CREDIBILIDADE DE EXEMPLOS EM

CLASSIFICACAO AUTOMATICA






JOAO RAFAEL DE MOURA PALOTTI

CREDIBILIDADE DE EXEMPLOS EM

CLASSIFICACAO AUTOMATICA

Dissertagao apresentada ao Programa de
Pos-Graduagao em Ciéncia da Computacao
do Instituto de Ciéncias Exatas da Univer-
sidade Federal de Minas Gerais. Departa-
mento de Ciéncia da Computagao como re-
quisito parcial para a obtencao do grau de
Mestre em Ciéncia da Computacao.

ORIENTADOR: GISELE LOBO PAPPA

Belo Horizonte

Setembro de 2011



©

2011, Joao Rafael de Moura Palotti.
Todos os direitos reservados.

P181c

Palotti, Joao Rafael de Moura

Credibilidade de Exemplos em Classificacao
Automatica / Joao Rafael de Moura Palotti. — Belo
Horizonte, 2011

xvi, 84 f. : il. ; 29cm

Dissertacao (mestrado) — Universidade Federal de
Minas Gerais. Departamento de Ciéncia da
Computacao

Orientador: Gisele Lobo Pappa

1. Computacao - Teses. 2. Mineragao de Dados -
Teses. 3. Sistemas de recuperacao de informacao -
Teses. 1. Titulo.

CDU 519.6*72 (043)




UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS
INSTITUTO DE CIENCIAS EXATAS 3
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

FOLHA DE APROVACAO
Credibilidade de exemplos em classificagdo automadtica

JOAO RAFAEL DE MOURA PALOTTI

Dissertagdo defendida e aprovada pela banca examinadora constituida pelos Senhores:

(=]
PROFA. GISE LOBO APPA - Orientadora
Departamento de Cxencm da Computagao UFMG

PrROF. MARCOS ANDREE;ON(}ALVES

Departamento de Ciéncia da Computacdo - UFMG

PROF. ADRIANO ALONSO VELOSO
Departamento de Ciéncia da Computacdo - UFMG

PROFAAURORA TRINIDAD RAMIREZ POZO

Departamento de Informdtica - UFPR

Belo Horizonte, 23 de setembro de 2011.






Agradecimentos

Gostaria de agradecer algumas pessoas fundamentais para que este trabalho fosse rea-
lizado:

Muito obrigado Gisele, pela paciéncia, puxoes de orelha e a excelente orientacao.

Muito obrigado minha familia, Claudia, Adelmar e Pedro, pelo amor, conselhos
e apoio nas minhas decisoes.

Muito obrigado Giselle pelos nossos momentos juntos, seu amor e companheirismo
que me alegraram demais durante o mestrado e me fizeram correr muito para acabar
rapido e ir te ver!

Muito obrigado Thiago Salles pelas intimeras dicas e horas dedicadas, sua ajuda
foi fundamental para realizacao desse trabalho.

Muito obrigado ao pessoal do Speed, sem duvida vocés fazem com que trabalhar
seja ainda mais divertido!

Muito obrigado aos amigos de faculdade e ao pessoal da maratona pela companhia
e amizade nos ultimos anos!

Muito obrigado a todos os professores e funcionédrios do DCC que ao longo desses

seis anos contribuiram para meu aprendizado e formagao.

vil






“I love deadlines. I like the whooshing sound they make as they fly by.”
(Douglas Adams)

1X






Resumo

Organizar e recuperar grandes quantidades de informagao tornaram-se tarefas de ex-
trema importancia, principalmente nas dreas de Mineragao de Dados e Recuperacao de
Informagao, responsaveis por estudar uma maneira de lidar com essa explosao de dados.
Dentre as diversas tarefas estudadas por essas duas areas destacamos a Classificagao
Automatica de dados.

Nessa dissertacao, tratamos o problema de classificar automaticamente a infor-
macao disponivel. Em especial, esse trabalho foi desenvolvido em cima da ideia de que
nem todos os exemplos de uma base de treinamento devem contribuir igualmente para
a construcao do modelo de classificagao e, portanto, considerar que alguns exemplos
sao mais confidveis que outros pode aumentar a eficicia do classificador. Para lidar
com esse problema, propomos estimar e empregar fungoes de credibilidade capazes
de capturar o quanto um classificador pode confiar em um exemplo ao gerar o modelo.

A credibilidade é considerada na literatura como dependente do contexto no qual
estd inserida, além de ser também dependente de quem a estima. Para tornar mais
objetiva sua avaliagdo, recomenda-se que sejam definidos os fatores que influenciam
no seu calculo. Definimos que, do ponto de vista de um classificador, dois fatores
sdo cruciais: as relagoes atributos/classe e relacionamentos entre exemplos. Relagoes
atributos/classe podem ser facilmente extraidas utilizando um grande conjunto de mé-
tricas previamente propostas na literatura, principalmente para a tarefa de selecao de
atributos. Relacionamentos entre exemplos podem ser criados a partir de uma carac-
teristica presente na base. Por exemplo, no contexto de classificacao de documentos,
ja foi mostrado que redes de citagoes e autorias (que relacionam dois documentos de
acordo com seus autores ou artigos citados) provéem grande fonte de informagao para
classificacao. Diversas métricas da literatura de redes complexas podem ser utilizadas
para quantificar esses relacionamentos.

Baseados nesses dois fatores, selecionamos 30 métricas para explorar a credibili-
dade dos atributos e 16 para os relacionamentos. Elas foram inspiradas em métricas

presentes na literatura que indicam a separacao entre as classes e investigam as carac-
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teristicas dos relacionamentos entre os exemplos. Porém, fica dificil dizer qual dessas
métricas seria mais apropriada para estimar a credibilidade de um exemplo. Assim,
por possuirmos um grande numero de métricas para cada fator, apds experimentos com
métricas isoladas, criamos um algoritmo de Programagao Genética para melhor ex-
plorar esse espaco de métricas, gerando funcoes de credibilidade capazes de melhorar
a eficacia de classificadores se associadas a eles.

A programacao genética é um algoritmo baseado nos principios de evolucao de
Darwin, capaz de percorrer, de forma robusta e eficaz, o grande espaco de busca com que
estamos trabalhando. As fungoes evoluidas foram entao incorporadas a dois algoritmos
de classificacao: o Naive Bayes e o KNN. Experimentos foram realizados com trés tipos
de bases de dados: bases de documentos, bases da UCI com atributos exclusivamente
categdricos e uma grande base de assinaturas proteicas. Os resultados mostram ganhos
considerdveis em todos os cendrios, culminando em melhorias de até 17.51% na MacroF}
da base Ohsumed e de 26.58% e 50.78% na MicroF; e MacroF; da base de assinaturas

estruturais proteicas.

Palavras-chave: Classificacao automaética, Programagao Genética, Credibilidade.
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Abstract

Organization and recovery of large amounts of information became tasks of extreme
importance, especially on the areas of Data Mining and Information Recovery, which
are responsible for finding a way to deal with this data explosion. Among the topics
studied in these two areas, there is the Automatic Classification of data.

In this thesis, we treat the problem of automatically classifying the available
information. In particular, this work was developed on the consideration that not
all examples in a training set contribute equally to the construction of a classification
model, so, assuming that some examples are more trustworthy than others can increase
the effectiveness of the classifier. To deal with this problem, we propose the use of
credibility functions capable of capturing how much a classifier should trust an
example while generating the model.

Credibility in the literature is considered as context dependent and also depen-
dent on who is estimating it. To make its evaluation more objective, it is recommended
that the factors used for its calculation are defined. We defined that, from the classi-
fier’s view, there are two crucial factors: the attribute/class relations and relationships
among examples. The attribute/class relation can be easily extracted using lots of
metrics already proposed in the literature, especially for the task of selecting the at-
tributes. The relationships among the examples can be deduced from a feature that
appear in the database. For example, in the context of document classification, it is
shown that the networks of citations and authorship (which relate two documents ba-
sed on its authors or citations) are a big source of information for the classification.
Several metrics of complex networks can be used to quantify these relationships.

Given these two factors, we selected 30 and 16 metrics to explore the attributes’
and relationships’ credibility respectively. They were inspired in metrics that occur
in the literature, and indicate the separation among the classes and investigate cha-
racteristics of the relationship between the examples. Nevertheless, it is hard to tell
which of these metrics is more appropriate to estimate the credibility of an example.

So, since there is a big number of metrics for each factor, after some experiments with
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isolated metrics, we developed a Genetic Programming algorithm to better explore
this search space, generating credibility functions capable of improving the effectiveness
of classifiers associated with it.

Genetic programming is an algorithm based on Darwin’s theory of evolution, ca-
pable of traversing the search space of functions in a robust and effective way. The
evolved functions were then incorporated to two classification algorithms: Naive Bayes
and KNN. Experiments have been run using three different kinds of databases: do-
cument databases, UCI databases of categorical attributes and a protein signature
database. The results show considerable improvement of the classification in all cases.
In particular, for the database Oshmed, MacroF; was improved by 17.51%, and for
the protein signature database, MicroF; and MacroF; were improved by 26.58% and
50.78% respectively.

Keywords: Automatic classification, Genetic Programming, Credibility.
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Capitulo 1

Introducao

E inegavel que vivemos em uma época na qual temos uma capacidade nunca antes vista
de gerar informacao. A possibilidade de interagir com outros pessoas através da Web
usando redes sociais com milhoes de usuarios (Thom-Santelli et al. [2011]), criar blogs
com textos, videos e musicas (Baxter [2010]), extrair informagoes a respeito de todos os
genes que formam organismos complexos como os nossos (Williams & Hayward [2001]),
obter informacgoes sobre as condicoes climéticas de um regiao com sensores que cap-
tam centenas de varidveis simultaneamente (Rotach et al. [2009]), s@o alguns entre os
diversos exemplos de nossa capacidade de produzir informacgao. Entretanto, proporci-
onalmente ao aumento da disponibilidade desses dados, vemos também o aumento da
dificuldade em analisar, compreender e classificar essas informagoes.

Organizar e recuperar grandes quantidades de informacao tornaram-se tarefas de
extrema importancia, principalmente nas areas de Mineragao de Dados e Recupera-
¢ao de Informacao, responsaveis por estudar uma maneira de lidar com essa explosao
de dados. Dentre as diversas tarefas estudadas por essas duas areas destacamos a
Classificagao Automatica de dados.

Nesta dissertacao, tratamos o problema de classificar automaticamente a infor-
macao disponivel. Substituir humanos por méaquinas na tarefa de classificacao nao
somente é 1til, como necesséario. Seria entediante e, muito provavelmente, impraticavel
para um humano classificar uma grande quantidade de dados.

De maneira simplificada, classificar consiste em estipular a qual classe, dentre as
disponiveis, um certo exemplo pertence, partindo da premissa que dois exemplos estao
em uma mesma classe se eles possuem um valor semantico préoximo. Em geral, temos
um conjunto de exemplos conhecidos, dos quais sabemos a que classe cada exemplo
pertence, e um conjunto de exemplos com classe desconhecida, para os quais queremos

prever a classe. O primeiro conjunto é chamado de treinamento, e o segundo de teste.



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

De forma geral, humanos e computadores conseguem construir um modelo de
classificacao a partir dos exemplos presentes no treinamento. Analisando os atributos,
as semelhancas e as diferencas que fazem com que um exemplo pertenca a uma classe
ou a outra, um classificador, humano ou nao, pode aprender, através de observagoes,
uma maneira de classificar os exemplos de teste. Porém, existe uma diferenca entre
um humano e um algoritmo de classificacao automaética tradicional. Um humano é
capaz de ponderar se um dado exemplo do conjunto de treinamento pode contribuir
mais ou menos para a geracao de um modelo de classificacao. Isso significa que, em
uma situacao em que temos um exemplo dificil de classificar, dada a sua semelhanca
com exemplos existentes em mais de uma classe, o classificador humano pode escolher
dar maior credibilidade para alguns exemplos de treino, confiando que determinados
exemplos podem se assemelhar mais ao teste.

O estudo da capacidade humana de atribuir diferentes valores de credibilidade
para as informagoes apresentadas impulsionou as pesquisas na area de credibilidade.
Em geral, os pesquisadores estudam como alguns fatores (também chamados de di-
mensoes) afetam na percepcao humana de credibilidade. Eles tentam obter respostas
para questoes como: o que pode levar um humano a dizer que a informacao A tem
maior credibilidade que a informacao B? Entretanto, o conceito de credibilidade nunca
foi empregado do ponto de vista de um classificador automatico. Dado que algumas
informacgoes sao mais pertinentes que outras, buscamos nesse trabalho avaliar como
explorar esse conhecimento para melhorar algoritmos de classificacao automatica.

Portanto, buscamos uma maneira de criar modelos de classificagao que levem
em conta o fato que os exemplos de treinamento nao sao todos igualmente significa-
tivos, assim como um humano faz. Logo, procuramos avaliar de forma automatica a
credibilidade dos exemplos de treinamento a fim de que aqueles exemplos com maior
credibilidade possam ter maior relevancia para classificar um exemplo de teste desco-
nhecido.

Um fato importante observado na literatura é que a credibilidade nao é uma
propriedade fixa de um exemplo, podendo ser diferente dependendo de quem a estipula.
Dessa forma, para se obter uma medida menos subjetiva, é necessario definir bem os
fatores que influenciam na credibilidade de um exemplo. Neste trabalho, abordamos
dois fatores que julgamos ser cruciais: (i) os atributos que compéem um exemplo e (ii)
os relacionamentos mantidos entre os exemplos de treino e teste.

Para explorar a credibilidade de um exemplo usando os seus atributos, procura-
mos medir diretamente a relevancia dos atributos na classificagdo. Assim, utilizamos
métricas conhecidas de selegao de atributos para modelarmos a relacao atributo-classe.

Essa modelagem tem por objetivo prover indicios da separacao entre as classes, cap-



turando assim, a importancia e a confianca de um exemplo de treinamento para uma
classe.

Podemos imaginar diversos exemplos préticos na tarefa de Classificagdo Automa-
tica de Documentos (CAD), que é especializagao da classificagdo automética voltada
para definir classes a documentos. Cada documento é composto por um conjunto de
termos que sao os seus atributos. Nesse caso, se um portal de noticias decidisse in-
corporar a credibilidade de atributos em seu classificador, provavelmente, ao avaliar
a credibilidade baseada nos atributos, veriamos que o termo “Metallica” teria maior
credibilidade que o termo “Anthrax” para prevermos que um documento é da classe
Musica. Isso acontece porque “Metallica” tradicionalmente se refere a uma banda de
metal e seria um termo usado para definirmos exclusivamente a classe “Musica”; en-
quanto “Anthrax” além de ser o nome de uma banda, também é uma doenca bacteriana.
Logo, ele nao é tao confiavel para distinguir entre “Musica” e “Satide”. Concluindo, ana-
lisando esses termos isoladamente, documentos de treino contendo o termo “Metallica”
devem ter uma credibilidade maior que documentos contendo o termo “Anthrax” do
ponto de vista de um classificador que pretende calcular se um documento de teste
pertence a classe “Musica”.

Por sua vez, para explorar a credibilidade de um exemplo usando os seus relaci-
onamentos, temos que primeiro definir quais sao esses relacionamentos, se eles existi-
rem. Varios relacionamentos podem ser definidos dependendo do contexto que estamos
abordando. Por exemplo, pessoas mantéem relacionamentos de amizade ou parentesco,
livros e musicas tém relacionamentos de autorias, um pais se relaciona com outro de-
finindo estados como guerra ou paz, e assim por diante. Utilizamos a mesma linha de
pensamento proposta para analisar a credibilidade de atributos, ou seja, se tivermos
ao menos um relacionamento existente no problema que estamos tratando, explora-lo
tende a trazer beneficios, assim como reportado em Macskassy & Provost [2004].

Sendo assim, suponha que estivéssemos lidando com uma base de dados de livros,
em que o objetivo é classifica-los de acordo com o tema, e modeldssemos o relaciona-
mento de autoria entre eles. Assim, utilizar um livro do treino que tenha pelo menos
um autor em comum com o do teste poderia ser mais util que utilizar um livro que nao
tem nenhum autor em comum. Indo mais além, um livro de treino que tivesse todos
os autores em comum com o livro do teste poderia ter uma credibilidade ainda maior
do ponto de vista do classificador. Como veremos com maiores detalhes ao longo dessa
dissertacao, decidimos por modelar os relacionamentos, quando existentes, com grafos
e utilizar algumas métricas da area de Redes Complexas para extrair informagoes da
relacao relacionamento-classe, usada para definir a credibilidade do ponto de vista dos

relacionamentos entre os exemplos de treinamento e o teste.



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

Tanto para a credibilidade definida pelos atributos quanto para a definida para
os relacionamentos, temos uma quantidade elevada de métricas que podem ser usadas

para estiméa-la. Logo, surgem as perguntas:
e “Qual a melhor métrica?”
e “E se utilizdssemos mais de uma métrica?”

O ponto importante é que a credibilidade é uma propriedade definida dependente do
contexto que esta inserida e, portanto, uma métrica ou uma combinacao das métricas
que define bem a credibilidade em um cenario pode nao ser a melhor para outro. Logo,
necessitamos de uma maneira de testar e avaliar as métricas disponiveis, assim como
as suas combinagoes. Para tanto, empregamos o uso de Programagao Genética (PQG)
(Koza [1992]).

PG é um método baseado no principio da evolucao de Darwin de que individuos
mais bem adaptados tendem a sobreviver e gerarem individuos tao capazes ou mais
aprimorados que os pais. Utilizamos essa técnica por possuir um mecanismo simples,
porém eficaz, de representagao de fungoes e por explorar de maneira inteligente o espaco
de busca por uma funcao de credibilidade, a partir das métricas béasicas que definem a
credibilidade de atributos e relacionamentos. Além disso, PG j4 foi utilizada em vérios
contextos para selecionar/construir fungoes com sucesso (Golubski [2002], de Freitas
et al. [2010]), dado seu poderoso mecanismo de busca global e tolerancia a ruido (Béck
et al. [2000]).

Tendo definidos os métodos para estimar funcoes de credibilidade baseada em
atributos e em relagoes, necessitamos incorporar essas fungoes nos classificadores, de
maneira que os modelos de classificacao criados levem em consideracao a credibilidade
dos exemplos. Nesse trabalho, avaliamos os classificadores Naive Bayes e KNN em
diversas bases de dados: desde simples bases da UCI (Newman et al. [1998]), passando
por grandes bases de texto como a de artigos cientificos da ACM e por um grande
base de bioinformatica (Pires et al. [2011]). Nossos resultados mostram significativos
ganhos em praticamente todos os cenarios, principalmente na métrica macro-F}, usada
para capturar a dificuldade de classificar bases onde a distribuicao dos exemplos é

desbalanceada.

1.1 Objetivos

Destacamos os seguintes objetivos dessa dissertacao:
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e Definir a credibilidade de forma que ela possa ser utilizada em aplicagoes genéri-

cas, e instancia-la nos contextos de classificacao automatica e bioinformética.

e Incorporar a credibilidade a classificadores, para que esses criem modelos de clas-
sificagao mais robustos, que levem em consideracao o fato que os exemplos de
treinamento nao sao todos igualmente significativos, e que o classificador nao

deveria confiar da mesma forma em todos eles.

e Testar e analisar o impacto da credibilidade nos classificadores automaticos tra-

dicionais.

1.2 Organizacao da Dissertacao

Esse trabalho é composto de outros cinco capitulos, apresentamos aqui, em alto nivel.
Buscamos, usando Programagao Genética, representar a credibilidade dos exem-
plos através de dois fatores: seus atributos e seus relacionamentos. Esses quatros
assuntos destacados sao abordados na revisao da literatura apresentada no Capitulo 2.
No Capitulo 3, explicamos os classificadores Naive Bayes e KNN, e como incorporamos
a credibilidade neles. Ja o Capitulo 4 aborda como empregamos Programacao Genética
para evoluir funcoes de credibilidade. As bases usadas nos experimentos e os resultados
obtidos sao descritos no Capitulo 5. Por fim, concluimos e apontamos direcoes futuras

no Capitulo 6.






Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Como previamente apontado, um dos principais objetivos dessa dissertacao é definir o
conceito de credibilidade no contexto de classificagao automatica, portanto reservamos
a Secao 2.1 para mostrarmos como a credibilidade é vista e utilizada na literatura.
Exploramos duas dimensoes (ou fatores) para conseguirmos aproximar o valor da cre-
dibilidade de um exemplo presente no treinamento: os seus atributos e os seus relaci-
onamentos. Discutimos sobre os atributos na Secao 2.2 e sobre os relacionamentos na
Secao 2.3. Finalmente, a Secao 2.4 aborda a Programacao Genética, que empregamos

para combinar as diversas métricas de credibilidade usadas.

2.1 Credibilidade

Uma das primeiras pesquisas sobre a credibilidade data dos anos 50 (Hovland & Weiss
[1951]). Naquele tempo, existia um maior foco para a credibilidade de uma fonte, por
exemplo, uma pessoa que emitia uma mensagem no radio. Observava-se a relacao entre
a credibilidade da fonte e os receptores da mensagem passada pela mesma. Era uma
época bem proxima a Segunda Guerra Mundial e a énfase estava no estudo do uso da
propaganda como uma arma do governo dos Estados Unidos para ganhar o apoio das
massas populares.

Na Ciéncia da Computacao, o termo credibilidade apareceu pela primeira vez
em Tseng & Fogg [1999], no qual foi estudado o que se entendia por credibilidade de
computadores do ponto de vista dos humanos. Eles destacaram que, embora existissem
outras dimensoes ! para o calculo da credibilidade de um objeto, dois componentes sao

principais: a fidelidade (foi usado o termo inglés trustworthiness) e a pericia (do termo

!Como j4 mostramos, “dimensodes” e “fatores” sdo termos que aparecem com frequéncia em varios
trabalhos relacionados a credibilidade e possuem o mesmo significado.

