considera-

dos ao selecionar um contexto temporal: (1) Ponto de Referência; (2) Estabilidade das

Características e (3) Redução da Incerteza. Respeitando esses requisitos, projetamos um

algoritmo genérico que pode ser utilizado como modelo nas soluções que visam selecionar

um bom conjunto de treinamento.

Ainda neste capítulo apresentamos uma discussão breve de algumas possíveis so-

luções de implementação para o AlgoritmoChronos. Observamos que uma solução que

gere um contexto temporal único para todo o conjunto de treinamento não seria eficiente,

uma vez que o conjunto de teste pode ser formado por documentos oriundos de diferentes

momentos e capturar as características desses momentos de uma só vez poderia manter

a confusão inerente ao conjunto de treinamento. Logo, precisamos de uma solução sob-

demanda que seja aplicada a cada documento de teste ou conjunto de documentos de teste

do mesmo momento no espaço temporal. Adotando uma solução debusca exaustiva, para

cada documento de teste (ou conjunto de documentos) seria necessário avaliar2D pos-

sibilidades, o que não é computacionalmente viável. Assim,concluímos que a melhor

maneira de se construir uma solução de contextos temporais seria por meio de heurísticas,

discutidas a seguir.



Capítulo 5

Heurísticas GreedyChronos e

WindowChronos

Neste capítulo apresentamos duas heurísticas para seleçãode contextos temporais

implementadas a partir do algoritmo genéricoChronos: GreedyChronose WindowChro-

nos. A estratégia de ambas as heurísticas é selecionar um contexto temporal do conjunto

de treinamento para cada documento de testeGreedyChronosou conjunto de documentos

de testeWindowChronos, baseado nas características desse documento (i.e., termos), em

que os três efeitos temporais (distribuição de classes, distribuição de termos e similaridade

entre classes), anteriormente mencionados, sejam minimizados.

5.1 GreedyChronos

O GreedyChronosé executado para cada documento de teste, capturando as carac-

terísticas associadas a cada documento (mais especificamente, seus termos e suas datas

de criação) separadamente, um por vez, naturalmente endereçando o requisito Ponto de

Referência. Em seguida, definimos uma janela temporal para cada termo do documento

de teste, a qual cresce para ambas as direções, passado e futuro, partindo da data de cri-

ação do documento de teste. O tamanho da janela de cada termo édeterminado pelo

60
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período durante o qual o termo permaneceu “estável”. A estabilidade de um termo é

medida pelo seu grau de exclusividade a uma determinada classe por um período determi-

nando. Esse grau de exclusividade é quantificado pela métrica denominada Predominân-

cia (Dominance) (Zaiane & Antonie, 2002). Formalmente, sejaT = {t1, t2, t3, . . . , tM}

o o conjunto de termos associados com a coleção,C = {c1, c2, . . . , cK} o conjunto de

classes que ocorrem na coleção edf(ti, cj) o número de documentos associados à classe

cj que contémti, definimos a Predominância do termoti na classecj da seguinte forma:

Predominancia(ti, cj) =
df(ti, cj)

∑K

l=1
df(ti, cl)

(5.1)

Em nossa abordagem, a janela temporal de cada termo é contígua por duas razões.

Primeiro por uma questão computacional, uma vez que para determinar uma janela tempo-

ral que não seja contígua o espaço de busca é de2D, enquanto que o espaço de busca para

se encontrar uma janela contígua éD2. Segundo porque o relacionamento entre termos

e classes tende a mudar à medida que a distância temporal entre o documento de teste e

os documentos de treino (contexto temporal) aumenta, sugerindo assim que a janela seja

contígua. Em suma, a Predominância quantifica tanto a estabilidade quanto o grau de

incerteza associado com a janela temporal, uma vez que quanto mais forte é o relacio-

namento entre um termo e uma classe, menor é o grau de incerteza desse termo. Assim,

conforme mostramos acima, os outros dois requisitos identificados no capítulo anterior

(Estabilidade das Características e Redução da Incerteza)são tratados simultaneamente

em nossa heurística.

Após determinar uma janela temporal para cada termo, o último passo é selecionar

os documentos que irão compor o contexto temporal e serão utilizados como conjunto de

treinamento para classificar o documento de teste. Para cadatermo de teste, seleciona-

mos os documentos que possuem o termo e cuja a data de criação pertence à sua janela

temporal. Finalmente, fazemos a união dos documentos selecionados para cada termo do

documento de teste e essa união será o contexto temporal, o conjunto de treinamento do

documento de teste. Como podemos observar, os contextos temporais selecionados pela
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Descrição # Ocorrências Predominância
Termo Ano Classe A Classe B Classe C Valor Classe

1982 4 4 2 40% A/B
1983 5 3 2 50% A
1984 5 2 3 50% A

t1 1985 6 4 0 60% A
1986 4 4 2 40% A/B
1987 3 3 3 33% A/B/C
1988 3 3 3 33% A/B/C

1982 3 3 3 33% A/B/C
1983 4 4 2 40% A/B
1984 2 5 3 50% B

t2 1985 2 6 2 60% B
1986 3 5 2 50% B
1987 3 3 3 33% A/B/C
1988 3 3 4 40% C

1982 4 4 2 40% A/B
1983 4 3 3 40% A
1984 5 3 2 50% A

t3 1985 6 2 2 60% A
1986 6 2 2 60% A
1987 5 3 2 50% A
1988 3 3 3 33% A/B/C

Tabela 5.1.Ocorrências de Termos entre Classes ao Longo dos Anos

GreedyChronossão assimétricos.

Para mostrar o funcionamento da heurísticaGreedyChronos, vamos considerar que

queremos classificar o documento de testes1 do ano de 1985 composto pelos termos

t1, t2 e t3. Como vimos anteriormente, o primeiro passo é utilizar a Predominância para

determinar a janela temporal, partindo de 1985, em que cada um dos termos se manteve

“estável”. A Tabela 5.1 ilustra as ocorrências de cada termode teste do documentos1 entre

as classes da coleção, no conjunto de treinamento, ao longo dos anos. Por exemplo, temos

que o termot1, em 1985, ocorreu em seis documentos da classe A, quatro documentos

da classe B e em nenhum documento da classe C, dessa forma temos que esse termo tem

uma Predominância de 60% para a classe A em 1985. Adotando umaPredominância

mínima de 50% para determinar a estabilidade de um termo, temos que o ano de 1985 faz
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parte da janela temporal det1. Esse processo deve ser repetido para os anos adjacentes

a 1985 (que é o ano do documento de teste) onde encontraremos que a janela temporal

de t1 corresponde ao período de 1983 a 1986 (linhas destacadas na Tabela 5.1). Todo o

processo deve ser feito para os demais termos des1, onde encontraremos que as janelas

temporais 1984 a 1986 e 1984 a 1987 para os termost2 e t3, respectivamente. Dessa

forma, o contexto temporal que será utilizado para classificar o documento de testes1

será composto pelos documentos do conjunto de treinamento que contenham o termot1 e

que pertençam aos anos 1983 a 1986, mais os que contenham o termo t2 e que pertençam

aos anos de 1984 a 1986 e mais os que contenham o termot3 e que pertençam aos anos

de 1984 a 1987.

Dessa forma, podemos notar que nossa heurística pode ser facilmente adaptada para

situações em que temos apenas informação do passado (Schlimmer & Granger, 1986;

Forman, 2006), como no caso de estratégias deConcept Drifte Classificação Adapta-

tiva de Documentos.

5.2 WindowChronos

Diferentemente daGreedyChronos, que é executada para cada documento de teste,

a WindowChronosvisa encontrar o melhor contexto temporal para o conjunto dedocu-

mentos de teste de cada momento distintomp no espaço temporal (e.g., um determinado

anoAi). Essa estratégia aborda o requisito de Ponto de Referênciauma vez que todos

os documentos deAi possuem o mesmo ponto de referência. Nessa heurística, cadacon-

texto temporal é determinado por uma seleção de documentos do conjunto de treinamento

sensível ao tempo, ou seja, seleciona-se como conjunto de treinamento, para o conjunto

de documentos de teste de cada ano, todos os documentos que estejam temporalmente

próximos aos documentos de teste. Essa proximidade é definida por uma janela temporal

que pode crescer em ambas as direções, passado e futuro, baseado no ano dos conjuntos

de documentos de teste.
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Para determinar quais os anos irão compor a janela temporal de cada conjunto de

documentos de teste, a estabilidade das características desses anos, relacionadas às carac-

terísticas do ano baseAi, precisam ser calculadas. Assim, primeiro os documentos pre-

cisam ser separados de acordo com suas datas de criação (ambos os conjuntos de treino

e de teste). Para cada ano baseAi, obtemos uma lista com todos os termos que ocorrem

nesse ano. Para cada termo, partindo do ano baseAi, calculamos o período durante o

qual ele se manteve estável, onde a estabilidade de um termo écalculada, assim como na

GreedyChronos, pela métrica Predominância apresentada na Equação 5.1. Aofinal, cada

termo possui uma lista com os anos durante os quais ele se manteve estável. Em seguida,

calculamos a porcentagem de ocorrência desse anos nas janelas temporais de todos os

termos, diferente daGreedyChronosque calcula apenas para os termo que ocorrem no

documento de teste. Esse anos são ordenados de acordo com essa porcentagem (criação

de umranking) e osN anos com maior porcentagem de ocorrência serão os anos que irão

compor a janela temporal do conjunto de documentos de teste de Ai. Dessa forma, essa

heurística considera todos os termos que ocorrem em cada ano, não somente os termos

de teste como naGreedyChronos. Além disso, utilizando essa estratégia, endereçamos

o requisito de Estabilidade das Características, uma vez que a estabilidade de todos os

termos é avaliada a fim de determinar os anos deN .

Para ilustrar o funcionamento da heurísticaWindowChronos, considere um coleção

formada por documentos de diferentes anos. Tomando, por exemplo, o ano de 1995 ,

temos que nesse ano aparece o seguinte conjunto de termos(a1, a2, . . . , a10). Conforme

descrito acima, o primeiro passo daWindowChronosé calcular, partindo do ano base

1995, a janela temporal de cada um dos termos, que corresponde ao período durante o

qual eles se mantiveram estáveis (assumindo um valor de Predominância adequado). A

Tabela 5.2 apresenta uma possível configuração para as janelas dos termos. Por exemplo,

enquanto a janela temporal do termoa3 é de 1993 até 1998, a janela temporal do termoa8

é vazia, o que significa que o termoa8 não se mostrou estável o suficiente segundo o valor

de Predominância assumido. Em seguida, baseado nessa configuração, apresentamos na
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Tabela 5.3 o resultado da segunda fase da heurísticaWindowChronos, que corresponde ao

cálculo das porcentagens de ocorrências dos anos nas janelas temporais dos termos. Por

exemplo, enquanto que o ano1997 ocorre em 70% dos termos do ano base1995, o ano

1990 ocorre em apenas 10%. Como descrito acima, osN anos com maior porcentagem de

ocorrência serão os anos que irão compor a janela temporal doconjunto de documentos

de teste de1995.

Ano Base: 1995
Term_Id Janela Term_Id Janela

a1 1995-1997 a6 1994-1995
a2 1993-1996 a7 1995-1995
a3 1993-1998 a8 -
a4 1990-1999 a9 -
a5 1994-1996 a10 1994-1997

Tabela 5.2.Conjunto de Termos de um Ano Base

Ano Base: 1995
Ano % de Ocorrência Ano % de Ocorrência
1995 70% 1998 20%
1996 50% 1999 10%
1994 50% 1992 10%
1997 40% 1991 10%
1993 30% 1990 10%

Tabela 5.3.Porcentagem de Ocorrência dos Anos nas Janelas Temporais dos Termos

Com o objetivo de encontrar o valor deN e abordar o requisito Redução da Incer-

teza, propomos separar o conjunto de treinamento em dois subconjuntos: treinamento e

validação. Para cada ano baseAi, o valor deN precisa ser variado de 1, isto é, o ano mais

freqüente nas janelas temporais de todos os termos (topo doranking), atéY , que repre-

senta o número total de anos que ocorrem nas janelas temporais (período de estabilidade)

de todos os termos. O valor deN é definido como sendo o valor que maximiza o desem-

penho do classificador utilizando os documentos de validação que pertencem ao anoAi.

Ao final, um contexto temporal para cada ano baseAi é determinado pelo conjunto de do-

cumentos de todo o conjunto de treinamento que pertence a essa janela temporal, definida

pelo valor deN . Esses contextos temporais, os quais são simétricos, são utilizados como
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conjunto de treinamento pelo classificador para os documentos de teste de cada ano base

Ai, a fim de criar seus modelos de classificação.

