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RESUMO

Devido a grande quantidade de dados produzidos diariamente no formato de texto, seja
publicamente em redes sociais ou de forma privada dentro de empresas, h4 a necessidade de
analisa-los e extrair deles informacdo. O objetivo é transforma-los em ferramentas Uteis, como
sistemas de traducdo e assistentes virtuais. A area de processamento de linguagem natural, em
conjunto com o aprendizado de maquina, fornece as tecnologias necessarias para tal objetivo. Uma
das tarefas mais exploradas nesse contexto é a classificacdo de textos em categorias de interesse,
sendo que dentre as diversas abordagens existentes nessa area, destacam-se os algoritmos de
aprendizado semi-supervisionado, em especifico os transdutivos que recebem como entrada dados
em formato de redes e retornam os dados rotulados. Essa estratégia necessita, inicialmente, da
construcdo de uma rede a partir dos dados analisados, sendo que diversos algoritmos podem ser
utilizados para esse propésito, os quais produzem redes com caracteristicas topoldgicas distintas,
interferindo diretamente na acurécia da classificacdo. Nesse contexto, o objetivo deste estudo é
analisar a influéncia dos algoritmos de construcdo de redes na classificagdo semi-supervisionada
de texto. Foi feita uma avaliacdo empirica em cole¢des reais de documentos. Os resultados
apontaram que algoritmos que ndo geram redes regulares e utilizam a distancia cosseno, que é mais
adequada para dados textuais, performam melhor. Sdo eles: k-NN, Epsilon, GBLP e Mk-NN.
Palavras—chave: Aprendizado de Maquina. Processamento de Linguagem Natural. Aprendizado
Semi-Supervisionado. Inteligéncia Artificial. Construgédo de Redes.



ABSTRACT

Due to the shear amount of data produced daily in text format, being it publicly on social media or
privately inside enterprises, there is a growing need to analyze and extract information from them.
The objective is to transform this data into useful tools such as translation systems and virtual
assistants. The area of Natural Language Processing, together with Machine Learning, provides the
necessary technologies for such objective. One of the most explored tasks in this context is text
classification. Between the diverse approaches existing in this area, semi-supervised learning
algorithms stand out. Specifically, transductive algorithms, that receive as input data in the form
of networks and return labeled data. This strategy needs the initial construction of a network based
on the analyzed data, a task for which many algorithms can be used, producing networks with
different topological characteristics, interfering directly in the classification accuracy. In this
context, the objective of this study is to analyze the influence of network-building algorithms on
semi-supervised text classification. An empirical evaluation on real document collections was
carried out. The results point that algorithms that generate non-regular networks have a better
overall performance, furthermore algorithms that allow the use of the cosine metric, more suitable
for text-based data, performed better than those that don’t. These methods are: k-NN, Epsilon,
GBLP and Mk-NN.

Keywords: Machine Learning. Natural Language Processing. Semi-Supervised Learning.
Artificial Intelligence. Network Construction.
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1 INTRODUCAO

Enquanto a internet esta mais do que nunca presente em todas as areas da sociedade, desde
a vida pessoal até as tecnologias utilizadas por empresas e governos, a quantidade de informacéo
disponibilizada na internet, especialmente em formato de textos, também aumenta a cada dia; esteja
ela disponivel publicamente em redes sociais ou apenas em bancos de dados de sistemas privados.

Para lidar com tamanha quantidade de dados em formato de texto, extrair deles significado
e transforméa-los em informacdes Uteis para diversas aplicacdes, a area de processamento de
linguagem natural (PLN) apresenta as ferramentas e tecnologias necesséarias. Algumas aplicacdes
de PLN envolvem anélise de sentimentos e mineracdo de opinido, trabalhando, por exemplo, com
postagens em redes sociais. Chatbots e outros tipos de ferramentas de interacdo automatica entre
uma empresa e seus clientes sdo outro exemplo de aplicacBes, com o objetivo de diminuir a
necessidade da presenca de seres humanos, por exemplo, em horarios fora do comercial, mantendo
ainda assim as respostas as interagdes assertivas. Outra area envolvida diretamente com o PLN é a
traducdo e interpretacdo, uma vez que sdo muito populares ferramentas que mudam o idioma de
um texto para outra lingua. Além disso, o PLN faz possivel a interacdo de seres humanos com
dispositivos por meio de voz, como por exemplo, as assistentes virtuais Siri, da Apple, Cortana, da
Microsoft, e Alexa, da Amazon, que reagem a comandos e perguntas de usuarios. Outra aplicacdo
importante é a classificacdo automatica de textos em categorias (temas ou topicos) de interesse,
permitindo que os mesmos sejam encontrados com facilidade e relacionados com textos que
abordam temas em comum.

A classificacdo automatica de textos é uma das tarefas amplamente explorada na area de
PLN, entretanto, é notorio que a quantidade de dados textuais cresce exponencialmente com o
passar o dos anos, sendo produzida e armazenada diariamente uma quantidade massiva desses
dados, tais como e-mails, postagens em redes sociais, artigos em blogs e sites de noticias, artigos
cientificos, dentro outros. Portanto, essa tarefa é realizada por meio de algoritmos de aprendizado
de méaquina, subarea da inteligéncia artificial, que requerem pouca intervencdo humana e que
trabalham com algoritmos que modificam seu comportamento automaticamente com base em suas
experiéncias, na busca pela melhor solugdo de um problema. Os algoritmos de aprendizado de
maquina para classificagcdo de documentos estdo divididos em trés categorias: supervisionados, ndo

supervisionados e semi-supervisionados. No primeiro caso, considera-se apenas documentos



rotulados para induzir um modelo e classificar novos documentos. Na segunda categoria, 0S
algoritmos inferem uma divisdo natural para os documentos, com base na estrutura topoldgica e
informacdes adicionais relacionadas aos dados ndo rotulados. Na ultima categoria, considera-se
documentos rotulados e nao rotulados para classificar novos documentos.

Na classificagdo semi-supervisionada de textos, os métodos baseados em redes vém
ganhando notoriedade e produzindo resultados expressivos em comparagdo com algoritmos
tradicionais da literatura (ROSSI; LOPES; REZENDE, 2016). Entretanto, a maioria desses
métodos necessitam da construcdo de uma rede a partir dos dados analisados. Para o objetivo de
construcdo de redes, existem diversos algoritmos que podem ser utilizados, 0s quais possuem
estratégias diferentes e produzem redes com caracteristicas topoldgicas distintas.

Por isso, faz-se necessaria a existéncia de pesquisas no sentido de analisar os métodos de
construcdo de redes e avaliar se existe uma diferenca significativa na precisdo dos algoritmos de
classificacdo semi-supervisionada ao serem usados cada um desses métodos. Além disso, €
importante verificar quais estratégias de construgdo de redes sdo mais eficientes ao lidarem com

dados textuais.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo do presente trabalho é analisar algoritmos de construcdo de redes e avaliar seu
desempenho ao serem utilizados em conjunto com algoritmos de aprendizado semi-supervisionado

na classificacdo de conjuntos de dados em formato de texto.

1.2 Objetivos Especificos

Tratam-se de objetivos especificos os seguintes topicos:

e Pesquisar o0 estado da arte em relacédo a algoritmos de construgdo de redes, bem
como de algoritmos de classificagdo semi-supervisionada, considerando o escopo
de classificacdo de dados textuais.

e Obter conjuntos de dados em formato de texto sobre temas diversos, divididos em

classes, processados com técnicas de pre-processamento de textos.



Construir redes a partir dos dados textuais, utilizando diversos algoritmos com essa
finalidade, e variando seus parametros em busca de obter o melhor resultado
possivel.

Avaliar os algoritmos de classificacdo semi-supervisionada nas redes geradas pelos
algoritmos de construcéo de redes.

Analisar os resultados obtidos, buscando encontrar os algoritmos de construcao de

redes que levam a uma maior acuracia na classificagao de textos.

1.3 Organizacao do Trabalho

O trabalho esta organizado da forma a seguir:

No Capitulo 1, é apresentada a definicdo do problema, bem como objetivos geral e
especificos.

No Capitulo 2, é feita a fundamentacéo tedrica do estado da arte sobre inteligéncia
artificial, aprendizado de maquina, algoritmos de aprendizagem semi-
supervisionada, processamento de linguagem natural, mineracdo de texto, pre-
processamento de dados textuais, redes e algoritmos de construcdo de redes;
também é feita uma breve revisdo de literatura com trabalhos relacionados.

No Capitulo 3, disserta-se sobre as metodologias utilizadas nesta pesquisa, sao
dadas informaces sobre os conjuntos de dados e 0s algoritmos escolhidos, além de
explicacdes sobre a modelagem e as ferramentas de analise.

No Capitulo 4, sdo discutidos 0s experimentos e o0s resultados obtidos por meio
deles, além de ser feita uma avaliacdo comparativa entre os algoritmos selecionados.
Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes e as contribui¢des do trabalho para o

estado da arte, bem como sugestdes para futuras pesquisas.



2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 Inteligéncia artificial

A primeira definicdo do termo “inteligéncia artificial” (IA), cunhada em 1955 por John
McCarthy, foi: “O objetivo da IA ¢ desenvolver maquinas que se comportam como se fossem
inteligentes”.

Conforme escrito por Ertel (2011), algumas das principais qualidades dos seres humanos,
que os definem como inteligentes, séo a capacidade de adaptacdo e a habilidade de ajustar-se a
diversos ambientes, mudando seu comportamento de acordo com a situacdo ao aprender com 0
meio.

De acordo com Russell et al. (1995), a meta de parte dos estudos realizados na area de I1A
é aprender mais sobre 0s seres humanos e tentar entender como seu cérebro funciona, para modelar
no computador a automatizacao de ac¢6es que os definem como inteligentes. Com isso, € possivel
construir entidades que mostram comportamento inteligente, como o de uma pessoa.

Tais entidades, ao serem capazes de realizarem atividades associadas com o pensamento
humano, como a tomada de decisdes, a resolucao de problemas e a aprendizagem, sdo Uteis ao atuar
na resolucdo de problemas especificos.

