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“Quem alcanca seu ideal, precisamente com isso o ultrapassa.”
(Nietzsche)






Resumo

A quantificacdo, area relativamente nova em aprendizado de maquina, se preocupa em
estimar a distribui¢ao das classes em um determinado conjunto de instancias. Usualmente,
tarefas de quantificagdo sao resolvidas por meio de classificacdo, onde um classificador
prediz a classe das instancias dentro do conjunto e uma contagem simples dos rétulos
preditos ¢ feita - método conhecido como Classify and Count. Entretanto, esse método
nao apresenta bons resultados a medida que a distribuigao das classes no conjunto de teste
se distancia da distribuicdo das classes no conjunto de treinamento do classificador. Por
isso, métodos e modelos especificos tém sido desenvolvidos para a resolucao de problemas

de quantificacao.

Em cenarios de dados volumosos ¢ comum realizar analises da perspectiva temporal.
Por exemplo, em dominios textuais como postagens em redes sociais, que possuem uma
grande quantidade de dados nao estruturados sendo gerados a todo instante, é um de-
safio grande extrair informacoes de forma condensada. Além disso, o dominio apresenta
caracteristicas préprias que aumentam a complexidade da forma como essas informagoes
sao extraidas. Uma das principais demandas nesse dominio é sumarizar o que ou como
se fala sobre determinados topicos na plataforma. Para tanto, é possivel utilizar técnicas

de quantificagdo para resumir uma quantidade massiva de textos.

Este trabalho apresenta uma anélise sobre o problema de quantificacdo em conjun-
tos de dados textuais distribuidos ao longo do tempo. Mais precisamente, este trabalho
propoe avaliar como a estrutura temporal dos dados afeta a performance de modelos
treinados para solucionar o problema da quantificacdo. Trés formas distintas foram ado-
tadas para se entender o impacto da passagem do tempo: treinar somente uma vez o
modelo de quantificacao; atualizar o modelo periodicamente, diminuindo assim a defasa-
gem temporal; e, por fim, uma abordagem de forecasting de séries temporais, utilizando
modelos de regressao. Os resultados mostram que existem peculiaridades nos conjuntos
de dados avaliados neste trabalho e que, em determinados cenarios, modelos considerados

estado-da-arte nao apresentam as melhores performances.



Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Quantificacdo. Séries Temporais.



Abstract

The quantification task, a recently discovered field in machine learning, estimates the
class distribution of a dataset. Usually, quantification tasks are solved through classifica-
tion, an inducted classifier predicts each instance on the set and then counts how many
were labeled for each class - this approach is also known as Classify and Count. However,
the Classify and Count approach shows poor results as soon as the class distribution of
the test set differs from the class distribution of the training set. Thus, specific algorithms
and models have been proposed to solve quantification problems accurately.

It is really common to analyze big data through time. In text domains, as the Twitter
platform, which have a large set of unstructured data being generate at every instant, it
is challenging to extract useful and summarized information at the same time. Besides,
text domains show specific characteristics that increase the complexity of how those infor-
mation are extracted. A popular analysis is to discovery trending topics or how people’s
opinion about a specific topic. To do this, it is possible to use quantification methods to
categorize and consequently summarize a massive number of texts.

The proposal of this work is to make an analysis about textual quantification pro-
blems distributed over time. More precisely, this work intent to evaluate how time affects
the perfomance of quantification models. Three different approaches were evaluated to
understand the impact of time: training only once the quantification model; update the
model periodically, thus decreasing its time lag; and a forecasting approach, using regres-
sion models. This research presents some intereseting conclusions which show that there
are some peculiarities in these evaluated datasets and that state-of-the-art models may

not present the best performances as expected.

Keywords: Machine Learning. Quantification. Time Series.
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Capitulo 1

Introducao

Em determinados problemas de machine learning, o objetivo final estd em estimar
corretamente a quantidade de instancias pertencentes as classes conhecidas, e ndo somente
o rétulo de cada uma das instancias de forma individual (FORMAN, 2005), tarefa que
recebe o nome de quantificagao.