Retomando o nosso exemplo anterior, o primeiro valor deN a ser avaliado é, como

vimos, 1. Pela Tabela 5.3 temos que o ano mais freqüente nas janelas temporais dos ter-

mos de 1995 é o próprio ano 1995. Dessa forma, utilizando apenas os documentos de 1995

do subconjunto de treinamento gera-se um modelo de classificação e avalia-se o mesmo

utilizando os documentos de 1995 do subconjunto de validação. O próximo valor deN a

ser avaliado é 2, ou seja, os dois anos mais freqüentes nas janelas temporais dos termos

(1995 e 1996). Assim, utilizando apenas os documentos de 1995 e 1996 do subconjunto

de treinamento, gera-se um modelo de classificação e avalia-se o mesmo utilizando os

documentos de 1995 do subconjunto de validação. Isso é feitopara todos os possíveis

valores deN (10 no nosso caso) e o valor deN que apresenta os melhores resultados no

conjunto de validação é aplicado para o conjunto de teste. Emnosso caso, supondo que

o valor deN que obteve os melhores resultados seja 4, temos que o contexto temporal

dos documentos de teste de 1995 será composto pelos documentos de treinamento que

pertencem aos anos de 1995, 1996, 1994 e 1997, os 4 anos mais freqüentes da Tabela 5.3.

Uma busca completa pelos valores deN que alcançam os melhores resultados em

termos de qualidade de classificação precisa avaliar um número significativo de alterna-

tivas. Por exemplo, em uma coleção de documentos em que o espaço temporal é dis-

cretizado em dias e existem 365 dias base (i.e., uma coleção de documentos referentes

a um ano de notícias de um jornal), 133.225 alternativas precisam ser avaliadas para se

selecionar o contexto temporal de cada momento (dia) base (para cada dia base, podem

ser avaliadas até 365 alternativas). Considerando-se que oespaço temporal pode aumen-

tar (i.e., adicionam-se todas as notícias diárias de outrosanos), a avaliação de todas as

alternativas pode se tornar computacionalmente inviável.Uma estratégia que pode ser

utilizada para reduzir o custo computacional é podar alternativas. Dessa forma, propomos

parar a busca pelo melhor valor deN se o classificador não melhorar seu desempenho

após um certo número de tentativas. Apesar dessa estratégiaser simples, ela pode prover
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uma boa aproximação comparada à solução que avalia todas as possibilidades, uma vez

que osN anos (momentos) com maior porcentagem de ocorrência, em cada ano baseAi,

tendem a formar uma janela contígua, já que o relacionamentoentre os termos e classes

muda suavemente à medida que se aumenta a distância temporalentre os documentos de

teste e os documentos dos contextos, conforme observamos noCapítulo 3.

5.3 Sumário

Neste capítulo propusemos duas heurísticas computacionalmente viáveis para a se-

leção de contextos temporais, aGreedyChronose aWindowChronos, ambas derivadas do

algoritmo geralChronos. A principal diferença entre as duas heurísticas é referente aos

contextos temporais gerados, que podem ser simétricos ou não em relação aos termos que

compõem os documentos de treino e teste. Enquanto aGreedyChronosconsidera apenas

as características presentes nos documentos de teste (termos de teste) a fim de selecionar

contextos temporais, aWindowChronosgera contextos simétricos, pois considera todas as

características (termos de teste e não-teste). A seguir, apresentamos os resultados experi-

mentais referentes a avaliação dos contextos temporais selecionados por essas heurísticas

em conjunto com diversos algoritmos de CAD.



Capítulo 6

Resultados Experimentais

Neste capítulo apresentamos os resultados da avaliação doscontextos temporais

selecionados pelas heurísticasGreedyChronose WindowChronosem conjunto com di-

versos algoritmos tradicionais de classificação automática de documentos: kNN, Naïve

Bayes, Rocchio, e SVM. Todas as análises e resultados apresentados neste capítulo estão

em processo de publicação noJournal of American Society for Information Science and

TechnologyRocha et al. (2009).

6.1 Ambiente Experimental

Em todos os experimentos utilizamos as mesmas duas coleçõesutilizadas nos expe-

rimentos dos capítulo anteriores: ACM-DL e MedLine. Entretanto, para reduzir a com-

plexidade dos experimentos, descartamos parte da base MedLine e consideramos apenas

o período entre 1970 e 1985. A Figura 6.1 ilustra a distribuição de documentos por classe

para ambas as coleções utilizadas.

Em nossos experimentos utilizamos os algoritmos de classificação kNN (uma abor-

dagem sob-demanda), Rocchio (uma abordagem vetorial) e Naïve Bayes (uma aborda-

gem probabilística), implementados pelo arcabouço de classificação Libbow (McCallum,

1996). Além desses algoritmos, empregamos também o SVM-Perf (Joachims, 2006), um

68
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Figura 6.1. Histograma de Documentos por Classe

pacote que implementa uma versão eficiente do algoritmo de classificaçãoSupport Vec-

tor Machine(SVM), que pode ser treinado em tempo linear. Além disso, utilizamos uma

abordagem um-contra-todos (Vapnik, 1998) a fim de adaptar a versão binária do classifi-

cador SVM para classificação multi-classe, uma vez que nossas coleções possuem mais

de duas classes. Diferentemente dos experimentos apresentados nos capítulos anteriores,

utilizamos a informação referente à freqüência dos termos (term frequency- TF) para
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todos os algoritmos avaliados neste capítulo.

O tempo pode ser visto como uma discretização natural das mudanças inerentes a

qualquer área de conhecimento. Entretanto, essas mudançaspodem ser detectadas em

diferentes momentos do tempo, sob diferentes escalas, dependendo das características da

área. Em nosso caso, as coleções de documentos utilizadas emnossos experimentos con-

sistem de artigos científicos. Dessa forma, adotamos intervalos anuais para identificar as

mudanças, ou seja, discretizamos as mudanças em intervalosanuais assim como nos ex-

perimentos apresentados nos Capítulos 3 e 4 (conferências,por exemplo, são usualmente

anuais). entretanto, em outros cenários a granulação pode ser diferente.

A eficácia de nosso método foi avaliada utilizando métricas padrão da área de recu-

peração de informação: precisão, revocação eF1 (Lewis, 1995). Revocação,r, é definida

como a fração dos documentos de uma classe corretamente classificados. Precisão,p, por

sua vez, é definida como a fração de documentos corretamente classificados dentre todos

os documentos atribuídos pelo classificador a uma classe. Dessa forma, uma revocação

perfeita para uma dada classe é alcançada caso todos os documentos da classe em ques-

tão sejam nela classificados, independentemente se outros documentos de outras classes

sejam também atribuídos a ela. Por outro lado, uma boa precisão é atingida ao evitar que

documentos oriundos de diferentes classes sejam atribuídos a uma só. Em decorrência

dessa multiplicidade de aspectos de avaliação, uma métricamais usual para avaliar a efi-

cácia da classificação éF1, uma combinação entre precisão e revocação dada pela média

harmônica dessas duas métricas. Como resultado, dada uma classe,cj , sua respectiva

pontuaçãoF1 é matematicamente definida como:

F1(cj) =
2pjrj

pj + rj

(6.1)

Sumarizamos então nossos resultados gerais por meio de duasmétricas tradicional-
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mente usadas para esse fim: macro-médiaF1 (macroF1) e acurácia. A macroF1 mensura

a eficácia da classificação de cada classe individualmente e então calcula uma média arit-

mética dosF1 de cada classe. A acurácia mensura a eficácia global de todas as decisões

tomadas pelo classificador e é calculada pela razão entre o número total de documentos

classificados corretamente e o número total de documentos classificados (Lewis, 1995).

Dessa forma, enquanto a acurácia parte do princípio que todos os documentos são igual-

mente importantes, a macroF1 parte do princípio que cada classe é igualmente importante,

e, por isso, atribui-lhes pesos iguais, independente da quantidade de documentos contidos

em cada uma. Como resultado, se a maioria das classes em uma coleção contiver pro-

porcionalmente poucos documentos em relação ao todo, entãoa macroF1 é uma métrica

tipicamente mais relevante, pois são raros os casos em que é adequado subestimar a im-

portância de uma vasta diversidade de classes. Caso contrário, a acurácia é uma métrica

tipicamente mais significativa.

6.2 Avaliação da Heurística GreedyChronos

Primeiramente, realizamos um conjunto de experimentos quedeterminam os con-

textos temporais associados a cada documento de teste e avaliamos esses contextos junta-

mente com diversos algoritmos de classificação automática de documentos. Com esse ob-

jetivo, dividimos o conjunto de treinamento em dois subconjuntos: treinamento e valida-

ção. Em seguida, procuramos pelos valores do parâmetro Predominância que alcançam os

melhores resultados de classificação utilizando o conjuntode validação como teste. Isso é

feito para cada cenário, uma vez que as características específicas de cada coleção e algo-

ritmo afetam a escolha desse parâmetro. Por fim, aplicamos aGreedyChronospara pro-

duzir os contextos temporais para cada um dos documentos de teste utilizando o melhor

parâmetro Predominância encontrado em cada caso. Em todos os experimentos emprega-

mos uma validação cruzada de 10 partes (10-fold cross-validation) (Brieman & Spector,

1992) e os resultados finais de cada experimento são a média das dez execuções.
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Nas próximas seções apresentamos os resultados obtidos em nossos experimentos

em cada um dos cenários avaliados. Além disso, apresentamosuma caracterização deta-

lhada dos processos de criação de modelos de classificação usado por cada algoritmo e

como eles são afetados pelos contextos temporais gerados pela GreedyChronos. O obje-

tivo principal é entender a relação entre algumas premissasusadas por esses algoritmos

e os contextos temporais selecionados. Definimos como premissas dos algoritmos ca-

racterísticas básicas que são direta ou indiretamente assumidas e utilizadas por eles em

seus processos de criação de modelos de classificação. Por exemplo, a baixa ocorrência

de um termo (i.e., sua raridade) é uma característica comumente utilizada por diversos

algoritmos, sendo uma premissa importante para algumas implementações do Rocchio,

por exemplo. A partir dessa análise esperamos compreender as razões dos ganhos ou não

apresentados por cada algoritmo.

6.2.1 kNN

Os resultados alcançados utilizando os contextos temporais selecionados pela heu-

rísticaGreedyChronose o algoritmo kNN são apresentados na Tabela 6.1. As linhas com

o rótulo “l.b.” (linha de base) apresentam os valores para asexecuções utilizando o con-

junto de treino completo sem levar em consideração os aspectos temporais, enquanto que

as linhas com o rótulo “c.t.” apresentam os valores para as classificações utilizando os con-

textos temporais. As linhas com o rótulo “g.r.” representama diferença percentual entre a

classificação com o contexto temporal e a linha de base, ou seja, quantifica, para um dado

classificador, se houve ganho positivo ou negativo ao utilizar contextos temporais na clas-

sificação. Finalmente, as linhas com o rótulo “t-t” descrevem se as variações produzidas

utilizando-se contextos temporais representam diferenças estatisticamente significativas,

dada uma confiança de 99% em um teste-t de dupla cauda (os ganhos positivos são repre-

sentados porN, as perdas são representadas porH e os resultados estatisticamente equi-

valentes são representados por•). Como podemos observar, o uso de contextos temporais

resultou em melhorias significativas do algoritmo kNN, quando comparado ao cenário em
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que esses contextos não foram considerados.

Coleção ACM-DL MedLine
Métrica macF1(%) acc.(%) macF1(%) acc.(%)

kNN
l.b. 56,78 69,80 66,57 79,82
c.t. 60,10 72,30 69,48 82,46
g.r. +5,84 +3,47 +4,37 +3,31
t-t. N N N N

Tabela 6.1.Impacto dos Contextos Temporais (GreedyChronos) no kNN.

kNN (Yang & Liu, 1999) é um algoritmo sob-demanda, uma vez queretarda a cons-

trução do modelo de classificação até que um dado documento deteste seja apresentado

para classificação. Baseando-se nos termos presentes no documento de teste, o algo-

ritmo kNN obtém a amostra do conjunto de treinamento que seráutilizada no processo

de criação do modelo de classificação. Essa é uma estratégia bastante similar com nossa

heurística de seleção de contextos temporais. Entretanto,o algoritmo kNN não considera

explicitamente nenhum aspecto relacionado ao tempo para obter essa amostra do conjunto

de treino, a qual consideraremos como “contextos não-temporais”. O algoritmo kNN de-

cide para qual classeci um documento de testedt deverá ser assinalado observando a

classe dosk documentos mais próximos (similares) dedt no contexto não-temporal, pon-

derando pela similaridade entre o documento de teste e aquelesk documentos. O cálculo

de similaridade normalmente utiliza apenas os termos presentes no documento de teste, a

qual é uma premissa assimétrica, e pode ser calculada usandodiferentes métodos, sendo

que o mais comumente utilizado é a similaridade de cosseno (Salton & McGill, 1983).

Nossa hipótese para explicar porque o algoritmo kNN utilizando contextos tem-

porais apresenta melhorias é que nesses contextos a confusão referente à ambigüidade

dos termos de teste entre as classes é reduzido, melhorando assim a qualidade dos mes-

mos. Assim, com o objetivo de demonstrar nossa hipótese, avaliamos os documentos

que compõem os contextos temporais relacionados a cada um dos documentos de teste.