Ainda de acordo com Ertel (2011), muitos principios no campo de redes neurais tém como
origem a area de neurociéncia, que estuda o cérebro. No entanto, existe uma outra abordagem que
ndo se prende a forma como humanos resolvem problemas. Nesse cenario, o foco estd em buscar
uma solucdo 6tima (ou a melhor solucéo possivel) para o problema a ser resolvido, sem fixar um
método. Nota-se que na 1A ndo existe um método universal capaz de resolver qualquer problema,
mas sim uma grande variedade de solucgdes efetivas, que dependem da aplicacao pretendida.

A IA engloba reas mais gerais, como percepcao e raciocinio logico, e também tarefas mais

especificas, como diagnosticar doengas ou provar teoremas matematicos.



2.2 Aprendizado de maquina

Justamente porque a capacidade de aprender dos seres humanos, que é uma das
caracteristicas que os definem como inteligentes, ser tdo superior, o aprendizado de maquina é um
dos principais subcampos da inteligéncia artificial, segundo Burkov (2019).

O aprendizado de méquina é a disciplina que foca em solucionar um determinado problema
pratico construindo modelos que se baseiam em uma cole¢do de exemplos. A partir de uma
determinada colecdo de exemplos, € criado um modelo estatistico. Os exemplos utilizados, que séo
relativos ao problema em questdo, podem ter sido coletados da natureza, criados por seres humanos
ou até mesmo gerados por outros algoritmos, dependendo do caso.

Os algoritmos no ramo de aprendizado de maquina sao classificados em supervisionados,
ndo supervisionados, ou semi-supervisionados. No escopo deste trabalho, sdo utilizados algoritmos
semi-supervisionados. No entanto, todos os tipos de classificacdo de dados sdo brevemente

apresentados a seguir.

2.2.1 Aprendizagem supervisionada

Ainda de acordo com Burkov (2019), na aprendizagem supervisionada, os exemplos
contidos no conjunto de dados, identificados por {(xi, yi)}, comi =0, 1, ..., N, sdo rotulados, ou
seja, suas classes sdo conhecidas.

Cada elemento x; do conjunto de dados é um vetor de caracteristicas. O que descreve esses
elementos é que em cada dimens&o do vetor ha um valor, chamado de caracteristica, que descreve
o exemplo. Para todos os exemplos contidos na cole¢do, na mesma posicdo do vetor ha sempre a
mesma informacdo. Por exemplo, para o caso de o vetor representar dados de uma pessoa, as
caracteristicas contidas nos vetores podem ser altura, peso ou género.

O objetivo da aprendizagem supervisionada € produzir, a partir do conjunto de dados, um
modelo que recebe um vetor de caracteristicas como entrada, e produz como saida informagéo para
deduzir um rétulo.

Um exemplo contido em Burkov (2019) seria receber um vetor descrevendo uma pessoa e
retornar como saida a probabilidade de ela ter uma determinada doenca. Outro exemplo seria

deduzir a partir da temperatura ambiente a receita da venda de sorvete em um supermercado.



De acordo com Honda et al. (2017), algumas das principais técnicas de aprendizado
supervisionado em aprendizado de maquina s&o regressao linear, redes neurais artificiais, arvores
de decisdo, k-vizinhos mais préximos e Naive Bayes.

A imagem a seguir exemplifica o funcionamento de um algoritmo de aprendizagem
supervisionada capaz de identificar variedades de folhas. Inicialmente, é treinado a partir de dados
rotulados, como visto na Figura 1 (a), na qual os pontos no gréafico representam os dados divididos
em duas classes, sendo que cada classe tem uma cor e uma forma geomeétrica. Em seguida, é criado
um modelo para identificacdo dos dados, como visto na Figura 1 (b). Posteriormente, ele € capaz

de classificar novos dados néo rotulados, como ilustrado na Figura 1 (c).



Figura 1 — Funcionamento de um algoritmo de aprendizagem supervisionada.
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2.2.2 Aprendizagem ndo supervisionada

Burkov (2019) explica que, na aprendizagem ndo supervisionada, os dados contidos no
conjunto de dados, identificados por {xi}, comi =0, 1, ..., N, ndo sdo rotulados.

O objetivo com essa abordagem ¢ tomar os vetores de caracteristicas x; como entrada e
transforma-los em outro vetor ou em um valor, para resolver um problema pratico, representando
os dados de maneira mais condensada e informativa (HONDA; FACURE; YAOHAO, 2017).

A técnica de reducdo de dimensionalidade, por exemplo, retorna o proprio vetor de
caracteristicas em uma versdo reduzida. Ja em modelos de agrupamento, em que os dados sdo
separados em grupos, € retornado, para cada vetor de caracteristicas do conjunto de dados, um
identificador, geralmente o id, referente ao grupo em que o dado foi alocado. Por outro lado, na
deteccdo de outliers, o algoritmo calcula e retorna um numero real referente a quanto um
determinado exemplo é diferente de um exemplo “tipico” no conjunto de dados.

Um exemplo de aplicagdo para resolu¢do de um problema real seria obter registros de
compras de consumidores de um certo estabelecimento e usar a aprendizagem ndo supervisionada
para dividi-los em grupos com perfis diferentes de consumo.

A Figura 2 ilustra a separacdo de dados em grupos com 0 uso de um algoritmo de
classificacdo ndo supervisionada. Inicialmente, como na Figura 2 (a), o algoritmo recebe como
entrada dados ndo rotulados. Em seguida, divide os dados em dois grupos, como na Figura 2 (b).
Posteriormente, quando recebe novos dados como entrada, é capaz de rotular os dados com base

nos grupos previamente definidos, como na Figura 2 (c).



Figura 2 — Exemplo de funcionamento de algoritmo de aprendizagem nao supervisionada.
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2.2.3 Aprendizagem semi-supervisionada

Na aprendizagem semi-supervisionada, que se trata da abordagem mais relevante para o
presente trabalho, o conjunto de dados contém exemplos com rotulos e sem rétulos, usualmente
sendo o ultimo em maior quantidade (BURKQV, 2019).

A motivacdo, de acordo com Sanches (2003), é que exemplos rotulados s&o muito mais
escassos em comparagdo com dados nédo rotulados, que existem em abundancia.

Grande parte dos algoritmos de aprendizado semi-supervisionado utilizados atualmente séo
variacdes dos algoritmos que ja eram existentes na literatura nas outras categorias (supervisionados
e ndo supervisionados), modificados de forma a lidar com os dois tipos de dados.

Esse tipo de aprendizagem de maquina pode ser usado tanto em tarefas de classificacao
como de agrupamento. No caso da classificacdo, utiliza-se alguns exemplos de dados nédo rotulados
na fase de treinamento do classificador; para isso, rotula-se esses dados, tendo uma certa margem
de seguranca. Esse processo resulta em um modelo com maior precisdao computado pelo algoritmo.
Ja ao utilizar dados rotulados no agrupamento, que faz parte do aprendizado de maquina néo
supervisionado, esses exemplos servem para prover um conhecimento prévio que guia 0 processo,
por exemplo, na forma de restricdes para as divisdes dos grupos. Espera-se que 0 uso desse

processo resulte em melhores grupos.

2.3 Processamento de linguagem natural

De acordo com Pereira (2011), o processamento de linguagem natural (PLN) é uma subarea
da inteligéncia artificial que trata do desenvolvimento de modelos computacionais com o objetivo
de completar tarefas que se relacionam com informacédo expressa em linguagem escrita ou falada,
como analisar, traduzir, interpretar e sintetizar textos.

Para isso, as pesquisas em PLN tém o foco nos seguintes aspectos da comunicagdo em
linguagem natural: a fonologia, ou seja, 0 som que compde as palavras faladas em um idioma; a
morfologia, que estuda a estrutura das palavras em termos das unidades primitivas pelas quais sdo
formadas; a sintaxe, que € a maneira como 0s termos em uma frase se relacionam, a semantica, que
é o significado de uma palavra; e a pragmatica, que verifica se o significado atribuido é apropriado

no contexto.
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O termo “natural” se refere a linguagem humana em qualquer idioma, em detrimento de,
por exemplo, linguagem matematica, notacdo légica ou cientifica, ou linguagens de programacéo
computacionais, conforme escrito por Jackson et al. (2002).

Essa area desperta um grande interesse comercial, uma vez que o mercado de informacéo
€ 0 que mais cresce no mundo. Mais do que nunca, a quantidade de informacdo na internet vem
crescendo. A maior parte da informag&o criada ou disponibilizada na internet ainda é expressa em
linguagem e esta disponivel no formato de textos, em comparacdo com, por exemplo, imagens,
sons, videos ou equacdes.

Muitas das informacdes que posteriormente vdo pertencer a bancos de dados relacionais
formalmente estruturados tem essa origem, sendo necessaria, portanto, assisténcia para isso. Logo,
conclui-se que o problema esta ndo numa indisponibilidade de informacao, mas sim na necessidade
de existéncia e disponibilidade de ferramentas para organiza-la e oferecé-la no momento adequado.
Assim, o PLN exerce um papel muito importante.

Ainda de acordo com Jackson et al. (2002), séo alguns usos para a PLN: a obtencéo de
documentos eletrénicos, a extracdo de informacoes, a categorizacdo de textos, e a mineracdo de

textos.

2.4 Mineracao de texto

Segundo Vijayarani et al. (2015), a minera¢do de texto é a atividade por meio da qual séo
processados dados no formato de texto para distinguir padroes e realizar a extracdo de informacdes
relevantes.

Ela se diferencia, por exemplo, da categorizacdo de documentos, porque essa ndo gera
informacBes novas nem detecta padrdes, se ndo que apenas faz uma organizacdo dentro de
conceitos ja existentes. Autoridades no assunto concordam que idealmente a mineracao deve trazer
algo interessante sobre o texto, que o relacione com o mundo real (JACKSON; MOULINIER,
2002).

Observa-se que a mineracdo de texto tenta resolver limitagbes em atividades de
processamento de linguagem natural. Por outro lado, € necessario utilizar algumas ferramentas de

PLN para realizar a mineragéo de texto.
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As ferramentas de mineracdo de texto sdo capazes de trabalhar com dados como
documentos HTML, e-mails ou documentos de textos. Esses podem ser dados néo estruturados, ou
seja, que nao estdo em um banco de dados estruturado tradicional, e também podem ser dados
semiestruturados, que também ndo estdo contidos em bancos de dados estruturados, mas que por
sua vez ndo sdo dados completamente ndo tratados (VIJAYARANI; ILAMATHI; NITHYA, 2015).