7
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inglés ezpertise). Um ponto interessante dessa pesquisa é que sdo mostrados exemplos
de como a credibilidade é tratada em diversos cenarios em que ela é crucial, desde a
interagao de humanos com uma méquina de calcular de bolso até a informacao provida
por paginas na Web. Uma dessas situacoes, por exemplo, refere-se a um corretor
ortografico automatico que teria sua credibilidade abalada se informasse que este texto
nao apresenta nenhum erro ortografico e, posteriormente, algum erro fosse encontrado.

A credibilidade se tornou um assunto multidisciplinar (Rieh & Danielson [2007])
e alvo de muitas pesquisas relacionadas com a Web e com as fontes de informacao
presentes na mesma (Sundar [1999], Freeman & Spyridakis [2004], Flanagin & Metz-
ger [2007], entre outros). Uma defini¢cao interessante de muitos trabalhos é que a
credibilidade nao é uma propriedade exclusiva da informacao em si ou da fonte de
informagao, mas sim uma propriedade que ¢ julgada pelo receptor daquela informa-
¢ao (Sundar [1999], Freeman & Spyridakis [2004]). Ou seja, uma mesma informacao
poderia ter uma credibilidade diferente dependendo de quem acessa aquela informacao.

Mesmo sabendo que a credibilidade apresenta um aspecto inerentemente subje-
tivo, os pesquisadores procuram definir medidas objetivas para quantifica-la. Isso foi
feito ao estender as dimensoes previamente conhecidas, fidelidade e pericia, a fim de
se obter mais métricas para mensurar a credibilidade da informacao contida na Web
(Flanagin & Metzger [2007]). Inspirados por outros trabalhos que j& haviam buscado
no layout de uma pégina uma opgao para dimensoes para credibilidade (Palmer et al.
[2000], Fogg et al. [2001]), Flanagin & Metzger [2007] definiram a credibilidade de uma
péagina como um valor composto de dimensoes: o conteudo, o design e os patrocina-
dores da pagina. Um resultado interessante foi mostrar como propagandas comerciais
podem afetar negativamente a credibilidade da informacao contida na pagina e que,
de forma geral, paginas conhecidas de noticias tém maior credibilidade que péaginas
de comércio eletronico e que essas, por sua vez, tém maior credibilidade que péaginas
pessoais.

Os fatores que afetam a credibilidade dependem fortemente do contexto da uti-
lizacao e muitos trabalhos abordam dominios especificos. Destacamos os estudos que
avaliam como usuarios veem a informacao contida na enciclopédia online Wikipédia
(Chesney [2006], Lopes & Carrigo [2008], Kubiszewski et al. [2011]) e em péginas de
saude e medicina (Lindberg & Humphreys [1998], Eastin [2001], Eysenbach & Koh-
ler [2002], Rains & Karmikel [2009]). Por exemplo, em Eysenbach & Kohler [2002]
identificou-se que, para que um usuario confie no contetido de uma pagina relacionada
a saude, ele analisa fatores como emails informados, as credenciais e as qualificacoes
dos médicos encontradas na pagina.

O trabalho proposto aqui, em contraste com todos acima citados, considera a
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credibilidade do ponto de vista de um classificador ao invés do usuario. Ao construir
um modelo de classificacao, o classificador, da mesma forma que um usuario dos siste-
mas citados acima, pode considerar um exemplo mais crivel que outros. Procuramos
construir uma funcao matematica que seja capaz de capturar em um valor real a cre-
dibilidade de um exemplo contido no treinamento, de forma que exemplos com baixa
credibilidade sejam menos influentes que exemplos com alta credibilidade.

Como ja mencionado, a credibilidade é uma caracteristica definida por algumas
dimensoes que sao relevantes ao problema. Para uma pagina Web, esses fatores com-
preendem entre varias outras coisas o design da péagina, seu patrocinador, além é claro,
do conteudo. No contexto de classificacao, esses fatores tém que ser adaptados. Nesse
trabalho, exploramos os dois fatores que consideramos os mais importantes: os atribu-
tos e os relacionamentos dos exemplos. Dessa forma, do mesmo modo que um usuério
olha para o design e o conteido de uma pagina para ponderar sobre a credibilidade
da informacao provida naquela fonte, um classificador se baseia nos atributos e nos
relacionamentos de um exemplo de treinamento para considerar a informagao contida

nele mais importante ou nao na construcao de um modelo de classificacao.

2.2 Credibilidade dos Atributos

A primeira dimensao considerada para medir a credibilidade de um exemplo de trei-
namento é a de seus atributos. Como esse estudo iniciou-se na tarefa de classificacao
de documentos, uma linha de pesquisa com abordagem bem proxima a que propo-
mos, é a Ponderag¢ao Supervisionada de Termos (STW - Supervised Term Weighting).
Portanto, discutimos aqui alguns importantes trabalhos a respeito desse tema.

Um dos primeiros trabalhos a pesquisar como a ponderacao de termos pode trazer
significativas melhorias nas tarefas relacionadas a recuperagao de informacao textuais
foi Salton & Buckley [1988]. Eles definiram que trés componentes sao importantes ao
levar em consideragao uma métrica de ponderacao de termos: um fator referente a
frequéncia dos termos, um fator referente a frequéncia dos documentos nas classes e
uma normalizacao necessaria para que termos muito populares nao oprimam outros
mais raros. Foram estudadas algumas métricas para cada componente e foi apontado
que a frequéncia de um termo (TF) e o inverso da frequéncia dos documentos nos quais
o termo aparece (IDF) formaram a melhor combinagao possivel para se ponderar um
termo em um documento. Atualmente, essa métrica é amplamente utilizada também
na classificagao automéatica e comumente conhecida como TFIDF'.

A métrica TFIDF e suas diversas variagoes foram posteriormente classificadas
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como métricas de Pondera¢io nao supervisionada de termos (do inglés, Unsupervised
Term Weighting - UT'W) por nao levarem em consideragao as classes as quais os exem-
plos de treinamento pertencem. Essa denominacao foi usada pela primeira vez no tra-
balho de Debole & Sebastiani [2003], no qual foi definido também o termo Ponderag¢do
Supervisionada de termos (Supervised Term Weighting - STW). Debole & Sebastiani
apontam a existéncia de trés importantes fases as quais todos os classificadores sao

submetidos:
1. Selecao de atributos (termos, no caso de classificagdo de documentos);
2. Ponderacao de atributos (novamente termos para classificadores textuais);
3. Aprendizado do classificador.

Os autores perceberam que, tradicionalmente, apenas as fases 1 e 3 levam em conta
a relagao atributo-classe, e que a fase 2 também poderia utilizar essa importante re-
lacao, ao invés de usar métricas como TFIDF. O nome Supervised Term Weighting
vem exatamente da tentativa de realizar uma ponderacao de termos supervisionada
(com conhecimento da classe dos exemplos de treino) para classificacao de documen-
tos. Eles propoem que os pesos dos termos calculados na primeira fase (selegao) sejam
ingredientes ativos na segunda fase (ponderagao), ao invés de serem descartados como
usualmente é feito.

Dessa forma, foram utilizadas as métricas x? e ganho de informacao para selecio-
nar e ponderar os termos dos documentos. Por fim, sao testadas métricas que buscam
capturar relagoes locais entre termos e classes, representadas como fungoes f(tx, i), e
métricas globais, nas quais temos somente pesos referentes aos termos, f(tx). Desta-
camos que, de acordo com a denominacao de métricas locais e globais, poderiamos ter
uma versao local TFIDF (ty, c) que considera a frequéncia de termos somente em uma
determinada classe (ou somente os documentos de uma determinada classe no célculo
do IDF') e uma versao global TFIDF (t)) que é a mais comumente vista na literatura.
Essa abordagem se popularizou rapidamente, dando origem a varios outros trabalhos
como Lan et al. [2005], Batal & Hauskrecht [2009] e Liu et al. [2009].

Lan et al. [2005] realiza experimentos seguindo o mesmo padrao introduzido
por Salton & Buckley [1988], onde sdo combinadas diferentes métricas dos trés fa-
tores previamente definidos: termos, documentos e normalizagao. Porém, dessa vez
foram introduzidas algumas métricas que selecionavam e ponderavam os termos: x? e
relevance frequency (RF), sendo essa tltima criada no respectivo trabalho. Os experi-
mentos realizados com o classificador SVM apontaram que a combinacao de TF e RF

foi a melhor entre as métricas combinadas, superando todas as combinagoes UTW.
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Batal & Hauskrecht [2009] fizeram experimentos similares aos anteriores, mas
utilizaram o KNN ao invés do SVM. Seus resultados mostram que o emprego de
métricas STW prové significativas melhoras na micro-Fy, chegando a ter o KNN
combinado com STW superando o SVM baseado em TFIDF em todos os testes.

Ja em Liu et al. [2009], temos um estudo focado em como a ponderagao de termos
pode melhorar a precisao e revocagao em problemas em que existe desbalanceamento
no numero de exemplos das classes mais e menos populares. Foram empregados os
classificadores Naive Bayes e SVM e avaliada a métrica F; para todas as classes das
colecoes. Foi observado que classes menos populares tém um aumento substancial
da métrica F; ao utilizar métodos STW, o que resulta em um ganho substancial da
métrica macro-Fi.

Por fim, além dos trabalhos relacionados a STW, destacamos o de Tang & Liu
[2005]. Nele, nao existe um estudo da ponderagao de termos, mas sim de como podemos
melhorar algoritmos de sele¢ao de termos. Eles investigaram como diferentes métricas
de selegao sao sensiveis as caracteristicas da base de dados explorada, sendo que al-
gumas métricas criam um viés para o fato da existéncia de um certo termo em uma
classe (baseadas em probabilidade como P(t|c)) enquanto outras tendem a se benefi-
ciar da inexisténcia (baseadas em P(t|c)). Os autores também estudam como algumas
combinagoes de métricas de selecao podem se comportar melhor para bases de dados
desbalanceadas.

Tendo como base o trabalho de Tang & Liu [2005], acreditamos que combinar
as métricas de selecao pode resultar em uma solucao mais robusta. Além disso, as-
sim como feito pelos trabalhos relacionados a STW, acreditamos que a informagao da
classe dos exemplos de treinamento pode ser crucial e, portanto, deve ser empregado.
Entretanto, diferentemente dos trabalhos apresentados aqui, nao estamos interessados
somente no problema de classificacao de documentos, mas em classificagao automatica
em geral. Além disso, procuramos resolver com Programacao Genética uma das limita-
¢oes do trabalho de Tang & Liu [2005]. Eles realizaram algumas combinagoes simples
e especificas, baseadas em multiplicacao de métricas de selecao, mas nao mostraram
se outros tipos de combinagoes ou envolvendo mais duas métricas poderia resultar em
melhores solugoes. No Capitulo 4, mostramos as varias métricas que empregamos e

como podemos combiné-las através de PG.
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2.3 Credibilidade dos Relacionamentos

Além dos atributos, exploramos também os relacionamentos existentes entre os exem-
plos para obtermos um calculo da credibilidade mais aprimorado. Ao tomarmos uma
caracteristica existente entre duas entidades, podemos tracar um relacionamento entre
as mesmas. Existem milhares de situacoes praticas nas quais podemos inferir algum
relacionamento. Por exemplo, em uma empresa podemos tragar entre as pessoas o
relacionamento de chefe/empregado, assim como dentro de uma universidade temos o
relacionamento professor/aluno.

Enfim, estudar os relacionamentos entre entidades de um determinado sistema
sempre foi uma tarefa que despertou o interesse de vérias dreas do conhecimento (Onody
& de Castro [2004], Shen & Wu [2005], Rubinov & Sporns [2010]) e a principal mo-
tivacao para criacao da drea de Redes Complexas (Newman [2003]). Uma drea que
também utiliza relacionamentos para a tarefa de classificacao é chamada classificagao
relacional.

Em suma, os algoritmos de classificacao relacional se baseiam no conceito cha-
mado homofilia (Blau [1977], McPherson et al. [2001]) que diz que exemplos similares
tendem a se relacionar mais frequentemente e se comportar de maneira semelhante. Di-
versos trabalhos sao inspirados nessa premissa. Por exemplo, em Macskassy & Provost
[2004], temos descrito o método relacional de vizinhanga, o qual avalia-se a classe de um
dado exemplo levando em conta um certo nimero de vizinhos que ele possui. Mesmo
sendo um método simples, ele se destaca com bons resultados. Existem varias métricas
na literatura, modeladas para calcular se duas entidades em um relacionamento sao
semelhantes, por exemplo, a similaridade de Adamic e Adar (Adamic & Adar [2003])
ou a de Jaccard (Jaccard [1901]).

Entretanto, alguns trabalhos se dedicaram exclusivamente a certos relacionamen-
tos especificos. Um relacionamento que é extremamente estudado na literatura por seus
beneficios na area de Recuperacao de Informacao é o de citagoes. Métricas como o hubs
e authority de Klienberg (Kleinberg [1999]) ou o PageRank (Brin & Page [1998]) se
tornaram populares e amplamente usadas em maquinas de busca por explorarem esse
relacionamento para construgao de rankings entre as entidades, considerando algumas
mais confidveis que outras.

Além das métricas citadas acima, diversas outras podem ser usadas para mensu-
rar o quao forte o relacionamento entre um exemplo de teste e os de treinamento é,
auxiliando assim diretamente para capturarmos a credibilidade dos exemplos presen-
tes no treino. Realizamos um estudo detalhado dessas e apresentamos na Secao 4.1.2.

Destacamos que, novamente, temos o problema de apresentarmos um niimero muito
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grande de métricas e querermos combina-las a fim de alcancarmos relagoes que a prin-
cipio nao sao diretas. Para tanto, mais uma vez, recorremos ao uso da Programacao

Genética, pelos mesmos motivos ja apontados.

2.4 Programacao Genética

A Selecao Natural é um famoso processo idealizado por Charles Darwin no qual se
baseia a teoria da evolugao (Darwin [1859]). Ao contrario do que se acreditava na época,
Darwin propos a teoria de que os seres vivos passavam por uma continua adaptagao ao
ambiente, e que aqueles que se adequavam melhor as adversidades enfrentadas eram
capazes de sobreviver e procriar, gerando proles que seriam tao aptas a sobrevivéncia
quanto foram os seus pais. Posteriormente, essa teoria foi amplamente aceita e, no
campo da Computacao, serviu como base para a criacao da Computacao Evolucionaria
(Goldberg [1989]).

Entre os algoritmos pertencentes ao campo da Computagao Evolucionaria, des-
tacamos a Programagao Genética (PG), por ser um método fundamental para a re-
alizacao dessa dissertacao. PG consiste em uma técnica de aprendizado que utiliza
o conceito de selecao natural para exploragao do espago de busca de solugoes (Koza
[1992]). Em suma, PG é um método para resolugdo de problemas que nao requer
que o usudrio especifique previamente a forma ou estrutura da solucao. Por exemplo,
nesse trabalho, necessitamos de uma funcao matemaética que seja capaz de representar
a credibilidade proveniente de um exemplo do treinamento. Sabemos em alto nivel
0 que queremos, e temos indicios de quais sao as métricas que podemos utilizar para
resolucao desse problema. Entretanto, nao sabemos qual é a forma mais correta para
a funcao de credibilidade que captura a credibilidade dos exemplos. Detalhes de como
um PG funciona e como o modelamos para a geragao de fungoes de credibilidade sao
abordadas no Capitulo 4.

Temos em Koza [2010] uma andlise de varios trabalhos com problemas resolvi-
dos pela utilizacao de PG com resultados iguais ou superiores aos obtidos por outras
abordagens. Embora muito usado para evolucao de programas propriamente ditos,
com comandos como “if”, “while”, entre outros (Spector et al. [1998], Hauptman & Sip-
per [2007] e Forrest et al. [2009]), PG também é usado diretamente em problemas de
classificagao (Cavaretta & Chellapilla [2009], Kishore et al. [2000], Freitas [2002]) e am-
plamente utilizado para geracao de fungoes (Golubski [2002], de Freitas et al. [2010]).
Por exemplo, em de Freitas et al. [2010], temos a utilizacao de PG para criacao de

fungoes capazes de identificar registros duplicados em bases de dados. Foram utiliza-
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das diferentes métricas para avaliar o grau de similaridade entre dois registros, a fim
de gerar uma funcao capaz de detectar duplicacao.

Em nosso trabalho, a escolha da abordagem de evolucao de fungoes de credibili-
dade com Programacao Genética nao foi feita devido apenas ao seu eficiente e robusto
mecanismo de busca, mas também por ela ser flexivel o suficiente para, de maneira

facil e elegante, representar as fungoes desejadas.



Capitulo 3

A Credibilidade na Classificacao

Automatica

Como mostrado no Capitulo 2, a credibilidade é uma métrica bastante estudada na
literatura, mas ainda nao foi explorada sob o ponto de vista de um classificador. Como
mencionado em Sundar [1999], a credibilidade ndo é uma propriedade exclusiva da
informagao em si, e sim julgada pelo receptor daquela informacao. Isso quer dizer
que a credibilidade de um exemplo, na tarefa de classificacao, deve depender de como o
classificador avalia aquele exemplo, sendo portanto, variavel. Para avaliar um exemplo,
contamos com o uso de duas dimensoes: os seus atributos e as suas relagoes.
Independente da forma como é definida a credibilidade, temos que incorpora-la
aos algoritmos de classificagao. Isso quer dizer que, no contexto de classificacao auto-
matica, os algoritmos devem ser alterados de forma a levar em consideracao o valor da
credibilidade dos exemplos utilizados. Nesse capitulo, explicamos e mostramos como
incorporamos a credibilidade em dois algoritmos classicos, o Naive Bayes e o algoritmo
dos K vizinhos mais préximos, KNN. O principal motivo para utilizarmos o Naive
Bayes é que esse apresenta um bom desempenho para classificar documentos (Salles
et al. [2010]), que é o principal tipo de classificagdo que tratamos nesse trabalho. Em-
bora o algoritmo Support Vector Machine (SVM) possa superar o Naive Bayes em
alguns cenarios de classificacao, o custo computacional de utilizar o SVM em um pro-
blema de classificacao multi-classe é um obstédculo a ser levado em conta. Baseado no
compromisso entre o custo computacional e os resultados obtidos, decidimos utilizar
o algoritmo Naive Bayes, detalhado na Segao 3.1. Queremos também mostrar que
a credibilidade nao esta atrelada a apenas um classificador e, portanto, também rea-
lizamos modificacoes no KNN. Escolhemos o KNN, explicado na Secao 3.3, por sua

simplicidade, apresentando apenas um parametro, seus bons resultados em bases de bi-
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oinformatica (Li et al. [2004], Yeang et al. [2001]), segunda aplicagao considerada nesse
trabalho, e por advogarmos que o KNN ja utiliza uma credibilidade basica em sua
propria estrutura. Finalmente, as Se¢oes 3.2 e 3.4 abordam como podemos incorporar

as fungoes de credibilidade nos algoritmos Naive Bayes e KNN| respectivamente.

3.1 Classificador Naive Bayes.

Nessa secao, explicamos o funcionamento do algoritmo Naive Bayes original. E impor-
tante termos em mente a versao original do mesmo para que possamos compara-la a
versdo na qual a credibilidade é incorporada (ver Segao 3.2). Referéncias mais deta-
lhadas do Naive Bayes podem ser encontradas em Duda et al. [2001] e Manning et al.
[2008].

De uma maneira sucinta, porém pratica, podemos utilizar os seguintes passos

para definir o classificador Naive Bayes:

1. Cada um dos exemplos do conjunto de treinamento pode ser visto como uma
tupla D-dimensional, X = (xy, =3, 3, ..., p), onde x; é o valor referente ao
atributo A; no exemplo X. E importante ressaltar que para um atributo A;, po-
demos ter valores distintos de x; nos varios exemplos de treino. Tipicamente, em
um problema de classificacao com atributos numéricos, x; pode assumir qualquer
valor real. J4 em um problema de classificacao categorico, x; pode assumir uma
faixa controlada de valores discretos. Em classificacao de documentos, por exem-
plo, x; pode ser qualquer valor inteiro natural, representando o nimero de vezes
que temos um termo A; em um documento X. Vale a pena lembrar também que
podemos ter a coexisténcia de atributos numéricos e categdéricos em uma mesma

base de dados.

2. Suponha que existem M classes, ¢y, ¢, ..., ¢j, formando o conjunto de possiveis
classes C. Dado um determinado exemplo X, o classificador Bayesiano prevé que
X pertence a classe que tiver a maior probabilidade a posteriori P(c;|X). Ou

seja, o classificador Naive Bayes diz que X pertence a c;, se e somente se:

P(¢j|X) > P(ex]X)  Vk, 1<k <M, k#j, (3.1)

onde P(A|B) é um valor real entre 0.0 e 1.0 que define a probabilidade do evento
A ser verdadeiro, dado que o evento B ocorreu. No caso, podemos interpretar a
expressao P(c;|X) como a probabilidade da classe correta ser ¢; dado o exemplo

D-dimensional X = (x1, xa, ..., Zp).
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Necessitamos, portanto, de uma forma de calcular a probabilidade a posteriori

P(cj|X), que pode ser definida pelo teorema de Bayes como:

P(X|ej) x P(c;)
P(X)

Ple;|X) = (3.2)

Da Equacao 3.2 temos que P(c;) pode ser obtida simplesmente calculando a
proporcao de exemplos da classe ¢; que temos em nosso conjunto de treinamento.
Além disso, a probabilidade P(X) é uma constante independente da classe e, por

isso, nao precisamos calculé-la.

