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Resumo

Devido a crescente quantidade de informacdo que vem sengzeanada e aces-
sada por meio da Web, Classificacdo Automética de Docum@n&d3) tem se tornado
um importante topico de pesquisa. CAD normalmente segueastnatégia de apren-
dizado em que primeiro se constroi um modelo de classificatiipando documentos
pré-classificados e entdo aplica-se esse modelo parafickases demais documentos.
Um dos maiores desafios em CAD € que as caracteristicas daséotos e das classes
as quais eles pertencem mudam ao longo do tempo, uma vez vpedarumentos sdo
criados, novas informacdes surgem, novos termos tambémtedauzidos e, consequen-
temente, as definicbes das classes podem mudar. Apesareti@ipbteducéo de quali-
dade dos modelos de classificagéo associado com as mudelacasnadas ao tempo, a
maioria das técnicas atuais de CAD néo consideram a evoleggmral das colecfes de
documentos. Assim, conforme veremos nesse trabalho, uoriampe desafio € construir
modelos de classificagdo que sejam capazes de lidar comvessgée temporal.

As duas principais hipdteses desta tese sdo: (1) a evolaggmtal das colecdes
de documentos afeta significativamente o desempenho disifidadores automaticos de
texto e (2) as dimensdes que compdem essa evolucdo tempdeshser exploradas de
forma a construir melhores classificadores, mais eficienteais efetivos. Dessa forma,
0 objetivo dessa tese é caracterizar, quantificar e qualibcanpacto da evolugéo tem-
poral das cole¢des de documentos sobre os classificaddmsaicos de documentos,
identificando as dimensées que compdem esse impacto. Aksm, ditilizando o conhe-

cimento adquirido com essa caracterizacdo, o objetivo gopralternativas para que os



problemas causados pela evolugcéo temporal das colecoemasidicadores automaticos
de documentos sejam minimizados.

As principais contribuicdes desta tese séo: (1) demoréirdg existéncia e quanti-
ficacdo do impacto da evolucao temporal em classificacdongtitta de documentos, (2)
identificacdo das dimensdes que compdem a evolucao tem(Brqualificacdo e quan-
tificacdo de cada uma das dimensdes identificadas, (4) crtlg&@m modelo de selecéo
de contextos do conjunto de treinamento que minimize otosfe@mporais e (5) a instan-
ciacao e validagdo do modelo utilizando diferentes cokecdi@edocumentos e algoritmos

de classificacéo.



Abstract

Due to the increasing amount of information being stored acwessible through
the Web, Automatic Document Classification (ADC) has becam@émportant research
topic. ADC usually employs a supervised learning stratedpgre we first build a classifi-
cation model using pre-classified documents and then uselassify unseen documents.
One major challenge for ADC in many scenarios is that theadtaristics of the docu-
ments and the classes to which they belong may change owerdinte new documents
are created, new information rise, new terms also are inted and, consequently, the
class definitions may change. Despite the potential quaddyction in the classification
models associated with temporal-related changes, madseaiirrent techniques for ADC
are applied without taking into account the temporal evoituobf the collection of docu-
ments. As we will see in this work, an important challenge uilding classifiers is to
deal with this temporal evolution.

The two main hypotheses of this dissertation are: (1) theteal evolution of the
document collections significantly affects the performeant automatic document clas-
sifiers, and (2) the dimensions that compose this tempougon can be taken into
account in order to build better classifiers, which are mdiieient and effective. Thus,
the goal of this thesis is to characterize, quantitatively qualitatively, the impact of the
temporal evolution of document collections on automatuhoent classifiers, identifying
the dimensions that compose this impact. Moreover, basetismcharacterization, the
goal is to propose alternate strategies that can be usedtminé the challenges associ-

ated with the temporal evolution of the collections on atimdocument classifiers.
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The main expected contributions of this thesis are: (1) destration and quantifi-
cation of the temporal evolution and how this affects autiicm@document classifiers, (2)
identification of the effect dimensions that compose thepiemal evolution, (3) quanti-
fication and qualification of each dimension identified, (ékidn of a model to select
contexts of the training set that minimize the temporalatffeand (5) the validation of

this model using different document collections and cfasdion algorithms.
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Capitulo 1

Introducao

A Internet tem vivenciado uma notéria expanséo e populgéizaos Ultimos anos.
Conseguentemente, esse crescimento tem provocado um tawstgeificativo da quan-
tidade de informacédo que € armazenada e acessada por meiebdeE¥éa informacao
é freqientemente organizada em forma de documentos ®xduam sido o alvo prin-
cipal de maquinas de busca e outras ferramentas que exetarefias como busca e
filtragem. Uma estratégia comum para lidar com essa grandetigade de informa-

cao é associa-la a categorias semanticamente signife&maum processo conhecido

como Classificacdo Automatica de Documentos (CAD) (Borkoetritk,[1963). CAD

tem se tornado um importante topico de pesquisa em Reci Informacéaa (Koll,

v

1981; Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999) e Mineracéo deokedorre et all, 1999; Tan,

@). Esse processo de organizacdo de documentos emrizggypale apoiar e melho-
rar diversas outras tarefas como etiquetagem automatit@pam®s (i.e., assinalamento

automatico de rotulos a documentos), criacdo de diret@itodicos, identificacdo de

estilo de escrita em documentos, criacdo de bibliotecamigFahmi, 2004), melhora

na precisdo de pesquisas na Web e auxilio na interacdo entéeias e maquinas de

buscal(Terveen et 999). Outros cenarios comuns dmeapés que podem se benefi-

ciar incluem filtragem depam deteccao de conteudo adulto e plagio.

CAD usualmente segue uma estratégia de aprendizagem sigaadal(Sebastiani,
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002), em que primeiramente um modelo de classificagéo éraais utilizando os do-

cumentos pré-classificados e posteriormente esse moddilizédo para classificar os
demais. O processo de construcdo de modelos de classifgiggifaca encontrar o con-
junto de caracteristicas (e.g., termos) que melhor ideatifima classe de documentos.
Um dos maiores desafios em CAD € que as caracteristicas daseotos e das classes
as quais eles pertencem mudam ao longo do tempo, como cénsegdo surgimento
de novas informagdes, introducdo de novos termos, criagdwdas areas e a divisdo
de areas maiores em subareas menores e mais especiali&agi®s, o conjunto de ca-
racteristicas que distingue uma determinada categoriademkentos evolui ao longo do
tempo, e esse conjunto, que antes era Util para separarsaes;la medida que evolui
pode distorcer as diferencas entre elas.

Recentemente, pudemos observar um interessante exempigpdoto da evolu-
¢do de classes. Além de ser o Deus do Inferno na mitologiamanidutdo também era
considerado um planeta até meados de 2006. Até essa datajeftios que possuiam
o termo Plutdo em seu vocabulario tinham uma probabilidddeda serem assinalados
a classe astrofisica, devido a grande quantidade de ref@séjue mencionavam Plutdo
como um planeta. A partir dessa data, uma vez que Plutdo nd&séconsiderado um
planeta, ocorreu uma reducéao significativa no nimero dendectos que se referem a
ele nesse contexto. Entretanto, no contexto de mitologieana, o nimero de referén-
cias ao termo Plutdo ndo sofreu uma variagéo significativess® forma, modelos de
classificacdo construidos apos essa mudanca apresentaraignificativo aumento na
probabilidade de que um documento que tenha o termo sejeakEkd a classe mitologia
romana. No entanto, a criagdo de tais modelos é possivehsemeando os aspectos
temporais dos documentos séo levados em consideracao,@queo caso da maioria

das estratégias de construcéo de classificadores.

lonso et al.i(2007) defendem que o tempo é uma importanterdiéo da informa-
céo em qualquer cenario e que pode ser muito Util na area deerecao de informacéo.

A despeito da potencial reducédo na qualidade dos modelossificacdo associada as
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mudancas temporais, a maioria dos algoritmos atuais pay G#Ano “vizinho mais pro-

ximo” (KNN - k nearest-neighbor) (Lam & Hc¢

sianas (Naive Bayes

(SVM - suport vector machingg

¢éo (Friedman et 1996;

98), abordaggmobabilisticas baye-
1998), modelos hdss em espaco vetorial
s,1998a) e modelos de regras de classifica-

t Bl., 2006) sédo apleadm considerar a evolucao

temporal das cole¢des de documentos. Apesar de a evoluggored ser considerada um

fator relevante no contexto de CA

(Lanquillon &

e

Z

i<

desse trabalho é respondé-las. Sao elas:

1995

004), existem algumas questdes relacionadas que aindest&mw claras e o objetivo

1. Como a evolugéo temporal influencia no desempenho dasfedadores?

2. Quais sao as caracteristicas relacionadas ao tempoajamad qualidade dos clas-

sificadores?

3. Como tais caracteristicas podem ser exploradas ou &ofeala melhorar a precisao

dos classificadores?

1.1 Hipodteses da Tese

Dessa forma, baseando-se nas trés questdes que precisaspsadidas, sao duas

as hipoteses desta tese:

1. Aevolucao temporal das cole¢des de documentos afetficagjmamente o desem-

penho dos classificadores automaticos de texto (relacioimduestdes 1 e 2).

2. As caracteristicas que compdem essa evolucdo tempalaipser exploradas de

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

nada a questao 3).
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1.2 Descricao do Trabalho

Existem alguns trabalhos em CAD que consideram a evolugapamal das co-
lecbes, mas a maioria deles foca apenas no desafio de tratmbalahceamento nas
freqUuéncias das classes e na mudancas dessas frequénlmagado tempo, que aqui
mencionamos como distribuicdo de classes. Em nosso tmabtathos além, considera-
mos outros dois fatores que estéo relacionados a evoluggotal. O segundo fator esté
associado ao relacionamento entre termos e classes e cemoe&ionamento muda
ao longo do tempo, como conseqiéncia do surgimento e desapanto de termos e
da variacao do poder discriminativo dos mesmos entre aseda® longo do tempo. O
terceiro fator € como a similaridade entre as classes, canafuncédo dos termos que
ocorrem em seus documentos, varia ao longo do tempo. Popéxeinas classes podem
ser muito similares em um determinado momento e posterideserem completamente
distintas. Com o objetivo de responder as duas primeirast@e® que estao relacionadas
a primeira hipétese dessa tese, entendendo e caracteriegases trés fatores, avaliamos
a evolucao temporal e seus efeitos em duas cole¢cfes de duosnaéstintas: uma da
biblioteca digital da ACM (ACM-DL) contendo documentos adaade Ciéncia da Com-
putacdo, e outra da MedLine, uma biblioteca digital contestmtumentos relacionados a
Medicina. Propomos e aplicamos uma nova metodologia capaardcterizar o impacto
da evolucao temporal das cole¢bes de documentos no dedeonges classificadores.
Nossa metodologia permite analisar separadamente cadasifatdres, apontando as
causas que resultam na alteracdo do desempenho dos dadssdx

Apos entender como a evolugdo temporal afeta os algorite@AdD e quais efei-
tos compdem essa evolucao, o proximo passo € respondeegdegestao previamente
apresentada, relacionada a segunda hipotese dessa tegmreafgoritmos que explorem
os efeitos temporais com o0 objetivo de construir modeloslagsificacdo mais preci-
sos. Para tanto, esses algoritmos devem ser capazes taritssiécar documentos de

acordo com o contexto dos mesmos, ou seja, de acordo com ocseanto de criagao,
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quanto de considerar apenas as caracteristicas que serdggras estaveis nesse con-
texto. Uma possivel estratégia € criar modelos de clasgiicque sejam capazes de lidar
com os efeitos temporais mencionados. Uma estratégiaditerque é proposta e ava-
liada nesse trabalho, é selecionar uma por¢édo do conjurtigidamento (documentos

pré-classificados) que minimize esses efeitos, a qual adnasde selecdo de contextos
temporais. Assim, propomos um algoritmo genérico paraaelde contextos temporais
e derivamos duas heuristicas que adequadamente instaggsanalgoritmo genérico. A

principal diferenga entre as duas heuristicas é referaste@textos temporais gerados

por elas serem simétricos ou ndo em relacao aos termos qydeonos documentos de

treino e teste. Adaptamos os conceitos de assimetria ersmpresentados por _Faith

1983), no qual a “assimetria em dados binarios surge quamddos dois estados (e.qg.,
estado 1) é interpretado como sendo mais informativo quetro @stado”. Em nosso
caso, um contexto € simétrico quando o mesmo nao faz distieigéie os termos que
ocorrem em documentos de teste e aqueles que ndo ocorrencpoasrio ele é conside-
rado assimétrico. Mais especificamente, a heuriGreedyChronosonsidera apenas as
caracteristicas presentes nos documentos de teste (idertexte) para selecionar os con-
textos temporais. Por outro lado, a heuristidiadowChronogera contextos simétricos,
uma vez que ela considera todas as caracteristicas (teemestd e nao teste).

Com o objetivo de demonstrar a aplicabilidade do algoriteragico e a efetividade
dessas duas heuristicas, aplicamos as mesmas nas duédssaegados anteriormente
mencionadas (ACM-DL e MedLine) em conjunto com diverso®m@ignos de classifi-
cacdo automéatica de documentos tais como kNN, Naive Bayeshi® e SVM, além
de caracterizar detalhadamente os resultados alcang@doseio dessa caracterizagcdo
mostramos que a heuristiGaeedyChronogunciona muito bem com algoritmos que uti-
lizam apenas os termos presentes nos documentos de tesga{gsao naturalmente
assimétricas), mas nao funciona apropriadamente comitalgsrque consideram todos

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

!De agora em diante, sempre que nos referirmos a simetrianestisa consideramos nossas definigdes.
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pela heuristicAVindowChronosalcangcamos melhorias significativas em todos os cena-
rios avaliados. Por fim, analisando em conjunto todos odtagis e caracterizacdes
discutidos ao longo desse trabalho, apresentamos alguwnelkisdes sobre os potenci-
ais e as limitagbes do uso de contextos temporais por cadas@gbritmos avaliados,

correlacionando também com as caracteristicas das celecde

1.3 ContribuicGes
As contribuicdes alcangadas neste trabalho séo:

e Demonstracao e quantificagéo da existéncia do impacto dagéeotemporal em

CAD.
¢ Identificagcédo de quais as dimensdes que compdem o impacioldg&@o temporal.
¢ Qualificacdo e quantificacdo de cada uma das dimensdedichetds.

e Criacdo de um modelo de selecéo de contextos temporais gaelece a evolugao

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

¢ Instanciagéo e validagdo do modelo utilizando diferentéegcées de documentos e

algoritmos de classificacao.

e Criacdo de um repositério contendo os artefatos produzidese trabalho, bem

como as colec¢des de documentos utilizadas.
Em suma, esse trabalho provera os seguintes beneficios:

e Algoritmos de CAD mais robustas quanto a evolugéo temporal.

e Melhorias em outras tarefas que dependem de CAD como crigdabliotecas

digitais, recuperacao de informacéao, filtragem de spam etc.

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

Esté tese esta organizada em mais 6 capitulos. O Cagitule2eapa um resumo
dos principais trabalhos correlatos. O Capifldlo 3 caretex evolucdo temporal e 0s
efeitos que a comp&em em duas colecdes de documentosadisthiém disso, nesse ca-
pitulo demonstramos como esses efeitos podem degeneralidagie dos algoritmos de
classificagdo automatica de documentos. O Cagitulo 4 apjeeses um definicdo formal
do problema de selecdo de contextos temporais e a proposta dégoritmo genérico
para esse problema. O Capitlllo 5 descreve as duas heugristiseadas no algoritmo
genérico propostoGreedyChronog WindowChronosO Capituld® avalia e caracteriza
ambas as heuristicas utilizando diversos algoritmos dsiflzacdo automatica de docu-
mentos. Finalmente, o Capitllb 7 resume nossas principatsilauices e apresenta as

conclusodes, além dos trabalhos futuros.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Apesar de classificagdo automatica de documentos ser um@ssaplamente es-
tudado, a analise dos aspectos temporais relacionadosug@valas colecdes de docu-
mentos e como essa evolucao afeta os algoritmos nessadarééaséo recentes - vém
sendo estudados apenas nas Ultimas duas décadas. Fizeraogploevantamento dos
principais esfor¢os desse assunto e neste capitulo afaes®ENos mesmos separados em
quatro secoes.

Primeiramente, na Sec8aR.1 apresentamos alguns tralvalac®nados a diver-
sas areas da computacdo que também tém estudado mudancasmem ao longo do
tempo. Por exemplo, mudangas em redes sociais, mudancaspoitamento de usua-
rios de comeércio eletrbnico, entre outros. Além disso, anesgao apresentamos alguns
trabalhos de classificacdo que abordam os aspectos tesygmwedm de forma bastante
superficial se comparado ao trabalho apresentado nesta tese

Na Secb6e§ 212 e 2.3 apresentamos dois conjuntos de tralathitus correlatos:
classificagdo adaptativa de documentos e mudangas de @sncespectivamente. Am-
bos os conjuntos de trabalhos consideram a existéncia dangasi ao longo do tempo
nas colecdes e que essas mudancas podem afetar a qualidadefalde classificacéo,
conforme consideramos neste trabalho. Enquanto o primenjunto de trabalhos pro-

cura contornar essas mudancas por meio de técnicas que ersantrar associacoes
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entre termos, o segundo procura contornar esses probleamdsmdo como conjunto de
treinamento apenas uma porcao mais recente dos documéuesar desses trabalhos
considerarem a existéncia dos efeitos temporais nas @sdeetn nenhum deles esses
efeitos sdo detalhadamente estudados e compreendidosecomosso trabalho. Além
disso, esses trabalhos estédo voltados para fluxo de domsngineam$, em que ape-
nas documentos novos precisam ser classificados, diferente de nossa proposta, que
explorando os contextos originais dos documentos, podapsieada para se classificar
tanto novos documentos como documentos antigos ainda assifidados.

Por fim, na Secalad.5 apresentamos alguns trabalhos reddo®a filtragem adap-
tativa de informacgéo, uma classificagédo binéaria (relewante ndo) de acordo com o0s
interesses dos usuarios. Nesse conjunto de trabalhos)ug&vydemporal esta associ-
ada as mudancas nos interesses dos usuarios ao longo do #sspu, esses trabalhos
procuram alterar o modelo de classificacdo de acordo com danpas de interesse dos
usuarios e o desafio, portanto, € detectar essas mudangesarAle ndo ser o objetivo

desta tese, nossas estratégias podem ser facilmentedatapéaa tratar esse problema.

2.1 Evolucao Temporal em Aplicagcdoes Web

As mudancas que ocorrem ao longo do tempo tém sido alvo ddossem di-
versas areas da computacdo ligadas a Web, como recupemgaéomnnacao, redes
sociais, comércio eletrdnico, etc. A evolucdo da Web, pensto, foi estudada re-
centemente (Brewingmn_&gm_e_[lJQ_Z)(lO'_C.h.o_&_G_a.Lcia;hA,l A000] Fetterly et

004)..Brewington & Cybenko (2000) descrevem alguns radok de analises estatisti-

cas da frequéncia e a natureza das modificacdes que acomasgraginas da Web ao
longo do tempo. Utilizando modelos empiricos e uma novaioaanalitica denomi-
nadaup-to-datenessos autores estimam a taxa com que as maquinas de busca devem
reindexar para se manterem atualizadas, de acordo com @daxmdancas estimada

para as cole¢cdes. Outro trabalho que também aborda a ewvalag@d/eb é apresentado
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poriCho & Garcia-Moli

(20

10

0). Nesse trabalho, foram @ules cerca de 720.000 pagi-

nas da Web ao longo de quatro meses, organizado-as em undidrésecontando as pa-

ginas que tiveram sethecksum MD%lterado nesse periodo. Eles descobriram que 40%

de todas as paginas da Web do conjunto coletado mudarano dentma semana e 23%

desse conjunto, que pertenciam aos domirgos) mudaram diariamentg. Fetterly er al.

004) apresentam uma extenséao desse trabalho em que Bgsgati ampliado para

150.836.209 paginas da Web e outras informacdes alé&@heattksum MD%oram analisa-

das, como, por exemplo, status HTTP da pagina, tamanho depagtor de palavras das

paginas etc. Foi constatado que o grau de mudancgas nasgwagiizan de acordo com o

seu dominio e que paginas maiores mudam mais freqientemenggéginas menores.

Esses estudos de evolugdo da Web motivaram outros esfareasvgstigam como

0S aspectos temporais podem ser utilizados para melhoraalalade de alguns pro-

cessos especificos em recuperacéo de inform EEQ_LJ_QDPAJZQ(E

~

Berberich et al.,

004 lu_et_al 20 4,._.ng=_<i_&_DJ

(2007) mostram que lemarcensideragdo os as-

pectos temporais na geragado de resultados de consultas@peracao de informacao é

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

lisando a linha de tempo do resultado das consultas, é pbssinacterizar o quao um

topico é temporalmente dependente e quao relevante sdsutades em funcdo do

tempo. Eles concluem que meta-caracteristicas asso@atassultas podem ser com-

binadas com técnicas de recuperacéo de informacédo paranarethentendimento e o

tratamento de busca de texto em documentos datados. Bérbes!l. (2004) propdem

um algoritmo, chamado dBRank o qual estende PageRankBrinkmeier, ) para

melhorar a ordenacdo por meio da proximidade temporal astpéginas Web. Yu etlal.

004) adaptam o algoritmageRankpara ponderar cada citagdo de acordo com a data

da citacdo. Além desses trabalhos, existem outros esfaug@®xploram a evidéncia

temporal em recuperacéao de informacdo na Web. Um resumanbastompleto desses

esforgos é apresentado

orN

I

es (

2007).

Recentemente, o estudo das mudangas temporais em redss 8601 ganhando
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importancia [(Falkowski et 2006a; Lauw et al., 2005). &Jrade social consiste de
pessoas que interagem umas com as outras por meio de codwsodine, comparti-

Ihando informacdes. O estudo dessas redes e da relacaorétmyistente entre seus
membros e os interesses dos mesmos € extremamente Utiledas teomo investigacdes
criminais, agentes de recomendacao de compre_eLQ_EEhdkeMﬂil 2006@a) apresentam

duas abordagens para analisar a evolucdo de dois tipos dmicadeonline uma abor-

dagem que permite avaliar a evolugdo em comunidades cond¢sxa@esao baixa e outra
para deteccdo de comunidades em ambientes de alta vaaaleilde entrada e saida de

membros. Para ambos os métodos, os autores apresentarad@seaxperimentais para

dados reais de comunidades de estud vetall (@affiem um modelo de

criacao de redes sociais baseado em informacgdes espagoréesrdos individuos, como,
por exemplo, origem geografica dos acessos ao longo do tatipdades da Internet
acessadas ao longo do tempo, entre outras. Em outras areasngatacao ligadas a
Web, como comércio eletrénico e classificacdo de e-maitshéan encontramos alguns

trabalhos que consideram propriedades tempcmiﬁ_ﬂfdmllm_et_al. 2004; Tseng etlal.,

006)..Kiritchenko et all (2004) apresentam uma nova e aefeigolugcéo de classificacéo

de e-mails que utiliza caracteristicas das informacdepdesis dos e-mails combinadas

com as caracteristicas tradicionais como assunto, corpoeti@agem, etc. Tseng e al.

006) apresentam um metodo de construcéo de modelos dejarele comportamento
de usuarios de servicos de comércio que utiliza informatgraporais. Esse modelo é
utilizado na personalizacao dos servicos.

No processo de classificacdo de documentos existem alqbedhtos que abor-

dam aspectos temporais_(Lanquillon & Renz, 1999; eLMS.EJJQ.BibS.Qh:r 2004), no

entanto de uma forma bastante superficial se comparado cosnaetarizacdo apre-

sentada nesta tese e também com os demais trabalhos sgulesemas sec¢des seguin-

tes.|Lanquillon & Renz| (1999) baseiam o trabalho na idéia atargir a precisdo dos

classificadores. Eles argumentam que basicamente exisisredtratégias para se adap-

tar um classificador a mudancgas. O classificador (modelcedsiticacdo) pode ser com-
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pletamente recriado de acordo com o conjunto de treinom@nai o classificador pode
ser atualizado baseado somente em alguns exemplos. Chovaadla discute as dificul-
dades associadas a cada uma dessas técnicas e, devidoadcessrdbalho se restringe

somente em detectar mudancgas nos textos, por meio de raéteigaecisdo, ndo lidando

com a fase de adaptacao. Lewis (1995) apresenta sistendagauats de classificacdo de

textos, em que ele sugere monitorar o comportamento de ulegioocom o objetivo de

se adaptar a mudangas, se necessé]Li.o__LLerche (2004¢@Aprema caracterizacao

simplificada da distribuicdo dos termos ao longo do tempaefmisdo aspecto tempo-
ral mencionado neste trabalho). Assim como em nosso trapalautor assume que o0s
termos podem perder importancia em uma classe e ganhar emmaoubngo do tempo.
Além disso, baseado nessa caracterizacéo, o0 autor propdeworalgoritmo de classi-
ficacdo para contornar os problemas relacionados a digfilbdos termos ao longo do
tempo. Entretanto, os outros dois aspectos temporaisiljdistio de classes e similari-
dade entre classes) ndo sdo considerados. Apesar de algremassas desses esforcos
serem similares a adotada nesta tese, nenhum deles tratatdenpa de construcdo de

classificadores que sejam efetivamente robustos em redagémucéo temporal.