Encontramos que, enquanto na linha de base somente 30,15% e 51% da amostra (contex-

tos não-temporais), para ACM-DL e MedLine, respectivamente, são compostos em sua
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maioria por documentos relacionados à classe correta do documentos de teste, ao utilizar

os contextos temporais esses valores aumentam para 52,4% e 67,5%, para ACM-DL e

MedLine, respectivamente. Dessa forma, esses resultados mostram que os contextos tem-

porais removem vizinhos “ruins” do conjunto dosk documentos mais próximos. A seguir,

avaliamos o impacto dessa remoção na qualidade de classificação do algoritmo kNN.

O algoritmo kNN cria, para cada documento de testedt, um ranking de classes

baseado na pontuação assinalada e classificadt para a classe que ocupa a primeira posição

doranking. A fim de avaliar o impacto dos contextos temporais, inspecionamos como eles

alteram orankinggerado pelo kNN analisando como a posição da classe verdadeira dos

documentos de teste é afetada. Dessa forma, definimos uma variável aleatóriaX, a qual

representa o número de posições doranking que foram ganhos ou perdidos pela classe

verdadeira ao utilizar os contextos temporais. Para avaliar X, documentos corretamente

classificados tanto utilizando os contextos não-temporaisquanto os contextos temporais

não foram levados em consideração. Assim, mais formalmente, temos:

X(dt) = Post.c.(dt)− Posbl.(dt) (6.2)

em quePosbl.(dt) é a posição noranking da classe correta do documento de testedt

utilizando contextos não-temporais ePost.c.(dt) é análogo ao raciocínio anterior, mas

utilizando os contextos temporais.

Dessa maneira, avaliamos a variávelX para ambas as coleções e os resultados são

ilustrados na Figura 6.2. Como pode ser visto, o valor médio da distribuição é maior

que zero, o que significa que o uso de contextos temporais melhora a qualidade da clas-

sificação para a maioria dos documentos da coleção. Além disso, também quantifica-

mos a obliqüidade (skewness) da distribuição a fim de avaliar seu comportamento, uti-

lizando um método popular conhecido comoThird Standardized Moment’s Mode Skew-
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ness(Groeneveld, 1991). Um valor positivo para obliqüidade significa que a cauda da

direita da distribuição é mais pesada que a da esquerda. O valor de obliqüidade calcu-

lado para ambas as coleções foi positivo (+0,20 para ACM-DL e+0,10 para MedLine),

o que significa que a cauda da direita da distribuição é mais longa. Esse fato demonstra

que, para o algoritmo kNN os contextos temporais selecionados pela heurísticaGreedy-

Chronosgera um deslocamento positivo grande o suficiente para melhorar a posição no

rankingdas classes corretas. Como observamos na Tabela 6.1, essa melhora de posicio-

namento norankingbeneficia o algoritmo kNN, melhorando sua qualidade em ambasas

coleções.

Apesar de haver um deslocamento positivo associado aos contextos temporais, po-

demos observar na Figura 6.2 que existem alguns casos de deslocamento negativo, que

serão analisados a seguir. O uso de contextos temporais é baseado na intuição de que os

termos de um documento de teste são bons indicadores para classificá-lo corretamente.

Entretanto, alguns desses termos podem estar fortemente associados a classes que não

sejam a classe correta do documento de teste. De fato, isto pode acontecer para a mai-

oria dos algoritmos de CAD, e os contextos temporais amplificam isso. Essa distorção

é anterior ao processo de classificação, como uma conseqüência da representatividade

dos documentos de treinamento em relação a toda coleção, confusões naturais inerentes

às coleções, mudanças temporais não consideradas, entre outras. Uma amostra grande

da coleção pode ser mais robusta com relação a esse fato, permitindo uma qualidade de

classificação melhor enquanto que nos contextos temporais essa diversidade intrínseca a

grandes amostras é reduzida. Conseqüentemente, a efetividade dos algoritmos de CAD

que utilizam contextos temporais tende a ser limitada pela ocorrência dessas distorções

nas coleções. O número de casos em que os contextos não-temporais são melhores que

os contextos temporais (i.e., a classe correta é encontradaapenas utilizando os contextos

não-temporais ) não é grande. Por exemplo, na coleção ACM-DLesses casos representam

menos de 6% dos documentos de teste.
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(a) Coleção ACM-DL

(b) Coleção MedLine

Figura 6.2. Efeito dos Contextos Temporais sobre o kNN

6.2.2 Naïve Bayes

Os resultados alcançados utilizando os contextos temporais selecionados pela heu-

rísticaGreedyChronose o algoritmo Naïve Bayes são apresentados na Tabela 6.2. Como
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podemos observar, os contextos temporais resultaram em melhorias estatisticamente sig-

nificativas em termos de macroF1 mas a diferença em termos de acurácia não foram esta-

tisticamente significantes, de acordo com o teste-t.

Coleção ACM-DL MedLine
Métrica macF1(%) acc.(%) macF1(%) acc.(%)

Naïve
l.b. 56,87 74,00 65,64 79,65

Bayes
c.t. 58,90 73,30 66,68 80,36
g.r. +3,47 -0,96 +1,75 +0,44
t-t. N • N •

Tabela 6.2.Impacto dos Contextos Temporais (GreedyChronos) no Naïve Bayes.

O algoritmo Naïve Bayes (Manning et al., 2008) é baseado em modelos probabilís-

ticos, o qual calcula a pontuação de uma classeci como sendo a probabilidade de um do-

cumentodt ser assinalado à classeci. Baseado nessa pontuação, é criado umrankingdas

classes e o Naïve Bayes classificadt para a classe que ocupa a primeira posição desseran-

king. Mais formalmente, tomandoP (ci|dt) como sendo a probabilidade de um documento

de testedt(a1, a2, . . . , aj) pertencer a uma classeci, em que o conjunto(a1, a2, . . . , aj) é

o vetor (binário ou ponderado) que representa o conjunto de termos de um documentodt.

Essa probabilidade é calculada utilizando o Teorema de Bayes e é definida como:

P (ci|dt) =
P (ci)P (dt|ci)

P (dt)
(6.3)

O cálculo deP (ci|dt) tem um custo computacional muito alto, dado que o número

de possibilidades de vetoresdt também é muito alto. Como conseqüência, o algoritmo

Naïve-Bayes atenua esse problema assumindo que a ocorrência de todos os termos é in-

dependente. Isso permite computar a probabilidade de cada termo independentemente

dos demais, tornando o processo de classificação computacionalmente viável. Assim,

P (ci|dt) pode ser definido como:
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P (ci|dt) =
P (ci)

∏
∀j∈dt

P (aj|ci)

P (dt)
(6.4)

Existem, na literatura, duas principais abordagens mais gerais que são comumente

utilizados. A primeira delas é chamada de Bernoulli (McCallum & Nigam, 1998), uma

abordagem tradicional da área de redes Bayesianas, e é apropriada para tarefas de classi-

ficação que possuem um número fixo de atributos. A segunda delas, chamada de Multi-

nomial (McCallum & Nigam, 1998), é mais tradicional em modelagem estatística de lin-

guagem para o reconhecimento de fala e classificação de texto. Dessa forma, no escopo

deste trabalho, o algoritmo Naïve Bayes adotado é baseado naabordagem Multinomial.

Observando a Equação 6.4, temos que a questão fundamental nadefinição de

P (ci|dt) está em como estimarP (aj |ci). Assim, de acordo com (Manning et al., 2008)

definimos:

P (aj|ci) =
Tci(aj)∑
v∈V Tci(v)

(6.5)

ondeTci(aj) é o número de ocorrências do termoaj na classeci e
∑

v∈V Tci(v) é o

somatório do número de ocorrências de todos os termos que ocorrem em documentos da

classeci. Para evitar inconsistências (i.e., divisão por zero), umasuavização de Laplace,

a qual consiste simplesmente em adicionar 1 tanto ao denominador quanto ao numerador,

é comumente utilizada:

P (aj|ci) =
Tci(aj) + 1

∑
v∈V Tci(v) + 1

(6.6)
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P (aj|ci) =
Tci(aj) + 1

(
∑

v∈V Tci(v)) + V
(6.7)

ondeV = |V | representa o tamanho do vocabulário. Assim, podemos concluir que

P (aj|ci) define a representatividade de um termoaj em uma classeci como sendo a razão

entre a freqüência do termoaj na classeci e a freqüência total de todos os termos da classe

ci. Como todos os termos são considerados, podemos afirmar que oalgoritmo Naïve

Bayes utiliza uma premissa simétrica para calcular a representatividade de um termoaj e,

conseqüentemente, também pode ser considerado como sendo um algoritmo simétrico.

A fim de explicar porque o algoritmo Naïve Bayes utilizando contextos temporais

não apresentou melhoras em termos de acurácia mas apresentou ganhos em termos de

macroF1, primeiramente avaliamos seu desempenho utilizando contextos não-temporais,

isto é, testamos o comportamento de uma versão sob-demanda do algoritmo Naïve Bayes

utilizando contextos não-temporais. Nessa versão, um modelo de classificação utilizando

o Naïve Bayes é criado para cada documento de teste a ser classificado, utilizando a

informação dos contextos não-temporais que são baseados apenas nos termos presentes

no documento de teste. Em outra palavras, qualquer documento de treino que compar-

tilhe um dos termos do documento de teste é selecionado para compor o contexto não-

temporal. Nesse cenário, o algoritmo Naïve Bayes alcançou 55,13% e 71,81% em termos

de macroF1 e acurácia, respectivamente, para a coleção ACM-DL, e 62,13% e 78,61% em

termos de macroF1 e acurácia, respectivamente, para a coleção MedLine. Comparamos

esses resultados com os resultados alcançados na linha de base apresentados na Tabela 6.2

e, dada uma confiança de 99% em teste-t de dupla cauda, podemosafirmar que esses re-

sultados são estatisticamente inferiores que os resultados da linha de base. Comparamos

também esses resultados com os alcançados utilizando contextos temporais (Tabela 6.2), e

podemos afirmar que os resultados alcançados utilizando os contextos temporais são esta-

tisticamente superiores àqueles que utilizaram contextosnão-temporais, dada uma confi-
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ança de 99% em teste-t de dupla cauda (ganhos de 6,84% e 2,1% para macroF1 e acurácia,

respectivamente, na coleção ACM-DL, e ganhos de 7,32% e 2,2%para macroF1 e acurá-

cia, respectivamente, na coleção MedLine). De acordo com essa observação, concluímos

que o fato do algoritmo Naïve Bayes não apresentar melhoras não está relacionado ao uso

ou não de contextos temporais mas sim ao fato que esses contextos, assim como os não-

temporais, são assimétricos (compostos apenas por documentos de treino que contenham

pelo menos um dos termos de teste).

Analisando a Equação 6.7, em ambas as versões do algoritmo Naïve Bayes (linha

de base e sob-demanda), o numerador é o mesmo, uma vez que a probabilidade de um do-

cumento de testedt pertencer a uma classeci é calculada utilizando apenas os termos de

dt, isto é, os termos de teste. Como anteriormente mencionado,o denominador representa

todos os termos que ocorrem em cada classe e esse valor será bem menor nas abordagens

sob-demanda do que na versão utilizada na linha de base, uma vez que o número total

de documentos nos contextos temporais e não-temporais é beminferior ao número total

de documentos de toda a coleção. Portanto, a representatividade dos termos nas classes

aumentará bastante ao se utilizar os contextos, uma vez que odenominador será bem me-

nor. No entanto, esse aumento da representatividade dos termos não é confiável, já que os

contextos não-temporais, assim como os contextos temporais, são assimétricos, onde os

termos que não ocorrem nos documentos de teste (termos de não-teste) não são levados

em consideração no processo de seleção dos contextos. Essesoutros termos influenciam

na probabilidade de um determinado termo de teste em uma dadaclasse e, conseqüente-

mente, a premissa simétrica do Naïve Bayes em que a representatividade de um termo de

teste na classe pode ser calculada em função dos demais termos da classe é seriamente

afetada.

Com o objetivo de demonstrar nossas hipóteses, executamos um conjunto de expe-

rimentos em que os ganhos de representatividade dos termos em uma classe, utilizando

contextos temporais e não-temporais, foram quantificados ecomparados com a linha de

base. Em todos os experimentos agrupamos as classes em três diferentes grupos (Pe-
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quena, Média e Grande), de acordo com o tamanho das mesmas em termos de número

de documentos. Avaliamos, para cada documento de teste, a diferença absoluta entre a

probabilidade de cada termo utilizando contextos (temporais e não-temporais) e a linha de

base. Analisamos a média desses resultados para cada documento e em seguida para cada

classe. Ilustramos os resultados dessa análise por meio da Figura 6.3. Como podemos

observar, existem diferentes ganhos de representatividade dos termos para todos os gru-

pos de classe em ambas as coleções. No próximo conjunto de experimentos avaliamos o

impacto desses ganhos de representatividade na pontuação das classes que são assinaladas

pelo algoritmo Naïve Bayes.

