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RESUMO

Dado um documento para categorizacdo, um sistersatdgorizacdo multi-rotulo de
texto tipicamente ordena um conjunto de categgrésiefinido, de acordo com a adequacéo
delas ao documento, e seleciona as categorias po do ranking como o conjunto de
categorias do documento. Empatesraoking eventualmente existentes podem ser tratados
de diferentes maneiras, mas, muito embora iss@@dstar as métricas utilizadas para avaliar
o desempenho dos categorizadores multi-rétulo xte,teste problema parece ter sido pouco
estudado na literatura. Neste trabalho, analisamiospacto de diferentes tipos danking
sobre diversas métricas de avaliagdo de desemmentategorizadores multi-rétulo de texto,
a saber.one-error, coverage, ranking loss, average precisiB-precision, Hamming loss,

exact match, precision, recall, &. Para isso, reformulamos sua definicdo de modo a

considerar empates de acordo com o tipoadking empregado. Utilizamo-las entdo para
avaliar o desempenho das técnicas de categorizagébrotulo de textok -vizinhos mais
proximos k NN), k-vizinhos mais préximos multi-rétuldML-k NN), rede neural sem peso
do tipo VG-RAM (VG-RAM WNN e VG-RAM com correlagdo de dadogG-RAM WNN-
COR ) na categorizacdo de duas bases multi-rétuloxde t®m grande namero de categorias
(105 e 692 categorias). Descobrimos que, dependeéadgo deranking empregado, 0s
resultados de desempenho s&o significativamenterediies para muitas das métricas
analisadas, 0 que sugere que o tipoatking deve ser claramente indicado na avaliacéo de
técnicas de categorizagcdo multi-rotulo de texto.



ABSTRACT

A multi-label text categorization system typicallignks a set of predefined labels
according to their appropriateness to a given dacurand then selects the top ranking labels
as the document’s label set. Ties occurring inrdrking can be broken in many different
ways but, although this may affect the metrics usedevaluate the multi-label text
categorizer, the issue seems to have been litdeeaged in the literature. In this paper, we
analyze the impact of different ranking methods ten multi-label text categorization
performance metrics: one-error, coverage, rankiogs,| average precision, R-precision,

Hamming loss, exact match, precision, recall, &dTo this end, we first reformulate some

of the metrics in order for ties to be taken int@waunt. We then use them to evaluate the
performance of three multi-label text categorizatiechniquesk -nearest neighborsk(NN),
multi label k-nearest neighbors (Mk-NN), virtual generalizing random access memory
weightless neural networky/G-RAM WNN) and VG-RAM Data Correlation (VG-RAM
WNN-COR), on the categorization of two multi-lakiekt databases with large numbers of
labels (05 and 692 categories). We have found that, depgruh the method adopted for
ranking, the performance results are significardlfferent for many of the metrics in
question, which suggests that the particular rapkimethod one uses should always be

indicated clearly whenever evaluating multi-laledttcategorization techniques.
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1 INTRODUCAO

A convergéncia da computacao e da comunicacacipaimente a disseminacdo da
Internet, tem produzido uma sociedade que se alarsininformacédo, cuja maior parte esta
na forma bruta: dados. A quantidade de dados nodojuem nossas vidas, no meio
corporativo (comércio e industria) e nas institeg@overnamentais cresce exponencialmente
e sem fim & vista. Com isso, hoje h4 uma grandentaentre a geracdo de dados e a
compreensao deles. Transformar dados em informagdmrmacédo em conhecimento € um
dos grandes desafios atuais [Sbc09].

O aumento do volume de dados sob a forma de textoprovocado um grande
interesse no desenvolvimento de técnicas capazderol@ a organizagdo e a gestdo da
informacéo tarefas eficientes e rapidas. Separdfoanacdo em um conjunto pré-definido de
categorias facilita a organizacdo, gestdo, recgperae categorizacdo de informacao
relevante, e em muitas empresas e instituicoesrigaventais, profissionais sédo treinados
para tal tarefa. Categorizar texto segundo um odojpré-definido de categorias, como é
feito, por exemplo, em jornais e revistas, que pam conteiddo em secdes (categorias) pré-
definidas, € hoje um importante mecanismo de orggép da informacédo para 0 consumo
humano. Contudo, a categorizacdo manual € um poaksmorado e custoso, o que limita
sua aplicabilidade, pois, alterando o contexto dblpma, novas regras de categorizacao
precisam ser definidas manualmente. Consequenterediste um grande interesse no meio
académico e corporativo em desenvolver técnicaa paregorizacdo automatica de texto
[Sebastiani02]. No entanto, a categorizacdo aufomate texto ainda € um problema
computacionalmente desafiador para a comunidadRedeperacao de Informacao (RI), tanto
no contexto académico quanto no industrial.

A maior parte dos trabalhos sobre categorizacéiexte na literatura esta focada na
categorizagdo de texto com um uni-rotidmgle-labe), onde exatamente uma categoria deve
ser atribuida a cada documento [Sebastiani02];epemplo, na filtragem depam uma
mensagem de e-mail deve ser categorizada nas gategpgamou ndospam No entanto, em
problemas do mundo real, a categorizagcdo multigé{multi-label) € freqientemente
necessaria [McCallum99, Schapire00, ClareOlb, &di$82, Comité03, Ueda03, Boutell04,
Kazawa05, Zhang06, Zhang07]. Diversas técnicassi@lm propostas para tratar o problema

de categorizacdo multi-rotulo, tais como: arvores decisbes multi-rétulo nqulti-label
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decision trees [ClareOla, Comité03], métodokernel (kernel methods [Elisseeff02,
Boutell04, Kazawa05], ou redes neuraisyral networkys e muitas delas para categorizagéo
multi-rotulo de texto roulti-label text categorizatign[Gao04, McCallum99, Romero04,
Schapire99, Badue08, Ciarelli09, DeSouza08, De3®@aa DeSouza09b, OliveiraO8a,
Oliveira08b, Ueda03, Yang01].

Tipicamente, para realizar a tarefa de categorwagén sistema de categorizacdo
multi-rotulo de texto inicialmente precisa ser rigglo a partir de documentos previamente
categorizados em uma ou mais categorias de umrdongué-definido de categorias. Cada
sistema de categorizagdo, de acordo com a técmipeegada, explora de uma forma distinta
as caracteristicas dos documentos e categoriasiad®®. Baseado nessas caracteristicas,
dado um novo documento, o sistema de categorizag#erotulo atribui um valor real entre
zero e um a cada categoria — este valor indicaw dg crenca com que o sistema atribui cada
categoria (rétulo) ao documento. Com estes valpade ser construida uma lista das
categorias que o sistema cré que devem ser abamnovo documento. Normalmente, essa
lista € ordenada em ordem decrescente do grawedeacatribuido pelo categorizador a cada
uma das categorias, formando uanking de categorias. Essanking € semelhante ao
ranking de uma competicdo, onde o primeiro colocado est&imeira posicao d@nking o
segundo colocado na segunda posicdo, e assimgmte di

Varias métricas de avaliagdo de desempenho deocat@dpres multi-rétulo propostas
na literatura de Rl sdo baseadasraoking de categorias produzido pelos categorizadores
para cada documento. Contudo, as definicbes deséagas, presentes na literatura, nao
consideram 0s casos em que o sistema de categariaqicapaz de evitar empates entre
categorias, isto €, atribuir 0 mesmo grau de cremgdiferentes categorias manking
[Schapire99, Schapire00, Sebastiani02, Kazawa0&5nivg08].

A Tabela 1.1 mostra umanking com empates produzido por um categorizador
hipotético para um documento que pode ser categhrizZm 100 diferentes categorias

C={c,c,...,c,.o}. Na tabela, a coluna&Categoria mostra as categorias atribuidas ao

documento e a colundarengcamostra o grau de crenca do categorizador de dquagegoria

deve ser atribuida ao documento. Note, na tabetagrdenacéo entre as categodas c,

€ arbitraria, pois elas estdo empatadas. Suponha @onjunto de categorias corretas para
este documento sej%cl,cz}. Dependendo de como a ordenagéocgee c, é tratada no
ranking a saida do categorizador pode &g}, {c,,c,}, {c,.c.} ou{c,.c,.c.}, e, de acordo

com muitas métricas de avaliacdo multi-rotulo, setepenho do categorizador sera diferente
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para cada um desses conjuntos de saida. Na ves#ade;onjunto de categorias correto for

{c..c,.c,}, o valor de algumas métricas pode variar consigémente devido ao grande
numero de categorias empatadas — na Tabela 1rbfl86s possuem a mesma crengacge

(zero).

Tabela 1.1 - Ordenacdo com empates na saida do gaigzador hipotético.
Categoria Crenca
C 0,5
c, 0,2
C, 0,2
Cq 0,1
{C4,...,C100} 0,0

O tratamento de empates na avaliacdo de desemgentategorizadores ainda é um
tépico pouco tratado pela literatura de RI. Denggoucos pesquisadores que investigaram o
assunto ou temas correlatos, Cooper, em 1968 [@&®pepropds uma métrica chamada
Tamanho da Procura Esperad&ected Search LengthESL) para avaliar osankings
produzidos pelas ferramentas de buscas de docusnéntoétricaESL considera que empates
no ranking podem existir. Contudo, até onde pudemos examanagtricaESL é equivalente
a métricacoverage(ver Secdo 4.1.2, pag. 69). Fagin, em 2004 [Fddin@opods a técnica de
agregacdo deankings (ranking agregatioh para tratamento de empates no contexto de
ferramentas de busca. Dados multiptmskings a técnica proposta cria um Uniamking que
minimiza a distancia Kendall-tau [Fagin03]. Entreéta essa técnica nao pode ser
apropriadamente adaptada para avaliar o desempentetegorizadores segundo as métricas
correntemente em uso pela comunidade de RI, umguezstas métricas ndo sdo baseadas
na comparacdo dankings Em 2006 [Fagin06], Fagin definiu quatro tiposndétricas para
compararrankings com empates baseadas na generalizacdo da disteendall-tau e a
distancia Spearmadiootrule [Fagin03]. Novamente, essas métricas ndo sao agegrpara
avaliar o desempenho de categorizadores, mas siipazar 0 desempenho de ferramentas de

busca (sdo baseadas na comparacéardengs.
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Neste trabalho examinamos o efeito de diferenpess tderanking sobre as métricas
mais populares de categorizagdo multi-rétulo déotexnpregadas pela comunidade de RI.
Avaliamos experimentalmente os efeitos dos tipogaking Ordinal Aleatorio, Denso,
Padrédo e Modificado [Wikipedia09] nas seguintesritet de avaliacdo de desempenho de
categorizadores multi-rétulcone-error [Schapire99],coverage[Schapire00],ranking loss
[Schapire99], average precision[Schapire00, Manning08],R-precision [Manning08],
Hamming loss [Schapire99], exact match [Kazawa05], precision [SebastianiO2],

[Manning08], recall [Sebastiani02, Manning08], E, [Sebastiani02, Manning08]. Para isso,

avaliamos, usando as métricas mencionadas, o desbmplos categorizadorésvizinhos
mais proximos K -nearest neighbojq k NN) [Mitchell97, Baoli03, Hao07]k -vizinhos mais
proximos multi-rotulo hulti-label k -nearest neighboygML- k NN) [ZhangQ7], e rede neural
sem peso do tipo VG-RAMv{rtual generalizing random access memory weigbktiesural
networks — VG-RAM WNN) [Aleksander98, Badue08, DeSouza07, De&08,
DeSouza09a, DeSouza09b] no contexto da categooizded descricdes de atividades
econbmicas de empresas brasileiras segundo a flCs®d Nacional de Atividades
Econdmicas (CNAE) [CNAEO3]. Nossos resultados namatm que, dependendo do tipo de
ranking utilizado, o desempenho dos categorizadores pedsignificativamente diferente

para muitas das métricas examinadas.

1.1 MotivacOes

Quando existem empates manking as categorias podem ser ordenadas de varias
maneiras. Entretanto, as métricas de avaliagdeskntpenho de categorizadores multi-rtulo
de texto propostas na literatura desconsiderams#ééagia de empates manking Assim, a
principal motivacdo para o desenvolvimento destiealho foi avaliar o impacto dos empates
no desempenho dos categorizadores multi-rétulo soesgundo as métricas mais populares
da literatura.

A motivagdo para este trabalho surgiu durante cerdedvimento do Sistema
Computacional de Codificacdo Automatica de AtiviedEcondmicas (SCAE). Tal sistema
se propde a categorizar automaticamente, segur@ldAd, descricdes, na forma de texto

livre, de atividades econdmicas de empresas brasile
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A CNAE lista todas as atividades econd6micas legalen@econhecidas no Brasil.
Correntemente, a CNAE contemple801 atividades econdmicas, cada uma possuindo um
codigo especifico. Empresas podem ser categorizidaso de um ou mais cédigos; ou seja,
categorizar empresas segundo a CNAE € um problencatdgorizacdo multi-rétulo. Devido
a grande quantidade de categorias, este € um pralgemplexo e incomum na literatura.

Nossos estudos com o SCAE mostraram que, espent@roem um numero grande
de categorias, empates manking produzido pelos mais diversos categorizadores s&o
freqlentes, o que torna relevante o tratamentceslieshpates no contexto da avaliacdo do

desempenho destes categorizadores.

1.2 Objetivos

Diferentes tipos deanking tratam empates de diferentes formas. Por essa,raza
objetivo principal deste trabalho foi (i) examiretperimentalmente o impacto do emprego
dos rankings Ordinal Aleatério, Denso, Padrdao e do Modificado desempenho de
categorizadores multi-rotulo de texto medido cormasricas mais populares de avaliacdo de
desempenho de categorizadores multi-rotaloe-error, coverage ranking loss average

precision R-precision Hamming lossexact matchprecision recall e F,. A formulacdo

original de algumas destas métricas ndo comportipos deranking Denso, Padrdo ou
Modificado. Assim, também foi objetivo deste trdimal(ii) reformular a definicdo das
métricas que ndo comportam esses tiposadking Além desses objetivos, neste trabalho
buscamos (iii) identificar a forma de ragueamentasmapropriada para o tratamento de

empates no contexto de cada métrica.

1.3 Contribuicbes

As principais contribui¢cdes deste trabalho foram:

* A demonstracdo experimental de que, dependendipaal¢ranking utilizado, o
desempenho dos categorizadores multi-rétulo saoifis@tivamente diferentes
para muitas das métricas examinadas, o que mos&a guando técnicas de
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categoriza¢do multi-rétulo sédo avaliadas, o méttei@nking empregado deve ser
indicado.

* A reformulacdo (generalizacdo) de varias métrieaaviiliacdo de desempenho de
categorizadores multi-rétulo para comportar o treiato de empates observados
nosrankingsDenso, Padrao e Modificado.

* A identificacdo do tipo deanking apropriado para tratamento de empates para

cada métrica de avaliacéo de categorizadores ndtliie examinada.

1.4 Publicacoes

1.4.1 Revistas

* Alberto F. De Souza, Bruno Zanetti Melotti, ClawgliBadue.Multi-Label Text
Categorization with a Data Correlated VG-RAM Welgbs Neural Networkin
International Journal of Computational Intelligené&esearch (IJCIR), 2009

(accepted for publication

1.4.2 Conferéncias

» Alberto F. De Souza, Claudine Badue, Bruno ZarMdiotti, Felipe T. Pedroni,
Fernando Libio L. Almeida.lmproving VG-RAM WNN Multi-label Text
Categorization via Label Correlationin: 2nd Workshop on Intelligent Text
Categorization and Clustering (WITCC'08), 8th Intgional Conference on

Inteligent System Design and Applications (ISDAOBpohsiung City, Taiwan,
2008.

1.5 Organizacao deste trabalho

Apos esta introducéo, esta dissertacdo esta oeghnda seguinte forma:
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O Capitulo 2 apresenta uma definicdo formal degeoaizacdo multi-rotulo de
texto, os tipos deankingsexaminados, as técnicas de categorizacdo muliierot
utilizadas neste trabalho e, por fim, o problemacdtegorizagdo de atividades
econdmicas;

O Capitulo 3 descreve a metodologia empregada mpsrimentos para a
avaliacdo do impacto dos tipos tenking no desempenho dos categorizadores
multi-rétulo examinados;

O Capitulo 4 demonstra experimentalmente o efeit® tpos deranking no
desempenho dos categorizadores;

O Capitulo 5 apresenta uma discussao dos resultdndiol®s, trabalhos correlatos
e uma analise critica deste trabalho;

Por fim, o Capitulo 6 sumariza os resultados obtigoapresenta as nossas

conclusdes e propostas de trabalhos futuros.



2 CATEGORIZACAO MULTI-ROTULO DE TEXTO

Neste Capitulo, formalizamos o conceito de catego&éo multi-rétulo de texto e
definimos os tipos deanking Ordinal Aleatorio, Denso, Padrdo e Modificado eagados
para avaliar o impacto dos mesmos no desempenhcatiegorizadores multi-rotulo de texto
k -vizinhos mais préoximosk(-nearest neighbojs(k NN) [Mitchell97, Baoli03, Hao07] k -
vizinhos mais proximos multi-rotulo multi-label k-nearest neighbojs (ML-k NN)
[Zhang07] e rede neural sem peso do tf6-RAM (virtual generalizing random access
memory weightless neural networks — VG-RAM Wpeksander98, Badue08, DeSouza07,
DeSouza08, DeSouza09a, DeSouza09b]. Apresentaamoisémn, o dominio do problema de
descricbes de atividades econdmicas de empresasleives segundo a Classificacao
Nacional de Atividades Econbmicas (CNAE) [CNAEO®, como essas descricbes de
atividades sao representadas internamente, segqunuadelo vetorial [Salton75, Baeza99],

nas técnicas de categorizacdo multi-rétulo de texto
2.1 Categorizacdo multi-rotulo de texto

Sejam D um dominio de documentos @={c,,...,C,} um conjunto de categorias

pré-definido. Na categorizacdo multi-rotulo de texbs documentos dé podem ser
categorizados dentro de uma ou mais categori&s.de

Seja Q={d,,...,do} 0D um corpus inicial de documentos previamente

categorizados manualmente por especialistas nonimméntro de subconjuntos de. Em
sistemas automaticos para categorizacdo multiedtuh subconjunto d€2, denominado

conjunto de treinamento (e validagady ={d,,...,d, , pode ser utilizado para treinar (e

validar) categorizadores implementados segundoicEtnde aprendizado de maquina
[Sebastiani02] (neste trabalho empregamos somextégarizadores automaticos baseados
em tecnicas de aprendizado de maquina). O conflenteste,Te={d,.,,...,dg} =Q-TV,

por outro lado, consiste dos documentos ndo emgosgao treinamento dos sistemas de
categorizagdo e somente submetidos a estes enddatestes. Depois de ser treinado (e
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calibrado) comTV , um sistema de categorizagédo pode ser utilizato gadizer o conjunto
de categorias de cada documentoTlem
Sistemas automaticos para categorizacdo multierdtpicamente implementam uma

fungdo f :DxC - [ que retorna o grau de crenca para cadagarc, ) 1D xC, ou seja,

um numero entre 0 e 1 que, a grosso modo, repeeseitténcia de que o documento de teste

d; deve ser categorizado dentro da categgriaA funcao f (.,.)pode ser transformada em
uma funcao ranqueadora (,.tal que, sef(d,;,c) > f(d,,c, )entdor(d,,c)<r(d;,c, ) e
se f(d,,c) < f(d,,c, ), entdor(d;,c;) >r(d;,c, ) masesef(d;,c;)=f(d;,c, ?

Seja C; o conjunto de categorias pertinentes (categorigecficadas pelos
especialistas no dominio) ao documento de tdste éj 0 conjunto de categorias preditas
para d; por um categorizador automatico. Um bom categdozautomatico tendera a
posicionar as categorias @ em posicdes mais elevadasraokingdo que aquelas que nao
pertencem &C;. As categoriass; cujo grau de crenga € superior ao limiar de ceyteao
preditas para o documento de tedjeisto é,éj :{c, | f(d;,c)= ri}.

Quando ndo existem empatesraaking, isto &, f(d;,c) # f(d;,c, ) para qualquer
I #k, a funcdof (.,.)pode ser transformada em uma funcéo ranqueadqrpg q(e produz
um ranking que € um mapeamento um-para-um sc{lflrzé...,|C|}. Entretanto, se existem
empates €(d;,c)=f(d;,c, )parai#k), as categorias podem ser ranqueadas de varias

formas diferentes.
2.2 Tipos deranking

Um ranking é uma relagdo entre um conjunto de elementosui| para quaisquer
dois elementos, o primeiro é colocado numa possg@erior, inferior ou igual em relacdo ao
segundo de acordo com um determinado critério [Véiia09]. Nem sempre € possivel
atribuir um Unico elemento para cada posicaoathing Por exemplo, em uma competicao,
dois (ou mais) participantes podem empatar em aguwsicdo doanking Do mesmo modo,
em uma tarefa de categorizacdo multi-rétulo deotexin categorizador pode atribuir o

mesmo grau de crenca a mais de uma categoria. dsssigvarios tipos dankingpodem ser
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adotados e o tipo danking pode afetar o resultado final de uma avaliacadedempenho do
categorizador.

Um possivel tipo deanking que chamamos danking Ordinal Aleatério Qrdinal
ranking) (Figura 2.1(a)) [WikipediaQ9], atribui posicfesstthtas noranking para todas as
categorias, incluindo aquelas empatadas. Nestedg@nking a atribuicdo de posicoes
distintas para as categorias empatadas € feittoadaaente. Acreditamos que este tipo de
ranking € o empregado, sendo em todos, na grande maawiaabalhos sobre categorizacao
multi-rotulo de texto da literatura. Um segundootige ranking chamadoranking Denso
(Dense ranking (Figura 2.1(b)) [Wikipedia09], atribui a mesmaspg@o noranking para as

categorias com mesmos valores figd,,.). Um terceiro tipo deanking chamadaanking

Padrdo $tandard competition rankifg(Figura 2.1(c)) [Wikipedia09], atribui também a
mesma posi¢do danking para categorias empatadas. Entretanto, masteng lacunas sao
deixadas nas posicdes danking apds cada conjunto de categorias com valoressigigi
f(d;,.). O nimero de posi¢Ges nanking que sdo deixadas vazias € o numero de categorias
com mesmo grau de crenca menos um. Outro tipagad&ing o ranking Modificado
(Modified competition ranking(Figura 2.1(d)) [Wikipedia09], € muito similar aanking
Padrdo. A Unica diferenca € que,moking Modificado, as lacunas nas posi¢cdesaliking

sdo deixadas antes de cada conjunto de categorrae mesmo valor dé (d; ,.)