. Obter P(X|c;) é uma tarefa extremamente cara computacionalmente. Porém

podemos utilizar a premissa “ingénua” de que os valores dos atributos de um
exemplo X sao condicionalmente independentes um dos outros, dada uma certa

classe. Logo,

D
P(X|e;) = | [ Plaile;) (3.3)
i=1
O valor de cada termo P(z;|c;) da Equacao 3.3 é usualmente calculado de forma
diferente caso o atributo A; seja categdrico, textual ou numérico. A seguir mos-

tramos as formas mais comuns vistas na literatura:

e Caso A; seja categdrico, entao P(z;|c;) é o niimero de exemplos no treina-
mento que pertencem a classe c;, nos quais o valor de A; é z;, dividido pelo

ntimero de exemplos da classe ¢; no treino:

FJ?iCj

(3.4)

onde Fy; ¢ o nimero de vezes que temos o termo x; nos exemplos de treino

da classe ¢; e F; ¢ o nimero de exemplos de treino da classe c;.

e Caso A; seja textual, temos uma versao ligeiramente diferente que pode ser

expressa na seguinte formula:

P(tile;) = ——, (3.5)

Z Ftk,Cj
k=1

onde Fi,.; ¢ o nimero de vezes que temos o termo ¢; nos exemplos de treino

da classe ¢; e D é o ntmero de atributos existentes (tamanho do vocabulario
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conhecido).

e Caso A; seja um atributo numérico, tipicamente um valor real, entao assu-
mimos que o valor z; do atributo A; é dado por uma distribuicao Gaussiana
de média pu; e desvio padrao o; e podemos usar a seguinte férmula para

calcular P(z;|c;):

P(xl|c]) = g(xu M’ic]'a giCj) (36)
1 _(@=w)?
g(:L‘, 1, U) - e 207 (37)

V2To

onde p; e 0, sa0 a média e o desvio padrao dos valores de A; nas tuplas

de treinamento da classe c;.

7. Finalmente, podemos juntar as Equacoes 3.1 e 3.3, definindo:

o I -
Classe Atribuida = arg rcrjlg(:éc P(X|cj) = N 11 P(xilc)), (3.8)

onde C é o conjunto das possiveis classes, N é o niimero de exemplos no conjunto
de treinamento, F;, ¢ o nimero de exemplos da classe ¢c; em N e D ¢ o ntimero

de atributos existentes.

3.2 Incorporando a Credibilidade ao Naive Bayes.

Dada a formulacao descrita na Secao 3.1, aqui explicamos como o Naive Bayes pode
ser modificado para incorporar o conceito de credibilidade. Primeiramente, modelamos
a credibilidade de um exemplo inspirado unicamente em seus atributos (Sec¢ao 3.2.1),

depois, somente nos relacionamentos existentes (Secao 3.2.2).

3.2.1 Naive Bayes com Credibilidade Baseada nos Atributos.

O Naive Bayes calcula a probabilidade de que um exemplo pertenca a uma classe
baseando-se diretamente nos atributos daquele exemplo, como mostrado na Equa-
¢ao 3.3. Procuramos estimar a credibilidade dos exemplos de treinamento explorando a
influéncia de um termo na determinagao da classe de um exemplo. Propomos a seguinte

modificacao na Equacao 3.3:

,’:]m

X|CJ xllcj Cratr(xiacj))a (3.9)

2:1
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onde o termo Crg, (2, ¢;) representa a credibilidade do atributo z; na classe ¢;.

Dessa forma estamos avaliando a credibilidade dos exemplos de treino para cada
uma das classes disponiveis e assumimos que um atributo pode ser um bom discrimi-
nador para uma classe e ruim para outra.

Vemos esse comportamento quando usamos os termos “Metallica” e “Antrax” para
determinarmos a credibilidade de um exemplo ao calcular P(X|cpzisica), onde um exem-
plo que contém apenas o termo “Metallica” deve ter mais credibilidade que outro que
contém apenas “Antrax”. Entretanto, para a avaliar P(X|cgsporte), ambos os termos
seriam impréprios e diminuiriam a credibilidade dos documentos em que eles aparecem.
Ou seja, como mostrado na Equacgao 3.9, o que estamos dizendo é que a credibilidade
de um dado exemplo do treinamento véria de acordo com a classe ¢; que o Naive Bayes
esta avaliando. Isto é bastante intuitivo se pensarmos novamente na classificacao de
documentos, onde um exemplo de treinamento da classe Misica é um especialista em
descobrir outros exemplos da mesma classe, mas nao da classe Esporte. Logo, um
documento de treino da classe Misica deve ter alta credibilidade no momento que o
classificador procura avaliar se o exemplo de teste é relacionado a Muisica.

Um interessante estudo de como a combinacao de métricas pode ter bons resul-
tados estd em Tang & Liu [2005]. Os autores relatam como algumas métricas tém um
viés para a existéncia de um atributo enquanto outras o tém para a auséncia, e que
combind-las pode levar a bons resultados. Eles realizam combinacoes lineares simples
para selecao de atributos, porém eles nao as usaram para ponderacao de atributos,
como outros trabalhos fazem (Debole & Sebastiani [2003]).

Devido ao grande ntimero de métricas, testar cada uma das suas possiveis com-
binagoes é uma tarefa combinatoria muito cara computacionalmente, e, portanto, in-
vidvel. Por esse motivo, empregamos a Programa¢ao Genética (PG), um mecanismo
capaz de combina-las de forma elegante, formando funcoes de credibilidade mais ro-
bustas. Dedicamos o Capitulo 4 exclusivamente para abordamos em detalhes como

usamos PG na geracao de funcgoes.

3.2.2 Naive Bayes com Credibilidade Baseada em

Relacionamentos.

Ao nos basearmos em atributos para calcular a credibilidade de um exemplo, o clas-
sificador ganha a nogao de que se um atributo A; tem valor x;, entdao os exemplos do
treinamento com essa caracteristica podem ser melhor empregados para classificar o
exemplo de teste. Nessa secao, queremos calcular o ganho do classificador ao explorar

os relacionamentos existentes entre o exemplo de teste e os exemplos de treinamento.
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Como vimos, o Naive Bayes procura encontrar qual a classe mais provavel para
o exemplo de teste, calculando P(X|c;) para todas as classes. Definimos, ao lidar com
a credibilidade de atributos, que alguns exemplos de treino devem ter maior credibili-
dade para uma classe do que para outra, pois podem ser especialistas em certa classe.
Para usar a credibilidade baseada em relacionamento empregamos a mesma defini¢ao.
Porém, ao invés de focarmos nos atributos, calculamos o quao forte se relacionam os

exemplos de certa classe. Logo, modificamos a Equagao 3.3 para:

D
P(Xl|cj) = H (xilcj)) - (o + Crre(X, ¢5)), (3.10)

=1
onde C'r,¢ representa a credibilidade dos relacionamentos e e ¢ um fator de suavizacao
para evitarmos que a falta de um relacionamento entre o exemplo X e uma classe ¢;
vé levar a obrigatoriamente a uma probabilidade nula de que X pertenca a c;.

A intuigdo no uso da Equagao 3.10 é que se um exemplo de teste X esta ligado
fortemente aos exemplos de treino da classe ¢; (ndo apenas a um, mas a todos), entao
aqueles exemplos devem ter maior credibilidade para a classificacao.

E necessério, portanto, termos pelo menos um relacionamentos definido entre os
exemplos. Caso nao seja possivel, entao a credibilidade baseada em relacionamentos nao
trara nenhum efeito. Entretanto, muitos problemas apresentam informagoes suficientes
para que mais que um relacionamento seja tracado. Por exemplo, em classificacao de
documentos podemos ter redes de autoria e citacao. No primeiro caso, criamos um elo
entre dois documentos se eles tém um mesmo autor em comum e, no segundo, criamos
um elo entre eles se um cita ou é citado pelo outro. Temos relacionamentos bastante
parecidos em uma base de musicas ou videos, em que musicas (filmes) de mesmo género
ou mesmo cantor (ator ou diretor) estariam relacionadas(os).

Para situagoes nas quais temos mais de um relacionamento, definimos que:
Crra(X, ¢j) HCTI (X, ¢j), (3.11)

onde R é o numero de relacionamentos existentes.

E oportuno destacar também que podemos modelar todos esses relacionamentos
através de um conceito computacional chamado grafo, base para area de Teoria dos
Grafos (Bondy & Murty [2008]).

Formalmente, um grafo G = (V, E) é uma estrutura composta por um conjunto
V' de vértices e outro F de arestas. Os vértices representam os exemplos do conjunto

de treinamento os quais estamos interessados, sejam documentos, miusicas ou enzimas.
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As arestas, por sua vez, cumprem o papel de relacionar os exemplos segundo algum
critério previamente estipulado. Por exemplo, podemos modelar um grafo de autoria,
definindo uma aresta e(dy,dy) se dy e dy tém autores em comum. Podemos ir mais
além e atribuir um valor inteiro k para essa aresta, significando que d; tem k autores
em comum com o documento ds.

De forma geral, dado um relacionamento r entre os exemplos, é possivel construir
um grafo utilizando todo o conjunto de treinamento. Entretanto, estamos interessados
em avaliar como as interagoes dentro de uma mesma classe podem nos ajudar a prever
a qual classe o exemplo de teste pertence, e, portanto, decidimos por montar um grafo
para cada possivel classe. Ou seja, tomamos todos os exemplos de treinamento da classe
¢; e construimos o grafo G;, relativo ao relacionamento r. Assim podemos analisar com
maior clareza a relagao do teste com cada grafo de cada classe, evitando interferéncias
de interacoes entre exemplos de treino de classes diferentes. Destacamos que é esperado
que o exemplo de teste se conecte a mais de um grafo, representando suas varios ligagoes
com classes distintas contidas no treino para um dado relacionamento r.

Na Figura 3.1, temos uma exemplificagao dessa situacao. Nela, o exemplo de teste
¢é representado por um triangulo e contém arestas para todos os exemplos da classe
Losango, uma aresta para um individuo da classe Circulo e nenhuma para nenhum
exemplo da classe Quadrado. Esse cenario apresenta indicios para acreditarmos que o
triangulo nao pertenga a classe Quadrado. Dependendo da fungao que utilizarmos para
a credibilidade, a classe dos circulos ou dos losangos pode se tornar mais ou menos
importante, porém temos certo que a credibilidade da classe Quadrado, baseando no

relacionamento modelado, é muito baixa ou nula.

Figura 3.1: O exemplo de teste triangulo esta ligada ao grafo formado pela classe dos
circulos e dos losangos, porém nao apresenta ligagoes com os quadrados.
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Note que podemos, sem problema algum, juntar as Equagoes 3.9 e 3.10 dando ori-
gem a um classificador Bayesiano que leva em conta tanto a credibilidade dos atributos

quanto a dos relacionamentos:

,’:]u

P(X|cj) = P(xilcj) - Crap(xi,cj)) - (o + Crra(X, ¢j)) (3.12)
=1

A credibilidade dos atributos é calculada a partir dos relacionamentos e existe
mesmo sem um exemplo de treinamento, porém, a credibilidade dos relacionamentos
somente existe quando temos um exemplo de teste especifico. Isso faz com que essa seja
uma técnica lazy, ou seja, somente utilizamos o conhecimento aprendido a partir dos
relacionamentos quando estamos testando, sem a criacao de um modelo previamente
provido com o treinamento.

Pelo fato de modelarmos os relacionamentos existentes entre os exemplos por meio
de grafos, decidimos utilizar as diversas métricas da drea de Redes Complexas (Newman
[2003]) a fim de explorarmos as propriedades dos grafos criados. Um exemplo simples
de uma dessas métricas ¢ contar o nimero de vizinhos de um vértice, viz(v, ¢;). Essa
funcao retorna o niimero de conexoes que o vértice v tem com seus vizinhos que sao da
classe ¢;. Partimos do pressuposto que se um vértice for importante para uma deter-
minada classe j, viz(v, ¢;), serd um valor superior para aquela classe. Na Figura 3.1, a
classe Losango seria a de maior credibilidade para classificarmos o triangulo, baseando
nessa métrica. Outras varias métricas importantes podem ser listadas e combinada,

sendo assim, atribuimos toda a Secao 4.1.2 para maiores detalhes.

3.3 Classificador KNN.

O algoritmo dos K vizinhos mais préximos (KNN) é conhecido por ser um método de
aprendizado baseado em analogias, ou seja, comparamos o teste com os exemplos con-
tidos no treinamento a fim de conseguirmos encontrar aqueles com maior semelhanca.
Tipicamente, cada exemplo existente é uma tupla de D dimensoes e representa um
ponto em um espago D-dimensional. Quando um novo exemplo de teste necessita ser
classificado, o algoritmo KNN procura nesse espaco D dimensional pelos k& exemplos
do treinamento que estao mais perto do teste. Por fim, os k vizinhos mais proximos
realizam uma votacao para escolherem qual sera a classe que o teste pertence.

Na Figura 3.2, mostramos um triangulo que representa o exemplo de teste, além
de quadrados e losangos, representando os exemplos de treinamento pertencentes as

classes Quadrado e Losango, respectivamente. As drbitas circulares existentes na fi-
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gura sao epicéntricas e servem apenas para fins didaticos. Por essa figura, vemos a
importancia do parametro k na decisao da classe que um exemplo pertence. Conside-
rando que cada exemplo tem o mesmo peso na votacao, caso k = 1, escolhemos a classe
Losango para o exemplo de teste, entretanto, se k = 5, escolhemos a classe Quadrado.
Para valores de k entre 2 e 4, como temos 3 vizinhos a uma mesma distancia, neces-
sitamos de algum método de desempate. Em nosso trabalho, ordenamos os vizinhos
primeiramente pela distancia até o teste e depois por um identificador tinico. Estamos
condicionados a ordem dos identificadores como critério de desempate, o que nao tem

nenhuma seméantica, mas é necessario definir.

Figura 3.2: O algoritmo dos k vizinhos mais proximos.

Como vimos, uma parte fundamental do KNN ¢é podermos calcular o quao pro-
ximo um exemplo de teste esta dos de treinamento. Essa proximidade é tipicamente cal-
culada por uma métrica de distancia que pode variar de problema para problema. Uti-
lizamos 3 métricas diferentes, dependendo se estamos classificando um atributo A; que
seja categorico, numérico ou textual. Para dois exemplos Xy = (11, T21, 231, .., Tp1)
e Xo = (212, %22, T32, ..., Tp2), NOS quais z;; representa o valor do atributo A; para o

exemplo j, temos que, caso A; seja:

e Numérico, utilizamos a distancia Euclidiana:

dist(X1, Xs) = \| Y (w1 — )2 (3.13)
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Com o intuito de evitar que um atributo com grande escala de valores sobreponha
um outro atributo de uma menor escala, empregamos a normalizacao min-max

para todos os valores x; do correspondente atributo A;:

z = i A, (3.14)

maxa, — ming,

Categorico, comparamos X; e X5 e somamos uma unidade a distancia entre os

exemplos para cada z; que tenha valores distintos entre X; e Xo.
dist(X1, X3) = > 1.0 (3.15)
1<i<D A zj1#Ti0

Textual, tomamos a distancia dos cossenos entre os dois exemplos

X1 e X, e invertemos o seu sinal. Ou seja, sendo |[|X,|| =

\/(xlj wij)? 4 (w9 - wey)? + (35 - ws;)? + ... + (Tpj - wpj)? a norma do vetor re-
presentado por um exemplo X; no espaco, ;; como a frequéncia do peso de um
termo A; no documento j e w;; representando o peso referente ao atributo A;
no documento j, temos que a semelhanca entre dois exemplos X; e X5 pode ser

definida como:

Ti1 - Win - T2 - Wi2

X[ - 11X

cosSim(Xy, X)) = Z

1<i<D

(3.16)

Primeiro, cabe explicar que usamos a métrica IDF (inverse document frequency,
Segao 4.1.1), como o peso w;; do termo A; no documento j. Segundo que, como
dito, a métrica acima é chamada de semelhanca dos cossenos por se basear no an-
gulo cosseno entre dois vetores no espaco. Como observado, estamos interessados

na métrica inversa, logo:

dist(X1, Xo) = —cosSim(X1, Xs) (3.17)

Note que apos calcularmos a distancia entre o exemplo de teste e os exemplos de

treino, realizar uma votacao entre os k vizinhos mais proximos é um processo muito

simples. Basta contabilizar os votos de cada um dos k vizinhos e atribuir ao exemplo

de teste a classe vencedora.
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3.4 Incorporando a Credibilidade ao KNN.

Realizamos nessa secao um paralelo ao feito na discussao sobre o Naive Bayes nas
Secoes 3.2.1 e 3.2.2. Portanto, iremos discutir como incorporar ao KNN a credibilidade

baseada nos atributos dos exemplos na Se¢ao 3.4.1 e aos relacionamentos na Secao 3.4.2.

3.4.1 KNN com Credibilidade Baseada nos Atributos.

Acoplamos a credibilidade ao algoritmo KINN de forma bem semelhante ao que fizemos
com o Naive Bayes. Novamente, buscamos uma maneira de quantificar o relaciona-
mento entre um atributo e uma classe. Note que o KNN nao realiza essa associacao
explicitamente, ou seja, como vimos na Secao 3.3, somente observamos a classe per-
tencente a um exemplo de treinamento quando ja temos os k vizinhos mais proximos
definidos, entao realizando uma votacao para saber qual a classe a ser escolhida.

O KNN ¢ um algoritmo que, de uma maneira geral, compara dois exemplos, um
do conjunto de teste e outro do de treino, e se baseia em algum calculo respectivo a
um mesmo atributo A; de cada um dos exemplos para calcular a distancia entre eles.
Dessa vez, fica bem claro que alteramos a distancia entre dois exemplos ao usar a
credibilidade baseada nos atributos.

No algoritmo KNN, a formula da distancia entre dois exemplos muda drastica-
mente dependendo do tipo dos atributos. Efetivamente, em nossos testes, empregamos
a credibilidade para classificacao textual e categérica. Embora acreditemos que seja
perfeitamente possivel utilizarmos o mesmo raciocinio para definirmos a credibilidade
em atributos numéricos, deixamos essa tarefa como trabalho futuro. A seguir, nas
Secoes 3.4.1.1 e 3.4.1.2, apresentamos as modificacoes realizadas no algoritmo dos k

vizinhos mais proximos para os atributos categoricos e textuais, respectivamente.

3.4.1.1 KNN Categorico.

Procuramos, ao desenvolver as modificagoes seguintes, ter em vista dois fatos impor-

tantes:

1. Se o exemplo de treinamento e o de teste tém os mesmos valores para todos os

seus atributos, entao a distancia entre eles é zero.

2. Um exemplo de treino que apresenta diferenca em T atributos do exemplo de
teste, tende a ter uma distancia menor que outro que apresente T+ 1 atributos

distintos.
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A regra 1 é bastante intuitiva. A regra 2 diz que, ao levar em consideracao a
credibilidade do exemplo de treinamento, criamos uma mudanga no espago de atributos.
Porém, queremos que essa mudanca seja controlada. Ou seja, a hipdtese béasica do
KNN de que exemplos parecidos (com grande numero de atributos iguais) estao bem
proximos em uma distribuicao espacial deve ser respeitada.

Visualmente, o que queremos com a modificagao realizada no algoritmo dos vizi-
nhos mais préximos estd expresso na Figura 3.3. Na Figura 3.3-(a) temos a situagao ja
discutida anteriormente, composta de um exemplo do treino que difere em uma carac-
teristica, trés que diferem em duas e um outro que difere em trés, sendo que esses sao os
cinco vizinhos mais préximos de nosso exemplo de teste. Por sua vez, na Figura 3.3-(b)
temos os mesmos exemplos mostrados, porém com as distancias entre o teste e o treino
sendo comparadas utilizando a credibilidade de que o exemplo de teste pertence a cada
uma das classes dos exemplo de treino. Pode-se observar que os exemplos da classe
Losango foram mais afetados, o que pode significar que o exemplo de teste pertence a
essa classe. Dessa vez, ao contrario do que temos na situacao anterior, para valores de k
entre 1 e 3, sabemos definir que o teste pertence a classe dos losangos, sem precisarmos

utilizar uma métrica especial de desempate.

(a) KNN original (b) KNN com credibilidade

Figura 3.3: Em (a) temos o algoritmo original dos K vizinhos mais préximos e em (b)
temos um possivel resultado da utilizagao da credibilidade conjuntamente ao KNN.

Levando em consideracao o que foi mostrado até esse ponto, sendo X; o exemplo

de teste, X5 o de treino e cyx, a classe a qual X, pertence, modificamos a Equagao 3.15
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para:

1.0
dist(X1, X,) = !
ZS( 1 2) Z 1.0+C7natr(xi17cX2)) <3 8)

1<i<D A zj17#Ti0

Adicionamos um termo relacionado a credibilidade na Equacao 3.15, um fator
inversamente proporcional ao valor calculado para a credibilidade. Note que como
definimos a credibilidade como sendo sempre um valor positivo, a distancia entre X; e

X, serd sempre menor ou igual a uma unidade, sendo que, quanto menor ela for, maior

a credibilidade.

3.4.1.2 KNN Textual.

Assim como feito na incorporacao da credibilidade nos atributos categéricos, utilizamos
a informacao da classe do exemplo de treino para aferir a credibilidade daquele exemplo
em relacao aquela classe. Sendo t; o termo referente ao atributo A;, z; a frequéncia
do mesmo e w; o seu peso (como ja explicado, usamos a métrica IDF'), adaptamos a

Equacao 3.16, como:

Cratr(xila CXQ) c X1 - Win - T2 - Wiz

X 1]

dist(X1,X5) = >

1<i<D

(3.19)

Repare que utilizamos ||X]|| como a norma do vetor X, levando em conta a
credibilidade em relagao a classe do exemplo de treino X5, logo temos que:
| X1 = \/(Oratr(mllacXg) - 211 - wi1)? + .+ (Crap(Tp1, €x,) - Tp1 - wp1)?2.

Novamente, assim como discutido na Segao 3.2.1, existem diversas métricas que

podemos utilizar para inferirmos a credibilidade de um elemento, a fim de melhorarmos

a classificacao do algoritmo KNN. Elas serao discutidas no Capitulo 3.