Primeiro, avaliando orankinggerado pelo algoritmo Naïve Bayes (linha de base),

calculamos a posição média da classe correta de cada grupo declasses. Para cada docu-

mento classificado, ordenamos a pontuação assinalada pelo Naïve Bayes para cada classe

e em seguida agrupamos as mesmas pelo tipo. Então calculamosa posição média para

cada grupo. Os resultados podem ser observados na Figura 6.4, onde podemos notar

que, em média, em ambas as coleções, o grupo de classesPequenatende ocorrer nas úl-

timas posições doranking, enquanto que as classes do grupoGrandetende ocorrer nas

primeiras posições.

Para reforçar as evidências de nossas análises, novamente ordenamos de forma de-

crescente as pontuações assinaladas pelo algoritmo Naïve Bayes a cada classe para cada

documento de teste. Em seguida, calculamos a porcentagem deocorrência das classes

de cada grupo na primeira posição dorankingutilizando: toda a coleção (linha de base);

contextos não-temporais; e os contextos temporais. Os resultados são apresentados na

Figura 6.5.

Como podemos observar na Figura 6.5, as classes maiores, comum número maior

de documentos, aparecem na melhor posição dorankingmais freqüentemente que os ou-

tros grupos de classes em todos os experimentos. Para fins de análise, primeiro focaremos

nos resultados relacionados aos contextos não-temporais.Comparando os resultados da

linha de base com eles, podemos observar que a porcentagem deocorrência das classes



6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 82

(a) Coleção ACM-DL

(b) Coleção MedLine

Figura 6.3. Ganhos de Representatividade dos Termos nas Classes

menores (Pequena) na melhor posição dorankingnão aumentou em ambas as coleções.

Isso pode ser explicado pelo fato que, apesar do aumento da representatividade dos ter-

mos dessas classes utilizando os contextos não-temporais,esse aumento não foi suficiente

para deslocar essas classes para a melhor posição noranking, uma vez que a posição mé-
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(a) Coleção ACM-DL

(b) Coleção MedLine

Figura 6.4. Posição Média noRanking- Linha de Base

dia dessas classes noranking era originalmente alta (últimas posições), como podemos

observar na Figure 6.4. Entretanto, a porcentagem de ocorrência das classes classifica-

das como (Grande) na melhor posição dorankingapresentaram um ganho significativo

em ambas as coleções. Essas classes estão, em média, nas primeiras posições doran-
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(a) Coleção ACM-DL

(b) Coleção MedLine

Figura 6.5. Ocorrência na Primeira Posição doRanking

king (e.g., posição média 2,7 para ACM-DL), e a redução no denominador provido pelos

contextos não-temporais é suficiente para colocá-las na primeira posição.

Ainda considerando os contextos não-temporais, a principal diferença entre as duas

coleções está nos resultados relacionados às classesMédia. Na coleção ACM-DL, os
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ganhos de representatividade dos termos para essas classesnão foi suficiente para deslo-

car essas classes para a melhor posição noranking, uma vez que a posição média dessas

classes era originalmente alta (i.e., 4,5). No caso da MedLine, observamos que o uso de

contextos temporais resultou em um aumento significativo nonúmero total de predições

da classe correta como sendo uma das classesMédia, uma vez que essas classes, assim

como as Grande, também aparecem nas primeiras posições doranking (i.e., 2,5). Em

suma, a versão original do Naïve Bayes (linha de base), como observamos, tende a priori-

zar as classes com maior número de documentos, assinalando aelas, mais freqüentemente,

os documentos de teste. Utilizando os contextos não-temporais, essas classes são ainda

mais priorizadas, aumentando a tendência de prevê-las e assim degradando a qualidade

da classificação.

Comparando os resultados da linha de base com os relacionados ao uso de contex-

tos temporais, podemos observar que a porcentagem de ocorrências das classesGrande

na primeira posição doranking aumentou. Entretanto, esse aumento foi menor que o

aumento alcançado com o uso de contextos não-temporais. Para a coleção ACM-DL, a

porcentagem de ocorrência das classesPequenano topo doranking também aumentou.

Isso pode ser explicado pelo ganho de representatividade dos termos das classesPe-

quena, que foram proporcionalmente maiores que as demais classes(veja Figura 6.3) e

esse aumento foi grande o suficiente para deslocar essas classes para o topo doranking,

apesar da alta posição média dessas classes. Entretanto, para as classesMédia, os ganhos

de representatividade dos termos não foram tão grandes quanto para as classesPequena,

e, conseqüentemente, não foram grandes o suficientes para deslocar essas classes para a

melhor posição doranking.

Para a coleção MedLine observamos que a porcentagem de ocorrência das classes

Pequenana primeira posição do ranking diminuiu, uma vez nesse grupode classes o au-

mento da representatividade dos termos foi muito pequeno. Entretanto, a porcentagem de

ocorrência das classesMédia no topo doranking apresentou um aumento significativo,

maior que o aumento alcançado utilizando os contextos não-temporais. Dessa forma,
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utilizando os contextos temporais, a tendência de classificação para as classes com um

número grande de documentos é reduzido, uma vez que a representatividade dos termos

para as classesPequena(ACM-DL) e Média (MedLine) foram grandes o suficiente para

aumentar o assinalamento dos documentos de teste para essasclasses. Esse efeito provê

uma acurácia maior que a alcançada utilizando contextos temporais, mas não tão grande

quanto as alcançadas na linha de base. Assim, ao utilizar os contextos temporais identi-

ficamos uma redução da tendência de classificar os documentosde teste como sendo de

uma das classes com maior número de documentos, o que explicaos ganhos em termos

de macroF1 em comparação com a linha de base, em ambas as coleções.

6.2.3 Rocchio

Os resultados alcançados utilizando contextos temporais selecionados pela heurís-

tica GreedyChronose o algoritmo Rocchio são apresentados na Tabela 6.3. Como pode-

mos observar, o uso de contextos temporais degradou o desempenho do algoritmo Roc-

chio.

Coleção ACM-DL MedLine
Métrica macF1(%) acc.(%) macF1(%) acc.(%)

Rocchio
l.b. 56,97 67,95 54,14 69,36
c.t. 53,25 61,65 52,21 65,54
g.r. -6,53 -9,28 -3,56 -5,51
t-t. H H H H

Tabela 6.3.Impacto dos Contextos Temporais (GreedyChronos) no Rocchio (TFIDF).

Rocchio é um algoritmo de classificação linear que emprega ummodelo de espaço

vetorial para representar cada classe por meio de um documento protótipo (Salton, 1971).

Cada documento de treino é representado por um vetor em que cada posição do mesmo

representa um dos seus termos. A fim de criar o vetor que representa uma determinada

classe, uma soma de vetores é feita entre todos os documentosque pertencem à mesma no

conjunto de treinamento. Assim, cada classe é representadapor um grande vetor que con-

tém informações relacionadas aos termos de todos seus documentos. Para classificar um
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documento de teste, é calculada a distância entre o vetor querepresenta esse documento

e os vetores protótipo de cada uma das classes. O documento deteste é assinalado para a

classe mais próxima em termos de distância vetorial.

Cada termo de um documento, isto é, cada posição no vetor do documento,

é freqüentemente representado utilizando a ponderação tf-idf, ou seja, a freqüência

do termo no documento (tf) e o inverso da freqüência do termo entre documentos

(idf) (Salton & Buckley, 1987). Diferentes métodos podem ser utilizados para calcular

a distância vetorial entre os vetores das classes e os vetores dos documentos de teste,

sendo que os mais comuns são o cálculo da distância Euclidiana e a similaridade de cos-

seno (Salton & McGill, 1983). Em nossos experimentos utilizamos o Rocchio implemen-

tado pelo arcabouço de classificação Libbow (McCallum, 1996), no qual o peso de cada

termo é definido como:

V ector[j] = TFaj × log(
|D|

DFaj

) (6.8)

ondeTFaj é a freqüência do termoaj , |D| representa o número de documentos de trei-

namento, eDFaj o número de documentos em que o termoaj ocorre. Além disso, na

implementação do arcabouço Libbow, a distância vetorial entre documentos de teste e as

classes protótipos são calculadas utilizando similaridade de cosseno.

Com o objetivo de explicar por que o Rocchio utilizando contextos temporais não

alcançou ganhos, avaliamos o comportamento da Equação 6.8 na linha de base utilizando

os contextos temporais. Uma vez que os contextos temporais são baseados apenas nos

termos de teste, o tamanho dos contextos é significativamente menor que o conjunto de

treinamento completo (menos de 20%). Observando a Equação 6.8, temos que o idf varia

entre a linha de base e os contextos temporais. Mais especificamente, o idf dos termos nos

contextos temporais são menores que o idf dos termos no conjunto de treino completo.

Baseado nessas observações, nossa hipótese é que, como os contextos temporais se-
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lecionados pela heurísticaGreedyChronossão assimétricos, o idf dos termos de teste são

bem menores que o idf dos demais termos (termos não-teste) nesses contextos. Enquanto

podemos afirmar que existe pelo menos um termo de teste em todos os documentos que

compõem os contextos temporais de cada documento de teste, essa afirmação não é ver-

dadeira para os outros termos sendo, conseqüentemente, menos freqüentes. Isso significa

que, nos vetores protótipos de cada uma das classes, os termos de teste possuem um peso

muito menor que os outros termos. Conseqüentemente, quandoa distância entre os veto-

res que representam os documentos de teste e os vetores protótipo das classes é calculada,

como o algoritmo Rocchio considera igualmente ambos os termos de teste e não-teste

(uma premissa simétrica), os termos não-teste possuem uma influência maior do que eles

realmente deveriam ter, reduzindo significativamente a similaridade entre os documentos

de teste e as classes. Esse fato torna ainda mais complicada atarefa de separação das clas-

ses, degradando assim a qualidade da classificação. Note queo fato que os tf dos termos

de teste serem bem maiores que o tf dos termos não-teste não é suficiente para evitar esse

problema, uma vez que existem muito mais termos não-teste doque de teste.

Para demonstrar nossas hipóteses, realizamos dois conjuntos de experimentos. Pri-

meiro, calculamos a diferença entre o valor do idf dos termos(assinalado pela versão

original do Rocchio na linha de base) e os valores assinalados utilizando contextos não-

temporais. É importante notar que, utilizando os contextos, o valor do idf de cada termo

varia entre os contextos de cada documento de teste. Assim, calculamos a média dos va-

lores de idf para cada termo entre todos os contextos para encontrar um valor único para

cada termo. Em seguida, em cada contexto, consideramos separadamente os termos que

ocorriam no documento de teste (termos de teste) e aqueles que não ocorriam (termos

não-teste). Para cada grupo de termos calculamos a diferença média entre os valores de

idf na linha de base e os valores nos contextos, e relativizamos essa diferença pelo valor

da linha de base. Finalmente, calculamos a média dessa diferença entre todos os contex-

tos temporais. Para a coleção ACM-DL, o número total de termos de teste é 65.592 e o

número total de termos não-teste é 64.008.785. A diferença média encontrada entre os
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valores de idf foi de -21% e -9% para termos de teste e não-teste, respectivamente. Para a

MedLine, o número total de termos de teste é 2.120.471 e o número total de termos não-

teste é 3.821.256.424. A diferença média encontrada foi de -24% e -7% para termos de

teste e não-teste, respectivamente. Aplicando um teste-t de dupla cauda, podemos afirmar

que a redução dos valores de idf foram maiores para os termos de teste do que para os

termos não-teste com uma confiança de 99% para ambas as coleções. Assim, o idf dos

termos não-teste é maior que o idf dos termos de teste utilizando os contextos temporais,

Além disso, percebemos que o uso de contextos temporais tende a piorar esse efeito co-

lateral, uma vez que os contextos temporais possuem ainda menos documentos que os

contextos não-temporais. Essa fato aumenta ainda mais a influência dos termos não-teste

no processo de classificação. Essa efeito faz com que o processo de classificação seja

quase aleatório, uma vez que a classificação dos documentos de teste são cada vez mais

dependentes dos termos que não ocorrem nos mesmo documentos.

A fim de reforçar nosso argumento e demonstrar o impacto do aumento dos va-

lores de idf dos termos não-teste, mudamos a implementação do algoritmo Rocchio no

arcabouço Libbow para considerar apenas o tf dos termos, isto é, criamos uma versão do

Rocchio em que cada posição do vetor é representada como:

V ector[j] = TFaj (6.9)

Em seguida realizamos os mesmos experimentos como anteriormente. Dividimos

o conjunto de treinamento em dois subconjuntos, treinamento e validação, e procuramos

pelos valores do parâmetro Predominância que alcançam os melhores resultados de clas-

sificação utilizando o conjunto de validação como teste paracada coleção (empregamos

um validação cruzada de 10 partes). Então, aplicamos a heurísticaGreedyChronospara

encontrar os contextos temporais para os documentos de teste utilizando o melhor valor

encontrado. Os melhores resultados obtidos em nossos experimentos são apresentados
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na Tabela 6.4. As linhas com o o rótulo “ct-tf.” apresentam osvalores referentes a essa

nova versão do Rocchio utilizando os contextos temporais, ou seja, utilizando contextos

temporais sem considerar o idf dos termos.