ORDINAL DENSO
Posicdo | Categoria| Crenca Posicdo | Categoria| Crenca
1 {c1} 0,5 1 {ci} 0,5
2 {c2} 0,2 2 {c2} 0,2
3 {c3} 0,2 2 {ca} 0,2
4 {c8} 0,1 3 {cg} 0,1
(a) Ranking Ordinal (b) Ranking Denso
PADRAO MODIFICADO
Posicdo | Categoria| Crenca Posicdo | Categoria| Crenca
1 {c4} 0,5 1 {c4} 0,5
2 {c3} 0,2 3 {c3} 0,2
2 {c3} 0,2 3 {c3} 0,2
4 {cg} 0,1 4 {cg} 0,1
(c) Ranking Padréo (d) Ranking Modificado

Figura 2.1 - Exemplos de tipos deanking.
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Note que os tipos danking Ordinal Aleatorio, Denso, Padrdo e Modificado wfa
entre si na forma como as categorias empatadasnkoig sdo ordenadas. Caso néo existam

empates, 0s quatro tipos idaking sdo equivalentes.
2.3 Representacao vetorial de documentos

Os documentos, em seu formato original (texto )ijvtesualmente ndo podem ser
tratados diretamente por técnicas de aprendizado&ipliina empregadas na construcdo de
categorizadores automaticos de texto. Na maiomatélenicas de aprendizado de maquina,
cada documento do conjunfd é representado por um vetor de nimeros na repagsen
ponto-flutuante; esta forma de representacédo dendewtos € conhecida na literatura como
representacdo vetorial de documentos [Baeza99]a @smento deste vetor quantifica a
freqiéncia com que um termo, pertencente a um wutdrdbd de termos conhecidos pelo
categorizador, aparece eV (bag-of-words representation [Baeza99, Sebastiani02]). Um
termo é simplesmente uma ou mais palavras cujdfisapio, ou semantica, é representativo
para o documento [Baeza99, Sebastiani02].

Formalmente, no modelo vetorial de representacdoddeumentos [Salton75,
Baeza99], os documentos séo representados poesetorespactl”, onden representa o

namero de termos do vocabulario de termos conhgegdtn categorizador. Cada documento
d, do conjuntoQ e representado por um vetor de pe&ps <w1j Wy ""’er'lj>’ ondeT éo

conjunto dos termos que ocorrem pelo menos umaneszdocumentos d&V e w

representa o peso do terrfjodo documentad; ; a ordem dos termos e} € a mesma para

gualquel [Sebastiani02].
A Figura 2.2 mostra um exemplo de gorpusformado pelo conjunto de documentos

Q={d,,d,,d,}, representados vetorialmente por meio de vetoidimensionais, onde cada

dimensé&o esta associada aos pesos dos termosjdotoon={t,,t,,t,} nos documentos. O
documentod, é representado pelo vetdr = (Wi, W,,,W,,), d, por d, = (W,,,W,,,W,,) € d,

por ds = <W13’ Was, W33> -
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5
d, = <W11=W21=W31>

——— =

k-
x’, t:;3 = <W13=W23=W33> dy = <W12,W22 =w32>

Figura 2.2 - Representacao grafica de trés documert de acordo com o modelo vetorial.

Para determinar o pesw,; do termot, no documentod,, diversas formulagdes

podem ser utilizadas. Empregamos a funcdo de pacéierconhecida como tfidtefm

frequency, inverse document frequgri8ebastianiO2], definida na Equacéo (2.1), abaixo

tidf (t,.d,) =#(t,.d ) 'og(#lTTT\Etl)j 2.1)

onde #(t,,d;) representa o numero de vezes que o tetmocorre no documentd,

chamada de freqiéncia do termerify frequency — Yf #TV(t,) denota o numero de

documentos do conjunf®dV em que o termad, ocorre; e 0 termdng[#gl_TT\Etl)J € chamado
k

de frequiéncia inversa do documernitwérse document frequency-)idf

A funcéotfidf codifica a intuicdo de que (i) quanto mais freqéamm termo em um
documento, maior é a importancia semantica dela padocumento, e (i) quanto mais
frequente um termo no conjunto de documeritds menor é o poder de discriminacao dele.
Esta formulacdo leva em consideragcédo apenas aéaca@rdos termos, ndo considerando a
ordem na qual eles aparecem nos documentos e ¢ giapiico que eles possuem. E
importante observar que os pesos dos termos sdmmente independentes, isto €, 0 peso

w,; calculado para o pat,,d; nao diz nada a respeito do pesg,; calculado para o par

(tys,d;) [Baeza99].
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Para que os pesos estejam no inteni@lol] e para que os documentos sejam

representados por vetores de mesma magnitude, &ss pealculados potfidf s&o
freqientemente normalizados pela funcdo de noratd@le de co-seno, definida na Equacéo
(2.2) [Sebastiani0Z2].

tfidf (t,,d,)

\/i(tfidf (t,.d,))>?

W =

(2.2)

O procedimento de transformar os textos dos doctos@m uma forma que possa ser
interpretada pelas técnicas de categorizacdo de éeghamado de indexacdandexing. A
funcdo de indexacatfidf foi escolhida para ser utilizada neste trabalho ggr a mais
empregada na literatura [Sebastiani02], ou sejaéasicas de categorizagdo multi-rétulo
examinadas neste trabalho tém como entrada docosdoti descricbes de atividades
econdmicas) representados por vetores cujos pesosednos sdo calculados pela funcao

tfidf. Estas técnicas sdo apresentadas nas sec¢fesra segu

2.4 CategorizadorkNN

A técnicak -vizinhos mais proximogk -nearest neighbor k NN) € instance-based
[Mitchell97], isto €, nenhum modelo é criado paxtrar as caracteristicas de um documento
e associa-las a um conjunto de categorias na lm$eidamento. Métodasstance-based
sao, algumas vezes, referenciados como métodqueledazado “preguicososiagzy learning
method¥ porque eles somente processam a base de treittaraenreceber uma nova
requisicdo de categorizagéo para um novo docunjistitichell97].

O k NN tradicional é utilizado na literatura em contexfims-rétulo, mas o problema
em que estamos interessados € multi-rotulo. Pampregar o categorizadok NN em
problemas multi-rétulo, ele precisa ser alteradoSuébsecédo 2.4.1 apresentak®N Uni-
rotulo e a Subsec¢éo 2.4.2 uaNN multi-rétulo desenvolvido no Laboratorio de Congnéto
de Alto Desempenho (LCAD) da UFES.
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2.4.1 Categorizador kNN Uni-r6tulo

O categorizadork NN é uma abordagem eficiente e amplamente utilizada e
problemas de categorizacéo de texto [Baoli03]. &agor tras do algoritm& NN é bastante

simples: para categorizar o documento de tdst® sistema busca, empregando uma métrica
de distancia, ok vizinhos (documentos) mais proximosda no conjunto de treinamento e
utiliza as categorias dessés vizinhos para predizer a categoria de [Hao07]. Varias

métricas de distancia podem ser utilizadas [Ci@&IOliveira08b], mas a mais freqlente é o

co-seno do angulo entre o vetor que represdptadj , € cada documentm de TV, dﬁm

[Sebastiani02]:

dd,

cos@ﬁj,dﬂm)= =
|d; [*|dy |

(2.3)

A saida do categorizaddrNN séo os paregd;,c,) 1D xC, e o valores dos co-senos
dos angulos representam o grau de crenga do ca@dmr de que a categori deve ser
atribuida ao documenta,;. A partir deste grau de crenca, duas estratégiaenp ser

utilizadas para predizer o conjunto de categoresoria dos votosnfajority vote} e a soma
dos co-senos (similaridadesgirfilarity scoresumming [Baoli03, Yavuz98, Yang99]. Na
primeira, a categoria mais frequente entre askdgizinhos mais proximos € a escolhida. Na

segunda, a categoria com a maior soma dos co-éemescolhida.
2.4.2 Categorizador kNN Multi-rétulo

Na categorizacdo multi-rétulo, kNN, ao inves de predizer um Unico pat;,c ),
tem que predizer um conjunto de par@h,c) (com um ou mais elementos) para o
documento de testd,. Para isso, & NN multi-rétulo busca, empregando uma métrica de
distancia, osk documentos mais proximos dg no conjunto de treinamento. A medida de

distancia entred; e cada um dok documentos e usada como medida de crenca do
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categorizador de que as categorias associadasaaloadmento devam ser preditas pdfa

Isto &, a crenga de que uma categaressociada al,, deva ser atribuida d;, f(d;,c), é

- -

igual a cos(;,d,), parac; pertencente &y e 1 <= m <= k. Pode haver mais de uma

ocorréncia de uma mesma categasiaassociada a diferentes documentos, dentrek os

- -

documentos mais proximos de. Nestes casosf (d;,c; § o maximo decos(,,d,,), parac;

pertencente €ne 1<= m <= k.
A Tabela 2.1 mostra um exemplo de predi¢cao do oatesglor k NN multi-rétulo com
k =3. A coluna 3-vizinhos mais proximos representa osuchentos mais similares ao

documento de testal;; a coluna Categorias pertinentes, as categoriasciasias aos

respectivos documentos mais similares; a colunard co-seno, o resultado da Equacéo
(2.3) para os documentos mais similares; e a coltaegorias preditas, o conjunto de

categorias preditas peloNN multi-rétulo para o documento de teste

Tabela 2.1 - Exemplo de predig&o dd& NN multi-rétulo para k = 3.

Documento 3 —vizinhos Categorias | Valor do Categorias
teste mais proximos | pertinentes C0-Seno preditas
i {cu ¢} 0.8
a4 {c1=0,8;¢,=0,8;
) d, {co, c3} 0,4 :=0,4:¢,=0,3}
d3 {Cl! CSa C4} 013

2.5 Categorizador ML-kNN

O Multi-Label k-Nearest Neighbo(ML-k NN) € um categorizador multi-rétulo
baseado no algoritm& NN Uni-rotulo [Zhang07]. Dado um documento de tedfe o ML-

k NN identifica osk documentos da base de treinamento mais similattdaJs @ilizando a

métrica de distancia co-seno (Equacdo (2.3)). Hosteente, o algoritmo identifica a
frequéncia de cada categoria nestesocumentos. Utilizando esta informacadylb-k NN

prediz um conjunto de categorias parautilizando omaximum a posteriori principl@VMAP)

[Sparacino00].
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Formalmente, dado o documendq [TV e o conjunto de categorias pertinentes de

d,, C,U0C, podemos definir: (i) o vetoydchi), de tamanho igual £|, onde ydchi)
recebe 1 se JC_, e zero caso contrario; e (ii) o conjunto dosizinhos mais proximos a
d,, no conjunto de treinamentv/ , N(d,,).

Durante a fase de treinamento, baseado no conpmtoategorias associadas aos
documentosdy, pertencentes aN(d,,), um vetor de contagem de associagaenibership
counting vectofZhang07]) de tamanho igudl|| C:,m (c), é computado segundo a Equacgéo

(2.4), abaixo, para cad#, LTV :

Ca, () =Y ey YalG) (2.4)

O vetor C, (c;) sumariza a vizinhanca dé, em TV com respeito as categorias
associadas aos documentos Hifd, . )

Na fase de teste, para cada documedfoem Te, o ML-kNN primeiramente
identifica osk vizinhos mais proximos d;, N(d;), no conjuntoTV . SejaH;" um evento
no qual a categorig, esta associadad ; H; um evento no qual a categorta ndo esta

associada a, ; e EJ (n0{0}...,k}) um evento no qual existem exatamentelocumentos
associados a categora. Baseado no vetor de contagem de associacdh ’d@;j , 0 vetor

de categorias/?jj pode ser determinado peWAP, conforme Equacéo (2.5).

Vs, () = argmax,q,,, P(HS [ES ) (2.5)

Caj (c)

Pela regra dBayes a Equacéd@2.5) pode ser reescrita conforme Equacao (2.6).

PHF)P(E®  [H{)
Cdj(ci)
P(E® )

Cd; (G)

§/dj (c)= argmaX, oy (2.6)
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Eliminando o denominadoP(E® , )pois é independente dB(H, ), temos a
Caj (c)

equacdo final para a obtencado do vetor de categoreglitas paral, :

Y, (6) = argmax, o,y P(HE)P(ES  [HE) 2.7)

Cdj (c)

A Equacéo (2.7) mostra que, para determinar o \cetarategorias preditags:jj , toda

a informagao sobre as probabilidades a prP(H, ), ea posteriorj P(E® |H; ), sdo

Cuj (c)
necessarias. Na verdade, essas probabilidades mmtesstimadas a partir da freqiiéncia das

categorias no conjunto de treinamento. A Figurar@dstra o pseudocodigo ddL-k NN
[Zhang07].

(5, 7 1= ML~ KNN(TV k.d, )

% Computa a probabilidade a priori P(H )
(1) para ¢; €C faca
I _ q [
@ PHS) = 6+305, () Kox2+| TV ] P(HE) =1- PEHE),)

Y Computa a probabilidade a posterior P(E% o | )

(3) Identifica 7(x), ief{12,....| TV [

i4) para ¢; € C faca

(5) para ;< {Cl,l,...,}c} faca

() e[i1=0; '[il=10

{7y para [ e{0,12... |7V |} faga

® B2 Cnle) = T el

€)1 se (¥, (g;)==1) entdio c[d]=c[J]+],

(10 senfio ¢'[d]=¢'[d]+1,

{11) para j={01....k} faca

(12) P(E} IHf')=(S+C[J'DJ’(SX(!‘C+1)+Z:_UC[_DD;
(13} P(E} | Hf)=(s+1JD f(SX(k+1)+Z:_DC'[p]);

YeComputa ¥, e 7y
(14) Identifica MN(d ;)
(15) para ¢; e C faga

(16) Ce,(c;) = Zuﬁulj}’a(ci);
(7 Y, (c;) = argmas » g PH )P(E:c o) | 530

(13)  rele)=PHY|ES )= (P(HMPES |HiWPES )
o, 1) Ca, 4] e, 6]

Figura 2.3 - Pseudocodigo do algoritmdiL - K NN.
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Os parametros de entrada do algoritmo B89 k, d; e s. O parametrce controla a
suavizagdo da probabilidade a priori, e neste Hnabaptamos em utilizar o valos=1
(suavizacao Laplaciana [Zhang07]). De acordo cdtigara 2.3, 0s passos (1) e (2) calculam

a probabilidade a prioriP(H;). Os passos de (3) a (13) estimam a probabilidade a

posteriori P(E® |H;), onde dj] contabiliza o nimero de documentos entrekos
Cdj(ci)

documentos similares no conjunto de treinamento @ussuem a categoriec, .
Correspondentement c[j] contabiliza o nimero de documentos entrekoslocumentos
similares no conjunto de treinamento que ndo possueategoriec, . Finalmente, os passos
(14) a (18) séo a predicéo do algoritmo, isto atrépuicdo de um grau de crenca para cada

categoriac, J C referente ao documento de tedte f(.,c).

2.6 Categorizador VG-RAM

Uma rede neural artificial Aftifical Neural Network — ANNé um modelo de
computacao inspirado na forma como a estruturdgdara densamente conectada do cérebro
dos mamiferos processa as informacdes. Mais forerén as redes neurais artificiais sao
sistemas paralelos distribuidos compostos por deglde processamento simples, chamados
de nos, que calculam determinadas funcbes matewaijoormalmente nao-lineares)
[Haykin99]. Essas unidades séo dispostas em umaaisi camadas e interligadas por um
namero de conexdes, chamadas de sinapses.

Essencialmente, um neurdnio artificial € compogio pm conjunto de sinapses, um
somador e uma funcdo de transferéncia (ou funcaatidacéo) [Haykin99]. Conforme a

Figura 2.4, cada sinapse do neurOrko esta associada aos pesps,,,W,,,...W,, . }
Especificamente, ao ser apresentada uma informagameurénio,{x;,X,,...X,, } cada
elemento da informagdo € multiplicado pelo pegp da sinapse, e o resultado de cada

entrada € somado, ou seja, € realizada uma sonuenaola da informacdo de entrada pelo

Somador. O resultado da soma passa por uma Fuecdivdcaog (.,)gue computa a saida

Y, do neurdnio em fungéo da saida do Somador.
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Entradas MNeurdnio k&

Semador Funcio de

ativacio

Xz
o) ¥

Saida

Figura 2.4 - Esquema de um neurdnio artificial.

Redes neurais sem peso (RNSP), também conhecint@sredes neurais baseadas em
Random Access MemoriRAM), ndo armazenam conhecimento em suas conex@ssem
memorias do tipo RAM dentro dos nodos da rede,eanémios. Estes neurénios operam com
valores de entrada binarios e usam RAM como tabvelatade: as sinapses de cada neurdnio
coletam um vetor de bits da entrada da rede, quisado como o endereco da RAM, e o valor
armazenado neste endereco é a saida do neurdtr@in@mento pode ser feito em um Unico
passo e consiste basicamente em armazenar a saigjadh no endereco associado com o
vetor de entrada do neurdnio.

Apesar da sua notavel simplicidade, as RNSP satw refgtivas como ferramentas de
reconhecimento de padrdes, oferecendo treinametgste rapidos, e facil implementacéo.
No entanto, se a entrada da rede for muito gramdi@nanho da memoria dos neurbnios da
RNSP torna-se proibitivo, dado que tem de ser igu8l) onde n é o tamanho da entrada. As
redesVirtual Generalizing RAMVG-RAM séo redes neurais baseadas em RAM que somente
requerem capacidade de memoria para armazenardos delacionados ao conjunto de
treinamento.

Os neurbniosVG-RAM armazenam o0s pares entrada-saida observados eduwrant
treinamento, em vez de apenas a saida. Na fagstde ds memorias dos neurontiz-RAM
sao pesquisadas mediante a comparacao entre deeapn@sentada a rede e todas as entradas
nos pares entrada-saida aprendidos. A saida deneaddnioVG-RAMé determinada pela
saida do par cuja entrada € a mais proxima dadentpresentada — a funcéo de distancia
adotada pelos neur6niosG-RAM é a distancia délamming isto €., o numero de bits

diferentes entre dois vetores de bits de igual omaSe existir mais do que um par na
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mesma distancia minima da entrada apresentada,ida s neurbnio é escolhida
aleatoriamente entre esses pares.

Neste trabalho utilizamos duas implementacfes akemeuraVG-RAMpara avaliar o
impacto de empates no desempenho do categorizadqer@blemas de categorizacdo de
atividades econdmicas. A primeirdG-RAM WNN[Badue08, DeSouza07, DeSouza09a],
transforma um problema multi-rétulo em problemas independentes Uni-rétulo, omdé o
namero de possiveis categorias de cada documenteegdinda,VG-RAM WNN-COR
[DeSouza08, DeSouza09b], explora a correlacdoatagarias associadas a cada documento.

Essas duas implementacdes sdo apresentas nasissssguintes.

2.6.1 VG-RAM WNN

A Tabela 2.2 ilustra a tabela-verdade de um neardGi-RAMcom trés sinapsesx(,
X, e X,). Esta tabela-verdade contém trés pares entrada-sme foram armazenados

durante a fase de treinamentoaf #1, par #2 e par #3). Durante a fase de teste, quando

um vetor de entrada é apresentado a rede, o ahgode teste/G-RAMcalcula a distancia
entre este vetor de entrada e cada entrada dos @at@da-saida armazenados na tabela-
verdade. No exemplo da Tabela 2.2, a distancldashemingentre o vetor de entradagut) e

0 par #lé dois, porque ambos os bi¥s, e X, ndo sdo semelhantes aos bis e X, do
vetor de entrada. A distancia gm@mr #2 é um, porqueX; € o Unico bit diferente. A distancia
do par #3 é trés. Portanto, para este vetor de entradagaritaho avalia a saida do

neurdnio,Y , como “categoria 2", pois € o valor de saida armazenadopary #2.

Tabela 2.2 - Exemplo de tabela-verdade de um neuriinda RNSPVG-RAM WNN [SCAEO08].

Tabela-verdade | X; | X5 | X3 Y

par #l 1] 1| o] categorial

par #2 o| o| 1| categoria 2

par #3 ol 1| o| categoria 3
Tt 1 !

vetorde entrada] 1 @ 1 categoria 2

Para categorizar documentos de texto usando umd& RESRAM um documento é

representado por um vetor multidimensionak{v,,v,,...,v,,), onde cada elementy,
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corresponde a um peso associado a um termo espeddivocabulario de interesse. Uma
RNSP VG-RAM de uma unica camada (Figura 2.5) é utilizada,almd que as sinapses

X ={X;%,,...,Xx} de seus neurbnios sdo conectadas aleatoriamentdra@da da rede

N ={n,n,,...,ny), que tem o mesmo tamanho de um vetor que repeesemtdocumento,
isto é,|N F|V |. Note que| X K|V |nossos experimentos demonstraram |oXie<|V  proyé
melhor desempenho). Cada sinapsale um neurdnio forma uma céliinchintoncom a
proxima X, (Xyforma uma célulaMinchinton com x,) [Mitchell98]. O tipo de célula
Minchintonusada retorna 1 se a sinapseda célula é conectada a um elemento de entrada
n; cujo valor & maior do que aquele do elememtao qual a sinapsg,, € conectada (isto

€, n; >n,); caso contrario, ela retorna zero.

fo) e [foe) [foe) | o [fted)]
i
neurons” output® | 0; | | 0,0, |
minchinton (%;(%; (% (%;(%; (%
Ce”S 1 n—y . T |
synapseX

input N |n1|n2|n3|n4|n5|n6|n7|...|n|N||
A A A A A A A A
documentV | v, | v, | U5 | v, | Us | Vg | v, | | ("

Figura 2.5 — Arquitetura para categorizacdo de texd da RNSPVG-RAM WNN [SCAEO08].

Durante a fase de treinamento, para cada docunmentmnjunto de treinamento, 0
vetor correspondente/ é conectado a entraddl da RNSPVG-RAM e as saidas

O ={0,,0,,...,04} dos neurdnios a uma das categorias do documentiosTos neuronios da

RNSPVG-RAMsao entéo treinados para retornar como said@astgoria com este vetor de
entrada. O treinamento para este vetor de entraelpefido para cada categoria associada ao
documento correspondente. Durante a fase de pestecada documento de teste, a entrada é
conectada ao vetor correspondente e o nUmero aémesi retornado para cada categoria é
contabilizado. A saida da rede é computada divadsela contagem de cada categoria pelo

numero de neurdnios da rede.
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A saida da rede é reorganizada como um vetor enj@ariho é igual ao niumero de
categorias existentes. O valor de cada elemente gefor varia entrd e 1l e representa a
porcentagem de neurdnios que exibiram a categorr@spondente como saida (a soma dos
valores de todos os elementos deste vetor é sefprB®esta forma, a saida da rede
reorganizada deste modo implementa a funtéq.), que apresenta valores no dominio dos
ndameros reais e que mapeia a mdultipla pertinéneiaud documento frente a um dado

conjunto de categorias existentes. Finalmente, alor Vimiar 7, para cada categoria pode
ser usado com a fungé@b (,,9 fim de definir o conjunto de categorias a seagmbuidas a

um documento de teste : se f(d;,c) =7, entdoc € atribuida a; .

2.6.2 VG-RAM WNN-COR

Enquanto numa RNSFG-RAM cada neurdnio € treinado para retornar como saida
uma Unica categoria para cada vetor de entradaa RINEPVG-RAMcom Correlacdo de
Dados (RNSPVG-RAM WNN-CORDeSouza08, DeSouza09b]) cada neurdnio pode ser
treinado para retornar como saida um conjunto tkggeas para cada vetor de entrada. A

Tabela 2.3 ilustra a tabela-verdade de uma RMGHRAM WNN-CORom trés sinapseX, ,
X, e X,e trés pares entrada-saida armazenados durange aldatreinamentopar #l,

par #2 e par #3). Semelhante a RNSRG-RAM quando um vetor de entrada é
apresentado a rede na fase de teste, o algoritmestiee da RNSR/G-RAM WNN-COR
computa a distancia entre este vetor de entradada entrada dos pares entrada-saida na
tabela-verdade. No exemplo da Tabela 2.3, a dist@leHammingentre o vetor de entrada
(inpuf) e os parestl, #2, e #3 é dois, um e trés, respectivamente. Compan #2 da
tabela-verdade é o mais préximo da entrada da eegaida do neurdnio da RNSB-RAM
WNN-CORé dada pelas categoria® 3, isto é, o valor d¥ representa ambas as categorias,

le 3.