De acordo com Alvares (2014), o processo de mineragédo de textos pode ser dividido em
trés fases: a preparacdo dos dados, a extracdo de conhecimento e o0 pds-processamento.

A etapa em que os dados sdo preparados é realizada para tratar o conjunto de dados textuais
do qual seré extraido conhecimento, melhorando sua qualidade. O objetivo é fazer com que esses
dados representem a maior quantidade possivel de caracteristicas relevantes dos documentos.

A seqguir, serdo apresentadas especificamente as etapas que constituem a preparacédo (ou

pré-processamento) dos dados.

2.4.1 Tokenizagao

A tokenizacdo divide um fluxo de caracteres entre tokens, que podem ser palavras,
pontuacdo, numeros e outros itens, conforme visto em Kibble (2013). Ela é uma das operacgdes
mais basicas possiveis de serem realizadas em um texto.

Um exemplo seria a cadeia de caracteres: “Nuvem gigante de poeira encobre cidades no
interior de SP; veja video.”. A tokenizacgdo dessa cadeia de caracteres seria a seguinte, colocando

cada token entre aspas duplas: “Nuvem”, “gigante”, “de”, “poeira”, “encobre”, “cidades”, “no”,

“interior”, GGde”’ ‘GSP)’, ‘G;”’ cheja’7, “Video” e GC.,’.

2.4.2 Remocao de stopwords

Como sdo analisadas quantidades expressivas de documentos e 0s textos em questdo podem
conter uma quantidade muito grande de palavras, € necessario remover termos que ndo séo Uteis
para a analise, com o objetivo de torna-la mais rapida e precisa. Alguns exemplos sdo as palavras
que constam em todos os documentos, as chamadas stopwords, por exemplo, palavras como “era”,

seu”, “eu”, “aquela” e “que”. Algumas das palavras mais comuns em documentos tratam-se de

artigos, preposicoes e pronomes (VIJAYARANI; ILAMATHI; NITHYA, 2015).
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Outros termos que devem ser removidos sdo aqueles que ndo sdo Uteis para distinguir o
conteido e separé-lo entre classes. Por exemplo, “esporte” ndo auxiliaria a distinguir documentos

entre os temas “futebol” e “basquete”.

2.4.3 Stemming

Os algoritmos de stemming removem prefixos e sufixos das palavras, assim identificando
similaridades no texto em funcéo da morfologia das palavras e, portanto, diminuindo o nimero de
atributos dos documentos.

O objeto do stemming é transformar os termos individuais em uma representacdo genérica
o suficiente para englobar diversas variantes de uma palavra, tomando cuidado para que sua
esséncia ainda seja compreendida. Essa representacdo € chamada de stem. Um exemplo seria
“cuid”, um stem para palavras como “cuidei”, “cuidado” e “cuidar”.

Existem dois tipos de erros que devem ser prevenidos nos algoritmos de stemming, 0
overstemming e o understemming. No primeiro, overstemming, sdo removidas letras demais, o0 que
faz com que palavras com sentidos diferentes apontam para 0 mesmo stem. Um exemplo seria o
stem “comp” para as palavras “computador” e “comparar”. No segundo, understemming, ndo séo
removidas letras o suficiente, e assim mais de um stem surgem para palavras com o mesmo sentido

(ALVARES, 2014).

2.4.4 Conversao de valores simbolicos para numéricos

Segundo das Neves (2003), todas as técnicas de mineracdo de dados tém a capacidade de
lidar com valores numéricos, mas nem todas, como por exemplo as redes neurais, lidam com
valores simbolicos. Portanto, é necessario transformar os valores simbélicos dos documentos em
suas representacGes numericas. A seguir, nas proximas subsecdes, sdo apresentados métodos que

fazem dita conversao.
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2.4.4.1 Bag of Words

De acordo com Chiang (2018), o0 método Bag of Words conta quantas vezes cada palavra
aparece em um documento. Trata-se de um método extremamente simples do ponto de vista
computacional, porém geralmente eficaz, de capturar o conteddo de um texto. Com ele,
desconsidera-se a estrutura das frases, ou seja, a ordem em que as palavras aparecem no documento.

A seguir, a Tabela 1 tem o objetivo de exemplificar a contagem de palavras em textos. Sao
consideradas trés avaliagdes em formato de texto. Sao elas: “A sopa ndo estava muito quente.”, “A
sobremesa estava muito fria e saborosa.” e “A sopa estava fria.”. Nelas, existe a apari¢do de dez
palavras distintas. Na tabela, sdo expressas a quantidade total de palavras e a quantidade de

aparicOes de cada palavra nas avaliacOes.

Tabela 1 — Exemplo de contagem de palavras em textos.

A sopa sobremesa ndo estava | muito quente fria e saborosa | Tamanho da
avaliacéo (em
quantidade de
palavras)

Avaliacdo1l | 1 1 0 1 1 1 1 0 0 0 6

Avaliacdo2 | 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 7

Avaliacdo 3 | 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 4
Fonte: Autora do presente trabalho.

2.4.4.2 TF-IDF

TF-IDF ¢ a sigla para “term frequency - inverse document frequency”, em uma tradugao
livre, “frequéncia do termo - frequéncia inversa nos documentos”.

Esse método calcula a frequéncia relativa de uma palavra em um documento, e a compara
com a proporcdo dessa palavra em todo o conjunto de documentos. Termos que aparecem com
frequéncia em muitos documentos s&o considerados menos relevantes em comparagdo com termos
que aparecem apenas em um grupo pequeno de documentos (RAMOS, 2003).

A sequir, é apresentado na Figura 3 um exemplo de célculo na abordagem TF-IDF, retirado
de Tripathi (2018). Sao consideradas duas frases, A e B, respectivamente, sendo elas “The car is
driven on the road”, e “The truck is driven on the highway”. As colunas TF A e B mostram a

proporcdo em que cada palavra aparece nas duas frases. J& nas outras colunas é calculada a



https://www.freecodecamp.org/news/how-to-process-textual-data-using-tf-idf-in-python-cd2bbc0a94a3/#TODO: essa referência).

15

relevancia de cada termo em A e B. E possivel notar que as palavras que aparecem nas duas frases

nao sdo consideradas nada relevantes.

Figura 3 - Calculo de TF-IDF em duas frases.

The 1/7 1/7 log(2/2) =0 0 0
Car 1/7 0 log(2/1) = 0.3 0.043 0
Truck 0 1/7 log(2/1) = 0.3 0 0.043
Is 1/7 1/7 log(2/2) = 0 0 0
Driven 1/7 1/7 log(2/2) =0 0 0
On 1/7 1/7 log(2/2) =0 0 0
The 1/7 1/7 log(2/2) = 0 0 0
Road 1/7 0 log(2/1) = 0.3 0.043 0
Highway 0 1/7 | log(2/1)=03 | © 0.043

Fonte: TRIPATHI, 2018.

2.4.4.3 Word Embedding

Enguanto no método Bag Of Words cada palavra é representada por um namero inteiro, o
método de Word Embedding € um conjunto de técnicas em que cada palavra obtida de um
vocabulario ndo rotulado é representada por um vetor de nimeros reais. Este contempla diversos
aspectos da palavra, dentre elas os significados semantico e sintatico. O vetor de caracteristicas de
cada termo faz com que ele seja mapeado em um determinado espacgo real (WANG; WANG,;
CHEN; WANG; KUO, 2019).

De acordo com Bengio et al. (2003), ao usar o Word Embedding, palavras similares como
“cachorro” e “gato”, “estd” e “estava”, “Berlim” e “Alemanha” terdo representacdes parecidas.
Esses termos tém papéis parecidos em uma frase, semantica e sintaticamente, o que justifica terem
vetores de caracteristicas similares. Com esse método, € possivel predizer a probabilidade de um
termo aparecer na frase, dada uma determinada palavra que o precede (DE CARVALHO, 2018).

A seguir, na Figura 4 é possivel ver a representagdo em R? dos vetores de algumas palavras

em um espaco real. Nota-se que palavras relacionadas, com caracteristicas similares, encontram-

se préximas na representacao.



Figura 4 - Representacdo em IR2 de um espaco embedding.
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2.5 Redes

Nos métodos baseados em redes, o conjunto de dados € representado por vértices e suas
relagdes por arestas.

Diversos dados da vida real com aspecto relacional podem ser representados em redes, nas
quais os vértices sdo as partes de um sistema e as arestas sdo as relagdes estabelecidas entre elas.
Observa-se que os dados nesse contexto apresentam correlacdo, tém semelhancgas entre si e
possuem ligacdes.

A Figura 5 ilustra um exemplo de representacdo de rede, no qual os pontos configuram

veértices e as linhas que 0s conectam sao as arestas.

Figura 5 — Exemplo de rede.

Fonte: BERTON, 2016.

De acordo com Berton (2016), algumas das vantagens dos métodos baseados em redes sao:
o fato de ser possivel fazer uma representacdo da estrutura topoldgica dos dados; a possibilidade
de particionar uma rede em sub-redes em representagdes hierarquicas; a deteccdo de agrupamentos
(ou comunidades) ou classes arbitrarias; e a combinagéo de estruturas locais e estatisticas globais.

Além disso, mencionam-se: 0 uso da inferéncia coletiva com vértices afetando uns aos outros; a
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propagacdo de rotulos, consequéncia da autocorrelagcdo entre vizinhos; a utilizacdo das
caracteristicas da vizinhanca de um vértice; e o fato dessa estratégia poder ser relacionada com
pesquisas sobre teoria dos grafos e redes complexas, areas com muitos estudos formais.

As redes denominadas complexas seguem as seguintes caracteristicas: apresentam
propriedades topoldgicas como padrdo de conexdo ndo trivial; possuem um nimero muito grande
de vértices e arestas; e verifica-se a presenca de hubs, vértices da rede que possuem muitas

conexdes em comparacdo com o resto dos vértices, que possuem poucas.

2.5.1 Definic¢des basicas

Segundo Berton (2016), uma rede G(V, E) representa um conjunto finito de n vértices V =
{v1, V2, ..., Vo} € um conjunto finito de m arestas £ = {e,, e, ..., ex}, Sendo cada aresta um par nao
ordenado de V. Uma aresta ¢ liga os vértices v; € v; € V e é representada por v,;. Se dois vértices
estdo conectados por uma aresta, sdo ditos adjacentes ou vizinhos.