Coleção ACM-DL MedLine
Métrica macF1(%) acc.(%) macF1(%) acc.(%)

Rocchio
l.b. 56,97 67,95 54,14 69,36

ct-tf. 59,39 72,59 60,42 72,78
g.r. +6,82 +4,25 +11,60 +4,93
t-t. N N N N

Tabela 6.4.Impacto dos Contextos Temporais (GreedyChronos) no Rocchio(TF)

Pelos resultados apresentados na Tabela 6.4, observamos que ganhos significativos

foram obtidos se comparados com a versão original do Rocchioque utiliza todo o conjunto

de treinamento, em ambas as coleções. Comparando esses resultados com os obtidos pela

versão original do Rocchio utilizando contextos temporais(Tabela 6.3), temos que os

ganhos são ainda mais significativos. Esses experimentos ajudam a demonstrar como as

mudanças dos valores de idf dos termos nos contextos temporais afetam a qualidade da

classificação.

6.2.4 SVM

O resultados obtidos utilizando os contextos temporais selecionados pela heurística

GreedyChronose o algoritmo SVM são apresentados na Tabela 6.5. Como podemos

observar, os resultados para o algoritmo SVM usando esses contextos foram piores para

ambas as medidas em ambas as coleções.

O algoritmo Support Vector Machine é baseado no princípio deMinimização do

Risco Estrutural (Structural Risk Minimization) dentro da teoria de aprendizagem compu-

tacional (Vapnik, 1998). De acordo com (Joachims, 1998b), aidéia principal da minimi-

zação do risco estrutural é encontrar uma modelo para a qual podemos garantir o menor

erro verdadeiro. O erro verdadeiro do modelo é a probabilidade dele não classificar cor-

retamente um exemplo de teste randomicamente escolhido. Emoutras palavras, todas as
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Coleção ACM-DL MedLine
Métrica macF1(%) acc.(%) macF1(%) acc.(%)

SVM
l.b. 60,07 73,03 72,28 83,27
c.t. 56,60 71,19 67,15 80,13
g.r. -5,78 -2,52 -7,1 -3,77
t-t. H H H H

Tabela 6.5.Impacto dos Contextos Temporais (GreedyChronos) no SVM.

características dos documentos de treinamento (e.g., termos) são colocadas em um espaço

vetorial e o algoritmo SVM tenta encontrar os hiperplanos (omodelo) que melhor deli-

mitam as classes desses documentos. Documentos aleatóriosdo conjunto de treino são

utilizados como teste (validação) para avaliar a qualidadedos hiperplanos gerados. Esse

processo de otimização corresponde ao processo de aprendizagem.

Para o algoritmo SVM, uma funçãoKernelapropriada é responsável pelo processo

de aprendizagem. Existem diversas funções, baseadas nos mais diversos princípios, tais

comothree-layer sigmoid neural netse maximum-margin(o qual é utilizado em nossos

experimentos). Ao final do processo de aprendizagem, o algoritmo SVM provê pesos para

cada termo em cada classe diferente. Um termo com peso positivamente alto para uma

determinada classe indica que documentos com esses termos estão provavelmente relacio-

nados à classe em questão, enquanto que pesos negativos indicam exatamente o contrário.

Todos os termos e seus pesos, positivos e negativos, são utilizados pelo algoritmo SVM

para classificar os documentos de teste, o que claramente corresponde a uma premissa

simétrica. Dessa forma, nossa hipótese é que utilizando-secontextos temporais assimé-

tricos, selecionados baseados somente nos termos de teste,a informação que é provida

pelos termos não-teste que permanecem nos contextos temporais pode estar distorcida se

comparada com o resultado que utiliza toda a coleção (linha de base) e esse fato pode

contribuir para a degradação dos resultados do algoritmo SVM.

A fim de demonstrar nossa hipótese, primeiramente avaliamosa qualidade do al-

goritmo SVM utilizando os contextos não-temporais, ou seja, o comportamento de uma

abordagem sob-demanda do algoritmo SVM utilizando contextos não-temporais. Apesar
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do custo computacional de tal abordagem ser muito alto e inviável, a avaliação de tal abor-

dagem será muito importante para nos ajudar a entender e caracterizar o comportamento

do uso de contextos temporais pelo algoritmo SVM. Nesse cenário, o SVM alcançou

70,03% e 55,61% para acurácia e macroF1, respectivamente, para a coleção ACM-DL e

79,13% e 67,15% de acurácia e macroF1 para a coleção MedLine. Comparamos esses

resultados com a linha de base apresentada na Tabela 6.5 e, dada uma confiança de 99%

em um teste-t de dupla cauda, podemos afirmar que esses resultados são estatisticamente

inferiores a linha de base. Observando esses resultados, temos a primeira evidência que a

falta de ganhos do algoritmo SVM não está relacionada com as características temporais

mas, novamente, com o fato que contextos temporais e não-temporais são assimétricos,

compostos apenas por documentos que contém pelo menos um dostermos de teste.

No segundo conjunto de experimentos avaliamos a distribuição de probabilidade de

ocorrência dos termos não-teste entre as diversas classes,utilizando contextos temporais,

contextos não-temporais e toda a coleção. Para isso, primeiro calculamos a freqüência

de cada termo não-teste em cada uma das classes em toda a coleção (em ambas, ACM-

DL e MedLine). Em seguida realizamos o mesmo cálculo em cada contexto (temporal

e não temporal). Então, para cada termo não-teste, calculamos o diferença absoluta en-

tre sua freqüência nas classes de um dado contexto e em toda a coleção. A distorção de

cada termo é definida como sendo a média dessas diferenças entre todas as classes. Em

seguida, calculamos a média das distorções entre os termos não-teste para encontrar a dis-

torção de cada contexto. Por fim, calculamos a distorção média entre todos os contextos

(temporais e não-temporais separadamente). Para os contextos temporais encontramos

uma distorção de 53,9% e 63,5% para as coleções ACM-DL e MedLine, respectivamente.

Para os contextos não-temporais encontramos uma distorçãode 19,3% e 25,3% para as

coleções ACM-DL e MedLine, respectivamente. Analisando osresultados relacionados à

distorção dos termos não-teste, podemos concluir que a representatividade desses termos

nos contextos (temporais ou não) é muito diferente da representatividade encontrada em

toda a coleção. Além disso, essa distorção acontece arbitrariamente, sem nenhum con-



6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 93

trole. No caso dos contextos não-temporais, a distorção da representatividade dos termos

de teste é 0% (como vimos, contextos temporais são compostospor todos os documentos

que contém pelo menos um dos termos do documento de teste) demonstrando que a perda

de qualidade observada quando o SVM utiliza esses contextosé causada pela distorção

de representatividade dos termos não-teste. Como podemos ver, a distorção é ainda maior

para os contextos temporais. Apesar dos termos de teste apresentarem um bom poder dis-

criminativo nos contextos temporais selecionados pela heurísticaGreedyChronos, como

mostrado anteriormente, os mesmos não são suficientes para contornar a degradação da

qualidade da classificação causada pela distorção dos termos não-teste.

Finalmente, no terceiro conjunto de experimentos, avaliamos se essas distorções

dos termos não-teste foram sempre prejudiciais para o algoritmo SVM. Para isso, avali-

amos o SVM usando contextos (temporais e não-temporais) removendo todos os termos

não-teste. Utilizando os contextos não-temporais o SVM obteve uma acurácia de 60,59%

(ACM-DL) e 69,14% (MedLine) e uma macroF1 de 42,72% (ACM-DL) e 52,76% (Me-

dLine). Usando os contextos temporais o SVM alcançou uma acurácia de 67,14% (ACM-

DL) e 74,89% (MedLine) e uma macroF1 de 49,21% (ACM-DL) e 59,24% (MedLine).

Como podemos observar, os resultados obtidos foram piores que os resultados alcança-

dos utilizandos todos os termos, o que significa que as distorções dos termos não-teste

algumas vezes podem ajudar no processo de classificação. Além disso, comparando os

resultados de contextos temporais e não-temporais sem utilizar os termos não-teste, pode-

mos ver que os resultados obtidos utilizando-se contextos temporais foram bem melhores,

o que significa, mais uma vez, que a heurísticaGreedyChronosé capaz de melhorar a re-

presentatividade dos termos de teste (bom poder discriminativo). Entretanto, os ganhos de

qualidade não são grandes o suficiente para melhorar a qualidade do SVM se comparado

com a linha de base, uma vez que a representatividade dos termos não-teste, que também

são utilizados pelo SVM e são em maior número, é muito distorcida.
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6.3 Avaliação da Heurística WindowChronos

O primeiro passo para selecionar os contextos temporais é, para cada conjunto de

teste de cada ano baseAi, determinar a estabilidade dos termos, a qual é calculada utili-

zando a métrica Predominância. Com o objetivo de avaliar qual o valor de Predominância

é o mais apropriado de ser adotado, realizamos um experimento em que variamos esse

valor de 50%1 até 90% e geramos diversos histogramas, um para cada ano baseAi, com

o número de ocorrências dos anos nos períodos de estabilidade dos termos. Analisando

esses diversos histogramas em cada uma das coleções, observamos que suas distribui-

ções foram muito similares, ou seja, os anos com maior porcentagem de ocorrência nos

histogramas de um ano baseAi foram quase os mesmos para os diversos valores de Pre-

dominância, variando apenas a magnitude das freqüências.

A fim de ilustrar essa análise, nas Figuras 6.6, 6.7, 6.8 e 6.9 apresentamos alguns

desses histogramas. Nas Figuras 6.6 e 6.7 apresentamos os histogramas para a coleção

ACM-DL, com três diferentes valores de Predominância (50%,70% e 80%), para os anos

base 1981 e 1997, respectivamente. As Figuras 6.8 e 6.9 mostram os histogramas para

a coleção MedLine para os anos base 1979 e 1981, respectivamente. Como mencionado

anteriormente, os histogramas do mesmo ano baseAi são similares para diferentes valores

da métrica Predominância, para cada coleção.

Na Figura 6.10 sumarizamos a análise descrita para ambas as coleções, ACM-DL e

MedLine. Utilizando o valor de Predominância igual à 50%, para cada ano baseAi cal-

culamos a popularidade de todos os anos que fazem parte do período de estabilidade de

todos os termos que ocorrem emAi. Para sumarizar os resultados de todos os anos base

Ai, ao invés de utilizarmos efetivamente os valores dos anos que compõem os períodos de

estabilidade, utilizamos a distância temporal relativa aoano baseAi. Por exemplo, para o

ano base 1985, as popularidades dos anos 1984, 1985 e 1986 no período de estabilidade

dos termos são, respectivamente, 39%, 45% e 40%. Nesse caso,a distância temporal seria

1Esse valor garante que, independente do número de classes dacoleção, um termo estará predominan-
temente associado a uma determinada classe
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Figura 6.6. Popularidade dos Anos nas Janelas Temporais dos Termos (Ano1981) -
ACM-DL

-1 (1984), 0 (1985) e 1 (1986) onde os valores 39%, 45% e 40% representam a porcenta-

gem dos termos de 1985 que possuem esses anos (distância temporal) em seus períodos

de estabilidade. Por fim, computamos para cada distância temporal a porcentagem de

ocorrência média entre todos os anos baseAi.

Observando a Figura 6.10, em ambas as coleções os anos que estão temporalmente

perto do ano base são os mais freqüentes no período de estabilidade dos termos. À medida

que aumenta a distância temporal (para o passado e para o futuro), a freqüência de ocor-

rência diminui, ou seja, existem poucos termos que permanecem estáveis por um longo

período. Entretanto, podemos notar que, enquanto na ACM-DLo decaimento é muito

acentuado, na MedLine esse decaimento é mais suave. Além disso, observando a dife-

rença entre a porcentagem de ocorrência do ano mais freqüente e o ano menos freqüente

em cada coleção, temos que, enquanto na MedLine o ano mais freqüente é aproxima-

damente duas vezes maior que o menos freqüente, na ACM-DL essa diferença é mais
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Figura 6.7. Popularidade dos Anos nas Janelas Temporais dos Termos (Ano1997) -
ACM-DL

acentuada, aproximadamente quatro vezes maior. Essas observações podem ser explica-

das pelo fato que a coleção ACM-DL é bem mais afetada pelos efeitos temporais que a

MedLine, conforme mostramos no Capítulo 3. Por fim, observando o decaimento da po-

pularidade à medida que a distância temporal aumenta, podemos perceber que, enquanto

na ACM-DL o decaimento do lado esquerdo da curva (passado) é muito parecido com o

decaimento do lado direito (futuro), na MedLine o decaimento do lado esquerdo é mais

acentuado que o direito. Isto ocorre uma vez que na MedLine umnúmero maior de no-

vos termos é introduzido ao longo dos anos, conseqüentemente, o período de estabilidade

desses novos termos é composto mais freqüentemente por anosfuturos.