Tabela 2.3 - Exemplo de tabela-verdade de uma redeural VG-RAM WNN-COR[SCAEO08].

|

Tabela-verdade| X; | X, | X3 Y

par # 1111 0 categoria 1

par #2 ol ol 1 categoria 1; categoria 3

par #3 ol 1| o categoria 1; categoria 2; categoria 3
1T 1
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|vetor deentrada] 1 0 1 categoria 1; categoria 3

Para categorizar documentos de texto usando umaPRNMBSRAM WNN-CORa
mesma configuracdo da RNSRG-RAM ilustrada na Tabela 2.3, é usada. Na fase de
treinamento, para cada documento no conjunto deatreento, o vetor correspondente &
conectado a entrada da RNB8-RAM WNN-CORN , e as saidas dos seus neurdon®sao
conjunto de categorias atribuido ao documento. @adednio da RNSFG-RAM WNN-COR
é treinado para retornar como saida este conjumoeste vetor de entrada. Durante a fase de
teste, para cada documento de teste, o vetor porrdsnteV € conectado a entrada da rede,

N. A funcéo f(.,.) € computada ao dividir o nimero de votos para categoria pelo

namero total de categorias retornadas pela redeir@ero de votos para cada categoria é
obtido ao contar suas ocorréncias em todos os mimgjuetornados pelos neurbnios da rede.

2.7 Aplicacédo de Categorizacdo Multi-rotulo de Texto

Devido ao aumento da disponibilidade do niumeroateighentos de texto no formato
digital, e pela consequiente necessidade de orgksiza Categorizacdo de Texto (CT)
tornou-se uma das técnicas chave para manipul@aaiaar dados no formato texto. Hoje em
dia, a CT pode ser aplicada em diversos probletahgomo: organizagdo de documentos,
filtragem de texto, geracdo automatizada de metajatsambiguacao do sentido da palavra,
categorizacdo de paginas Web baseados em um catdi@grquico [Sebastiani02], entre
outras. No entanto, existem muitas outras impataaplicacdes as quais pouca atencao tem
sido dada. Um exemplo é a categorizacdo de atiggladondmicas baseada na descri¢cdo dos
propoésitos de uma empresa, ou seja, as atividadigadas por uma empresa [Badue08,
CiarelliO8, Ciarelli09, DeSouza07, DeSouza08, Dgabfa, DeSouza09b, OliveiraO8a,
Oliveira08b]. Neste trabalho, verificamos o impadtotratamento de empate no desempenho
dos categorizadores multi-rétulo de texto utilizarlthses de texto contendo descricbes de

atividades econdmicas de empresas brasileiras.
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2.7.1 Categorizacao de atividades econdmicas

A categorizacdo de companhias de acordo com asatesgs atividades exercidas é
uma etapa importante do processo de obtencéo aenafbes para a realizacdo de analises
estatisticas das atividades econbmicas de uma ecidad pais. Com as companhias
categorizadas, € possivel realizar uma andlisaitesida de cada setor da economia,
auxiliando empresas e governos em suas decisoes.

Para facilitar e melhorar a qualidade de categgéizalas empresas de acordo com as
atividades econbmicas, o governo brasileiro estn@do uma biblioteca digital centralizada
com as declarac6es de propdsitos de todas as empregais. Esta biblioteca vai ajudar as
trés esferas de governo — federal 2ds Estados, e os mais 8¢ Of@unicipios brasileiros —
na tarefa de categorizar as empresas de acorda t@irBrasileira vigente.

A categorizacdo oficial das atividades econbmica®tamla pelos o6rgdos da
administracdo federal é baseada na ClassificacadoiNd de Atividades Econbmicas
(CNAE). A CNAE foi desenvolvida tendo como referidgn@a International Standard
Industrial Classification of All Economic Activife ISIG 32 revisdo, das Nacfes Unidas. A
ISIC é uma padronizacéo internacional definida pelag®B& Unidas para a disseminacdo das
estatisticas econbmicas no mundo. A partir da edgdo da CNAE foi derivada outra
classificagdo, a CNAE-FISCAL, ou CNAE-SubclasseSlAE03], que € um detalhamento
das Classes da CNAE para uso nos cadastros da isiiag&o publica, em especial da
administracao tributaria, nas trés esferas do gavek Tabela 2.4 apresenta sumariamente a
CNAE-Subclasses Versao 1.1.

Tabela 2.4 — Apresentacdo sumaria da Tabela CNAE-8alasses, Versdo 1.1.

Secdeg Divisbes | Grupos| Classes| Subclasses Denominacéao
A 5 7 o5 91 Agricultura, pecuaria, silvicultura e exploragéo
florestal
B 1 1 2 11 Pesca
C 4 7 14 42 IndUstrias extrativas
D 23 104 286 395 IndUstrias de transformacédo
E 2 4 7 8 Producéo e distribuicdo de eletricidgds,e agua
F 1 6 16 43 Construgao
G 3 19 72 293 Comeércio; Reparagao Qe velculgs automotores,
objetos pessoais e domésticos
H 1 2 7 16 Alojamento e alimentacao
I 5 14 29 76 Transporte, armazenagem e comunicac¢des
3 3 11 27 65 Intermediacao flnancelra,_ seguros, previdéncia
complementar e servicos relacionados
K 5 o 38 80 Atividades |mob|I|a(|as, aluguéis e servigos presta
as empresas
1 3 10 10 Administracao publica, defesa e segadedsocial
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M 1 4 10 17 Educacao
N 1 3 9 35 Saude e servigos sociais
(6] 4 11 26 69 Outros servigos coletivos, sociaiesspais
P 1 1 1 1 Servigos domésticos
Q 1 1 1 1 Organismos internacionais e outras instituicoes
extraterritoriais
Total 59 222 580 1.183

A CNAE-Subclasses € uma tabela hierarquica de igéscde atividades econémicas
com os respectivos codigos associados. Conformabald 2.4 mostra, a CNAE-Subclasses
1.1 estd organizada hierarquicamente &mniveis: Sec¢do, Divisdo, Grupo, Classe e
Subclasse, contendo 17 Secdes, 59 Divis@2s,Grupos,580 Classes & 18Subclasses.
O campo Denominacéo representa a descricao teduebdigo de Se¢do. Cada cddigo nos
niveis Divisdo, Grupo, Classe e Subclasse tambééo essociados a uma denominacgao
[CNAEO3].

Os cédigos da CNAE-Subclasses sao constituido§ mtigitos, sendo os 5 primeiros
digitos referentes ao nivel de Classe e os doisast referente ao detalhamento de cada
Classe CNAE. Por exemplo, a Figura 2.6 apresemtizel de Subclasse da Se¢do A para o
codigo 0111- 2/01 com a denominacao “CULTIVO DE ARROZ”". Como pous perceber,

a Classe é identificada pelo codi@@ll- €epela denominacao “CULTIVO DE CEREAIS
PARA GRAOS".
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& Ministério do Planejamento, Orcamento e Gestao

A
( l CONCLA Topo da Estrutura... | Mova Pesquisa..,

Comissdo Naclonal de Classificacio

CMAE-FISCAL 1.1

Hierarquia

Secdo & AGRICULTURA, PECUARIA, SILVMICULTURA E EXPLORACAC FLORESTAL
Divis&o: 01 AGRICULTURA, PECUARIA E SERVICOS RELACIONADOS

Grupo: 011 PRODUCAC DE LAVCOURAS TEMPORARIAS

Classe: 0111-z CULTIVO DE CEREALT PARA GRADS

Subclasse o111-2/01 CULTI¥O DE ARRDZ

Lista de Atividades..,

Motas Explicativas:
Esta subclasse compreende:
O cultivo de arroz

Esta subclasse compreende também:

O beneficiamento do arroz em estabelecimento agricola, guando complementar ao cultivo
& produgao de sermente para plantio de arroz, quando complermentar ao cultiva

Esta subclasse ndo compreende:

 beneficiamento do arroz, em estabelecimento nao agricola (1551-2/01)

O beneficiamento do arroz, realizado por terceiros, em estabelecimento agricola (0161-9/05)
& producan de dleo de arroz em bruto (1531-8/00)

0 servigo de calheita realizado por terceiros (0161-9/04)

& produgao de sementes certificadas de arroz (0119-8/17)

0 servigo de preparacao de terreno de cultivo realizado por terceiras (0161-9/99)

Figura 2.6 — Um exemplo da tabela CNAE para o nivele Subclasse.

Os cddigos Subclasse também carregam a identifichaginiveis de Divisdo e Grupo.
Por exemplo, para o codidal11- 2/01, Figura 2.6, os dois primeiros digitos, 0Enidficam
o nivel de Divisdo, com a denominacdo “AGRICULTURRECUARIA E SERVICOS
RELACIONADOS”, e os trés primeiros, 011, o de Grupoom a denominacao
“PRODUCAO DE LAVOURAS TEMPORARIAS”.

Além da denominacéo do codigo de um determinadel,réxistem notas explicativas
para agregar mais informacdo aquele nivel. No aisonivel de Subclasse, as notas
explicativas mostram o que a Subclasse compreéidéa(subclasse compreende:”), 0 que
ela compreende também (“Esta subclasse compreamib&in:”) e o que ela ndo compreende
(“Esta subclasse ndo compreende:”).

Atualmente, em muitos 6rgdos usuarios a determindedquais codigos devem ser
atribuidos a cada empresa, a codificacdo em CNAIEi8sses, é feita manualmente por
codificadores humanos treinados para tal e apoipoioferramentas computacionais de busca
em versodes eletronicas da tabela CNAE-Subclassesdificador (ou categorizador) humano
treinado deve associar/combinar a descricdo dadatie da empresa com a informacédo na
tabela CNAE-Subclasses e com seu conhecimente, dieitseus varios anos de educacao e

experiéncia profissional, para atribuir cédigos NBubclasse.
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Conforme as caracteristicas apresentadas anteritgn@ problema de categorizagcéo
de atividades econbmicas consiste em, dada umaigdesdextual do propdsito de uma
empresa, categoriza-la em um ou mais H@83 possiveis codigos (ou categorias) CNAE-
Subclasse. O grande numero de possiveis catedorias este problema complexo quando
comparado com outros apresentados na literatueag8aniO2]. Em particular, o grande
namero de categorias torna os empates na saidaatigprizadores mais provaveis. Por essa
razao escolhemos este problema de categorizacd@gtartrabalho.



3 METODOLOGIA

Como discutido no Capitulo 2, existem diversasité&snpara categorizacdo multi-
rétulo de texto, mas, aparentemente, ndo existe Wnta que apresente sempre o melhor
desempenho para todos os problemas [MonardO3]aDa&sha, € importante compreender a
limitacdo das diferentes técnicas utilizando algumetodologia de avaliagdo que permita
compara-las.

Neste capitulo descrevemos uma metodologia deagéalj representada graficamente
na Figura 3.1, que permite analisar experimentaien@immpacto dos tipos aanking Ordinal
Aleatdrio, Denso, Padrdo e Modificado sobre asina&trde avaliagdo de desempenho multi-
rétulo utilizando os categorizadores apresentadmsCapitulo 2. Esta metodologia foi

elaborada com base no fluxo de execucéo de expaomda ferramenta SCAE [SCAEO08].

Corregéo ortografica
automatica

Bases I
corrigidas
Indexagéo das

Validagao cruzada

Resultado
das
métricas
para cada
ranking

Analise dos
resultados

—

Impacto de
cada ranking

‘ Categorizador

Figura 3.1 — Fluxograma da metodologia de avaliacados categorizadores e do impacto de cadanking.
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Na Figura 3.1, os retangulos na cor cinza (objetais a direita na figura) representam
0s procedimentos que sao realizados nos dadostdel@isaida (objetos mais a esquerda).
Conforme a Figura 3.1 mostra, definidas Bases de dadogara a realizacdo dos
experimentos, realizamos @orrecdo ortografica automaticaas mesmas. Com &ases
corrigidas o procedimento dendexacdo das baseésrealizado, que transforma documentos
textuais em vetores de pesos (ver Secao 2.3, pagqe chamamos aqui deain and Test
Vectors(TTV9. Esses vetores séo utilizados para realizanrmmatreento (e validagcéo) e o teste
dos categorizadores. Empregamb@-old cross-validation representada na figura pelo
procedimentoValidacdo cruzada para tornar possivel o teste estatistico de édest
relacionadas ao impacto dos diferentes tiposdkingsnas métricas. Esse procedimento tem
como saida 10 resultados de desempenho de um detdoncategorizador segundo cada
uma das métricas de avaliacdo pararaskings Ordinal Aleatério, Denso, Padrao e
Modificado. Diante desses resultados, por meicedtetestatistico de Studentanalisamos o
impacto dos tipos deanking estudados no desempenho dos categorizadtaxds, ML-k NN,
VG-RAM WNN e VG-RAM WNN-COfegundo as métricas de avaliagdo de desempenho
multi-rotulo mais populares da literatura. Cada dos procedimentos mostrados na Figura
3.1 é descrito em maiores detalhes nas secoessegdeste capitulo.

Todos esses procedimentos, com excecdo Addlise dos resultadpsestao
definidos/implementados na ferramenta SCAE. Instata esta ferramenta no cluster
Enterprise3do Laboratério de Computacdo de Alto Desempen@AQR) para realizar todos
0s experimentos deste trabalho. Esta ferramentm @mbiente de desenvolvimento com
continuas melhorias que chamamos de revisdes. Nes@ho, utilizamos a revisdo 742

para a realizacdo dos nossos experimentos.

3.1 Bases de dados

O conjunto de dados empregado em nossa avaliagérimental € composto de
descricOes textuais de atividades econOmicas deesagpbrasileiras. Todas essas descri¢coes
foram manualmente categorizadas em uma ou maislades econdmicas por funcionarios
publicos Brasileiros treinados nesta tarefa. Ablgisileira determina que todas as empresas
devem apresentar uma descricdo textual das suadadiés econbmicas para 6rgaos do
governo para que elas sejam categorizadas de acordoa tabela oficial de atividades
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econdmicas, Tabela CNAE-Subclasse [CNAEO3]. Chamsad® documento a descrigdo
textual das atividades econémicas de uma emprésgoczadas em uma ou mais categorias
da tabela CNAE-Sublcasses.

Neste trabalho, contamos com descri¢cdes de atesdadonémicas de empresas das
cidades de Vitoria — Espirito Santo e Belo HorieontMinas Gerais. A base de dados de
Vitéria, chamada de VIX, possu8.281 documentos referentes a empresas da localidade
categorizados em 764 diferentes categorias CNAEISske. O nimero médio de categorias
por documento &3 (desvio padrdo de 56 ).

A Figura 3.2 apresenta o histograma do numero dardentos com um determinado
namero de categorias. No grafico da Figura 3.2ixo borizontal representa o Numero de
categorias por documento e o eixo vertical o Nunderalocumentos. D& a 35 categorias
por documento, as barras do gréafico indicam exatéane niumero de documentos com o
respectivo niumero de categorias. De 36 categooiadgrumento em diante, sé aparecem no
eixo horizontal do grafico os numeros de categopas documento para 0S quais ha
documentos na base VIX.

200

B0O
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500
400
300

200

Mumero de documentos

100

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 43 51 67 109

Mimero de categorias

Figura 3.2 — Distribuicdo do niumero de categoriasqr documento na base de dados VIX.

O numero de categorias por documento varidl de 109, sendo que mais de 800
documentos possuem apenas uma categoria e apend@ggcumento possui 109 categorias.
Como a Figura 3.2 mostra, a maior parte dos doctoseaia base VIX possui dea 7
categorias por document8453 Y%

A base de dados de Belo Horizonte, chamada BH,upa®8000 documentos

categorizados em. 0Odiferentes categorias CNAE-Subclasse. O numémiaoncategorias
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por documento €0 (desvio padrdo de 17). A Figura 3.3 apresertiistograma da base

BH.

60000

50000

40000 -

30000

20000 +

Mumero de documentos

10000 -

1 3 3 7 9 11 1 15 17 1% 21 23 25 27

Mumero de categorias

Figura 3.3 — Distribuicao do numero de categorias@r documento na base de dados BH.

Na base BH, o numero de categorias por documemta gatrel e 27, sendo que
quase 50000 documentos possuem apenas uma cae@mesmas um documento possui 27
categorias. Como a Figura 3.3 mostra, a maior psedocumentos da base BH possui entre
1 e 3 categorias.

A partir das bases VIX e BH, geramos duas basedades que utilizamos para
treinar, validar, testar e avaliar o impacto dgmgi deranking nos categorizadores. A
primeira base gerada, chamada de EX100 (EXatam&®@, possui exatamente 100
exemplares de documentos de cada categoria. Elamposta de 6. 911documentos
selecionados aleatoriamente da unido de VIX e B¥E tategorias diferentes ocorrem na
base EX100, isto é, existem exatamente 100 docuserd base categorizados dentro de
cada uma destas 105 categorias. O nUmero médiateigocias por documento é 152 (desvio
padrdo de 079).

As caracteristicas da EX100 permitem avaliar o uotgpados rankings Ordinal
Aleatério, Denso, Padrao e Modificado no desempelasocategorizadores nos casos onde as
categorias estdo aproximadamente uniformementebdistas na base de treinamento. A
Figura 3.4 apresenta o histograma da base EX10®ofwe a figura mostra, o nimero de
categorias por documento varia flea 6, sendo que mais deé OQbcumentos possuem
apenas uma categoria e 9 documentos possuem 6Grased\ maior parte dos documentos

desta base possui enfree 2 categorias §9,22 %.
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Figura 3.4 — Distribuicdo do numero de categoriasgr documento na base de dados EX100.

Na segunda base gerada, chamada de AT100 (ATécHR),categoria ocorre em ate
100 diferentes documentos, isto &, existem eh&#el00 exemplares de documentos de cada
categoria. Ela é composta d6. 4@Bcumentos selecionados aleatoriamente da wdo
VIX e BH; 692 categorias diferentes ocorrem na #8E£00. O niumero médio de categorias
por documentos €49 (desvio padrao de 086). As caracteristicap @00 permitem
avaliar o impacto de cada tipo dakingno desempenho dos categorizadores nos casos onde
existem categorias raras.

A Figura 3.5 apresenta o histograma da base ATCOBforme a figura mostra, o
namero de categorias por documento varid @l2, sendo que mais dé 00flocumentos
possuem apenas uma categoria e um documento pbsstategorias. A maior parte dos

documentos desta base possui ehtee? categorias.

8000
7015

7000 -
v
(=]
£ BUUU -
£
S sooo -
=)
(=]
T 4000
L)
=3
o 3000 -
= 2304
E o000 -
= 825

1000 -

23976 0 8 66 o0 0o 1 1
0 | T T T T T T T T 1
1 ? 3 4 5 A 7 8 9 m 11 12
Numero de categorias

Figura 3.5 — Distribuicao do niumero de categoriasqr documento na base de dados AT100.
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Além das bases EX100 e AT100, utilizamos a propaizela CNAE-Subclasse,
chamada de CNAE, para treinar os categorizadorgéabéla CNAE-Subclasse pos4lii83
Subclasses. Cada uma destas Subclasses possuguemnpéexto com sua denominacao (ver
Secao 2.7.1, pag. 39). Este texto foi utilizadontgmente com o coédigo CNAE
correspondente, como documento de treinamentonfotdizados apenas os documentos
cujas categorias ocorrem nas bases EX100 ou ATHf@@0, temos duas bases CNAE: uma
para a base EX100, chamada CNAE_EX100, com 105 niemtios (cdédigos CNAE-
Subclasse), e outra para a AT100, chamada CNAE_@TaOm 692 documentos. Estas
bases foram usadas porque, no caso de problensatmazacdo em CNAE, esta informacao
estard sempre disponivel e verificamos que utiizédnmelhora o desempenho dos

categorizadores.

3.2 Correcao ortografica automatica

Antes da geracdo das bases (EX100 e AT100) pazapesimentos de 1@id cross-
validation realizamos o procedimento de correcéo ortograitamatica das bases VIX, BH
e CNAE (Figura 3.1). Foi adotada a corre¢édo autmadto invés da manual em fungédo do
grande numero de documentos existentes nas bases.

A correcdo ortografica esta relacionada a doiscjgrais problemas: a deteccdo de
erro, que € o processo de encontrar uma palaadeaere a correcdo de erro, que é 0 processo
de sugerir palavras corretas para substituir unavga errada encontrada [Martins04].
Atualmente, existem corretores ortograficos paverdos idiomas. Dentre os existentes para
o Portugués escolhemosGINU Aspell[Aspell08] por ter codigo aberto e, assim, pemati
customizacao necessaria para seu uso no SCAE [SR]JAEO

A ferramentaAspell faz uso de um dicionario para propor uma listapd&avras
corretas para uma palavra errada. Basicamenterramienta calcula a distancia entre a
palavra errada e cada uma das palavras existentecionario, sendo que a de menor
distancia é colocada no topo da lista de sugestiesgja, a topo da lista € a considerada
correta. O valor da distancia € considerado psjmellcomo uma pontuacasdqore.

Em testes preliminares de correcao ortograficanaditica, percebemos que em muitas
situagOes a palavra correta estava na lista destiggedoAspell mas ndo se encontrava no

topo. Visando melhorar o desempenho, utilizamos lista auxiliar de palavras com as
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respectivas frequéncias [Crowell03]. Esta listageiada a partir das palavras existentes nos
documentos da base VIX corrigida manualmente.

O novoscore que chamamos dank, é calculado a partir dscore atribuido pelo
Aspell e a frequéncia da palavr&R) existente na lista auxiliar, conforme Equacad)(3.
Entdo, para que Aspellretorne uma palavra correta dada uma errada, o onescolhe a de

menorrank

score

n :W(FP) (3.1

Mais detalhes sobre o corretor ortografico autornéimpregado em [SCAEO08].
3.3 Indexacéao das bases de dados

O procedimento de indexacdo € realizado apdés orpeessamento das bases
corrigidas, que envolve [SebastianiOZnalise léxica Remocdo destopwords (artigos,
preposicoes, etc.); BReducdo de dimensionalidad& Figura 3.6 apresenta graficamente o
fluxograma do pré-processamento, que esta tambdimddémplementado na ferramenta
SCAE.
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stopwords
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dimensionaliciade

Lexicon

Indexagéo das
bases

Figura 3.6 — Fluxograma do pré-processamento reabzio nas Bases corrigidas anterior a indexacgao.

Na Andlise |éxica os textos dos documentos sdo convertidos em ujurdto de
palavras, que sao candidatas a serem adotadasteamus dos documentos. Para isso, as
palavras do texto dos documentos séo separadas qaetacteres de espaco e pontuacdo, ou
seja, esses caracteres sédo delimitadores dasgmting documentos. Por exemplo, considere
o texto ‘Cultivo de arroz,banana em 19950 resultado da andlise |éxica sdo as palavras
“cultiva’, “dé€’, “arroz’, “banand e “eni. Note que os caracteres de digitos sdo remowdos
palavras maiusculas sao convertidas em mindsculas.