Por exemplo, Liu et al. (2021) apresentam um estudo de caso analisando a proporgao
de posts positivos diarios de uma rede social antes e durante a pandemia de COVID-19
na China. Nessa analise, percebeu-se que o niimero de posts positivos caiu drasticamente
apds o inicio da pandemia e que o nimero de posts negativos (de tristeza ou medo)
subiram. Consequentemente, concluiu-se que a pandemia afetou os individuos também
de forma psicolégica (LI et al., 2020).

Similarmente, Moraes, Manssour e Silveira (2015) fazem o mesmo tipo de anélise de
sentimento para tweets sobre o fatidico jogo de futebol em que a Alemanha eliminou a
selecao brasileira na Copa do Mundo de 2014. A Figura 1 demonstra a polaridade dos
textos ao longo do tempo. Em uma analise a nivel de instancias, nao seria possivel ter
uma visao macro de como os sentimentos se alteraram durante o jogo e a popularidade
de cada sentimento. Nessa visualizacao, inclusive, é possivel perceber que ha picos de
tweets negativos no primeiro e quinto gols sofridos pelo Brasil, e que a partir do segundo
gol da Alemanha, os tweets positivos deixam de existir. Ou seja, é possivel tragar o
comportamento e a evolugao dos sentimentos ao longo do tempo.

Para que se tenha uma andlise mais precisa, é necessario quantificar os dados da
melhor forma possivel - ndo necessariamente via classificagdo. Uma alternativa para esse
problema é adotar uma estratégia prépria de quantificacdao, induzindo um modelo que
tenha como objetivo final predizer a distribuicao das categorias existentes. A tarefa de

quantificagao foi formalmente introduzida por Forman (2005), e o seu objetivo principal
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Figura 1 — Polaridade dos tweets ao longo de um jogo de futebol entre as selecbes do
Brasil e da Alemanha.

Fonte: (MORAES; MANSSOUR; SILVEIRA, 2015)

¢é estimar a proporcao de instancias pertencentes a cada uma das classes conhecidas em
um conjunto de dados. Um exemplo tipico de aplicacao envolvendo quantificagdao é se
estimar a proporc¢ao de textos com sentimentos positivos, neutros e negativos sobre um
determinado assunto - produto, servico, pessoa, etc - durante um determinado intervalo
de tempo, principalmente em redes sociais (MORAES; MANSSOUR; SILVEIRA, 2015;
LIU et al., 2021).

Muitas vezes, uma tarefa de quantificagdo é resolvida por meio da abordagem de
classificagdo, uma vez que, obtido um classificador, é possivel realizar a predicao de cada
uma das instancias e a contar os rétulos atribuidos pelo modelo. Esse método é conhecido
como Classify and Count. Entretanto, como demostrado em Forman (2005), o Classify
and Count apresenta um viés sistémico devido ao objetivo de classificadores de maximizar
a acuracia. O conjunto de treinamento é parte fundamental desse viés, e conforme o
conjunto predito por modelos de classificagao se distancia do conjunto de treino em relagao
a distribuicao das classes maior é o erro causado.

Além disso, trabalhos relacionados a quantificacdo usualmente focam numa configu-
racao de batch tnico, ou seja, conjuntos de dados estaticos que nao apresentam uma
mudanga de comportamento ou de conceito (FORMAN;, 2005; SCHUMACHER; STROH-
MAIER; LEMMERICH, 2021; MOREO; SEBASTIANI, 2022). Nesse tipo de abordagem,
o modelo ¢ treinado com um conjunto de treinamento uma unica vez e ¢ utilizado para
predizer outro conjunto independente de teste. Mesmo que muitos trabalhos apresentem
uma configuragao experimental que avalie mudangas pequenas e extremas na distribuicao
das classes, essa avaliacao é feita de forma artificial e ndo necessariamente corresponde
a natureza dos dados. Entretanto, problemas reais de quantificagdo podem apresentar
conjuntos de teste com uma diferenca na distribuicao de classes significativa em relacao
ao treino. Usando o exemplo das redes sociais, a polaridade dos textos pode apresen-
tar distribuicoes distintas em dias diferentes, ou seja, os préprios dados apresentam uma
mudanca de prevaléncia quando sua estrutura temporal é considerada.