3.4.2 KNN com Credibilidade Baseada em Relacionamentos.

A mesma situagao exposta com detalhes na Secao 3.2.2 retoma a cena. Modelamos a
credibilidade existente nos relacionamentos entre um exemplo de teste e uma classe,
baseando nos exemplos do treino. Diferentemente da modelagem da credibilidade para
o conteudo do algoritmo KNN, dessa vez podemos criar apenas um modelo que se
adapta a qualquer tipo de atributo numérico, categorico ou textual. Logo, sendo R o
nimero de relacionamentos modelados, X; o exemplo de teste, X5 0 exemplo de treino
e « o fator somado a credibilidade dos relacionamentos para evitarmos valores nulos

no denominador, temos:
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d’éSt(Xl, XQ)

dist( Xy, X 2

st (X1, Xo) a+ Cr.e (X, classx,) (3:20)
R

CT’V‘CZ(X’ Cj) = HCTZ(X7 Cj) (321)
i=1

Note que quanto maior a credibilidade do relacionamento do teste X; a uma classe
¢;, menor serd a distancia entre o exemplo X; e os exemplos do treino que pertencem
a classe ¢;, exatamente como modelado para o Naive Bayes.

Mais uma vez, podemos utilizar as varias propriedades dos grafos para calcular-
mos a credibilidade dos relacionamentos. Na Secao 4.1.2, definimos varias métricas que

calculam essas propriedades.



Capitulo 4

Modelando a Credibilidade com

Programacao Genética

No Capitulo 3, além de mostrarmos os algoritmos de classificagao Naive Bayes e KNN,
vimos como podemos incorporar a credibilidade aos mesmos. Discutimos também que
existem varias métricas que podem ser utilizadas para mensurar a credibilidade de um
exemplo, embora nao detalhamos essas métricas.

Nessa dissertacao, modelamos a credibilidade em duas abordagens diferentes,
uma levando em consideracao os atributos dos exemplos e outra utilizando os seus
relacionamentos. Em ambas somos capazes de gerar uma grande gama de métricas que
conseguem capturar a relagao entre os exemplos e uma determinada classe, medindo a
credibilidade que os exemplos de treino tém para cada classe. Entretanto, necessitamos
de uma forma de selecionar e combinar essas métricas de uma maneira robusta. Para
solucionar esse problema, recorremos ao uso de Programacao Genética (PG) (Koza
[1992]).

Segundo a Teoria da Evolugao de Darwin, individuos mais adaptados ao ambi-
ente em que se encontram tém uma chance maior de sobreviverem e se reproduzirem,
passando seu material genético as geragoes posteriores. Baseado nessa teoria, o método
de Programacao Genética é adequado para evoluir uma funcao de credibilidade, pois
possui mecanismos de busca que o torna capaz de explorar bem o imenso espago de so-
lugoes formado pelo grande nimero de métricas disponiveis (Fogel et al. [2000]). Além
disso, PG é flexivel o bastante para ser capaz de representar as fungoes que desejamos,
sendo também tolerante a ruido.

Para entendermos melhor como é o funcionamento de um PG, utilizamos a Fi-
gura 4.1. Ela ilustra o comportamento do arcabouco de Programagao Genética usado

pelo pacote gpc++ (Fraser & Weinbrenner [2011]), usado em todos os experimentos

29
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Figura 4.1: Fluxograma de um algoritmo de Programacao Genética

dessa dissertacao. Mesmo se tratando de um arcabougo com varias especificidades,
ele pode ser facilmente adaptado para considerar as especifidades do problema aqui
apresentado. Como podemos ver, o primeiro passo de qualquer PG é definir um con-
junto de funcoes e terminais para serem usados pelo PG. E a partir desse conjunto de
elementos que criamos nossos individuos. Esses, por sua vez, sao solucoes candidatas
para o problema que abordamos.

Um conjunto de individuos é chamado de populagao e, como mostrado pelo se-
gundo retangulo no diagrama da Figura 4.1, a populacao inicial é criada aleatoriamente,
utilizando o método Ramped-Half-and-half, que garante que metade dos individuos se-
jam representados por arvores de tamanhos variados e a outra metade por arvores
completas. Cada individuo da populacao é entao avaliado por uma funcao de fitness,
que calcula a habilidade do mesmo em resolver o problema apresentado, ou seja, o quao
bom aquele individuo é.

Apés avaliarmos a fitness dos individuos, os melhores sao selecionados e subme-
tidos as operagoes genéticas de cruzamento, reprodugao e mutacgao, com probabilidade
P., P, e P,, respectivamente, definidas pelo usudrio. Uma forma muito usada de
selecionar os individuos é através de torneios, nos quais tomamos aleatoriamente um
nimero pré-definido de individuos da populagao e selecionamos aquele com maior valor
da funcao de fitness. Existem diversas outras variagdes do método de selecao (Koza
[1992]), sendo que o importante é utilizar a funcao fitness dos individuos de forma a
criamos uma proxima geragao mais bem preparada para resolucao do problema.

Depois de serem selecionados, os individuos podem passar por reproducao ou
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cruzamento, com probabilidades P, e P,., respectivamente. A operacao genética de
reproducao simplesmente transfere o individuo para proxima geragao, enquanto o cru-
zamento exige a participacao de dois individuos que sao combinados a fim de obtermos
uma prole mais adaptada na préxima geragao. Apods esse processo, o individuo resul-
tante da reproducao ou cruzamento pode ser submetido a mutacao com uma probabi-
lidade P,,. Em geral, a mutagao é uma pequena alteracao em alguma parte especifica
do individuo, mudando uma funcao interna ou um terminal. Variacoes nas quais a
operacao de mutacao ocorre em paralelo a de reproducao ou cruzamento também sao
comuns na literatura.

Esse processo de criagao de individuos ¢ repetido até atingirmos o tamanho limite
para a populacao. Apds chegarmos a esse limite, uma nova geracgao € iniciada. O pro-
cesso entao é repetido, geracao a geracao, até que um limite de geragoes seja alcancgado.
Outras condigoes de parada do PG seriam chegar a uma variagao arbitrariamente pe-
quena de melhoria de uma geragao para outra ou conseguir algum individuo com um
valor de fitness pré-definido. Por fim, o PG retorna o melhor individuo evoluido.

Repare que todo o processo exposto na Figura 4.1 é independente da aplicacao
na qual o PG ¢ utilizado. Entretanto, trés importantes componentes devem ser ins-

tanciados dependendo do contexto no qual trabalhamos. Eles sao:

1. A representacao dos individuos, que incluf as fungoes do PG e terminais relevantes

a aplicacao, e sao abordados na Secao 4.1,
2. Os operadores genéticos, descritos na Secao 4.2,

3. A fungao de fitness detalhada na Segao 4.3.

4.1 Individuos

Uma parte essencial da construcao de um PG é definir a representacao dos individuos
que compoem a populacao. Para isso, temos que focar em trés aspectos primordiais: o
que um individuo representa, quais sao suas funcoes e quais sao os seus terminais.

A representacao de um individuo é dependente das caracteristicas do problema
que estamos lidando. Portanto, o primeiro passo deve ser estudar a base de dados do
problema para saber se podemos utilizar a credibilidade de atributos e/ou de relacio-
namentos e, se usarmos a credibilidade de relacionamentos, quantos e quais relaciona-
mentos podem ser explorados. Por exemplo, em uma base de dados de documentos,
os termos dos documentos seriam usados para criarmos uma funcao de credibilidade

de atributos e os relacionamentos de autoria e/ou citagao seriam usados para criarmos
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funcoes de credibilidade de relacionamentos. Entretanto, se estivermos tentando re-
solver um problema em que nao existam informacoes para inferirmos relacionamentos,
entao usaremos somente os atributos. O caso contrario também é possivel.

Como inicialmente discutido no Capitulo 3, criamos uma funcao de credibilidade
referente a cada dimensao que trabalhamos, ou seja, uma funcao para os atributos e
uma para cada relacionamento utilizado. Dessa forma, um individuo é composto por
um conjunto de fungoes de credibilidade que sao usadas para melhorarmos os algo-
ritmos de classificagao empregados. As Figuras 4.2 e 4.3 mostram cinco exemplos de
fungoes de credibilidade que podem ser geradas pelo PG. As trés contidas na primeira
figura ilustram fungoes de credibilidade baseadas em atributos e as demais sao basea-
das em relacionamentos entre os exemplos'. Exemplificando, se o problema apresentar
a possibilidade de explorarmos a credibilidade de atributos e de dois relacionamentos,
entao um possivel individuo do PG poderia ser formado por uma das fungoes de cre-
dibilidade mostradas na Figura 4.2 e das duas fungoes da Figura 4.3, uma para cada
relacionamento.

Como vemos nas Figuras 4.2 e 4.3, as funcoes de credibilidade apresentam a es-
trutura de drvore, comuns em trabalhos com PG (Koza [1992]). Arvores, em suma, sio
estruturas de dados semelhantes aos grafos, porém sem ciclos, ou seja, ao se percorrer
as arestas a partir de um determinado vértice, nao podemos voltar aquele vértice .
Pedimos a atencao do leitor para o fato que em qualquer arvore existem dois tipos
diferentes de vértices, os internos e os externos. Os vértices externos recebem o nome
especial de folha e em nossas arvores representam as métricas de credibilidade usadas.
J& os vértices internos sao operadores usados para interconectar as folhas da arvore.
Se observarmos a funcao 2 na Figura 4.2, os vértices internos sao o “+” e o “%”, en-
quanto os externos sao AM(X,C), P(x|c) e IG(X,C), métricas usadas para estimar a
credibilidade de atributos.

Na Tabela 4.1, mostramos a lista completa de fungoes do PG usadas. Como usual
para um PG que evolui uma funcao matematica numérica, as fungoes PG se consis-
tem de operacoes matemaéticas conhecidas, como a multiplicagao, divisao, soma, entre
outros. Observe que modificamos as func¢oes de subtracao, divisao e logaritmo. Tanto
a divisao por zero, quanto o logaritmo de niimeros negativos nao sao matematicamente
definidos. Além disso, nao queremos ter uma funcao de credibilidade negativa, e por
isso evitamos que a subtragao e o logaritmo retornem nimeros negativos. Portanto,
tratamos todos esses casos explicitamente retornando zero.

Pelo fato de termos um grande nimero de terminais definidos, subdividimos essa

LAs cores sdao usadas apenas para auxiliar na explicacdo das operacdes genéticas de mutacio e
cruzamento na Se¢ao 4.2
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A

a) Funcio 1: b) Fungao 2: ¢) Funcgao 3:
GINI(z)CC(@:e) (AM(z, ¢) + P(x|e) % (1G(z, c)) GINI(z)AM(z:0) + P(zle))

Figura 4.2: Trés possiveis fungoes de credibilidade de atributos.

S e e

a) Fungéo 1: b) Funcao 2:
BIB(X, c) — HUB(z, ¢) Bi1B(X,c) — PR(X,¢)

Figura 4.3: Duas possiveis fungoes de credibilidade para relacionamentos.

secao nas Segoes 4.1.1 e 4.1.2 exclusivamente para descrevermos as métricas relaciona-

das ao atributos e aos relacionamentos entre os exemplos, respectivamente.

4.1.1 Credibilidade Baseada nos Atributos

Nessa secao apresentamos varias métricas utilizadas como terminais na construgao dos
individuos usados pela PG. Elas sao o resultado de um extensivo estudo na literatura
por métricas que possam ajudar o classificador a capturar a credibilidade de um dado
exemplo de treinamento, ao tentar classificar o exemplo de teste em uma classe. Elas
foram modeladas de maneira sutilmente diferente para os casos nos quais os atribu-
tos sao textuais ou categoricos, sendo que a modelagem para atributos numéricos foi
deixada como trabalho futuro.

Em suma, algumas métricas estao muito atreladas a classificacao de documentos,
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Tabela 4.1: Fungoes do PG, sao usadas como vértices internos no PG

‘ Funcgao Interna H Explicagao

+(a,b) Soma a com b.
-(a,b) Subtrai b de a, porém retorna 0 se b for maior que a.
X (a,b) Multiplica a com b.
%(a,b) Divide a por b, porém retorna 0 se b for 0.
Pow(a, b) Eleva a a poténcia de b.
log(a, b) Logaritmo de a na base b, retorna 0 se a ou b forem menores que 1.

em especial aquelas que realizam célculos baseados na frequéncia de termos e documen-
tos. Entretanto, muitas sao genéricas o suficiente para serem utilizadas em qualquer
contexto de classificagdo baseada em atributos. Dessa forma, na Secao 4.1.1.1 mostra-
mos as métricas que foram modeladas tnica e exclusivamente para serem utilizadas na
tarefa de classificagao de documentos e na Segao 4.1.1.2 temos as métricas que foram
estendidas e estao sendo usadas também para a classificagao categorica. Ao todo sao
quatorze métricas para uso exclusivo de classificadores de documentos e dezesseis que
podem ser usadas para textos e categorias. Por fim, na Tabela 4.2 apresentamos a

nomenclatura utilizada pelas métricas aqui listadas.

4.1.1.1 Métricas Modeladas Exclusivamente Para Atributos Textuais.

As métricas usadas para atributos textuais consistem em algumas variantes do TFIDF

(Salton & Buckley [1988]), métrica mais difundida entre as apresentadas.

Frequéncia do Termo

A frequéncia de um termo (TF da expressao em inglés, Term Frequency) é sim-
plesmente o ntimero de vezes que um termo aparece na base de treinamento.
Utilizamos o logaritmo desse valor como um fator normalizador, para evitar que

termos muito frequentes dominem a funcao de credibilidade:

TF(t:) = 1.0 + log (F},). (4.1)

Temos que T'F(t;) é a primeira e uma das muitas métricas que sao chamadas de
métricas globais. Essa denominagao provém de trabalhos como o de Lan et al.
[2005] ou Liu et al. [2009], nos quais métricas que ndo utilizam a informagao da
classe sao vistas como globais por terem o mesmo valor para todas as possiveis

classes. Em geral, métricas que calculam maximo sao globais.
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Tabela 4.2: Explicacao das principais variaveis utilizadas para definicao das métricas
de atributos textuais.

Usadas na classificagao de atributos textuais.

‘ Variavel H Significado
D Numero de termos da base de dados.
DF,, Numero de documentos do conjunto do treino que contém o termo ¢;.
DF,., Numero de documentos do treino com o termo ¢; e pertencentes a classe c;.
CF, Numero de classes em que o termo t; ocorre.
E, Numero de vezes que o termo t; aparece nos documentos de treinamento.
Fic, Numero de vezes que o termo ?; aparece em documentos da classe ¢; no treino.
Usadas na classificagao de atributos categdricos.
Variavel H Significado
D Numero de atributos da colecao.
Fiie, Numero de exemplos de treino da classe ¢; e com o atributo A; valendo ;.
F, Numero de exemplos de treino da classe c;.
Usadas em ambos os tipos de classificacao.
‘ Variavel H Significado
‘ N H Ntumero de documentos na base de treinamento.
‘ M H Numero de classes da base de dados.

Frequéncia do Termo por Classe

A frequeéncia de um termo em uma classe, TFCLASSE, segue o mesmo padrao

utilizado pela métrica TF, porém dessa vez contamos apenas os termos que apa-

recem em uma dada classe ¢;:

TFCLASSE(l;, ¢;) = 1.0 + log (Fy,c,)- (4.2)

Frequéncia dos Documentos por Termo

A métrica DF, do inglés, Document Frequency, procura analisar a importancia

de um termo em relagao ao niimero de documentos em que o mesmo aparece:

DF(t;) = 1.0 + log (DF,,). (4.3)

Frequéncia de Documentos por Termo-Classe
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A métrica DFCLASSE avalia o nimero de documentos que um termo aparece em
relacdo a uma classe especifica, tentando capturar a importancia de um termo
para uma classe em relacao ao nimero de documentos onde aquele termo esta
presente:

DFCLASSE(t;, ¢j) = 1.0 +log (DFy,;). (4.4)

Inverso da Frequéncia de Documentos

O Inverso da Frequéncia de Documentos, IDF do inglés Inverse Document Fre-
quency, ¢ uma métrica que avalia a popularidade de um determinado termo em
um conjunto de documentos. Temos que quanto mais popular é um termo ao
longo dos documentos de uma colegao, pior é sua capacidade de discriminagao,

logo:
V]

IDF(t;) = log(DFt.

). (4.5)

Inverso da Frequéncia de Documentos por Classe

O Inverso da Frequéncia de Documentos por classe, IDFCLASSE é uma versao

do IDF em que selecionamos somente documentos de uma dada classe:

). (4.6)

IDFCLASSE(t;, ¢;) = log(

Frequéncia do Termo Inverso da Frequéncia de Documentos

Uma das métricas de pesos para atributos em classificacao de documentos mais
populares na literatura é o TFIDF (do inglés, Term Frequency Inversed Docu-
ment Frequency (Salton & Buckley [1988]). O TFIDF combina a frequéncia de
um termo (7erm Frequency) que assume que multiplas apari¢oes de um termo
em um documento sao mais importantes que apari¢oes unicas com o inverso da
frequéncia de um documento (Inverded Document Frequency) que diz que termos
raros sao de maior poder discriminativo que termos muito frequentes. Em sintese,
a formula de TFIDF é:

V]
DF,

TFIDF (t;,¢;) = Fi., - log(——-). (4.7)

Maxima Frequéncia do Termo Inverso da Frequéncia de Documentos

Calculamos o valor maximo de TFIDF para todas as classes e utilizamos esse

valor como uma métrica discriminatéria global que relacionard mais fortemente
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os termos com as classes nas quais o TFIDF é maximo. Logo, usamos:

MAXTFIDF(t;) = TFIDF(t;,¢;) | TFIDF(t;,¢;) > TFIDF(t;,¢), V¢, € C
(4.8)

Frequéncia do Termo Inverso da Frequéncia da Classe

O TFICF (do inglés, Term Frequency Inversed Class Frequency) é uma varia¢ao
do TFIDF. Novamente, TF se refere a quanto importante é um termo em uma
classe, pois trata-se de sua frequéncia. Por sua vez, ICF ¢ usado para que termos
que aparecem em poucas classes tenham maior importancia. Como é possivel
observar, uma desvantagem do ICF é que um termo que aparecesse em todos os
documentos de uma determinada classe e em um tnico documento de cada uma
das outras teria um o mesmo peso que um outro que fosse igualmente distribuido
entre todas as classes. Como mostrado por How & Narayanan [2004], a férmula
para TFICF é:

M
TFICF(tZ, Cj) = th;c]- : log(

o) (4.9)

Maxima Frequéncia do Termo Inverso da Frequéncia da Classe

Calculamos o valor maximo de TFICF para todas as classes e utilizamos esse
valor como uma métrica discriminatoria global que relacionara mais fortemente

os termos com as classes nas quais o TFICF é maximo. Logo, usamos:

MAXTFICF(t;) = TFICF(t;,¢;) | TFICF(t;,¢;) > TFICF(t;, ), ¥V ep € C
(4.10)

Category Term Description

Definido por How & Narayanan [2004], Category Term Description é uma métrica
de selegao de atributos para classificacao textual baseada em TFIDF e TFICF.
How et al. propoe uma melhoria ao TDICF, tentando adicionar o fato que termos
que aparecem em poucos documentos devem ter maior importancia que os termos

mais populares, pois tem maior poder discriminativo, logo:

CDT(t“ Cj) = TFCLASS(E‘, Cj) : ICF(tz, Cj) . IDF(tZ) (411)
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Maximo Category Term Description Calculamos o valor maximo de CTD para
todas as classes e utilizamos esse valor como uma métrica discriminatoria global
que relacionard mais fortemente os termos com as classes nas quais o CTD é

maximo. Logo, usamos:

MAXCTD(tZ) = CTD(t“C]) ‘ CTD(tl,C]) > CTD(tl,Ck), i Cr € C (412)

Dominancia
Dominancia é uma métrica originalmente proposta em Zaiane & Antonie [2002].

Utilizado exclusivamente em classificacao textual, o método normaliza a frequén-

cia de um documento em uma classe por todas as classes existentes, logo:

DF,.,
Z DFtiCk

ceC

DOM(ti, Cj) = (413)

Maxima Dominéancia
A maéaxima dominancia é uma métrica extrapolada da Dominancia. Aqui traba-

lhamos somente em estipular a dominancia global de um termo e consideramos

que ela é o valor maximo entre todas as possiveis classes. Logo,

MaxDoM(t;) = DoM(t;, ¢;) | DoM(t;, ¢;) > DoM(t;, cr), Vo € C (4.14)

4.1.1.2 Meétricas Modeladas Para Atributos Textuais e Categoricos.

Todas as métricas apresentadas nessa secao foram utilizadas para geracao de funcoes de
credibilidade que tratam tanto atributos textuais quanto categoricos. Elas sao inspira-
das em probabilidades que podem ser facilmente calculadas dos exemplos contidos no
conjunto de treinamento. Destacamos que a probabilidade condicional P(z;|c;) como
a principal métrica, pois as demais, complexas ou nao, sao derivacoes dessa.

Na Tabela 4.2 esté a referéncia quanto as varidveis usadas nessa secao.

Medida de Ambiguidade
A medida de ambiguidade (AM de Ambiguity Measure) foi definida por Mengle

& Goharian [2008] e utilizada como um método de sele¢ao de atributos. Ela

atribui valores maiores para os atributos considerados menos ambiguos. Assim,
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ela considera que um atributo nao é ambiguo quando sua presenca indica, com um
alto grau de confianca, que o exemplo de teste pertence a uma classe especifica.

Podemos calcular AM (z;, ¢;) como:

F"L'Z'Cj
Z F%'Ck .

ceC

AM(z;,¢;) = (4.15)

Como explicado, podemos usar essa métrica (e todas as demais dessa se¢do) com
F,,., significando o nimero de exemplos da classe ¢, com o atributo A; valendo z;
para problemas de classificagao categérica ou a sua versao equivalente Fy,., , que
significa a frequéncia do termo ¢; nos documentos da classe ¢, para problemas de

classificacao de documentos.