2.2 Classificacdo Adaptativa de Documentos

Uma linha de pesquisa em que 0s aspectos temporais estamestndados mais

detalhadamente € classificacdo adaptativa de documenmibhe{@ Singer, 1999). Essa
linha abrange um conjunto de técnicas que visam contornpraidemas relacionados
aos aspectos temporais e a outros aspectos com o objetivelderar a efetividade e a

precisao dos classificadores de documentos por meio deagdaphcremental e eficiente

desses classificadorés (Liu &Illu, 2002). Classificacéo atisptde documentos traz uma

variedade de desafios para mineracao de textos que serétddis@ seguir.
O primeiro desafio € o conceito de contexto adotado por esseslilios e como

esse conceito pode ser explorado para se alcancar melhodetaside classificagcdo. Um
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contexto € uma particdo de dados semanticamente sigméicaBelecdo de contextos
pode ser adotada para se reduzir a complexidade associadacd@de um modelo de

classificacdo. Trabalhos anteriores nessa linha ideméfitaluas formas de geracao de

contexto: termos vizinhos que estdo proximos a uma pathage I(Lawrence & Giles,

) e termos que indicam o escopo e a semantica dos doasr&aldwell et al.,

000). A maioria dos estudos focam no primeiro tipo de geraigfcontexto. Entre-

tanto, determinar termos semanticamente significativos ada classe tem uma grande
aplicabilidade. Esses termos podem ser usados para defiegocias de contextos. Ao
contrario de termos vizinhos, que sao extraidos com baseoxanpdade desses com
um termo simples, contexto de termos sao determinado<atdavanalise de multiplos
documentos de multiplas categorias.

Entretanto, tanto o contetido quanto o vocabulério das@esggodem evoluir a me-
dida que novos documentos séo adicionados. Assim, o segleisdéio esta relacionado
a criacdo de modelos de classificacao de forma incrementaho@ma colecao evoluli,
0 contexto que caracteriza cada uma das classes tambénm édbkiamente, como o
vocabulario pode evoluir, nenhum contexto pode ser pregmndissumindo um contexto
e incrementando esse contexto de forma a incorporar ossequgsurgem com 0S NoVOS
documentos, termos inapropriados podem introduzir irgfaa e erros no classificador
de documentos. Assim, a construcado de um contexto "otinast ele exista, consiste
de uma série de processos de ajuste (remocao e adi¢do aeagims), que precisam ser
refeitos a medida que novos documentos sejam inseridogeticdo desses processos de
ajuste na construg¢do dos modelos, a cada novo documentiolnseclaramente impra-

ticavel em termos computacionais. Por exerr]p.l.o__lsim_el_ﬂQJQ argumentam que em

dominios onde a informag&o muda continuamente, por exe@peb, um processo in-

cremental de construgdo da base de conhecimento (modelassdicacdo) é essencial.
Para tanto, eles propdem um método baseaddleitiple Classification Ripple Down
Rules(MCRDR) que utiliza regras de classificagdo onde, a partcatgunto inicial de

regras, novas regras de exce¢ao sao inseridas para capitadascas ao longo do tempo.
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O terceiro desafio € a eficiéncia dos classificadores de @©xieo de classificadores
€, na maioria dos casos, mais frequente que sua construggiici@ncia computacional
desses classificadores é indispensavel no processo deiged@ninformacdo e do co-
nhecimento. Dessa forma, o fator chave para melhorar aspiedos classificadores é

a adaptacao desses de forma incremental, no entanto egpsacadaprecisa ser compu-

tacionalmente eficiente. Novamerite, Kim etlal. (2004) tambénsideram esse desafio,

demonstrando que o método por eles proposto é computatientd eficiente, além de
eficaz em termos de preciséo de classificacao.

Apesar de existirem esses diversos esfor¢os para identiiwas contextos e para
lidar com os desafios previamente mencionados, nenhunmstesfeecos esta concentrado
na classificacdo dos documentos de acordo com seu contexpora original, isto €,
classificar um documento de acordo com o periodo no tempo eralgpertenca. Além
disso, nenhum desses trabalhos explora a relacéo existéreeesses contextos e o tempo
propriamente dito. Esses estudos focam apenas em identifeargimento de novos

contextos, sem relaciona-los com seu tempo cronolégico.

2.3 Mudancas de Conceitos

Outro conjunto relevante de esforcos com interesse na&pesnporal esta rela-

cionado a mudancas de conceitos ou de topicordept drify (Tsymbal,l2004). Uma

vez que 0s conceitos e interesses se modificam ao longo do ®aye essas mudancas
podem tornar inconsistentes modelos de classificagdoradiess com dados antigos, o
problema deconcept driftconsiste em identificar essas mudangas mantendo o modelo de
classificagédo consistente com 0s conceitos e com assungs. aExistem diversas pro-
postas de varias técnicas que visam lidar com esse proldendn muito importantes em
cenarios como deteccao de fraude e deteccao de invasdoedeméae outros.

Um subconjunto de trabalhos relacionadasoacept driftconcentra-se no uso de

boosting ou seja, na combinacdo de varios modelos de classificagadagea par-
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tir de distintos algoritmos de classificagédo (Kolter & Mail(JEQOLB; Wang et all, 2003;

Folino et al.,| 2007{_Scholz & Klinkenberg, 2 O".)..KQII.&L&.M&J 003) apresentam

uma técnica em que cada novo documento é classificado deoawamd a classe mais

votada entre os modelos gerados. O modelo de classificagéudelgoritmo é recons-
truido de acordo com o desempenho dos mesmos, ou seja, quanoddelo de um de-

terminado algoritmo passa a classificar de forma diverggmtaaioria dos modelos, esse

modelo é reconstruido. Wang e 1L_LZIOO3) propdem um arcaloara mineracao de mu-

dancas de conceitos em que varios classificadores poderngggados. A ponderacao

dos modelos de classificacéo é feita de forma criteriosaaasna precisdo esperada de

cada modelo.|_Folino etal. (2007) apresentam uma outracga&m que varios mode-

los de classificacdo sao gerados a partir de diferentessghoteonjunto de treinamento.
Posteriormente, esses modelos sdo combinados para gemod@io Gnico para classi-

ficacdo (utilizando programacao genética). Scholz & Klinter@ (2007) apresentam um

método que adapta-se naturalmente as mudancas de congeitoite quantificar as ten-

déncias baseado nos modelos dos classificadores que o conip@s ainda demonstram
empiricamente que o método supera algoritmos baseadosentdgado de maquina que
nao consideram mudancas de conceito.

Outro subconjunto de trabalhos concentra-se na utilizdedgama janela contendo

a parte mais representativa do conjunto de treinamentdif8ukr & Granger, 1986;

Klinkenberg & Joachims, 2000; Klinkenb rlg_ZJ(_A.JMdmﬂu&bﬁlt, _199J6_E01.m:Ln
006;/ Lazarescu et O;_)_S_thimm_eL&ﬁ_LaL jer (198@)rmentam que, em domi-

nios de classificacdo de fluxo de documentos, podem existiangas de conceitos e

%

falsas mudancgas de conceitos, que eles denominam de rudtho.b&se nisso, 0s auto-

res apresentam um metodo capaz de identificar as mudancgasaigtos e diferencia-las

dos ruidos.|_Klinkenberg & Joachirs (2000) apresentam uro nedodo para reconhe-

cer mudancas de conceito e lidar com tais mudancas utiliz&ogdort Vector Machines

(SVMs) (Joachim sMa). Esse método mantém uma janetanoimos documentos

de treinamento mais recentes e a idéia é ajustar automatitarm tamanho dessa janela
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em fungéo da generalizacdo do erro estimlﬂ.dﬂ..lﬁllﬂkﬁnl)ﬂd()?apresenta varias técni-

cas que também utiliza®uport Vector MachinedNessas técnicas, uma janela temporal

adaptativa € mantida selecionando exemplos represargativconjunto de treinamento
ou ponderando os exemplos do treinamento de acordo commeagatatividade. A idéia
aqui também é ajustar o tamanho da janela, selecionandonole@mdo os documentos

de treinamento de forma que o erro estimado seja minimi‘WﬁnnﬂL&_Kub.;Jt ,LLQ.%)

descrevem um conjunto de algoritmos que sdo capazes de stgictar mudancas de

conceitos, tomando vantagem de situacdes em que um dedelorgonceito ressurge. A
idéia por tras dos algoritmos que esse trabalho apresaatarasnanter uma janela com

exemplos verdadeiros do conceito atual e armazenar coa@@itigos para reutiliza-los

guando necessario! __Farman (2006) apreserbaity Classification TaskDCT), um
arcabouco que lida com a classificacdo de documentos conmetivobjle contornar os
aspectos temporais. Nesse trabalho, o tempo é discregrageriodos, (e.g., dias). Para
cada periodo discretizado, um amostra randémica de tamenit@do de documentos
ja rotulados é fornecida como conjunto de treinamento. Uréaiica de desempenho,

como precisao de classificacdo Btmeasure é calculada para cada dia do conjunto de

dados de teste, e a média € reportada para todos os diaeda@rat al.1(2004) apresen-
tam uma abordagem alternativa para lidar aamncept drift Diferentemente das demais
abordagens, o método apresentado utiliza trés janeladaeterdes tamanhos contendo
documentos de treinamento. Através de uma combinagdosdasstas o método conse-
gue identificar as mudancas, adaptando-se progressivaagniesmas.

Na maioria desses trabalhos, os autores consideram anexastids efeitos tempo-
rais sem entender exatamente quais sao esses efeitos.idel@eith que apesar do fato
gue algumas classes apresentam explosées de populandadguns periodos, ou seja,
determinados assuntos se tornam mais importantes em dedos periodos, a verda-
deira identidade de uma classe ndao se modifica. Em nosséhtvapar outro lado, de-
monstramos através de uma exaustiva analise empirica penoutros fatores além da

variacdo da popularidade das classes e que utilizando &gsestos temporais podemos
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melhorar os classificadores.

2.4 Filtragem Adaptativa de Informacéao

Uma outra linha de pesquisa em que existe a preocupacao yestaq temporal

é a filtragem adaptativa de informacao (Riordan & Sor 2Hanani et all, 2001).
Filtragem de informacéo é descrita como um problema deifitag$io binaria em que

0s documentos sao classificados como relevantes ou naood® @aom o interesse do

usuario. De acordo com Dumais et al. (1998), a construcédoatkelms de classificacao

em dominios estaticos € suficientemente bem controladaerd$ais aplicacbes assumem
que a distribuigéo dos dados de treino e a distribuicdo dendados séo bastante simi-
lares. Essa afirmacao pode ser verdadeira para aplicagdesigum um curto periodo de
tempo, mas se torna inapropriada para aplicacfes com |pegimslios de duracdo. Nesse
caso, é inevitavel adaptar os classificadores para novag8és com o objetivo de manter
a qualidade da classificagéo.

Nesse contexto, Klinkenberg fez algumas investigagdesassantes relacionadas

a filtragem adaptatival_(Klinkenberg & Réemnz, 1098). Nesdedlteo ele explora métodos

para reconhecer mudancas de conceito e para determinkasjdednteresse dos usuarios
nos dados de treinamento, cujo o tamanho pode ser fixo ou atitamente adaptado
para captar as mudangas de conceito correntes. Entretaetetividade dessa aborda-

gem varia de acordo com as mudancas de interesse dos us@liogo do tempo. Um

outro trabalho relevante é apresentadad_por Allan (19963s&l&abalho, é verificado a re-

levancia incremental das respostas dos usuarios no pooges$diragem de informacéo e

também avaliaram as mudancas de interesse dos usuararsefll. (1998) também ava-

liou aspectos dindmicos associados a deteccao de topieassliYang & Kisiell(2003)

desenvolveram um nova técnica chamaddldegin-based Local Regressipa qual, au-
tomaticamente, ao longo do tempo, delimita a fronteiraeeshdicumentos relevantes e nao

relevantes, baseado na importancia das respostas aggedatenadas cronologicamente,
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do sistema de recuperacao de informacédo, otimizando, goestemente, a precisdo do
classificador ao longo do tempo.

Outro conjunto de trabalhos é apresentada por Arampatalslﬁta.mp.alziﬁ_et_zll.,

000 Arampatzis & van der Weide, 2001). Arampatzis ) investigam a uti-

lizacdo das mudancas temporais na tarefa de filtragem demaféo. Nesse trabalho
€ apresentado um meétodo de selecdo de termos em filtragenfod@agdo chamado
Term Occurrence UniformityTOU), que se baseia na hip6tese de que os termos que

ocorrem uniformemente no tempo sdo mais importantes quesrogid, apresentando

resultados bastante promisso is et al. (2080@ém investigaram a im-
portancia de um documento de treino ao longo do tempo. Basessba investigacao,

eles propdem uma técnica de filtragem de documentos inctelmamte adaptativa. Por

fim, |Arampatzis & van der Weide (2001) propdem uma outra t&cde filtragem adap-

tativa em que a evolucdo dos interesses dos usuarios é emdad Aléem disso, esse
trabalho apresenta um resumo dos outros trabalhos do elgocionados a filtragem adap-
tativa, além de outros trabalhos que tratam marginalment®@wicept driff apresentada
anteriormente, por se tratarem de linhas de pesquisa nuitelatas.

Nesse conjunto de trabalhos, o grande desafio é detectardangas de interesse
dos usuarios e adaptar o modelo de classificacdo a essasgasidApesar de o trabalho
apresentado nesta tese estar relacionado a mudancasaemaasrcolecdes de documen-
tos e como isso afeta os classificadores, a mesmo pode sémtamtibzado para entender
as mudancas que ocorrem nos interesses dos usuarios. Amak heuristicas apresen-
tadas nesta tese também podem ser adaptadas para cladetfinaentos de acordo com

0s interesses dos usuarios ao longo do tempo.

2.5 Sumario

Neste capitulo apresentamos alguns dos trabalhos redaicisrtom esta tese. Ini-

cialmente listamos esforcos em outras linhas de pesqgiadds a Web, como recupe-
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racdo de informacdo, redes sociais, comércio eletroniatassificacdo de e-mail, em
que as mudancgas que ocorrem ao longo do tempo também témeadbigadas. Em
seguida apresentamos um conjunto de estudos relacionatissdicacao adaptativa de
documentos e seus desafios. O objetivo desses trabalhosaptagid incremental dos
modelos de classificacdo de acordo com as mudanc¢as quenoamne as colecdes ao
longo do tempo. Posteriormente, apresentamos tambémsaiginalhos de identificacédo
de mudancgas de conceitaficept driff em classificacdo de documentos que também
visam adaptar os modelos de classificacdo as mudancas quenoec@s colecdes. Por
fim, avaliamos alguns trabalhos relacionados a filtragerptatiga de informagé&o, que
consistem em classificar documentos como relevantes owa&wordo com 0s interes-
ses dos usuarios, e essa classificacdo também precisapss aganudancas de interesse
dos usuarios.

Apesar de varios trabalhos na literatura considerarem guelacéo temporal € um
fator relevante no contexto de CAD, nenhum deles comprox&stacia dessa evolucao.
Nesta tese, por meio de uma exaustiva analise empirica,didéamonstrar a existéncia
dessa evolucao, identificamos quais os fatores que a comgesrado nesses estudos,
propomos duas heuristicas que visam classificar os docameatacordo com seus con-
textos temporais originais, ou seja, de acordo com o0 periodempo em que 0S mesmo
pertencam. Conforme veremos nos capitulos a seguir, @éssasas podem ser facilmente

adaptadas para serem utilizadas em qualquer uma das lialpgsgquisa acima descritas.



Capitulo 3

Efeitos Temporais em Classificacao

de Documentos

Neste capitulo apresentamos uma detalhada caracterdag&olucao temporal de

duas colec¢bes de documentos distintas (ACM-DL e MedLinBmAdisso, apresentamos

quais os efeitos que compdem essa evolucao temporal. Poddimonstramos como

esses efeitos podem degenerar a qualidade dos algoritnotesdéicacao automética de

documentos. Todos as analises e resultados apresentatisaq@tulo foram

ublicados

naACM International Conference on Web Search and Data Mi |

200

a).

Classificacdo automatica de documentos usualmente segestiatégia de apren-

dizado supervisionado em que, primeiramente, é constaicodelo de classificacdo

utilizando documentos pré-classificados e, posteriorepersse modelo € utilizado para

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

almente significa encontrar o conjunto de termos discritvosique melhor identifica as

classes de documentos. Durante esse processo, variooslegaé ndo sdo necessaria-

mente relacionados ao tempo, devem ser tratados. Algusssidssafios sao discutidos

a seqguir.

O primeiro desafio € lidar com a distribuicdo das classes,éishlgumas classes

sao muito mais frequientes que outras, tornando complictatafa de gerar modelos de

20
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classificacdo que nédo sejam tendenciosos. O segundo destéfielacionado ao poder
discriminativo dos termos para uma classe especifica, acchaataremos de distribuicdo
de termos. O poder discriminativo dos termos esta reladmaajualidade com que esses
termos podem prever uma determinada classe. Nesse casmy@ogderceber que alguns
termos sdo mais discriminativos para uma dada classe doagaeoptras. O terceiro
desafio é a sobreposicéo entre as classes em relacdo aos tgrenestdo associados a
elas, ou seja, aparecem em mais de uma classe, o qual chankarsiosilaridade entre
classes. Quanto maior é a sobreposicao, mais dificil se togeracdo de um bom modelo
que as distingue. E importante notar que a intensidade de waddos desafios esta
negativamente correlacionada com a precisao e a gene®lidamodelo.

Conforme veremos a seguir, a evolugéo temporal pode agrastante os desafios
listados acima, no sentido que os modelos baseados em tadecaa de treinamento
podem néo funcionar muito bem, e considerar a evolucéo de$#sgéo é chave para se
obter uma classificacéo eficaz. Mostramos também que a é@wotegporal pode ser
uma tendéncia clara e definida ou uma variagao aparentera@di@mica, e iSSo aumenta
a dificuldade em se construir classificadores precisosarafeta tarefa de classificacéo
significativamente. A seguir revisitamos cada um dos desafencionados sob o ponto
de vista da evolucao temporal.

O impacto da evolucdo temporal na distribuicdo das clasaesméacao da mesma
ao longo do tempo, que deve ser quantificada para evitar motidenciosos enquanto
tratamos os outros desafios. E importante notar que clasdesysurgir ou mesmo desa-
parecer como uma consequéncia de divisdo ou jungao, resmeente, de classes exis-
tentes. Por exemplo, as sub-cladsésrmation Retrievag Artificial Intelligencena bibli-
oteca digital da ACM Association for Computing Machinefyconsiderando o esquema
de classificacdo de 1964, pertencem a mesma cldggdications No novo esquema
de classificagcdo da ACM-DL, cada uma delas pertence a cldgsesntesnformation

System® Computing Methodologiesespectivamente. Em suma, o efeito da evolugéo

http://portal.acm.org/dl.cfm
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temporal na distribuicédo das classes deve ser qualificadargificado, para que assim se
possa considera-los na constru¢do do modelo.

Sob a perspectiva da evolugéo temporal, 0 segundo desaficeéstionado com a
evolucao da distribuicdo dos termos ao longo do tempo. Eritapie quantificar e qua-
lificar quando os termos surgem, desaparecem, migram enttasses ou simplesmente
perdem ou ganham poder discriminativo em determinadasedasCom o objetivo de
ilustrar esse desafio podemos retomar o exemplo apresema@apituldL relacionado
ao termo Plutdo. Naquele caso, o termo Plutdo perde podemdiisativo na classe as-
trofisica e ganha na classe mitologia. Intuitivamente epoas afirmar que a evolucéo
acontece normalmente de forma gradual, onde os period@®tai®m mais préximos, a
distribuicdo dos termos sao mais similares.

O terceiro desafio aborda a evolucéo temporal da similagidatie as classes, sem
considerar as razdes por tras da intensidade ou grau darsitade. Por exemplo, vamos
supor uma colecéo de documentos em que 0s mesmos estejanzadga em diversas
classes, dentre elas as classes Crime e Biologia. Algumotein@s as classes Crime e
Biologia ndo eram muito similares, mas recentemente atasééornado similares, uma
vez que a analise de DNA vem sendo bastante utilizada entig@eSes criminais. A
similaridade entre classes quantifica quao diferenteslacio@adas duas classes séo. Di-
ferenciamos dois tipos de similaridade entre classes:ag®bocal, que surgem quando
consideramos a evolugéo temporal. A similaridade globasiciera toda a colecao, en-
guanto que a similaridade local considera apenas a umagdec@olecdo. Note que
lidar com a similaridade local pode ser muito dificil, ndopa variagdo da mesma,
mas também pela granulacao variavel que podemos assumielpaPor exemplo, duas
classes podem ser muito similares considerando um period® @énos, mas podem se
tornar diferentes se considerarmos um intervalo de dois.@hdmportante perceber que
os ultimos dois desafios utilizam as diferencas de ocomé@eiermos nas classes, isto €,
enquanto a distribuicdo de termos considera as diferentaslacdo a mesma classe (ca-

racteristicas intra-classe), a similaridade entre classsidera as diferencas entre classes
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distintas (inter-classe).

Existe um compromisso claro, relacionado a evolucao teahpam encontrar a gra-
nulacéo adequada em termos do intervalo de tempo a ser ecagacjuando construimos
0os modelos de classificacdo. A questdo desse compromiésasestiada ao efeito amos-
tral no contexto da evolucdo temporal das coleces. O eaitwstral surge como uma
consequéncia da estratégia popular de construcéo de radmeados em uma amostra
de documentos da colecao e do fato que essa amostra podesséo paracteristicas sufi-
cientes para identificar ou discriminar adequadamenteaases da colegdo. Por exemplo,
se observamos a colecdo como um todo, a mesma pode parecerdaala em termos de
documentos por classe, mas se verificarmos essa distabengdperiodos especificos, o
efeito amostral pode surgir. A ocorréncia do efeito amostrgere que devemos aumen-
tar o tamanho da amostra, enquanto que a evolucao tempdua minverso, uma vez
que periodos longos podem resultar em conflitos de evid&ncia

Determinar a granulacéo de tempo adequada, ou seja, 0 peléo@mpo em que
as caracteristicas sejam estaveis e ao mesmo tempo sejeienses em termos de quan-
tidade, &€ uma tarefa extremamente dificil. Assim, no reéstdeste capitulo apresentamos
uma série de experimentos realizados que visam entendeicesgpromisso, identifi-

cando cada um dos efeitos que fazem parte dele.

3.1 Caracterizacao dos Efeitos Amostrais e
Temporais

Nesta se¢do descrevemos a andlise dos dois fatores quewamtpara 0 compro-
misso previamente discutido: o efeito amostral e a evoltg@poral. Primeiro, discuti-
mos brevemente o efeito amostral a fim de reconhecer a su@reigse sua influéncia em
CAD. Além disso, essa analise é relevante porque mostra geeessario isolar o efeito
amostral nos experimentos para estudar a evolucéo tempssaim, apos estudar o efeito

amostral, caracterizamos e apresentamos uma metodokrgigpalificar e quantificar a
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evolucao temporal, a qual pode influenciar no desempenhtadsifccadores automati-
cos. Com esse propdsito, analisamos cada um dos desafi@peate apresentados sob

a perspectiva da evolucdo temporal, os quais chamamositieséémporais.

3.1.1 Ambiente Experimental

Para demonstrar a existéncia da evolucdo temporal, semisseéeo quanto ela
pode influenciar no desempenho de classificadores aut@satealizamos uma série

de experimentos utilizando um classificador estado-dg-arSupport Vector Machine

(SVM) (Joachi 19984, 2006), em duas colecdes de docomdistintas. A primeira
colecdo de documentos € um conjunto de aproximadament@B@o@umentos da bibli-
oteca digital da ACM contendo artigos publicados entre @s ae 1980 e 2002. Nessa
colecdo, sao os proprios autores que assinalam seus ddosnaenma das classes do
esquema de classificacdo da ACM. Utilizamos apenas o pamaiel dessa taxonomia,
com 11 categorias (Millieux, C. Applications, Methodolegji Information, Mathematics,
Theory, Data, Software, CSO, Hardware e GL ), as quais n&ersof alteracbes no
periodo de tempo considerado. Cada documento foi assmaladha Unica classe. A
segunda colecao de documentos € a MedLine, a qual considtéli=069 documentos,
com artigos publicados entre 1970 e 2006, classificados elasges distintas (Toxi-
cology, SpacelLife, History, CM, Cancer, Bioethics, Aid3pdos os documentos estao
assinalados a apenas uma classe também.