Comparando os gráficos da Figura 6.10 com os gráficos das Figura 3.4 (Variação

da Localidade Temporal) e 3.9 (Média da Distribuição dos Termos), apresentados no

Capítulo 3, podemos concluir que a Predominância é uma métrica que pode ser muito

bem utilizada para determinar o período de estabilidade dostermos. Além disso, conforme
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Figura 6.8. Popularidade dos Anos nas Janelas Temporais dos Termos (Ano1979) -
MedLine

observamos nas Figuras 6.6, 6.7, 6.8 e 6.9, os anos com maior porcentagem de ocorrência

nos histogramas praticamente são os mesmos para os diversosvalores de Predominância,

em ambas as coleções. Dessa forma, qualquer valor de Predominância maior ou igual a

50% pode ser utilizado para determinar quais os anos irão compor os contextos temporais

dos conjuntos de documentos de teste para cada ano baseAi. Intuitivamente, esse mesmo

comportamento é esperado para outras coleções de documentos, uma vez que a qualidade

dos classificadores está diretamente relacionada com a estabilidade das características nas

coleções, a qual é assegurada por uma Predominância maior ouigual à 50%. Entretanto,

uma análise similar pode ser feita caso a heurísticaWindowChronosseja aplicada em

outras coleções de documentos quaisquer.

Feita a escolha de qual valor de Predominância que deverá serutilizado, o próximo

passo é realizar um conjunto de experimentos que determinamos contextos temporais as-

sociados aos conjuntos de documentos de teste de cada ano, para cada algoritmo de CAD.
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Figura 6.9. Popularidade dos Anos nas Janelas Temporais dos Termos (Ano1985) -
MedLine

Com esse objetivo, separamos o conjunto de treinamento em treinamento e validação.

Em seguida, utilizando o valor de Predominância igual a 50% euma validação cruzada

de 10 partes, procuramos pelo valor deN (os anos que irão compor a janela temporal

dos contextos) que apresenta o melhor desempenho no conjunto de validação para cada

combinação entre algoritmo e coleção, uma vez que as características específicas de cada

coleção e algoritmo podem afetar a escolha deN . Aplicamos o melhor valor deN encon-

trado em cada uma das combinações para produzir os contextostemporais dos conjuntos

de documentos de teste.

Nesses primeiros experimentos, os valores deN foram encontrados por meio de

uma busca completa das alternativas, variandoN de 1 atéY sem nenhum tipo de

poda (e.g., na ACM-DL existem 22 anos base, conseqüentemente, no geral, 484 alter-

nativas foram avaliadas). Além disso, empregamos uma validação cruzada de 10 par-

tes (Brieman & Spector, 1992) e os resultados finais de cada experimento é a média das
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Figura 6.10. Popularidade dos Anos nas Janelas Temporais dos Termos

dez execuções.

Os resultados obtidos em nossos experimentos em cada um dos cenários são apre-

sentados na Tabela 6.6. Apresentamos os resultados das classificações utilizando as mé-

tricas macroF1 e acurácia. As linhas com o rótulo “l.b.” (linha de base) apresentam



6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 100

os valores referentes às execuções usando o conjunto de treino completo sem conside-

rar os aspectos temporais, enquanto as linhas com o rótulo “c.t.” apresentam os valores

alcançados nas classificações utilizando os contextos temporais selecionados pelaWin-

dowChronos. As linhas com o rótulo “g.r.” representam a diferença percentual entre a

classificação com os contexto temporal e a linha de base. Por fim, as linhas com o rótulo

“t-t” descrevem se as variações produzidas utilizando-se contextos temporais representam

diferenças estatisticamente significativas, dada uma confiança de 99% em um teste-t de

dupla cauda (os ganhos positivos são representados porN, as perdas são representadas

porH e os resultados estatisticamente equivalentes são representados por•).

Coleção ACM-DL MedLine
Métrica macF1(%) acc.(%) macF1(%) acc.(%)

kNN
l.b. 56,78 69,80 66,57 79,82
c.t. 61,90 74,44 68,97 81,87
g.r. +9,01 +6,53 +3,61 +2,57
t-t. N N N N

Naïve
l.b. 56,87 74,00 65,64 79,65

Bayes
c.t. 59,76 76,56 68,95 81,88
g.r. +5,09 +3,45 +5,04 +2,80
t-t. N N N N

Rocchio
l.b. 56,97 67,95 54,14 69,36
c.t. 61,66 72,68 56,99 71,71
g.r. +8,24 +6,95 +5,26 +3,39
t-t. N N N N

SVM
l.b. 60,07 73,03 72,28 83,27
c.t. 62,32 76,50 73,98 84,90
g.r. +3,75 +3,80 +2,35 +1,96
t-t. N N N N

Tabela 6.6.Impacto dos Contextos Temporais (WindowChronos).

Como podemos observar, utilizando os contextos temporais selecionados pela heu-

rísticaWindowChronosfoi possível alcançar melhorias estatisticamente significativas em

todos os algoritmos, quando comparados com os cenários em que esses contextos não

foram utilizados. As melhorias obtidas pelo algoritmo KNN podem ser explicadas, assim

como nos resultados relacionados à heurísticaGreedyChronos, pela melhoria da qualidade
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dos termos de teste em contextos temporais, reduzindo a ambigüidade deles entre as clas-

ses. Para os demais algoritmos, a heurísticaWindowChronosconsidera todos os termos

que ocorrem em um determinado ano (não somente os termos de teste) para selecionar

os contextos temporais, que são simétricos. Conseqüentemente, as premissas adotadas

por esses algoritmos de CAD, que também são simétricas, não são afetadas, conforme

mostrado a seguir:

• Naïve Bayes: a premissa que a representatividade dos termos de teste nasclasses é

medida em função da ocorrência dos demais termos que ocorremna classe perma-

nece válida, uma vez que todos eles são igualmente considerados nos contextos.

• Rocchio: a raridade de todos os termos pode ser utilizada pelo Rocchio no cálculo

dos vetores protótipos das classes, uma vez que a grande diferença entre a raridade

dos termos de teste e não-teste que ocorre nos contextos temporais selecionados

pelaGreedyChronosnão ocorre nos contextos selecionados pelaWindowChronos.

• SVM: todos os termos e seus pesos, positivos e negativos, podem ser efetivamente

utilizados pelo algoritmo SVM, uma vez que a informação que éprovida por to-

dos os termos que ocorrem nos contextos temporais selecionados pela heurística

WindowChronostende a ser menos confusa.

Todos esses algoritmos de CAD criam, para cada documento de teste, umranking

de classes baseados nas pontuações assinaladas por eles. O documento de teste é então

classificado para a classe que se encontra na primeira posição desseranking. Para anali-

sar mais detalhadamente o impacto dos contextos temporais selecionados pela heurística

WindowChronos, inspecionamos como esses contextos alteram oranking gerado pelos

algoritmos analisando como a posição da classe verdadeira dos documentos de teste é

afetada. Para isso, consideramos a mesma variávelX definida pela Equação 6.2.1, apre-

sentada na Seção 6.2.

Assim, avaliamos a variávelX para ambas as coleções e todos os algoritmos de

CAD. Os resultados referentes às coleções ACM-DL e MedLine podem ser observados
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(a) kNN (b) Rocchio

(c) Naïvez Bayes (d) SVM

Figura 6.11. Efeito dos Contextos Temporais sobre os Algoritmos - ACM

nas Figuras 6.11 e 6.12, respectivamente. Além disso, da mesma forma que foi feito no

Capítulo 5, também quantificamos a obliqüidade (skewness) das distribuições utilizando

o métodoThird Standardized Moment’s Mode Skewness(Groeneveld, 1991). O valor en-

contrado foi positivo para todos os algoritmos em ambas as coleções, conforme podemos

observar na Tabela 6.7. Esse fato demonstra que, para todos os cenários avaliados, os

contextos temporais selecionados pela heurísticaWindowChronosgera um deslocamento

positivo grande o suficiente para melhorar a posição norankingdas classes corretas.

Algoritmo kNN Rocchio Naïve Bayes SVM

Coleção
ACM-DL +0,09 +0,30 +0,10 +0,20
MedLine. +0,20 +0,10 +0,09 +0,10

Tabela 6.7.Valores de Obliqüidade
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(a) kNN (b) Rocchio

(c) Naïve Bayes (d) SVM

Figura 6.12. Efeito dos Contextos Temporais sobre os Algoritmos - MedLine

6.3.1 Otimização da Heurística WindowChronos

Nesta seção avaliamos o impacto da estratégia de redução do custo computacional,

previamente apresentada, na qualidade dos resultados. Essa estratégia é baseada em podas

no número de alternativas a serem avaliadas para encontrar ovalor deN (os anos que

irão compor a janela temporal dos contextos). Para isso, realizamos um novo conjunto

de experimentos. Como antes, separamos o conjunto de treinamento em um conjunto

de validação e outro de treinamento. Em seguida, utilizandoum valor de Predominância

igual à 50%, procuramos pelo valor deN que apresenta o melhor desempenho no conjunto

de validação para cada combinação entre algoritmo e coleção. Entretanto, nesses novos

experimentos, a busca pelo melhor valor deN foi interrompida quando o desempenho

do classificador não apresentou melhoras após um determinado número de tentativas (5

tentativas para a coleção ACM-DL e 3 tentativas para a coleção MedLine). Aplicamos
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também uma validação cruzada de 10 partes e os resultados finais de cada experimento

representam a média das dez execuções.

Os melhores resultados alcançados em nossos experimentos estão apresentados na

Tabela 6.8, onde as linhas com o rótulo “c.t.” apresentam os valores para a classifica-

ção utilizando os contextos temporais gerados sem nenhum tipo de poda e as linhas com

o rótulo “c.t.P” apresentam os valores para as execuções queaplicaram a estratégia de

poda. As linhas com o rótulo “g.r.” representam a diferença percentual entre a classifi-

cação utilizando contextos com com poda e sem poda. Por fim, aslinhas com o rótulo

“t-t” descrevem se as variações produzidas utilizando-se contextos temporais com poda

(“c.t.P”), com respeito aos contextos gerados sem poda (“c.t.”) e representam diferenças

estatisticamente significativas, dada uma confiança de 99% em um teste-t de dupla cauda

(os ganhos positivos são representados porN, as perdas são representadas porH e os

resultados estatisticamente equivalentes são representados por•).

Coleção ACM-DL MedLine
Métrica macF1(%) acc.(%) macF1(%) acc.(%)

kNN
c.t. 61,90 74,44 68,97 81,87

c.t.P 61,56 74,15 68,94 81,81
g.r. -0,54 -0,39 -0,04 -0,07
t-t. • • • •

Naïve
c.t. 59,76 76,56 68,95 81,88

Bayes
Ptc. 59,21 76,23 68,75 81,78
g.r. -0,92 -0,43 -0,29 -0,12
t-t. • • • •

Rocchio
c.t. 61,66 72,68 56,99 71,71

c.t.P 61,44 72,35 56,90 71,68
g.r. -0,36 -0,45 -0,16 -0,04
t-t. • • • •

SVM
c.t. 62,32 76,50 73,98 84,90

c.t.P 62,03 76,01 73,75 84,40
g.r. -0,64 -0,47 -0,31 -0,59
t-t. • • • •

Tabela 6.8.Impacto do uso de Poda naWindowChronos

O uso de podas na busca pelo melhor valor deN provê uma redução média de
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32% no número total de alternativas avaliadas. Além disso, como podemos observar, para

todos os algoritmos de CAD, em ambas as coleções, o uso da estratégia de poda não re-

sultou em reduções estatisticamente significativas no eficácia dos algoritmos, ou seja, a

estratégia de poda possui uma boa aproximação comparada à solução que avalia todas as

possibilidades. Esse fato pode ser explicado uma vez que o relacionamento entre os ter-

mos e as classes tende a se modificar suavemente ao longo do tempo, como apresentamos

no Capítulo 3. Conseqüentemente, conforme podemos observar na Figura 6.10, os anos

que compõem o melhor valor deN tendem a ser contíguos e temporalmente próximos do

conjunto de documentos de teste.

6.4 Sumário

Neste capítulo avaliamos duas heurística para seleção de contextos temporais deno-

minadas:GreedyChronoseWindowChronos, ambas baseadas nos requisitos apresentados

no Capítulo 4 e no AlgoritmoChronos. Avaliamos essas heurísticas utilizando diferentes

algoritmos de CAD, como Naïve Bayes, kNN, Rocchio e SVM, usando duas coleções de

documentos distintas: a biblioteca digital da ACM (que contém documentos relacionados

à área de Ciência da Computação) e a MedLine (que contém documentos relacionados à

Medicina). Além disso, realizamos também uma análise detalhada do comportamento de

cada algoritmo de CAD utilizando contextos temporais selecionados por essas heurísticas.