Maxima Medida de Ambiguidade

Também sugerido por Mengle & Goharian [2008], o maior valor para a métrica
AM dentre todas as classes pode ser utilizado como valor global discriminativo

usando:

MAXAM(z;) = AM(;,¢;) | AM(,¢;) > AM(2;,¢1), Vo € Co (4.16)

Probabilidade Condicional

A probabilidade condicional P(z;|c;) advém do algoritmo Naive Bayes como foi
discutido na Se¢ao 3.1. Temos dois modos de calcular P(z;|c;), um para quando
temos A; categdrico e outro para quando estamos realizando classificagao textual.
A ideia principal de ambos é a mesma, queremos saber a probabilidade de um
atributo A; ter o valor z; (ou um termo t; estar presente), dado que estamos

analisando um exemplo pertencente a classe c;.

Para classificacao categorica, basta apenas contar quantas vezes A; vale x; para

uma dada classe ¢;:
incj-
P(nle;) = = (4.17)

J

Para classificacao textual, contamos quantas vezes um termo t; aparece em uma
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classe em comparacao a todos os termos possiveis:

(4.18)

Todas as demais métricas dessa secao estao diretamente ligadas a probabilidade
condicional, e evitaremos diferenciar entre a classificacao categodrica e textual

utilizando somente a notagao P(x;|c;), tanto para categorias quanto para textos.

Inverso da Probabilidade Condicional

Com o inverso da probabilidade condicional, calculamos a probabilidade de um
atributo A; nao valer z; para uma classe ¢;. Podemos realizar esse célculo com a

seguinte féormula:
P(7ilc;) = 1.0 — P(z4]¢j) (4.19)

Indice de Gini Melhorado

O indice de Gini é uma métrica baseada na curva de Lorenz que mostra a fungao
de distribuigdo acumulada de uma varidvel (Shang et al. [2007]). Esse indice é
amplamente utilizado nas Ciéncias Economicas como uma métrica para avaliagao
da distribuicao de renda pela populagao de um certo pais ou regiao. Infelizmente
por essa métrica, o Brasil é um dos paises mais desiguais do mundo (ver Central
Intelligence Agency [2011]). Baseado na ideia de desigualdade, podemos pensar
na distribuicao de um atributo nas M classes possiveis. Um atributo que seja
desigualmente distribuido é certamente um atributo com um maior poder de
discriminacao, e portanto, um atributo mais importante. O trabalho de Shang
et al. [2007] criou um método de selegao de atributos para classificadores textuais
baseando-se no Indice de Gini, chamado Indice de Gini Melhorado. Ao contrario
da maioria das métricas expostas nessa secao, o Indice de Gini melhorado tem
apenas um parametro: o valor do ¢-ésimo atributo, nao levando em consideragao
nenhuma classe especifica. Ele é considerado melhorado por algumas pequenas
diferencas com o método tradicional de Gini, entre elas o fato de um maior valor se
referir a um melhor atributo e nao ao contrario, como é feito no método original.

A férmula sugerida por Shang et al. [2007] é dada por:

GINI(z;) = Y Plailer)” - Plegla:) (4.20)

ceC
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Shang et al. destaca o fato da ndo utilizacdo do fator P(z;), fazendo com que
o Indice de Gini melhorado sofra menos influéncia de atributos frequentes, con-
seguindo capturar a capacidade de um atributo ser importante para distinguir
uma classe, independente de qual classe. Destacamos que P(c|z;) é justamente
a probabilidade que o algoritmo Bayesiano pretende calcular, logo aproximamos

esse fator como:

incj-
—a
P(C] A :BZ) c%:C kgl Fae incj-
P(cjlz;) = P(r) T P DS (4.21)
b cpeC
> > Fxpe
ceCk=1

que é o mesmo valor definido por Mengle & Goharian [2008] para a métrica
Medida da Ambiguidade mostrada anteriormente. Entretanto, Mengle et. al nao
explicita ou mostra nenhum calculo de como foi feito para alcancar a férmula da
métrica AM.

Ganho de Informacao

O Ganho de Informagao (Information Gain, IG) mede a diminuigao da entropia
quando um atributo é usado ou nao (Yang & Pedersen [1997]). A entropia é uma
medida utilizada no campo da Ciéncia da Informacao que tenta quantificar a
desordem, a imprevisibilidade. Quanto maior a entropia, mais dificil é prever um
resultado, portanto a métrica IG atribui valores mais elevados para os atributos
que diminuam o valor da entropia, facilitando descobrir a qual classe um exemplo

pertence. O Ganho da Informagao pode ser calculado da seguinte forma:

Gl = Y 3 P(x|c)-log2%. (4.22)

ce{cj, ¢} ve{x;,Ti}

Maximo Ganho de Informacao

Assim como feito para outras métricas globais, definimos:

MAXIG(z;) = 1G(z4,¢)) | 1G(xi, ¢;) > 1G (4, ¢), Vo € C. (4.23)

Cross Entropy

Cross Entropy (CE), assim como o Indice de Gini Melhorado, apresenta um atri-
buto como parametro. Novamente, necessitamos aproximar o calculamos P(c|z;),

pois esse ja é o resultado do algoritmo Naive Bayes e, portanto, nao o teriamos
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enquanto estamos calculando a credibilidade de um atributo em relagao a uma
classe. Assim como enunciado por Koller & Sahami [1997] e adaptado para sele-
¢ao de atributos em Mladeni¢ [1998], essa métrica pode mensurar a credibilidade

de um atributo x; pela seguinte férmula:

CE(w:) = P(w:) - 3 Plclz) - log, Pldz,)

20 (4.24)
ceC

CHI-Quadrado

O teste CHI-quadrado (ou x?) é utilizado no campo da Estatistica para testar
a independéncia entre duas varidveis aleatorias. Quando usado para selecao de
atributos, tipicamente temos que as duas variaveis aleatorias sao a a ocorréncia

de um atributo A; com valor z; e a ocorréncia de uma classe c¢;, ver Zheng &

Srihari [2003]. Logo,

[P(xile;) - P@ile;) — Plaile) - P(Ti]e;)*

CHI(zi,¢;) = N - P(z;) - P(%7) - P(ej) - P(c))

(4.25)

Valores préximos de zero indicam a falta de relacao entre z; e ¢;, enquanto valores
proximos a um indicam tanto uma correlagao positiva (quando ambas varidveis
aumentam ou diminuem seus valores juntas), quanto uma correlagdo negativa

(significando que uma varidvel aumenta seu valor enquanto a outra diminui).

Maximo CHI-Quadrado

Assim como feito para outras métricas globais, definimos:

MAXCHI(z;) = CHI(z;,¢;) | CHI(z4,¢;) > CHI(x;,¢), ¥V ¢, € C. (4.26)

Coeficiente de Correlagao

O Coeficiente de Correlagao (do inglés, Correlation Coefficient, CC) é uma mé-
trica de selecao de atributos variante da métrica CHI-Quadrada. Definida por Ng
et al. [1997], temos que (CC)? = x?, logo:

o) — V7. Pl PEIE) - Plafe) - Plale) |
) Y VP(zi) - P(T3) - P(e;) - P(5) (4.27)

Os valores positivos para CC correspondem a pertinéncia do valor de um atributo
a uma classe, enquanto valores negativos indicam a nao pertinéncia. Quanto mais

positivo (negativo) sdo os valores de CC, mais fortemente o atributo é relacio-
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nado (nao relacionado) a uma classe. Para fins de sele¢ao de atributo, valores
mais elevados de CC sao os mais interessantes, pois mostram uma correlagao
positiva entre um atributo e uma classe. Em contraste com CC, x? também con-
sidera importantes correlagoes negativas entre atributos e classes, o que acaba
resultando que atributos que fortemente indicam a pertinéncia a uma classe sao

tao importantes quanto os que fortemente indicam a nao pertinéncia.

Maximo Coeficiente de Correlagao

Assim como ja efetuado para outras métricas globais, definimos:

MAXCC(z;) = CC(zy,¢j) | CC(zs,¢;) > CC(xy,cr), Ve € C. (4.28)

Coeficiente GSS

O coeficiente Galavotti-Sebastiani—Simi (GSS), introduzido por Galavotti et al.

[2000], ¢ bastante similar a x? e pode ser definido como:
GSS(xi,c;) = Plale)) - PET) — Plaild) - P@le).  (429)

Ele se mostra como uma forma bastante simplificada do 2, levando em consi-
deracao somente parte do denominador e nao utilizando o fator N, considerado
dispensavel pelos autores dessa métrica. Novamente temos que valores positivos
correspondem a correlacao de um atributo a uma categoria e, negativos, a falta

de correlagao.

Miaximo Coeficiente GSS

Assim como ja fizemos para outras métricas globais, definimos:

MAXGSS(z;) = GSS(z4,¢j) | GSS(z;,¢;) > GSS(x;,¢x), Vo, € C. (4.30)

Odds Ratio

Proposta originalmente por van Rijsbergen [1979], a métrica Odds Ratio (OR),
também é amplamente utilizada para selecao de atributos. A ideia basica é que
a distribuicao de atributos em exemplos relevantes é diferente da distribuigao de
atributos em exemplos nao relevantes. Isso quer dizer que podemos definir dois
eventos A e B e calculamos a probabilidade da ocorréncia de A dividida pela

probabilidade da nao ocorréncia de A e a comparamos com a probabilidade da
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ocorréncia de B dividida pela probabilidade da nao ocorréncia de B:

_A A.
OR(4, B) = 15 = B A

-B

(4.31)

[y

Uma razao de chances de 1.0 indica que ocorrer A ou B é igualmente provavel,
uma razao maior do que um indica que ocorrer A é mais provavel, enquanto
que uma razao de chances menor do que 1 indica que o evento B tem uma

probabilidade maior de ocorrer.
A razao de chances tem sido utilizada para selecionamento de atributos por Mla-

deni¢ [1998] fazendo com que A seja P(z;|c;) e B seja P(z;|¢;). Logo,

P(zi|c;) - [1.0 — P(xi[c;)]
(1.0 — P(zi|c;)] - P(xilc)

Logo valores maiores que um OR indicam que uma maior chance de x; estar
relacionado com c;, enquanto valores menores que um indicam que justamente o

contrario.

Maximo Odss Ratio

Assim como feito para outras métricas globais, definimos:

MAXOR(Z}) = OR(Ii,Cj) ’ OR(.T@Cj) > OR(LEZ',Ck), Ve € C. (433)

4.1.2 Credibilidade baseada em Relacionamentos

Abordamos durante essa secao as métricas utilizadas como terminais dos individuos
evoluidos para credibilidade baseada em relacionamentos, assim como descrito na Se-
¢ao 4.1. Todas as métricas contidas aqui sao amplamente utilizadas em Redes Comple-
xas (Newman [2003]), pois sdo medidas que conseguem explorar bem as propriedades
estruturais dos grafos modelados.

Lembramos que o primeiro passo é a construcao dos grafos representando o rela-
cionamento modelado. Como j4 dito, construimos um grafo para cada classe, de forma
a isolar uma classe da outra. Logo depois, introduzimos o exemplo de teste, e cria-
mos arestas dele para os exemplos de treinamento. Assim, de forma geral, calculamos
para cada uma das classes o valor da métrica, METRICA (teste, classe), que modela a
credibilidade de determinada classe em relacao ao exemplo de teste (estratégia lazy).

Vérias métricas nao relacionam diretamente o exemplo de teste a uma classe,

mas a um exemplo de treinamento. Poderiamos usar diretamente essa relagao com
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uma funcao de credibilidade para o KNN, porém teriamos mais dificuldade com o
Naive Bayes. Para modelarmos todos os algoritmos de forma idéntica, optamos por
considerar a credibilidade de todo um conjunto de treinamento da mesma classe. Assim,
temos as mesmas métricas para o KNN e o Naive Bayes, pois em nenhum momento o
Naive Bayes compara dois exemplos diretamente. Portanto, para as situagoes onde a
métrica calcula algum valor entre um exemplo de teste e o do treino, agregamos esse

calculo para todos os exemplos de uma mesma classe. Logo,

METRICA(teste, ¢;) = Z METRICA (teste, treino), (4.34)

treino€c;

resultando em somente um valor para a credibilidade dos exemplos de treino de uma
classe em relagao ao exemplo de teste. Por fim, mostramos a seguir as 16 métricas
modeladas e exibimos na Tabela 4.3 as duas principais expressoes utilizadas ao longo

da descricao das métricas de credibilidade baseada em relacionamentos.

Tabela 4.3: Explicacao das principais expressoes utilizadas para definicao das métricas
para relacionamentos.

‘ Expressao ‘ Explicagao ‘
adj(a) Conjunto de vértices conectados ao vértice a.
dg(a) Numero de vértices ligados ao vértice a.
out(a) Nuimero de vértices alcangaveis a partir do vértice a (grau de saida).

Tamanho da Vizinhanca

Um vértice adjacente, ou seja, conectado por uma aresta ¢ dito ser um vértice
vizinho de primeira ordem. Na Figura 4.4, temos que os vértices 2, 3, 4 e 5
sao vizinhos de primeira ordem do vértice 1. Seguindo esse raciocinio, o vértice
6 é vizinho de segunda ordem do vértice 1 e de terceira ordem do vértice 2
e 3. Simplesmente contar o nimero de vizinhos existentes, dada uma ordem de
vizinhanca, consiste na métrica mais simples que podemos utilizar para relacionar
um vértice a um grafo. Um exemplo de teste com muitas ligacoes ao grafo de
uma determinada classe tem mais chances de pertencer aquela classe do que outro

exemplo que tem pouca ou nenhuma aresta que o conecta aquele grafo.

Repare que decidimos nao levar em consideragao a direcao das arestas quando
temos um grafo direcionado. Somente nos importamos com o nimero de cone-
xoes totais do teste ao grafo de uma determinada classe, independente de serem

arestas de entrada ou de saida do vértice que representa o teste. Baseado nessa
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teoria, criamos 3 métricas relacionadas a vizinhanga, denominadas VIZN (TESTE,

CLASSE), onde N representa a ordem de vizinhaga do teste em determinada classe.

Figura 4.4: A instancia de teste triangulo esta ligada ao grafo formado pela classe dos
circulos e dos losangos, porém nao apresenta ligagoes com os quadrados.

Forcga

A métrica FORGA(TESTE,CLASSE) é uma variacao do tamanho da vizinhanca de
primeira ordem. Quando temos um grafo no qual as arestas tém peso, essa métrica
realiza a soma dos pesos das arestas vizinhas ao invés de contar o ntimero das
mesmas. O peso de uma aresta, como ja dito, ¢ uma forma de representarmos
informagoes importantes em relacao aos vértices ligados pela aresta. Em um
grafo em que os vértices representam cidades e as arestas representam ligacoes
entre essas cidades, o peso de uma aresta pode significar a distancia entre duas
cidades, por exemplo. Dessa forma, pode ser mais significativo saber o quao
longe (ou perto) uma cidade esta de suas vizinhas do que simplesmente saber o
nimero de vizinhas que a mesma possui. Destacamos que quando um grafo nao
possui pesos nas arestas, atribuimos um peso unitario para todas as arestas, logo

a FORCA de um vértice seria igual ao grau de primeira ordem dele.

Proximidade

De maneira intuitiva, dizemos que dois objetos estao proximos se eles estao a
uma distancia arbitrariamente pequena um do outro. Muitas vezes, entretanto,

nao é facil estipular o que vem a ser uma distancia pequena.

Em teoria dos grafos, medimos a distancia entre os vértices utilizando o algoritmo
conhecido como caminho minimo, que caso nao leve em consideragao o peso das
arestas, conta o nimero minimo de vértices que necessitamos atravessar para ligar
conectar vértices escolhidos em um grafo. A PROXIMIDADE(TESTE, CLASSE) (do
inglés, Closeness) é uma métrica que estima o quao préximo um vértice v esta

em relacao a todo o grafo usando a média dos caminhos minimos de v para todos
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os outros vértices alcangaveis a partir de v (Beauchamp [1965]). Dessa forma,
podemos medir a importancia de um vértice calculando quanto tempo em média
¢ gasto para uma informacao se espalhar a partir de um vértice v para todo o
resto do grafo. Por fim, sao considerados vértices mais “préximos” aqueles que
minimizam esse tempo.

Centralidade

A métrica de centralidade (em inglés, Betweenness) CENTRALIDADE(TESTE,
CLASSE) se baseia no fato que um vértice é importante em um grafo se ele esta no
percurso de outros vértices, sendo obrigatoriamente muito visitado. Sendo assim,
um vértice tem maior credibilidade se for usado para conectar os varios vértices
em um grafo, pertencendo a véarios caminhos minimos. A métrica CENTRALI-
DADE calcula a importancia de um vértice contando quantas vezes aquele vértice
participa do caminho minimo entre quaisquer dois outros vértices do grafo em
questao (Sabidussi [1966]). Obviamente, um vértice central que estd no caminho
minimo de varios outros tem mais acesso a informacao que circula pelo grafo que

um vértice periférico com poucas ligagoes.

Centralidade do Autovetor.

A centralidade do Autovetor (EIGEN(teste, classe), do inglés Eigenvector Cen-
trality) é uma medida de centralidade que avalia a importancia de um vértice
em todo o grafo. Ela atribui valores aos vértices baseados nas conexoes que os
mesmos tém, sendo que um vértice ganhard uma credibilidade maior se estiver
conectado a vértices de maior credibilidade. Formalmente, dado que x; é o valor
atribuido ao vértice i e que podemos montar a matriz de adjacéncia A com os N
vértices do grafo, na qual A;; = 1 se existe uma aresta entre i e j e A;; = 0, caso

contrario, temos:

Tr; =

N

Jj=1

> =

Que pode ser reescrita utilizando vetores como:

X = §AX — AX = )\X, (4.36)

onde X é o autovetor formado pelos valores de z; com 0 <7 < N e associado ao
autovalor \. Podem existir muitos valores para A para os quais a Equagao 4.36

possui solucao. Entretanto, se utilizarmos todos os valores do autovetor como
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positivos, teremos o tnico e maior valor possivel para o autovalor (Newman

2010]).

Hub e Autoridade de Kleinberg

As métricas conhecidas como HUB(TESTE, CLASSE) e AUTORIDADE(TESTE,
CLASSE) de Kleinberg sao provenientes do trabalho de Kleinberg [1999]. Elas
também podem ser apresentadas em conjunto pelo nome de Algoritmo Hyperlink-

Induced Topic Search (HITS) e por serem predecessoras do PageRank.

Em suma, a ideia aqui modelada se baseia no fato de que na Web, algumas
péaginas sao conhecidas como hubs por nao serem especialistas em nenhum assunto
especifico, mas possuirem ligagoes para varios outras paginas que sao especialistas
em seus respectivos assuntos, sendo, portanto, autoridades no assunto tratado.
Logo, o que temos é que um bom hub é representado por uma pagina (vértice,
no grafo que a Web representa) que aponta para varias autoridades e uma boa
autoridade é aquela apontada por varios hubs. Uma pagina com poucas ligagoes

e com poucas referéncias nao é nem um bom hub e nem uma boa autoridade.

PageRank

O algoritmo PageRank tem seu nome proveniente do seu criador Lawrence Page
(Brin & Page [1998]). Assim como o algoritmo HITS, Se¢ao 4.1.2, o PageRank se
baseia na ideia de ordenar os vértices de um grafo baseado-se nas relagoes entre
eles, sendo que quando mais “popular” um vértice é, maior é o seu PageRank.

Em resumo, temos que

PR(v, classe)

PR(teste, classe) = Z 10)
out (v

veAdj(a)

(4.37)

Burt’s Constraint

O termo capital social é um conceito sociolégico abrangente, mas em geral pode-se
dizer que estd relacionado a relagoes sociais e consiste na expectativa de benefi-
cios derivados de relacoes e cooperacoes entre individuos de um grupo e entre os
varios grupos existentes na sociedade modelada. Ronald Burt é um sociologista
que estudou alguns beneficios que individuos podem ter no mercado de traba-
lho proveniente das relagoes sociais que mantém (Burt [1992]). Investigando as
estruturas de rede do capital social, focando em individuos chaves em distintas
organizacoes, ele chegou a conclusao que quem tem boas e diversificadas relagoes

sociais consegue, entre outras coisas, melhores cargos, promocoes e salarios.
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Outro conceito importante sao os buracos estruturais, que podem ser defini-
dos como a falta de acesso entre sub-grafos distintos que compoes um mesmo
grafo. Burt propos que vértices que conseguem preencher esses buracos estru-
turais, unindo varios sub-grafos, s@o mais importantes que aqueles vértices que
estao unidos somente a um mesmo grafo ou os que estao isolados. Esse con-
ceito é usado diretamente para calcular o Burt’s Constraint de um vértice. Logo,
BURT(teste, classe) é maior se o vértice de teste é capaz de se conectar a mais
individuos que pertencem a partes nao conectadas entre si do grafo modelado

pela classe em questao.

Bibliographic Coupling

Bibliographic Coupling é uma métrica introduzida em Kessler [1963] que calcula,
para dois trabalhos cientificos, o numero de referéncias em comum que ambos
possuem. A ideia dessa métrica é que se dois trabalhos apresentam muitas re-
feréncias em comum, entao provavelmente eles abordam o mesmo assunto. Em

geral, podemos definir que:
BiB(a,b) = |Adj(a) N Adj(D)|. (4.38)

Como estamos interessados em calcular a similaridade de um vértice (exemplo
de teste) com uma classe, necessitamos apenas de um valor que defina o quanto
aquele vértice se assemelha aos demais. Logo, calculamos o valor do bibliographic

coupling do exemplo de teste com todos os vértices que ele se conecta:

BiBCoup(teste, ¢;) = Z Bib(teste,v'). (4.39)

/ .
v'ec;

Co-Citacao

A métrica co-citacao mede, para dois vértices, o nimero de outros vértices que
citam ambos (Small [1973]). Assim como a métrica Bibliographic Coupling, pro-
curamos atribuir um valor inico para um exemplo de teste e, portanto, calculamos

o somatorio da co-citacao entre o teste e todos os vértices presentes no grafo.