A chamada matriz de adjacéncia de uma rede é uma matriz quadrada de ordem N. Em cada
entrada a;, é representada uma aresta que se inicia no veértice v; e termina no vértice v;, relacionando-

os, conforme o exemplo da Figura 6.

Figura 6 — Um grafo e sua respectiva matriz de adjacéncia.

Fonte: BERTON, 2016.

As redes possuem caracteristicas de conectividade que podem variar, dependendo do
conjunto de dados. Redes nas quais todos 0s vértices possuem 0 mesmo grau, Ou possuem graus
proximos uns dos outros, sdo chamadas de redes regulares, como ilustra a Figura 7 (a). Por outro

lado, existem redes nas quais poucos vertices possuem grau muito superior a média, ou seja,
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vertices com muitas conexdes (também chamados de hubs), e muitos vértices com poucas

conexdes. Essas redes sdo chamadas redes livres de escala (scale-free), como ilustrado na Figura 7

(b).

Figura 7 — Rede regular e rede livre de escala.

. _\__.‘.‘_ * wor vt
| S R TP A *
._.l__ =, - £ .:'" .,... .
(Y Wl L SR LR W,
[ l'._\_\ \ . ‘q‘:.‘:. % -
- . k. *
'.“" | |a". B T
I'., ::-I'H. I-"J:-_ _.'I : :‘ . 13: - . *
.—1"- T __,.-. =. :. "‘...-.00=. l‘;'- -
~87 53~ Ny :
[ - (00 gl
- '.".3‘. N .
(@) (b)

Fonte: VALEJO, 2014.

2.5.2 Construcdo de redes

Embora alguns sistemas possam ser naturalmente modelados usando redes, devido a sua
caracteristica relacional natural, outros dados no formato de atributo-valor ou vetor de
caracteristicas necessitam de algoritmos especificos para a construcdo das redes. A seguir, sdo

apresentados os algoritmos de construcdo de redes considerados no presente trabalho.

2.5.2.1 k-NN

Segundo Maier et al. (2007), a sigla k-NN significa k-nearest neighbors, em portugués, k-
vizinhos mais proximos. O objetivo dessa abordagem € dividir os exemplos considerando suas
similaridades.

Considera-se um conjunto de exemplos X = {Xi, Xz, ..., X}, 0 Vizinho mais proximo de um
exemplo x; € um exemplo x;, sendo j # i, com a distancia minima de x;, sendo que varias medidas
de distancia podem ser utilizadas, por exemplo, a distancia euclidiana ou o cosseno. Quanto mais
préximos dois vizinhos sdo, mais similaridades eles compartilham entre si. Considerando tais
similaridades, o algoritmo k-NN constroi uma rede conectando com uma aresta os k vizinhos mais

proximos.
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Na rede retornada, cada exemplo € representado por um vértice, e 0s vizinhos mais
préximos tém suas conexdes representadas pelas arestas. Quanto maior o valor k, mais densa em
quantidade de arestas sera a rede resultante. No exemplo da Figura 8, os pontos em vermelho que
representam exemplos estdo divididos entre duas classes, localizadas pelos circulos em cinza. A
esquerda, k = 2, no centro, k = 4, e, a direita, k = 8. E possivel observar que para k = 2 a rede
superior esta desconectada, ou seja, foram identificados mais grupos do que o esperado. Para k =
4 ambos os grupos foram identificados. Por outro lado, com k = 8, ha uma conex&o entre o0s dois
grupos. Isso ilustra a importancia da escolha de um k adequado. Embora o grau dos vértices seja
influenciado pelo valor de k, a rede construida pelo algoritmo k-NN ndo é necessariamente regular,
pois alguns vértices podem ser o vizinho mais proximo de muitos outros vértices, implicando em

um elevado grau, enquanto que outros veértices podem ter grau mais proximo ou igual a k.

Figura 8 - Demonstragdo do uso do algoritmo k-NN, com k =2, k = 4 e k = 8, respectivamente.
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=

Fonte: MAIER; HEIN; LUXBURG, 2007.

2.5.2.2 Epsilon

Assim como no método k-NN, no Epsilon é considerada a distancia, ou similaridade, entre
quaisquer dois exemplos. Porém, neste € definida uma constante epsilon (¢), sendo que ¢ > 0, e é

adicionada uma aresta entre dois exemplos se a distancia entre eles for menor que ¢. Em outras
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palavras, dado um exemplo, cria-se uma circunferéncia de raio ¢ ao redor dele e sdo adicionadas
arestas conectando esse exemplo com todos os outros dentro da circunferéncia (TALUKDAR,
2009).

Nota-se que € necessaria uma escolha adequada de ¢ para que a rede resultante ndo seja
desconexa. Um problema é que ao aumentar o valor de ¢ para que a rede seja conexa, alguns
vertices podem ter um grau muito grande, ou seja, ter muitas arestas conectadas a ele, o que resulta
em uma rede muito densa.

Na Figura 9, é possivel ver um exemplo com redes Epsilon, cada rede com uma variacao
no valor de ¢. E possivel observar que, quanto mais se aumenta o valor de &, mais conexdes

aparecem nos veértices da rede, o que a torna mais densa.

Figura 9 — Redes Epsilon para um conjunto de dados com 100 elementos, com ¢ = 0.3, £ =0.5, £ = 0.9,

respectivamente.

(a) (b) (©

Fonte: BERTON, 2016.

2.5.2.3 Mk-NN

Conforme visto em Maier et al. (2007), mutual k-nearest neighbors (Mk-NN) é uma
variacdo do k-NN. Nela, os vértices v; e v; estdo conectados somente se v; € kK-NN(v;) e v; € k-NN(v;),
ou seja, somente se ambos sdo mutuamente vizinhos mais proximos.

Note que, embora 0 Mk-NN gere uma rede mais esparsa que o0 k-NN, a quantidade de arestas
de cada vertice é limitada por k, 0 que previne a rede da existéncia de vértices com uma quantidade
extremamente alta de arestas, ainda que a rede resultante ndo esteja distante de uma regular.

Esse método pode eliminar a influéncia de ruidos e de outliers, o que traz uma vantagem
do Mk-NN em relacéo ao k-NN.
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E possivel ver, na Figura 10, a representacdo de um conjunto de dados e a rede gerada a
partir de um conjunto de dados X ao ser utilizado o algoritmo Mk-NN com k = 11, ou seja, com

cada vértice da rede tendo um limite de no maximo onze vizinhos mutuamente mais préximos.

Figura 10 — Rede gerada a partir de um conjunto de dados utilizando o algoritmo Mk-NN.

e

Fonte: BRITO; CHAVEZ; QUIROZ; YUKICH, 1997.
2.5.2.4 Ck-NN

De acordo com Berry (2019), o método de construcdo de redes continuous k-nearest
neighbors (Ck-NN) gera uma rede ndo direcionada cujas arestas ndo tém pesos. O fato da rede
gerada ndo possuir peso pode ser uma desvantagem em relagéo a outros algoritmos que incorporam
peso as arestas, como é o caso do k-NN e o Mk-NN.

Os exemplos x, y séo conectados se d(x, y) < d *\(d(x, xi) * d(v, y)), sendo § um valor que
pode variar continuamente. A variacdo desse valor permite que o parametro k seja fixado para cada
conjunto de dados, de maneira similar ao k-NN e suas variagdes. Esse algoritmo tende a formar
uma rede mais proxima de uma rede regular, ou seja, pode gerar vértices com um grau proximo
uns dos outros em alguns casos (embora ndo seja uma rede regular), porém consegue capturar
estruturas topologicas mais complexas, como ilustrado na Figura 11, na qual a rede resultante
separa 0s veértices ao centro dos vértices nas bordas.

Outra desvantagem €é que esse método ndo é flexivel o suficiente para permitir que outras

medidas de distancias sejam incorporadas ao algoritmo. Por exemplo, ndo € possivel utilizar, sem
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alteracdes no algoritmo (ou seja, de forma direta), a distancia cosseno, o que pode prejudicar seu
uso em dados textuais, visto que o cosseno tem obtido bons resultados para esse tipo de dado,
conforme escrito por Park et al. (2020), Liu et al. (2017) e Nguyen et al. (2011).

Figura 11 — Conjunto de dados e a rede gerada a partir dele pelo Ck-NN.
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Fonte: BERRY; SAUER, 2019.

2.5.2.5 B-matching

O b-matching ¢ uma abordagem util para criar redes a partir de dados com alta
dimensionalidade. Durante sua execucéo, é calculado o grau de similaridade entre os nés, usando
uma funcdo de similaridade (TALUKDAR, 2009).

A principal diferenca das redes geradas por b-matching em relacdo as geradas pelo
algoritmo k-NN € a otimizacdo no sentido de garantir que cada né tenha exatamente b vizinhos,
resultando em uma rede exatamente regular, na qual todos os vértices tém a mesma quantidade de
arestas, o que é considerado uma vantagem na propagacao de rétulos em alguns cenarios.
Entretanto, essa caracteristica pode ser uma desvantagem em outros cendrios, por exemplo, alguns
trabalhos mostram que muitos sistemas reais sdo representados por redes que ndo sao regulares
(NEWMAN, 2003).

A Figura 12 tem a finalidade de mostrar uma rede gerada por b-matching. No exemplo, b

= 3, e é possivel observar que cada vértice se conecta com apenas outros b vertices.
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Figura 12 — Exemplo de uma rede b-matching com b = 3.

Fonte: BERTON, 2016.

2.5.2.6 Sk-NN

Conforme proposto por Vega-Oliveros et al. (2014), o algoritmo Sequential k-NN (Sk-NN)
cria conexdes entre vértices incrementalmente. Um n6 é escolhido considerando um critério de
relevancia, como por exemplo a proximidade. Este vértice é entdo conectado a seu vizinho mais
préximo, desde que este tenha um grau menor que k.

Como dito por Berton et al. (2016), o b-matching, por exemplo, tem a vantagem de
assegurar que os vértices tenham exatamente b vizinhos e a rede seja perfeitamente regular, o que
é adequado para o aprendizado semi-supervisionado em alguns contextos. No entanto, a quantidade
de processamento computacional necessaria para a criacdo de redes com o b-matching é bastante
expressiva e o torna impraticavel para grandes conjuntos de dados.