A métrica de preciséo utilizada para quantificar como o dpeseim do classifi-

cador é afetado pela evolucdo temporal € a acuraceu(acy (Lewis,1995), a qual é

calculada como a razao entre o niumero total de documentetamente classificados e

0 numero total de documentos classificados.

3.1.2 Efeito Amostral

Apesar de o efeito amostral ser um fendmeno bem estuba.der:(.@llﬁiﬂlam 1995;

Chawla, 2003), por razdo de completeza realizamos um danflenexperimentos para




3. EFEITOSTEMPORAIS EMCLASSIFICACAO DE DOCUMENTOS 25

ilustrar o impacto desse efeito em classificadores. Espagiénte, no nosso caso, preci-
samos isola-lo do efeito temporal. Dessa forma, constrsiimoconjunto de documentos
C' com documentos pertencentes a apenas um ano, mais espaaified 999 para ACM-
DL e 1970 para a MedLine.

A partir desse novo conjunt@, geramos um subconjunty cujo tamanho repre-
sentaX % de C, para ser utilizado no processo de classificacdo. Entawlimivs esse
subconjuntas em dez partes, cada parte contendo 0 mesmo numero de doosrrigiit

lizando essa estratégia de particionamento, realizamawaltiwlacdo cruzada de 10 partes

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

100%, uma vez que todos 0s documentos pertencem ao mesmuaasm@nalisar como
a acuracia é afetada pelo tamanho da amostra no processssifichcdo. A Figula3d.1
mostra os resultados desses experimentos. Como podenasabs medida que au-
mentamos o tamanho da amostra, 0 desempenho do classiti@adi@m melhora, como
esperado.

Em ambas as cole¢des, o efeito amostral também é influeng&dwvariabilidade
do nimero de documentos ao longo dos anos. Na colecdo da ACM-imero médio
de documentos por ano, em um intervalo de 1980 a 2002, é %,@86) um desvio padrao
de 550,8 documentos. O ano com 0 menor numero de documeng89&dm apenas
441 documentos, enquanto que o ano de 1999 é um dos anos corranaraero de
documentos: 2.728. Na colecdo da MedLine, o niumero médi@dengentos por ano €
100.789 com um desvio padrdo de 51.649,3 documentos. O mémaro de documentos
por ano ocorreu em 1970: 34.755 documentos. O nimero m&dmoalmentos ocorreu
em 2005: 208.878 documentos.

Esses resultados demonstram que € impossivel analisatug@ydemporal sem
isolar o efeito amostral, que desempenha um papel impertamt CAD. Além disso,
quando construimos um modelo de classificacéo, o efeitoteathdgve ser levado em

consideracao.
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Figura 3.1. Demonstracao Efeito Amostral

3.1.3 Efeitos Temporais

Esta secao esta dividida em duas partes. Na primeira paegsempamos o conjunto
de experimentos que foram realizados para demonstrar t@mois da evolugao tempo-
ral e sua influéncia em CAD. Entéo, analisamos separadarmmadeeum dos desafios
anteriormente mencionados sob a perspectiva da evoluggmteal, ou seja, os efeitos

temporais. E importante notar que, para cada efeito terhpgsmos os demais efeitos
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gue também podem influenciar na tarefa de classificacéo.

3.1.3.1 Quantificacdo da Evolu¢cao Temporal

Para demonstrar e quantificar o efeito da evolugéo tempeiizamos dois con-
juntos de experimentos. No primeiro deles, dividimos agideoriginal por ano, sele-
cionando aleatoriamente 0 mesmo numero de documentos earanad Utilizamos o
menor niamero de documentos encontrados em um dado ano pardase, i.e., 441
para ACM-DL e 34.755 para MedLine. Utilizando o mesmo num#godocumentos
para todos 0os anos, nossa intencéo foi isolar os efeitosalacéo temporal do efeito
amostral a fim de que pudéssemos analisa-los isoladameseito i$50, treinamos o
classificador utilizando uma estratégia de validacdo dazie 3 partes3¢fold cross-

validation) JB.LLema.D_&ﬁ.p.ech 1992) para cada ano.

Com o objetivo de contrastar com esse resultado, selecms)aleatoriamente, de

toda a colecéo de documentos, o mesmo numero de documefias34.755) em ambas
colecdes para formar um outro conjunto de documentos. EitAdimos aleatoriamente
esse novo conjunto em trés partes para aplicar uma validagaada de trés parte3-(
fold cross-validatio, em que criamos um modelo de classificacdo para cada uma das
possiveis combinacdes usando duas das trés partes edsténmnportante destacar que,
enquanto no primeiro experimento o conjunto de treinamer@composto apenas de do-
cumentos de cada ano especifico, no segundo experimertEnegiscumentos dos varios
anos dos conjuntos de treinamento. Posteriormente, testeawla modelo construido no
conjunto de documentos pertencentes a um ano espedjfatados no primeiro experi-
mento. Variamog para cobrir todos os anos de cada colecéo e calculamos o piesem
médio dos trés modelos obtidos com a validacéo cruzada adasano.

A Figural[3:2 mostra a comparacgao entre os resultados olt@usesses experi-
mentos. Podemos notar que, para a maioria dos anos em andmecdes, a acuracia da
tarefa de classificacdo que considera apenas os documentosjdnto de treinamento

do mesmo ano dos documentos a serem testados foi melhor arefaade classificagéo
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que considera documentos escolhidos aleatoriamente.qNetessa ultima é a estratégia

normalmente utilizada na classificacdo de documentos.
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Figura 3.2. Demonstracéo do Efeito Temporal

Também caracterizamos o efeito temporal usando uma egtraliéerente. Nesse

segundo conjunto de experimentos, conforme feito antegate, dividimos a colecéo
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original pelos anos dos documentos e usamos 0 mesmo numdozdeentos por ano.
Novamente, dividimos aleatoriamente as bases de caddasm trés partes de mesmo
tamanho e usamos duas das trés partes como conjunto deneeitmgpara gerar o modelo
de classificagdo. Esse modelo foi entdo avaliado sobre asratos das colegcbes dos
demais anos!; em quej # . Alem disso, o modelo foi testado com a porcéo restante
de A;, a qual nao foi utilizada na geracdo do modelo. Repetimas gsscesso para
cada uma das trés combinac¢des possiveis utilizando umgsmce validacdo cruzada
de trés partes. ApoOs a avaliacdo dos trés modelos geradasiradpad;, calculamos
o desempenho médio dos modelos usados para cada ano tdstado, ordenamos 0s
valores de acuracia e o maior valor obtido foi transformadal®0 e os demais valores
foram relativizados em relacao a esse valor.

A Figural3:B mostra os resultados utilizando os anos de 1988& como anos de
treinamento para as colecdes ACM-DL e MedLine, respecevaen Podemos observar
que existe um pico na acuracia no ano em que as colecdes fai@adas ou nos anos
temporalmente proximos. Existe uma visivel degradacaceserdpenho quando o ano
dos documentos de teste torna-se mais distantes do ananderteato.

A Figura[34 sumariza os experimentos descritos acima patas as colegdes,
ACM-DL e MedLine. Para cada ano de treinamento, obtivemagssltados dos teste
apos a validacao cruzada e ordenamos esses resultados mmemaranente. Entdo com-
putamos para cada distancia temporal (relativa ao ano dordorde treinamento) o de-
sempenho médio, o qual corresponde aos pontos realcadgsaiiees. Apresentamos
também, para cada desempenho médio, o intervalo deteroniedol desvio padrdo. Por
exemplo, a distancia temporal positiva 10 no eixsignifica que os documentos de teste
utilizados sdo 10 anos mais novos que os documentos denieima. Como podemos
observar, na maioria dos casos, o melhor cenario encordrgdando os documentos de
treinamento e de teste pertencem ao mesmo ano (intervalp zer

Os experimentos descritos apresentam uma forte evidéa@aisténcia do efeito

temporal como um fator que contribui para a degradacao denge=nho dos classifica-
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Acuracia do SVM com Ano de Treinamento; 1988
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dores automaticos de documentos. A seguir, apresentanmagisamos os trés desafios

que podem contribuir para essa degrada¢cdo, como mencianggtmrmente, chamados:

distribuicdo de classes, distribuicdo de termos e sirdaale entre classes.

3.1.3.2 Distribuicdo de Classes

Nesta secdo analisamos mais detalhadamente o efeito deg@&vdaemporal sob a

distribuicao de classes. Na Figlral3.5, onde geramos, pai@ano, a distribuicdo de
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Figura 3.4. Localidade Temporal em Classificagao - Sumario

probabilidade de classes, ilustramos a variacdo em terenaepdesentatividade das clas-
ses ao longo do tempo para as colecdes ACM-DL e MedLine. Caderpos observar,

a oscilacdo da ocorréncia das classes ao longo dos anos éamefieo frequente. Por
exemplo, na cole¢cdo MedLine existem documentos na chasiselatados de 1963, mas

a classe se torna significativa somente apos 1985. Outrsseslacomo por exemplo

a classeMathematicgMath) da ACM-DL, torna-se menos freqiiente com o passar do

tempo.
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Distribuicdo das Classes Através do Tempo
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Figura 3.5. Variacdo da Ocorréncia das Classes Através do Tempo

Para mostrar o efeito dessa oscilagao (i.e., distribuigholasses) isoladamente,

realizamos o seguinte experimento. Selecionamos alaaterite 0 mesmo numero de
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documentos de duas classes diferentgs€ ), em um determinado ano, para cada
colecéo, para criar outras sub-cole¢des. Utilizando esdgasolecdes, geramos subcon-
juntosTy de mesmo tamanho. Esses subconjuntos foram criados mitiza seguinte
procedimento:X % dos documentos dEx sdo aleatoriamente selecionados da clagse

e o restante dos documentose sdo aleatoriamente selecionados da outra cldsse (
Variamos o valor deX entre 25, 50 e 75. Entdo, cada um dos subconjurito®i alea-
toriamente dividido em trés partes diferentes. Para caddic@cao possivel entre duas
dessas trés partes, geramos um modelo de classificacaanditi o SVM. Cada modelo
criado foi testado com os outros subconjurifgs além de ser testado com a parte restante
do mesmo subconjuntBy do qual ele foi criado.

Realizamos esse experimento para ambas as colecdes e ossgdafiFigurd_316
mostram como a acuracia aumenta a medida que a distribuégdlasses do treinamento
se aproxima da distribuicdo de classes do conjunto de @sssa forma, fica claro que a
distribuicdo dos documentos pelas classes influencia remgesnho dos classificadores.

Esses resultados nos mostram que precisamos ser muitdasiadaao criar de mo-
delos classificacdo, uma vez que podemos gerar um modekntgndo que pode nao ser
preciso para o conjunto de dados a ser testado. Quando eraraik que a frequéncia das
classes muda constantemente ao longo do tempo, isso seltonm@blema ainda maior
e que precisa ser levado em consideracao. Assim, essetefaftoral € muito importante

no processo de construgcdo de modelos de classificacao.

3.1.3.3 Distribuicdo de Termos

Nesta secao analisamos o segundo efeito temporal: a evadagdistribuicdo dos
termos. Este desafio ocorre devido a variagcéo dos termostampes de uma determinada
classe ao longo do tempo e esta associado as caracteristieadasse. Termos podem
aparecer, desaparecer ou migrar entre classes e tornaaisseunmenos discriminativos
para uma classe em periodos distintos. O efeito da evolegduoral da distribuicdo dos

termos deve ser quantificada e qualificada para que sejarplossinsidera-la no modelo
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Figura 3.6. Distribuicdo de Classes ao Longo do Tempo

de classificacao.
Com o objetivo de demonstrar esse efeito, criamos um voagabl, ; contendo 0s
t termos de maior ganho de informac&dd@-gain) (Formah| 2003) em uma clasSg em
um dado an®;. Oinfo-gainmede o quanto um determinado termo € capaz de separar 0s
exemplos de treinamento de acordo com a classificacdo dosareAssim, esses termos
de maiorinfo-gain podem ser considerados os mais discriminativos da clasdeyma

isolada, para um dado ano.



3. EFEITOSTEMPORAIS EMCLASSIFICACAO DE DOCUMENTOS 35

A sequir, representamos esse vocabulario em um espacaletate cada posicao
no vetor representa um termo contendo o peso do termo baseadaa frequéncia na
classeC) no anoA;. Feito isso, computamos a unido de todos os vetores da mesma
classeC, para todos os anos. Dessa forma, seria possivel avaliarooogudtante € o
vocabulario de uma classe ao longo dos anos. Em teoria, paaadada class€, se
os vocabularios para cada ahp; (k € classe € o ano) forem constantes, ou seja, ndo
variarem ao longo do tempo, a unido desses vocabulariosapdasse”;, devera conter
exatamente termos. Por outro lado, se todos os vocabulariosforem completamente
diferentes uns dos outros, o tamanho da unido desses veéwers: set vezes 0 nimero
total de anos. Para a colegcdo ACM-DL utilizamos- 50 e para a cole¢cao MedLine
usamog = 100, por se tratar de uma colecédo maior. A unido dos vetores pdeaatasse
em ambas as colecdes € apresentado na Higdra 3.7. Como ooleseovar, a variacao
dos termos é diferente entre as classes, 0 que significa egiemalgumas classes que
sé&o mais dinamicas que outras em ambas colec¢des.

Para melhor caracterizar o efeito da evolugéo temporal stibtabui¢cdo de ter-
mMos, executamos 0 seguinte experimento: dividimos as @ategor ano e, para cada
ano, separamos os documentos de acordo com suas respeleipses. Para cada classe

de um certo ano, criamos o vocabulalip;, composto pelog$ termos de maiomfo-

gain (Formah, 2003) da clasgé, no anoA;. Entdo, representamos esse vocabulario

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

vetores de vocabularig, ; e V;, ; da mesma classe sob todos os anos da coleg&o.

A Figura[33 mostra que os vocabularios dos anos proximagetera ser mais
similares em ambas as colecheQuanto maior a distancia no tempo entre dois docu-
mentos de uma certa classe, menor € a probabilidade que o®ome&0 tenham termos
em comum (esses resultados foram empiricamente recayeAt@artir desses graficos,
podemos observar que mesmo quando uma certa classe comtxigtir (a classe nao

desaparece, ndo é dividida e ndo é agregada a outras ¢lassegassunto, suas carac-

20s gréaficos da Figufa3.8 ndo contém os valores de similaidadosseno para o ano de treinamento,
uma vez que esse valor sera sempre igual a 1
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Figura 3.7. Analise do Movimento do Termos em cada Classe

teristicas principais podem mudar ao longo do tempo. Panpke apesar de a classe
Artificial Inteligenceestar presente no esquema de classificacdo desde a crigdg@dda
DL, provavelmente em alguns periodos no tempo o0 assunto estiglado nessa area
tenha sidoneural networksenquanto que em outros tenha sfiet-order logic E im-
portante notar que as classEsrdware (“‘HW") na colecdo ACM-DL e a classdids
na MedLine possuem algumas diferencas em seus comportasné&mniguanto a curva da

classeH ardware apresenta um declinio mais suave, a curva da clégseapresenta um
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Figura 3.8. Distribuicdo dos Termos ao Longo do Tempo

declinio bastante acentuado. Isso mostra que o vocabdaratasse ardware muda
mais suavemente ao longo do tempo enquanto o vocabulariastedids € bem mais
dindmico. Assim, o tempo teve um impacto maior sobre a ¢ileagéio dos documentos
da classelids do que sobre os documentos da clafsedware.

A Figura[3® mostra a média da similaridade do cosseno dasedajuando vari-
amos a distancia temporal entre os vetores de vocabulamadie ano das classes em

ambas as colecfes. Distancia zero significa que comparamog®cabulario consigo
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mesmo, 0 que obviamente corresponde a similaridade ma@odemos observar que,
guanto maior a distancia temporal entre os vocabulariosealasse, menos similares
eles séo, o que demonstra a evolugéao dos vocabularios delaada ao longo dos anos.
Um exemplo interessante € a clas§és da colecdo MedLine. Diferentemente das outras
classes, a similaridade entre os vetores de vocabulasa d&ssse decresce muito rapido,

mostrando que a classtds é muito dinamica.

Similaridade Média Através do Tempo
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Figura 3.9. Média da Distribuicdo dos Termos

Conforme demonstramos, o vocabulério das classes eveid.tbrna 6bvio que o
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modelo de classificacdo gerado considerando documentas derto periodo no tempo
pode ser menos eficaz quando testado utilizando documemtmsia periodo no tempo,
uma vez que o vocabulario pode evoluir no sentido que as psasiconstruidas podem
ndo ser mais verdadeiras, isto €, os termos discrimingimdem ndo ser mais 0S mesmos,

tornando esse efeito temporal bastante importante de ssidevado.

3.1.3.4 Similaridade entre Classes

Finalmente, nesta secdo analisamos o efeito da evolucgmtahsobre o Ultimo
desafio: a similaridade entre as classes. Esse efeito tah#pbem interessante devido a
migracao e a variacao da frequéncia dos termos nos vocetsui@s classes ao longo dos
anos. E importante notar que esse efeito esta relacionadwacteristicas inter-classe.

Para analisar esse efeito temporal mais detalhadamealizareos o seguinte ex-
perimento. Como fizemos nos outros experimentos previaamesentados, dividimos
a colecao original pelos anos dos documentos e selecionalem®riamente 0 mesmo
namero de documentos por classe em cada ano. Também comarftiormente, cria-
mos um vocabulari®}, ;. Para simplificar a analise do experimento, consideramersssp
duas classes e calculamos a similaridade do cosseno enveeooss que representam os
vocabulérios de certo and,. VariandoA; por todos os anos das cole¢bes, obtivemos
o grafico apresentado na Figura—3.10. Como podemos obsesvancabularios dessas
duas classes sao mais ou menos similares em diferentedgeedo tempo. Por exemplo,
as classe®ata e Millieur da colecdo ACM-DL sdo menos similares entre si no periodo
de 1996 a 1998. Isso indica que, se féssemos classificar asn@otos desse intervalo
utilizando como conjunto de treinamento apenas o0s docurselgsse periodo também,
o desempenho do classificador seria melhor que se utilin@sséocumentos escolhidos
aleatoriamente de varios periodos. Isso aconteceria umgee se considerassemos um
vocabulério de treinamento para construir o modelo deifilzssao para essas duas clas-
ses que fosse proveniente de um periodo diferente do perfodpiestdo, as duas classes

tenderiam a ser mais similares do que elas realmente sé@ pededo de tempo. Ob-
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Figura 3.10. Similaridade do Cosseno Através do Tempo

servacoes similares sao validas para as clasggése Tozicology da colecdo MedLine.
A Figura[3.ID mostra que essas classes estdo se tornandsimigases entre si desde
1970. Consequentemente, a classificacdo de ambas as élasaisSacil de ser feita para
documentos dos anos 70 e 80 do que para documentos de 2000.

As Tabelag 311 ¢ 3.2 mostram a variagdo ao longo do tempo darsilade entre
cada par de classes para as cole¢cdes MedLine e ACM-DL, tespeente. O valor de

cada entrada na tabela representa o desvio padrao da méialdedade entre as classes
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correspondentes em todos os anos. Como podemos obseraalquans pares de classes

a variacao da similaridade € muito alta. Por exemplo, o dgsailrdo para similaridade
média entre as class€omplementary Medicin@CM) e a classeistory (Hist) é 21%,
muito alto. Isto significa que essas duas classes foram sigiitares em alguns periodos

e pouco relacionadas em outros momentos. Consequentemelifieuldade em separar
essas duas classes também varia consideravelmente aalttegopo. Outra observacao
interessante é que a classancerda MedLine difere das outras classes uma vez que a
variabilidade de sua similaridade com as demais classemgo dos anos é baixa. Isso

indica que o tempo afeta menos essa classe do que afetaasdasses da MedLine.

| | Lit | HW | CSO| SW | Data| Theory| Math | InfoS | CM | C App | Millieux |

Lit 0 [0,14] 0,12 | 0,12] 0,12] 029 | 0,14 ] 0,13 | 0.14| 0.12 | 0.29
HW -] 0 | 008[013[011| 012 | 011 0,12 | 0,10| 0,10 | 0,13
cso | - | - 0 |0010|009| 0,10 | 0,08 0,07 | 0,08] 0,10 | 0,13
SW 1 - - 0 | 009| 006 | 0,09| 010 | 0,11| 0,12 | 0,13
Data 1 - - - 0 | 005 | 008 009 |010| 0,13 | 0,13
Theory | - | - - - - 0 0,14 | 0,13 | 0,07| 0,06 | 0,29
Math 1 - - - - - 0 | 013 ]0,10| 009 | 0,15
Info S - - - - - - - 0 |010] 0,08 | 015
CM 1 - - - - - - - 0 | 011 | 013
CApp | - | - - - - - - - - 0 0,12
Milieux | - | - - - - - - - - - 0

Tabela 3.1.Matriz de Similaridade - ACM-DL

| | Aids | Bio | Cancer| CM | Hist | SpaceL| 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
CM - - - 0 0,21 0,08 0,05
Hist - - - - 0 0,20 0,11
SpacelL| - - - - - 0 0,05
Tox - - - - - - 0

Tabela 3.2.Matriz de Similaridade - MedLine

Por esses resultados observamos que as definicbes das @astsem ao longo
do tempo, ou seja, 0s assuntos principais de cada classemmaldecorrer do tempo.

Essas mudancas fazem com que as mesmas ora sejam muitoesimoiksejam bastante
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diferentes. Essa variagdo na similaridade entre classesité immportante e deve ser

considerada no processo de construcdo de modelos de chsHifi

3.2 Sumario

Em suma, baseado na caracterizacdo apresentada acinasdhigh prover evidén-
cias que as classes e 0s termos variam ao longo do tempo. $3velperceber também
que a similaridade entre as classes também varia. Além,dlssmonstramos que essas
variagdes possuem uma grande influéncia no desempenhadsdichdores.

Observamos também pelos resultados apresentados neitdocgpe existe um
grande desafio em lidar com os efeitos amostral e temporaltsineamente. Esses efei-
tos indicam estratégias opostas em termos de selecdo dotmae treinamento. Au-
mentando o tamanho do conjunto de treinamento podemogslirirodocumentos que
estdo fora do contexto temporal que podem resultar em amflé evidéncias, o que
pode reduzir a preciséo do classificador. Por outro ladoaziedo o tamanho do conjunto
de treinamento e utilizando apenas documentos muito paxtemporalmente dos do-
cumentos de teste, corremos o risco de que a quantidadedaagédo ndo seja suficiente
para distinguir entre as classes e, conseqientementécigsie também para construir

um modelo de classificacdo mais preciso.



Capitulo 4

Selecao de Contextos Temporais

Conforme vimos no Capituld 3, existe um compromisso clan@enefeito amostral
e o efeito temporal no processo de selecao do conjunto adamneinto que serd utilizado
na construcdo de um modelo de classificacdo automatica dengotos. Enquanto o
primeiro efeito sugere utilizar a maior quantidade possieedocumentos no conjunto
de treinamento (abordagens tradicionais utilizam todasigh@ntos ja classificados), o
segundo sugere utilizar uma amostra reduzida que seja talmamte proxima dos docu-
mentos a serem classificados. A boa qualidade de um modelastg#ficacédo depende,
portanto, da otimizacédo desse compromisso, por meio degsetd conjunto de treina-
mento com a maior quantidade possivel de documentos jéfidades e que estejam
temporalmente préximos dos documentos de teste. Denorogiasse problema de oti-
mizacao do compromisso entre efeito amostral e efeito teshpa selecdo do conjunto
de treinamento comselecao de contextos temporais

Neste capitulo, primeiramente apresentamos uma forngébzaara o problema de
selecéo de contextos temporais. Em seguida, demonstramuesnto os algoritmos de
classificacdo podem se beneficiar se o conjunto de treinarfaamvem escolhido. Essa
demonstracao é feita por meio da aplicacdo de uma heuréstasstiva de selecao de
contextos temporais, obtendo ganhos significativos degdrede classificacdo. Apesar

de a heuristica utilizada ser apropriada para uma avalmgdiitica, pode ser impratica-

43
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vel em cenarios reais. Esse fato nos motiva, assim, a propugées eficientes para o
problema de selecao de contextos temporais. Assim, basaanth caracterizacao apre-
sentada no capitulo anterior, identificamos trés requisitndamentais que precisam ser
considerados ao selecionar um contexto temp@&a@ito de Referéncj&stabilidade das
Caracteristicaee Reducéo da Incertez&Respeitando esses requisitos, propomos um al-
goritmo genérico que pode ser utilizado como modelo nag8ekique visam selecionar

um bom conjunto de treinamento.