Stopwordssao palavras que ndo possuem informacgéo relepandea discriminacéo
dos documentos de interesse [Baeza99]. Possiesises gramaticais de palavras candidatas
a stopwordsséo: artigo, conjuncao, contracao, interjeicdeppsicdo e pronome. Remocao
de stopwordstem como objetivo remover palavras que ndo camnb para a categorizacao
dos documentos. Com isso, 0 numero de palavragemseonsideradas € reduzido. Em
NOSSOS experimentos, removemos apenas preposicéonflmto TV (Secdo 2.1, pag. 23).
Escolhemos remover apenas preposi¢coes porque,sées f@eliminares, foi a opcao em que
0s categorizadores apresentaram os melhores dedeosee categorizacao.

Apos aAnalise léxicae aRemocdo destopwords aplicamos o pré-processamento
Reducao de dimensionalidad@imensionality reduction — DRcom o objetivo de reduzir a
dimensionalidade (0 numero de termos) do espa@uigetle representacdo dos documentos.
Para isso, usamos a técnica conhecida como lemg@iZammatizatioh [Manning08], em
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gue as palavras dos documentos sao transformadasrfarma canénica, ou lema, isto €, o
singular de um substantivo ou o infinitivo de unrbee [Antiqueira05, Cherman07]. Para
implementar a lematizacao, utilizamos o diciondedSCAE, que possui a forma candnica de
mais del.20000 de palavras do Portugués [SCAEO08].

As palavras canfnicas do conjuiid que sobrevivem a Analise léxica, Remocéo de
stopwords e Redugéo de dimensionalidade sdo denomirtada®s Chamamos o conjunto
de termos presentes €lV, ou seja, 0 conjunto de palavras de interességgieon Com o

Lexicon transformamos (ou seja, indexamos) cada documéntde nossas bases em sua

forma vetorial,dﬁj = <vv1j s Wy ,...,ij>, conforme discutido na Secéo 2.3. Chamamaobrdim

and Test VectofTTV) um documento na forma vetorial.
3.4 Validacéo cruzada

Em problemas do mundo real, o conjunto de dadopodisel para avaliar o
desempenho das técnicas de categorizacdo € limikdal®, para obtermos uma estimativa
confiavel do desempenho dos categorizadores desgjamina-los e testa-los com tantos
documentos quanto possivel. Existem muitas técipiaes tratar desse problema, mas a mais
empregada na literatura, e que utilizamos neshaltra, é a técnica-fold cross-validation
[Picard84].

Em n-fold cross-validation o conjunto de dados é dividido em particdes
mutuamente exclusivas de tamanhos aproximadamgumésichamadas delds n-1 folds
sdo usados para treinar, dotd remanescente € usado para testar os categorigadmse
processo é repetidm vezes, cada vez considerando dofd diferente para teste. O
desempenho reportado do categorizador multi-rétldo texto segundo as métricas de
avaliagdo de desempenho é a média dos valoresatdsas obtidos em cada um dodolds

A repeticdo do processo de treinamento e testeifgeatenuar a influéncia de uma
amostra de treinamento e teste néo representaiiva@ndo assim a avaliacdo de desempenho
menos tendenciosa e mais confiavel. Em experimedtoditeratura, on escolhido é
freqientemente igual a 10, pois testes extensivbsesnumerosas bases, com diferentes
técnicas de categorizacdo, tém mostrado que 10 éamero apropriado dlds para se

obter uma estimativa confiavel de desempenho [Wiiepag. 150].
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Em nossos experimentos, @&911 documentos da base de dados EX100 foram
divididos em 10folds sendo 9 de 691 documentos e um de 692 ,¥.0s ddéBEmentos
da AT2100 foram divididos também em fdlds sendo 9 de 1049 documentos e um de 1054.
Nos experimentos com a base EX100, os categoriga@mnpregados foram treinados com 9
foldse com todos os documentos da CNAE_EX100, e testamoso décimdold; enquanto
gue, nos experimentos com a base AT100, os caregories empregados foram treinados
com 9foldse com todos os documentos da CNAE_AT100, e testamuso décimdold.

O tamanho médio dbexiconpara os experimentos com CNAE_EX100 e EX100 é

36098 termos (desvio padrédo @&  por conta dos diferentéslds), enquanto que, com

CNAE_AT100 e AT100, &377 6termos (desvio padrao i@ )45

3.5 Calibracéo dos categorizadores

Os categorizadores apresentados no Capitulo 2 grasparametros intrinsecos que
devem ser ajustados (calibrados) com o objetivootiseguir o melhor desempenho para uma
determinada base de dados. Tipicamente, antesalizareos experimentos de dld cross-
validation, os parametros dos categorizadores séo calibredims uma parte dos dados
separada especificamente para a calibracdo, calhesm dados de validacdo. Terminada a
calibracédo dos categorizadores, os dados de vabdsip agregados aos dados de treinamento
[Sebastiani02, Witten05].

Para a calibracdo de cada categorizador precisdmdsdos para seu treinamento e
teste com o objetivo de ajuste de parametros. Gteajde parametros € feito segundo os
seguintes passos:

1. os parametros do categorizador sao ajustados pacanjunto de valores inicial
o categorizador € treinado com uma parte dos daelwalidacao
o categorizador € testado com o restante dos dedealidacao
seu desempenho medido segundo métrica especéHitatado
0s parametros do categorizador séo reajustadosipan@vo conjunto de valores

o gk w DN

0s passos de 2 a 5 sado repetidos varias vezepa&awetros que produziram o

melhor desempenho séo escolhidos
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Nos nossos experimentos de calibracdo, escolhemm® conjunto de dados de
validacdo os documentos de treinamento de umfalds das bases de dados empregadas
(EX100 ou AT100). Dividimos este conjunto de dados 10 partes, onde as nove primeiras
sao utilizadas no treinamento (passo 2, acima) déeima no teste (passo 3) dos
categorizadores; testamos com apenas uma@asartes por conta dos custos computacionais
envolvidos. A métrica empregada nos experimentasatieracdo (passo 4) foiranking loss
Escolhemos esta métrica porque ela ndo é afetdoldipe deranking conforme veremos na
Secao 4.1.3. Nos experimentos de calibracdo, tododocumentos da CNAE_EX100 e
CNAE_AT100 séo utilizados durante a fase de treardm

Os categorizadorek NN e ML-k NN possuem apenas um parametro, ist& gyver
secoes 2.4 e 2.5). NoNN, o valor dek é sempre igual ao tamanho do conjunto de dados de

treinamento] TV |. Assim, no categorizadde NN, o parametrdk é fixo (ndo ha calibracéo).

O categorizadoML-k NNfoi calibrado examinando seu desempenho para basaas
bases com os seguintes valores d& k4, 6, 8, 10,12, 14, 18, 20,22, 24, 26, 28, 30,
40, 50, 100, 500, 1000 e 5000. A Figura 3.7 massraesultados obtidos no passo 4 do
procedimento de calibracdo ddL-k NN para as bases de dados EX100 (Figura 3.7(a)) e
AT100 (Figura 3.7(b)). Nestas figuras, o eixo \attirepresenta o valor da métrigking

losspara os diversos valores #e e eixo horizontal os valores #e
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Figura 3.7 — Validacéo doML- K NN segundo a métrica ranking logsara EX100, (a), e AT100, (b).

Conforme a Figura 3.7(a) mostra, para a base desdaX100, este categorizador
apresentou melhor desempenho segundo a métrickhidacparak =100 (ponto mais claro
na Figura 3.7(a)). O mesmo ocorre com a base desda@l100 (Figura 3.7(b)). Assim, o
valor k =100 foi escolhido para todos os demais experimentos oocategorizadoML-

k NN

Os categorizadoregG-RAM WNNe VG-RAM WNN-CORossuem dois parametros:
namero de neurdnios|@|) e numero de sinapse$X ). Para os dois categorizadores a
calibracéo foi realizada com nameros de neurbrialig 32, 64, 128, 256, 512 e 1024, e
namero de sinapses igual 256, 512, 1024 e 2048asdrases de dados EX100 e AT100.
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A Figura 3.8 e a Figura 3.9 apresentam os resudtddgrocesso de validacao\dG-
RAM WNNpara a as bases EX100 e AT100, respectivamengtadNiguras, o eixo vertical

representa o valor da métrianking losspara os diversos valores ® | do eixo horizontal

e cada curva esta associada a um valgrde conforme indicado na legenda de cada figura.

G, 250000

G,200000

G,150000

Ranking-loss

G,100000

G,050000

0,000000
4x8 &§x8 8x16 16x.6 1€x32 32x32
Numerode neurdnios

—— i —l—512 1024 2048

Figura 3.8 — Validagdo dovG-RAM WNN na base EX100.

Conforme a Figura 3.8 mostra, este categorizadoesaptou melhor desempenho
segundo a métrica escolhida pata igual a1024 (32x32) neurbnios, mas néo esta claro na
figura qual o melhor nimero de sinapses. A Tabdlarstra o valor deanking loss(ultima
coluna) para os diferentes valores|dé examinados quandd € igual a32x32 (ultimo
ponto a esquerda de cada curva da Figura 3.8). @oostra a Tabela 3.1, o menor valor de
ranking lossocorre com| X |= 1024sinapses. Note que, pa®x 3feurdnios e 2048
sinapses nao existe ponto no gréafico da Figura@.8alor na Tabela 3.1, pois a quantidade
de memdria necessaria para armazenar os dadasrdertento com esta configuracdo excede
a capacidade de enderecamento de um processa@a@r ldts, 4 giga bytes Assim, para a
base de dados EX100, os valof€s|=32x pX |= 1024 foram escolhidos para todos os

demais experimentos com o categorizadGrRAM WNN
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Tabela 3.1 — Validagéo para/G-RAM WNN na EX100 para 32x32 neurdnios.

Sinapses| Rankingloss
256 0,027144
512 0,021134
1024 0,020765
2048 -

56

De acordo com a Figura 3.9, WG-RAM WNNapresentou melhor desempenho

segundo a métricaanking losspara a base AT100 com024 (32x32) neurbnios, mas,

novamente, ndo esta claro na figura qual o meloreno de sinapses. Como mostra a Tabela

3.2, o menor valor deanking lossocorre com512 sinapses. Assim, para a base de dados

AT100, os valores|O|=32x32 e | X |= 512 foram escolhidos para todos os demais

experimentos com o categorizadta-RAM WNN
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G,200000
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G,100000

0,050000

(000000

gxl6 _bxlE
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—4— 250 =512 —— 1024

LExaz

2048

3ix32

Figura 3.9 — Validacdo dovG-RAM WNN na base AT100.

Tabela 3.2 — Validagcédo pard/G-RAM WNN na AT100 para 32x32 neurénios.

Sinapses| Rankingloss
256 0,048425
512 0,037989
1024 0,038632
2048 -

A Figura 3.10 e a Figura 3.11 apresentam os refdtdo processo de validacao do

VG-RAM WNN-CORara as bases EX100 e AT100, respectivamente.
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Figura 3.10 — Validagdo do/G-RAM WNN-CORna base EX100.

Conforme mostra a Figura 3.10, este categorizadmgsantou melhor desempenho
segundo a métrica escolhida pd@24 (32x32) neurdbnios, mas, mais uma vez, ndo esta

claro na figura qual o melhor numero de sinapsesndCmostra a Tabela 3.3, o melhor
namero de sinapses 2. Assim, para a base de dados EX100, os va|@¢s32x32 e

| X =512 foram escolhidos para todos os demais experimertos 0 categorizadovyG-

RAM WNN-COR

Tabela 3.3 — Validagédo para/G-RAM WNN-CORna EX100 para 32x32 neurdnios.

Sinapses| Rankingloss
256 0,024758
512 0,020754
1024 0,021162
2048 0,022277

De acordo com a Figura 3.11V&-RAM WNN-CORpresentou melhor desempenho
segundo a métricanking lossparal024 (32x32) neurbnios e 1024 sinapses. Assim, para a
base de dados AT100, os valof€3|=32x 82X |= 1024 foram escolhidos para todos os

demais experimentos com o categorizad@rRAM WNN-COR
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Figura 3.11 — Validagdo do/G-RAM WNN-CORna base AT100.

A Tabela 3.4 sumariza os parametros escolhidos gada categorizador (primeira
coluna a esquerda) para as bases de dados EX100a(ctm meio) e AT100 (Ultima coluna a

direita).

Tabela 3.4 — Sumario das escolhas dos parAmetrossdmtegorizadores na validagdo para EX100 e AT100.

Categorizador Bases de dados
EX100 AT100
ML- kNN k =100 k =100

|OF32x32 | |OF 32x32
|X |F1024 | |X[E512

|OF32x32 | |OF 32x32
IX E512 | |X|F1024

VG-RAM WNN

VG-RAM WNN-COR

3.6 Verificacdo estatistica do impacto doranking sobre as

métricas de categorizacdo multi-rotulo de texto

Para verificar se diferentes tipos making afetam o desempenho de categorizadores
multi-rotulo segundo diferentes métricas, usamosteste estatistico de hipotese — o tdste

de Studen{Student08] — que apresentamos a seguir.
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Considere duas amostra¥X ={x,X%,...X, & Y ={V,,¥,,--.Vio}, de medidas de

desempenho, segundo uma determinada métrica, sbtdapregando-se osankings
hipotéticosAl e A2, respectivamente, onde corresponde ao desempenho do categorizador
para ofold i com oranking Al e y, com oranking A2. O que desejamos determinar € se o
desempenho medido com a métrica empregantinking Al é diferente do desempenho
medido com a métrica empregandoramking A2. Para verificar isso, definimos como

hipotese nula, representada pog, que o desempenho medido com a métrica empregando

ranking Al éigual ao medido com a métrica empregandaioking A2; e como hipotese
alternativa, representada péf;, que o desempenho medido com a métrica empregando
ranking Al édiferente do desempenho medido com a métrica empreganaiokong A2.

Na literatura [Mitchell97, Witten05, Zhang06], o toéo estatistico utilizado para este
tipo de verificacdo € o teste de Student(Student’st-tes). O testet de Studentavalia a
significancia estatistica da diferenca entre as iamsédle duas amostras independentes

7z

[Hair05]. A estatisticat examinada neste teste € computada dividindo-seédiandas

diferencasd , das duas amostras pelo seu erro pad1§1b\/ﬁ, conforme Equacéo (3.2):

t—% (3.2)

onde o, é o desvio padréo das diferencas € o tamanho das duas amostras, que, N0 N0SSO

caso, € o numero delds isto é,n =10.

Devido ao tamanho das amostras<(30) , a estatistica possui uma distribuicab de
Studentcom n- 1 graus de liberdade. A Figura 3.12 mostra graficameim exemplo de
distribuicdo deStudent O eixo horizontal do gréafico corresponde a estiatit e o eixo

vertical a funcéo de distribuicdo de probabilidéédt) = P[T <t]). As areas sombreadas do

grafico sdo as regides de rejeicdo da hipotese ldylpara um valot_, , isto €, aceitagéo da

crit

hipotese alternativad,. A area entre as areas sombreadas € a regid@iticao da hipotese

nula para um valot, .
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Figura 3.12 - Exemplo gréfico da distribuicdot de Student.

Para verificar se as médias das amostras sacstistatiente diferentes, compara-se a

estatisticat obtida pela Equacéo (3.2) com o valor critico statésticat (t.,). Se o valor da

estatisticat € maior quet_, ou menor que-t a hipotese nula é rejeitada (regido

crit crit 1
sombreada do grafico da Figura 3.12). Caso coatrarhipotese nula é aceita (Figura 3.12).

O valort_, € determinado de acordo com nivel de significamcidesejado e o numero de

crit
graus de liberdade da distribuicdoRtedeni{Tabela 3.5), que no nosso casn£9. O nivel
de significanciaa indica o nivel de probabilidade de aceitacédo géatbse alternativa quando
na verdade € para ser rejeitada, isto €, uma pimlzae de erro der .

A Tabela 3.5 mostra os valorés, (coluna a direita) com o0s respectivos niveis de

significanciaa (coluna a esquerda) para distribuicadtiedenttom 9 graus de liberdade.

Tabela 3.5 - Niveis de significanci@@ com os respectivos valoret,;, para distribui¢do de Studentcom 9
graus de liberdade.

a t.

crit
0,1% 4,2969
0,5% 3,2498
1% 2,8214
2,5% 2,2622
5% 1,8331
10% 1,3830

O procedimento que empregamos para verificar sesendpenho medido com a
métrica empregando ocanking Al € diferente do desempenho medido com a métrica

empregando canking A2, isto é, se a hipotese nula é rejeitada ou néom® abaixo:
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1. escolhemos a métrica de avaliacdo de desempenho
2. definimos oranking AL como oranking Ordinal Aleatoério

w

definimos oranking A2 como oranking Denso para comparagcdo connamking
Ordinal Aleatorio
escolhemos um nivel de significaneia

obtemos o valot_, de acordo com Tabela 3.5

crit

a estatistica é computada conforme Equacao (3.2) e anotada

0 valor da estatistica € comparado ao valdy,,

0s passo® a7 sao repetidos substituindaanking Denso pelo eanking Padrao

© © N o 0 bk

0S passos2 a 7 sao repetidos substituindoranking Denso pelo aranking
Modificado

10.0s passod a 9 séo repetidos para outra métrica de avaliacao

Em nossos experimentos, avaliamos a significansfatistica por meio do teste
pareado bicaudal [Hair05] entre o desempenho deategorizador medido com a métrica
empregando @anking Ordinal Aleatério (pass@, acima) e o desempenho medido com a
métrica empregando os tipos @aking Denso, Padréao, e Modificado (passo 3). Escolhemos
um nivel de significanciaad =5 %passo4), mas, como utilizamos o teste bicaudal,
=+2, 2622

escolhemos o valot_. correspondente @ = 25% na Tabela 3.5, isto &

crit crit

(passo 5) [Hair05]. Calculamos a estatistic§passo 6) e comparamos com o valgr

(passo 7). Se a estatistitaéd maior que o valot_, ou menor que-t_,, a hipotese nula é

crit ?
rejeitada; caso contrario, a hipétese nula é aceita

Utilizamos em nossos experimentos o téspareadoaired t-tes) bicaudal, pois (i)
0s experimentos de Hold cross-validationsdo realizados sobre os mesmos conjuntos de
documentos de treinamento e de teste para cadgodaselor [Mitchell97, Witten95], e (ii)
porque ndao sabemos previamente se o desempenhdormdh a métrica empregando o
ranking Ordinal Aleatério € maior ou menor que com o dgsatho medido com a métrica
empregando os demais tipos @mking em estudo [Witten05]. Verificamos também, por

amostragem, que os errosd, Ex —Yy,) entre as amostras de desempenho dos

categorizadores, obtidas segundo a técnica diltiOcross-validatiorpara cada métrica de

avaliacdo, seguem uma distribuicdo normal, o quenipe aplicar oteste t de Studergm
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nossos experimentos. Vale destacar que, segund@HdiliB3], frequentemente € Util @ste
t mesmo quando os erros supramencionados nao seguomiistribuicdo normal.



4 AVALIACAO EXPERIMENTAL DO EFEITO DO
RANKING NAS METRICAS DE AVALIACAO DE
DESEMPENHO

Neste capitulo, examinamos o impacto dos tiposdking Ordinal Aleatério, Denso,
Padrao e Modificado no desempenho dos categorigaddN, ML-k NN, VG-RAM WNNe
VG-RAM WNN-CORO contexto de categorizacao de descri¢coes ddadirs econdmicas de
empresas brasileiras segundo a CNAE [CNAEO3]. Grdpenho dos categorizadores foi
medido segundo as seguintes métricas de avaliazdestmpenho de categorizadores multi-
rétulo: one-error [Schapire99],coverage[Schapire00],ranking loss[Schapire99],average
precision [Schapire00, Manning08R-precision[Manning08], Hamming losgSchapire99],
exact match[Kazawa05], precision [Sebastiani02], [Manning08]recall [Sebastiani02,
Manning08] eF, [Sebastiani02, ManningO08].

A definicdo de algumas métricas foi reformuladaapaomportar o tratamento de
empates nogsankings Denso, Padrdao e Modificado. Segundo Manning [Magh8], as
métricas de avaliacdo de desempenho podem sefickss em dois grupos:

i. métricas de avaliagdo para conjuntos ordenadpsque avaliam todo o

ranking de categorias derivado da funcég.,.), dentre as quais inclueane-
error [Schapire99]coverage Schapire00]ranking losgSchapire99]average
precision[Schapire00, Manning08R-precisionManning08];

ii. métricas de avaliacdo para conjuntos ndo ordenadpsjue avaliam o
conjunto exato de categorias predifq,, para o documento de teste, dentre
as quais incluemHamming loss[Schapire99],exact match[Kazawa05],

precision[Sebastiani02], [Manning08iecall Sebastiani02, Manning08] E,
[Sebastiani02, Manning08].

Nas secOes a seguir, apresentamos, primeirameritgmalacdo original de cada
métrica e, em seguida, a nossa proposta de refagfwljuntamente com as justificativas.

Apresentamos também, os resultados experimentagando o efeito dos tipos danking
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considerados no desempenho dos categorizadoreadsegada métrica para as bases de
dados EX100 e AT100.

4.1 Métricas de avaliacdo para conjuntos ordenados

4.1.1 One-error

A metrica one-error (one—error; ) avalia se a categoriao topo doranking esta
presente no conjunto das categorias pertine@fedo documento de testt . A formulagao

original € apresentada na Equacao (4.1) [Schagire99

0 se [argma f(d.,,c)OC,
one-error; = larg XQDC (d;.e10E, (4.1)
1 caso contrario

onde [argmax. f(d;,c)] retornaa categoriano topo doranking para o documento de
tested, .

A métricaone-erroravalia se, e somente se, uma categoria pertiestdeno topo do
ranking ndo considerando a questdo de empates entr@gasego topo. A nossa proposta de
reformulacdo da métricane-error, que chamamos dene-error*, por outro lado, avalia se
todasas categorias no topo doanking estao presentes no conjunto de categorias pedsien

do documento de testd . A reformulagdo da metrica € apresentada na EqUéc2).

0 se jargma f(d,c)fC,
one-error,* = {[ X XCDC (9, )]} : (4.2)
1 caso contrario

onde {[argmaxCiDC f(dj,ci)]} retornauma ou mais categoriasempatadas no topo do
ranking para o documento de tedde.

Na redefinicdo da métrica, se existe mais de urgggoda no topo doanking e todas
sdo pertinentes, o valor dme-error; €zero, caso contrario, € um. E importante observa
gque a métricmne-error* € equivalente a definicdo original se ndo houvepaes, isto é, ela
generalizaone-errorpara os casos de empates, penalizando o catetmrigae ndo € capaz

de atribuir valores distintos d&(d; pjpra categorias de interesse no topcadéing
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O desempenho global, isto é, o sumario do valomdgica para o conjuntde, é
obtido pela Equacéo (4.3). Quanto menor o valoomeerror*, melhor o desempenho do

categorizador. O desempenho é perfeito ocorre quand-error* =0.