No Sk-NN, a condicao de regularidade dos vértices é relaxada. Embora o Sk-NN ndo gere
redes perfeitamente regulares, um de seus objetivos € eliminar a possibilidade de existéncia de
hubs, que podem deteriorar a eficacia da classificacdo em alguns cenarios. Hubs podem ocorrer,
por exemplo, nas redes geradas pelo k-NN.

A Figura 13 compara as redes geradas para 0 mesmo conjunto de dados pelo Sk-NN e pelo
k-NN. Além disso, a Figura 14 mostra a distribuicdo de graus para os vértices das referidas redes.
Nota-se que o0 Sk-NN gera muitos vértices com grau similares uns aos outros; por outro lado, a rede

k-NN possui uma distribuicdo proxima a uma rede livre de escala.
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Em alguns cenarios, como dito anteriormente, gerar redes altamente regulares pode ser uma
desvantagem, por exemplo, em redes que conectam palavras, uma vez que documentos textuais

possuem poucas palavras muito frequentes e muitas palavras pouco frequentes.

Figura 13 — Redes geradas a partir de um conjunto de dados, respectivamente pelos algoritmos Sk-NN e k-NN.

Fonte: VEGA-OLIVERQOS; BERTON; EBERLE; LOPES; ZHAO, 2014.

Figura 14 - Distribuicdo dos graus dos veértices das redes geradas a partir de um conjunto de dados,

respectivamente pelos algoritmos Sk-NN e k-NN.
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Fonte: VEGA-OLIVERQOS; BERTON; EBERLE; LOPES; ZHAO, 2014.

2.5.2.7 NNK

Para a construcdo de redes com o método NNK, non negative kernel regression, é
necessario escolher os k maiores produtos escalares internos entre o exemplo considerado e os

demais exemplos, sendo que os valores calculados representam a similaridade entre os dados.
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A vantagem do NNK é que pode ser mais robusto que k-NN e Epsilon em alguns cenarios,
uma vez que o numero de vizinhos conectados ao exemplo ndo é pré-determinado, e sim
dependente da posicdo relativa dos vizinhos (SHEKKIZHAR; ORTEGA, 2020). A Figura 15
ilustra uma comparacéo entre as redes obtidas por k-NN e NNK para 0 mesmo conjunto de dados.
Observa-se como 0 NNK, em comparagdo com k-NN, é capaz de eliminar conexdes desnecessarias
entre nds. Essa caracteristica pode ser vantajosa em redes densas, porém, em redes esparsas pode

ser uma desvantagem, pois a rede resultante pode ser desconexa e possuir hubs em excesso.

Figura 15 — Redes geradas por k-NN e NNK, respectivamente, para 0 mesmo conjunto de dados.

Fonte: HEKKIZHAR; ORTEGA, 2020.

2.5.2.8 GBLP

De acordo com Berton (2016), graph based on link prediction (GBLP) € um algoritmo de
construcdo de redes que se baseia em medidas de predicdo de links e cria redes pequeno mundo,
nas quais o agrupamento local é alto e a distancia entre vértices é pequena. N&o costuma ser muito
usado como um algoritmo de construgédo de redes para fins de classificagdo, sendo mais comum
em aplicacGes como predicdo de amizades futuras em redes sociais.

E necessario que seja utilizada uma rede inicial criada por um método mais tradicional,
como o0 k-NN, que deve ser esparsa, ou seja, 0 k ser pequeno, a fim de minimizar os custos dos
métodos de predicdo de links. No presente trabalho, sdo usadas inicialmente redes geradas por k-

NN com valores baixos de k, e por MST, conforme sugerido pela autora. Para estimar novos
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veértices na rede é utilizado o indice weighted common neighbors (WCN), que considera o nimero
de vizinhos em comum entre um par de vértices, ponderado pelo peso das arestas, embora qualquer
indice para predicdo de links possa ser utilizado nessa etapa (VALVERDE-REBAZA; VALEJO,;
BERTON; FALEIROS; LOPES, 2015).

Para predicao dos links é associado a cada par de veértices desconectados uma pontuagao
relativa a similaridade entre eles. As pontuacfes sdo ordenadas e passa a existir uma conexao entre
uma porcentagem dos vertices mais similares.

A Figura 16, retirada de Berton (2016), ilustra os passos para construcdo de uma rede
GBLP. Na Figura 16 (a) é mostrada uma base de dados. Na Figura 16 (b) esta a rede gerada por
MST a partir da base de dados. Ja na Figura 16 (c), foi utilizado GBLP na rede gerada por MST,

com o indice para predicdo de links Katz, considerando 30% dos links preditos.

Figura 16 — Exemplo de construcdo de uma rede GBLP.

Fonte: BERTON, 2016.

2.5.29 MST

O problema da minimum spanning tree (MST), na traducdo para o portugués, arvore de
extensdo minima, € definido como a seguir.

Considera-se uma rede cujos Vvértices representam cidades, as arestas representam possiveis
caminhos de comunicacéo entre elas e o peso das arestas representam o custo de construcéo ou o
tamanho do caminho. O problema trata-se de definir um conjunto de caminhos que conecte todas
as cidades e tenha custos de construcdo minimos, ou tamanho minimo entre os caminhos, ou seja,

encontrar uma arvore de extensdo minima (GRAHAM; HELL, 1985).
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De maneira abstrata, o objetivo é definir uma rede aciclica conexa, contendo todos os
vértices da rede. Uma rede aciclica trata-se de uma rede sem ciclos, sendo um ciclo um caminho
cujo primeiro vértice coincide com o ultimo. As redes geradas pelos algoritmos de MST séo
esparsas e podem ser usadas em conjunto com outros métodos de construcao de redes. Essa técnica
é comumente utilizada para deixar uma rede conexa.

Existem diversos algoritmos com o objetivo de descobrir uma rede que seja a arvore de
extensdo minima para algum problema. Pode-se utilizar os algoritmos de Kruskal e de Prim para
se encontrar essa rede (BERTON, 2016).

A Figura 17 ilustra um exemplo de rede minimum spanning tree, e também de uma rede
maximum spanning tree, tratando-se esta do oposto da anterior, ou seja, 0 caminho com maior custo

total.

Figura 17 — Exemplo de uma rede minimum spanning tree e de uma rede maximum spanning tree,

respectivamente, para um conjunto de dados com 100 elementos.

Fonte: BERTON, 2016.

2.5.3 Aprendizado semi-supervisionado transdutivo

As duas abordagens utilizadas no aprendizado semi-supervisionado sdo a transdutiva e a
indutiva (GUTIERREZ, 2010).

Na aprendizagem pela abordagem indutiva, o objetivo é que se gere um modelo que
posteriormente seja capaz de rotular novos dados. Ou seja, hd um foco ndo nos dados que foram
considerados durante o treino, mas principalmente em exemplos que que estdo fora do conjunto

inicialmente considerado.
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Ja na abordagem transdutiva para o aprendizado de méaquina, o algoritmo recebe de maneira
simultanea exemplos de ambos os tipos de dados, rotulados e ndo rotulados. Nesse momento, que
é a fase de aprendizagem, o algoritmo ja aprende a classificar os dados sem rotulos, e ndo séo
apresentados novos dados. N&@o ha a necessidade de generalizar o modelo para novos exemplos,
pois o aprendizado transdutivo conhece previamente todos os dados a serem rotulados (BERTON,
2016).

Conforme escrito por Gutiérrez (2010), em 1996 o cientista Vladimir Vapnik definiu a
teoria da inferéncia transdutiva, tendo como principio o seguinte, em suas palavras: "para resolver
um problema de interesse, ndo é necessario resolver um problema mais geral como passo
intermediario”. Ou seja, diferente dos modelos indutivos, que tentam calcular uma funcgéo geral
que contemple todo o intervalo do universo de valores, os métodos transdutivos calculam uma
funcdo mais simples apenas para um certo intervalo de valores.

Ainda segundo Gutiérrez (2010), para definir uma estratégia, € necessario que se considere
0 problema a ser resolvido. Se os dados sdo inteiramente conhecidos previamente, pode ser que
seja um caso propicio para que seja aplicado um método transdutivo.

Em geral, os métodos baseados em redes, como os utilizados no presente trabalho, utilizam
a abordagem de aprendizado transdutivo.

Conforme visto em Talukdar (2009), nos métodos de classificacdo semi-supervisionada
baseados em redes, inicialmente é construida uma rede a partir do conjunto de dados considerado,
e em um segundo momento sdo atribuidas classificacdes aos dados nao rotulados usando algum
algoritmo de classificacdo semi-supervisionado transdutivo de interesse. Os rotulos sdo inferidos
por meio da estrutura topoldgica da rede construida e das informacgdes dos dados rotulados, o que
explica a necessidade de se usar um algoritmo de construcao de redes adequado, uma vez que isso
interfere diretamente na acuracia dos modelos de classificacdo utilizados.

Na Figura 18, retirada de Berton et al. (2018), é ilustrado o funcionamento de algoritmos
de aprendizagem semi-supervisionada baseados em redes. A Figura 18 (a) ilustra a matriz de
similaridade construida a partir dos dados originais, sendo essa matriz calculada considerando
alguma medida de distancia, por exemplo a distancia euclidiana ou a distancia cosseno. Na Figura
18 (b), um algoritmo € utilizado para construir a rede a partir da matriz. Por fim, na Figura 18 (c),
algum algoritmo de classificacdo semi-supervisionada é utilizado, para propagar os rotulos para os

vértices nao rotulados.
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Figura 18 — Funcionamento de um algoritmo de aprendizagem semi-supervisionada.
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Fonte: BERTON; LOPES; VEGA-OLIVEROS, 2018.

A seguir, sdo apresentados alguns algoritmos classicos de classificacdo semi-
supervisionada baseados em redes, considerados no presente trabalho.

2.5.3.1 Campos gaussianos e funcdes harmonicas

Essa abordagem, Gaussian Fields and Harmonic Functions (GFHF), proposta por Zhu et
al. (2003), é baseada no modelo de campos gaussianos e fun¢bes harménicas. Nesse algoritmo é
utilizado uma rede cujos vértices representam os dados, e cujos pesos das arestas contém valores
que simbolizam a similaridade entre dados.