Similaridade de Jaccard

A similaridade de Jaccard, ver Jaccard [1901], é uma métrica muito antiga que
pode ser definida como o tamanho da intersecao de dois conjuntos divididos pela

uniao dos mesmos. Podemos definir a similaridade de Jaccard matematicamente
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COINO:

_ Adj(a) 0 Adj(0)
[Adj(a) UAdj(b)]

e da mesma forma que ja realizado anteriormente, calculamos o somatorio dessa

Jac(a,b) (4.40)

métrica entre o exemplo de teste e todos os vértices do grafo.

Similaridade de Dice

O coeficiente de similaridade de Dice de dois vértices é duas vezes o nimero de
vizinhos em comum dividido pela soma de graus dos dois vértices, ver Dice [1945].

Matematicamente temos:

2 - |adj(a) N adj(b)|
lal + [b]

DICE(A,B) = (4.41)
Novamente, calculamos a similaridade de Dice entre o exemplo de teste e todos os
vértices do grafo, a fim de termos um tunico valor que represente a credibilidade

do ponto de vista dessa métrica.

Similaridade de Adamic e Adar

As similaridades de Jaccard e Dice se baseiam no principio que todos os vértices
adjacentes ao vértice que analisamos sao igualmente importantes. Entretanto,
esse nao é sempre o caso. Inspirados em uma ideia similar ao TDIDF, Adamic
e Adar propuseram atribuir pesos aos vértices de maneira que um vértice com
menos conexoes possa ter maior poder discriminativo, ver Adamic & Adar [2003].
Dessa forma, a similaridade de Adamic e Adar entre dois vértices é o nimero de
vizinhos que ambos tém em comum, balanceados pelo inverso do logaritmo de

seus graus. Ou seja,

Z 1

AD&AD(A,B) = e — (442)
1

ve€(adj(a) N adj(b)) Og(dQ(“))

Como ja dito, por fim necessitamos calcular o valor de AD&AD(TESTE, CLASSE)
realizando o somatorio da similaridade entre o teste e todos os vértices do grafo

da classe em questao.

4.2 Operadores Genéticos

Em nosso trabalho, utilizamos trés operadores genéticos na geragao dos individuos:

cruzamento, reproducao e mutacao. Antes de discutirmos cada um desses, lembramos o
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leitor que cada um dos individuos pode representar mais de uma funcao de credibilidade,
uma para cada relacionamento e uma para os atributos. Sem perda de generalidade,
a seguir vamos relatar como seriam aplicadas as operagoes genéticas em um problema
em que cada individuo representasse apenas uma funcao de credibilidade, para facilitar
o entendimento do leitor.

Como mostrado na Figura 4.1, os individuos podem ser submetidos primeiramente
as operacoes de cruzamento ou reproducao. Os individuos usados nessas operacoes sao
selecionados por meio de um torneio, em que escolhemos aleatoriamente 7" individuos
da populagao atual (parametro configurado pelo usuério) e dizemos que aquele com
maior fitness é o ganhador do torneio.

A operacgao de reproducao é a mais simples, e insere o individuo ganhador do
torneio na préxima geracao sem realizar nenhuma modificagao na sua funcao de credi-
bilidade, exceto quando ele é selecionado para sofrer mutacao, como veremos abaixo.
Ja na operacgao de cruzamento, realizarmos dois torneios, selecionando dois individuos.
Depois disso, escolhemos aleatoriamente um ponto na fungao de credibilidade de cada
um dos dois individuos selecionados e geramos dois novos individuos contendo funcoes
com partes de ambos os pais. A Figura 4.2 ilustra esse processo para as fungoes de
credibilidade de atributos. Os individuos 1 e 2 sao selecionados utilizando dois torneios
distintos, e em suas fungoes sao escolhidos dois pontos para que ocorra a operagao de
cruzamento genético. No individuo 1, o ponto de troca escolhido foi a métrica CC(X,C)
e no individuo 2, a fungao “+”, ambos em destaque na Figura 4.2. Por fim, trocamos
a métrica CC(X,C) pela subarvore do vértice selecionado no individuo 2, gerando o
individuo 3. Note que também ¢é gerado um individuo 4 (ndo mostrado na figura)
representando a funcao de credibilidade CRED(X,C) = CC(X,c) % IG(X,C).

Finalmente, a prole resultante da reproducao ou cruzamento, pode ser submetida
a operacao de mutacao. Utilizamos a mutacao de ponto, na qual o individuo tem uma
probabilidade P, de ter um ponto selecionado para a substituicao de um terminal ou
funcao por outro aleatério. Na Figura 4.3, vemos uma mutagao ocorrendo no indivi-
duo 1, gerando o individuo 2. Note que a métrica HUB foi substituida pela métrica
PageRank (PR).

Quando aplicamos qualquer uma dessas operacoes, aplicamos para cada uma das
funcoes de credibilidade separadamente, ou seja, se estivermos aplicando uma mutacao,
modificaremos uma por uma das funcoes de credibilidade em separado, sem que elas

tenham qualquer intervengao uma na outra.
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4.3 Fitness

Necessitamos de um modo de avaliar os individuos da populacao a fim de sabermos
quais sao aqueles mais aptos a sobreviverem para a préxima geragao, ou seja, 0s que
melhor estimam a credibilidade de um exemplo. Para tanto, utilizamos a chamada
funcao de fitness.

Em nosso caso, estamos criando fungoes de credibilidade que serao usadas para
que um classificador possa criar modelos de classificacao mais aprimorados. Dessa
forma, nossa funcao de fitness necessita estar atrelada a uma maneira de avaliar um
classificador automatico. Na literatura, uma métrica muito utilizada para avaliacao do
desempenho de classificadores é a F} e, por isso, decidimos utiliza-la.

Antes de falarmos sobre a Fj, vamos descrever o funcionamento da funcao de
fitness, mostrada no Algoritmo 1, que leva em consideracao fungoes evoluidas tanto

para atributos quanto para relacionamentos.

Algorithm 1 Calula Fitness.
Fungao CALCULAFITNESS(individuo)

Credibilidade dos atributos:
Se Utilizando Credibilidade Baseada em Atributos then
Para Cada x € A Faga
Para Cada c € C Faga
fo(z, ¢) < eval(individuogyys, , ¢)

Credibilidade dos relacionamentos:
Se Utilizando Credibilidade Baseada em Relacionamentos then
Para Cada r € R Faga
Para Cada e € E Faca
Para Cada c € C Faga
fr(r,e,c) < eval(r,individuo,, e, c)

Awaliacao da Fitness:
fitness «— F;(CrassIFIER(T, E, C, f,, f;))
return fitness

No Algoritmo 1, vemos que existem duas partes relativas a cada uma das credi-
bilidades e, ao final, o teste do classificador ciente da credibilidade. Na primeira parte,
testamos se o problema de classificagao tratado permitir a utilizacao da credibilidade
baseada em atributos. Em caso positivo, formamos o mapeamento f,(z,a). Ele é o

resultado de todas as combinagoes de atributos e classes possiveis em um nimero real
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avaliado pela funcao eval. O parametro individuoy.s usado na funcao eval é a funcao
de credibilidade baseada em atributos evoluida pelo individuo.

Na segunda parte, temos que o mesmo processo é efetuado para a credibilidade
dos relacionamentos. Porém, temos um laco de repeticao a mais, relativo ao fato que
podem existir mais de um relacionamento sendo explorado simultaneamente. Como foi
observado no Capitulo 3, aplicamos a credibilidade dos relacionamentos diretamente
ao exemplo de teste, verificando quanto de credibilidade os exemplos de treinamento
de cada classe tém. Portanto, o lago referente aos atributos foi trocado por um que se
refere aos exemplos de teste, formando o mapa f.(r, e, ¢).

Utilizamos um exemplo pratico para facilitar o entendimento das duas primeiras
partes do calculo da fitness. Como veremos, usamos em nossos experimentos a base
de dados de documentos da ACM (Capitulo 5 para mais detalhes), que apresenta a
possibilidade de empregarmos a credibilidade dos atributos e de dois relacionamentos:
autoria e citacao. Assim, um individuo em nosso PG seria composto de trés funcoes
de credibilidade, uma para os atributos e duas para os relacionamentos. No célculo da
fitness, o mapa f,(x,a) seria obtido pela avaliagao de todas as combinagdes de atributos
e classes a funcao de credibilidade de atributos, que poderia ser qualquer um dos indi-
viduos da Figura 4.2. Depois, obterfamos os mapas f,(citagdao, e, c) e f.(autoria,e,c)
aplicando as funcoes de credibilidade de citacao e autoria, respectivamente.

Finalmente, o ultimo passo do Algoritmo 1 é a utilizagao um classificador com o
conceito de credibilidade incorporado, como visto nas Secoes 3.2 e 3.4, para o calculo
da métrica F;. O classificador recebe o conjunto T de exemplos de treinamento, o
conjunto E de exemplos de teste, o conjunto C de classes e os valores mapeados f, e f,
de credibilidade de atributos e relacionamentos, respectivamente, e atribui para cada
exemplo de E uma possivel classe de C. Assim, baseado nos resultados do classificador,
calculamos a Fj.

Para explicar a métrica Fi, utilizamos a Tabela 4.4. Nela, temos um cenério
simplificado no qual duas classes sao possiveis para um exemplo de teste, + e -, e
as quatro situagoes podem ser geradas, VP, FP, FN ou VN. Dessa forma, VP ¢é a
situacao na qual o exemplo de teste pertence a classe + e é classificado corretamente
(verdadeiro positivo), FP ocorre quando o exemplo é da classe - e ¢ classificado como +
(falso positivo), FN ocorre nas vezes quando o exemplo pertence a classe + e classificado
como - (falso negativo) e, finalmente, VN é quando classificamos o exemplo como - e
realmente pertence a - (verdadeiro negativo).

A partir dos conceitos de VP, FP, FN e VN, podemos definir duas importantes

métricas comumente utilizadas na literatura, precisao e revocagao. A precisao P é
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Tabela 4.4: Matriz de confusao usada para exemplificar as métricas de precisao e
revocacao.

‘ H Pertence a classe + ‘ Pertence a classe - ‘

Classificado como + VP FP
Classificado como - FN VN

definida como:

B VP _ #de exemplos da classe ¢ corretamente classificados como classe ¢
- (VP+FN) # total de exemplos classificados como classe c ’
(4.43)
e a revocacao R como sendo:
B VP _ # de exemplos da classes ¢ corretamente classificados como classe c
-~ (VP+FP) # de exemplos existentes na classe ¢ (44 '
4.44

Dessa forma, a precisao calcula o quanto um classificador acerta em uma determinada
classe e a revocacgao mede o quanto o classificador ¢ bom em achar os exemplos perten-
centes aquela classe. Ambas métricas sao bastante importantes e a média harmonica
delas é utilizada para formar a medida chamada Fi:
2-P-R
Fi=———. (4.45)
(P+R)

Existem ainda duas formas derivadas da F;, nomeadas micro-F, e macro-F;. A
primeira, micro-F}, leva em consideracao a precisao e a revocagao do classificador como
um todo. Portanto, o componente VP da Tabela 4.4 usado na micro-F} é representado
pelo nimero de exemplos corretamente classificados, independente de qual classe eles
pertencem. Por sua vez, a macro-F} realiza a média da Fj calculada individualmente
para cada uma das classes.

Dada a forma como sao enunciadas, a macro-F} e micro-F; tendem a se diferen-
ciar se a base de dados tem classes desbalanceadas. Em geral, uma exemplo pertencente
a uma classe pouco popular é mais dificil de ser classificado que um outro pertencente a
uma classe muito popular. Portanto, se estivermos analisando uma base de dados des-
balanceada, a macro-F; tendera a ter um valor menor que a micro-Fi, pois a primeira
¢ prejudicada pelas classes mais raras.

Por ser uma métrica amplamente mais utilizada na literatura, optamos por utili-
zar a micro-Fy como funcao de fitness. Porém sempre medimos e reportamos a macro-

Fy. Mostramos os resultados dos varios experimentos com micro e macro-Fi, além de
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uma combinagao de ambas no Capitulo 5.
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Capitulo 5

Experimentos

Nesse capitulo relatamos os diversos experimentos efetuados para testar a eficacia dos
métodos para estimar a credibilidade de exemplos. Decidimos por realizar a divisao
desse capitulo em seis partes. Na primeira, a Se¢ao 5.1, mostramos as varias bases
de dados que usamos em nossos experimentos. Depois, mostramos na Secao 5.2 os
diversos parametros utilizados pelo PG, incluindo sua fungao de fitness. Ja a Segao 5.3
aborda a metodologia usada para realizagao dos testes. Nas Secoes 5.4 e 5.5, aborda-
mos a classificacao com a utilizacao de funcoes credibilidade em atributos textuais e
categdricos, respectivamente. Os atributos textuais provem de bases de documentos
muito utilizadas na literatura, em especial a base da ACM-DL, que contém também
informacgoes usadas para credibilidade de relacionamentos. Por sua vez, os atributos
categoricos vém de bases do UCI. Finalmente, na Secao 5.6, apresentamos os resul-
tados provenientes de utilizar a classificacao de atributos numéricos e as funcgoes de

credibilidade de relacionamentos em uma base de assinaturas estruturais proteicas.

5.1 Bases de Dados

Nosso trabalho se divide em trés tipos de bases de dados: as bases de documentos, as
bases do UCI (Newman et al. [1998]) e uma base de bioinformética.

Iniciamos descrevendo as quatro bases de documentos: ACM-DL, Reuters, Oh-
sumed e 20-newsgroup. Todas elas foram pré-processadas, com remocao de stop words e
steming, assim como foi atribuida somente uma tnica classe para todos os documentos
que originalmente poderiam pertencer a mais de uma.

A base de documentos digitais da ACM, chamada ACM-DL (Association for
Computing Machinery Digital Library), é um rico acervo de artigos académicos da area

da Ciéncia da Computacao. Utilizamos somente um subconjunto da base, formado por

o7
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56.450 termos encontrados em 24.897 artigos divididos em 11 classes. A base da ACM
é a tunica que apresenta informacgoes sobre os autores e citagoes contidas nos seus
documentos. Podemos criar dois grafos de relacionamentos com essas informacoes:
um para os autores e outro para as citagoes. Ao todo o grafo de autoria tem 16.005
vértices (documentos) e 72.645 arestas, sendo que cada aresta representa o numero
de autores em comum dois documentos possuem. Ja o grafo de citacoes tem 31.482
vértices e 95.812 arestas, onde os vértices sao documentos e as arestas sao direcionadas
e significam que um documento cita o outro. Observe que o nimero de documentos
no grafo de citagoes é maior que o nimero de artigos existentes no subconjunto da
ACM-DL. Isso acontece porque estamos usando um subconjunto dos documentos da
ACM-DL e ele contém informagoes sobre artigos que estao fora desse subconjunto.
Para ser mais exato, apenas 5.305 artigos do grafo de citacao estao presentes na base
que usamos, enquanto os outros 26.176 nao estao.

A base Reuters, por sua vez, contém 8.184 documentos divididos em 8 classes, e
24.986 termos distintos. Os documentos sao provenientes da agéncia de noticias com
o mesmo nome da base. Ja a base Ohsumed apresenta 18.302 documentos médicos
divididos em 23 classes e 45.991 termos. Finalmente, a base 20-newgroup (20ng) contém
18.827 mensagens de texto com 110.502 termos 1inicos, enviadas para grupos de noticia
de diversos assuntos como ciéncia, religiao, entre outros, totalizando 20 classes.

A Figura 5.1 mostra a distribui¢ao exemplos/classe das bases citadas acima. To-
dos os pontos mostrados na Figura 5.1 sao referentes a quantidade de exemplos de
cada classe, ordenados de maneira crescente, da classe de menor popularidade para a
de maior. Verificamos que a base 20-newsgroup é a que apresenta a distribuicao mais
equilibrada de exemplos por classe, enquanto a Ohsumed apresenta a pior, com 17 das
23 classes contendo menos que 1.000 exemplos por classe e com duas classes contendo
mais de 2.500.

Ja a Figura 5.2, mostra o perfil de quatro bases do repositério de bases para
aprendizado de maquina da Universidade da Califérnia em Irvine (UCI). Todas as
bases sao compostas por poucos atributos, todos categoricos, e poucas classes. A base
Cars contém 1.728 exemplos com 6 atributos cada, apresentando caracteristicas impor-
tantes para decidir a condi¢ao de um carro usado entre nao aceitavel, aceitavel, bom e
muito bom. A base chess utiliza 36 atributos e 3.196 instancias para decidir se a partir
de alguns movimentos finais do jogo de xadrez, o jogador que joga com as pecgas brancas
pode ganhar ou nao. Nursery é uma base formada por candidaturas para as escolas de
enfermaria de Liubliana, Eslovénia. Ela é composta de 12.960 exemplos com 8 atribu-
tos que descrevem aspectos de um(a) candidato(a) para a escola de enfermaria. Cada

exemplo pode ser classificado em cinco classes que vao desde nao recomendado até for-
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Figura 5.1: Distribui¢ao dos exemplos nas classes das bases de documentos.

temente recomendado, com a classe recomendado apresentando apenas dois exemplos.
Por 1ltimo, a base tictactoe mostra as 958 combinagoes possiveis das 9 casas do jogo
da velha, sendo as classes possiveis a vitéria do jogador X ou nao.

Finalmente, utilizamos uma base de assinaturas estruturais proteicas, geradas
pelo método CSM (Pires et al. [2011]) a partir do repositério de dominios proteicos
ASTRAL (Brenner et al. [2000]). Ela é utilizada para a tarefa de classificagao estrutural
de proteinas e usa o nivel de familia da classificacaio SCOP (Murzin et al. [1995]), que
classifica proteinas nos niveis hierarquicos de classe, enovelamento, super familia e
familia, sendo familia o nivel mais especifico e muitas vezes o mais dificil de classificar.
Assim como feito em Pires et al. [2011], foi utilizado o método de decomposigao por
valor singular (SVD) (Alter et al. [2000]) para reduzir a dimensionalidade e ruidos da
base para apenas 15 atributos, tornando a execucao dos algoritmos de classificacao mais
rapida sem grande degradacao dos resultados. Na Figura 5.3 vemos como as 110.799
proteinas sao distribuidas nas 4.193 classes existentes, sendo que todas as classes tém
ao menos dez exemplos. Nesse dominio exploramos a credibilidade de relacionamentos,

onde o relacionamento corresponde a similaridade entre duas sequéncias proteicas. Essa
similaridade é gerada utilizando o método BLAST (Altschul et al. [1990]). Dessa
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Figura 5.2: Distribuicao dos exemplos nas classes das bases de atributos categoricos.

forma, definimos uma relacao entre todos os pares de estruturas presentes na base.

Com o intuito de utilizar somente as informagoes mais relevantes e diminuir o tamanho

do grafo gerado, estipulamos um limite inferior de corte de 40% de similaridade. Ainda

assim restaram 11.461.022 ligacoes entre os exemplos da base.

Numero de Exemplos

asses

Figura 5.3: Distribuicao dos exemplos nas classes na base de assinaturas estruturais

proteicas.
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5.2 Configuracao de Parametros

A configuracao de parametros em um algoritmo de Programacao Genética é um dos
muitos desafios encontrados nesse trabalho. Procuramos utilizar uma combinagao que
seja boa o suficiente para todos os testes aqui exibidos. Isso quer dizer que poderiamos
obter resultados ainda melhores se ajustassemos os parametros focando em cada teste,
porém irfamos ter dezenas de tabelas de configuracoes, o que definitivamente nao é
desejado. Portanto, efetuamos vérios testes prévios em todas as bases estudadas para,
finalmente, chegarmos aos parametros mostrados na Tabela 5.1. Destacamos o uso do
programa de visualizagao chamado Galapagos (Brunoro et al. [2011]), que nesse ano ga-
nhou o prémio de melhor ferramenta para visualizacao de algoritmos evolucionarios da

conferéncia ACM-Gecco 2011 (Genetics and Evolutionary Computation Conference).

Tabela 5.1: Principais parametros utilizados no PG.

‘ Parametro H Valor ‘
Tamanho da Populacao 100
Numero de Geragoes 100
Tipo de Selecao Torneio
Tamanho do Torneio 2

Probabilidade de Reprodugao 10%

Probabilidade de Cruzamento 90%
Probabilidade de Mutacao 10%

Tamanho Méximo da Arvore 6
Tamanho Inicial Maximo 4

Como mostrado no Capitulo 4, o parametro “tamanho da populagao” controla
quantos individuos teremos em cada uma das geracoes e o “nimero de geragoes” define
até quando o PG evoluira. Como ja falamos também, utilizamos a selecao por torneios
formados por apenas dois individuos, evitando assim a convergéncia prematura do
algoritmo. Mostramos também os diversos valores de probabilidade para a criagao da
populacao da proxima geracgao.

Além disso, trés importantes configuragoes aparecem nas tltimas linhas da tabela.
Na antepentltima linha, exibimos que estamos usando a técnica chamada elitismo, na
qual o melhor individuo de cada geracao é automaticamente reproduzido na proxima
geracao. Finalmente, na ultima linha, temos o parametro utilizado pelo método de
inicializacao do PG. Ele forca que metade da populacao tenha um tamanho inicial
igual ao tamanho inicial maximo, ou seja, quatro, e que a outra metade tenha um

tamanho inicial de no maximo o tamanho inicial maximo.
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Além dos parametros convencionais apresentamos também resultados de expe-
rimentos preliminares que determinam a fitness do algoritmo. Como apontado na
Secao 4.3, a fitness desempenha importante papel em um algoritmo de Programagao
Genética, pois define quem sao os melhores individuos, sendo um importante meio para
compara-los. Usualmente, os trabalhos de classificacao presentes na literatura reportam
a Micro e Macro-F7, pelo papel que apresentam em tentar balancear a taxa de acerto
com uma boa cobertura, medindo a capacidade do classificador prever corretamente
individuos em todas as classes.

Em nossos trabalhos passados (Palotti et al. [2010, 2011]) e nos experimentos
aqui presentes, utilizamos a Micro-F; como funcao de fitness, pois é mais comum en-
contrar trabalhos na literatura reportando a Micro-F; do que a Macro-F. Entretanto,
¢é interessante investigar quais sao os resultados obtidos por alterar a funcao de fitness,
substituindo a Micro-F} pela (i) Macro-F; e (ii) pela soma das duas.