1
one-error* =——>"one-error, * (4.3)
| Te|=

Pode-se utilizar eanking Ordinal Aleatério para ocultar os empates, mas;asw da
métricaone-error, isso pode favorecer categorizadores por mermdcasa categoria correta
pode ser ranqueada no topo por acaso mesmo questeja empatada com varias outras
categorias). Para mostrar isso, realizamos os iexpetos apresentados na Figura 4.1.

A Figura 4.1 mostra de forma grafica o impacto ddactipo deranking na métrica
one-error* para a base EX100 (Figura 4.1(a)) e AT100 (Figudgb)). Em cada um dos
graficos da Figura 4.1, existem quatro conjuntosbdeas, um para cada categorizador
empregado, onde a amplitude de cada barra indiedoo deone-error* (média dos 1@olds)
para cada um dos diversos tipos rdeking em estudo. Em cada conjunto de barras, da
esquerda para a direita, a primeira barra indianking Ordinal Aleatério (Ord. Aleat6rio), a
segunda ganking Denso, a terceira @nking Padréo, e a quartaranking Modificado (ver

legenda nos graficos da figura).
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Figura 4.1 — Resultado da métricane-error* para a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto menor
melhor.

Como as barras do grafico da Figura 4.1(a) mostmmesempenho segundoe-
error* do categorizadork NN com a base EX100 é impactado pelo tipo rdeking
empregado. O valor dene-error* com o ranking Ordinal Aleatdrio é significativamente
menor que com canking Denso, Padrdo e Modificado (testpareado bicaudal com nivel de
significancia5%). O mesmo ocorre com a base de dados AT100 @iguaxb)). O valor de
one-error* com os tipos deanking Denso, Padréo e Modificado sdo os mesmos parasamba
as bases, visto que a métricae-error* avalia o topo daanking e o topo dosankings

Denso, Padrdo e Modificado séo iguais, ainda gistaen empates.
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Os resultados obtidos com o categorizadoNN sugerem que aanking mais
apropriado é o Denso, o Padrdo ou o Modificadgujg estes penalizam o categorizador no
caso de empates.r@nking Ordinal Aleatdrio, possivelmente o mais frequerdgeta utilizado
na literatura, ndo é o mais apropriado, pois fas@mtegorizadores que geresmkingscom
empates no topo.

A andlise do desempenho do categorizadbrk NN segundo a métricane-error*
mostra que o desempenho deste categorizador tadlsggnificativamente afetado pelo tipo
deranking para a base de dados EX100, muito embora o conflmbarras da Figura 4.1(a)
associado a este categorizador ndo permita vecciasamente. O valor dene-error* deste
categorizador com @anking Ordinal Aleatério é significativamente menor quamc os
rankingsDenso, Padréo e Modificado, conforme mostra al@abé, detalhada a seguir.

A Tabela 4.1 apresenta a estatisticassociada a comparacdo do desempenho dos
categorizadores com manking Ordinal Aleatério, com o desempenho dos categdoizs
com os demais tipos danking em estudo segundo a métrimae-error* para cada uma das

bases de dados. Se a estatistic& maior que o valort_, =2 2622u menor que

crit

t... =—2,2622, o valor deone-error* com oranking Ordinal Aleatério é significativamente

crit
maior ou significativamente menor que comaoking Denso, Padrao ou Modificado; caso
contrério, o valor dene-error* com oranking Ordinal Aleatério ndo € significativamente
diferente do valor dene-error* com oranking Denso, Padrdo ou Modificado (teste
pareado bicaudal com nivel de significAn&%). Na tabela, a estatistida com a cor
vermelha indica uma diferenca significativa a mem®ra cinza que ndo ha diferenca
significativa entre o desempenho do categorizador aranking Ordinal Aleatorio e o outro

tipo deranking correspondente a posicéo na tabela.

Tabela 4.1 — A estatistica da comparacédo do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o
desempenho com os demais tipos denking segundoone-error* para as bases EX100 e AT100.

Base de dados Categorizador Denso Padrag Maodificadp
kNN -19,2686 -19,2686 -19,2686
EX100 ML-kNN -6,7342 -6,7342 -6,7342
VG-RAM WNN -3,2501 -3,2501 -3,2501
VG-RAM WNN-COR
kNN
ML-kNN

AT100 VG-RAM WNN -6,9214 -6,9214 -6,9214
VG-RAM WNN-COR -3,3611 -3,3611 -3,3611
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Como a Tabela 4.1 mostra, o desempenho do catadori®L-k NN ndo é afetado
pelo tipo deranking para a base de dados AT100. Ou seja, o0 valaongeerror* deste
categorizador com anking Ordinal Aleatério ndo é significativamente difeleque com os
rankings Denso, Padrdo e Modificado. As trés ultimas badagyrafico da Figura 4.1(a)
associadas a este categorizador mostram que odetore-error* com os tipos deanking
Denso, Padrdo e Modificado sdo os mesmos no cabasgaEX100, o que também ocorre
com a base AT100 — Figura 4.1(b).

Como a Figura 4.1 mostra, o impacto do tipo rdaking no desempenho dos
categorizadoresVG-RAM WNNe VG-RAM WNN-COReé similar aquele observado no
categorizadoML-k NN, muito embora ndo seja idéntico. De acordo comalbelr 4.1, o
desempenho do categorizadoyG-RAM WNN segundo a métricaone-error* €
significativamente afetado pelo tipo dking para a base de dados EX100. O valoormk-
error* deste categorizador comranking Ordinal Aleatorio é significativamente menor que
com osrankingsDenso, Padrédo e Modificado. O mesmo ocorre paasa de dados AT100.
A estatisticat mostrada na Tabela 4.1 com os tiposalt&king Denso, Padrédo e Modificado
sao iguais para a base de dados EX100 neste datetpsr mostrando que o valor dae-
error* é equivalente com os tipos denking empregados. Isso também ocorre com a base
AT100. Por outro lado, a andlise de desempenhoatiegarizadorVG-RAM WNN-COR
segundo a métricane-error* mostra que o desempenho deste categorizador afetaglo
pelo tipo deranking para a base de dados EX100. No entanto, paraeadbatados AT100, o
desempenho deste categorizador segundo a métrearror* é significativamente afetado
pelo tipo deranking O valor deone-error* deste categorizador com ranking Ordinal
Aleatorio é significativamente menor que comraskings Denso, Padrdao e Modificado. A
estatisticat da Tabela 4.1 com os tipos denking Denso, Padrdo e Modificado séo iguais
para a base de dados EX100, e 0 mesmo ocorre baseaAT100.

Os resultados obtidos com os categorizad&r®N, ML-k NN, VG-RAM WNHRVG-
RAM WNN-CORpara a métricane-error* mostram que aganking mais apropriado € o
Denso, o Padrdo, ou o Modificador&nking Ordinal Aleatério ndo é o mais apropriado, pois
favoreceu os categorizadores que gerai@mkingscom empates no topo entre as categorias
de interesse, com excecdo do categorizaf&RAM WNN-CORpara a base EX100 e do
categorizadoML-k NN para a base AT100.



AVALIA(;é\O EXPERIMENTAL DO EFEITO DORANKINGNAS METRICAS DE 69
AVALIACAO DE DESEMPENHO

4.1.2 Coverage

A metricacoverage(coveragg mede quantas posi¢oes ramking de categorias do

documento de teste; precisamos descer, de modo a abranger todaseg®iat pertinentes.

A formulacéo original de Schapire et al. [Scha@je®apresentada na Equacao (4.4).

coverage = max, ¢ r(d;,g)-1 (4.4)
onde max; r(d;,c) retorna a posicdo mais baixa danking (de indice mais alto) que

contém uma categoria pertinentéla O desempenho global € dado pela Equagéo (4.5).

ITe
coverage- |Tie z coverage (4.5)

7=

Quanto menor o valor deoverage melhor o desempenho do categorizador. O

LC]
(AT

desempenho ideal ocorre quambyerage= Te|-
A definicdo da métricaoveragendo precisa ser reformulada, pois a mesma avalia o
categorizador de acordo com a posicaoraliking 0 que permite empregar oankings
Denso, Padrao e Modificado.
A Figura 4.2 mostra de forma grafica o impacto ddactipo deranking na métrica
coveragepara a base EX100 (Figura 4.2(a)) e AT100 (Figug4b)). Esta figura segue o

mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.2 — Resultado da métricazoveragepara a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto menanelhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 4.2(a) mwmsto valor da métricaoverage
do categorizadok NN com a base EX100 é visivelmente diferente para ti@d deranking
empregado. O valor dmveragecom oranking Ordinal Aleatério é significativamente maior
que com aanking Denso e Padréo, e menor que comarking Modificado (testet pareado
bicaudal com nivel de significanc&6). O mesmo ocorre com 0s categorizadM@sRAM
WNN e VG-RAM WNN-CORom esta base, e com todos os categorizadoresadmase de
dados AT100 (Figura 4.2(b)).

A analise do desempenho do categorizédiork NN segundo a métriceoveragepara
a base de dados EX100 (Figura 4.2(a)) mostra glesempenho deste categorizador também

€ significativamente afetado pelo tipo dking empregado. O valor deoveragecom o
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ranking Ordinal Aleatério é significativamente maior quanto ranking Denso e Padréo, e
menor que com manking Modificado, conforme discutido abaixo.

Como na Tabela 4.1, a Tabela 4.2 mostra a estatistissociada a comparacao do
desempenho dos categorizadores coranking Ordinal Aleatorio, com o desempenho com
os demais tipos dankingem estudo segundo a métramveragepara cada uma das bases de
dados. Uma diferenca entre a Tabela 4.1 e a Tab2la& a cor verde, que indica uma
diferenca significativa a maior (testepareado bicaudal com um nivel de significargda)
entre o desempenho do categorizador conanking Ordinal Aleatério e o outro tipo de
ranking correspondente a posi¢do na tabela.

Tabela 4.2 — A estatistica da comparacéo do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o
desempenho com os demais tipos denking segundocoveragepara as bases EX100 e AT100.

Base de dados Categorizador Dens Padré Modificado
kNN -5,5330
ML-kNN -6,5143
EX100 VG-RAM WNN -13,0325
VG-RAM WNN-COR -15,7044
kNN -11,5611
ML-KNN -14,7447
AT100 VG-RAM WNN -20,1028
VG-RAM WNN-COR -29,3762

Conforme mostra a Tabela 4.2, o desempenho de tedoategorizadores segundo a
métricacoverageé impactado pelos tipos danking Denso, Padréo e Modificado para as
bases de dados EX100 e AT100. O valocdeeragedestes categorizadores comamking
Ordinal Aleatdrio € significativamente maior quencosrankingsDenso e Padrdo e menor
gue com aanking Modificado.

Os resultados obtidos com os categorizadores nosfug oranking mais apropriado
segundo a métricaoverageé o Modificado, pois osankings Ordinal Aleatorio, Denso e
Padrdo favoreceram o0s categorizadores que produzérapates entre as categorias de
interesse presentes naskings

4.1.3 Ranking loss

A métrica ranking loss (ranking-loss;) avalia a fragdao de pares de categorias

(¢,¢), ondec UC; e c, 0C;, que estdo reversamente ordenadb&(,c) < f(d;,c,))
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no ranking de categorias do documento de tedte A formulacao original de Schapire et al.

[Schapire00] é apresentada na Equacéo (4.6), abaixo

ranking - loss, = ‘{(Ci,Ck)I f(d;.c)<f(d;.c) (c.c)OC;xC, m (4.6)

1
1C; IG5 |
ondeC_:,- € o conjunto complementar @& em C.

O desempenho global é computado pela Equacdo @ugnto menor o valor de

ranking loss melhor o desempenho do sistema de categoriz&adesempenho é ideal

quandoranking—loss=0.

[T
ranking—loss:%Zranking—loss] 4.7)
j=1

A Figura 4.3 mostra de forma grafica o impacto ddactipo deranking na métrica
ranking losspara a base EX100 (Figura 4.3(a)) e AT100 (Figug4b)). Esta figura segue o

mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.3 — Resultado da métricaanking losspara a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto menor
melhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 4.3(a) rmwsto valor da métriceanking
lossdo categorizadok NN com a base EX100 é indiferente ao tiporaeking empregado.
Ou seja, o valor da métricaanking loss com o ranking Ordinal Aleatério ndo €
estatisticamente diferente (testgpareado bicaudal com nivel de significang%) que com
os rankings Denso, Padrédo e Modificado. O mesmo acontece ctwasa de dados AT100
(Figura 4.3(b)). Esta indiferenca no valor da neétranking lossquanto a tipo deanking
empregado jA era esperada, pois esta métrica meffac@o de pares de categorias

reversamente ordenados com base na furi¢gdg, em vez das posicdes dnkingsgeradas

pelos tipos deankingem estudo.



AVALIA(;éO EXPERIMENTAL DO EFEITO DORANKINGNAS METRICAS DE 74
AVALIACAO DE DESEMPENHO

O comportamento observado no categorizalddN quanto ao tipo deanking
também acontece com os categorizaddtesk NN, VG-RAM WNNe VG-RAM WNN-COR
para a base de dados EX100(Figura 4.3(a)) e pard@0(Figura 4.3(b)).

Os resultados obtidos com os categorizad&rs®, ML-k NN, VG-RAM WNH VG-

RAM WNN-COPRara a métricaanking lossmostram que o desempenho dos categorizadores
é indiferente ao tipo deanking empregado. Entdo, os tipos @mking Ordinal Aleatério,

Denso, Padrdo ou Modificado séo apropriados parétdacaranking loss
4.1.4 Average precision

A metrica average precision(avg- precision) avalia a meédia das precisdes
computadas ao truncar ranking de categorias em cada categoejalC;. A formulacao

original de Schapire et al. [Schapire00] é aprestnha Equacéo (4.8).

1 Gcnc|
IC, 1 ICK|
onde éjk € 0 conjunto de categorias preditas que vao dwm dopanking até a posi¢cadk do

avg- precision = (4.8)

ranking Se f(d;,c;) =0 para a categorig, JC; na posi¢ack, o valor da precisdo obtido

~ A'.‘ N C.
paraCjk na Equacao (4.8) é zero, istol—cg\;,’ék—JI =0 [Manning08].
i

A definicdo original deaverage precisiomonsidera que existe somente uma categoria
por posi¢do neanking, e a média das precisdes é obtida dividindo o 8winadas precisées
pelo numero de categorias pertinen{€s, , po|s|C; |precisGes sao computadas. Entretanto,
nos rankings Denso, Padrdo e Modificado mais de uma categmde pertencer a uma

posicao daanking e ndo necessariamen€, precisdes sdao computadas. A nossa proposta

de reformulacdo da métriverage precisionque chamamos daverage precision* por
outro lado, avalia a média das precisbes computmlasincar ganking de categorias para o

documento de testd; apos cada posicdo danking que tenhgelo menos uma categoria

¢; OC;. Areformulagdo desta métrica € apresentada nagaqu4.9).
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m

avg- precision* = %Z—
k=1

(4.9)

ondem € o numero de posi¢des ranking que tém pelo menos uma categagial C; para
d;, e éjk € 0 conjunto de categorias que vao do topoad&ing até a posicadk doranking
que tem pelo menos uma categazialC,;. Como antes, se existe uma categeyiaC; na
posicaok e f(d;,c;) =0, o valor da precisao obtido pa@ na Equacao (4.9) @ (zero).
Note que, se existe mais de uma categoria pertenegd; na mesma posicak, o

valor da preciséao paré?jk na Equacédo (4.9) é considerado somente uma vear Bsso0, a

média de precisdes € calculada dividindo-se o soipatlas precisdes pam, em vez de
IC; |- E importante observar que a métremeaerage precision*¢ equivalente a definicdo
original, se ndo existir empates, isto €, ela gdizaraverage precisiorpara 0s casos de
empates, penalizando os categorizadores que namapaees de atribuir valores distintos de

f(d;,.) para as categorias de interesseamking

O desempenho global da métrica € calculado confaniguacdo (4.10). Quanto
maior o valor deaverage precision*melhor o desempenho do sistema de categoriz&ao.
desempenho é perfeito quanaeg— precisiort =1.

e
avg- precisiorf :l_l_ieZavg— precision * (4.10)

1=

A Figura 4.4 mostra de forma grafica o impacto ddactipo deranking na métrica
average precision’para a base EX100 (Figura 4.4(a)) e AT100 (Figu#db)). Esta figura

segue o mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.4 — Resultado da métricaaverage precisionpara a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto maior
melhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 4.4(a) rawst o valor deaverage
precision* do categorizadokk NN com a base EX100 é impactado pelo tiporaeking
empregado. O valor deaverage precision* com o ranking Ordinal Aleatério é
significativamente maior que comranking Denso, Padréo e Modificado (tedtepareado
bicaudal com nivel de significAncib). O mesmo ocorre com os categorizadiesk NN,
VG-RAM WNNe VG-RAM WNN-CORom esta base, e com todos os categorizadorescom
base de dados AT100 (Figura 4.4(b)). O valoaderage precisiontom os tipos deanking

Denso, Padrédo e Modificado sdo 0os mesmos para aash@sses, visto que a métrisagerage

precision* avalia o conjuntoé}‘ das categorias do topo daanking até a posicadk do
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ranking que tem pelo menos uma categotjidlC;, e o conjuntoé}‘ nosrankings Denso,

Padrdo e Modificado sao iguais, pois as posicoemyvaxistentes nasnkings Padrao e
Modificado séo desconsideradas.

Como na Tabela 4.1, a Tabela 4.3 mostra a estatistissociada a comparacao do
desempenho dos categorizadores coranking Ordinal Aleatério, com o desempenho com
0s demais tipos deanking em estudo segundo a métreneerage precisionpara cada uma
das bases de dados.

Tabela 4.3 — A estatistica da comparacéo do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o
desempenho com os demais tipos denking segundoaverage precisionpara as bases EX100 e AT100.
Base de dados Categorizador

kNN
ML-kNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR
kNN
ML-kNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR

EX100

AT100

Conforme a Tabela 4.3 mostra, o desempenho de tmloategorizadores segundo a
métricaaverage precision® impactado pelos tipos danking Denso, Padrdo e Modificado
para as bases de dados EX100 e AT100, como discanigtriormente. O valor dererage
precision*destes categorizadores comaaking Ordinal Aleatorio € significativamente maior
que com osankingsDenso e Padrédo e Modificado.

Os resultados obtidos com os categorizad&rs®N, ML-k NN, VG-RAM WNHEVG-
RAM WNN-CORpara a métricaverage precisiontnostram que eankingmais apropriado é
o0 Denso, o Padrao, ou o Modificado.réanking Ordinal Aleatério ndo € o mais apropriado,
pois favoreceu 0s categorizadores que geragarkingscom empates entre as categorias de

interesse noanking

4.1.5 R-precision

A meétrica R-precision (R— precisior}) avalia a precisdo computada com |&5 |
categorias ordenadas no topo rdoking para o documental;. A formulacao original de

Baeza et al. [Baeza99] é apresentada na Equadad.(4.
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R~ precision = (4.112)

onde é‘jc"‘ € o0 conjunto de categori§€; | ordenadas no topo danking Entretanto, quando
existem empates, o conjunt@; p¢de variar de acordo com o tipordeking utilizado. No
caso doranking Ordinal Aleatério, o conjuntdC,; fefere-se aJC; ésima posi¢cdo do
ranking, enquanto que nasnkings Denso, Padrdo e Modificado o conjurf®; pdde-se
referir a uma posicdo menor ou igual queCa ésima posicdo danking Isso ocorre porque
pode existir mais de uma categoria por posicacgardsngsDenso, Padrdo e Modificado .
Para obtermos o conjun(f)‘jc"‘, incluimos todas as categorias por posicacad&ing
até completar a$C; ¢ategorias ded;, desconsiderando as posi¢cdes vaziasrdokings

Padrdo e Modificado. Se rleésima posi¢éo, que pode sef@ esia, atingirmogC,; ¢

. . . . . . 2IC: ~ . G
existir mais de uma categoria ek inserimo-las no conJuntﬁi‘j il Entdo, o conjunt(ﬁ:‘j ]

das|C; |categorias ordenadas no topordaking poder ser maior ou igual [&£; , ikto €,
|CA:2°"| > |C;|. Note que categoriag, das |C; |ordenadas no topo danking que

~ ~ . . 2|Ci . 2| Ci
possuemf(d;,c;) = Ondo sao inseridas erﬁ‘j ". Neste caso, 0 conjunt(i‘j il pode ser
menor que C; |

O desempenho global da métrica é calculado conféguacéo (4.12). Quanto maior

o valor de R- precision, melhor o desempenho do categorizador. O deserapeiperfeito

quandoR - precision=1.
. 1 ™ .
R - precision= —Z R- precision (4.12)
| Te|=

A Figura 4.5 mostra de forma gréafica o impacto aaactipo deganking na métriceR-
precision para a base EX100 (Figura 4.5(a)) e AT100 (Figutdb)). Esta figura segue o
mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.5 — Resultado da métric&R-precisionpara a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto maior
melhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 4.5(a) rawsto valor deR-precisiondo
categorizadoik NN com a base EX100 ndo é impactado pelo tipcadking empregado. Ou
seja, 0 valor deR-precisioncom o ranking Ordinal Aleatdrio ndo é significativamente
diferente que com manking Denso, Padrédo e Modificado (test@areado bicaudal com nivel
de significancia5%). O mesmo ocorre com 0s categorizaddiésk NN, VG-RAM WNMN
VG-RAM WNN-CORoOm esta base, e com todos os categorizadoresacoase de dados
AT100 (Figura 4.5(b)). O valor dB-precisioncom os tipos deanking Denso, Padréo e

Modificado sdo os mesmos para ambas as bases,quist@ métricaR-precisionavalia o
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. 2|Cs . . . G . ~
conjunto C‘j 1 do ranking de categorias, € 0 conjun(dj 1 nos rankings Denso, Padréo e

Modificado é igual, como explicado anteriormente.

Como na Tabela 4.1, a Tabela 4.4 mostra a estatistassociada a comparacdo do
desempenho dos categorizadores coranking Ordinal Aleatério, com o desempenho com
os demais tipos denkingem estudo segundo a métrRgrecisionpara cada uma das bases

de dados.

Tabela 4.4 — A estatistica da comparacéo do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o

kNN
ML-KNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR
kNN
ML-KNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR

EX100

AT100

Como a Tabela 4.4 mostra, o desempenho de todastegorizadores segundo a
métricaR-precisionndo € impactado pelos tipos r@@king Denso, Padrao e Modificado para
as bases de dados EX100 e AT100, como discutiédoiamente.

Os resultados obtidos com os categorizad&rs®N, ML-k NN, VG-RAM WNHEVG-

RAM WNN-CORpara a métric&-precisionmostram que o desempenho dos categorizadores
segundo esta métrica ndo € impactado pelos tiposnéteng Denso, Padrao, ou Modificado.
Entdo, oranking mais apropriado para a métriRaprecisioné o Ordinal Aleatdrio, o Denso,

o Padrao ou o Modificado.