O problema de aprendizagem em questdo, por sua vez, é representado em termos de um
campo aleatério gaussiano sobre essa rede, ou seja, 0S campos gaussianos sdo utilizados para
ponderar a similaridade entre vértices e, consequentemente, o peso das arestas.

A funcdo harmonica determina que a informacéo de classe de um objeto € dada pela média
das informacdes de classe dos Vvértices vizinhos, ponderada pelos pesos das arestas. A funcgéo

harmonica é dada apenas a vertices ndo rotulados.
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2.5.3.2 Caminhada Aleatéria

O algoritmo Caminhada Aleatéria ou Random Walk (RW), usa uma caminhada aleatoria e
se caracteriza por ser um processo estocastico utilizado como um mecanismo de transporte e
pesquisa em redes. A caminha aleatdria € performada conforme calcula-se uma probabilidade para
que se siga do vértice atual em direcdo a outro vértice ou se mantenha no vértice atual, sendo que
tal probabilidade é proporcional ao peso da aresta em questdo. Dessa forma, vértices tendem a
caminhar com maior frequéncia em regides densamente conectadas, nas quais vértices podem
compartilhar propriedades e desempenhar papéis semelhantes.

De forma mais geral, vértices rotulados irdo propagar seus rétulos de forma probabilistica
aos Vvértices néo rotulados por meio das caminhadas (ZHOU; SCHOLKOPF, 2004).

2.5.3.3 Propagacao de Rotulos

Propagacdo de Roétulos ou Label Propagation (LP) é um algoritmo popular, simples e
econémico em termos de tempo de processamento, comumente usado na tarefa de deteccdo de
comunidade e classificacdo de vértices.

Considerando a classificacdo de vértices, inicialmente vértices rotulados propagam seus
rotulos para vértices vizinhos. A cada iteracdo, cada rotulo de vértice ndo rotulado é atualizado
com o rétulo mais frequente em sua vizinhanca. Ao final, cada veértice € atribuido ao rétulo ao qual
a maioria de seus vizinhos pertence.

Intuitivamente, grupos de vértices densamente conectados convergirdo para rétulos
semelhantes. Finalmente, os veértices atribuidos ao mesmo rétulo serdo considerados em um nico
grupo ou comunidade na convergéncia e serdo classificados com o mesmo rétulo (JUNG; HERO
I11; MARA; JAHROMI, 2017).

2.6 Trabalhos relacionados

Nesta secdo, sdo apresentadas pesquisas relacionadas com o presente trabalho, ou seja,

trabalhos que tenham estudado algoritmos de construcdo de redes para o uso em algoritmos de
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classificagdo semi-supervisionada e que tenham utilizado como entrada dados textuais, e que
tenham contribuido para o avanco do estado da arte.

Berton et al. (2018), em seu artigo sobre métodos de construgédo de redes para o aprendizado
semi-supervionado, investigam o desempenho de alguns algoritmos de construcéo de redes. E feita
uma analise comparativa dos algoritmos b-matching, k-NN, Sk-NN e Mk-NN. No entanto, ndo é
feita comparacdo a partir de classificacdo de dados textuais, o que é o foco do presente trabalho,
mas sim em um contexto geral, ou seja, em redes de varios dominios.

Outro artigo relevante é o de Castillo et al. (2017), que revisa diferentes representacdes de
redes para a classificacdo de dados textuais, em detrimento de outras representacdes, como vetores,
porém ndo trata diretamente de algoritmos de construcdo de redes.

Ja Chong et al. (2020) exploram a importancia dos métodos de construcédo de redes. Porém,
seu artigo trata de algoritmos de classificacdo semi-supervisionada em geral, sem um foco
especificamente no aprendizado transdutivo.

Por fim, como trabalho mais préximo desta monografia, Ozaki et al. (2011) trabalharam
com classificacdo semi-supervisionada de dados de linguagem natural. No entanto, utilizaram o
algoritmo MKk-NN em uma comparacao com os tradicionais k-NN e o b-matching. Além disso, ndo
consideraram uma avalia¢do da medida de distancia cosseno, que é bem conhecida por fornecer
bons resultados nesse tipo de dados. Por fim, outra lacuna é que o trabalho ndo faz referéncia como
os dados textuais foram modelados, por exemplo, se foi utilizado Bag of Words, TF-IDF, word
embedding, dentre outros métodos. A principal constatacdo desse trabalho foi que algoritmos de
construcdo de redes que geram redes livres de escala tendem a produzir uma melhor modelagem
para a classificagdo semi-supervisionada de textos.

Desse modo, considerando a literatura atual, fizemos uma andlise comparativa entre oito
algoritmos de construcdo de redes na classificacdo semi-supervisionada de textos, usando trés
algoritmos de classificacdo semi-supervisionados transdutivos. A hipotese é que algoritmos de
construcdo de redes que utilizam a distancia cosseno e constroem redes menos regulares € mais
proxima das redes livres de escala sdo melhores para modelar dados textuais e utilizadas no

problema de classificagdo de textos.
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3. METODOLOGIA
Este capitulo descreve o processo de desenvolvimento da pesquisa do presente trabalho,

apresentando os métodos, técnicas, ferramentas e conjuntos de dados utilizados para a analise dos

métodos de construcdo de rede na classificagdo semi-supervisionada de textos.

3.1 Aquisicéo dos conjuntos de dados

Foram utilizados conjuntos de dados retirados do trabalho de Rossi et al. (2013). A seguir,
h& uma breve descricdo de cada um dos conjuntos de dados textuais utilizados, de acordo com a

documentacdo de Rossi et al. (2013).

3.1.1CSTR

A colecdo Computer Science Technical Reports (CSTR) é composta por resumos e
relatdrios técnicos publicados entre 1991 e 2007 no Departamento de Ciéncia da Computacao da
Universidade de Rochester. Os 299 documentos sdo divididos entre quatro classes: PLN, visao e

robética, sistemas e teoria.

3.1.2 SyskillWebert

Essa colecdo é formada por 334 paginas web divididas entre quatro classes: bandas, ovelha,

cabra e biomedicina.
3.1.3 Irish-Sentiment
Essa colecdo é composta por 1660 artigos retirados das fontes irlandesas RTE News, The

Irish Times e The Irish Independent. VVoluntarios classificaram os artigos como positivos, negativos

ou irrelevantes, sendo essas as trés classes entre as quais os documentos se dividem.
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3.1.40h0

Oh0 é um conjunto que contém 1003 documentos, extraidos da colecio OHSUMED,
contendo publicacbes médicas de 1987 a 1991. Os documentos estdo divididos entre dez classes
cujos temas sdo Mexico, acido drico, 6-Ketoprostaglandin F1 alpha, laringe, quimica cerebral,

creatina quinase, ética, fundus oculi, Inglaterra, e prétese valvular cardiaca.

3.1.5Tr23

Essa colecdo, derivada das colecBes Trec-5, Trec-6 e Trec-7, da Text Retrieval Conference,

contém 204 documentos, divididos entre seis classes, com rotulos 280, 272, 277, 271, 274 e 273.

3.2 Escolha dos algoritmos

Para a etapa de construcdo das redes a partir dos dados, foram escolhidos os algoritmos
tradicionais da literatura, bem como alguns mais recentes que vém demonstrando bons resultados.
Sdo eles: k-NN, MKk-NN, Epsilon, NNK, b-matching, Ck-NN, GBLP e Sk-NN. Eles foram
implementados em Python, com excecdo do b-matching, que possui uma versdo implementada em
C, disponivel em Khan et al. (2018).

Os algoritmos k-NN, Mk-NN, Sk-NN e Epsilon foram configurados para utilizarem a
distdncia cosseno como meétrica; ja os outros algoritmos utilizam suas proprias medidas de
similaridade, sendo que o Ck-NN e o b-matching utilizam variaces da distancia euclidiana. Os
algoritmos Sk-NN, Ck-NN e, principalmente, o b-matching, tendem a gerar redes mais regulares,
ou seja, com o grau dos vértices proéximos entre si.

Ja para a classificacdo semi-supervisionada dos dados, foram selecionadas trés versdes de
algoritmos classicos da literatura: GFHF (ZHU; GHAHRAMANI; LAFFERTY, 2003), RW
(ZHOU; SCHOLKOPF, 2004) e LP (JUNG; HERO IIl; MARA; JAHROMI, 2017), apresentados
na Secdo 2.5.3. Foi utilizada a biblioteca GraphLearning, disponibilizada por Flores et al. (2020).
Os parametros dos algoritmos escolhidos foram os padrbées oferecidos pela biblioteca

GraphLearning.
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3.3 Modelagem

Para o pré-processamento dos dados, foram utilizados os conceitos apresentados na sec¢éo
2.4 sobre mineracgdo de textos. Ou seja, foi necessario realizar a tokenizacao nas frases dos textos
para a obtencdo dos termos, seguida pela remocgédo de stopwords para que fossem consideradas
apenas palavras relevantes, o stemming dos termos para unificar palavras com a mesma raiz, e, por
fim, a representacdo de valores simbolicos em valores numéricos para o0 uso nos algoritmos, para
a qual foi utilizada a técnica Bag Of Words.

Em seguida, os dados obtidos foram enviados para os métodos de construcdo de redes.
Quando necessario, para as redes desconexas, foi utilizada uma MST para tornar a rede conexa.

Posteriormente, foram utilizados os algoritmos de classificacdo semi-supervisionada
transdutiva para classificar os textos nédo rotulados. Para isso, foram utilizados 30% dos dados
rotulados, estando os rotulos distribuidos de maneira balanceada entre as classes. Além disso, foi
feita uma randomizacdo dos dados rotulados cinco vezes, de forma a varia-los, e foram obtidos a
média e 0 desvio padrdo dos resultados atingidos a partir deles. Apds isso, foram feitos os testes
com o algoritmo em uso, para a obtencéo da acuracia da classificacao.

Observa-se também que, para algoritmos com quantidade determinada, com limite de
vizinhos ou com raio de vizinhanca, o teste foi repetido 5 vezes com diferentes valores do
parametro em questdo, com o objetivo de se obter o melhor resultado possivel para cada algoritmo.
Portanto, foram avaliados os resultados considerando os melhores valores dos parametros para cada

algoritmo e os resultados considerando a influéncia da variacdo dos parametros dos algoritmos.