4.1 Definicao do Problema

Primeiramente, antes de formalizarmos o problema de sele&ontextos tem-
porais, definimos o problema de classificacdo automaticaodendentos. Sejd =
{di,ds,...,dx} 0 conjunto de documentos treinamentd,= {cy,cs, ...,c,} 0 con-
junto de categorias (classes) que ocorrem na colecao den@otos’ = {t,,ts,...,tn}

0 conjunto de termos associados com 0 conjunto de treinantentolecdo eV =
{m1,ms, ..., mp} 0 conjunto de momentos no espaco temporal (datas) em queos do
mentos de treino e de teste sdo criados. Um documento de dredrdefinido pelo tripla

< x,my, ¢ >, ondex CT,m, € M ec € C. Dado um conjunt® = {sy, s2,...,sv}
que compreende os documentos que queremos classificar de;, ey, ..., e} 0 con-
junto de termos associadosSaa tarefa de CAD consiste em determinar a classsso-
ciada ao documento de testeem ques; = {y,m,},y C Eem, € M.

CAD usualmente segue uma estratégia de aprendizado ssipeada, em que pri-
meiro precisamos selecionar um conteXtaC D que € utilizado para construir o modelo
de classificacdo. Frequentemenifeé igual aD ou uma amostra aleatéria de. En-
tdo, usamos o modelo construido para classificar os demeaisndmtos que ainda nao
foram classificadosy). Dessa forma, o context® € composto por documentos que
foram criados em diferentes momentos no temp9.(Como previamente discutido no

capitulo anterior, o efeito amostral sugere que devemosmea 0 tamanho de&, en-
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guanto que os efeitos temporais sugerem o contrario, umgueeatilizar longos periodos
pode gerar conflitos de evidéncia, 0os quais podem dificutreda de criagdo de um bom
classificador. Assim, o problema de selecao de contextqsitiens € determinar uma por-
¢céo do conjunto de treinamento (um contexto) que otimizengpromisso entre o efeito
amostral e os efeitos temporais. Note que o0 nimero de passbr@extos cresce expo-
nencialmente com o nimero de documentos, o que demandatlasrfue restrinjam a
busca pelo melhor contexto eficientemente.

E importante distinguir o problema de selecéo de contextosroblema de sele-

céo de caracteristicafeature selection ' ,L200P| Rogati & Yand, 2002;

ik, 1998), o qual é usado para reduzir o enorde caracteristicas

(i.e., termos) que serdo utilizadas para construir o madkeldassificagdo, normalmente
para fins de eficacia, no entanto mantendo a precisao e aepbuspesar de ser uma
consequéncia, o principal objetivo da selecdo de contégtoporais ndo € apenas redu-
zir o tamanho da amostra de treinamento, mas selecionaraa pragao do conjunto de
treinamento em que os efeitos temporais (distribuicdo aesek, distribuicdo de termos
e similaridade entre classes) e, consequentemente, teregue o classificador precisa
lidar, sejam minimizados.

Para ilustrar o problema de selecdo de contextos, considenajunto de treina-
mento apresentado na TabEla 4.1. Este conjunto consistecdendntos que contém o
termo Plutdo. Conforme apresentado no Capiillo 1, alémrae3eus do Inferno na mi-
tologia Romana, Plutdo também era considerado um plaretaesdos de 2006. Assim,
como observamos na Tabé&lal4.1, antes de 2005, nosso codgitrginamento consiste
apenas de documentos da classe Astrofisica. Depois derki¥¥s conjunto contém ape-
nas documentos da classe Mitologia, enquanto que no and&eeRte um documento
de cada classe. Se utilizassemos todo o conjunto de trefaacpastruir um modelo de
classificacéo, estariamos dependentes de outras casticasrii.e., outros termos) para
determinar a classe correta para um documento, uma vez galenagPlutdo esta as-

sociada a ambas as classes. Entretanto, se considerasserfomacao temporal para
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delimitar os contextos em que Plutéo tivesse apenas unfisggio, a mesma seria muito

atil no modelo de classificagéo.

Palavra: Plutao

Classe: Astrofisica| Classe: Mitologia

Doc_Id Ano Doc Id| Ano
dy 1998 dg 2005
ds 1999 d; 2006
ds 2000 dg 2006
dy 2001 dy 2007
ds 2005 dio 2007

Tabela 4.1.Exemplo de Conjunto de Treinamento

O exemplo acima descrito € uma ilustracdo simplificada doisi@mas que um al-
goritmo de classificacdo deve contornar para a geracao delosade classificacdo mais
eficientes, uma vez que muitas outras caracteristicas pagessentar mudancas seme-
Ihantes ao longo do tempo. Na proxima secédo apresentamagmci@ da selecédo de

contextos temporais no auxilio aos classificadores paramziar esses problemas.

4.2 Exploracédo de Selecao de Contextos
Temporais

Nesta secdo demonstramos que a selecdo de um conjuntorzeneeito apropri-
ado pode levar a melhorias significativas no processo dsifitagdo automatica de docu-
mentos. Essa demonstragéo foi feita por meio da aplicacdmeéeuristica exaustiva de
selecdo de contextos temporais, que apesar de ser apeopai@duma avaliacao analitica,
pode ser impraticavel em cenarios reais. Nesta secao, obgiivo nao € propor nenhum
método computacionalmente eficiente para selecdo de tostnporais mas mostrar
que existe uma lacuna para o desenvolvimento de tais métmtios uma maneira de
melhorar o desempenho dos classificadores.

Melhorias devem ser obtidas considerando tanto o efeitseal@uanto os efeitos
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temporais. O desafio, assim, € lidar com esses dois efeindtaneamente uma vez que
ambos demandam estratégias diferentes. Simplesmentetiméamanho do conjunto
de treinamento sem nenhum critério pode ndo prover methnaaesempenho, uma vez
que isso implica em aumentar a quantidade de documentos dajas de criagdo néao
sejam temporalmente proximas das datas de criacéo dos dotasile teste o que, como
demonstrado no capitulo anterior, pode introduzir ruicw.cRtro lado, considerar apenas
os documentos proximos temporalmente dos documentos téeptase reduzir muito o
conjunto de treinamento e torna-lo escasso de informacéo.

Nossa estratégia para otimizar esse compromisso e comsenignte o desempe-
nho do classificador € utilizar uma sele¢do de document@stpgEinamento sensivel ao
tempo. Ou seja, selecionamos como conjunto de treinamesn@® cada documento a ser
testado, apenas documentos que estejam temporalmenimpsidele. A proximidade
é definida por uma janela que pode crescer simetricamerdeapdvas as direcdes, pas-
sado e futuro, partindo do ano do documento de teste. Em reBs&égia, para também
considerarmos o efeito amostral, variamos o tamanho dasskjde O (ou seja, 0 anh
de criacdo do documento de teste) &téem queN representa o numero de anos antes e
depois ded;. O valor deN é definido como aquele que maximiza o desempenho do clas-
sificador para os documentos que pertencem aciand Figura[4.1 mostra a acuracia do
SVM conforme variamos o tamanho da janela para os documeetieste dos anos 1986
e 1990 (escolhidos aleatoriamente) na colecdo ACM-DL. Aii¢d.2 mostra a acuracia
do classificador conforme variamos o tamanho da janela gadac@mentos de teste dos
anos 1971 e 1974 (escolhidos aleatoriamente) na colecabiived

Como podemos observar pelos exemplos, ndo existe um tandéinfmde janela
para toda a colecdo, em ambas as cole¢cdes, mas um tamanbadétjamnela pode ser
encontrado para cada ano especifico. Por exemplo, na cd\&pdeDL, para os docu-
mentos de 1990, o tamanho 6timo para a janela € 10 anos. Pdoawsentos de 1986,
entretanto, o tamanho da janela é 20 anos. Apesar de o mecauitizado nesses expe-

rimentos ser apropriado para uma analise de como podembsrnarebs classificadores
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Figura 4.1. Janela Deslizante de Classificacédo - Colecdo ACM-DL

utilizando seleg&o de contextos temporais, ele ndo é vewmelenarios reais. Entretanto,
como sera explicado a seguir, a precisdo do processo dédices quando considera-
mos a janela temporal é maior do que quando consideramostodnjunto de treina-
mento. Além disso, mostramos que um classificador que cenasa$ aspectos temporais
além de alcancar uma melhor precisédo, pode também melh@aafisicia, uma vez que
0 conjunto de treinamento é bem menor.

Primeiramente, mostramos que melhorias podem ser obtitiaando um tamanho
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Figura 4.2. Janela Deslizante de Classificacdo - Colecdo MedLine

médio de janela, i.e., uma janela comum para todos os anosigukalZ.3 mostra os
resultados utilizando um tamanho de janela global parastododocumentos de teste.
Mesmo quando n&o consideramos uma janela étima para cada aso de uma janela
Otima global ainda € melhor que o uso de todo o conjunto deamaento. O grafico da
Figurd 4.3 mostra o tamanho do conjunto de treinamento aelartho da janela utilizada.
Podemos notar que usando 33% de todo o conjunto de treinauheisblecdo ACM-DL

(tamanho de janela igual a 5) alcangcamos um desempenho fmwstde acuracia, tao
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Figura 4.3. Desempenho por Tamanho Médio de Janela

bom quanto utilizando todo o conjunto de treinamento. Paralecdo da ACM-DL, o

tamanho 6timo da janela global € 11 anos, o que corresponti#alé todo o conjunto

de treinamento. Analisando a colecdo MedLine, podemog o utilizando apenas

14% (tamanho de janela igual a 3) do conjunto de treinamestdi@ente para alcancar

um desempenho tdo bom quanto utilizando toda a cole¢éao.eBsaacolecdo, o melhor

resultado foi encontrado utilizando um tamanho 6timo delgglobal igual a 4, o que

representa 22% de todo o conjunto de treinamento.
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Figura 4.4. Tamanho da Cole¢&o em funcdo do Tamanho da Janela

Um extensao natural do procedimento apresentado € teplaraxuma janela tem-

poral 6tima para cada ano. A Figuiral4.5 mostra que o tamanfamdia temporal 6tima

varia significativamente para cada ano. A Figurd 4.6 mostreaior valor de acuracia

para cada ano em ambas as colecdes. Analisando esses gégbiassivel perceber que o

desempenho médio do classificador é maior do que quandaautitis um tamanho de ja-

nela temporal global para todos os anos, em que conseguimdssempenho de 83.7%

e 81.5% para as cole¢gdes ACM-DL e MedLine, respectivamentdprme mostrado na
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Figura[4.3B. Por outro lado, quando variamos o tamanho dé&jseraporal para cada ano,
conseguimos valores superiores para ambas as cole¢cdesmide@léaldos os documentos
corretamente classificados em toda a colecao, alcancanwpracisdo de 89.76% para

ACM-DL e 87.57% para MedLine.
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Figura 4.5. Anélise da Janela Temporal Otima por Ano

Esses resultados sédo ainda melhores quando os comparamos cesultados en-
contrados utilizando todo o conjunto de treinamento nogssa de construcdo do modelo

de classificacdo, em que n&do consideramos 0s aspectos &snpdesse caso, tivemos
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Figura 4.6. Accuracy da Janela Temporal Otima por Ano

um desempenho de 68.44% para ACM-DL e 73.67% para MedLineg @grresponde a
um ganho de 31% na acuréacia para ACM-DL no método que coasiaiea janela tem-
poral 6tima para cada ano e um ganho aproximado de 19% parhifdedsanhos em
tempo de execucgdo também podem ser obtidos se considergueoaplicando uma ja-
nela temporal 6tima para cada ano, o tamanho aproximadorgionto de treinamento &
69% e 25% da ACM-DL e MedLine, respectivamente. Uma vez qeenpb de execucao

do SVM esta diretamente relacionado com o tamanho do canfieitreinamento, essa
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reducao pode fazer com que o tempo de execucao do SVM dimgniicativamente.

Em suma, nossa andlise empirica mostra que a exploracaoealdedos contextos
temporais pode levar a melhorias significativas no procgsstassificacdo. Apesar dessa
heuristica exaustiva ser apropriada em uma avaliagddiaaatiomo no contexto dessa
secao, a mesma pode ser impraticavel em cenarios reaisa foesg, na proxima secao
apresentamos um algoritmo genérico que pode ser utilizanhm enodelo nas solucdes
gue visam selecionar um conjunto de treinamento que caesalefeito amostral e 0s

efeitos temporais.

4.3 O Algoritmo Chronos

Nesta secdo, apresentamos um algoritmo genérico par@salegontextos tem-
porais que pode ser instanciado por propostas de solucée® gaoblema de selecao
de contextos (previamente denominadoXdgno conjunto de treinamento, em que 0S
aspectos temporais sejam minimizados.

Durante a caracterizacao dos efeitos temporais preseagenlecoes de documen-
tos apresentada no Capitlllo 3, observamos que quanto maimprtemporalmente os
documentos de treino estavam dos documentos de teste, Brarmacao desses efeitos
sobre a qualidade do modelo de classificagdo e a medida cueistncia aumentava,
maior era acdo dos mesmos. Dessa forma, identificamos gpdisites fundamentais que

precisam ser considerados ao selecionar um contexto:

1. Ponto de Referéncia:como observado nos experimentos do Capifilo 3, o melhor
cenario é encontrado quando os documentos de teste e tegir0gEM a0 mesmo
momento no tempo. Dessa forma, o contexto a ser usado psecigamporalmente
coerente com uma referéncia, em nosso caso com o documestteclassificado,
para capturar as caracteristicas temporais do conjunteidamento (distribuicéo
de classes, distribuicdo de termos e similaridade entssetd associadas com o

momento em que o documento de teste foi criado.
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2. Estabilidade das Caracteristicas:Como observado no capitulo anterior, a medida

gue a distancia temporal entre os documentos de treinoeedestenta, as carac-
teristicas dos documentos tendem a variar. Assim, o cantextporal precisa ser
estavel em relacdo as caracteristicas temporais do corgertteinamento (distri-
buicéo de classes, distribuicédo de termos e similaridailie elasses) observadas no
momento em que 0os documentos de teste foram criados, evitdiedacoes brus-
cas na definicdo das classes e de seus termos. Este reqssitoge a distancia

temporal entre os documentos do contexto selecionado.

. Reducéo da Incerteza: Conforme observamos no Capitllo 3, os termos e a de-

finicdo das classes evoluem ao longo do tempo e essa evokmd® & tornar o
conjunto de treinament® muito confuso, degradando o desempenho dos classifi-
cadores. Assim, o contexto temporalprecisa reduzir essa confusdo e aumentar
0 ganho de informacao dos termos que o compdem, ou seja, reereenerente
ao contexto selecionado precisa ser reduzida se comparada incerteza do con-

junto de treinamento completo.

Algoritmo 1 Chronos

1: function CHRONOY D, S, 9)

2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

NN «— 00
X0
state — GetReferencéD, S)
option <+ Enumerate(D)
repeat
if (StabilityFunction (option, state) < 9) then
uncertainty «— TemporalUncertainty (option)
if (uncertainty < min) then
X «— option
min «— uncertainty
end if
end if
option <— Enumerate(D)
until (option = 0)
return (X)

17: end function
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Baseado nesses requisitos, projetamos um algoritmo (#&dgmrl), chamado de
Algoritmo Chronos !, que determina contextos enquanto reduz os efeitos terp@a
algoritmo Chronos recebe como entrada duas cole¢@déspnjunto dos documentos de
treinamento) eS (conjunto de documentos de teste provenientes do mesmo mmme
temporal), e um fator de estabilidade O primeiro requisito é abordado na linda 4. A
func@oGetReference( D, S) captura as caracteristicas temporais (distribuicdo dseta
distribuicdo de termos e similaridade entre classes) duotmde treinament® no mo-
mento em que os documentos de testioram criados e armazena na varaseite. A
funcdoEnumerate (D), na linhalb, lista, um por vez, os possiveis contextos teaipor
que serdo analisados pelo algoritmo. Na lifha 7, o segumpisito € abordado. A fun-
cao StabilityFunction (option, state) avalia 0 quanto as caracteristicas do contexto em
questao ¢ption) diferem das caracteristicas do conjunto de treinaméntm momento
em que os documentos do conjunto de tésteram criados. Essa diferenca precisa ser
menor que o fatod. Finalmente, o terceiro requisito é abordado na lidha 8. cdo
TemporalUncertainty (option) calcula o grau de incerteza inerente ao contexto em ques-
tdo (ption). Entdo, dentre os possiveis contextos avaliados que &ae@ess 0 algoritmo

seleciona aquele com menor grau de incerteza.

4.4 Estratégias de Implementacao

Uma possivel estratégia é realizar a selecdo do contexfmtahapenas uma vez
para todo o conjunto de teste e utilizar essa selecdo pastreoro modelo de classi-
ficacdo e classificar todos os documentos de teste. Panailessa solu¢cdo, podemos
retomar o exemplo apresentado na Talpela 4.1. Considerandmojunto de teste
composto pelos documentes ss, szesy de 1999, 2006, 2001 e 2005, respectivamente,
selecionar uma por¢éao do conjunto de treino que considetr@®sequisitos apresenta-

dos na Secalb 4.3 ndo é possivel, uma vez que 0 NOSso conjutestelé composto de

INa mitologia Grega, Chronos ¢ a personificacéo do tempo.
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documentos de diferentes momentos (como normalmenteemsoein cenarios reais de
classificacdo). Como podemos contextualizar temporakmamtonjunto de treinamento
utilizando as datas de criacdo dos documentos de teste aaloadmento de teste foi
criado em um momento diferente? A fungaetReferencedo Algoritmo 1 ira capturar
caracteristicas temporais de diferentes momentos e dosisEgnente a incerteza ine-
rente ao conjunto de treinamento ndo sera reduzida, o queaed necessidade de uma
solucdo sob-demanda. O problema dessa estratégia tamloEnsgroconfirmado pelos
experimentos apresentados na Sd¢ap 4.2. Esses expesmergtram claramente que
ndo existe um tamanho 6timo para a janela temporal que pesstilzado para todos 0s

documentos de teste. Esse algoritmo foi publicad@® International Conference on

Information and Knowledge Managem 11, 2008b).

Um outra estratégia é realizar uma busca exaustiva pelcomedimtexto temporal
para cada documento de teste ou conjunto de documentostel@desiesmo momento
no espaco temporal. Para fazer isso, € necessario que a famg&erate( D) liste todas
as possibilidades de contextos temporais do conjunto ohainentoD. Entdo, para cada
documento de teste; (ou conjunto de documentos de teste), a estratégia esieother

melhor contexto temporal possivel, de acordo com suastesistcas temporais. Essa

solucéo é claramente uma solucéo sob-demdraia)( YanJ,_J_%Jd Veloso et al., 2006).

Algoritmos sob-demanda também sdo baseados na premissa démexiste um modelo
de classificacao universal e normalmente selecionam ormoie treinamento de acordo
com as caracteristicas (i.e., termos) dos documentos tec@so parte do processo de
classificacgéo.

Dessa forma, toda solucd@zy, para ser viavel, precisa ser computacionalmente
eficiente. Considerando que existéfhpossiveis contextos temporais onde, conforme ja
mencionado)D é o numero total de documentos de treinamento, uma solugdmpoa
exaustiva ndo € computacionalmente viavel, um vez que a enesguer a avaliacdo de
cada um do2” possiveis contextos para encontrar o melhor contexto @ata docu-

mento de teste ou conjunto de documentos. Retomando o exeimflabelé 4]1, a fun-
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cdo Enumerate(D) listard2' contextos possiveis e avaliar cada um deles é aceitavel.
Entretanto, quando lidamos com uma colecao real como a ACMi2 contém 30.000
documentos, avalia?®*-°° possiveis contextos para cada documento de teste & impos-
sivel. Uma estratégia para se reduzir o custo computacioeaipregar heuristicas que
enderecem 0s requisitos previamente mencionados enqurami@nham baixo o custo
computacional, obviamente obtendo solugdes sub-Otima&ssdforma, nos proximos
capitulos apresentamos e avaliamos duas propostas dstivauraseadas no Algoritmo

1.

4.5 Sumario

Considerando a existéncia do compromisso existente ergfeito amostral e os
efeitos temporais, ambos caracterizados no Capdiulo 3e mapitulo formalizamos o
problema de selecdo de contextos temporais, cujo principetivo é otimizar esse com-
promisso, selecionando a maior por¢cao do conjunto de treanto em que os efeitos
temporais (distribuicdo de classes, distribuicdo de terensimilaridade entre classes),
e, consequentemente, a incerteza que o classificador glields ao gerar o modelo de
classificagédo, sejam minimizados. Formalizado o probleapeesentamos uma analise
empirica que mostra que a exploracao adequada dos contextpsrais no processo de
escolha do conjunto de treinamento pode levar a melhogagisativas no processo de
classificacdo. Apesar de a heuristica exaustiva apresesgeacpropriada em uma avali-
acao analitica, certamente a mesma pode ser impraticAvetednios reais. Entretanto,
ISSO mostra que existe uma lacuna para o desenvolvimenteuwésticas eficientes de
selecéo de contextos temporais como uma maneira de methdesempenho dos classi-
ficadores.

Durante a caracterizacao apresentada no capitulo ant@servamos que quanto
mais préoximo temporalmente os documentos de treino estdeardocumentos de teste,

menor era a acao desses efeitos sobre a qualidade do modgéssiicacdo. Baseado
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nessa observacédo, levantamos trés requisitos fundameuiprecisam ser considera-
dos ao selecionar um contexto temporal: (1) Ponto de Refieré(2) Estabilidade das
Caracteristicas e (3) Reducéo da Incerteza. Respeitards esjuisitos, projetamos um
algoritmo genérico que pode ser utilizado como modelo nag8es que visam selecionar
um bom conjunto de treinamento.

Ainda neste capitulo apresentamos uma discussao brevgultaad possiveis so-
lugbes de implementacéo para o Algorit@bronos Observamos que uma solugao que
gere um contexto temporal Gnico para todo o conjunto deaneémto ndo seria eficiente,
uma vez que o conjunto de teste pode ser formado por docusnamiodos de diferentes
momentos e capturar as caracteristicas desses momentosmd@wez poderia manter
a confuséo inerente ao conjunto de treinamento. Logo,gaews de uma solugcéo sob-
demanda que seja aplicada a cada documento de teste outoalgutocumentos de teste
do mesmo momento no espaco temporal. Adotando uma soludisde exaustiva, para
cada documento de teste (ou conjunto de documentos) seeas#gio avalia” pos-
sibilidades, o que ndo é computacionalmente viavel. Assan¢cluimos que a melhor
maneira de se construir uma solucéo de contextos temper&g®r meio de heuristicas,

discutidas a seguir.



Capitulo 5

Heuristicas GreedyChronos e

WindowChronos

Neste capitulo apresentamos duas heuristicas para sdegc@mtextos temporais
implementadas a partir do algoritmo genéri@aronos GreedyChronog WindowChro-
nos A estratégia de ambas as heuristicas € selecionar um toteexporal do conjunto
de treinamento para cada documento de BstedyChronosu conjunto de documentos
de testeWindowChronoshaseado nas caracteristicas desse documento (i.e.sjeeno
que os trés efeitos temporais (distribuicao de classeshdigdo de termos e similaridade

entre classes), anteriormente mencionados, sejam mauwsz

5.1 GreedyChronos

O GreedyChronog executado para cada documento de teste, capturando @s cara
teristicas associadas a cada documento (mais especifiegraens termos e suas datas
de criacdo) separadamente, um por vez, naturalmente eaddreo requisito Ponto de
Referéncia. Em seguida, definimos uma janela temporal palatermo do documento
de teste, a qual cresce para ambas as direcdes, passadmgedattindo da data de cri-

acao do documento de teste. O tamanho da janela de cada teteteréninado pelo

60
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periodo durante o qual o termo permaneceu “estavel”. A diskatbe de um termo é
medida pelo seu grau de exclusividade a uma determinada @asum periodo determi-

nando. Esse grau de exclusividade é quantificado pela mégitominada Predominan-

cia (Dominance) (Zaiane & Antonie} 2002). Formalmente, séja= {t,,to,t3, ...t}

0 0 conjunto de termos associados com a cole€ée; {c,co,...,cx} 0 conjunto de
classes que ocorrem na coleGédf €;, c;) o numero de documentos associados a classe
¢; que contént;, definimos a Predominancia do termma classe; da seguinte forma:

df (ti, c;)

Predominancia(t;, ¢;) = ————"— (5.1)

T df )

Em nossa abordagem, a janela temporal de cada termo é @ptigduas razdes.
Primeiro por uma questao computacional, uma vez que paentiear uma janela tempo-
ral que ndo seja contigua o espaco de busca2€ denquanto que o espaco de busca para
se encontrar uma janela contigu®é Segundo porque o relacionamento entre termos
e classes tende a mudar a medida que a distancia tempombaiiicumento de teste e
os documentos de treino (contexto temporal) aumenta, isdigesissim que a janela seja
contigua. Em suma, a Predominancia quantifica tanto a kdéal®@ quanto o grau de
incerteza associado com a janela temporal, uma vez quecqueai$ forte € o relacio-
namento entre um termo e uma classe, menor € o grau de ircddsge termo. Assim,
conforme mostramos acima, os outros dois requisitos fiifeadbs no capitulo anterior
(Estabilidade das Caracteristicas e Reducdo da Incedénayatados simultaneamente
em nossa heuristica.