4.2 Métricas de avaliacao para conjuntos nao-ordenados

As métricas de avaliagdo examinadas nesta subaggfiam o conjunto de categorias
preditas para o documento de tedtg éj , em vez de todo mnking, como apresentado na

Subsecédo 4.1. Em funcado disso, algum método patar dpodar) oranking de categorias

derivado def(d;,c;) € necessario. Existem varias técnicas para detarmilimiar 7, para

cada categoria, [Yang0l, Sebastiani02]. Contudo, como estamos stamateressados no
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efeito dos tipos deankingssobre as métricas usadas para avaliar as tédeazegorizacao,
avaliamos o desempenho dos categorizadores empgegad uma politica de corte perfeita,

isto €, escolhemos a cardinalidade do conjuntaatigorias preditas pad , |éi |, ser igual

a|C, | (ou, quando existem empates, aproximadamente &@| ). Entao, como foi feito
para a métric®-precision derivamosCA:j das|C, |categorias ordenadas no toporédoking
parad, , e chamamos o conjunto obtido G§'.

Quando nao existem empateékci' contém simplesmente apC; dategorias
ordenadas no topo danking Como emR-precision se existem outras categorias na mesma
posicao daranking da |C; [sima categoria, inserimo-las no conjuﬁB"'. Entdo, quando
existem outras categorias na mesma posicad @Glaésima categoria| CA:EC"| = |C; .|

Tambeéem, categorias, no conjunto dagC; ¢ategorias ordenadas no toporeloking com

~ ~ . . 2|Ci . ACi
f(d;,c;) =0 nado sao inseridas em‘j ", e neste caso, 0 conjun(dJ 1 pode ser menor que
IC; |-
Como as métricas apresentadas nesta subsecaarauati@onjunto ndo ordenado de

categorias, as mesmas nao precisam ser reformytadaso caso de tratamento de empates

com osrankings Denso, Padrdo e Modificado. O conjurﬂpc"‘ obtido para esses tipos de

ranking € o mesmo, pois as posi¢cdes vazias existentestipms de ranking Padrdo e
Modificado sao desconsideradas, comoReprecision Entdo, o valor da métrica obtido com

esses tipos danking é igual em cada categorizador tanto na base EXdanto na AT100.
4.2.1 Hamming loss

A métricaHamming loss(hamming-los$ avalia quantas vezes o documento de teste
d; e categorizado erroneamente (isto €, uma categadgertinente ao documento € predita
Ou uma categoria pertinente ao documento ndo étgyedormalizada pelo numero total de

categorias. A formulacéo original de Schapire e{@thapire99] € apresentada na Equacéo
(4.13).
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\ékci'ec j \
i

onde © é a diferenga simétrica entre o conjunto de cai@preditas,é'jc"', € 0 conjunto de

hamming-loss (4.13)

categorias pertinentes d#, C;. O desempenho global é calculado conforme a Equaga

(4.14).

[Te
hamming —Ioss:iez hamming - loss (4.14)
j=1

Quanto menor o valor deamming —loss, melhor o desempenho do categorizador. O
desempenho é perfeito quandamming —loss= . 0O

A Figura 4.6 mostra de forma grafica o impacto ddactipo deranking na métrica
Hamming lospara a base EX100 (Figura 4.6(a)) e AT100 (Figuséb)). Esta figura segue o
mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.6 — Resultado da métricddamming losspara a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto menor
melhor.

Como as barras do grafico da Figura 4.6(a) mostmanalor deHamming lossdo
categorizadokk NN com a base EX100 é impactado pelo tipaadéing empregado. O valor
de Hamming losscom oranking Ordinal Aleatério é significativamente menor guemco
ranking Denso, Padrdo e Modificado (testepareado bicaudal com nivel de significancia
5%). O mesmo ocorre com o0s categorizad&RAM WNNe VG-RAM WNN-CORom
esta base, e com os categorizaddrébN, VG-RAM WNN VG-RAM WNN-CORom a base
de dados AT100 (Figura 4.6(b)).

A andlise do desempenho do categorizador k NN segundo a métricelamming

loss mostra que o desempenho deste categorizador ificgitimamente afetado pelo tipo de



AVALIA(;é\O EXPERIMENTAL DO EFEITO DORANKINGNAS METRICAS DE 84
AVALIACAO DE DESEMPENHO

ranking para a base de dados EX100, apesar do conjurtardes da Figura 4.6(a) associado
a este categorizador nao permita ver isso claranénvalor ddiHamming los€om oranking
Ordinal Aleatorio € significativamente menor quemca ranking Denso, Padrdo e
Modificado, conforme mostra a Tabela 4.5, detalteadaguir.

Como na Tabela 4.1, a Tabela 4.5 mostra a estatistassociada a comparacdo do
desempenho dos categorizadores coranking Ordinal Aleat6rio, com o desempenho com
os demais tipos deanking em estudo segundo a métridamming losgpara cada uma das

bases de dados.

Tabela 4.5 — A estatistica da comparacéo do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o

desempenho com os demais tipos denking segundoHamming losspara as bases EX100 e AT100.
Base de dados Categorizador Denso Padréo Modificado
kNN -11,8432 -11,8432 -11,8432
EX100 ML-kNN -2,3391 -2,3391 -2,3391
VG-RAM WNN -3,5699 -3,5699 -3,5699
VG-RAM WNN-COR -6,4397 -6,4397 -6,4397
kNN -14,5173 -14,5173 -14,5173
ML-KNN
AT100 VG-RAM WNN -7,2602 -7,2602 -7,2602
VG-RAM WNN-COR -4,6989 -4,6989 -4,6989

De acordo com a Tabela 4.5, o desempenho do cetagorML-k NN ndo é afetado
pelo tipo deranking para a base de dados AT100. Ou seja, o valdfaheming losdeste
categorizador com anking Ordinal Aleatorio ndo € significativamente difeleeque com os
rankingsDenso, Padrédo e Modificado.

Os resultados obtidos com os categorizad&rs®N, ML-k NN, VG-RAM WNHEVG-
RAM WNN-CORpara a métricklamming losgnostram que o@anking mais apropriado € o
Denso, o Padrdo, ou o Modificador&nking Ordinal Aleatério ndo é o mais apropriado, pois

favoreceu os categorizadores que gerarankings com empates entre as categorias de

interesse no conjunté‘jc“, com excecgao do categorizaddt-k NN para a base de dados

AT100.
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4.2.2 Exact match

A métrica exact match(exact-match) avalia o qudo frequente todas e somente
todas as categorias pertinentes estdo presentesniunto de categorias preditas de. A
formulacao original de Kazawa et al. [KazawaO5peeaentada na Equacéo (4.15).

"|Cj|
1seC, =C,

j (4.15)

exact— macth =
0 caso contrario

Se o conjuntoéljle é igual ao conjuntoC;, exact-macth =1, caso contrario,
exact-macth = 0. O desempenho global e obtido conforme Equac¢adé)4Quanto maior o

valor de exact match melhor o desempenho do categorizador. O deserapénperfeito

guandoexact— match=1.

[Te
exact— match= T_|Z exact- match (4.16)
eli=

A Figura 4.7 mostra de forma grafica o impacto ddactipo deranking na métrica
exact matctpara a base EX100 (Figura 4.7(a)) e AT100 (Figur4b)). Esta figura segue o

mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.7 — Resultado da métricaxact matchpara a base EX100, (a), e AT100, (b).Quanto maior,
melhor.

Conforme as barras do gréafico da Figura 4.7(a) mmsto valor deexact matchdo
categorizadokk NN com a base EX100 é impactado pelo tipoadking empregado. O valor
de exact matchcom o ranking Ordinal Aleatorio é significativamente maior quent o
ranking Denso, Padrdo e Modificado (testepareado bicaudal com nivel de significancia
5%). O mesmo ocorre com os categorizadddésk NN e VG-RAM WNNcom esta base, e
com os categorizadorédsNN e VG-RAM WNNcom a base de dados AT100 (Figura 4.7(b)).

A andlise do desempenho do categorizadbsk NN segundo a métriceaxact match
mostra que o desempenho deste categorizador n@étaéapelo tipo deanking para a base

de dados AT100 (Figura 4.7(b)). Ou seja, o valoexkct matchdeste categorizador com o
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ranking Ordinal Aleatério ndo é significativamente difelemue com osankings Denso,
Padrao e Modificado, conforme mostra a Tabelade@lhada a seguir.

Como na Tabela 4.1, a Tabela 4.6 apresenta asistati associada a comparacao do
desempenho dos categorizadores coranking Ordinal Aleatério, com o desempenho com
os demais tipos dankingem estudo segundo a métreaact matclpara cada uma das bases

de dados.

Tabela 4.6 — A estatistica da comparacédo do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o
desempenho com os demais tipos denking segundoexact matchpara as bases EX100 e AT100.
Base de dados Categorizador
kNN
ML-kNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR
kNN
ML-kNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR

EX100

AT100

Como a Figura 4.7 mostra, o impacto do tipo rdeking no desempenho do
categorizadoVG-RAM WNN-CORe similar aquele observado no categorizadr k NN,
muito embora néo seja idéntico. De acordo com &[@ah6, o desempenho do categorizador
VG-RAM WNN-CORé significativamente maior que com ranking Denso, Padrdo e
Modificado para a base de dados AT100.

Os resultados obtidos com os categorizad&r®N, ML-k NN, VG-RAM WNHRVG-
RAM WNN-CORpara a métricaxact matchmostram que @anking mais apropriado é o
Denso, o Padréo, ou o Modificador&nking Ordinal Aleatério ndo € o mais apropriado, pois

favoreceu os categorizadores que gerarankings com empates entre as categorias de

interesse no conjunté‘jc"‘, com excecao do categorizaddi-k NN para a base de dados

AT100.

4.2.3 Precisao precision) orientada a categoria

A métricaprecisdo (precisionprientada a categoria( precisiorf) avalia a fracéo de
documentos de teste categorizados sob a categogae sdo verdadeiramente associados a

c, . A formulacéo é apresentada na Equacéo (4.17).
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. ‘é}ql nG,
precisiorf = W (4.17)

J

A métricaprecision orientada a categoria também pode ser computadlizando a

tabela de contingéncia da categarigTabela 4.7), de acordo com a Equagéo (4.18).

precisiorf = _TR 4.18
" TP+FP (4.18)
onde FRP (falsos positivos parac,) € o numero de documentos de teste que foram
incorretamente categorizados sobh TN, (verdadeiros negativos pa@) € o numero de
documentos de teste que foram corretamente nagocai@dos sobc; TR (verdadeiros
positivos parac ) € o numero de documentos de teste que foramtaoreate categorizados
sob ¢; e FN, (falsos negativos parg) € o numero de documentos de teste que foram

incorretamente ndo categorizados spb

Tabela 4.7 — Tabela de contingéncia da categori@ .

_ Julgamentos do
Categoria especialista
SIM NAO
Julgamentos do | SIM TR FR
categorizador NAO FN. TN,

O desempenho global dmecision orientada a categoria pode ser computado pelo
método macroaveraging (macro- precisiorf) e microaveraging (micro- precisiorf),
Equacdo (4.19) e Equacdo (4.20), respectivamentebafani2002]. O método
macroaveragingreporta o desempenho global sobre a soma doga@sside precisiorf

(Equacgédo (4.19)), e microaveragingsobre a soma das decisdes individuais em termos da

tabela de contingéncig,%.e +FP) (Equacao (4.20)), para cada categayia

‘.2‘1 precisiorf
g

macro— precisiorf = (4.19)
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IC|
>LTR

° (TR +FR)

i=1

micro— precisiorf =

(4.20)

Os meétodosmacroaveraging e microaveraging podem dar resultados bastante
diferentes, especialmente se as generalidades atagodas sdo desiguais [Manning08;
Sebastiani02]. A habilidade de um categorizados@&l€@omportar bem mediante categorias
com baixa generalidade € evidenciada muito mais rpacroaveraginge do que por
microaveraging O meétodomacroaveragingda peso igual para cada categoria, enquanto
microaveragingda peso igual para cada decisao de categorizBzm[ng08]. Desta forma,
categorias com alta generalidade dominam aquelas dm@mixa generalidade em

microaveraging

Quanto maior o valor demacro— precisiorf e micro- precisiof melhor o
desempenho do categorizador. O desempenho é pegiggindo macro— precisiorf = 1le
micro— precisiorf =1.

A Figura 4.8 mostra de forma grafica o impacto ddactipo deranking na métrica
macro- precisiorf para a base EX100 (Figura 4.8(a)) e AT100 (Figugdb)). Esta figura

segue o mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.8 — Resultado da métricamacro— precisiorf para a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto
maior, melhor

Conforme as barras do grafico da Figura 4.8(a) mawst o valor de

macro- precisiorf do categorizadok NN com a base EX100 é impactado pelo tipo de

ranking empregado. O valor denacro- precisiorf com o ranking Ordinal Aleat6rio é

significativamente maior que comranking Denso, Padréo e Modificado (tedtepareado
bicaudal com nivel de significancia). O mesmo ocorre com a base de dados AT100
(Figura 4.8(b)).

A andlise do desempenho do categorizaddt-k NN segundo a métrica

macro- precisiorf mostra que o desempenho deste categorizador tagmbéetado pelo tipo
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deranking para a base de dados EX100 (Figura 4.8(a)). @ dalmacro— precisiorf com o

ranking Ordinal Aleatorio € significativamente maior quent o ranking Denso, Padrao e
Modificado, conforme mostra a Tabela 4.8, detaltsadaguir.
Como na Tabela 4.1, a Tabela 4.8 apresenta aséistati associada a comparacao do

desempenho dos categorizadores coranking Ordinal Aleat6rio, com o desempenho com
os demais tipos deanking em estudo segundo a métrigscro— precisiorf para cada uma

das bases de dados.

Tabela 4.8 — A estatisticd da comparacéo do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o
desempenho com os demais tipos danking segundomacro— precisiorf para as bases EX100 e
AT100.

Base de dados Categorizador
kNN
ML-kNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR
kNN
ML-kNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR

EX100

AT100

De acordo com a Tabela 4.8, o desempenho do cetagorML-k NN ndo é afetado
pelo tipo deranking para a base de dados AT100. Ou seja, o valomdero— precisiorf
deste categorizador comranking Ordinal Aleatério ndo € significativamente difeeigue
com osrankingsDenso, Padrédo e Modificado.

Como a Figura 4.8 mostra, o impacto do tipo rdaking no desempenho dos
categorizadoresVG-RAM WNNe VG-RAM WNN-COReé similar aquele observado no
categorizadoML-k NN, muito embora ndo seja idéntico. De acordo comalelr 4.8, o
desempenho do categorizaddG-RAM WNNsegundo a métricanacro— precisiorf é
significativamente afetado pelos tiposrdeking para a base de dados EX100. Entretanto, o
desempenho deste categorizador ndo é impactads feés deranking em estudo para a
base de dados AT100. Na analise de desempenhotelgocaadorVG-RAM WNN-COR
observa-se que o desempenho deste categorizadéraiémdo pelos tipos dankingpara as
bases de dados EX100 e AT100.

Os resultados obtidos com os categorizad&r®N, ML-k NN, VG-RAM WNHRVG-
RAM WNN-COPRpara a métricanacro— precisiorf mostram que oanking mais apropriado

€ o Denso, o Padréo, ou o Modificadoradking Ordinal Aleat6rio ndo é o mais apropriado,
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pois favoreceu os categorizadores que geragakingscom empates entre as categorias de
. . |G
interesse no conjuntﬁ‘j il

A Figura 4.9 mostra de forma grafica o impacto ddactipo deanking na métrica
micro— precisiorf para a base EX100 (Figura 4.9(a)) e AT100 (Figugdb)). Esta figura

segue o mesmo formato da Figura 4.1.

1,00
0,90
0,80
g o70
2 0,60
H
2 o050
(¥
g 0,40
E 0,30
g 0
0,20
0,10
0,00
kNN ML-kNN VE-RAM WHNN  VG-RAM WHNN-
COR
Categorizador
m Ord. Aleatdric  mDenso = Padrio = Modificado
(a)
1,00
0,90
0,80
g o70
=
L ge0
H
2 o050
(¥
g 0,40
E 0,30
g 0
0,20
0,10
0,00
kNN ML-kNN VE-RAM WHNN  VG-RAM WHNN-
COR
Categorizador
m Ord. Aleatdric  mDenso = Padrio = Modificado

Figura 4.9 — Resultado da métricamicro— precisiorf para a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto
maior, melhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 4.9(a) mawst o valor de

micro— precisiorf do categorizadokk NN com a base EX100 é impactado pelo tipo de
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ranking empregado. O valor denicro- precisiorf com o ranking Ordinal Aleatério é

significativamente maior que comranking Denso, Padrdo e Modificado (tedtepareado
bicaudal com nivel de significanc&6). O mesmo ocorre com 0s categorizadM&sRAM
WNNeVG-RAM WNN-CORom esta base, e com os categorizadkddl, VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-CORom a base de dados AT100 (Figura 4.9(b)).

A analise do desempenho do categorizaddt-k NN segundo a métrica

micro— precisiorf mostra que o desempenho deste categorizador tagnlaéstado pelo tipo

deranking para a base de dados EX100 (Figura 4.9(a)). G dalmicro—- precisiorf com o

ranking Ordinal Aleatério é significativamente maior quent o ranking Denso, Padréo e
Modificado, conforme mostra a Tabela 4.9, detalteadaguir.
Como na Tabela 4.1, a Tabela 4.9 apresenta astistati associada a comparacao do

desempenho dos categorizadores coranking Ordinal Aleatério, com o desempenho com
os demais tipos deanking em estudo segundo a métrigacro— precisiorf para cada uma

das bases de dados.

Tabela 4.9 — A estatisticd da comparacéo do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o
desempenho com os demais tipos denking segundomicro— precisiorf para as bases EX100 e AT100.

Base de dados Categorizador a Modificad
kNN
ML-kNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR
kNN
ML-kNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR

EX100

AT100

Como a Tabela 4.9 mostra, o desempenho do catadorikL-k NN ndo € afetado
pelo tipo deranking para a base de dados AT100. Ou seja, o valomitdeo— precisiorf
deste categorizador comranking Ordinal Aleatério ndo é significativamente difeiemgue
com osrankingsDenso, Padréo e Modificado.

Os resultados obtidos com os categorizad@rsdN, ML-k NN, VG-RAM WNHR VG-
RAM WNN-COPRpara a métricanicro— precisiorf mostram que canking mais apropriado é
o Denso, o Padrédo, ou o Modificado.réanking Ordinal Aleatério ndo € o mais apropriado,

pois favoreceu os categorizadores que geraeankingscom empates entre as categorias de
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interesse no conjunté‘jc"‘, com excecdo do categorizaddi-k NN para bases de dados

AT100.
4.2.4 Revocacaofecall) orientada a categoria

A métrica revocacgdo (recall) orientada a categoria fecall’) avalia a fracdo de
documentos de teste verdadeiramente associados @ategoriac, que sao categorizados

sobc, . A formulacéo original é apresentada na Equac&d 4

‘é}c"' N Cj‘
I’eca"ic = T (421)
i

O valor derecall® também ser computado em termos da tabela de géntira da

categoriac, , Tabela 4.7, conforme Equagéo (4.22).

recall® = ———— (4.22)

O desempenho global de recall orientada a categorealculado pelos métodos
macro-recall® e micro-recall®, Equacao (4.23) e Equacao (4.24), respectivameniznto
maior o valor demacro-recall® e micro-recall®, melhor o desempenho do categorizador.

O desempenho é perfeito quanmacro-recall® =1 e micro—recall® = 1

Ic| c
_recall,
macro-recall® :':1|T (4.23)

c|
ZileR

micro—recall® = 5 (4.24)
(TR+FN,)

i=1
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A Figura 4.10 mostra de forma grafica o impactacdéa tipo deanking na métrica

macro—recall® para a base EX100 (Figura 4.10(a)) e AT100 (Figui®(b)). Esta figura
segue o mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.10 — Resultado da métricamacro—recall® para a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto
maior, melhor.

Conforme as barras do gréafico da Figura 4.10(a)nams o valor demacro-recall®
do categorizadok NN com a base EX100 é impactado pelo tipaat&king empregado. O
valor de macro-recall® com oranking Ordinal Aleatério é significativamente menor que

com o ranking Denso, Padrdo e Modificado (teste pareado bicaudal com nivel de
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significancia5%). O mesmo ocorre com os categorizaddtesk NN e VG-RAM WNN-COR
com esta base, e com todos os categorizadores baseale dados AT100 (Figura 4.10(b)).

A analise do desempenho do categoriza@-RAM WNNsegundo a métrica
macro-recall® mostra que o desempenho deste categorizador tasnlésado pelo tipo de

ranking para a base de dados EX100, apesar do conjuntoadtas da Figura 4.10(a)

associado a este categorizador ndo permita verciasamente. O valor denacro-recall®
deste categorizador comranking Ordinal Aleatorio significativamente menor que coms
rankingsDenso, Padrédo e Modificado, conforme mostra aléaah&0, detalhada a seguir.
Como na Tabela 4.1, a Tabela 4.10 apresenta ds@stat associada & comparagao
do desempenho dos categorizadores coran&ing Ordinal Aleatério, com o desempenho
com os demais tipos danking em estudo segundo a métricecro—recall® para cada uma

das bases de dados.

Tabela 4.10 — A estatisticada comparacado do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o
desempenho com os demais tipos denking segundomacro—recall® para as bases EX100 e AT100.

Base de dados Categorizador Denso Padrdo  Modificadb
kNN -26,7825 | -26,7825 -26,7825
EX100 ML-KNN -5,2226 -5,2226 -5,2226
VG-RAM WNN -3,1193 -3,1193 -3,1193
VG-RAM WNN-COR -4,8627 -4,8627 -4,8627
kNN -16,5241 | -16,5241 -16,5241
AT100 ML-kNN -2,8150 -2,8150 -2,8150
VG-RAM WNN -7,9144 -7,9144 -7,9144
VG-RAM WNN-COR -3,5318 -3,5318 -3,5318

De acordo com a Tabela 4.10, o desempenho de tmloategorizadores segundo a
métricamacro—recall® é impactado pelos tipos denking Denso, Padrdo e Modificado para
as bases de dados EX100 e AT100. O valomdero-recall® destes categorizadores com o
ranking Ordinal Aleatoério € significativamente menor quencosrankingsDenso, Padrédo e
Modificado.

Aparentemente, os resultados obtidos com os caétegoresk NN, ML-k NN, VG-
RAM WNNe VG-RAM WNN-COPRara a métricanacro-recall® mostram que @anking
mais apropriado é o Ordinal Aleatério. Contudoge@anking ndo avalia as categorias que

estdo empatadas com @, |€sima categoria n@nking, isto €, as categorias empatadas com
a |C, |ésima categoria ndo sao inseridas no conj@gfé. Com isso, a cardinalidade do

conjunto CA:‘J.C"‘ (numerador da Equacao (4.21)) comaaking Ordinal Aleatério € menor do
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que a cardinalidade do conjur@cj‘ com osrankingsDenso, Padréo e Modificado. Assim, o

valor da métricamacro-recall® com oranking Ordinal Aleatério € menor do que com 0s
rankings Denso, Padrdo e Modificado, como mostrado antegote. Entdo, osankings
Denso, Padrdo e Modificado sdo os mais apropriadosaso da métricanacro—recall®,
pois avaliam o desempenho dos categorizadoresatdoacom a politica de corte adotada
neste trabalho, e ndo apenas com uma das categorEadas com [C; |ésima categoria
no ranking como naranking Ordinal Aleatorio.