Nas Tabelas 5.2 e 5.3, mostramos os resultados da MicroF; e MacroF?, respec-
tivamente, ao aplicar as trés fungoes de fitness propostas. A utilizacao da fitness =
MicroF; serve como linha de base e informarmos os ganhos nas duas ultimas colunas
relativos a ela. Assim como em véarias da tabelas presentes nesse capitulo, usamos 3
simbolos: A, ¥, e, para dizer, respectivamente, que temos uma comparacao significati-
vamente melhor, pior ou impossivel de se afirmar de acordo com um teste de hipdteses

(test-t) com nivel de confianca de 99%.

Tabela 5.2: Experimentos mostrando a microFj ao variar a funcao de fitness.

Bases Funcao de Fitness
MicroF;, | Macrol) | MicroF; + MacroF,
ACM || 74.33 £ 0.72 | 72.96 £ 0.98 (-1.84 ¥) | 73.99 £ 0.80 (-0.45 )
20ng 89.06 £ 0.15 | 87.92 £+ 1.59 (-0.01 ) 87.65 £ 2.12 (-0.32 )
Ohsumed || 69.34 £ 0.55 | 68.83 £ 1.47 (-0.73 =) | 69.76 £ 1.19 (0.60 *)
Reuters 94.60 + 0.44 | 93.96 £+ 0.75 (-0.67 o) | 94.59 £ 0.50 (-0.01 »)

Tabela 5.3: Experimentos mostrando a macroF; ao variar a funcao de fitness.

Bases Funcao de Fitness
MicroF;, | MacroF, | MicroF, + MacroF;
ACM 59.72 £ 1.26 60.03 + 1.45 (0.52 ) 60.20 + 1.54 (0.81 )
20ng || 88.60 £ 0.22 | 86.46 £ 3.80 (-1.06 ») | S7.11 £ 2.47 (-0.32 *)
Ohsumed || 63.56 £ 0.80 | 63.62 = 1.88 (0.10 =) | 64.38 £ 1.91 (1.30 *)
Reuters 89.33 £ 0.90 | 88.04 £ 0.73 (—1.44 V) 89.08 £+ 0.83 (—0.28 )

Comparando a fitness = MicroF; com fitness = MacroFi, percebemos que usar a
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fitness = MacroF; obtém resultados um pouco piores (porém, somente na base ACM-
DL a piora foi estatisticamente significativa) para a MicroF} e ndo consistentes para
MacroF7, apresentando uma piora significativa apenas para base Reuters. Esperavamos
obter um melhor resultado para a MacroF; ao usa-la como funcao de fitness, mas nao
foi o que aconteceu. Ja a utilizacao de uma funcao um pouco mais complexa, como
fitness = MicroF; + MacroF}, mostra alguns ganhos e perdas, mas nada que possa ser
considerado estatisticamente significativo.

Optamos por continuar usando a fitness = MicroF; por obter resultados um
pouco melhores que a fitness = MacroF} e ser mais simples que a fitness = MicroF}
+ MacroF;. A ultima decisao foi tomada a luz do principio da Navalha de Occam
(Blumer et al. [1987]), que diz que entre um sistema mais complexo e um mais simples
que obtém os mesmos resultados, devemos usar o mais simples.

Por fim, utilizando os parametros acima configurados, a MicroF; como funcao
de fitness e a base de testes da ACM-DL, obtemos uma curva de Fitness ao longo
das geracoes como a mostrada na Figura 5.4. Essa curva tem a mesma aparéncia
em todas as outras bases. Em geral, verificamos que o algoritmo encontra individuos
bons rapidamente e, ao longo das geracoes, eles vao sendo refinados. Verificamos que
o individuo da pior fitness estd muito aquém dos demais e que o comportamento da
fitness média de todos os individuos é relativamente estavel e apresenta um aspecto

convergente ao passar das geracoes.
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Figura 5.4: Variacao da fitness ao longo das geragoes para a base da ACM-DL.
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5.3 Metodologia Experimental

Para todos os experimentos, empregamos a técnica de Validacao Cruzada (Refaeilzadeh
et al. [2009]) com 5 partigdes, com excegao dos testes na base de bioinformatica, onde
usamos 10 parti¢oes. A validagao cruzada é bem utilizada e aceita na literatura pelo
seu poder se avaliagao da generalizacao de um modelo. Ela consiste em dividir a base de
dados em k particoes de tamanho igual, onde utilizamos k — 2 para treinar um modelo,
uma para a validagao e uma para o teste final. Combinamos a validagao cruzada com
nosso algoritmo de Programacgao Genética da seguinte forma: usamos o conjunto de
treino para poder gerar o modelo de classificacao, a validagao para testar a fitness dos
individuos e reservamos o teste final para ser usado somente depois que ja chegamos a
um individuo evoluido.

Além disso, uma validacao cruzada de k particoes da origem a k experimentos
diferentes, onde cada um possui um conjunto diferente de treino, validacao e testes,
resultado da rotacao das partigoes. A Figura 5.5 ilustra bem o processo de rotagao
para 5 particoes, onde a partir de uma divisao inicial da base por 5 parti¢oes, podemos

gerar os 5 experimentos mostrados.
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Figura 5.5: Modelo de Validacao Cruzada com 5 particoes.

Como dito, pelo fato da base de bioinformatica ser muito grande, tivemos que
mudar a forma como os experimentos estavam sendo executados. Logo, ela foi dividida
em 10 particoes, sendo que usamos uma particao para treino, uma para validacao e as
outras 8 para teste. Dessa forma, evoluimos as fungoes de credibilidade em apenas dois
décimos da base e utilizamos a funcao evoluida nos outros oito décimos.

Por fim, destacamos que todos os nossos resultados apresentados sao analisados

através do test-t com nivel de confianca de 99%.
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5.4 Credibilidade para Bases de Documentos

Nessa se¢ao realizamos diferentes testes com as bases de documentos. Iniciamos por
mostrar na Secao 5.4.1 como o uso de Programagao Genética trouxe beneficios para
que conseguissemos obter fungoes de credibilidade mais eficazes. Esses resultados que
sao validos também para os demais experimentos mostrados nesse trabalho. Ja na
Secao 5.4.2 estudos os efeitos de aplicarmos uma funcao de credibilidade evoluida para
uma determinada base em outras bases. Por ultimo, na Secao 5.4.3 trabalhamos com

as redes de citacao e autoria somadas aos atributos textuais, disponiveis somente para
a base ACM-DL.

5.4.1 Credibilidade de atributos

Na literatura, encontramos muitos trabalhos, conforme abordamos na Se¢ao 2.2, que
empregam varias das métricas de credibilidade de atributos utilizadas aqui, porém sem
nenhuma combinacao mais elaborada das mesmas. Assim como previamente mencio-
namos na Secao 3.2.1 essas métricas sozinhas ja poderiam ser fungoes de credibilidade
de atributos, caso nao usassemos o PG. Porém, nao saberiamos dizer exatamente qual
¢ a melhor métrica para usar em uma dada situacao especifica, e nem qual combinacao,
dentre as milhares existentes, é a melhor.

Com o intuito de mostrarmos que a combinacao das métricas durante e evolu-
¢ao do PG ¢é benéfica para a criacao de uma funcao de credibilidade mais robusta e
evitarmos a escolha de uma linha de base sem nenhuma informagao adicional sobre as
métricas, construimos as Tabelas 5.4 e 5.5. Nelas, visualizamos a aplicacao das diver-
sas métricas de credibilidade nas quatro bases de texto que estudamos. Mostramos a
linha de base na primeira linha, que trata do algoritmo Naive Bayes sem modificacao,
0o SVM usado com o pacote SVMLight (Joachims [1999]) na segunda linha, e as de-
mais métricas nas outras linhas. Entre paréntesis, temos a diferenca da aplicacao de
uma métrica (ou PG) para a linha de base. Vale ressaltar que utilizamos a fungao de
kernel linear para o SVM, que, como mostrado em Salles et al. [2010], é a melhor para
quando temos uma alta dimensionalidade e tendéncia que as classes sejam linearmente
separaveis, como acontece em bases de texto.

Vemos que usar o PG fornece uma solugao bem mais robusta que usar qualquer
um das outras métricas em separado. O resultado do PG da MicroF; da base ACM-
DL foi o inico que nao trouxe resultados significativamente melhores, porém também
nao foram piores, como todas as outras métricas. Observe que, nesse caso, o PG

utilizou como terminais as trinta métricas para evolucao dos atributos.
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Os resultados com o SVM confirmam o que foi exibido em Salles et al. [2010],
no qual o SVM apresenta resultados semelhantes aos do algoritmo Naive Bayes. E
interessante destacar que nos cenarios onde o SVM foi superior ao Naive Bayes, a
utilizagao do PG fez com que essa diferenca fosse nitidamente diminuida. Por exemplo,
na Macro-F; da base Reuters, onde os resultados do SVM nao sao estatisticamente
superiores aos do PG.

Em geral, as métricas apresentaram resultados positivos em alguns cendrios, mas
negativos em outros, como a métrica IDF ou GSS. Mesmo as métricas que apresenta-
ram resultados negativos em todos os experimentos, como MAXTFIDF, MAxXxCTD,
foram mantidas como terminais para o algoritmo do PG por duas razdes: (i) nao te-
mos certeza se existe um cendario no qual elas possam trazer beneficios, como usar uma

outra base ou mesmo usar o inverso da métrica ( o PG naturalmente

trazrrior ) (1)
vai eliminar métricas que nao trazem beneficio ao longo das geragoes.

Por fim, realizamos experimentos semelhantes para fungoes de credibilidade de
relacionamentos na base da ACM-DL, obtendo o mesmo tipo de resultados que mos-
tramos aqui, onde a funcao evoluida pelo GP é sempre melhor ou igual a aplicacao das

métricas em separado.

5.4.2 Generalidade

Na Secao 5.4.1, analisamos os resultados obtidos ao aplicar todas as métricas de cre-
dibilidade de atributos em separado e através do uso de PG. Como mencionamos na
Secao 5.3, usamos validacao cruzada com 5 particoes para o obter os resultados mos-
trados na Tabelas 5.4 e 5.5. Logo, para cada uma das bases, tivemos cinco fungoes
evoluidas pelo uso do PG, uma para cada rotacao, como mostrado na Figura 5.5.
Cada uma dessas fungoes obteve um resultado em seu experimento e exibimos, ao fi-
nal, os resultados médios das cinco funcoes e desvio padrao. Decidimos por escolher a
funcao que obteve o melhor resultado em seu experimento como representante da base
de dados e mostramos essas funcoes na Tabela 5.6. Assim, por exemplo, a Fucy—pr
mostrada foi a fungao escolhida para a base ACM-DL por ter obtido maiores ganhos
que as outras quatro funcoes evoluidas.

Resolvemos entao aplicar as melhores funcoes evoluidas para cada base nas demais
bases (e nos outros experimentos de uma mesma base também). Assim podemos testar
o quanto uma func¢ao de credibilidade evoluida para uma determinada base é geral e
pode ser usada em outro contexto. Nas Tabelas 5.7 e 5.8, observamos os resultados
do estudo da generalizagao das fungoes. Se analisarmos as tabelas na linha diagonal

central, veremos a aplicacao das fungoes da Tabela 5.6 em toda a base, nao mais



5.4. CREDIBILIDADE PARA BASES DE DOCUMENTOS

67

Tabela 5.4: Avaliagao da MicroF; com a aplicagao de diversas métricas estudadas e o

PG.
| Métrica I ACM-DL 20ng Ohsumed Reuters
Linha de Base 73.63 + 2.02 84.94 £+ 0.58 66.56 + 0.66 93.13 &+ 0.29
SVM 71.02 &+ 0.77 80.03 £ 0.33 70.39 + 1.08 96.19 + 0.33

PG 74.33 £ 0.72 (0.95 o) 89.06 £+ 0.15 (4.85 A) 69.34 + 0.55 (4.19 A) 94.60 + 0.44 (1.57 A)
TF(t) 66.16 £ 5.01 (-10.14 V) | 85.44 £ 0.69 (0.68 +) | 64.73  3.16 (-2.74 =) | 86.32 £ 9.01 (-7.31 »)
TFClasse(t,c) || 66.93 £ 0.85 (-9.00 V) | 86.74 £ 0.30 (2.21 4) | 67.06 £ 0.55 (0.76 =) | 92.80 £ 0.75 (-0.35 *)
DF () 66.81 £ 0.64 (0.26 ¥) | 8753 £0.28 (3.15 o) | 67.05 £ 0.71 (0.75 +) | 92.79 £ 0.77 (-:0.37 =)
DFClasse(t,c) || 66.99 £ 0.82 (0.02 V) | 87.80 £ 0.31 (347 &) | 67.07 £ 0.55 (0.78 =) | 92.80 £ 0.75 (:0.35 +)
IDF (1) 69.60 £ 0.70 (547 V) | 86.64 £043 (210 4) | 60.43 £ 0.72 (-9.21 V) | 94.29 £ 0.35 (1.25 &)
TDFClasse(t,c) || 67.07 £ 0.7 (-8.01 ¥) | 21.44  32.33 (-74.73 ¥) | 67.28 £ 0.42 (1.09 &) | 92.74 £ 0.46 (-0.42 »)
TFIDF(t,c) || 72.84 £ 1.05 (-1.06 ¥) | 85.04 £ 0.30 (0.21 +) | 66.38 £ 0.70 (-0.27 ») | 93.77 £ 0.36 (0.68 &)
MaxTFIDF(t) || 65.40 £ 0.51 (-11.18 V) | 81.25 & 1.07 (-4.26 ¥) | 62.56 £ 0.49 (-6.00 ¥) | 87.60 £ 1.07 ( -5.94 ¢
TFICF(‘E,C) 58.75 £ 1.83 (—20.20 V) 84.99 + 0.31 (0.16 ) 60.43 £ 0.72 (—9.21 V) 72.41 £ 1.73 (—22.25 V)
MaXTFICF(t) 23.81 £ 1.29 (—67.66 V) 80.23 £+ 1.62 (—5.45 V) 34.37 &+ 0.40 (—48.35 V) 24.28 + 1.02 (—73.93 )
CTD(t,0) 58.75 £ 1.83 (2020 V) | 84.00 £ 0.31 (0.16 ») | 60.43 £ 0.72 (:0.21 V) | 72.41 £ 1.73 (-22.25 V)
MaxCTD(t) 37.69 + 2.08 (-48.81 V) 80.14 + 0.45 (-5.56 V) 48.34 + 0.80 (-27.36 v) | 61.78 &+ 1.59 (-33.67 V)
DOM(t.c) 73.38 £ 0.07 (033 V) | 84.65 £0.37 (024 %) | 64.15 £ 0.5 (-3.62 V) | 93.43 £ 0.38 (0.31 +)
MaxDom(t) || 72.25 £ 0.70 (-1.87 ¥) | 85.66 £ 0.31 (0.04 o) | 67.99 £ 0.58 (2.15 &) | 92.73 £ 0.64 (-0.43 +)
AM(t,0) 73.13 £ 1.05 (-0.68 ¥) | SL.0S £ 0.48 (-1.06 ¥) | 64.21 £ 0.60 (-3.52 V) | 93.43 £ 0.38 (0.31 +)
MaxAM(t) 72.17 £ 0.67 (-1.97 V) 85.36 £ 0.18 (0.59 o) 67.97 £ 0.61 (2.12 A) 92.73 £ 0.64 (-0.43 o)
P(t[c) 72.96 £ 1.06 (-0.90 V) 84.93 £ 1.32 (0.08 ») 63.33 £ 1.09 (-4.84 V) 93.32 £ 0.38 (0.20 »)
Pilo) 63.43 £ 0.90 (-13.85 V) | 86.22 £ 0.29 (1.60 ) | 62.51 £ 0.79 (-6.08 V) | 92.84 £ 0.43 (-0.32 =)
GINI(t) 71.35 £ 0.77 (-3.10 V) 84.81 £ 0.15 (-0.06 o) 68.82 £+ 0.47 (3.41 A) 92.45 £+ 0.60 (-0.73 o)
IG(tc) 7131 £ 0.65 (-3.15 V) | 86.85 £ 0.34 (2.34 4) | 68.18 £ 0.58 (2.45 &) | 94.04 £ 0.46 (0.97 &)
MaxIG (1) 6849 £ 0.60 (6.08 V) | 87.62 £ 034 (3.25 o) | 67.74 £0.66 (1.77 A) | 93.61 £ 0.70 (0.51 *)
CE(t) 44.65 £+ 0.34 (—39.35 V) 54.16 + 1.48 (—36.17 V) 31.86 &+ 0.13 (—52.13 V) 76.72 &+ 0.44 (—17.67 V)
CHI(%,¢) 69.86 £ 0.74 (-5.12 V) 87.23 £ 0.39 (2.79 A) 67.99 £ 0.54 (2.16 A) 93.76 £ 0.54 (0.67 A)
MaxCHI(t) 68.41 £+ 0.58 (-7.09 V) 87.55 £ 0.29 (3.17 A) 67.35 £ 0.64 (1.19 A) 93.22 £ 0.81 (0.09 »)
CC('E,C) 69.69 £ 0.70 (-5.35 V) 72.19 4+ 7.43 (-14.93 V) 67.96 &+ 0.54 (2.11 A) 93.58 + 0.55 (0.66 )
MaxCC(t) 1.49 £ 0.05 (-97.98 V) | 5.20 £ 0.02 (-03.77 ¥) | 7.26 £ 0.01 (-89.10 V) | 5.22 £ 0.05 (-04.40 V)
GSS(t,c) 69.65 £ 0.71 (-5.40 V) 72.19 £ 7.43 (-14.93 V) 67.95 £ 0.56 (2.10 A) 93.77 £ 0.54 (0.68 A)
MaxGSS(t) || 145 £ 0.06 (-07.99 ¥) | 5.20 £ 0.02 (-93.77 ¥) | 7.26 £ 0.01 (-89.10 V) | 5.10 £ 0.04 (-94.42 V)
OR(t.0) 6851 £ 0.05 (6.01 V) | 8477 £0.10 (-0.11+) | 65.50 £ 0.84 ((1.45 %) | 92.42 £ 0.50 (-0.76 V)
MaxOR(t) || 48.15 £ 0.43 (-34.60 ¥) | 65.20 £ 0.71 (-23.17 V) | 34.75 £ 0.14 (-47.79 ¥) | 79.99 £ 0.27 (-14.12 V)

em apenas um dos cinco experimentos da validagao cruzada. Observe que todos os

resultados sao tao bons ou melhores que os reportados anteriormente na Secao 5.4.1.

Em especial, esse foi o tinico resultado que apresentou ganhos significativos para base
da ACM-DL.