Por meio de nossos resultados apresentados, concluímos queo uso dos contextos

temporais selecionados pela heurísticaGreedyChronosse apresenta como uma boa alter-

nativa para melhorar a qualidade do algoritmo KNN. Por se tratar de um classificador

que utiliza uma premissa assimétrica, assim como a heurísticaGreedyChronos, baseia-se

apenas nos termos dos documentos de teste. Esse fato sugere que a heurística de seleção

de contextos em questão pode funcionar bem com outras abordagens que também sejam

baseadas em premissas assimétricas similares. Isso é algo que pretendemos investigar em

um futuro próximo. Entretanto, existem algoritmos de classificação automática de docu-
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mentos que são baseados em premissas simétricas e, conseqüentemente, utilizam direta

(SVM) ou indiretamente (Naïve Bayes e Rocchio) todos os termos. Apesar da redução

de ambigüidade dos termos de teste entre as classes nos contextos temporais selecionados

pela heurísticaGreedyChronos, o mesmo não pode ser garantido para os demais termos

que são incluídos nos contextos. Conseqüentemente, as premissas dos algoritmos que

consideram todos os termos podem ser afetados, como discutido a seguir:

• Naïve Bayes: é baseado na premissa principal e simétrica de que a representa-

tividade dos termos de teste em uma dada classe é baseada em todos os termos

que ocorrem nessa classe, ou seja, os termos não-teste que ocorrem nos contextos

temporais afetam a probabilidade dos termos de teste em uma dada classe. Con-

seqüentemente, essa premissa principal é seriamente afetada.

• Rocchio: é baseado na premissa simétrica de que todas os termos são utilizadas

para criar os vetores protótipos de cada uma das classes e também para calcular

a similaridade entre os documentos de teste e as classes. Entretanto, a raridade

dos termos não-teste é bem maior que a raridade dos termos de teste, uma vez que

existem pelo menos um termo de teste em todos os documentos que formam os

contextos temporais. Conseqüentemente, nos vetores protótipos que representam

as classes, o peso dos termos não-teste é maior que dos termosde teste. Quando

a distância vetorial entre os documentos de teste e os protótipos das classes é cal-

culada, os termos não-teste possuem maior influência do que realmente deveriam

ter.

• SVM: todos os termos e seus pesos, positivos ou negativos, são efetivamente uti-

lizados pelo SVM para classificar os documentos de teste, o que é claramente uma

premissa simétrica. Entretanto, a informação que é providapelos termos não-teste

que ocorrem nos contextos temporais podem estar distorcidas se comparadas com

os resultados utilizando toda a coleção e esse fato contribuí para degradar os resul-

tados do SVM.
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Observando os resultados apresentados relacionados a heurísticaWindowChronos,

podemos concluir que o uso dos contextos temporais selecionados por essa heurística se

apresenta como uma boa estratégia para melhorar a qualidadede todos os algoritmos,

uma vez que alcançamos melhorias estatisticamente significativas em todos os cenários

avaliados. As melhorias obtidas pelo kNN podem ser explicadas, assim como nos re-

sultados relacionados àGreedyChronos, pela melhoria da qualidade dos termos de teste

em contextos temporais, referente à redução da ambigüidadedeles entre as classes. Para

os demais algoritmos de CAD, como os contextos temporais selecionados pela heurística

WindowChronossão simétricos, considerando todos os termos que ocorrem emcada ano

(não apenas os termos de teste), as premissas simétricas adotadas por esses algoritmos

não são afetadas. Por fim, aplicamos uma estratégia de poda para reduzir as alternativas

avaliadas pela heurísticaWindowChronose, conseqüentemente seu custo computacional.

Mostramos também que, apesar da nossa estratégia ser simples, ela apresenta uma boa

aproximação comparada à solução que avalia todas as possibilidades.



Capítulo 7

Conclusões e Trabalhos Futuros

Neste capítulo apresentamos um sumário dos principais resultados alcançados nesta

tese. Além disso, baseados nesses resultados, apresentamos as conclusões relacionadas

aos potenciais e às limitações do uso de contextos temporaisem classificação automática

de documentos. Por fim, discutimos alguns trabalhos futuros.

7.1 Conclusões

Nesta tese mostramos evidências de que o tempo é realmente umfator importante

e que deve ser considerado pelas algoritmos de classificação. Na primeira parte do tra-

balho demonstramos que a evolução temporal pode dificultar aconstrução de modelos

de classificação de documentos, no sentido que os modelos baseados em toda coleção

não funcionam bem, e considerar essa evolução é a chave para uma classificação efetiva.

Decompomos essa evolução temporal em três diferentes efeitos que podem afetar o de-

sempenho de classificadores automáticos. O primeiro efeito, chamado de distribuição de

classes, está relacionado ao impacto da evolução temporal sobre as classes. Classes po-

dem surgir ou desaparecer, o que pode acontecer como conseqüência da junção ou sepa-

ração das classes atuais. O segundo efeito, denominado distribuição de termos, refere-se

a como as relações entre termos e classes mudam ao longo do tempo, como conseqüên-

108
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cia dos termos que surgem, desaparecem ou apresentam um poder discriminativo variável

entre as classes. O terceiro efeito, a similaridade entre classes, refere-se a como duas

classes podem ser similares em um determinado momento e não mais em outro. Por fim,

nessa primeira etapa, propusemos e aplicamos uma metodologia para avaliar o impacto

da evolução temporal sobre o desempenho dos classificadores.

Na segunda parte desta tese, propusemos uma estratégia paraseleção de contexto

que pode ser utilizada para a construção de modelos de classificação. Essa estratégia con-

siste em selecionar contextos, um conjunto de documentos pré-classificados, que minimi-

zem os três efeitos temporais acima mencionados (distribuição de classe, distribuição de

termos e similaridade entre classes), de modo que o modelo declassificação resultante do

processo de aprendizado dos classificadores seja menos suscetível a variações temporais.

Nesse sentido, primeiramente identificamos três requisitos que devem ser considerados

ao selecionar os contextos temporais: ponto de referência,estabilidade das característi-

cas e redução de incerteza. Por fim, propusemos oChronos, um algoritmo que pode ser

instanciado por propostas que visam selecionar contextos temporais.

Na terceira parte da tese, propusemos e avaliamos duas heurísticas computacio-

nalmente viáveis para a seleção de contextos temporais, aGreedyChronose aWindow-

Chronos, ambas derivadas do algoritmo geralChronos. A principal diferença entre as

duas heurísticas é referente aos contextos temporais gerados, que podem ser simétricos

ou não em relação aos termos que compõem os documentos de treino e teste. Enquanto

a GreedyChronosconsidera apenas as características presentes nos documentos de teste

(termos de teste) a fim de selecionar contextos temporais, aWindowChronosgera con-

textos simétricos, pois considera todas as características (termos de teste e não-teste).

Avaliamos essas heurísticas utilizando diferentes algoritmos de CAD, como Naïve Bayes,

kNN, Rocchio e SVM, usando duas coleções de documentos distintas: a biblioteca digi-

tal da ACM (que contém documentos relacionados à área de Ciência da Computação) e

a MedLine (que contém documentos relacionados à Medicina).Além disso, realizamos

também uma análise detalhada do comportamento de cada algoritmo de CAD utilizando



7. CONCLUSÕES ETRABALHOS FUTUROS 110

contextos temporais selecionados por essas heurísticas.

Nossos resultados mostraram que a heurísticaGreedyChronosfunciona muito bem

com algoritmos baseados em premissas assimétricas, por exemplo, algoritmos que utili-

zam somente termos de teste a fim de determinar a classe correta dos documentos de teste,

mas pode não funcionar apropriadamente com algoritmos que consideram todos os ter-

mos, baseados em premissas simétricas. Realizamos uma caracterização detalhada desses

resultados a fim de entender as razões desse comportamento, considerando as caracterís-

ticas intrínsecas dos algoritmos avaliados. Essa caracterização mostrou que, apesar do

fato da confusão referente à ambigüidade dos termos de testeentre as classes ser reduzida

nos contextos temporais selecionados pela heurísticaGreedyChronos, o mesmo não pode

ser garantido para termos que não são de teste, incluídos noscontextos temporais. Con-

seqüentemente, as premissas desses algoritmos que consideram todos os termos podem

ser afetadas: 1) Naïve Bayes utiliza uma premissa simétricade que a representatividade

dos termos de teste de uma dada classe é baseada em todos os termos que ocorrem nessa

classe. 2) Rocchio baseia-se em uma premissa simétrica de que todos os termos devem

ser utilizados para calcular o vetor protótipo de cada classe. 3) SVM efetivamente usa

todos os termos para construir seu modelo de classificação, oque também é uma premissa

simétrica.

Entretanto, utilizando os contextos temporais selecionados pela heurísticaWindow-

Chronos, alcançamos melhorias estatisticamente significativas emtodos os cenários ava-

liados. As melhorias obtidas pelo kNN podem ser explicadas,assim como nos resultados

relacionados àGreedyChronos, pela melhoria da qualidade dos termos de teste em contex-

tos temporais, referente à redução da ambigüidade deles entre as classes. Para os demais

algoritmos de CAD, como os contextos temporais selecionados pelaWindowChronossão

simétricos, considerando todos os termos que ocorrem em cada ano (não apenas os termos

de teste), as premissas simétricas adotadas por esses algoritmos não são afetadas.

Na próxima seção apresentamos algumas conclusões relacionadas aos potenciais e

às limitações do uso de contextos temporais por cada um dos algoritmos de CAD avalia-
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dos, correlacionando também com as características das coleções.

7.2 Contextos Temporais: Potenciais e Limitações

Analisando a caracterização dos efeitos temporais juntamente com os resultados re-

lacionados à avaliação das duas heurísticas de seleção de contextos temporais,GreedyCh-

ronoseWindowChronos, discutimos, a seguir, em quais cenários cada um dos algoritmos

de CAD possui um maior potencial para melhorar a qualidade deseus resultados utili-

zando os contextos temporais. Além disso, apresentamos umaanálise que relaciona as

características das coleções e a necessidade de se reconstruir os modelos de classificação

periodicamente, a fim de evitar a degradação da qualidade da classificação, em um cenário

de fluxo de documentos (streams).

O kNN (Yang & Liu, 1999) é um algoritmo sob-demanda que se baseia nos termos

presentes no documento de teste para obter a amostra do conjunto de treinamento que

será utilizada no processo de classificação. Esse algoritmodecide para qual classe um

documento de teste será assinalado observando a classe dosk documentos mais similares

na amostragem. Dessa forma, esse algoritmo é muito dependente dos termos de testes.

Conseqüentemente, em coleções de documentos em que as relações entre os termos e as

classes mudam significativamente ao longo do tempo (efeito da distribuição dos termos),

que é o caso das coleções que usamos (especialmente a ACM-DL), o uso dos contextos

temporais pode melhorar significativamente a eficácia desses algoritmos, como podemos

observar nas Tabelas 6.1 e 6.6.

O algoritmo Naïve Bayes, como mencionado anteriormente, baseia-se na represen-

tatividade dos termos nas classes. Em coleções de documentos em que o desbalance-

amento entre as classes é muito alto, a versão original do Naïve Bayes (linha de base)

tende a priorizar as classes maiores (com maior número de documentos), atribuindo mais

freqüentemente a elas os documentos de teste. Em ambas as coleções, podemos observar

que os resultados alcançados foram muito bons considerandoa acurácia (tão bom quanto
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o algoritmo SVM). No entanto, considerando a macroF1 que mede a eficácia da classi-

ficação em cada classe individualmente, os resultados não foram tão bons, uma vez que

ambas as coleções são muito desbalanceadas e, conseqüentemente, as classes maiores são

priorizadas. Baseado nessas observações, podemos concluir que, em uma coleção de do-

cumentos onde a freqüência das classes varia consideravelmente ao longo do tempo (efeito

da distribuição de classes), em que a classe mais freqüente muda muito ao longo do tempo

(que não é o caso da ACM-DL e da MedLine, como podemos observarna Figura 3.5), o

uso de contextos temporais pelo Naïve Bayes tem um grande potencial.

Rocchio é um classificador linear que emprega um modelo de espaço vetorial para

representar cada classe por meio de um documento protótipo.Cada classe é representada

por um grande vetor que contém informações relacionadas aostermos de todos seus docu-

mentos. Para classificar um documento de teste, é calculada adistância entre o vetor que

representa esse documento e os vetores protótipo de cada umadas classes, assinalando

o documento de teste à classe mais próxima em termos de distância vetorial. Portanto,

a qualidade desse algoritmo é diretamente relacionada ao nível de similaridade entre as

classes, onde a tarefa do classificador se torna mais difícilà medida que a similaridade

entre as classes aumenta. Conseqüentemente, em coleções dedocumentos em que a si-

milaridade entre as classes varia muito ao longo do tempo (efeito da similaridade entre

classes), em função dos termos que ocorrem em seus documentos, os resultados desse

algoritmo utilizando contextos temporais tendem a apresentar ganhos significativos.