Apds determinar uma janela temporal para cada termo, oaifiesso é selecionar
0s documentos que irdo compor o contexto temporal e sel@adtis como conjunto de
treinamento para classificar o documento de teste. Parateada de teste, seleciona-
mos 0s documentos que possuem o termo e cuja a data de creatgiacp a sua janela
temporal. Finalmente, fazemos a unido dos documentos@edelos para cada termo do
documento de teste e essa unido sera o contexto temporaljuntmde treinamento do

documento de teste. Como podemos observar, 0os contextper@mselecionados pela
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Descricao # Ocorréncias Predominancia
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
t 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
to 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 5.1.0corréncias de Termos entre Classes ao Longo dos Anos

GreedyChronoséo assimétricos.

Para mostrar o funcionamento da heurisGeaedyChronosvamos considerar que
queremos classificar o documento de testelo ano de 1985 composto pelos termos
t1,ty €t3. Como vimos anteriormente, o primeiro passo € utilizar a@@renancia para
determinar a janela temporal, partindo de 1985, em que aaddos termos se manteve
“estavel”. A Tabel@k]l ilustra as ocorréncias de cada teleteste do documenito entre
as classes da colecéo, no conjunto de treinamento, ao lasgmads. Por exemplo, temos
que o termal;, em 1985, ocorreu em seis documentos da classe A, quatroneatos
da classe B e em nenhum documento da classe C, dessa fornsagieenesse termo tem
uma Predominancia de 60% para a classe A em 1985. Adotandd’tedaminancia

minima de 50% para determinar a estabilidade de um termostque o ano de 1985 faz
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parte da janela temporal de Esse processo deve ser repetido para os anos adjacentes
a 1985 (que é o ano do documento de teste) onde encontrarei@asjanela temporal
det; corresponde ao periodo de 1983 a 1986 (linhas destacadabekB.]l). Todo o
processo deve ser feito para os demais termos ,dende encontraremos que as janelas
temporais 1984 a 1986 e 1984 a 1987 para os termess, respectivamente. Dessa
forma, o contexto temporal que sera utilizado para claasificdocumento de teste
sera composto pelos documentos do conjunto de treinameatoomtenham o termg e
que pertencam aos anos 1983 a 1986, mais 0s que contenhanoasterque pertencam
aos anos de 1984 a 1986 e mais 0s que contenham o tgmengue pertencam aos anos
de 1984 a 1987.

Dessa forma, podemos notar que nossa heuristica podeigeefate adaptada para

situacGes em que temos apenas informacdo do passado (RenrGranger, 1986;

Forman, 2006), como no caso de estratégia€aecept Drifte Classificacdo Adapta-

tiva de Documentos.

5.2 WindowChronos

Diferentemente d&reedyChronosque é executada para cada documento de teste,

a WindowChronowisa encontrar o melhor contexto temporal para o conjuntdambe-
mentos de teste de cada momento distintano espago temporal (e.g., um determinado
ano A;). Essa estratégia aborda o requisito de Ponto de Referémaavez que todos

os documentos dd; possuem o mesmo ponto de referéncia. Nessa heuristicac@mada
texto temporal € determinado por uma selecao de documemtmsglinto de treinamento
sensivel ao tempo, ou seja, seleciona-se como conjunteidartiento, para o conjunto
de documentos de teste de cada ano, todos os documentost@&aemasmporalmente
proximos aos documentos de teste. Essa proximidade é d@gfiaiduma janela temporal
que pode crescer em ambas as dire¢des, passado e futuarjdaseano dos conjuntos

de documentos de teste.
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Para determinar quais 0s anos irdo compor a janela tempoddh conjunto de
documentos de teste, a estabilidade das caracteristesesstnos, relacionadas as carac-
teristicas do ano basé;, precisam ser calculadas. Assim, primeiro os documentss pr
cisam ser separados de acordo com suas datas de criacas @snumjuntos de treino
e de teste). Para cada ano basegobtemos uma lista com todos os termos que ocorrem
nesse ano. Para cada termo, partindo do ano Bgsealculamos o periodo durante o
gual ele se manteve estavel, onde a estabilidade de um tezalcudada, assim como na
GreedyChronaspela métrica Predominancia apresentada na Eqliadao 5fina\acada
termo possui uma lista com os anos durante os quais ele seveastavel. Em seguida,
calculamos a porcentagem de ocorréncia desse anos nassjég@lporais de todos os
termos, diferente d&reedyChronogjue calcula apenas para os termo que ocorrem no
documento de teste. Esse anos sao ordenados de acordo eoporesstagem (criacdo
de umranking) e os/N anos com maior porcentagem de ocorréncia seréo os anosique ir
compor a janela temporal do conjunto de documentos de teste dessa forma, essa
heuristica considera todos os termos que ocorrem em caga@mgomente 0s termos
de teste como n&reedyChronos Além disso, utilizando essa estratégia, enderegamos
o requisito de Estabilidade das Caracteristicas, uma veamstabilidade de todos os
termos € avaliada a fim de determinar os anod/de

Para ilustrar o funcionamento da heuristigadowChronosconsidere um colecao
formada por documentos de diferentes anos. Tomando, parpdxeo ano de 1995 ,
temos que nesse ano aparece o seguinte conjunto de termes .. ., a;o). Conforme
descrito acima, o primeiro passo WindowChronog calcular, partindo do ano base
1995, a janela temporal de cada um dos termos, que corresponperiodo durante o
qual eles se mantiveram estaveis (assumindo um valor demneéincia adequado). A
Tabeld 5P apresenta uma possivel configuragéo para aagatos termos. Por exemplo,
enquanto a janela temporal do termcé de 1993 até 1998, a janela temporal do tego
€ vazia, o que significa que o termgnao se mostrou estavel o suficiente segundo o valor

de Predominancia assumido. Em seguida, baseado nessaicagdim apresentamos na
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Tabeld 5B o resultado da segunda fase da heurisficdowChronosque corresponde ao
calculo das porcentagens de ocorréncias dos anos nassjamlaorais dos termos. Por
exemplo, enquanto que o amn®97 ocorre em 70% dos termos do ano basgs, o ano
1990 ocorre em apenas 10%. Como descrito acimay @anos com maior porcentagem de
ocorréncia serao 0s anos que irdo compor a janela tempocargonto de documentos

de teste dé995.

Ano Base: 1995
Term_Id| Janela | Term_Id| Janela
ay 1995-1997 ag 1994-1995
s 1993-1996 ay 1995-1995
as 1993-1998 as -
ay 1990-1999 (g -
as 1994-1996| ay 1994-1997

Tabela 5.2.Conjunto de Termos de um Ano Base

Ano Base: 1995
Ano | % de Ocorréncia Ano | % de Ocorréncig
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 Ocorréncia dos Anos nas Janelas Tempasdigmoos

Com o objetivo de encontrar o valor dé e abordar o requisito Reduc¢éo da Incer-
teza, propomos separar o conjunto de treinamento em daeuintos: treinamento e
validacdo. Para cada ano bateo valor de/N precisa ser variado de 1, isto €, 0 ano mais
freqliente nas janelas temporais de todos os termos (toppm#img), atéY’, que repre-
senta o numero total de anos que ocorrem nas janelas tes\ffmeeiodo de estabilidade)
de todos os termos. O valor déé definido como sendo o valor que maximiza o desem-
penho do classificador utilizando os documentos de valaggé pertencem ao an.

Ao final, um contexto temporal para cada ano b&sé determinado pelo conjunto de do-
cumentos de todo o conjunto de treinamento que pertence gaeeta temporal, definida

pelo valor deN. Esses contextos temporais, 0S quais sao simétricos,ibZadas como
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conjunto de treinamento pelo classificador para os docwsele teste de cada ano base
A;, afim de criar seus modelos de classificagéo.

Retomando o nosso exemplo anterior, o primeiro valaNdeser avaliado €, como
vimos, 1. Pela Tabel@aH.3 temos que o ano mais frequiente mglagaemporais dos ter-
mos de 1995 é o proprio ano 1995. Dessa forma, utilizandeapgesdocumentos de 1995
do subconjunto de treinamento gera-se um modelo de clagsibice avalia-se 0 mesmo
utilizando os documentos de 1995 do subconjunto de valida@gproximo valor deV a
ser avaliado é 2, ou seja, os dois anos mais frequentes rdagaemporais dos termos
(1995 e 1996). Assim, utilizando apenas os documentos d2@d.9996 do subconjunto
de treinamento, gera-se um modelo de classificacdo e @eatiamesmo utilizando os
documentos de 1995 do subconjunto de validacdo. Isso édaertbtodos os possiveis
valores de/V (10 no nosso caso) e o valor deque apresenta os melhores resultados no
conjunto de validacao € aplicado para o conjunto de testend@sso caso, supondo que
o valor deN que obteve os melhores resultados seja 4, temos que 0 aptdexporal
dos documentos de teste de 1995 sera composto pelos doosmentreinamento que
pertencem aos anos de 1995, 1996, 1994 e 1997, os 4 anoseqdsiftes da Tabdlab.3.

Uma busca completa pelos valores/dejue alcangam os melhores resultados em
termos de qualidade de classificacéo precisa avaliar umnotsignificativo de alterna-
tivas. Por exemplo, em uma colecdo de documentos em que goetgraporal é dis-
cretizado em dias e existem 365 dias base (i.e., uma colez@oaimentos referentes
a um ano de noticias de um jornal), 133.225 alternativasgauecser avaliadas para se
selecionar o contexto temporal de cada momento (dia) basa ¢ada dia base, podem
ser avaliadas até 365 alternativas). Considerando-se gsjgago temporal pode aumen-
tar (i.e., adicionam-se todas as noticias diarias de oainos), a avaliacdo de todas as
alternativas pode se tornar computacionalmente invidMeha estratégia que pode ser
utilizada para reduzir o custo computacional € podar atesss. Dessa forma, propomos
parar a busca pelo melhor valor dése o classificador ndo melhorar seu desempenho

apo6s um certo numero de tentativas. Apesar dessa estra¢égianples, ela pode prover
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uma boa aproximacdo comparada a solucéo que avalia todassbijdades, uma vez
gue os/N anos (momentos) com maior porcentagem de ocorréncia, esracadasel;,
tendem a formar uma janela contigua, ja que o relacionanggrite os termos e classes
muda suavemente a medida que se aumenta a distancia temmoeabs documentos de

teste e os documentos dos contextos, conforme observanteitol 8.

5.3 Sumario

Neste capitulo propusemos duas heuristicas computacientd viaveis para a se-
lecéo de contextos temporaisiaeedyChronog aWindowChronosambas derivadas do
algoritmo geralChronos A principal diferenca entre as duas heuristicas é referaos
contextos temporais gerados, que podem ser simétricosocenmé@elacéo aos termos que
compdem os documentos de treino e teste. EnquaB@tre@dyChronosonsidera apenas
as caracteristicas presentes nos documentos de testeq@enteste) a fim de selecionar
contextos temporais,\WindowChronoglera contextos simeétricos, pois considera todas as
caracteristicas (termos de teste e ndo-teste). A segresatamos os resultados experi-
mentais referentes a avaliagcdo dos contextos temporas@ehdos por essas heuristicas

em conjunto com diversos algoritmos de CAD.



Capitulo 6

Resultados Experimentais

Neste capitulo apresentamos os resultados da avaliacdoodtextos temporais
selecionados pelas heuristid@seedyChrono® WindowChronosem conjunto com di-
versos algoritmos tradicionais de classificacdo automa@cdocumentos: kNN, Naive
Bayes, Rocchio, e SVM. Todas as analises e resultados afades neste capitulo estdo

em processo de publicacéo dournal of American Society for Information Science and

TechnologyRocha et al..(2009).

6.1 Ambiente Experimental

Em todos os experimentos utilizamos as mesmas duas colgfiégeslas nos expe-
rimentos dos capitulo anteriores: ACM-DL e MedLine. Erangd, para reduzir a com-
plexidade dos experimentos, descartamos parte da baseméeglconsideramos apenas
o periodo entre 1970 e 1985. A Figliral6.1 ilustra a distréigle documentos por classe
para ambas as colecdes utilizadas.

Em nossos experimentos utilizamos os algoritmos de cleass#io KNN (uma abor-

dagem sob-demanda), Rocchio (uma abordagem vetorial) e aiyes (uma aborda-

gem probabilistica), implementados pelo arcabouco dsifitzs;do Libbowl(McCallum,

1996). Além desses algoritmos, empregamos também o SVMieachi 2006), um

68
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Figura 6.1. Histograma de Documentos por Classe

pacote que implementa uma verséo eficiente do algoritmoedsiitacdoSupport Vec-
tor Machine(SVM), que pode ser treinado em tempo linear. Além dissbzatnhos uma
abordagem um-contra-todas (Vapnik, 1998) a fim de adaptarsé@e@ binaria do classifi-
cador SVM para classificacdo multi-classe, uma vez que sasdacdes possuem mais
de duas classes. Diferentemente dos experimentos a@@ssmios capitulos anteriores,

utilizamos a informacao referente a freqtiéncia dos terrem(frequency TF) para
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todos os algoritmos avaliados neste capitulo.

O tempo pode ser visto como uma discretizagdo natural daamasd inerentes a
qualquer area de conhecimento. Entretanto, essas mudaodas) ser detectadas em
diferentes momentos do tempo, sob diferentes escalasydimpdo das caracteristicas da
area. Em nosso caso, as cole¢bes de documentos utilizadaseos experimentos con-
sistem de artigos cientificos. Dessa forma, adotamos alteranuais para identificar as
mudancgas, ou seja, discretizamos as mudancas em inteavalas assim como nos ex-
perimentos apresentados nos Capitlllo§l3 e 4 (conferépoiasxemplo, sédo usualmente
anuais). entretanto, em outros cenarios a granulacao podéerente.

A eficacia de nosso método foi avaliada utilizando métrieakdo da area de recu-

peracgdo de informagéo: precisao, revocagﬁb(lumi:, 1995). Revocacéo, € definida

como a fragao dos documentos de uma classe corretamersifcda®s. Precisae, por

sua vez, € definida como a fracdo de documentos corretamassdicados dentre todos

os documentos atribuidos pelo classificador a uma classesallerma, uma revocacao
perfeita para uma dada classe € alcancada caso todos osafwosma classe em ques-
tdo sejam nela classificados, independentemente se ootomdntos de outras classes
sejam também atribuidos a ela. Por outro lado, uma boa pceéiatingida ao evitar que
documentos oriundos de diferentes classes sejam atribaidona s6. Em decorréncia
dessa multiplicidade de aspectos de avaliagdo, uma matdsausual para avaliar a efi-
cacia da classificacdo/§, uma combinacgédo entre precisdo e revocacao dada pela média
harmonica dessas duas métricas. Como resultado, dada assa.c] , sua respectiva

pontuacads; é matematicamente definida como:

Fi(¢;) = 2piTy (6.1)

Sumarizamos entdo nossos resultados gerais por meio deétrésas tradicional-
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mente usadas para esse fim: macro-mégligmacroR) e acuracia. A macraFmensura
a eficacia da classificagéo de cada classe individualmentée ealcula uma média arit-
mética dosF; de cada classe. A acuracia mensura a eficacia global de wdasiades

tomadas pelo classificador e € calculada pela razdo entrmeradotal de documentos

classificados corretamente e o nimero total de documerassiﬁ:(tados_(_LaAJk 1905).

Dessa forma, enquanto a acuracia parte do principio qus tmxldocumentos sao igual-
mente importantes, a macrbparte do principio que cada classe é igualmente importante,
e, por isso, atribui-lhes pesos iguais, independente daigade de documentos contidos
em cada uma. Como resultado, se a maioria das classes em lag@occontiver pro-
porcionalmente poucos documentos em relacao ao todo, @mé&eroF € uma métrica
tipicamente mais relevante, pois sdo raros 0s casos em glezj@amlo subestimar a im-
portancia de uma vasta diversidade de classes. Caso omréracuracia € uma métrica

tipicamente mais significativa.

6.2 Avaliacao da Heuristica GreedyChronos

Primeiramente, realizamos um conjunto de experimentogigtegminam os con-
textos temporais associados a cada documento de testésgrensmesses contextos junta-
mente com diversos algoritmos de classificagdo automéaidacumentos. Com esse ob-
jetivo, dividimos o conjunto de treinamento em dois subgotgs: treinamento e valida-
cdo. Em seguida, procuramos pelos valores do parametrorRie@hcia que alcancam os
melhores resultados de classificag&o utilizando o conpimt@lidacdo como teste. Isso é
feito para cada cenario, uma vez que as caracteristicasiispede cada colecéo e algo-
ritmo afetam a escolha desse parametro. Por fim, aplicarGysedyChronopara pro-
duzir os contextos temporais para cada um dos documentesteeutilizando o melhor

parametro Predominancia encontrado em cada caso. Em te@aperimentos emprega-

mos uma validacéo cruzada de 10 parfeésfpld cross-validation(Bri I,

1992) e os resultados finais de cada experimento sédo a médierdaxecucoes.
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Nas proximas sec¢fes apresentamos os resultados obtidosssosrexperimentos
em cada um dos cenarios avaliados. Além disso, apresentanesaracterizacao deta-
Ihada dos processos de criacdo de modelos de classificaado pgr cada algoritmo e
como eles sao afetados pelos contextos temporais geraddSrmpedyChronosO obje-
tivo principal € entender a relacéo entre algumas premissadas por esses algoritmos
e 0S contextos temporais selecionados. Definimos como gsamidos algoritmos ca-
racteristicas basicas que sdo direta ou indiretamentenatasi e utilizadas por eles em
seus processos de criacdo de modelos de classificacao. dPaplexa baixa ocorréncia
de um termo (i.e., sua raridade) é uma caracteristica comtenuilizada por diversos
algoritmos, sendo uma premissa importante para algumdsnmeptacdes do Rocchio,
por exemplo. A partir dessa analise esperamos compreendez@es dos ganhos ou nao

apresentados por cada algoritmo.

6.2.1 kNN

Os resultados alcancados utilizando os contextos tengpgedecionados pela heu-
risticaGreedyChronos o algoritmo kNN sao apresentados na Tabela 6.1. As linhas co
o rétulo “I.b.” (linha de base) apresentam os valores paexasucdes utilizando o con-
junto de treino completo sem levar em consideracao os asperhporais, enquanto que
as linhas com o rétulo “c.t.” apresentam os valores paraaasificacdes utilizando os con-
textos temporais. As linhas com o rétulo “g.r.” represengadiferenca percentual entre a
classificacdo com o contexto temporal e a linha de base, auggntifica, para um dado
classificador, se houve ganho positivo ou negativo ao atiiantextos temporais na clas-
sificacdo. Finalmente, as linhas com o rétulo “t-t” descnese as variagdes produzidas
utilizando-se contextos temporais representam difeseagtatisticamente significativas,
dada uma confianca de 99% em um teste-t de dupla cauda (ossgardiiivos Sao repre-
sentados poA, as perdas sao representadasyer os resultados estatisticamente equi-
valentes séo representados pprComo podemos observar, 0 uso de contextos temporais

resultou em melhorias significativas do algoritmo kNN, gl@aocomparado ao cenario em
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gue esses contextos nao foram considerados.

73

Colecéao ACM-DL MedLine
Métrica || machk (%) | acc.(%) | mack (%) | acc.(%)
l.b. 56,78 69,80 66,57 79,82
kNN | c.t. 60,10 72,30 69,48 82,46
g.r. +5,84 +3,47 +4,37 +3,31
t-t. A A A A

Tabela 6.1.Impacto dos Contextos Tempora{sréedyChrongsno KNN.

KNN

Yang & Liu,11999) é um algoritmo sob-demanda, uma vezreterda a cons-
trucdo do modelo de classificagdo até que um dado documetdstdeseja apresentado
para classificacdo. Baseando-se nos termos presentes moeatdo de teste, o algo-
ritmo KNN obtém a amostra do conjunto de treinamento quegéiZzada no processo
de criacdo do modelo de classificacdo. Essa € uma estraté&gante similar com nossa
heuristica de selecdo de contextos temporais. Entretaatgpritmo KNN ndo considera
explicitamente nenhum aspecto relacionado ao tempo ptaaedsa amostra do conjunto
de treino, a qual consideraremos como “contextos nao-tegioO algoritmo kNN de-
cide para qual class& um documento de test§ devera ser assinalado observando a
classe dog documentos mais proximos (similares)dleo contexto ndo-temporal, pon-
derando pela similaridade entre o documento de teste eesguebcumentos. O calculo
de similaridade normalmente utiliza apenas os termos piesao documento de teste, a
qgual é uma premissa assimétrica, e pode ser calculada uddedmtes métodos, sendo

que o mais comumente utilizado é a similaridade de cosLﬂnmﬂ_M.c_G_il, 983).

Nossa hipotese para explicar porque o algoritmo KNN utiliitacontextos tem-

porais apresenta melhorias € que nesses contextos a conéfiséente a ambiguidade
dos termos de teste entre as classes é reduzido, melhorssidoaaqualidade dos mes-
mos. Assim, com o0 objetivo de demonstrar nossa hipoteséamas 0os documentos
que compdem os contextos temporais relacionados a cadasidodomentos de teste.
Encontramos que, enquanto na linha de base somente 30,15% @ebamostra (contex-

tos ndo-temporais), para ACM-DL e MedLine, respectivamesdio compostos em sua
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maioria por documentos relacionados a classe correta dordodos de teste, ao utilizar
0S contextos temporais esses valores aumentam para 52,4%%, Gpara ACM-DL e
MedLine, respectivamente. Dessa forma, esses resultaakisam que 0s contextos tem-
porais removem vizinhos “ruins” do conjunto dodocumentos mais proximos. A seguir,
avaliamos o impacto dessa remocé&o na qualidade de clagidida algoritmo KNN.

O algoritmo kNN cria, para cada documento de testeum ranking de classes
baseado na pontuacao assinalada e clasgjffzara a classe que ocupa a primeira posicao
doranking A fim de avaliar o impacto dos contextos temporais, inspeeitos como eles
alteram orankinggerado pelo kNN analisando como a posi¢éao da classe verdattes
documentos de teste é afetada. Dessa forma, definimos urdeelaleatoriaX, a qual
representa o numero de posi¢cOesrdoking que foram ganhos ou perdidos pela classe
verdadeira ao utilizar os contextos temporais. Para av&ljadocumentos corretamente
classificados tanto utilizando os contextos ndo-tempaopaasto os contextos temporais

nao foram levados em consideracao. Assim, mais formalmem®s:

X(dy) = Posy..(dy) — Posy.(dy) (6.2)

em quePosy. (d;) € a posicdo neanking da classe correta do documento de tekte
utilizando contextos ndo-temporaisis; . (d;) é andlogo ao raciocinio anterior, mas
utilizando os contextos temporais.

Dessa maneira, avaliamos a varid¥epara ambas as colecdes e o0s resultados sao
ilustrados na Figure_8.2. Como pode ser visto, o valor médidlidtribuicdo € maior
gue zero, 0 que significa que o0 uso de contextos temporaioraahqualidade da clas-
sificagéo para a maioria dos documentos da cole¢édo. Além,dmmbém quantifica-
mos a obliqlidadeskewnegsda distribuicéo a fim de avaliar seu comportamento, uti-

lizando um método popular conhecido coifturd Standardized Moment’s Mode Skew-
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neSS_G_LQ.EDﬂLEJd 1991). Um valor positivo para obliquidadensiga que a cauda da
direita da distribuicdo € mais pesada que a da esquerda.oOdebbliglidade calcu-
lado para ambas as cole¢des foi positivo (+0,20 para ACM-BD,&0 para MedLine),
0 que significa que a cauda da direita da distribuicdo € magaloEsse fato demonstra
que, para o algoritmo KNN os contextos temporais selecmnpéla heuristic&reedy-
Chronosgera um deslocamento positivo grande o suficiente para naelagosicdo no
rankingdas classes corretas. Como observamos na Tabtla 6.1, desaande posicio-
namento noankingbeneficia o algoritmo kNN, melhorando sua qualidade em ambas
colecoes.