A Figura 4.11 mostra de forma grafica o impactacdda tipo deanking na métrica

micro-recall® para a base EX100 (Figura 4.11(a)) e AT100 (Figuid (b)). Esta figura
segue o0 mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.11 — Resultado da métricamicro—recall® para a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto
maior, melhor

O desempenho dos categorizadoteBIN, ML-k NN, VG-RAM WNN VG-RAM
WNN-CORsegundo a métricenicro—recall® é impactado pelos tipos danking em estudo

para as duas bases de dados, de forma similareagjostrvado na métriamacro-recall®,
conforme mostra a Tabela 4.11.
A Tabela 4.11 mostra a estatistitaassociada a comparacdo do desempenho dos

categorizadores comranking Ordinal Aleatério, com o desempenho, com os detips de

rankingem estudo segundo a métricacro-recall® para cada uma das bases de dados.
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Tabela 4.11 — A estatisticada comparacédo do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o
desempenho com os demais tipos denking segundomicro—recall® para as bases EX100 e AT100.

Base de dados Categorizador Denso Padrdo  Modificadb
kNN -32,2633 | -32,2633 -32,2633
EX100 ML-kNN -6,3973 -6,3973 -6,3973
VG-RAM WNN -3,4920 -3,4920 -3,4920
VG-RAM WNN-COR -5,3933 -5,3933 -5,3933
kNN -28,0168 | -28,0168 -28,0168
AT100 ML-kNN -2,8868 -2,8868 -2,8868
VG-RAM WNN -9,7551 -9,7551 -9,7551
VG-RAM WNN-COR -5,8698 -5,8698 -5,8698

De acordo com a Tabela 4.11, o desempenho de tmloategorizadores segundo a
métricamicro—recall® é impactado pelos tipos denking Denso, Padrao e Modificado para
as bases de dados EX100 e AT100. O valoméeo—recall® destes categorizadores com o
ranking Ordinal Aleatorio € significativamente menor quencosrankingsDenso, Padrao e

Modificado.
Os resultados obtidos com os categorizad&r®N, ML-k NN, VG-RAM WNHEVG-

RAM WNN-CORpara a métricanicro—recall® mostram que oanking mais apropriado é o

Denso, o Padrdo, ou o Modificado.ré@nking Ordinal Aleatério ndo € o mais apropriado,
conforme discutido anteriormente para a métriaecro-recall®.

4.2.5 F, orientada a categoria

A metrica F, orientada a categoria Q:ﬂf) avalia a média harménica ponderada de

precisiorf e recall®. A formulacdo original de Rijsbergen [Rijsbergen®mostrada na

Equacéo (4.25).

Foo (B* +1) * precisiorf * recall®
p** precisiorf +recallf

A (4.25)

Na Equacéo (4.25)5 pode ser visto como o grau relativo de importaatidouido
para precisiorf e recall® [Sebastiani02]. S@ =0, Fﬁic coincide comprecisiorf; [ =+,

F,- coincide comrecall’. Neste trabalho um valor dg= & utilizado, atribuindo

Bi

importancia igual paraprecisiorf e recall°’. O desempenho global d&°pode ser
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computado tanto pomacro—- F,°(Equacdo (4.26)) quantanicro—F,° (Equagéo (4.27)).
Quanto maior o valor denacro- F,° e micro-F,°, melhor o desempenho do categorizador.
O desempenho é perfeito quandacro- F,° =1 e micro-F,° = 1

C

Cc 1 [
macro-F,° = ﬁz Fy (4.26)
i=1

: ¢ _ 2* micro— precisiorf * micro-recall’
micro- F,° = =— — . s (4.27)
micro— precisiorf + micro— recall,

A Figura 4.12 mostra de forma grafica o impactccdda tipo deanking na métrica
macro- F,° para a base EX100 (Figura 4.12(a)) e AT100 (Figut2(b)). Esta figura segue

o mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.12 — Resultado da métricanacro— Flc para a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto maior
melhor.

Conforme as barras do gréafico da Figura 4.12(a)mams o valor demacro-F,° do
categorizadokk NN com a base EX100 é impactado pelo tipoadéing empregado. O valor
de macro-F,° com oranking Ordinal Aleatério é significativamente menor quamco
ranking Denso, Padrdo e Modificado (testepareado bicaudal com nivel de significancia
5%). E 0 mesmo ocorre para a base de dados AT1§0ré~4.12(b)).

A andlise do desempenho do categorizadbrk NN segundo a métricanacro- F,°

mostra que o desempenho deste categorizador nf@étad@pelo tipo deanking para a base
de dados EX100 (Figura 4.12(a)). O mesmo ocorre @®mwategorizadoreédG-RAM WNNe
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VG-RAM WNN-CORom esta base, e com os categorizadietiesk NN e VG-RAM WNN-
CORcom a base de dados AT100 (Figura 4.12(b)).

Como na Tabela 4.1, a Tabela 4.12 apresenta as@stat associada a comparacao
do desempenho dos categorizadores coran&ing Ordinal Aleatério, com o desempenho
com os demais tipos dankingem estudo segundo a métricecro— F,° para cada uma das

bases de dados.

Tabela 4.12 — A estatisticada comparacado do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o
desempenho com os demais tipos denking segundomacro— FlC para as bases EX100 e AT100.

Base de dados Categorizador Densp Padrdo Modificadp
kNN -5,8072 | -5,8072 -5,8072
ML-KNN
EX100 VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR
kNN
AT100 ML-kNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR

Conforme a Tabela 4.12 mostra, o desempenho dgaaador VG-RAM WNN

segundo a métricanacro- F,° é afetado pelos tipos danking para a base de dados AT100.

O valor demacro- F,° com oranking Ordinal Aleatério é significativamente menor qoenc
o ranking Denso, Padrao e Modificado.

Os resultados obtidos com os categorizad&r®N, ML-k NN, VG-RAM WNHRVG-
RAM WNN-CORpara a métricanacro- F,° mostram que @anking mais apropriado é o
Denso, o Padréo, ou o Modificado.r@nking Ordinal Aleatério ndo € o mais apropriado,
devido aos resultados obtidos para a métme&ro—recall®.

A Figura 4.13 mostra de forma grafica o impactccdda tipo deanking na métrica
micro— F,° para a base EX100 (Figura 4.13(a)) e AT100 (Figut&(b)). Esta figura segue o

mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.13 — Resultado da métricamicro— FlC para a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto maior
melhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 4.13(a)tnams o valor demicro-F,° do
categorizadokk NN com a base EX100 é impactado pelo tipoadéing empregado. O valor
de micro-F° com o ranking Ordinal Aleatério é significativamente menor quamco
ranking Denso, Padrédo e Modificado. Entretanto, para @ lokes dados AT100 (Figura
4.13(b)), o desempenho deste categorizador segumdétricamicro- F,° ndo é impactado
pelos tipos deanking empregado.

A andlise do desempenho do categorizadbrk NN segundo a métricanicro- F,°

mostra que o desempenho deste categorizador tamd@é afetado pelo tipo danking para
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a base de dados EX100 (Figura 4.13(a)). O mesmweocom 0s categorizador®$-RAM
WNN e VG-RAM WNN-CORom esta base, e com todos os categorizadoresadmase de
dados AT100, conforme mostra a Tabela 4.13, detalhsseguir.

Como na Tabela 4.1, a Tabela 4.13 apresenta aséstat associada a comparacao

do desempenho dos categorizadores coran&ing Ordinal Aleatério, com o desempenho
com os demais tipos dankingem estudo segundo a métricacro- F,° para cada uma das

bases de dados.

Tabela 4.13 — A estatistichda comparacédo do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o
desempenho com os demais tipos denking segundomicro— Flc para as bases EX100 e AT100.

Base de dados Categorizador Denso Padrap Modificado
kNN -3,1258 -3,1258 -3,1258
ML-KNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR
KNN
ML-KNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR

EX100

AT100

Conforme a Tabela 4.13 mostra, 0 desempenho de tixloategorizadores segundo a
métricamicro— F,° ndo é impactado pelos tipos @&king Denso, Padrdo e Modificado para

as bases de dados EX100 e AT100, com excecao eflgocaadork NN para a base de dados
EX100.
Os resultados obtidos com os categorizad&rs®N, ML-k NN, VG-RAM WNEVG-

RAM WNN-CORpara a métricamicro— F,° mostram que ganking mais apropriado € o
Denso, o Padrdo, ou o Modificado.r@nking Ordinal Aleatério ndo é o mais apropriado,

conforme discutido anteriormente para a métriwecro- F,°.

4.2.6 Precisdo precision orientada a documento

A métricaprecisao (precision)orientada a documento (Drecisiorf) avalia a fracéo
de categorias preditas que sdo pertinentes ao @otarde testel; . A formulagao € mostrada

na Equacgao (4.28).
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‘é'.c" n Cj‘

J

~ (4.28)
G|

precisiorf =

O valor de precisiorf também pode ser computado usando a tabela dengéntia

do documental; (Tabela 4.14), conforme Equacao (4.29).

Ly
TP +FP,
onde FP, (falsos positivos paral;) € o nimero de categorias que foram incorretamente

precisiorf = (4.29)
preditas parad;, TN, (verdadeiros negativos parg) € o nimero de categorias que foram
corretamente ndo preditas pada; TP (verdadeiros positivos pard;) € o numero de
categorias que foram corretamente preditas parae FN; (falsos negativos pard;) € o

ndmero de categorias que foram incorretamente redtitas parad; .

Tabela 4.14 — Tabela de contingéncia do documenﬁbj .

Julgamentos do

Documento d; especialista

SIM NAO

Julgamentos do | SM Th FP
categorizador NAO |:|\|j TNj

O desempenho global ¢geecisionorientada a documento é calculado pelos métodos
macro- precisiof e micro— precisiorf, Equacdo (4.30) e Equacdo (4.31),
respectivamente. Quanto maior o valorrdacro— precisiorf e micro— precisiorf, melhor
o desempenho do categorizador. O desempenho étpepiandomacro— precisiorf = 1e

micro— precisiorf =1.

‘_T_ql precisiorf
macro— precisiorf == (4.30)
Tq
DML
micro— precisiorf’ = = (4.31)

(R +FP)
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A Figura 4.14 mostra de forma grafica o impactacdéa tipo deanking na métrica
macro- precisiorf para a base EX100 (Figura 4.14(a)) e AT100 (Figudst(b)). Esta

figura segue o mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.14 — Resultado da métricamacro— precisiorf para a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto
maior, melhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 4.14(a) tnamms o valor de
macro- precisiorf do categorizadok NN com a base EX100 n&o € impactado pelo tipo de

ranking empregado. O mesmo ocorre com 0s categorizaddke& NN, VG-RAM WNNe
VG-RAM WNN-CORom esta base, e com todos os categorizadoresadoase de dados
AT100 (Figura 4.14(b)).
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Como na Tabela 4.1, a Tabela 4.15 apresenta as@istat associada a comparacao

do desempenho dos categorizadores coran&ing Ordinal Aleat6rio, com o desempenho

com os demais tipos danking em estudo segundo a métricamcro- precisiorf para cada

uma das bases de dados.

Tabela 4.15 — A estatistichda comparacédo do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o
desempenho com os demais tipos denking segundomacro— precisiori‘ para as bases EX100 e
AT100.
Base de dados Categorizador 3 Modificad
kNN
ML-kNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR
kNN
ML-kNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR

EX100

AT100

Conforme a Tabela 4.15, o desempenho de tododegocaadores segundo a métrica
macro—- precisiorf ndo é impactado pelos tiposm@@king Denso, Padrdo e Modificado para
as bases de dados EX100 e AT100. Entdsarking mais apropriado para a métrica
macro- precisiorf é orankingo Ordinal Aleatério, o Denso, o Padréo ou o Madifio.

A Figura 4.15 mostra de forma grafica o impactccdda tipo deanking na métrica
micro— precisiorf para a base EX100 (Figura 4.15(a)) e AT100 (Figuta(b)). Esta figura

segue o mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.15 — Resultado da métricamicro— precisiorf para a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto
maior, melhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 4.15(a) tnamms o valor de

micro— precisiorf do categorizadotk NN com a base EX100 é impactado pelo tipo de

ranking empregado. O valor denicro— precisiorf com o ranking Ordinal Aleatério é
significativamente maior que comranking Denso, Padrdo e Modificado (tedtepareado
bicaudal com nivel de significanc&6). O mesmo ocorre com os categorizadM@&sRAM
WNN e VG-RAM WNN-CORom esta base, e com os categorizadkgsl, VG-RAM WNN
e VG-RAM WNN-CORom a base de dados AT100 (Figura 4.15(b)).
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A analise do desempenho do categorizaddt-k NN segundo a meétrica

micro— precisiorf mostra que o desempenho deste categorizador &afeelo tipo de

ranking para a base de dados EX100 (Figura 4.15(a)). @ dalmicro— precisiorf com o

ranking Ordinal Aleatorio € significativamente maior quent o ranking Denso, Padrdo e
Modificado, conforme mostra a Tabela 4.16, detaladeqguir.
Como na Tabela 4.1, a Tabela 4.16 apresenta as@stat associada a comparacao

do desempenho dos categorizadores coran&ing Ordinal Aleatério, com o desempenho
com os demais tipos danking em estudo segundo a métrigdcro— precisiorf para cada

uma das bases de dados.

Tabela 4.16 — A estatistichda comparacédo do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o

desempenho com os demais tipos denking segundomicro — precisiorf‘ para as bases EX100 e
AT100.
Base de dados Categorizador a Modificad
kNN
ML-KNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR
kNN
ML-KNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR

EX100

AT100

Como a Tabela 4.16 mostra, o desempenho do catagorML-k NN ndo é afetado
pelo tipo deranking para a base de dados AT100. Ou seja, o valomideo— precisiorf

deste categorizador comranking Ordinal Aleatério ndo € significativamente difeeigue
com osrankingsDenso, Padrao e Modificado.
Os resultados obtidos com os categorizad&rs®N, ML-k NN, VG-RAM WNHEVG-

RAM WNN-COPRpara a métricanicro— precisiorf mostram que oanking mais apropriado

€ o Denso, o Padréo, ou o Modificadoradking Ordinal Aleatdrio ndo é o mais apropriado,
pois favoreceu os categorizadores que geraearkingscom empates entre as categorias de
interesse no conjunté‘jc"‘, com excecao do categorizaddi-k NN para a base de dados

AT100.
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4.2.7 Revocacao iecall) orientada a documento

A métricarevocacao (ecall) orientada a documento (ecalljd) avalia a fracdo de

categorias pertinentes que sdo preditas para onsodo de tested;. A formulagéo e

apresentada na Equacéao (4.32).

Alcil

et

recally ='———— (4.32)
1C; |

O valor derecall;j pode também ser obtido em termos da tabela déngéntia do

documentod, (Tabela 4.14) conforme a Equagao (4.33).

recalll =1 (4.33)
j T A a1 .
TP +FN;

O desempenho global decall orientado a documento € calculado pelos métodos
macro-recall’ e micro-recall, Equacdo (4.34) e Equacdo (4.35), respectivamente.
Quanto maior o valor deanacro—recall® e micro—recall®, melhor o desempenho do

categorizador. O desempenho é perfeito quandoro—recall® =1 e micro-recall® = 1

Te d
macro-recall® = zj:lrecallj

- [Te

ITe
TP
micro—recall® = qu’:l : (4.35)
> o (R +FN))

(4.34)

A Figura 4.16 mostra de forma grafica o impactacdéa tipo deanking na métrica

macro-recall® para a base EX100 (Figura 4.16(a)) e AT100 (Figut®(b)). Esta figura

segue o mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.16 — Resultado da métricamacro— recall® para a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto
maior, melhor.

Conforme as barras do gréafico da Figura 4.16(a}naws o valor demacro- recall*
do categorizadok NN com a base EX100 € impactado pelo tipaateing empregado. O
valor de macro-recall® com oranking Ordinal Aleatério é significativamente menor que
com o ranking Denso, Padrdo e Modificado (teste pareado bicaudal com nivel de
significancia5%). O mesmo ocorre com o categorizad@-RAM WNN-CORom esta base,
e os categorizadordsNN, ML-k NN e VG-RAM WNNcom a base de dados AT100 (Figura
4.16(b)).

A analise do desempenho do categorizaddt-k NN segundo a métrica

macro-recall® mostra que o desempenho deste categorizador tagbéstado pelo tipo de
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ranking para a base de dados EX100 (Figura 4.16(a)). ©r vl macro—recall’ deste

categorizador com aanking Ordinal Aleatorio significativamente menor que cams

rankingsDenso, Padréo e Modificado, conforme mostra al@ahé7, detalhada a seguir.
Como na Tabela 4.1, a Tabela 4.17 apresenta as@stat associada a comparagao

do desempenho dos categorizadores coran&ing Ordinal Aleatério, com o desempenho

com os demais tipos dankingem estudo segundo a métricamcro- recall® para cada uma

das bases de dados.

Tabela 4.17 — A estatisticada comparacado do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o
desempenho com os demais tipos denking segundomacro— recall® para as bases EX100 e AT100.

Base de dados Categorizador Denso Padrdo  Modificadb
kNN -31,5611 | -31,5611 -31,5611
EX100 ML-kNN -5,6691 -5,6691 -5,6691
VG-RAM WNN -3,0362 -3,0362 -3,0362
VG-RAM WNN-COR -4,8384 -4,8384 -4,8384
kNN -21,9213 | -21,9213 -21,9213
AT100 ML-kNN -2,9890 -2,9890 -2,9890
VG-RAM WNN -9,5149 -9,5149 -9,5149
VG-RAM WNN-COR -4,4775 -4,4775 -4,4775

Como a Figura 4.16 mostra, o impacto do tipordeking no desempenho dos
categorizadoresVG-RAM WNNe VG-RAM WNN-CORe similar aquele observado no
categorizadorML-k NN. Conforme a Tabela 4.17 mostra, o desempenho des todo
categorizadores segundo a meétricamcro-recall® é impactado pelos tipos danking
Denso, Padrdo e Modificado para as bases de dadd®O0Ee AT100. O valor de
macro-recall® destes categorizadores comaaking Ordinal Aleatério é significativamente
menor que com asnkingsDenso e Padrao e Modificado.

Os resultados obtidos com os categorizad&r®N, ML-k NN, VG-RAM WNHRVG-
RAM WNN-COPara a métricanacro—recall® mostram que oanking mais apropriado é o
Denso, o Padrdo, ou o Modificado.ré@nking Ordinal Aleatério ndo € o mais apropriado,
conforme discutido para a métricaacro-recall®.

A Figura 4.17 mostra de forma grafica o impactccdéa tipo deanking na métrica
micro—recall’ para a base EX100 (Figura 4.17(a)) e AT100 (Figuid(b)). Esta figura

segue o mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.17 — Resultado da métricamicro—recall® para a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto
maior, melhor.

O desempenho dos categorizadoteBIN, ML-k NN, VG-RAM WNN VG-RAM
WNN-CORsegundo a métricanicro—recall® é impactado pelos tipos danking em estudo

para as duas bases de dados, de forma similareagjosérvado na métriamacro—-recall®
conforme mostra a Tabela 4.18.
A Tabela 4.18 mostra a estatistitaassociada a comparacdo do desempenho dos

categorizadores comranking Ordinal Aleatério, com o desempenho com os deti@os de

rankingem estudo segundo a métrizacro— recall® para cada uma das bases de dados.
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Tabela 4.18 — A estatistichda comparacédo do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o
desempenho com os demais tipos denking segundomicro — recall® para as bases EX100 e AT100.

Base de dados Categorizador Denso Padrdo  Modificadb
kNN -32,2633 | -32,2633 -32,2633
EX100 ML-kNN -6,3973 -6,3973 -6,3973
VG-RAM WNN -3,4920 -3,4920 -3,4920
VG-RAM WNN-COR -5,3933 -5,3933 -5,3933
kNN -28,0168 | -28,0168 -28,0168
AT100 ML-kNN -2,8868 -2,8868 -2,8868
VG-RAM WNN -9,7551 -9,7551 -9,7551
VG-RAM WNN-COR -5,8698 -5,8698 -5,8698

De acordo com a Tabela 4.18, o desempenho de tmloategorizadores segundo a
métricamicro—-recall® é impactado pelos tipos denking Denso, Padrdo e Modificado para

as bases de dados EX100 e AT100. O valomizo- recall® destes categorizadores com o
ranking Ordinal Aleatorio € significativamente menor quencosrankingsDenso, Padrao e
Modificado.

Os resultados obtidos com os categorizad&r®N, ML-k NN, VG-RAM WNHEVG-

RAM WNN-COPRpara a métricanicro-recall® mostram que oanking mais apropriado é o

Denso, o Padrdo, ou o Modificado.ré@nking Ordinal Aleatério ndo € o mais apropriado,

conforme discutido para a métricaacro-recall®.

4.2.8 F, orientada a documento

A meétrica F, orientada a documento F/,,‘j’) avalia a média harménica ponderada de

precisior]d e recall;’. A formulacéo original de Rijsbergen [Rijsbergen@9mostrada na
Equacéao (4.36).
o _ (B% +1) * precisiorf * recall!

i 4.36
7 °* precisiorf +recall’ (4.36)

F

Como na metricaF,; orientada a categorigi =1 € utilizado, atribuindo importancia
igual para precisiorf e recalljd. O desempenho global d?qd € computado pelos métodos

macro-— Fld (Equacéo (4.37)) emicro—Fld (Equacéo (4.38)). Quanto maior o valor de
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macro— Fld e micro— FlOI , melhor o desempenho do categorizador. O deserapepébrfeito

quandomacro- F,° =1 e micro-F, = 1

i
macro- F,° 1 F.| (4.37)
" |Tel =

2* micro— precisiorf * micro— recallf'

micro- F," = (4.38)

micro - precisiorf + micro- recall!

A Figura 4.18 mostra de forma grafica o impactacdéa tipo deanking na métrica
macro— Fld para a base EX100 (Figura 4.18(a)) e AT100 (Figut8(h)). Esta figura segue

o mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.18 — Resultado da métricamacro— Fld para a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto maior
melhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 4.18(a}naws o valor demacro— Fld do
categorizadokk NN com a base EX100 é impactado pelo tipoadking empregado. O valor
de macro- Fld com oranking Ordinal Aleatério é significativamente menor quamco
ranking Denso, Padrdo e Modificado (testepareado bicaudal com nivel de significancia
5%). O mesmo ocorre com os categorizadde®N e VG-RAM WNNcom a base de dados
AT100 (Figura 4.18(b)).

A andlise do desempenho do categorizadbrk NN segundo a métricenacro— Fld

mostra que o desempenho deste categorizador nf@étad@pelo tipo deanking para a base
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de dados EX100 (Figura 4.12(a)). O mesmo ocorre @®mwategorizadoresG-RAM WNNe
VG-RAM WNN-CORom esta base, conforme mostra a Tabela 4.19hddtaa seguir.

Como na Tabela 4.1, a Tabela 4.19 apresenta aséstat associada a comparacao
do desempenho dos categorizadores coran&ing Ordinal Aleatério, com o desempenho
com os demais tipos dankingem estudo segundo a métricecro— Fld para cada uma das

bases de dados.

Tabela 4.19 — A estatisticada comparacdo do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o
desempenho com os demais tipos denking segundomacro— Fld para as bases EX100 e AT100.