3.4 Avaliagéo

A medida de comparacdo dos algoritmos foi a acuracia obtida pelos algoritmos de
classificacdo semi-supervisionada ao rotular os dados textuais.

Inicialmente, foi implementado um algoritmo para obter histogramas com o objetivo de
mostrar a frequéncia de apari¢des das palavras em cada um dos conjuntos de dados, bem como a
proporcao da aparicao de palavras do dicionario nos documentos dos conjuntos de dados, e analisar

como isso afeta as redes construidas a partir deles.
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Conforme realizado por Ozaki et al. (2011), também foi obtida a quantidade proporcional
de arestas conectando veértices de classes distintas, ou seja, a proporcao de ¢-arestas, com o objetivo
de realizar uma anélise do desempenho dos algoritmos no momento da criagéo de redes.

Foi realizada, ademais, uma analise a partir dos resultados de acuracia obtida pelas
combinagOes de algoritmos de construcdo de redes e de classificacdo semi-supervisionada, para
cada conjunto de dados textuais. Esses dados foram representados em tabelas.

Além disso, foi realizada uma andlise estatistica, conforme o recomendado por Demsar
(2006), para a comparacao de mais de dois algoritmos de construcdo de redes atuando no mesmo
conjunto de dados. No geral, ndo hd um procedimento estabelecido para comparar o desempenho
de classificadores em varios conjuntos de dados. Existem diferentes técnicas estatisticas que podem
ser adotadas e que dependem da experiéncia para decidir se as diferencas entre os algoritmos sdo
reais ou aleatorias.

Demsar define algumas diretrizes para realizacdo desses testes estatisticos, por exemplo, o
teste t-pareado, 0 Wincoxons's rank test, o teste ANOVA, o Friedman's test, entre outros. Para
usuarios ndo experientes em testes estatisticos pode ser um grande desafio escolher a diretriz
correta, uma vez que esta ndo é uma decisdo intuitiva ou trivial.

Para realizar uma comparacdo estatistica das medidas de desempenho obtidas pelos
algoritmos nas diferentes bases de dados utilizadas deste trabalho, foi utilizada a biblioteca
Autorank (HERBOLD, 2020) do Python. O objetivo do Autorank é simplificar a analise estatistica
para ndo especialistas, pois uma Unica chamada de funcdo lida com a escolha das diretrizes citadas
acima. Funcdes adicionais permitem a geracdo de graficos apropriados e tabelas de resultados, bem
como um documento completo em Latex. Tudo o que é necessario sao os dados sobre as populacdes
em um dataframe do Pandas (PANDAS, 2021). O Autorank utiliza a seguinte abordagem para
realizar a comparacdo estatistica: primeiro, usa o teste de Shapiro-Wilk para verificar se a
populacéo dos resultados segue uma distribuicdo normal; € utilizada a Correcdo de Bonferoni para
esses testes. Caso 0s dados sigam uma distribuicdo normal, é usado em seguida o Teste de Bartlett
para homogeneidade, caso contrario é utilizado o Teste de Levene. Por fim, baseando-se nos testes
de normalidade e homogeneidade, o Autorank seleciona os testes e métodos mais apropriados para
determinar os intervalos de confianca para comparacao estatistica.

Destaca-se que para 0s testes estatisticos foi utilizada a média dos resultados obtidos pelos
algoritmos de classificagdo com cada algoritmo de construgéo de redes.
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Por fim, foram plotados gréaficos com o objetivo de demonstrar o desempenho dos
algoritmos de construgdo de redes de acordo com a quantidade de rétulos utilizados na etapa de

treinamento dos algoritmos de classificacao.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Sdo ilustrados a seguir, na Figura 19, os histogramas demonstrando a frequéncia de apari¢do
de palavras, para cada um dos conjuntos de dados, sendo (a) CTRS, (b) Irish-Sentiment,(c)
SyskillWebert, (d) OhO e (e) Tr23, conforme € possivel ver nas figuras.

Nota-se pelos graficos que todos os conjuntos de dados refletem um padréo, no qual muitas

palavras aparecem poucas vezes, e algumas poucas palavras aparecem muitas vezes.
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Figura 19 - Frequéncia de aparicéo de palavras nos conjuntos de dados.
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Na Figura 20, é possivel ver histogramas para cada um dos conjuntos de dados, com uma
comparacao do total de palavras usadas nos documentos em relacéo a quantidade de documentos.
Novamente, os graficos refletem um padrdo, no qual poucos documentos tém muitas
palavras, e muitos documentos tém poucas palavras. Assim como nos histogramas anteriores, esse
é um indicio de que a tendéncia é que as redes construidas a partir desses dados ndo sejam regulares,
isto €, alguns vértices devem ter muitas arestas, enquanto outros devem ter poucas, refletindo a

maneira como as palavras aparecem nos documentos.



Figura 20 — Quantidade total de palavras em relagdo a documentos no conjunto de dados.
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Fonte: Autora do presente trabalho.

A seguir, na Figura 21, é ilustrada a proporcdo de gp-arestas obtida por cada um dos

algoritmos de construcdo de redes, para cada conjunto de dados. Cada vez que os algoritmos foram
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utilizados com uma variagdo em seu parametro trata-se de um ponto sobre a reta que representa o
respectivo algoritmo de construgéo de redes. Todos os algoritmos de construgéo de redes avaliados
possuem um parametro, seja ele o nimero de vizinhos, o tamanho da vizinhanga ou o raio da
vizinhanca. Ao ser aumentado o parametro, também aumenta a quantidade de arestas na rede, ou
seja, a esparsidade da rede diminui, conforme a legenda da Figura. Portanto, o eixo x dos graficos
indicam a esparsidade da rede, sendo uma forma de relacionar todos os diferentes parametros
utilizados pelos algoritmos.

Nota-se que os algoritmos que tendem a gerar redes mais proximas de uma rede regular,
como o0 b-matching, 0 CK-NN e o Sk-NN, em geral tém uma propor¢do muito grande de g-arestas,
0 que pode comprometer a acurécia da classificacdo dos dados. O b-matching, particularmente,
obteve uma proporc¢éo superior a 0.6 em todos os casos analisados, o que se trata de um resultado
ruim em comparacdo com os demais. Isso pode ser atribuido ao fato de que, como mencionado
anteriormente, algumas palavras aparecem muitas vezes e deveriam ter muito mais conexdes do
que outras, e redes regulares ndo sdo capazes de expressar essa caracteristica.

Os demais algoritmos conseguem obter resultados satisfatérios para a proporcdo de ¢-
arestas, desde que sejam definidos bons parametros. O Mk-NN e o k-NN obtém bons resultados

para essa métrica, em geral, mesmo considerando a variacdo do parametro k.
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Figura 21 - Proporcéo de p-arestas obtida por cada algoritmo de construgdo de redes para cada conjunto de

dados, considerando a esparsidade da rede.
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Fonte: Autora do presente trabalho.

A sequir, as Tabelas 2, 3, 4, 5 e 6 apresentam, para cada conjunto de dados, os valores da

acuracia obtida por cada combinacao de algoritmo de construgéo de redes em conjunto com cada

um dos algoritmos de classificagdo semi-supervisionada. Nessas tabelas, o algoritmo de construgéo

de redes com melhor resultado com cada algoritmo de classificacdo tem seu resultado em destaque.



44

A partir da anélise da média da acuracia obtida com o uso de cada algoritmo de construcéao
de redes, é possivel notar que o k-NN, que é o mais tradicional, em geral tem resultados muito
bons, bem como 0 Mk-NN, que é parecido em sua implementacéo, e o Epsilon, que também se
trata de um algoritmo classico. O GBLP e o0 NNK também mostraram bom desempenho, em geral.
Especificamente, o k-NN obteve melhor resultado nas redes SyskillWebert e Oh0; o Mk-NN obteve
melhor resultado nas redes Irish-Sentiment; o NNK obteve melhor resultado nas redes Irish-
Sentiment e Tr23; e 0 GBLP obteve melhor resultado na rede CSTR.

Por outro lado, 0 b-matching apresentou um desempenho muito fraco em todos os conjuntos
de dados, sendo o pior em todos 0s cinco casos, 0 que pode ser explicado pelo fato de gerar redes
regulares e utilizar a distancia euclidiana em vez do cosseno, como dito anteriormente. Outros dois
algoritmos com o desempenho inferior ao demais, em geral, foram 0 Ck-NN e o Sk-NN, que tém
comportamento parecido com o b-matching no sentido de gerar redes regulares. O Ck-NN utiliza

uma variagdo da distancia euclidiana e o Sk-NN utiliza a distancia cosseno.

Tabela 2: Acurécia obtida para o conjunto de dados CSTR.

GFHF RW LP Média
k-NN 0.86 £ 0.01 0.82 £0.02 0.70 £0.05 0.79
Mk-NN 0.84 +0.02 0.81+0.01 0.70 £0.03 0.78
Epsilon 0.83+0.02 0.79 £ 0.04 0.70 £ 0.03 0.77
NNK 0.84 +0.02 0.82 +0.01 0.72 £0.02 0.79
b-matching 0.56 + 0.04 0.51 +0.02 0.51 +0.03 0.53
Ck-NN 0.69 + 0.09 0.72+0.05 0.64 + 0.04 0.68
GBLP 0.84 +0.02 0.83 +0.02 0.74 +0.03 0.80
Sk-NN 0.70 £ 0.06 0.72 £0.07 0.61 +0.07 0.68
Fonte: Autora do presente trabalho.
Tabela 3: Acurécia obtida para o conjunto de dados Irish-Sentiment.
GFHF RW LP Média
k-NN 0.70£0.01 0.69 £0.01 0.63+0.01 0.67
Mk-NN 0.72+0.01 0.72+£0.01 0.65+0.01 0.70
Epsilon 0.69 + 0.01 0.70 +0.02 0.64 +0.01 0.68
NNK 0.71+£0.01 0.72 £0.01 0.66 + 0.01 0.70
b-matching 0.62 +0.01 0.66 + 0.01 0.57 £ 0.00 0.62
Ck-NN 0.67 +£0.01 0.68 + 0.01 0.64 +0.01 0.66
GBLP 0.69 + 0.01 0.69 +0.01 0.62 +0.01 0.67
Sk-NN 0.69 + 0.01 0.70 +0.01 0.64 +0.02 0.68

Fonte: Autora do presente trabalho.