Apesar de haver um deslocamento positivo associado acsxtositemporais, po-
demos observar na Figurale.2 que existem alguns casos @ealesinto negativo, que
serdo analisados a seguir. O uso de contextos temporaig@&doasa intuicdo de que 0s
termos de um documento de teste sdo bons indicadores pss#icélo corretamente.
Entretanto, alguns desses termos podem estar fortemestieiaados a classes que nao
sejam a classe correta do documento de teste. De fato, ideogumntecer para a mai-
oria dos algoritmos de CAD, e os contextos temporais amgfifisso. Essa distor¢cao
€ anterior ao processo de classificacdo, como uma conségiteéncepresentatividade
dos documentos de treinamento em relacdo a toda cole¢c&asdean naturais inerentes
as colecbes, mudancas temporais ndo consideradas, etrag. duma amostra grande
da colegcéao pode ser mais robusta com relacdo a esse fatatip@orama qualidade de
classificacdo melhor enquanto que nos contextos tempasasdéversidade intrinseca a
grandes amostras € reduzida. Consequientemente, a efééwids algoritmos de CAD
que utilizam contextos temporais tende a ser limitada peteréncia dessas distor¢des
nas colecdes. O numero de casos em que 0s contextos naadergam melhores que
0s contextos temporais (i.e., a classe correta é encorapeeas utilizando os contextos
nao-temporais ) ndo é grande. Por exemplo, na colecdo ACMsBés casos representam

menos de 6% dos documentos de teste.
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Figura 6.2. Efeito dos Contextos Temporais sobre o KNN
6.2.2 Naive Bayes

Os resultados alcancados utilizando os contextos tengoeebecionados pela heu-

risticaGreedyChronosg o algoritmo Naive Bayes sdo apresentados na Tabéla 6.2 Com
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podemos observar, 0s contextos temporais resultaram enonaal estatisticamente sig-
nificativas em termos de macrpfas a diferenca em termos de acurécia ndo foram esta-

tisticamente significantes, de acordo com o teste-t.

Colecéao ACM-DL MedLine
Métrica mach (%) | acc.(%)|| mack (%) | acc.(%)
l.b. 56,87 74,00 65,64 79,65
c.t. 58,90 73,30 66,68 80,36
g.r. +3,47 -0,96 +1,75 +0,44
t-t. A A

Naive
Bayes

Tabela 6.2.Impacto dos Contextos Tempora{sréedyChronosno Naive Bayes.

O algoritmo Naive Bayes (Manning e L_ZDOS) € baseado edelos probabilis-
ticos, o qual calcula a pontuacédo de uma classemo sendo a probabilidade de um do-
cumentad; ser assinalado a classe Baseado nessa pontuacao, é criadaamkingdas
classes e o Naive Bayes classifigpara a classe que ocupa a primeira posicao dasse
king. Mais formalmente, tomand®(c;|d;) como sendo a probabilidade de um documento
de testel; (a1, as, . . ., a;) pertencer a uma classg em que o conjunt@a, as, . .., a;) €
o vetor (binario ou ponderado) que representa o conjunterdeos de um documentb.

Essa probabilidade é calculada utilizando o Teorema desBagedefinida como:

P(ci) P(di|ci)

P(Ci|dt) = P(dt)

(6.3)

O célculo deP(¢;|d;) tem um custo computacional muito alto, dado que o nimero
de possibilidades de vetoréstambém € muito alto. Como consequéncia, o algoritmo
Naive-Bayes atenua esse problema assumindo que a ocard&nitidos os termos € in-
dependente. Isso permite computar a probabilidade de ead® independentemente
dos demais, tornando o processo de classificacdo commaboente viavel. Assim,

P(c;|d;) pode ser definido como:
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P(c) HVjedt P(ajlc;)
P(dy)

P(ci|dy) = (6.4)

Existem, na literatura, duas principais abordagens ma&gsyque sdo comumente

utilizados. A primeira delas é chamada de Bernoulli (Mc@all& Nigam, ), uma

abordagem tradicional da area de redes Bayesianas, e @éiapeopara tarefas de classi-

ficacdo que possuem um numero fixo de atributos. A segunds, dblamada de Multi-

nomial (McCallum & Nigam| 1998), € mais tradicional em madgim estatistica de lin-

guagem para o reconhecimento de fala e classificacdo de @essa forma, no escopo
deste trabalho, o algoritmo Naive Bayes adotado é baseamtmondagem Multinomial.
Observando a Equacdg 6.4, temos que a questdo fundamendefingédo de

P(¢;|d;) estd em como estimdP(a;|c;). Assim, de acordo conll_(.M.a.D.ning_eI al., 2008)

definimos:

Tec;i(aj)
Plajle;) = =—2— (6.5)
’ Z’UEV Tci (U)
ondeT'c;(a;) € 0 numero de ocorréncias do termpna classe; e ) ., T'c;(v) € 0

somatorio do numero de ocorréncias de todos os termos quewcem documentos da
classer;. Para evitar inconsisténcias (i.e., divisdo por zero), suavizacdo de Laplace,
a qual consiste simplesmente em adicionar 1 tanto ao deadorigquanto ao numerador,

€ comumente utilizada:

Tei(aj)+1
ZUEV TCZ'(,U) + 1

Plajle)) = (6.6)
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Tei(a;) + 1
P(ajle;) = . (6.7)
! (Xpev Tei(v)) +V
ondeV = |V| representa o tamanho do vocabulario. Assim, podemos domgla

P(aj|c;) define a representatividade de um temnem uma classe como sendo a razao
entre a freqiéncia do ternag na classe; e a freqliéncia total de todos os termos da classe
¢;. Como todos os termos sédo considerados, podemos afirmar gigerdmo Naive
Bayes utiliza uma premissa simétrica para calcular a reptatvidade de um termg e,
consequentemente, também pode ser considerado como seradgaritmo simeétrico.

A fim de explicar porque o algoritmo Naive Bayes utilizandateatos temporais
nao apresentou melhoras em termos de acuracia mas aptegantms em termos de
macroH, primeiramente avaliamos seu desempenho utilizando xtestedo-temporais,
isto é, testamos 0 comportamento de uma verséo sob-demauatzodtmo Naive Bayes
utilizando contextos ndo-temporais. Nessa verséo, um lmdéeclassificacao utilizando
o Naive Bayes é criado para cada documento de teste a seficddss utilizando a
informacé&o dos contextos nao-temporais que Sao basea€lnasapos termos presentes
no documento de teste. Em outra palavras, qualquer docardertreino que compar-
tilhe um dos termos do documento de teste € selecionado pamaoc o contexto nao-
temporal. Nesse cenario, o algoritmo Naive Bayes alcangdiB% e 71,81% em termos
de macrof e acuracia, respectivamente, para a colecdo ACM-DL, e 82¢138,61% em
termos de macralFe acuracia, respectivamente, para a cole¢cdo MedLine. Gampa
esses resultados com os resultados alcancados na linhsededvasentados na Taleld 6.2
e, dada uma confianca de 99% em teste-t de dupla cauda, podBmes que esses re-
sultados séo estatisticamente inferiores que os resaltalbnha de base. Comparamos
também esses resultados com os alcancados utilizandaxtstiemporais (Tabela®.2), e
podemos afirmar que os resultados alcangados utilizandmésxtos temporais sao esta-

tisticamente superiores agueles que utilizaram conte@&ogdemporais, dada uma confi-



6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 80

anca de 99% em teste-t de dupla cauda (ganhos de 6,84% e 24 fauaok e acuracia,
respectivamente, na colegdo ACM-DL, e ganhos de 7,32% e Ra2&amacrofF e acura-
cia, respectivamente, na colecdo MedLine). De acordo cema@sservacao, concluimos
que o fato do algoritmo Naive Bayes ndo apresentar melhéragsta relacionado ao uso
ou ndo de contextos temporais mas sim ao fato que essestosn#ssim como 0s nao-
temporais, sdo assimétricos (compostos apenas por domsweEntreino que contenham
pelo menos um dos termos de teste).

Analisando a Equacda 6.7, em ambas as versfes do algoritine Bayes (linha
de base e sob-demanda), o numerador é o mesmo, uma vez qbabilptade de um do-
cumento de testé, pertencer a uma classgé calculada utilizando apenas os termos de
d,, isto &, os termos de teste. Como anteriormente menciooat#mominador representa
todos os termos que ocorrem em cada classe e esse valorsengeper nas abordagens
sob-demanda do que na verséo utilizada na linha de base, exrgue o numero total
de documentos nos contextos temporais e ndo-temporais éferor ao nimero total
de documentos de toda a colegdo. Portanto, a represetfadivdos termos nas classes
aumentara bastante ao se utilizar os contextos, uma vezdpreominador sera bem me-
nor. No entanto, esse aumento da representatividade dosst@éo é confiavel, ja que os
contextos ndo-temporais, assim como 0s contextos tenspsém assimetricos, onde os
termos que ndo ocorrem nos documentos de teste (termos destéondo sao levados
em consideragdo no processo de selecao dos contextos.obd®sstermos influenciam
na probabilidade de um determinado termo de teste em umactiesse e, consequente-
mente, a premissa simétrica do Naive Bayes em que a re@tgieiaide de um termo de
teste na classe pode ser calculada em funcdo dos demais teanutasse € seriamente
afetada.

Com o objetivo de demonstrar nossas hipéteses, executamosnjunto de expe-
rimentos em que os ganhos de representatividade dos termaoma classe, utilizando
contextos temporais e nao-temporais, foram quantificacdasmgparados com a linha de

base. Em todos os experimentos agrupamos as classes enfdréstes gruposRe-
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quena Média e Grandg, de acordo com o tamanho das mesmas em termos de numero
de documentos. Avaliamos, para cada documento de testisrandia absoluta entre a
probabilidade de cada termo utilizando contextos (temgerado-temporais) e a linha de
base. Analisamos a média desses resultados para cada tbc@neen seguida para cada
classe. llustramos os resultados dessa analise por meigui@[E.B3. Como podemos
observar, existem diferentes ganhos de representate/idiesl termos para todos os gru-
pos de classe em ambas as cole¢des. No proximo conjunto éeregptos avaliamos o
impacto desses ganhos de representatividade na pontueélasises que sdo assinaladas
pelo algoritmo Naive Bayes.

Primeiro, avaliando oankinggerado pelo algoritmo Naive Bayes (linha de base),
calculamos a posicao média da classe correta de cada grubasdes. Para cada docu-
mento classificado, ordenamos a pontuagao assinalada gidle Bayes para cada classe
e em seguida agrupamos as mesmas pelo tipo. Entdo calcudapusicdo média para
cada grupo. Os resultados podem ser observados na Hguranée podemos notar
que, em média, em ambas as cole¢des, o grupo de cRsgasnaende ocorrer nas Ul-
timas posi¢cdes dmanking enquanto que as classes do gr@randetende ocorrer nas
primeiras posicoes.

Para reforcar as evidéncias de nossas analises, novameéetamos de forma de-
crescente as pontuacdes assinaladas pelo algoritmo Nayes R cada classe para cada
documento de teste. Em seguida, calculamos a porcentageeodéncia das classes
de cada grupo na primeira posicaordoking utilizando: toda a colecao (linha de base);
contextos ndo-temporais; e 0s contextos temporais. Oladss sao apresentados na
Figural&.b.

Como podemos observar na Figlird 6.5, as classes maioresyjncomamero maior
de documentos, aparecem na melhor posica@adkingmais freqiientemente que 0s ou-
tros grupos de classes em todos 0s experimentos. Para finalteaprimeiro focaremos
nos resultados relacionados aos contextos nao-temp@amparando os resultados da

linha de base com eles, podemos observar que a porcentagecordéncia das classes
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Figura 6.3. Ganhos de Representatividade dos Termos nas Classes

menores Pequenana melhor posicdo dankingndo aumentou em ambas as colecgdes.
Isso pode ser explicado pelo fato que, apesar do aument@useatatividade dos ter-
mos dessas classes utilizando os contextos ndo-tempmsésaumento néo foi suficiente

para deslocar essas classes para a melhor posigaoking uma vez que a posi¢cao mé-
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dia dessas classes ranking era originalmente alta (Ultimas posi¢des), como podemos
observar na Figure_8.4. Entretanto, a porcentagem de octardas classes classifica-
das como Grandg na melhor posi¢cado dmnking apresentaram um ganho significativo

em ambas as colecdes. Essas classes estdo, em média, reasaprpusicdes dmn-
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Figura 6.5. Ocorréncia na Primeira Posi¢do Ranking

king (e.g., posicdo média 2,7 para ACM-DL), e a reducédo no deramhoinprovido pelos
contextos nao-temporais é suficiente para coloca-las mejpé posicao.
Ainda considerando os contextos ndo-temporais, a prindifggienca entre as duas

colecbes esta nos resultados relacionados as cliksdia Na colecdo ACM-DL, os
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ganhos de representatividade dos termos para essas ¢laedes suficiente para deslo-
car essas classes para a melhor posicaamking uma vez que a posicdo meédia dessas
classes era originalmente alta (i.e., 4,5). No caso da Meglabservamos que o uso de
contextos temporais resultou em um aumento significativoimoero total de predi¢cdes
da classe correta como sendo uma das clddgela, uma vez que essas classes, assim
como as Grande também aparecem nas primeiras posi¢oesad&ing(i.e., 2,5). Em
suma, a versao original do Naive Bayes (linha de base), ctwsegreamos, tende a priori-
zar as classes com maior niumero de documentos, assinalaladomais freqiientemente,
os documentos de teste. Utilizando os contextos ndo-teisp@ssas classes séo ainda
mais priorizadas, aumentando a tendéncia de prevé-lasne @sgradando a qualidade
da classificacao.

Comparando os resultados da linha de base com os relac®aadso de contex-
tos temporais, podemos observar que a porcentagem dermzas@as classésrande
na primeira posicdo deanking aumentou. Entretanto, esse aumento foi menor que o
aumento alcancado com o uso de contextos nédo-temporas.aRalecdo ACM-DL, a
porcentagem de ocorréncia das clag2eguenano topo dorankingtambém aumentou.
Isso pode ser explicado pelo ganho de representatividasléedmos das classePe-
quena que foram proporcionalmente maiores que as demais clasgasFigurd 618) e
esse aumento foi grande o suficiente para deslocar esssscfaga 0 topo d@nking,
apesar da alta posicdo média dessas classes. Entretaatasmdasselslédia os ganhos
de representatividade dos termos ndo foram tdo grandesoquena as classé&quena
e, consequentemente, nao foram grandes o suficientes waateessas classes para a
melhor posicao deanking

Para a colecdo MedLine observamos que a porcentagem démaardas classes
Pequenana primeira posi¢cdo do ranking diminuiu, uma vez nesse gdepdasses o au-
mento da representatividade dos termos foi muito pequemtoetanto, a porcentagem de
ocorréncia das classéediano topo doranking apresentou um aumento significativo,

maior que o aumento alcangado utilizando os contextos er@pdrais. Dessa forma,
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utilizando os contextos temporais, a tendéncia de claasgécc para as classes com um
namero grande de documentos € reduzido, uma vez que a reptegdade dos termos
para as classd®quengd ACM-DL) e Média(MedLine) foram grandes o suficiente para
aumentar o assinalamento dos documentos de teste parxlessas. Esse efeito prové
uma acuracia maior que a alcancada utilizando contextqsoiens, mas nao tao grande
quanto as alcancadas na linha de base. Assim, ao utilizambextos temporais identi-
ficamos uma reducao da tendéncia de classificar os docuninteste como sendo de
uma das classes com maior nimero de documentos, 0 que esplgaahos em termos

de macroff em comparagéao com a linha de base, em ambas as colec¢des.

6.2.3 Rocchio

Os resultados alcancados utilizando contextos tempaekasisnados pela heuris-
tica GreedyChronog o algoritmo Rocchio sdo apresentados na Tdbéla 6.3. Cod® po
mos observar, 0 uso de contextos temporais degradou o deskmgo algoritmo Roc-

chio.

Colecéao ACM-DL MedLine
Métrica machk (%) | acc.(%)| mack (%) | acc.(%)
l.b. 56,97 67,95 54,14 69,36
Rocchio| c.t. 53,25 61,65 52,21 65,54
g.r. -6,53 -9,28 -3,56 -5,51
t-t. \4 v v v

Tabela 6.3.Impacto dos Contextos Tempora{sréedyChrongsno Rocchio (TFIDF).

Rocchio € um algoritmo de classificagéo linear que empregmadelo de espago

vetorial para representar cada classe por meio de um dotoiprenotipo (Saltan, 1971).

Cada documento de treino é representado por um vetor em daeoaicdo do mesmo
representa um dos seus termos. A fim de criar o vetor que egpieesma determinada
classe, uma soma de vetores é feita entre todos os documestpsrtencem a mesma no
conjunto de treinamento. Assim, cada classe é represgnbadan grande vetor que con-

tém informacdes relacionadas aos termos de todos seus domsnPara classificar um
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documento de teste, é calculada a distancia entre o vetoeguesenta esse documento
e 0s vetores protétipo de cada uma das classes. O documeegialé assinalado para a
classe mais proxima em termos de distancia vetorial.

Cada termo de um documento, isto é, cada posicdo no vetor clam@mto,
é frequentemente representado utilizando a ponderagdd thu seja, a frequéncia

do termo no documento (tf) e o inverso da frequéncia do termtce edocumentos

(idf) (Salton & Buckley [ 1987). Diferentes métodos podem wiizados para calcular
a distancia vetorial entre os vetores das classes e os yetosedocumentos de teste,

sendo que 0s mais comuns sdo o célculo da distancia Eudidiarsimilaridade de cos-

seno I 1983). Em nossos experimentos @atimps o Rocchio implemen-

tado pelo arcabouco de classificacao Libbow (McCe ILLm_),Q%qual 0 peso de cada

termo é definido como:

: D]
Vector[j] = TFa; x log(ﬁaj) (6.8)

ondeT Fa; € a frequiéncia do termg;, |D| representa o nimero de documentos de trei-
namento, €D Fa; 0 nUmero de documentos em que o termmacorre. Além disso, na
implementacg&o do arcabouco Libbow, a distancia vetoriaéetocumentos de teste e as
classes protétipos séo calculadas utilizando similagdhkxcosseno.

Com o objetivo de explicar por que o Rocchio utilizando crite temporais nédo
alcancou ganhos, avaliamos o comportamento da Eqliagaa brha de base utilizando
0S contextos temporais. Uma vez que 0s contextos temp@mibaseados apenas nos
termos de teste, o tamanho dos contextos € significativennesmor que o conjunto de
treinamento completo (menos de 20%). Observando a Eqlaga&e®os que o idf varia
entre a linha de base e os contextos temporais. Mais espeudite, o idf dos termos nos
contextos temporais sdo menores que o idf dos termos nontorga treino completo.

Baseado nessas observacdes, nossa hipdtese € que, comrsdemporais se-
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lecionados pela heuristi€reedyChronoséo assimétricos, o idf dos termos de teste séo
bem menores que o idf dos demais termos (termos nao-tessneontextos. Enquanto
podemos afirmar que existe pelo menos um termo de teste esiaedibcumentos que
compdem os contextos temporais de cada documento de testegfermacéo ndo € ver-
dadeira para os outros termos sendo, consequentementss fregiientes. 1sso significa
que, nos vetores prototipos de cada uma das classes, 0s @erteste possuem um peso
muito menor que os outros termos. Consequentemente, qaatigtiincia entre os veto-
res que representam os documentos de teste e 0s vetoragpro&s classes é calculada,
como o algoritmo Rocchio considera igualmente ambos osoteihe teste e ndo-teste
(uma premissa simétrica), os termos ndo-teste possuemmiioénicia maior do que eles
realmente deveriam ter, reduzindo significativamente dagiitlade entre os documentos
de teste e as classes. Esse fato torna ainda mais complitadéeade separacao das clas-
ses, degradando assim a qualidade da classificacdo. Notefgioeque os tf dos termos
de teste serem bem maiores que o tf dos termos néo-teste nficiénse para evitar esse
problema, uma vez que existem muito mais termos nao-tesjaelde teste.

Para demonstrar nossas hipoteses, realizamos dois asmexperimentos. Pri-
meiro, calculamos a diferenca entre o valor do idf dos terassinalado pela versao
original do Rocchio na linha de base) e os valores assinglatilzando contextos néo-
temporais. E importante notar que, utilizando os contextaslor do idf de cada termo
varia entre os contextos de cada documento de teste. Asdtulamos a média dos va-
lores de idf para cada termo entre todos os contextos paocaacum valor Gnico para
cada termo. Em seguida, em cada contexto, consideramasgapeente 0s termos que
ocorriam no documento de teste (termos de teste) e aquedesaguocorriam (termos
nao-teste). Para cada grupo de termos calculamos a diéeneédia entre os valores de
idf na linha de base e os valores nos contextos, e relatiggassa diferenca pelo valor
da linha de base. Finalmente, calculamos a média dessardigeentre todos os contex-
tos temporais. Para a colecdo ACM-DL, o numero total de terdeoteste € 65.592 e o

namero total de termos néo-teste é 64.008.785. A diferergghanencontrada entre 0s
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valores de idf foi de -21% e -9% para termos de teste e nad®-tespectivamente. Para a
MedLine, o numero total de termos de teste € 2.120.471 e onatotal de termos nédo-
teste € 3.821.256.424. A diferenca média encontrada fa24f% e -7% para termos de
teste e ndo-teste, respectivamente. Aplicando um testeldjpla cauda, podemos afirmar
que a reducéo dos valores de idf foram maiores para os terentestt do que para 0s
termos nao-teste com uma confianca de 99% para ambas asesolégsim, o idf dos
termos ndo-teste € maior que o idf dos termos de teste utllizas contextos temporais,
Além disso, percebemos que o uso de contextos temporais tepidrar esse efeito co-
lateral, uma vez que 0s contextos temporais possuem aindasng@cumentos que 0s
contextos ndo-temporais. Essa fato aumenta ainda maisi@riofa dos termos néo-teste
no processo de classificacdo. Essa efeito faz com que o poodesclassificacdo seja
quase aleatorio, uma vez que a classificagdo dos documentestd sdo cada vez mais
dependentes dos termos que ndo ocorrem nos mesmo documentos

A fim de reforcar nosso argumento e demonstrar o impacto destontdos va-
lores de idf dos termos n&o-teste, mudamos a implementagatgdritmo Rocchio no
arcabouco Libbow para considerar apenas o tf dos termo,istiamos uma versao do

Rocchio em que cada posigéo do vetor é representada como:

Vector[j] = TFa; (6.9)

Em seguida realizamos 0os mesmos experimentos como antent®. Dividimos
0 conjunto de treinamento em dois subconjuntos, treinaoreralidagéo, e procuramos
pelos valores do pardmetro Predominancia que alcancamlbeneeresultados de clas-
sificagdo utilizando o conjunto de validagdo como teste patia colecdo (empregamos
um validacéo cruzada de 10 partes). Entdo, aplicamos astieafbreedyChronogpara
encontrar os contextos temporais para os documentos deutédstando o melhor valor

encontrado. Os melhores resultados obtidos em nossosraepérs sao apresentados
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na Tabeld®]4. As linhas com o o rétulo “ct-tf.” apresentanvalsres referentes a essa
nova versédo do Rocchio utilizando os contextos temporaisefa, utilizando contextos

temporais sem considerar o idf dos termos.

Colecéao ACM-DL MedLine
Métrica machk (%) | acc.(%)| mack (%) | acc.(%)
l.b. 56,97 67,95 54,14 69,36
Rocchio| ct-tf. 59,39 72,59 60,42 72,78
g.r. +6,82 +4,25 +11,60 +4,93
t-t. A A A A

Tabela 6.4.Impacto dos Contextos TemporasréedyChrongsno Rocchio(TF)

Pelos resultados apresentados na Tdhela 6.4, observamgamjos significativos
foram obtidos se comparados com a versao original do Roqcieiatiliza todo o conjunto
de treinamento, em ambas as cole¢bes. Comparando essesleesscom os obtidos pela
versao original do Rocchio utilizando contextos tempo(aabelal6.8), temos que os
ganhos séo ainda mais significativos. Esses experimenidaraja demonstrar como as
mudancas dos valores de idf dos termos nos contextos teimpdetam a qualidade da

classificagao.

6.2.4 SVM

O resultados obtidos utilizando os contextos temporagcs®lados pela heuristica
GreedyChrono® o algoritmo SVM séao apresentados na Tabelh 6.5. Como pademo
observar, os resultados para o algoritmo SVM usando essésxtms foram piores para
ambas as medidas em ambas as colecdes.