Ao observarmos as Tabelas 5.7 e 5.8 coluna a coluna, vemos o comportamento

de cada uma das fungoes em cada uma das bases. E nitido que nenhuma das funcoes

evoluidas nas outras bases foi boa para a base da ACM-DL, e nem a funcao evoluida

pela ACM-DL obteve resultados bons para as outras bases. Acreditamos que isso

¢é devido ao fato da proximidade existente entre as classes que pertencem a base da

ACM-DL, i. e., enquanto as outras bases apresentam grandes diferencas semanticas

entre as diversas classes, a base da ACM-DL apresenta classes muito mais semelhantes

e, portanto, mais dificeis de serem separadas. Por isso, existe uma dificuldade maior em
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Tabela 5.5: Avaliacao da MacroF) com a aplicagao de diversas métricas estudadas e o

PG.
| Meétricas || ACM-DL 20ng Ohsumed Reuters
Linha de Base 57.26 £+ 2.08 83.68 £+ 0.82 54.76 + 1.27 81.96 £+ 1.44
SVM 59.44 + 0.44 79.83 £+ 0.33 64.72 £ 1.51 91.92 £+ 1.21
PG 59.72 £ 1.26 (4.30 A) 88.69 £+ 0.22 (5.99 A) 63.56 + 0.89 (16.06 A) 89.33 £+ 0.90 (8.99 A)
TF(t) 51.80 £ 3.33 (-4.14 ») | 83.12 £ 2.08 (-:0.50 =) | 58.48 £ 2.76 (6.80 &) | 79.64 £ 9.43 (-2.83 *)
TFClasse(t,c) || 55.57 £ 0.72 (-2.05 V) | 85.66 £ 0.55 (2.44 A) | 61.66 £ 1.36 (12.50 A) | S7.56 £ 1.55 (6.84 A)
DF(t) 5583 £ 0.57 (2.50 V) | 86.85 £ 0.39 (3.86 o) | 61.43 £ 1.40 (12.18 4) | 87.24 £ 0.98 (6.44 &)
DFClasse(t,c) 55.60 £ 0.70 (-2.89 V) 87.22 £ 0.38 (4.30 A) 61.71 £ 1.41 (12.69 A) 87.56 £ 1.55 (6.84 A)
IDF(t) 56.84 £ 0.80 (-0.73 V) 85.58 £ 0.57 (2.35 A) 57.07 £ 0.52 (4.22 A) 89.01 £ 0.60 (8.61 A)
IDFClasse(t,c) 54.88 £+ 0.61 (-4.15 V) 17.43 £+ 33.83 (-79.16 V) | 61.50 &+ 1.36 (12.31 A) 85.94 + 0.85 (4.86 A)
TFIDF (t,c) 58.33 £ 1.08 (187 A) | 83.85 £ 0.40 (0.28 ) | 56.37 £ 1.29 (2.04 4) | 85.25 £ 0.64 (4.01 a)
MaxTFIDF(t) 54.33 £ 0.41 (-5.12 V) 80.24 £ 1.51 (-4.05 V) 59.62 £ 1.14 (8.87 A) 82.65 £ 1.74 (0.84 o)
TFICF(t,c) 50.63 £ 0.97 (-11.58 V) 80.60 £ 1.52 (-3.61 V) 57.07 £ 0.52 (4.22 A) 66.44 £ 1.50 (-18.93 V)
MaxTFICF(t) || 28.94 £ 0.93 (-40.46 V) | 76.26 £ 0.18 (-:8.81 V) | 38.85 £ 0.88 (-29.05 V) | 32.38 £ 1.54 (-60.49 *)
OTD(0,0) 50.63 £ 0.97 (1158 V) | 80.60 £ 1.52 (3.61 V) | 57.07 £ 0.52 (422 &) | 66.44 £ 1.50 (-13.93 V)
MaxCTD(t) || 38.20 £ 1.43 (-33.13 ¥) | 77.38 £ 1.13 (-7.47 ¥) | 48.40 £ 0.94 (-11.62 v) | 54.00 £ 0.96 (-34.01 V)
DOM(t.c) 58.31 £ 1.62 (1.80 =) | 83.21 £ 0.55 (:0.49 V) | 5177 £ 1.00 (-5.47 V) | 85.28 £ 0.87 (4.06 &)
MaxDom(t) || 58.74 £ 1.27 (2.58 4) | 84.31 £ 0.52 (0.82 ) | 62.60 £ 0.83 (14.32 4) | 87.07 £ 0.95 (6.23 4)
AM(t,c) 58.02 £ 1.73 (1.33 o) 83.78 £ 0.27 (-1.27 V) 52.21 £ 1.12 (-4.65 V) 85.28 £ 0.87 (4.06 A)
MaxAM(T) 58.64 £ 1.20 (241 4) | 83.68 £ 027 (0.07+) | 62.03 £ 1.03 (1491 4) | 87.07 £ 0.95 (6.23 &)
P(t[c) 5751 £ 1.54 (044 +) | 82.62 £ 1.55 (-1.20 +) | 54.20 £ 2.53 (-1.02 =) | 84.92  0.81 (3.61 &)
P(tlc) 52.25 £ 0.90 (-8.75 V) 83.42 £+ 1.83 (-0.24 ») 56.36 £ 1.39 (2.92 A) 87.42 £ 0.40 (6.66 A)
GINI(t) 58.11 £ 1.00 (1.49 &) | 83.10 £ 0.25 (-0.62 +) | 63.29 £ 1.25 (15.58 4) | 86.58 £ 0.95 (5.63 &)
IG(t0) 58.06 £ 1.04 (141 A) | 85.80 £ 0.43 (2.71 ) | 62.01 £ 1.44 (14 S0 A) | 83.88 £ 0.03 (.44 a)
MaxIG(t) 56.42 £ 0.63 (-1.47 o) 87.07 £ 0.34 (4.12 A) 62.24 £+ 1.53 (13.66 A) 88.05 £ 1.01 (7.43 A)
CEQ) 32.94 £ 0.41 (-59.93 V) | 50.23 £ 1.40 (-30.03 v) | 8.78 £ 0.11 (-83.96 V) | 31.55 £ 148 (-61.73 V)
CHI(%,¢) 56.81 £ 1.00 (-0.78 ») 86.54 £ 0.46 (3.49 A) 62.59 £ 1.41 (14.30 A) 88.31 £ 0.95 (7.75 A)
MaxCHI(t) 56.02 £ 0.64 (18 V) | S7.01 £ 034 (4.05 4) | 61.67 £ 1.50 (12.61 a) | 87.43 £ 1.22 (6.68 &)
CC(t0) 56.03 £ 0.00 (-0.57 +) | 74.52 £ 5.89 (-10.80 V) | 62.57 £ 1.37 (14 25 A) | 83.56 £ 0.02 (7.31 &)
MaxCC(t) 0.27 £ 0.01 (-99.52 ¥) | 0.53 £ 0.02 (-99.36 ¥) | 0.50 = 0.00 (-08.93 v) | 1.32 £ 0.18 (-98.39 V)
GSS(te) 56.90 £ 0.01 (-0.62 +) | 74.52 £ 5.8 (-10.80 V) | 62.57 £ 1.39 (14.25 4) | 88.43 £ 0.01 (7.90 a)
MaxGSS(t) 0.26 £ 0.01 (-99.54 V) 0.53 £ 0.02 (-99.36 V) 0.59 £ 0.00 (-98.93 v) 1.23 £ 0.01 (-98.49 V)
OR(t,c) 56.80 £ 1.22 (-0.80 o) 83.20 £ 0.39 (-0.51 o) 60.67 £ 1.55 (10.79 A) 86.67 £ 0.56 (5.75 A)
MaxOR(t) 28.15 £ 0.74 (-50.83 V) 62.09 £+ 0.51 (-25.75 V) 12.21 £ 0.28 (-77.70 V) | 40.94 £ 1.06 (-50.04 V)

| Base | Fungdo de Credibilidade |
ACM-DL Faca-pr = DOM(GSS)TFTTD
20ng Faong = DF + MazAM + (TFIDF%Z i S
Ohsumed || Fonsumed = (37,76 xA CMC(SumDF) )T FICE T
Reuters Frowters = 1G(MazIGXGINT)

Tabela 5.6: Fungoes de credibilidade geradas para cada uma das bases.

encontrar uma funcao que capture melhor esse fato e, assim, a base da ACM-DL nao

generaliza bem. Verificamos também, através das tabelas, que todas fungoes tiveram

éxito na melhora da MacroF; das bases Ohsumed e Reuters, mas o mesmo nao ocorretu

na MicrofF.

Finalmente, destacamos que a tnica fungao que obteve resultados bons

nas demais bases (exceto na MicroF; da ACM) foi a fungao evoluida para a base 20ng.
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Sendo assim, concluimos que usar as fungoes evoluidas pelo PG se comportam muito
bem na proépria base, mas nao podemos dizer o mesmo para as demais bases.

Por fim, uma analise interessante pode ser feita usando as fungdes mostradas na
Tabela 5.6 e verificando os resultados obtidos por utilizar cada uma delas individu-
almente como feito nas Tabelas 5.4 e 5.5. Por exemplo para a base ACM-DL, as
métricas DOM, GSS, CE e TF foram combinadas usando as operacoes de poténcia e
soma resultado em um ganho estatisticamente significativo de 1.91% para a MicroF7,
enquanto essas métricas isoladas obtiveram perdas significativas em relacao a linha de

base, com um méaximo de -39.35% da métrica CE.

Tabela 5.7: MicroF} obtida pelo Naive Bayes quando usando a funcao de credibilidade
Fyese gerada uma dada base nas demais bases.

ACM-DL 20ng Ohsumed Reuters
Linha de Base 73.63 £ 0.90 84.86 £ 0.54 66.56 £ 0.66 93.13 £ 0.29
Facm-pL 75.04 + 0.88 (1.91 o) | 84.45 + 0.35 (-0.49 V) | 66.06 = 0.59 (-0.75 ¢) | 92.68 + 0.45 (-0.48 V)
Faong 66.69 £ 0.65 (-9.42 V) | 88.97 &+ 0.17 (4.84 A) | 67.94 + 0.62 (2.08 A) | 94.01 £ 0.53 (0.94 A)
Fohsumed 70.09 £ 0.82 (-4.81 V) | 85.60 £ 0.27 (0.87 A) | 69.54 £ 0.69 (4.49 A) | 93.45 £ 0.57 (0.34 )
Freuters 66.55 + 0.89 (-9.61 v) | 87.04 £ 0.41 (2.57 A) | 63.32 £ 0.82 (-4.86 V) | 94.87 &+ 0.25 (1.86 A)

Tabela 5.8: MacroFj obtida pelo Naive Bayes quando usando a fungao de credibilidade
Fyese gerada uma dada base nas demais bases.

ACM-DL 20ng Ohsumed Reuters
Linha de Base 57.26 £+ 0.93 83.62 £ 0.74 54.76 £ 1.27 81.96 £+ 1.44
Facu-pr 60.13 £ 1.44 (5.02 o) | 82.88 £ 0.51 (-0.89 V) | 56.41 £ 0.92 (3.00 A) | 85.49 = 0.94 (4.31 A)
Faong 55.83 £ 0.66 (-2.50 V) | 88.63 £ 0.18 (5.99 A) | 62.12 £ 1.41 (13.43 A) | 88.64 £ 1.03 (8.16 A)
Fonsumed 57.59 £ 0.56 (0.58 o) 84.26 £ 0.49 (0.77 A) | 64.35 £ 1.17 (17.51 A) | 87.41 £ 0.64 (6.65 A)
Freuters 5484 £ 1.44 (-4.23 V) | 83.15 £ 2.04 (-0.56 =) | 57.97 £ 1.59 (5.85 A) | 89.45 £ 0.74 (9.14 &)

5.4.3 Explorando Relacionamentos e Mauiltiplos Fatores

Nessa secao avaliamos como o uso de mais de um fator pode tornar o célculo da
credibilidade mais preciso. Somente a base da ACM apresenta informacoes disponiveis
sobre os autores e as citacoes contidas em seus documentos. Portanto, essa foi a tnica
base que pudemos realizar experimentos com mais de um fator.

Na Tabela 5.9, mostramos a aplicacao dos fatores isoladamente e a combinacao
dos mesmos. A primeira coluna, termos, se refere a credibilidade dos atributos e as se-
gunda e terceira colunas, a credibilidade dos relacionamentos. Vemos que simplesmente
usar a rede de autoria ou citagoes prové beneficios imediatos que nao foram alcancados

ao explorarmos os atributos.
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Esse fato evidencia o poder da classificacao relacional, e que podemos obter ga-
nhos acentuados ao explorar a credibilidade dos relacionamentos. Com unica excegao
da MicroF} ao aplicar os trés fatores, observamos que quanto mais fatores envolvemos
na credibilidade, melhores sao os resultados. Por exemplo, ao usar somente a citagao,
temos ganhos de 3.4% na MicroF} e 5.43% na MacroF}, ao combinar a citacdo com os
termos, os ganhos vao para 4.18% e 7.96%. Acreditamos que nao obtemos um resultado
ainda mais expressivo para a combinacao dos trés fatores pelo fato que o nimero de
métricas é muito elevado (30 dos atributos e 16 para cada um dos relacionamentos) e

os parametros usados no PG nao foram otimizados para esse caso.

Tabela 5.9: Resultados do uso de credibilidade na base da ACM-DL explorando a
credibilidade de termos, autoria e citagao.

Fatores

Termos | Autoria | Citagao MicroF Macrof,
Linha de Base 73.63 £ 0.91 57.26 + 0.93

X 7433 £ 0.72 (0.95 +) | 59.72 £ 1.26 (4.30 4)

X 76.19 £ 0.82 (343 A) | 60.37 £ 0.70 (5.43 &)

X 75.58 £ 0.85 (2.65 A) | 59.00 &+ 0.90 (3.04 A)

X X 76.70 £ 1.08 (4.18 4) | 61.82  1.38 (7.96 4

X X 75.63 £ 1.03 (2.72 A) | 60.69 £ 1.30 (5.98 4)

X X 77.29 + 0.79 (4.98 A) | 61.41 £ 0.65 (7.25 A)

X X X 77.01 £ 0.98 (4.60 A) | 62.24 = 1.01 (3.70 4)

5.5 Credibilidade em Bases de Atributos Categdricos

Na Secao 2.2, vimos que varios trabalhos lidam com o uso de diversas das métricas que
utilizamos para gerar funcoes de credibilidade de atributos. Um ponto comum a todos
é que se preocupam somente com classificacao de documentos, ou seja, os atributos
sao sempre textuais. Expandimos essa abordagem ao lidar também com atributos
categoricos.

Nas Tabelas 5.10 e 5.11, mostramos os resultados de evoluir funcoes de credibi-
lidade para as bases usando tanto o algoritmo de classificagao Naive Bayes quanto o
KNN. Dessa vez, mostramos os resultados com o KNN pelo fato de sua linha de base
ser muito superior & do Naive Bayes (excepto para a MicroF; da base Nursery). A
titulo de informagao, utilizamos K = 6, 9, 10, 8 para as bases Cars, Tictac, Nursery e
Chess, respectivamente. Esses valores foram definidos em experimentos preliminares.

Destacamos os ganhos mais interessantes na MacroF; da base Cars. Esse fato

evidencia que os exemplos de maior dificuldade, por serem de classes menos popula-
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res, foram corretamente classificados. Isso alterou muito pouco a MicroF}, pois, em
quantidade, os exemplos dificeis sao poucos, mas alterou muito a MacroF7, pois existi-
ram aumentos substanciais na métrica F; das classes com menos exemplos. O mesmo
ocorre na base Nursery quando usamos o Naive Bayes. Ja as bases TicTacToe e Chess
apresentaram ganhos pequenos, inferiores a 2%.

Uma andlise das fungoes evoluidas em todas as bases (ndo mostramos as fungoes
pelo fato delas serem 40 distintas (5 por base, 4 bases, 2 algoritmos)), mostra que
as métricas AM, CHI, GINI e IG s@o as mais frequentes, sendo que ao menos uma
delas aparece em todas as fungoes. Por outro lado, as métricas que calculam maximos,
MaxAM, MaxCC, entre outras, nao apareceram. Isso pode mostrar que métricas

globais sao menos efetivas para métrica de credibilidade de atributos categéricos.

Tabela 5.10: Resultados da MicroF; para as bases de atributos categdricos

Bases Naive Bayes KNN
Linha de Base | MicroF; Linha de Base | MicroF;
Cars 86.32 £ 1.85 87.64 + 2.53 (1.52 A) 91.84 £ 1.95 92.43 + 1.68 (0.64 o)
TicTacToe 70.63 £+ 2.10 71.74 + 2.02 (1.58 A) 96.45 £+ 0.85 97.42 + 0.94 (1.00 o)
Nursery 90.20 = 0.56 | 91.21 £0.92 (101 =) | 9584 £ 0.73 | 96.00 £ 0.69 (0.17 *)
Chess 87.85 + 0.69 88.04 £ 0.75 (0.21 ) 94.77 £ 0.41 96.00 £ 0.60 (1.29 A)

Tabela 5.11: Resultados da MacroF; para as bases de atributos categoricos

Bases Naive Bayes KNN
Linha de Base | MicroF; Linha de Base | MicroF}
Cars 67.74 £ 3.08 76.85 + 5.65 (13.44 A) 75.36 + 3.44 81.77 + 3.90 (8.51 A)
TicTacToe 64.48 + 2.12 64.10 + 1.96 (-0.59 o) 95.99 £+ 0.98 97.12 + 1.10 (1.18 )
Nursery 66.19 = 7.41 | 77.10 £ 12.80 (16.62 A) | 80.83 £ 9.06 | 84.46 £ 9.22 (4.50 &)
Chess 87.81 £ 0.68 88.03 + 0.75 (0.25 o) 94.75 £+ 0.40 95.98 + 0.61 (1.30 A)

5.6 Base de Bioinformatica.

Realizamos experimentos também com a base de assinaturas estruturais proteicas, ge-
radas pelo método CSM. Ela é composta de quinze atributos numéricos, resultantes
do uso do SVD para diminuir sua dimensionalidade. Nessa base, exploramos os rela-
cionamentos das proteinas baseado em uma rede de similaridade. Essa rede mede o
quanto duas proteinas da base sao similares através da distancia das sequencias das

estruturas proteicas, utilizando o método BLAST.
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Lembramos que, como dito na Secao 5.3 por se tratar de uma base muito grande,
utilizamos uma validacao cruzada de 10 parti¢goes, com uma particao sendo treino, uma
servindo de validacao e oito como teste. Na Tabela 5.12, mostramos trés experimentos
que realizamos, um por linha. A primeira linha exibe a utilizagdo do KNN com k =1,
que foi o melhor resultado obtido para essa base, em comparacao a outros valores para
k e ao Naive Bayes. A proxima linha exibe o uso do KNN baseado somente na rede
de similaridades gerada, sem usar os atributos, servido de segunda linha de base para o
uso do PG. Vemos que a MicroF; obtém grande melhora, em detrimento da MacrofF}.
Por fim, mostramos os resultados ao evoluir com PG uma funcao de credibilidade
para o relacionamento criado com a rede de similaridades. Destacamos que, mesmo
com a utilizacao de apenas uma pequena parte da base para treinamento, conseguimos
ganhos de 26.58% e 50.78%, respectivamente ao uso do KNN que considera apenas os
atributos. Em relacao ao uso do KNN que considera apenas os relacionamentos, o PG
obteve ganhos de 7.74% e 74.18%, para MicroF; e MacroF7, respectivamente.

Finalmente, uma andlise das dez funcoes evoluidas pelo PG revela que a métrica
ForgaA foi a mais utilizada, sendo ela sozinha a funcao de credibilidade de cinco dessas

funcoes

Tabela 5.12: Resultados da MicroF} e MacroF} para a base de bioinformética.

‘ Algoritmo ‘ ‘ MicroF; ‘ Macrof} ‘

Linha de Base 70.23 £ 1.402 50.28 £ 1.44
Vizinhos Peso Aresta || 82.59 £+ 0.26 (17.49 A) | 43.53 £ 0.47 (-13.43 V)
PG 83.08 £ 4.37 (26.58 &) | 75.81 £ 4.51 (50.78 A)




Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho propos um método baseado no conceito de credibilidade para melhorar
classificadores automaticos. Sabemos que nem sempre os exemplos de treinamento
devem contribuir igualmente para um modelo de classificacdo e, portanto, estimar a
credibilidade de um conjunto de exemplos e considera-la na construcao do modelo
pode aumentar sua eficicia. Para avaliar o quanto um classificador pode confiar em
um exemplo de treinamento, propomos a utilizacao do que chamamos de funcao de
credibilidade.

A credibilidade é vista na literatura como uma caracteristica dependente do con-
texto e de quem a avalia. Ou seja, um mesmo objeto pode ser confidvel para um
observador e nao para outro. Uma maneira de ter uma medida mais objetiva da cre-
dibilidade é definindo fatores que influenciam na mesma. Aqui focamos nos atributos
e nos relacionamentos que os exemplos mantém, dois importantes fatores que podem
exprimir bem a credibilidade de um exemplo na tarefa de classificacao. Usamos de
métricas que provém indicios de separacoes entre as classes para avaliarmos a credibili-
dade baseada em atributos e métricas de Redes Complexas para extrair a credibilidade
dos relacionamentos. Ao total, trinta métricas de atributos e dezesseis métricas de
relacionamentos foram modeladas.

Devido ao grande nuimero de métricas, combina-las a fim de capturar relagoes
entre elas se tornou uma tarefa muito complexa. Para resolver esse impasse, utilizamos
a Programacao Genética. Ela, com seu mecanismo de busca baseado no principio
evolutivo de Darwin, nos fornecem uma solugao robusta, elegante e eficaz de criar uma
funcao de credibilidade adaptada para o uso em um determinado contexto.

De posse de uma funcao de credibilidade, um importante passo é incorporar essa
funcao nos algoritmos de classificagao. Utilizamos nesse trabalho o Naive Bayes e o

KNN. Uma diregao futura é estender a credibilidade para os demais classificadores
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existentes na literatura, tais como o SVM.

Na ultima parte dessa dissertacao, realizamos diversos experimentos com bases
textuais, categoricas e de bioinformatica. Em nossos experimentos preliminares, mos-
tramos os bons resultados da utilizacao de PG em relagao a aplicacao das métricas em
separado. Pudemos verificamos, dessa forma, o poder de adaptacao do PG. Em um
segundo grupo de experimentos com as bases de documentos, investigamos o poder de
generalizagao das fungoes de credibilidade. Concluimos que as fungdes obtém resulta-
dos expressivamente melhores quando aplicadas na propria base que foram evoluidas.
Entretanto, os resultados nao sao tao bons ao aplicarmos em outras bases, tendo algu-
mas perdas, em especial na base da ACM-DL. Destacamos a melhoria de 16.06% na
MacroF; da base Ohsumed ao evoluir funcoes de credibilidades para os experimentos
com validacao cruzada de cinco particoes, e de 17.51% ao utilizar a melhor dessas
funcoes de credibilidade para classificar toda a base.

Os ultimos experimentos com bases textuais foram feitos com a base da ACM
em foco, pelo fato dela ser a unica com a presenca de redes de autoria e citagao.
Verificamos que utilizar mais fatores para definir a credibilidade de um exemplo é uma
téenica benéfica, culminando em ganhos de 4.60% e 8.70% da MicroF; e MacroF,
respectivamente.

Realizamos experimentos também com bases de atributos categéricos, onde os
resultados da métrica MacroF} novamente foram de maior destaque. Enquanto que
para as TicTacToe e Chess, o uso da credibilidade nao surtiu tanto efeito, para as base
Cars e Nursery, obtivemos ganhos na MacroF; de 13.44% e 16.62%, respectivamente.

Finalmente, os experimentos com a base de bioinformatica mostram que utili-
zar o conhecimento dos relacionamentos obteve resultados expressivos, com 26.58% e
50.78% de ganhos na MicroF} e MacroF}, respectivamente, em relagdo ao KNN sem
credibilidade.

Como trabalhos futuros, além de ampliar o nimero de classificadores utilizados,
planejamos explorar melhor as relagoes entre os fatores que impactam na credibilidade
de um exemplo. Por exemplo, nas situagoes nas quais modelamos mais de um rela-
cionamento, como feito para a base ACM-DL, apenas multiplicamos os valores de
credibilidade de cada relacionamento (ver Equagao 3.11). Acreditamos que explorar
outros tipos de combinagoes pode ser benéfico.

Além disso, gostariamos de investigar a relacao da credibilidade dos exemplos
com o passar do tempo. Nesse caso, gostariamos de poder responder questoes como:
(i) o que aconteceria se tentdssemos utilizar a credibilidade em tempo real? (ii) As
fungoes evoluidas em um dado instante ainda seriam boas em outro instante? Outra

direcao de trabalhos é buscar solucoes para diminuir a quantidade de treinamento, ainda
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assim obtendo funcoes de credibilidade representativas para as bases nas quais elas sao
evoluidas. Isso poderia ser feito retirando aqueles exemplos de menor credibilidade ao

longo das geragoes, fazendo com que o treinamento do PG diminua ao evoluir.
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