O algoritmo Support Vector Machine (SVM) é baseado no princípio de Minimiza-

ção do Risco Estrutural (Structural Risk Minimization) da teoria de aprendizagem com-

putacional, em que a idéia principal é encontrar uma hipótese h para a qual podemos

garantir o menor erro verdadeiro através de um processo de otimização, que é também

chamado de processo de aprendizagem. Uma funçãoKernelapropriada é responsável por

esse processo de aprendizagem. Como mencionamos anteriormente, ao final do processo

de aprendizagem, o SVM provê pesos para cada termo em cada classe diferente. Um

alto peso positivo de um termo para uma determinada classe indica que documentos com
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esses termos estão provavelmente relacionados com a classeem questão, enquanto que

pesos negativos indicam exatamente o contrário. Os termos com pesos intermediários,

que são confusos e insuficientes para identificar uma classe,normalmente apresentam re-

lações com diferentes classes ao longo do tempo. Conseqüentemente, em coleções de

documentos onde as relações entre os termos e as classes mudam significativamente ao

longo do tempo (efeito da distribuição de termos), a utilização de contextos temporais

pode melhorar significativamente a qualidade desse algoritmo, assim como no algoritmo

kNN, uma vez que o número de termos com altos pesos positivos ou negativos tendem a

aumentar. Além disso, analisando os bons resultados alcançados no Capítulo 4, em que

o SVM que utiliza uma função Kernel muito robusta (Radial Basis Function) é avaliado

em conjunto com uma heurística exaustiva de seleção de contextos temporais sensível ao

tempo, muito semelhante aWindowChronos, podemos concluir que, quanto mais robusta

é a função Kernel utilizada, melhores serão os resultados alcançados utilizando contextos

temporais.

Por fim, analisamos a correlação entre o desempenho dos algoritmos de CAD, as

heurísticas de seleção de contextos temporais e as características das coleções utilizadas

em nossos experimentos. Na coleção ACM-DL, observamos que as relações entre os ter-

mos e classes variam ao longo do tempo de forma mais significativa do que na coleção

MedLine (Figura 3.9), ou seja, a MedLine é menos afetada peloefeito temporal. No en-

tanto, o número de novos termos que são introduzidos ao longodos anos é bem mais ele-

vado na MedLine que na ACM-DL (Figura 6.10). Nosso trabalho,até o momento, não foi

avaliado no cenário de fluxo de documentos (streams, conforme apresentado por alguns

trabalhos recentes (Cohen & Singer (1999); Tsymbal (2004)), estando focado na melhoria

de tarefas de re-classificação em geral, a partir de uma visãogeral de uma coleção. Por

exemplo, nosso trabalho pode ser uma boa alternativa para a tarefa de re-classificação de

uma coleção baseada nas características e taxonomia de uma outra coleção (por exemplo,

se o CiteSeer fosse adquirido pela ACM-DL). A visão da coleção que usamos é global,

ou seja, apesar de considerarmos os aspectos temporais associados às mudanças na cole-
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ção, não consideramos o processo de adição de novas informações (termos) ao longo do

tempo, que é muito comum na coleção MedLine. Desse modo, nossos resultados apre-

sentados foram obtidos sem tirar proveito desse processo, oque ajuda a explicar porque

as melhorias na ACM-DL, de forma geral, são melhores que na MedLine.

Considerando a classificação automática para o problema de fluxos de documentos,

temos que, em ambas as coleções, por motivos distintos, o modelo de classificação deve

ser reconstruído periodicamente a fim de evitar a degradaçãoda qualidade da classifica-

ção. Enquanto para a coleção ACM-DL o modelo precisa ser reconstruído principalmente

como conseqüência das variações temporais das relações entre os termos e as classes,

na coleção MedLine a reconstrução do modelo deve ser feita principalmente como con-

seqüência das novas informações que são adicionadas com o tempo. Conforme discutimos

no Capítulo 2, os trabalhos relacionados à classificação de documentos adaptativa e incre-

mental, assim como trabalhos sobre tendência de conceitos,lidam com esse problema,

porém evitando a reconstrução dos modelos de classificação,aplicando mudanças (adi-

ções e remoções) no modelo inicial. Vários desses trabalhosconsideram que esses ajustes

precisam ser feitos por causa do surgimento de novas informações. Como mencionado

nos capítulos anteriores e melhor discutido na próxima seção, nossas heurísticas podem

facilmente ser adaptadas para esse problema, porém com a vantagem de que ambas as

razões mencionadas anteriormente sejam consideradas.

7.3 Trabalhos Futuros

Durante a elaboração e execução desta tese, pudemos vislumbrar um conjunto

grande de outras oportunidades de trabalhos que podem ser exploradas a partir das con-

tribuições e resultados alcançados. Essas oportunidades não se restringem apenas ao pro-

blema de classificação de documentos, abrangendo outras linhas de pesquisa tais como

comércio eletrônico e redes sociais. Nas seções seguintes descrevemos um pouco de cada

uma dessas oportunidades nos diferentes cenários.
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7.3.1 Classificação Automática de Documentos

No cenário de classificação automática de documentos, aindahá muito a ser explo-

rado no que se refere à evolução temporal de coleções e em comolidar com essa evolução.

Primeiro, nosso objetivo é aplicar a metodologia apresentada no Capítulo 3 em diferentes

coleções Web visando investigar como a evolução temporal asafeta. Além disso, vamos

aplicar as duas heurísticas apresentadas neste trabalho nessas coleções da Web, utilizando

diferentes algoritmos CAD, a fim de mostrar o potencial de contextos temporais em vários

cenários. Nesse sentido, atualmente estamos trabalhando na caracterização da evolução

temporal da coleção de documentos publicados pelaWikipedia1.

Além disso, pretendemos estender nossas heurísticas considerando, por exemplo,

outros tipos de evidência, comoinlinks e outlinks, dentro de contextos temporais. Nesse

sentido, a idéia é ampliar a seleção dos contextos temporais, permitindo que as janelas

temporais dos termos não sejam apenas contíguas, ampliandoum pouco mais o espaço de

busca por meio das citações (inlinkseoutlinks), entretanto sem acarretar em um aumento

muito grande do custo computacional.

Outra extensão do nosso trabalho é aplicar as técnicas apresentadas em outros ce-

nários como classificação adaptativa de documentos e tendências de conceitos. Esses

trabalhos consideram que a necessidade de reconstrução dosmodelos de classificação

para as coleções acontece apenas em função do surgimento de novas informações ou o

desaparecimento de outras antigas. Para contornar esse problema, as propostas existentes

sugerem que alterações no modelo original devem ser feitas apartir de remoções e adi-

ções das informações. Entretanto, conforme discutimos na seção anterior, a necessidade

de re-treinamento pode surgir a partir de mudanças temporais que ocorrem nas coleções,

como, por exemplo, migração de termos entre classes. Dessa forma, a idéia é estender

esses trabalhos adaptando as técnicas apresentadas nessa tese para identificar essas mu-

danças, tornando assim, os modelos de classificação cientestambém da evolução temporal

da coleção.

1http://www.wikipedia.org
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Por fim, baseado em todos os estudos realizados e resultados alcançados, novos

algoritmos de classificação automática de documentos capazes de lidar com os efeitos

temporais podem ser propostos. Atualmente estamos trabalhando na adaptação de um

algoritmo para esse propósito, o Rocchio. Alteramos a implementação desse algoritmo

para que um vetor protótipo de classe fosse gerado para cada momento distinto no espaço

temporal (e.g., um vetor protótipo para cada classe em para cada ano). Para se classificar

um documento de teste, deve-se calcular a distância vetorial entre o documento de teste

e cada um desses vetores. Em seguida, para cada classe, uma soma com todas as distân-

cias encontradas para cada ano deve ser feita de tal forma queuma penalidade deve ser

aplicada nesse soma. Quanto maior a distância temporal entre o documento de teste e o

vetor da classe, maior deve ser a penalidade. Essa implementação encontra-se em fase de

teste, entretanto resultados preliminares mostraram que se trata de uma técnica bastante

promissora. Outros algoritmos como Naïve Bayes e SVM tambémpodem ser alterados

seguindo uma estratégia parecida com a adotada no Rocchio. Além disso, outras técnicas

originais também podem ser elaboradas.

7.3.2 Comércio Eletrônico

Aplicações de comércio eletrônico estão relacionadas ao uso de comunicação digital

aplicada aos negócios Jr. et al. (2002). O comércio eletrônico está hoje presente no dia-a-

dia das empresas e dos consumidores, afetando e mudando as formas de relacionamento

entre as partes envolvidas nas transações. Esse tipo de aplicação aumenta a possibilidade

de alcançar um número maior de consumidores e por mais horas através dos sites na Inter-

net. No Brasil, de 2001 a 2007 o faturamento alcançado por meio transações comerciais

eletrônicas cresceu aproximadamente 1200%, saltando de R$0,54 bilhão em 2001 para

R$ 6,40 bilhões em 20072.

O ambiente que caracteriza esse conjunto de aplicações é bemcomplexo e dinâ-

mico, devido à presença de diferentes tipos de participante, diversidade de aplicações,

2http://e-commerce.org.br
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fácil acesso à informação e interatividade. As principais linhas de pesquisa no cenário

de comércio eletrônico estão focadas no objetivo de aperfeiçoar a eficiência dessas apli-

cações, a fim de torná-las mais interessantes (atrativas) e mais populares para os atores

envolvidos na negociação eletrônica (compradores, vendedores, provedores de serviços

e soluções tecnológicas). Uma das principais ferramentas utilizadas para se atingir esse

objetivo é a modelagem da interação entre usuário-sistema eo uso dessa informação para

propor modelos econômicos e estratégias de venda mais lucrativas, sistemas de recomen-

dação de compras, sistemas de apoio a decisão aos atores envolvidos etc.

Analisando a complexidade das características que compõemos ambientes de co-

mércio eletrônico, a tarefa de modelar a interação entre usuário-sistema se torna um de-

safio. Se consideramos que as ações e características observadas nesse conjunto de apli-

cações mudam com o tempo, ou seja, estão sujeitas à evolução temporal, o problema de

modelagem das mesmas se torna ainda mais complexo. Por exemplo, os interesses dos

usuários por produtos mudam ao longo do tempo, compradores evendedores se tornam

mais experientes e conseqüentemente mais exigentes em termos de eficiência e eficácia,

a todo momento novos produtos, dos mais variados tipos, são comercializados utilizando

essas aplicações. Esse é, portanto, um cenário propício para a criação e utilização de

modelos e algoritmos temporais de mineração de dados.

7.3.3 Redes Sociais

Uma rede social consiste em pessoas que interagem umas com asoutras por meio

de comunidadesonline, compartilhando informações pela Web Falkowski et al. (2006b).

À medida que aumenta o número de atividades cotidianas da sociedade conduzidas no

domínio digital, em particular na Web, aumenta também a coleta de dados referentes

à forma como as pessoas se comunicam e interagem umas com as outras, o que elas

aprendem, como elas trabalham e se divertem. As linhas de pesquisa nesse cenário estão

relacionadas à caracterização e modelagem de propriedadestopológicas e funcionais de

diferentes redes sociais, possibilitando a modelagem do comportamento social coletivo
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dos usuários. Os resultados dessas pesquisas têm sido usados também para aumentar a

eficiência, confiabilidade e segurança de sistemas de informação distribuídos em larga

escala, como ocorre na Web.

As redes sociais tratam de relações complexas que envolvem interações entre um

grande número de entidades heterogêneas. Essas interações, em sua grande maioria, são

extraídas e registradas (logs) pelos diversos serviços relacionados, gerando um grande

e difuso conjunto de dados. Dessa forma, caracterizar e modelar essas redes são tarefas

desafiadoras e mais uma vez as técnicas e modelos de mineraçãode dados têm se mostrado

promissoras nesse contexto Jeremy Kubica (2003); Wasserman et al. (1994).

Os comportamentos das entidades envolvidas em redes sociais variam no tempo

e se manifestam em múltiplas escalas de tempo e múltiplos tipos de relacionamento, o

que demanda o desenvolvimento de novas técnicas e modelos demineração de dados que

sejam mais robustos com relação a questão temporal. Por exemplo, diversas redes sociais

emergem das interações entre pesquisadores de diferentes áreas do conhecimento. Em

particular, redes podem ser usadas para representar as relações de co-autoria entre estes

pesquisadores, as relações de colaboração entre departamentos acadêmicos, as interações

entre grupos de pesquisadores de diferentes países em diferentes épocas no tempo. O

estudo dessas redes pode levar ao entendimento da evolução de uma área de pesquisa,

à determinação da importância e do impacto de certos autoresou grupos de autores e à

difusão de novas teorias ou práticas experimentais.
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