Tabela 4: Acurécia obtida para o conjunto de dados SyskillWebert.
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GFHF RW LP Média
k-NN 0.97 £0.01 0.97 £0.01 0.96 £ 0.01 0.97
Mk-NN 0.92 £0.02 0.93+0.01 0.84 £0.03 0.90
Epsilon 0.95+0.01 0.94 £ 0.00 0.91 £ 0.03 0.93
NNK 0.92 £ 0.01 0.93+0.01 0.87 £ 0.02 0.91
b-matching 0.60 £ 0.03 0.59 £ 0.01 0.51 £ 0.02 0.57
Ck-NN 0.85 £ 0.05 0.85 £ 0.03 0.71 £ 0.06 0.80
GBLP 0.97£0.01 0.97 £0.01 0.91 £ 0.03 0.95
Sk-NN 0.85 £ 0.03 0.86 £+ 0.02 0.68 + 0.06 0.80

Fonte: Autora do presente trabalho.
Tabela 5: Acurécia obtida para o conjunto de dados OhO.

GFHF RW LP Média
k-NN 0.87 £ 0.01 0.85+0.02 0.62 £ 0.06 0.78
Mk-NN 0.83£0.01 0.82£0.01 0.62 £ 0.02 0.76
Epsilon 0.77 £0.01 0.76 £ 0.01 0.58 £+ 0.02 0.70
NNK 0.83 £ 0.01 0.82 £ 0.01 0.62 £ 0.02 0.76
b-matching 0.46 £ 0.01 0.46 £ 0.01 0.41+0.01 0.44
Ck-NN 0.66 £ 0.02 0.67 £ 0.02 0.55 £ 0.03 0.63
GBLP 0.84 £ 0.01 0.83+£0.01 0.64 £ 0.02 0.77
Sk-NN 0.72 £ 0.02 0.72 £ 0.02 0.55 £ 0.04 0.66

Fonte: Autora do presente trabalho.
Tabela 6: Acuracia obtida para o conjunto de dados Tr23.

GFHF RW LP Média
k-NN 0.76 £ 0.05 0.64 £ 0.07 0.52 £0.02 0.64
Mk-NN 0.73+£0.04 0.69 + 0.04 0.57 £ 0.03 0.66
Epsilon 0.69 £ 0.06 0.66 £ 0.06 0.48 £ 0.06 0.61
NNK 0.76 £ 0.04 0.71+£0.02 0.58 £ 0.03 0.68
b-matching 0.42 £ 0.04 0.43 £ 0.05 0.39 £ 0.02 0.41
Ck-NN 0.66 + 0.07 0.64 £ 0.04 0.53 £ 0.04 0.61
GBLP 0.73+£0.11 0.63 £ 0.05 0.52 £ 0.05 0.63
Sk-NN 0.65 £ 0.06 0.60 £ 0.04 0.47 £ 0.02 0.57

A seguir, a Figura 22 representa a saida gerada ao ser rodada a analise estatistica pela

Fonte: Autora do presente trabalho.

biblioteca Autorank nos resultados obtidos, utilizando as médias apresentadas na Gltima coluna das

Tabelas 2, 3, 4, 5 e 6. Esse teste foi utilizado para detectar as diferencas estatisticas no desempenho

dos algoritmos. O Autorank realizou a comparacao estatistica e desenhou o diagrama Confidence

Interval Plot (CI Plot). Para avaliar quais os grupos de algoritmos semelhantes estatisticamente,

basta selecionar um algoritmo como ponto de referéncia e tragar uma reta vertical, todos os

algoritmos cortados por essa reta fazem parte de um conjunto sem diferenca estatistica,
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considerando o algoritmo de referéncia. O traco vermelho na figura demonstra esse processo. Os
algoritmos posicionados mais acima possuem os melhores desempenhos.

Nota-se que, como ja observado, o b-matching teve o pior desempenho dentre todos 0s
algoritmos, seguido pelos Ck-NN e Sk-NN. Os algoritmos com melhor desempenho foram k-NN,
Epsilon, GBLP e Mk-NN, nessa ordem, sendo que o k-NN e o Epsilon tratam-se de alguns dos
algoritmos mais tradicionais para a aplicagdo considerada. Nota-se que o algoritmo k-NN se
destacou na base de dados SyskillWebert, tendo uma diferenca de acuracia significativa para os
outros algoritmos nessa base, o que pode ter influenciado a melhor posicdo do algoritmo nesse

ranking.

Figura 22 — Comparacao estatistica dos resultados variando nimero de amostras geradas pelo Autorank com

traco exemplificando grupo de algoritmos sem diferenca estatistica.
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Fonte: Autora do presente trabalho.

Por fim, a Figura 23 mostra uma comparacdo entre a porcentagem de dados rotulados
utilizados na classificacdo e a acuracia obtida, para cada conjunto de dados.
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O resultado visto nos gréficos, que mostra uma relagdo diretamente proporcional entre as
duas variaveis, ja era esperado, uma vez que quanto mais dados rotulados o algoritmo recebe, ele
tende a conseguir deduzir os rotulos dos demais dados de maneira mais correta. 1sso se verifica

para todos os conjuntos de dados, com algumas variagdes pontuais.
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Figura 23 - Comparacéo entre a porcentagem de dados rotulados utilizados no treino e a acurécia obtida na

classificacdo para os conjuntos de dados.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho compara os metodos de construcdo de rede na classificacdo semi-
supervisionada de textos.

Tendo analisado o desempenho de oito algoritmos de construgdo de redes na anélise de
dados textuais, verificou-se que os que tiveram melhor desempenho foram o k-NN, o Epsilon, o
GBLP e 0 Mk-NN, com base na interpretacdo da analise dos dados obtidos a respeito ndo so6 da
acuracia, mas também da proporc¢éo de g-arestas, ou seja, de arestas que conectam dados de classes
diferentes, e da analise estatistica realizada.

Concluiu-se também que o formato dos conjuntos de dados, nos quais existem uma
quantidade grande de palavras que aparecem poucas vezes e uma quantidade pequena de palavras
que aparecem muitas vezes, bem como poucos documentos que apresentam muitas palavras e
muitos documentos que apresentam poucas palavras, sugere que os algoritmos que geram redes
regulares ndo tém bom desempenho ao serem utilizados com dados textuais, pois a topologia dessas
redes ndo reflete os dados analisados, o que é reforcado pelo desempenho fraco que o algoritmo b-
matching obteve.

Além disso, os algoritmos que usam a métrica cosseno também se sobressairam, o que ja
era esperado, uma vez que ha evidéncias de que essa métrica seja a melhor para dados textuais.
Nota-se que o algoritmo Sk-NN, embora use essa métrica, ndo gerou resultados muito bons. Os
experimentos dao indicios de que isso se deva ao fato de que gera redes regulares. O NNK, que
ndo usa métrica alguma de distancia e sim uma funcao de distribuicdo, também ndo apresenta
diferenca estatistica com os algoritmos que performaram melhor.

E valido ressaltar novamente que o desempenho observado em algumas situacdes pode ter
sido influenciado pela métrica de distancia. Por exemplo, o algoritmo b-matching, além de ter
utilizado a distancia euclidiana, também gera redes regulares. E possivel que adaptar o algoritmo
para utilizar a mesma métrica de distancia adotada pelos algoritmos que obtiveram o melhor
desempenho possa mitigar essa variacdo. Esse mesmo problema é observado no algoritmo Ck-NN.

Portanto, em relagdo ao b-matching, devido a seu desempenho ter sido tdo inferior em
comparagao com os outros algoritmos, verifica-se a necessidade de avalia-lo novamente, utilizando

a medida cosseno e otimizando a escolha da constante b, que indica o grau da rede. Além disso,
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outra possibilidade seria usd-lo em conjunto com outro algoritmo de construcao de redes, como o
GBPL, pois pode ser interessante utilizar uma rede regular na predicéo de links.
Menciona-se também que a principal dificuldade no projeto foi encontrar os algoritmos de

construcdo de redes implementados.

5.1 Trabalhos futuros

Para a continuacdo do trabalho realizado, existem algumas possibilidades, visando buscar
resultados ainda melhores na comparacgéo dos algoritmos de construgdo de redes.

Visto que estamos lidando com uma tarefa de aprendizado semi-supervisionado, uma
possibilidade a ser considerada é usar os rétulos ja na etapa de construcdo da rede, uma vez que
temos alguns exemplos ja rotulados inicialmente. Alguns algoritmos semi-supervisionados de
construgdo de redes sdo: Robust Graph that Considers Labeled Instances (RGCLI) (BERTON;
FALEIROS; VALEJO; VALVERDE-REBAZA, 2017) e Semi-supervised K-associated graph
(BERTINI JR; LOPES; ZHAO, 2012).

Outra possibilidade seria considerar também algoritmos de classificacdo desenvolvidos
para serem utilizados com redes bipartidas. Nesses algoritmos, as redes sdo carregadas diretamente
a partir da matriz atributo-valor, ndo sendo necessario que haja de fato a construgdo da rede. Por
exemplo, o algoritmo Transductive Classification Using Propagation in Bipartite Graphs (TPBG)
é um algoritmo de classificacdo transdutivo que modela o conjunto de textos a partir de uma rede
bipartida, de acordo com Faleiros et al. (2017).

Uma vez que no trabalho foi utilizado apenas a medida de distancia cosseno em alguns
algoritmos e outras distancias em outros algoritmos, seria possivel variar esse parametro nos
experimentos, utilizando outras medidas, como euclidiana e manhattan para todos os algoritmos,
verificando qual obtém melhores resultados.

Uma outra sugestdo futura € analisar a distribui¢do de graus das redes construidas pelos
algoritmos de construgéo de redes.

Por fim, seria interessante realizar o desenvolvimento de um framework para construgédo de
redes (incluindo algoritmos ndo supervisionados e semi-supervisionados) com a linguagem de

programacdo Python, pois verificou-se uma dificuldade consideravel para encontrar esses
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algoritmos implementados em Python. Apenas os algoritmos mais tradicionais, k-NN e Epsilon,
estdo disponiveis na biblioteca Scikit-Learn (SCIKIT-LEARN, 2021).
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