Base de dados Categorizador Denso Padrap Modificado
kNN -12,4441 -12,4441 -12,4441
ML-KNN
EX100 VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR
kNN -9,1851 -9,1851 -9,1851
ML-KNN
AT100 VG-RAM WNN -5,0338 -5,0338 -5,0338
VG-RAM WNN-COR -2,7186 -2,7186 -2,7186

Como a Figura 4.12 mostra, o impacto do tipordeking no desempenho dos
categorizadorebIL-k NNe VG-RAM WNN-COFR similar aquele observado no categorizador

VG-RAM WNNmuito embora néo seja idéntico. De acordo coraleell 4.19, o desempenho
do categorizada¥L-k NN segundo a métricenacro— Fld nao é afetado pelo tipo denking
para a base de dados AT100. Entretanto, 0 mesmoauéice com 0 categorizadeiG-RAM
WNN-CORpara esta base. O valor decro— Fld deste categorizador conranking Ordinal

Aleatdrio é significativamente menor que conrarkingsDenso, Padrao e Modificado.
Os resultados obtidos com os categorizad&r®N, ML-k NN, VG-RAM WNHRVG-

RAM WNN-CORpara a métricanacro— Fld mostram que a@anking mais apropriado € o
Denso, o Padrdo, ou o Modificado.ré@nking Ordinal Aleatério ndo € o mais apropriado,
conforme discutido para a métricaacro- F,°.

A Figura 4.19 mostra de forma grafica o impactcacdéa tipo deanking na métrica
micro— Fld para a base EX100 (Figura 4.19(a)) e AT100 (Figut&(b)). Esta figura segue

o mesmo formato da Figura 4.1.
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Figura 4.19 — Resultado da métricamicro— Fld para a base EX100, (a), e AT100, (b). Quanto maior
melhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 4.19(a)tnams o valor demicro— Fld do
categorizadokk NN com a base EX100 é impactado pelo tipoadking empregado. O valor
de micro—Fld com o ranking Ordinal Aleatério € significativamente menor quamco
ranking Denso, Padrao e Modificado Entretanto, para a hieselados AT100 (Figura
4.19(b)), o valor demicro—F,° com oranking Ordinal Aleatdrio ndo é significativamente
diferente que com mnking Denso, Padréo e Modificado.

A andlise do desempenho do categorizadbrk NN segundo a métricanicro— Fld

mostra que o desempenho deste categorizador tamd@é afetado pelo tipo danking para
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a base de dados EX100 (Figura 4.19(a)). O mesmweocom 0s categorizador®$-RAM
WNN e VG-RAM WNN-CORo0m esta base, e com os categorizadibtiesk NN, VG-RAM
WNN e VG-RAM WNN-CORom a base de dados AT100, conforme mostra a da&h20,
detalhada a seguir.

Como na Tabela 4.1, a Tabela 4.20 apresenta aséstat associada a comparacao

do desempenho dos categorizadores coran&ing Ordinal Aleatério, com o desempenho

com os demais tipos dankingem estudo segundo a métricacro— Fld para cada uma das

bases de dados.

Tabela 4.20 — A estatistichda comparacédo do desempenho conranking Ordinal Aleatério, com o
desempenho com os demais tipos denking segundomicro— Fld para as bases EX100 e AT100.

Base de dados Categorizador Denso Padrao Modificado
kNN -3,1258 -3,1258 -3,1258
ML-KNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR
kNN
ML-KNN
VG-RAM WNN
VG-RAM WNN-COR

EX100

AT100

Conforme a Tabela 4.20 mostra, o desempenho de tixloategorizadores segundo a
meétricamicro— Fld nao € impactado pelos tiposm@king Denso, Padrdao e Modificado para
as bases de dados EX100 e AT100, com excecao elgocaadork NN para a base de dados
EX100.

Os resultados obtidos com os categorizad&r®N, ML-k NN, VG-RAM WNHRVG-
RAM WNN-CORpara a métricamicro—Fld mostram que ganking mais apropriado é o
Denso, o Padrdo, ou o Modificado.r@nking Ordinal Aleatério ndo é o mais apropriado,

conforme discutido para a métricaacro- F,°.

Note que o desempenho dos categorizadores pelaorétoroaveragingda resultado

igual, independente de ser definida orientada @goata ou a documento. A expansao das
formulagdes demicro— precisiorf e micro— precisiorf é mostrada na Equacdo (4.39) e

Equacéo (4.40), respectivamente.



AVALIA(;é\O EXPERIMENTAL DO EFEITO DORANKINGNAS METRICAS DE 120
AVALIACAO DE DESEMPENHO

\C\ |Tel
| y Z‘C‘TP DL
micro— precisiorf = = 4.39
e e S )
T ITd ~lCl
1P TR
micro- precisiorf = 2P z 121" (4.40)

S7e +Fe) TR R 2]

Observa-se pela Equacdo (4.39) e Equacdo (4m@ro— precisiorf é igual a
micro— precisiorf . Analogamente, micro-recall® e micro-F° sdo iguais a

micro-recall® e micro— F,°, respectivamente.



5 DISCUSSAO

No Capitulo 4 examinamos de forma experimental parto dos tipos deankings
Ordinal Aleatério, Denso, Padrdo e Modificado nsatepenho dos categorizadores multi-
rotulo de textok NN, ML-k NN, VG-RAM WNEVG-RAM WNN-CORsegundo as métricas
one-error, coverage ranking loss average precisionR-precision Hamming loss exact

match precision recall e F,, com duas bases de dados (EX100 e AT100) contendo

documentos texto de descricbes de atividades edoadnie empresas brasileiras. As
definicbes das métricame-errore average precisioioram alteradas de modo a comportar o
tratamento de empates pelamkings Denso, Padrédo e Modificado. As definicdes originai
das demais métricas nao foram alteradas, pois f@mtiabalhar com essemkings

Os resultados obtidos no Capitulo 4 mostram queertendo do tipo deanking
empregado, o desempenho de um categorizador segumdo determinada métrica é
significativamente diferente, e isso foi observadoa a maioria das métricas analisadas neste
trabalho.

Para apresentar uma visao clara do impacto dos tipanking no desempenho dos
categorizadores examinados, uma ordem parciali@idkepara cada métrica, on@e< D ou
O > D significa que o desempenho do categorizador coran&ing Ordinal Aleatorio é
significativamente diferente (teste pareado bicaudal com nivel de significanéfé) que
com oranking Denso. Se o desempenho néo € significativamefaeedie, a ordem parcial
O =D é utilizada. A mesma representacdo da ordem paacrdbém é empregada para os
rankingsPadrao P) e Modificado (M ).

A Tabela 5.1 mostra um sumario dos resultados abticb Capitulo 4 para a base de
dados EX100 utilizando a representagéo de ordemigha€omo os resultados dosnkings
Denso, Padrdo e Modificados séo iguais para toslanéricas de avaliacdo consideradas,
com excecao da métricaverage € utilizado uma representacéo Unica da ordemgbaresta

tabela, por exempld < D |P|M , significando queiO <D, O<P eO <M.
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Tabela 5.1 — Sumario dos resultados do test@ara a base EX100.

Métricas kNN ML- kK NN VG-RAM WNN VG-RAM
WNN-COR

one-error* O<D|P|M | O<D|P|M | O<D|P|M | O=D|P|M
O-D|P O>-D|P O>-D|P O>-D|P

coverage

O<M O<M O<M O=<M

ranking loss O=D|P|M O=D|P|M O=D|P|M O=D|P|M
average precision* | O>D|P|M | O~D|P|M | O~D|P|M | O-~D|P|M
R-precision Oo=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M
Hamming loss O<D|P|M | O<D|P|M O<D|P|M O<D|P|M
exact match O-D|P|M | O-D|P|M | O~-D|P|M | O~D|P|M
macro— precisiorf | O~D|P|M | O~D|P|M | O>~D|P[M O=D|P|M
micro— precisiorf | O~D|P|M | O~D|P|M O-D|P|M O-D|P|M
macro-recall® O<D|P|M O<D|P|M O<D|P||V| O<D|P|M
micro-recall® O-<D|P||V| O-<D|P||V| O-<D|P||V| O-<D|P||V|
macro— F,° O<D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M
mi(:ro—FlC O<D|P|IM O=D|P|M O=D|P|M O=D|P|M
macro- precisiorf | O=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M
micro—precisiorF O-D|P|M | O-D|P|M O-D|P|M O-~D|P|M
macro- recall® O<D|P||\/| O<D|P||\/| O<D|P|M O<D|P||\/|
micro-recall® O<D|P||\/| O<D|P||\/| O<D|P|M O<D|P||\/|
ma(:ro—Fld O<D|P|M | O=D|P|M O=D|P|M O=D|P|M
mic:ro—FlOI O<D|P|IM O=D|P|M O=D|P|M O=D|P|M

Como a Tabela 5.1 mostra, o tipord@king impacta na grande maioria das métricas
utilizadas para avaliar o desempenho dos categlmiiega para a base de dados EX100. De
acordo com a Tabela 5.1, o desempenho do catedorixaNN é impactado pelo tipo de
ranking empregado eni6 das 19 métricas de avaliacdo analisadas paesea de dados
EX100. A andlise do desempenho do categorizdtiotk NN mostra que este categorizador
foi impactado enll2 métricas dad9 métricas de avaliagcdo analisadas para a bagedds
EX100. O desempenho do categorizatie-RAM WNNfoi também impactado em?
métricas. Finalmente, a analise de desempenho d&RAMB WNN-CORmostra que este
categorizador é impactado em 10 métricas das lfcastle avaliacao.

Como na Tabela 5.1, a Tabela 5.2 mostra um suntfo$oresultados obtidos no
Capitulo 4 para a base de dados AT100 utilizan@presentacdo de ordem parcial.
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Tabela 5.2 — Sumario dos resultados do test@ara a base AT100.
Métricas KNN ML- k NN VERaM | VERAVVNR:
one-error* O<D|P|M | O=D|P|M | O<D|P|M | O<D|P|M
coverage O-D|P O-D|P O-D|P O-D|P
O<M O<M O<M O<M
ranking loss Oo=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M
average precision*| O>~D|P|M | O~D|P|M | O~D|P|M | O>~D|P|M
R-precision O=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M
Hamming loss O<D|P|IM | O=D|P|M | O<D|P|M | O<D|P|M
exact match O-D|P|M | O=D|P|M |O>~D|P|M | O-D|P|M
macro— precisiof | O~D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M
micro— precisiof | O>~D|P|M | O=D|P|M | O>~D|P|M | O~D|P|M
macro-recall® O<D|P||\/| O<D|P|M O<D|P||\/| O<D|P|M
micro-recall® O-<D|P||V| O-<D|P||V| O-<D|P||V| O-<D|P||V|
macro— F,° O<D|P|M | O=D|P|M |O<D|P|M | O=D|P|M
micro— F,° O=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M
macro- precisiof | O=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M
micro- precisioff | O>=D|P|M | O=D|P|M | O-=D|P|M | O-D|P|M
macro—reca”d O<D|P||\/| O<D|P|M O<D|P||\/| O<D|P|M
micro—reca"d O<D|P||\/| O<D|P|M O<D|P||\/| O<D|P|M
macro- F,° O<D|P|M | O=D|P|M | O<D|P|M | O<D|P|M
micro— F,° O=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M | O=D|P|M

Novamente, como a Tabela 5.2 mostra, o tipoatéing impacta na grande maioria

das métricas. Para a base de dados AT100, o deseonm® categorizadok NN foi

impactado emi4 métricas dagd9 métricas de avaliacdo analisadas. A andliseedendpenho

do categorizadoML-k NN mostra que este categorizador foi impactado emé&icas das

19 métricas. O desempenho do categorizafexRAM WNNoi impactado em 13 métricas.

E, finalmente, a analise de desempenho do categonx’G-RAM WNN-CORnostra que

este categorizador foi também impactadol@métricas das 19 métricas.

A Tabela 5.3 apresenta oankings mais apropriados para o tratamento de empates

para cada métrica de avaliacdo de acordo com asimgntos (colun&ankingapropriado —

experimentos) e aanking apropriado de acordo com a escolha deste trab@blona

Rankingapropriado — escolha deste trabalho).
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Tabela 5.3 — Osankings apropriados para cada métrica de avaliagao.

Avaliacéo de - Ranking apropriado — | Ranking apropriado —
; Metrica !
conjunto experimentos escolha deste trabalho
one-error* D|P|M M
coverage M M
Ordenado ranking loss O|D|P|M M
average precision* D|P|M M
R-precision O|D|P|M M
Hamming loss D|P|M M
exact match D|P|M M
macro— precisiorf D|P|M M
micro— precisiorf D|P|M M
macro- recall® DIP|M M
micro—recall® DIP|M M
macro- F,° D|P|M M
Né&o ordenado micro— |:lc D|P|M M
macro— precisiorf O|D|P|M M
micro— precisiorf D|P|M M
macro- recall® D|P|M M
micro- recall® D|P|M M
macro- F,° D|P|M M
micro— F,° DIP|M M

De acordo com a Tabela 5.3, para as métricas deg@ do conjunto ordenado, os
resultados obtidos mostram que, na maioria desgascas, osrankings Denso, Padrao e
Modificados sdo mais apropriados do quarnking Ordinal Aleatério, pois o ranking Ordinal
Aleatdrio favoreceu os categorizadores que geraaakingscom empates entre as categorias
de interesse. Este trabalho escolheaioking Modificado como o mais apropriado para o
tratamento de empates segundo as métricas de ¢@mldo conjunto ordenado, pois 0s
experimentos realizados com os categorizadoresi\degal métricaoveragemostraram que
esteranking foi o Unico que penalizou os categorizadores qodyziram empates entre as
categorias de interesse. Para as métricas de @g@lde conjunto ndo ordenado também os
rankings Denso, Padrdo e Modificados sao mais apropriagosjue oranking Ordinal
Aleatério, pois, novamente, o ranking Ordinal Afeat favoreceu os categorizadores que
geraranrankingscom empates entre as categorias de interessentte eessesankings este
trabalho escolhe @nking Modificado em funcao da escolha para o conjundemado.

Os resultados obtidos com as métricapréeisionerecall mostram que, as categorias

inseridas a mais no conjun(djc"' penalizaram o desempenho dos categorizadoresdgegun



DISCUSSAO 125

métrica precision com tipos derankings Denso, Padrdo e Modificado, e melhoram o
desempenho dos categorizadores segundo a nrerelhcom esses tipos dankings Para a

meétricaprecision isso ocorreu porque em funcédo das categoriasdasea mais no conjunto

(AZECJ", na média, o denominador da métrpracision (Equacéo (4.17)) foi maior do que o

numerador. Para a métricacall (Equacgéo (4.21)), o denominador € 0 mesmo indegpgad
de empates, e o numerador, na média, foi maior wo ajdenominador em funcdo das

categorias inseridas a mais no conjurﬁ&'. Note que o comportamento de diminuir

precisione aumentarecall, ou aumentaprecisione diminuirrecall € baseado na curva de

recall x precisiofManning08].

5.1 Trabalhos correlatos

O estudo de métricas solmamkingssem empates é classico. Entretantoao&ings
encontrados na pratica freqientemente possuem esngametricas sobre tamnkingstém
sido pouco estudadas.

Em 1968, Cooper [Cooper68] propds uma métrica radtera aprecision e recall,
chamada Tamanho da Procura Esper&dgédcted Search Length ESL), para avaliar os
rankingsproduzidos pelas ferramentas de buscas de docosndiati métrica avalia o nUmero
meédio de documentos (relevantes e nao-relevantespigcisam ser examinados a partir do
topo do ranking gerado pela ferramenta de busca, para recupenar quantidade de
documentos relevantes. A definicAoE8L considera que empates ramking podem existir,

e 0s documentos empatados (mesmo grau de crengaamc mesma posicao danking
(ranking Denso, ver Secao 2.2, pag. 24). Contudo, até pndemos examinar, a métriesL
€ equivalente a métricaveraggver Secao 4.1.2, pag. 69).

Fagin, em 2004 [Fagin04], propds a técnica de agdy derankings (ranking
aggregation para tratamento de empates no contexto de fentasiele busca. A agregacéo
de rankings consiste em, dados multiplaankings gerados a partir da permutacdo dos
empates existentes em wanking criar um unicaanking que minimiza a distancia Kendall-
tau [Fagin03]. A distancia Kendall-tau entre daiskingsé definida como o numero de pares
diferentes entre doiankings[Fagin04]. Entretanto, esta técnica ndo poderspregada para

avaliar o desempenho de categorizadores no dordiminosso problema, uma vez que o
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dominio do nosso problema contempla um grande rumercategorias, o que possibilita
inUmeros empates mankinge, consequentemente, enorme nimero de permutacdes.

Em 2006 [Fagin06], Fagin definiu quatro tipos detrinas para comparaankings
com empates baseadas na generalizacdo da diskémill-tau e na distancia Spearman
footrule, que é a soma dos valores absolutos de paresntiésrentreéankings sobre duas
formas de permutagdo. Na primeira, caalaking com empates € associado a um “vetor de

perfil” (“ profile vectot) e uma distancid., entre arankingcom empates e o “vetor de perfil”

correspondente é definida. Na segunda, os empgistereges naranking sao permutados
gerando multiplosankingssem empates (agregacaordekingy. Novamente, essas métricas
ndo podem ser empregadas para avaliar o desemplenbategorizadores no dominio do
nosso problema, uma vez que o dominio do nossdgonabcontempla um grande nimero de
categorias, o que possibilita inUmeros empategamiting e, consequentemente, enorme
namero de permutacgodes.

Este trabalho propde uma metodologia de tratameéatempates utilizando varias
formas de ordenacdo entre as categorias empatadasen dosranking Denso, Padrdo e
Modificado, empregando as métricas de avaliacds fefuentes na literatura na avaliagdo
de desempenho dos categorizadores multi-rotula Bdizar essesankings as definicbes de
algumas meétricas foram reformuladas, tornando anidab original das mesmas mais

geneéricas.

5.2 Analise critica deste trabalho

7

Uma das limitagbes deste trabalho é n&o correlacionimpacto do tratamento de
empates com as caracteristicas das bases de dddsscategorizadores empregados, o que
poderia levar a uma abordagem mais genérica patsatamento de empates, mais
independente da base de dados e dos categoriza@uites possivel limitacdo € o emprego
de base de dados dentro de um Gnico dominio deéepmab de categorizagdo. Por fim, teria
sido relevante examinar outras formas de cortead&ing para as métricas que requerem
corte. Estas limitagcdes ndo foram enderecadas aévidthitacdo de tempo inerente ao escopo

de um trabalho de pesquisa no nivel de mestrado.
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Neste capitulo apresentamos um suméario do trabatissas conclusdes e propostas

de trabalhos futuros.

6.1 Sumario

Este trabalho apresenta quatro formasatd&ing— Ordinal Aleatério, Denso, Padréao e
Modificado — que oferecem tratamentos diferenciguira eventuais empates existentes entre
as categorias de interesse ranqueadas por catedpmés multi-rotulo de texto automaticos.
Examinamos de forma experimental o impacto de ti@daderanking no desempenho dos
categorizadore& NN, ML-k NN, VG-RAM WNRVG-RAMWNN-CORsegundo as métricas
de avaliagcdopne-error, coverage ranking loss average precisionR-precision Hamming

loss exact matchprecision recall e F,. Os experimentos foram realizados com duas ba&ses d

dados, contendo documentos textuais descrevendaaakes econdmicas de empresas
brasileiras, com caracteristicas diferenciadas emmds da frequéncia de ocorréncia das
categorias: EX100 e AT100. A base de dados EX1G@éoo documentos categorizados
dentro de 105 categorias, onde cada categoria ocorre exatanmem 100 diferentes
documentos; e a base de dados AT100 contém docosneategorizados dentro de 692
categorias, onde cada categoria ocorre em até if€}@rtes documentos.

As definicbes originais das métricasne-error e average precisionforam
reformuladas para comportar o tratamento de empagéss rankings Denso, Padréo e
Modificado. A reformulacdo dessas métricas, quememaos deone-error* e average
precision*, respectivamentgeneraliza a versao original, que trata apenasasss em que
ndo ha empates, para uma versao que trata empatedefinicdes originais das demais
métricas ndo foram alteradas, pois permitem tralpalbmrankingsutilizados neste trabalho.

Nossos resultados experimentais mostraram quecgquasa de empates, 0 tipo de
ranking empregado afeta significativamente o desempenlisocdtegorizadores utilizados

segundo as métricas examinadas.
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6.2 Conclusoes

Os resultados experimentais apresentados no Gagitonlostram que o desempenho
de um categorizador segundo uma determinada méts@mificativamente diferente (tedte
pareado bicaudal com nivel de significang% ) dependendo do tipo dankingempregado.

Os experimentos realizados com a base de dadosCEXd8tram que, o desempenho dos
categorizadorek NN, ML-k NN, VG-RAM WNNe VG-RAM WNN-CORé impactado pelo
tipo deranking empregado em 16L2, 12 e 10 métricas, respectivamente, das 19 métricas
de avaliagdo analisadas neste trabalho. E os exgraios realizados com a base de dados
AT100 mostram que, o desempenho dos categorizaddid$ ML-k NN, VG-RAM WNNe
VG-RAM WNN-CORe impactado pelo tipo deanking empregado eni4, 6, 13 el2
métricas, respectivamente, das 19 métricas deag@alianalisadas neste trabalho.

Na maioria das métricas analisadastarkingsDenso, Padrdo e Modificado sdo mais
apropriados para tratamento de empate do guking Ordinal Aleatoério, pois o ranking
Ordinal Aleatorio favoreceu os categorizadores ggi&ramrankingscom empates entre as
categorias de interesse. Os experimentos realizamnos categorizadores segundo a métrica
coveragemostraram que canking Modificado foi o Unico que penalizou os categorrad
que produziram empates entre as categorias dessterEntéo, este trabalho demonstra que o
ranking Modificado € o mais apropriado para tratamentoedgates entre categorias de

interesse nosrankings para as métricasone-error*, coverage ranking loss average

precision*  R-precision Hamming loss exact match macro- precisiorf,
micro— precisiorf,  macro-recall®, micro-recall®, macro-F°, micro-F},
macro- precisiorf, micro- precisiorf, macro-recall®, micro-recall®, macro-F," e

micro—- F,°.

6.3 Trabalhos futuros

Os resultados satisfatérios obtidos neste trabadbtivam continuar as pesquisas de
definicdo de métricas e formas de ranqueamento tpateamento de empates existentes nos

rankingsproduzidos pelos categorizadores multi-rotuloedea.
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Um estudo importante € correlacionar o impacto rdtamento de empates com as
caracteristicas das bases de dados empregadas, poderia levar a uma abordagem mais
genérica para o tratamento de empates, mais independa base de dados.

Outro estudo a ser realizado € utilizar outras $as® dados de problemas de
categorizacdo de dominio diferente do utilizaddengabalho. Este estudo é importante, pois
permite verificar o impacto do tratamento de engpate desempenho dos categorizadores
segundo as métricas de avaliacdo em bases de dadosaracteristicas diferentes das
empregadas neste trabalho.

Outro estudo relevante que dever ser realizadadlizautoutras formas de corte no
ranking para as métricas que requerem corte. Este estwoitp verificar o impacto do
tratamento de empates no desempenho dos categwegadom politicas de cortes que

diferem da politica de corte ideal adotada neatmatho.
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