O algoritmo Support Vector Machine € baseado no principidldeémizagéo do
Risco Estrutural$tructural Risk Minimizationdentro da teoria de aprendizagem compu-

tacional ,Ma.p.mL 1998). De acordo co B.L]Qﬂ&ll\il‘.nﬁ_m%b)éi&n principal da minimi-

zacao do risco estrutural € encontrar uma modelo para a qdahpos garantir o menor

erro verdadeiro. O erro verdadeiro do modelo é a probabiéidiele ndo classificar cor-

retamente um exemplo de teste randomicamente escolhideuEas palavras, todas as
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Colecéao ACM-DL MedLine
Métrica | mack (%) | acc.(%)| machk (%) | acc.(%)
l.b. 60,07 73,03 72,28 83,27
SVM | c.t. 56,60 71,19 67,15 80,13
g.r. -5,78 -2,52 -7,1 -3,77
t-t. \/ \/ v v

Tabela 6.5.Impacto dos Contextos Tempora{sréedyChrongsno SVM.

caracteristicas dos documentos de treinamento (e.gQ$¢s&0 colocadas em um espaco
vetorial e o algoritmo SVM tenta encontrar os hiperplanom(@melo) que melhor deli-
mitam as classes desses documentos. Documentos aleatdriosjunto de treino sao
utilizados como teste (validagéo) para avaliar a qualiddehiperplanos gerados. Esse
processo de otimizacgdo corresponde ao processo de a@geihiz

Para o algoritmo SVM, uma funcaternelapropriada é responsavel pelo processo
de aprendizagem. Existem diversas funcdes, baseadas rsdiveasos principios, tais
comothree-layer sigmoid neural nessmaximum-margirfo qual € utilizado em nossos
experimentos). Ao final do processo de aprendizagem, oidgn®VM prové pesos para
cada termo em cada classe diferente. Um termo com pesovposginte alto para uma
determinada classe indica que documentos com esses testAopmvavelmente relacio-
nados a classe em questao, enquanto que pesos negaticasimtiatamente o contrario.
Todos 0s termos e seus pesos, positivos e negativos, sgadds pelo algoritmo SVM
para classificar os documentos de teste, 0 que claramemesgonde a uma premissa
simétrica. Dessa forma, nossa hipotese € que utilizandorgextos temporais assime-
tricos, selecionados baseados somente nos termos deatéstermacdo que é provida
pelos termos néo-teste que permanecem nos contextos tampode estar distorcida se
comparada com o resultado que utiliza toda a colecéo (liehdade) e esse fato pode
contribuir para a degradagéo dos resultados do algoritni.SV

A fim de demonstrar nossa hipotese, primeiramente avaliampslidade do al-
goritmo SVM utilizando os contextos nao-temporais, ou,sgjeomportamento de uma

abordagem sob-demanda do algoritmo SVM utilizando coosexfio-temporais. Apesar
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do custo computacional de tal abordagem ser muito alto &ueljia avaliacéo de tal abor-
dagem sera muito importante para nos ajudar a entenderaerégzar o comportamento
do uso de contextos temporais pelo algoritmo SVM. Nessericer@ SVM alcancgou
70,03% e 55,61% para acuracia e madraEspectivamente, para a colegdo ACM-DL e
79,13% e 67,15% de acuracia e madrgfara a colecdo MedLine. Comparamos esses
resultados com a linha de base apresentada na Tabkela 6daajrda confianca de 99%
em um teste-t de dupla cauda, podemos afirmar que esseadesdéio estatisticamente
inferiores a linha de base. Observando esses resultaduss teprimeira evidéncia que a
falta de ganhos do algoritmo SVM néao esta relacionada corarasteristicas temporais
mas, novamente, com o fato que contextos temporais e ngmtais Sao assimétricos,
compostos apenas por documentos que contém pelo menos uenrdos de teste.

No segundo conjunto de experimentos avaliamos a distébude probabilidade de
ocorréncia dos termos nao-teste entre as diversas clasiizando contextos temporais,
contextos ndo-temporais e toda a colecdo. Para isso, poireculamos a frequéncia
de cada termo nao-teste em cada uma das classes em todad® ¢elecambas, ACM-
DL e MedLine). Em seguida realizamos o mesmo calculo em cadgexto (temporal
e néo temporal). Entdo, para cada termo néo-teste, caloslardiferenca absoluta en-
tre sua frequéncia nas classes de um dado contexto e em totegaac A distorcéo de
cada termo é definida como sendo a média dessas diferengasoglats as classes. Em
seguida, calculamos a média das distor¢cfes entre os tefndsste para encontrar a dis-
torcdo de cada contexto. Por fim, calculamos a distor¢caoanegdie todos 0s contextos
(temporais e nao-temporais separadamente). Para o0s twantemporais encontramos
uma distor¢éo de 53,9% e 63,5% para as cole¢gdes ACM-DL e Medtespectivamente.
Para os contextos ndo-temporais encontramos uma distoecd®,3% e 25,3% para as
colecbes ACM-DL e MedLine, respectivamente. Analisandmessltados relacionados a
distor¢cao dos termos néo-teste, podemos concluir que eseqatividade desses termos
nos contextos (temporais ou ndo) € muito diferente da reptasvidade encontrada em

toda a colecdo. Além disso, essa distorcdo acontece aidiitente, sem nenhum con-
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trole. No caso dos contextos nao-temporais, a distorcdeptasentatividade dos termos
de teste € 0% (como vimos, contextos temporais sdo compustéedos os documentos
que contém pelo menos um dos termos do documento de testehsigamdo que a perda
de qualidade observada quando o SVM utiliza esses contéxtagsada pela distor¢éo
de representatividade dos termos nao-teste. Como podema@sdistor¢ao € ainda maior
para os contextos temporais. Apesar dos termos de tesseafeem um bom poder dis-
criminativo nos contextos temporais selecionados pelastaaGreedyChronoscomo
mostrado anteriormente, 0s mesmos nao sdo suficientes@domar@ar a degradacao da
qualidade da classificacido causada pela distor¢do doss@doeteste.

Finalmente, no terceiro conjunto de experimentos, avalsage essas distor¢des
dos termos nédo-teste foram sempre prejudiciais para oimgoSVM. Para isso, avali-
amos 0 SVM usando contextos (temporais e ndo-temporaigveando todos os termos
nao-teste. Utilizando os contextos ndo-temporais o SVMwebtima acuracia de 60,59%
(ACM-DL) e 69,14% (MedLine) e uma macrofe 42,72% (ACM-DL) e 52,76% (Me-
dLine). Usando os contextos temporais o SVM alcancou um@eieude 67,14% (ACM-
DL) e 74,89% (MedLine) e uma macrblee 49,21% (ACM-DL) e 59,24% (MedLine).
Como podemos observar, os resultados obtidos foram pioesg resultados alcanca-
dos utilizandos todos os termos, 0 que significa que as déserdos termos néo-teste
algumas vezes podem ajudar no processo de classificacam didéo, comparando os
resultados de contextos temporais e ndo-temporais sepautgs termos néo-teste, pode-
mos ver que os resultados obtidos utilizando-se contestopdrais foram bem melhores,
0 que significa, mais uma vez, que a heurisBeaedyChronog capaz de melhorar a re-
presentatividade dos termos de teste (bom poder disctinoheEntretanto, os ganhos de
qualidade ndo séo grandes o suficiente para melhorar a agelith SVM se comparado
com a linha de base, uma vez que a representatividade dasstaéu-teste, que também

sao utilizados pelo SVM e sdo em maior nimero, € muito distarc
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6.3 Avaliacao da Heuristica WindowChronos

O primeiro passo para selecionar os contextos temporaer&,cada conjunto de
teste de cada ano bade, determinar a estabilidade dos termos, a qual é calculdda ut
zando a métrica Predominancia. Com o objetivo de avalidraqualor de Predominancia
€ 0 mais apropriado de ser adotado, realizamos um expedrsemgue variamos esse
valor de 50% até 90% e geramos diversos histogramas, um para cada and;basen
0 numero de ocorréncias dos anos nos periodos de estabilidadermos. Analisando
esses diversos histogramas em cada uma das colecdes,aobsemue suas distribui-
¢Oes foram muito similares, ou seja, 0s anos com maior p@gem de ocorréncia nos
histogramas de um ano badeforam quase os mesmos para os diversos valores de Pre-
dominéancia, variando apenas a magnitude das frequiéncias.

A fim de ilustrar essa andlise, nas Figuras 6.8,[6.T, .8 pgeantamos alguns
desses histogramas. Nas Figuras 6.6k 6.7 apresentamaaagdrnas para a colecao
ACM-DL, com trés diferentes valores de Predominancia (500%p e 80%), para 0s anos
base 1981 e 1997, respectivamente. As Figurds 6.8 e 6.9amoes histogramas para
a colecédo MedLine para os anos base 1979 e 1981, respeatiean®mo mencionado
anteriormente, os histogramas do mesmo ano Aaséo similares para diferentes valores
da métrica Predominancia, para cada colegéo.

Na Figurd6.10 sumarizamos a analise descrita para ambakeades, ACM-DL e
MedLine. Utilizando o valor de Predominancia igual a 50%apzada ano basé; cal-
culamos a popularidade de todos os anos que fazem parteidd@ee estabilidade de
todos os termos que ocorrem ein Para sumarizar os resultados de todos os anos base
A;, ao invés de utilizarmos efetivamente os valores dos ar@sa@updem os periodos de
estabilidade, utilizamos a distancia temporal relativarambased;. Por exemplo, para o
ano base 1985, as popularidades dos anos 1984, 1985 e 1986 oaopde estabilidade

dos termos séo, respectivamente, 39%, 45% e 40%. Nessachs@ncia temporal seria

Esse valor garante que, independente do nimero de classeledio, um termo estara predominan-
temente associado a uma determinada classe
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-1 (1984), 0 (1985) e 1 (1986) onde os valores 39%, 45% e 408¢septam a porcenta-
gem dos termos de 1985 que possuem esses anos (distancima@ram seus periodos
de estabilidade. Por fim, computamos para cada distancigotaima porcentagem de
ocorréncia média entre todos 0s anos béase

Observando a Figufa®J]10, em ambas as colecdes 0s anosaméeegboralmente
perto do ano base sdo os mais freqiientes no periodo deidsi@dios termos. A medida
gque aumenta a distancia temporal (para o passado e para®)fatfreqiéncia de ocor-
réncia diminui, ou seja, existem poucos termos que perneamestaveis por um longo
periodo. Entretanto, podemos notar que, enquanto na ACM-Oecaimento é muito
acentuado, na MedLine esse decaimento é mais suave. Alén) disservando a dife-
renca entre a porcentagem de ocorréncia do ano mais freggieano menos frequente
em cada colecdo, temos que, enquanto na MedLine o0 ano mqigfe € aproxima-

damente duas vezes maior que o menos frequente, na ACM-RLdd@ssenca € mais
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acentuada, aproximadamente quatro vezes maior. Essasaitises podem ser explica-
das pelo fato que a colecdo ACM-DL € bem mais afetada peld@s®temporais que a
MedLine, conforme mostramos no Capitllo 3. Por fim, obsetvandecaimento da po-
pularidade a medida que a distancia temporal aumenta, psdeenceber que, enquanto
na ACM-DL o decaimento do lado esquerdo da curva (passadaijté parecido com o
decaimento do lado direito (futuro), na MedLine o decaireatd lado esquerdo € mais
acentuado que o direito. Isto ocorre uma vez que na MedLinawmero maior de no-
vos termos € introduzido ao longo dos anos, consequentenoepériodo de estabilidade
desses novos termos é composto mais frequientemente pduamos.
Comparando os graficos da Figlira .10 com os graficos dasafgghi(Variacado

da Localidade Temporal) € 8.9 (Média da Distribuicdo dosnbsi), apresentados no
Capitulo[B, podemos concluir que a Predominancia é umaacaditie pode ser muito

bem utilizada para determinar o periodo de estabilidadeedo®s. Além disso, conforme
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observamos nas Figurasld.61€.7] €8¢ 6.9, os anos com matenpagem de ocorréncia
nos histogramas praticamente sdo os mesmos para os divels@s de Predominancia,
em ambas as colec¢des. Dessa forma, qualquer valor de Preéaria maior ou igual a
50% pode ser utilizado para determinar quais 0s anos irdp@ons contextos temporais
dos conjuntos de documentos de teste para cada anclhdséuitivamente, esse mesmo
comportamento é esperado para outras colecdes de docsmentovez que a qualidade
dos classificadores esta diretamente relacionada comtaligside das caracteristicas nas
colecdes, a qual é assegurada por uma Predominancia magradéa 50%. Entretanto,
uma analise similar pode ser feita caso a heuristitadowChronosseja aplicada em
outras colecdes de documentos quaisquer.

Feita a escolha de qual valor de Predominancia que deveufilserdo, o préximo
passo € realizar um conjunto de experimentos que deternaaaontextos temporais as-

sociados aos conjuntos de documentos de teste de cada encaga algoritmo de CAD.
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Com esse objetivo, separamos o conjunto de treinamentoesnartnento e validacéo.
Em seguida, utilizando o valor de Predominancia igual a 50%»na validacao cruzada
de 10 partes, procuramos pelo valor dle(os anos que irdo compor a janela temporal
dos contextos) que apresenta o0 melhor desempenho no aodgivalidacéo para cada
combinacé&o entre algoritmo e colecdo, uma vez que as castictes especificas de cada
colecao e algoritmo podem afetar a escolha’déplicamos o melhor valor d&” encon-
trado em cada uma das combinac¢des para produzir os contextpsrais dos conjuntos
de documentos de teste.

Nesses primeiros experimentos, os valores\Vdéram encontrados por meio de
uma busca completa das alternativas, variandale 1 atéY sem nenhum tipo de
poda (e.g., na ACM-DL existem 22 anos base, consequentemamtgeral, 484 alter-
nativas foram avaliadas). Além disso, empregamos umaagia cruzada de 10 par-

tes (Brieman & Spector, 1992) e os resultados finais de cgulriexento é a meédia das
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dez execucoes.
Os resultados obtidos em nossos experimentos em cada urertirsos sao apre-
sentados na Tabdlab.6. Apresentamos os resultados dsificdgdes utilizando as mé-

tricas macrofF e acuracia. As linhas com o rétulo “l.b.” (linha de base) apréam
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os valores referentes as execuc¢des usando o conjunto ule ¢tanpleto sem conside-
rar 0s aspectos temporais, enquanto as linhas com o rétulb dpresentam os valores
alcancados nas classificagdes utilizando os contextosotampselecionados pel&in-
dowChronos As linhas com o rotulo “g.r” representam a diferenca petteal entre a
classificacdo com os contexto temporal e a linha de base.rRaadilinhas com o rotulo
“t-t” descrevem se as varia¢des produzidas utilizandmse&egtos temporais representam
diferencas estatisticamente significativas, dada umaargd#ide 99% em um teste-t de
dupla cauda (os ganhos positivos sédo representados, s perdas sao representadas

por v e os resultados estatisticamente equivalentes sdo refadss pop).

Colecao ACM-DL MedLine

Métrica machk (%) | acc.(%)| mack (%) | acc.(%)
l.b. 56,78 69,80 66,57 79,82
KNN | c.t. 61,90 74,44 68,97 81,87
g.r. +9,01 +6,53 +3,61 +2,57
t-t. A A A A
L.b. 56,87 74,00 65,64 79,65
c.t. 59,76 76,56 68,95 81,88
g.r. +5,09 +3,45 +5,04 +2,80
t-t. A A A A
l.b. 56,97 67,95 54,14 69,36
Rocchio| c.t. 61,66 72,68 56,99 71,71
g.r. +8,24 +6,95 +5,26 +3,39
t-t. A A A A
L.b. 60,07 73,03 72,28 83,27
SVM | c.t. 62,32 76,50 73,98 84,90
g.r. +3,75 +3,80 +2,35 +1,96
t-t. A A A A

Naive
Bayes

Tabela 6.6.Impacto dos Contextos TemporawifdowChronols

Como podemos observar, utilizando os contextos tempaghsienados pela heu-
risticaWindowChronogoi possivel alcangcar melhorias estatisticamente sigtifias em
todos os algoritmos, quando comparados com 0S cenarios erasges contextos nao
foram utilizados. As melhorias obtidas pelo algoritmo KNddpm ser explicadas, assim

como nos resultados relacionados a heuri§iegedyChronospela melhoria da qualidade
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dos termos de teste em contextos temporais, reduzindo gaiudile deles entre as clas-
ses. Para os demais algoritmos, a heurisioadowChronogonsidera todos os termos
que ocorrem em um determinado ano (n&o somente os termostegpgara selecionar
0S contextos temporais, que séo simétricos. Consequeantenas premissas adotadas
por esses algoritmos de CAD, que também sdo simétricas,andafstadas, conforme

mostrado a seguir:

¢ Naive Bayesa premissa que a representatividade dos termos de testassess é
medida em funcéo da ocorréncia dos demais termos que ocoaetasse perma-

nece valida, uma vez que todos eles sdo igualmente coridanas contextos.

e Rocchia araridade de todos os termos pode ser utilizada pelo Rmochtalculo
dos vetores prototipos das classes, uma vez que a grandengdesntre a raridade
dos termos de teste e ndo-teste que ocorre nos contextosreempelecionados

pelaGreedyChronosido ocorre nos contextos selecionados péladowChronos

e SVM: todos 0s termos e seus pesos, positivos e negativos, paieafesvamente
utilizados pelo algoritmo SVM, uma vez que a informacéo quea®ida por to-
dos os termos que ocorrem nos contextos temporais seldo®mela heuristica

WindowChrono$ende a ser menos confusa.

Todos esses algoritmos de CAD criam, para cada documenastde tintanking
de classes baseados nas pontuacfes assinaladas por etasun@ito de teste € entdo
classificado para a classe que se encontra na primeira palgdaanking Para anali-
sar mais detalhadamente o impacto dos contextos tempetag@miados pela heuristica
WindowChronosinspecionamos como esses contextos alteraanking gerado pelos
algoritmos analisando como a posicéo da classe verdadmsrdatumentos de teste €
afetada. Para isso, consideramos a mesma vatkdelfinida pela Equacda 6.2.1, apre-
sentada na Sec8ob.2.

Assim, avaliamos a variavel para ambas as cole¢Bes e todos os algoritmos de

CAD. Os resultados referentes as colegbes ACM-DL e MedLodem ser observados



6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

350
323
oo
273
250
225

MOmero de Documentos

200
175
150
115
109
75
B SR

-3 -B-FTf-5=}-3-21012 3456 7FE 510

Ganhos de posigio da classe verdadeira
do documento de teste no ranking do kNN

(a) kNN

350
323
oo
273
250
225
200
175

MOmero de Documentos

150
115
190
75
0
R —— -

-3 -B-FTf-5=}-3-21012 3456 7FE 510

Ganhos de posigio da classe verdadeira
do documento de teste no ranking do Naive Bayes

(c) Naivez Bayes

325
3on

102

-3 -B-FTf-5=}-3-21012 3456 7FE 510

]
§ 275
T 250
225
§ 200
175
_g 150
125
3 190
g
i 5a
25
Ganhos de posigio da classe verdadeira
do documento de teste no ranking do Rocchio
(b) Rocchio
200
@ 180
§ 180
£ 140
§ 120
8 1og
% s}
£ ow
£ w
i 20
f—— = | .

-3 -B-FTf-5=}-3-21012 3456 7FE 510
Ganhos de posigio da classe verdadeira

do docum

(d) SVM

o de teste no ranking do SVM

Figura 6.11. Efeito dos Contextos Temporais sobre os Algoritmos - ACM

nas FigurafE 6 11[E®I12, respectivamente. Além disso, daatesma que foi feito no

Capituldb, também quantificamos a obliqlidaskee(vnegsdas distribuicdes utilizando

0 métodoThird Standardized Moment’s Mode Skew

1991). O valor en-

contrado foi positivo para todos os algoritmos em ambas lag@es, conforme podemos

observar na Tabel@a®.7. Esse fato demonstra que, para tedmnarios avaliados, os

contextos temporais selecionados pela heuristiicelowChronogera um deslocamento

positivo grande o suficiente para melhorar a posicamnkingdas classes corretas.

Algoritmo KNN | Rocchio| Naive Baye§ SVM
Colecio ACM-DL | +0,09| +0,30 +0,10 +0,20
%40 VledLine. | +0,20| +0,10 +0,00 | +0,10

Tabela 6.7.Valores de Obliglidade
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Figura 6.12. Efeito dos Contextos Temporais sobre os Algoritmos - MeeLin

6.3.1 Otimizacao da Heuristica WindowChronos

Nesta se¢cdo avaliamos o impacto da estratégia de reduc@stdocomputacional,
previamente apresentada, na qualidade dos resultadesesisségia € baseada em podas
no namero de alternativas a serem avaliadas para encontedorode N (0S anos que
irdo compor a janela temporal dos contextos). Para isslizaggs um novo conjunto
de experimentos. Como antes, separamos 0 conjunto dentieta@ em um conjunto
de validagéo e outro de treinamento. Em seguida, utilizamdealor de Predominancia
igual & 50%, procuramos pelo valor fieque apresenta o melhor desempenho no conjunto
de validacao para cada combinacao entre algoritmo e colé&gdoetanto, nesses novos
experimentos, a busca pelo melhor valoriddoi interrompida quando o desempenho
do classificador ndo apresentou melhoras ap6s um determnirigaero de tentativas (5

tentativas para a colecdo ACM-DL e 3 tentativas para a coldgdLine). Aplicamos
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também uma validacdo cruzada de 10 partes e os resultadissdineada experimento
representam a média das dez execucgdes.

Os melhores resultados alcancados em nossos experimstéiosapresentados na
Tabela[®B, onde as linhas com o rétulo “c.t.” apresentamatmes para a classifica-
céo utilizando os contextos temporais gerados sem nenpondéi poda e as linhas com
o rétulo “c.t.P” apresentam os valores para as execucOespgliceram a estratégia de
poda. As linhas com o rotulo “g.r.”” representam a difereng@gntual entre a classifi-
cacao utilizando contextos com com poda e sem poda. Por fitmhas com o rétulo
“t-t” descrevem se as variagdes produzidas utilizandoesgegtos temporais com poda
(“c.t.P”), com respeito aos contextos gerados sem podg’)“e.representam diferencas
estatisticamente significativas, dada uma confianca de @9uneteste-t de dupla cauda
(os ganhos positivos sao representados gpoas perdas sao representadas Y@ os

resultados estatisticamente equivalentes sdo reprdssryars).

Colecéao ACM-DL MedLine

Métrica machk (%) | acc.(%)|| mack (%) | acc.(%)
c.t. 61,90 74,44 68,97 81,87
KNN | c.t.P 61,56 74,15 68,94 81,81
g.r. -0,54 -0,39 -0,04 -0,07
t-t.
c.t. 59,76 76,56 68,95 81,88
Ptc. 59,21 76,23 68,75 81,78
g.r. -0,92 -0,43 -0,29 -0,12
t-t.
c.t. 61,66 72,68 56,99 71,71
Rocchio| c.t.P 61,44 72,35 56,90 71,68
g.r. -0,36 -0,45 -0,16 -0,04
t-t.
c.t. 62,32 76,50 73,98 84,90
SVM | c.tP 62,03 76,01 73,75 84,40
g.r. -0,64 -0,47 -0,31 -0,59
t-t.

Naive
Bayes

Tabela 6.8.Impacto do uso de Poda kéindowChronos

O uso de podas na busca pelo melhor valoN\d@rové uma reducdo meédia de
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32% no namero total de alternativas avaliadas. Além dissopgpodemos observar, para
todos os algoritmos de CAD, em ambas as cole¢des, o uso degsrde poda néo re-
sultou em reducdes estatisticamente significativas nocédickps algoritmos, ou seja, a
estratégia de poda possui uma boa aproximac¢do comparaliggacsque avalia todas as
possibilidades. Esse fato pode ser explicado uma vez quacam®amento entre os ter-
mos e as classes tende a se modificar suavemente ao longopiy t&mo apresentamos
no CapituldB. Conseglientemente, conforme podemos observgurd 6.710, 0os anos
que compdem o melhor valor détendem a ser contiguos e temporalmente proximos do

conjunto de documentos de teste.

6.4 Sumario

Neste capitulo avaliamos duas heuristica para selecamtiextms temporais deno-
minadasGreedyChronos WindowChronosambas baseadas nos requisitos apresentados
no Capituld¥ e no Algoritm@hronos Avaliamos essas heuristicas utilizando diferentes
algoritmos de CAD, como Naive Bayes, kNN, Rocchio e SVM, dsattuas cole¢des de
documentos distintas: a biblioteca digital da ACM (que éantlocumentos relacionados
a area de Ciéncia da Computacao) e a MedLine (que contém @otosrelacionados a
Medicina). Além disso, realizamos também uma analise lukdal do comportamento de
cada algoritmo de CAD utilizando contextos temporais setexlos por essas heuristicas.

Por meio de nossos resultados apresentados, concluimasugeedos contextos
temporais selecionados pela heuris@@aedyChronose apresenta como uma boa alter-
nativa para melhorar a qualidade do algoritmo KNN. Por sartrde um classificador
gue utiliza uma premissa assimétrica, assim como a hearGteedyChronoshaseia-se
apenas nos termos dos documentos de teste. Esse fato suger@éepristica de selecao
de contextos em questéo pode funcionar bem com outras glemslgue também sejam

baseadas em premissas assimétricas similares. Isso éualgoagendemos investigar em

um futuro proximo. Entretanto, existem algoritmos de d¢fessg;do automatica de docu-
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mentos que sao baseados em premissas simétricas e, corisatgige, utilizam direta
(SVM) ou indiretamente (Naive Bayes e Rocchio) todos osdsrmi\pesar da reducao

de ambiguidade dos termos de teste entre as classes nogasteenporais selecionados
pela heuristic&reedyChronoso mesmo nao pode ser garantido para os demais termos
que séo incluidos nos contextos. Conseqientemente, assgasnidos algoritmos que

consideram todos os termos podem ser afetados, como dseuseguir:

e Naive Bayes é baseado na premissa principal e simétrica de que a rafaese
tividade dos termos de teste em uma dada classe é baseaddaosotermos
que ocorrem nessa classe, ou seja, 0s termos néo-testeajtEnooos contextos
temporais afetam a probabilidade dos termos de teste em adaaathsse. Con-

sequentemente, essa premissa principal é seriamenteaafeta

e Rocchia é baseado na premissa simétrica de que todas os termos|zzoas
para criar os vetores protétipos de cada uma das classeshénapara calcular
a similaridade entre os documentos de teste e as classe®taiid, a raridade
dos termos ndo-teste € bem maior que a raridade dos termestéeutma vez que
existem pelo menos um termo de teste em todos os documergdemmuam 0s
contextos temporais. Consequentemente, nos vetoredipost@ue representam
as classes, o0 peso dos termos ndo-teste € maior que dos tirreste. Quando
a distancia vetorial entre os documentos de teste e os ipadatas classes é cal-
culada, os termos néo-teste possuem maior influéncia doegireente deveriam

ter.

e SVM: todos 0s termos e seus pesos, positivos ou negativos, ei@mefente uti-
lizados pelo SVM para classificar os documentos de testee @ glaramente uma
premissa simétrica. Entretanto, a informacao que é prgatizs termos ndo-teste
gue ocorrem nos contextos temporais podem estar disters@laomparadas com
os resultados utilizando toda a colecao e esse fato conpadoa degradar os resul-

tados do SVM.
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Observando os resultados apresentados relacionadosisticad¥indowChronos
podemos concluir que o uso dos contextos temporais sedgtigrpor essa heuristica se
apresenta como uma boa estratégia para melhorar a quatidaielos os algoritmos,
uma vez que alcancamos melhorias estatisticamente sajivifis em todos 0s cenarios
avaliados. As melhorias obtidas pelo KNN podem ser expisadssim como nos re-
sultados relacionados@reedyChronospela melhoria da qualidade dos termos de teste
em contextos temporais, referente a reducao da ambigUitidele entre as classes. Para
os demais algoritmos de CAD, como 0s contextos temporasiselados pela heuristica
WindowChronoséao simétricos, considerando todos os termos que ocorreca@sano
(ndo apenas os termos de teste), as premissas simétricadalpor esses algoritmos
nado sao afetadas. Por fim, aplicamos uma estratégia de peegazir as alternativas
avaliadas pela heuristiédindowChronog, consequientemente seu custo computacional.
Mostramos também que, apesar da nossa estratégia serssiglpl@presenta uma boa

aproximacao comparada a solucao que avalia todas as fidssibs.



Capitulo 7

Conclusodes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo apresentamos um sumario dos principaisadss alcancados nesta
tese. Além disso, baseados nesses resultados, aprese@swanclusdes relacionadas
aos potenciais e as limitacdes do uso de contextos temgonaitassificacdo automatica

de documentos. Por fim, discutimos alguns trabalhos futuros

7.1 Conclusodes

Nesta tese mostramos evidéncias de que o tempo é realmeriéeanimportante
e que deve ser considerado pelas algoritmos de classificalgiprimeira parte do tra-
balho demonstramos que a evolugcdo temporal pode dificutanstrucdo de modelos
de classificacdo de documentos, no sentido que os modeleadaossem toda colecdo
nao funcionam bem, e considerar essa evolucéo € a chaverparaassificacado efetiva.
Decompomos essa evolugéo temporal em trés diferentesesefpie podem afetar o de-
sempenho de classificadores automaticos. O primeiro gfitonado de distribuicdo de
classes, esta relacionado ao impacto da evolucdo tempdral as classes. Classes po-
dem surgir ou desaparecer, o que pode acontecer como cénsexqda juncdo ou sepa-
racdo das classes atuais. O segundo efeito, denominadbud¢gto de termos, refere-se

a como as relacdes entre termos e classes mudam ao longoulm Mo consequén-

108
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cia dos termos que surgem, desaparecem ou apresentam undigodminativo variavel
entre as classes. O terceiro efeito, a similaridade enisses, refere-se a como duas
classes podem ser similares em um determinado momento eai§em outro. Por fim,
nessa primeira etapa, propusemos e aplicamos uma met@phkrg avaliar o impacto
da evolucéo temporal sobre o desempenho dos classificadores

Na segunda parte desta tese, propusemos uma estratégselemé@o de contexto
que pode ser utilizada para a construcao de modelos ddficias80. Essa estratégia con-
siste em selecionar contextos, um conjunto de documendedassificados, que minimi-
zem os trés efeitos temporais acima mencionados (distéibule classe, distribuicdo de
termos e similaridade entre classes), de modo que o modelasificacdo resultante do
processo de aprendizado dos classificadores seja menesigelst variacdes temporais.
Nesse sentido, primeiramente identificamos trés reqaisjt@ devem ser considerados
ao selecionar os contextos temporais: ponto de referéestabilidade das caracteristi-
cas e reducéo de incerteza. Por fim, propusem@bronos um algoritmo que pode ser
instanciado por propostas que visam selecionar contextagsdrais.

Na terceira parte da tese, propusemos e avaliamos duastloagricomputacio-
nalmente vidveis para a selecdo de contextos tempor@sedyChronog aWindow-
Chronos ambas derivadas do algoritmo ge@iironos A principal diferenca entre as
duas heuristicas € referente aos contextos temporaisogergue podem ser simeétricos
ou ndo em relagéo aos termos que compdem os documentosntediteiste. Enquanto
a GreedyChronogonsidera apenas as caracteristicas presentes nos doosmereste
(termos de teste) a fim de selecionar contextos temporaddndowChronogera con-
textos simétricos, pois considera todas as caractedsfieanos de teste e nao-teste).
Avaliamos essas heuristicas utilizando diferentes algos de CAD, como Naive Bayes,
KNN, Rocchio e SVM, usando duas cole¢des de documentostdistia biblioteca digi-
tal da ACM (que contém documentos relacionados a area dei€i@a Computacao) e
a MedLine (que contém documentos relacionados a Mediciki&m disso, realizamos

também uma analise detalhada do comportamento de cadératyde CAD utilizando



7. CONCLUSOES ETRABALHOS FUTUROS 110

contextos temporais selecionados por essas heuristicas.

Nossos resultados mostraram que a heuri€regdyChronogunciona muito bem
com algoritmos baseados em premissas assimeétricas, pupkxelgoritmos que utili-
zam somente termos de teste a fim de determinar a classexawssocumentos de teste,
mas pode nao funcionar apropriadamente com algoritmos apsderam todos os ter-
mos, baseados em premissas simétricas. Realizamos urogedaegdo detalhada desses
resultados a fim de entender as raz6es desse comportanergiolerando as caracteris-
ticas intrinsecas dos algoritmos avaliados. Essa caizatéo mostrou que, apesar do
fato da confuséo referente & ambiguidade dos termos destésteas classes ser reduzida
nos contextos temporais selecionados pela heuriGtieadyChronoso mesmo nao pode
ser garantido para termos que ndo sao de teste, incluida®ntextos temporais. Con-
sequentemente, as premissas desses algoritmos que camstddos 0s termos podem
ser afetadas: 1) Naive Bayes utiliza uma premissa simé@&eape a representatividade
dos termos de teste de uma dada classe é baseada em todasogsj@e ocorrem nessa
classe. 2) Rocchio baseia-se em uma premissa simétricaed®dps 0s termos devem
ser utilizados para calcular o vetor protétipo de cada ela83 SVM efetivamente usa
todos os termos para construir seu modelo de classificacf® @mmbém € uma premissa
simétrica.

Entretanto, utilizando os contextos temporais selecionpela heuristicé/indow-
Chronos alcangamos melhorias estatisticamente significativatodos os cenérios ava-
liados. As melhorias obtidas pelo KNN podem ser explicaalssim como nos resultados
relacionados &reedyChronogpela melhoria da qualidade dos termos de teste em contex-
tos temporais, referente a reducao da ambigiidade delesaantlasses. Para os demais
algoritmos de CAD, como os contextos temporais seleciapd@WindowChronosao
simétricos, considerando todos 0s termos que ocorrem egraced ndo apenas 0s termos
de teste), as premissas simétricas adotadas por esseBralgarao séo afetadas.

Na proxima secao apresentamos algumas conclusdes radagaos potenciais e

as limitacbes do uso de contextos temporais por cada um gastalos de CAD avalia-



7. CONCLUSOES ETRABALHOS FUTUROS 111

dos, correlacionando também com as caracteristicas dagdesl

7.2 Contextos Temporais: Potenciais e Limitacdes

Analisando a caracterizacéo dos efeitos temporais jumtneem os resultados re-
lacionados a avaliagdo das duas heuristicas de selecantdrtos temporaisireedyCh-
ronose WindowChronosdiscutimos, a seguir, em quais cenarios cada um dos aigwit
de CAD possui um maior potencial para melhorar a qualidadgeds resultados utili-
zando os contextos temporais. Além disso, apresentamosnatiae que relaciona as
caracteristicas das colecfes e a necessidade de se neicassinodelos de classificacéo
periodicamente, a fim de evitar a degradacao da qualidadasiaficacdo, em um cenério

de fluxo de documentostfeams.

O kNN (Yang & Liu,11999) é um algoritmo sob-demanda que seibaszs termos

presentes no documento de teste para obter a amostra dmtcod@itreinamento que

sera utilizada no processo de classificacdo. Esse algodiétide para qual classe um
documento de teste sera assinalado observando a clagsdamsmentos mais similares
na amostragem. Dessa forma, esse algoritmo é muito defgendizntermos de testes.
Consequentemente, em colecfes de documentos em que assadatre os termos e as
classes mudam significativamente ao longo do tempo (efaitbstribuicdo dos termos),

que € o caso das cole¢cdes que usamos (especialmente a ACM-D49 dos contextos

temporais pode melhorar significativamente a eficacia dedgeritmos, como podemos
observar nas Tabelasb.[€l6.6.

O algoritmo Naive Bayes, como mencionado anteriormenssiaae na represen-
tatividade dos termos nas classes. Em colec¢des de docwsremtgue o desbalance-
amento entre as classes é muito alto, a verséo original deeNBayes (linha de base)
tende a priorizar as classes maiores (com maior nimero dershottos), atribuindo mais
freqientemente a elas os documentos de teste. Em ambas@®esplpodemos observar

que os resultados alcangados foram muito bons considesaacdaracia (t&o bom quanto
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o algoritmo SVM). No entanto, considerando a magrgkle mede a eficacia da classi-
ficacdo em cada classe individualmente, os resultados nd@m fido bons, uma vez que
ambas as colecdes sdo muito desbalanceadas e, consedgigai@® classes maiores sdo
priorizadas. Baseado nessas observacdes, podemos coneluem uma colegcéo de do-
cumentos onde a frequéncia das classes varia considesmtelao longo do tempo (efeito
da distribuicdo de classes), em que a classe mais frequeniemuito ao longo do tempo
(que nao é o caso da ACM-DL e da MedLine, como podemos obseavaigurd 3.5), o
uso de contextos temporais pelo Naive Bayes tem um grandeqgiai

Rocchio € um classificador linear que emprega um modelo geestorial para
representar cada classe por meio de um documento protG#ua classe é representada
por um grande vetor que contém informacdes relacionaddstangs de todos seus docu-
mentos. Para classificar um documento de teste, € calcutdigiacia entre o vetor que
representa esse documento e 0s vetores prototipo de caddasnetasses, assinalando
o documento de teste a classe mais proxima em termos deailst@atorial. Portanto,
a qualidade desse algoritmo é diretamente relacionadavabdd similaridade entre as
classes, onde a tarefa do classificador se torna mais @iffodida que a similaridade
entre as classes aumenta. Consequentemente, em colegimsdentos em que a Si-
milaridade entre as classes varia muito ao longo do tempttdefa similaridade entre
classes), em funcéo dos termos que ocorrem em seus docgmest@sultados desse
algoritmo utilizando contextos temporais tendem a aptas@anhos significativos.

O algoritmo Support Vector Machine (SVM) é baseado no ppiocile Minimiza-
¢céo do Risco Estruturabgructural Risk Minimizationda teoria de aprendizagem com-
putacional, em que a idéia principal é encontrar uma hipdigsara a qual podemos
garantir o menor erro verdadeiro através de um processordeatdo, que é também
chamado de processo de aprendizagem. Uma fukeédwlapropriada é responséavel por
esse processo de aprendizagem. Como mencionamos angriero final do processo
de aprendizagem, o SVM prové pesos para cada termo em cade dderente. Um

alto peso positivo de um termo para uma determinada clage®igue documentos com



7. CONCLUSOES ETRABALHOS FUTUROS 113

esses termos estdo provavelmente relacionados com a etasgeestéo, enquanto que
pesos negativos indicam exatamente o contrario. Os teroraspesos intermediarios,
gue séo confusos e insuficientes para identificar uma classealmente apresentam re-
lagbes com diferentes classes ao longo do tempo. Conseqimmie, em cole¢des de
documentos onde as relacdes entre os termos e as classes sigddicativamente ao
longo do tempo (efeito da distribuicdo de termos), a ugzade contextos temporais
pode melhorar significativamente a qualidade desse algmréissim como no algoritmo
KNN, uma vez que o numero de termos com altos pesos positivosgativos tendem a
aumentar. Além disso, analisando os bons resultados aldasgo Capitulbl4, em que
0 SVM que utiliza uma funcdo Kernel muito robusRaglial Basis Functioné avaliado
em conjunto com uma heuristica exaustiva de selecédo dextositemporais sensivel ao
tempo, muito semelhanteVdindowChronospodemos concluir que, quanto mais robusta
é a funcao Kernel utilizada, melhores seréo os resultadasgidos utilizando contextos
temporais.

Por fim, analisamos a correlacao entre o desempenho dogralgede CAD, as
heuristicas de selecdo de contextos temporais e as céstcssrdas coleces utilizadas
em nossos experimentos. Na colecdo ACM-DL, observamosgjretagbes entre os ter-
mos e classes variam ao longo do tempo de forma mais sigivificid que na colecao
MedLine (Figurd319), ou seja, a MedLine € menos afetadagfeito temporal. No en-
tanto, o niumero de novos termos que séo introduzidos ao dogyanos € bem mais ele-
vado na MedLine que na ACM-DL (Figufa_8110). Nosso trabadtté 0 momento, néo foi

avaliado no cenario de fluxo de documentstsgams conforme apresentado por alguns

trabalhos recentes (Cohen & Singer (1999); Tsymbal (20@4)ando focado na melhoria

de tarefas de re-classificagcdo em geral, a partir de uma ges@b de uma colecdo. Por
exemplo, nosso trabalho pode ser uma boa alternativa parafa tle re-classificagéo de
uma colecdo baseada nas caracteristicas e taxonomia deitranaaecao (por exemplo,
se o CiteSeer fosse adquirido pela ACM-DL). A visédo da caleqde usamos € global,

ou seja, apesar de considerarmos 0s aspectos temporaimdes@s mudancas na cole-
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¢céo, ndo consideramos o processo de adicao de novas infsn@ermos) ao longo do
tempo, que é muito comum na colecdo MedLine. Desse modopsossultados apre-
sentados foram obtidos sem tirar proveito desse procespge ajuda a explicar porque
as melhorias na ACM-DL, de forma geral, s&o melhores que rdi_Me.

Considerando a classificacdo automatica para o problemaxies flle documentos,
temos que, em ambas as colec¢des, por motivos distintos, elonde classificacado deve
ser reconstruido periodicamente a fim de evitar a degradigcgoalidade da classifica-
céo. Enquanto para a colegcdo ACM-DL o modelo precisa senséodo principalmente
como consequéncia das variagdes temporais das relagc@esosrtermos e as classes,
na colegéo MedLine a reconstru¢cdo do modelo deve ser feiteipalmente como con-
sequéncia das novas informacdes que sdo adicionadas corpa t€onforme discutimos
no Capituld®, os trabalhos relacionados a classificacdo@entntos adaptativa e incre-
mental, assim como trabalhos sobre tendéncia de conckdas) com esse problema,
porém evitando a reconstrucdo dos modelos de classificapicando mudancas (adi-
¢cOes e remocgdes) no modelo inicial. Varios desses trabatimssderam que esses ajustes
precisam ser feitos por causa do surgimento de novas inf@@sa Como mencionado
nos capitulos anteriores e melhor discutido na proximaoseg@sas heuristicas podem
facilmente ser adaptadas para esse problema, porém contageande que ambas as

raz0es mencionadas anteriormente sejam consideradas.

7.3 Trabalhos Futuros

Durante a elaboracdo e execucdo desta tese, pudemos vistuomb conjunto
grande de outras oportunidades de trabalhos que podemeraslas a partir das con-
tribuicdes e resultados alcancados. Essas oportunidadeserrestringem apenas ao pro-
blema de classificacdo de documentos, abrangendo outnas life pesquisa tais como
comércio eletrénico e redes sociais. Nas sec¢des seguegeedemos um pouco de cada

uma dessas oportunidades nos diferentes cenarios.



7. CONCLUSOES ETRABALHOS FUTUROS 115

7.3.1 Classificacdo Automatica de Documentos

No cenario de classificacdo automatica de documentos, hindaiito a ser explo-
rado no que se refere a evolucéo temporal de colecdes e enlidanemm essa evolugéo.
Primeiro, nosso objetivo é aplicar a metodologia apresanta Capitul@l3 em diferentes
colecdes Web visando investigar como a evolucao tempoedkts. Além disso, vamos
aplicar as duas heuristicas apresentadas neste trabalasmelecdes da Web, utilizando
diferentes algoritmos CAD, a fim de mostrar o potencial dée>dns temporais em varios
cenérios. Nesse sentido, atualmente estamos trabalhanthrarcterizacdo da evolucéo
temporal da colecdo de documentos publicados\pkipedid.

Além disso, pretendemos estender nossas heuristicaslemrsiio, por exemplo,
outros tipos de evidéncia, conmdinks e outlinks dentro de contextos temporais. Nesse
sentido, a idéia é ampliar a selecdo dos contextos temppeisitindo que as janelas
temporais dos termos ndo sejam apenas contiguas, amplianplouco mais o espacgo de
busca por meio das citacdeslinks e outlinkg, entretanto sem acarretar em um aumento
muito grande do custo computacional.

Outra extenséo do nosso trabalho € aplicar as técnicasapadas em outros ce-
narios como classificacdo adaptativa de documentos e tgiadéte conceitos. Esses
trabalhos consideram que a necessidade de reconstrucaoodietos de classificacdo
para as colecfes acontece apenas em funcdo do surgimengageimformacdes ou o
desaparecimento de outras antigas. Para contornar esdenpag as propostas existentes
sugerem que alteracdes no modelo original devem ser fepastia de remocoes e adi-
cOes das informacdes. Entretanto, conforme discutimogsg@osanterior, a necessidade
de re-treinamento pode surgir a partir de mudancas tengpguai ocorrem nas colecoes,
como, por exemplo, migracdo de termos entre classes. Dassa,fa idéia € estender
esses trabalhos adaptando as técnicas apresentadassegsara identificar essas mu-
dancas, tornando assim, os modelos de classificagéo diamtieém da evolugéo temporal

da colecao.

http://www.wikipedia.org
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Por fim, baseado em todos os estudos realizados e resultadogamos, novos
algoritmos de classificagdo automatica de documentos esiz lidar com os efeitos
temporais podem ser propostos. Atualmente estamos teatmilina adaptacdo de um
algoritmo para esse proposito, 0 Rocchio. Alteramos a impigacdo desse algoritmo
para que um vetor prototipo de classe fosse gerado para cadamto distinto no espaco
temporal (e.g., um vetor protétipo para cada classe em paiaano). Para se classificar
um documento de teste, deve-se calcular a distancia Vetoti@ o documento de teste
e cada um desses vetores. Em seguida, para cada classe,naneoso todas as distan-
cias encontradas para cada ano deve ser feita de tal formantu@enalidade deve ser
aplicada nesse soma. Quanto maior a distancia temporal @divcumento de teste e o
vetor da classe, maior deve ser a penalidade. Essa implagdergncontra-se em fase de
teste, entretanto resultados preliminares mostraramejtrata. de uma técnica bastante
promissora. Outros algoritmos como Naive Bayes e SVM tanmjx@siem ser alterados
seguindo uma estratégia parecida com a adotada no Rocdbio.disso, outras técnicas

originais também podem ser elaboradas.

7.3.2 Comércio Eletronico

Aplicacdes de comércio eletronico estao relacionadas@adaisomunicacao digital

aplicada aos negocios Jr. el al. (2002). O comércio elemd@sta hoje presente no dia-a-

dia das empresas e dos consumidores, afetando e mudandmas tte relacionamento
entre as partes envolvidas nas transacdes. Esse tipo dacdpliaumenta a possibilidade
de alcancar um nimero maior de consumidores e por mais Hoaeésdos sites na Inter-
net. No Brasil, de 2001 a 2007 o faturamento alcancado pary tresisagdes comerciais
eletrbnicas cresceu aproximadamente 1200%, saltando @5R®%ilhdo em 2001 para
R$ 6,40 bilhdes em 2067

O ambiente que caracteriza esse conjunto de aplicacfes €dmapiexo e dina-

mico, devido a presenca de diferentes tipos de participaitersidade de aplicacdes,

2http://e-commerce.org.br
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facil acesso a informacao e interatividade. As principaisds de pesquisa no cenario
de comércio eletrénico estdo focadas no objetivo de ageder eficiéncia dessas apli-
cacdes, a fim de torna-las mais interessantes (atrativag)sepopulares para os atores
envolvidos na negociacéo eletrbnica (compradores, vemdsdprovedores de servigcos
e solucdes tecnoldgicas). Uma das principais ferramenilasadas para se atingir esse
objetivo é a modelagem da interacdo entre usuario-sistemee dessa informacéo para
propor modelos econémicos e estratégias de venda maisivastaistemas de recomen-
dacéo de compras, sistemas de apoio a decisédo aos atorksdesvetc.

Analisando a complexidade das caracteristicas que comp8embientes de co-
mércio eletrénico, a tarefa de modelar a interagéo entrérisssistema se torna um de-
safio. Se consideramos que as agdes e caracteristicasanlasenesse conjunto de apli-
cacbes mudam com o tempo, ou seja, estdo sujeitas a evoluggoral, o problema de
modelagem das mesmas se torna ainda mais complexo. Porlexesnteresses dos
usuarios por produtos mudam ao longo do tempo, compradoresdedores se tornam
mais experientes e conseqiientemente mais exigentes eostdeneficiéncia e eficacia,
a todo momento novos produtos, dos mais variados tipos,aercializados utilizando
essas aplicacdes. Esse é, portanto, um cenario propi@capaiacdo e utilizacdo de

modelos e algoritmos temporais de mineracao de dados.

7.3.3 Redes Sociais

Uma rede social consiste em pessoas que interagem umas @utrasspor meio

tal. 6290

A medida que aumenta o nimero de atividades cotidianas dedsde conduzidas no

1%

de comunidadesnling compartilhando informacdes pela Web Falkowski

dominio digital, em particular na Web, aumenta também at@ale dados referentes
a forma como as pessoas se comunicam e interagem umas cortrass ouque elas

aprendem, como elas trabalham e se divertem. As linhas deipasiesse cenario estdo
relacionadas a caracterizacdo e modelagem de propriettgui#ggicas e funcionais de

diferentes redes sociais, possibilitando a modelagem ogpedamento social coletivo
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dos usuarios. Os resultados dessas pesquisas tém sids tesadb@m para aumentar a
eficiéncia, confiabilidade e seguranca de sistemas de iaf@ondistribuidos em larga
escala, como ocorre na Web.

As redes sociais tratam de relagdes complexas que envohteragbes entre um
grande numero de entidades heterogéneas. Essas inte@pd®sa grande maioria, sdo
extraidas e registradas (logs) pelos diversos servicasioelados, gerando um grande
e difuso conjunto de dados. Dessa forma, caracterizar elaraehsas redes séo tarefas

desafiadoras e mais uma vez as técnicas e modelos de mindead@aos tEm se mostrado

promissoras nesse contexto Jeremy Kuhica (2003); Wassearinad (1994).
Os comportamentos das entidades envolvidas em redessseaream no tempo

e se manifestam em multiplas escalas de tempo e multiplos tp relacionamento, o
que demanda o desenvolvimento de novas técnicas e modetuaei@cdo de dados que
sejam mais robustos com relacdo a questéo temporal. Popkxeafiversas redes sociais
emergem das interacfes entre pesquisadores de diferegdssdd conhecimento. Em
particular, redes podem ser usadas para representar g@eelde co-autoria entre estes
pesquisadores, as relacdes de colaboracao entre depadarmeadémicos, as interacoes
entre grupos de pesquisadores de diferentes paises eentbfe€pocas no tempo. O
estudo dessas redes pode levar ao entendimento da evokiganadarea de pesquisa,
a determinacdo da importancia e do impacto de certos auiargeupos de autores e a

difusdo de novas teorias ou praticas experimentais.
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