Dessa forma, ha poucos trabalhos na literatura que exploram essa caracteristica pre-
sente em alguns conjuntos de dados. Essa escassez esta muito associada a dificuldade em

encontrar dados que possuam meta-informagoes relevantes, como a referéncia de tempo
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de cada instancia.

A proposta deste trabalho é estudar como modelos de quantificagdo, usualmente ava-
liados em uma configuracao de batch, se comportam quando os dados estao dispostos
em tempos diferentes, podendo apresentar mudancas na distribuicao das classes ou até
mesmo conceituais. Especificamente, o foco serd em dados textuais de midias sociais,
como por exemplo o Twitter 1, que sdo textos curtos que geram um volume massivo de
dados. Nesse cenario, este trabalho reine experimentos que podem esclarecer como a

tarefa de quantificacao se comporta com dados distribuidos no tempo.

1.1 Objetivo e Hipotese

Este trabalho visa investigar mais profundamente alguns aspectos das tarefas de quan-
tificagdo no dominio textual quando dispostas ao longo do tempo. E para tal, visa res-

ponder a seguinte questao de pesquisa:

d QP: Como o fator temporal impacta em tarefas de quantificacio no dominio de

dados textuais?

Para responder a Questao de Pesquisa, serao conduzidos alguns experimentos ava-
liando a performance de modelos de quantificagdo em conjuntos de dados que estao dis-
tribuidos ao longo do tempo e como essa performance se comporta. A hipétese é de que
os quantificadores sofrem uma defasagem natural com o decorrer do tempo e consequen-

temente suas performances diminuem.

1.2 Organizacao

O texto esta organizado da seguinte forma: no capitulo 2 é apresentada a fundamen-
tagao tedrica por tras da tarefa de quantificagdo, bem como um apanhado de algoritmos
disponiveis na literatura e formas de avaliacao de quantificadores. No capitulo 3 estao
dispostos trabalhos relacionados a quantificagdo. O capitulo 4 descreve todo o processo
experimento experimental deste trabalho, desde os recursos utilizados até os algoritmos
a serem avaliados. Em seguida, o capitulo 5 apresenta os resultados obtidos por meio
das abordagens adotadas neste trabalho. Por fim, sao apresentadas as conclusoes deste

trabalho juntamente com sugestoes de trabalhos futuros.

1 Recentemente renomeado para X.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teédrica

Neste capitulo serao descritos alguns conceitos sobre a tarefa de quantificacdo, na
Secao 2.1, seguidos pela apresentacao de algoritmos utilizados na literatura, na Sec¢ao 2.2

e, por fim, formas de avaliagdo na, Se¢ao 2.3.

2.1 Quantificacao

A primeira defini¢ao formal de quantificacao foi apresentada por Forman (2005): Dado
um conjunto de treinamento, a tarefa de quantificacdo se resume em induzir um quan-
tificador para estimar a distribuicdo de classe de um outro conjunto de instancias nao
rotuladas.

Considere um conjunto de instancias rotuladas T = {(z1,vy1), (T2, y2), ..., (Tn,Yn)},
onde z; € R™ (espago de caracteristicas) e y; € C = {¢y, ¢, ..., ¢k}, onde C' é o conjunto
de classes conhecidas. Seja A = {x1,9,...,2,} um outro conjunto de instancias nao
rotuladas disjunto de T'. Um quantificador () ¢ um modelo que, treinado com as instancias

de T, é capaz de predizer a prevaléncia de cada classe em A de acordo com a Equacao 1:

Q:A—1[0,1]" (1)
onde k é o nimero de classes definidas. O objetivo é estimar uma distribuicdo de classes
[p1, D2, .., Dr], onde ¥ | p; = 1, que melhor se aproxima da real distribuicio [p1, pa, ...,
Pi)-

Essa definicao implica em algumas diferencas em relagao a outras tarefas de apren-
dizado supervisionado. As tarefas de classificacdo e regressao tém por objetivo modelar

uma funcao que relaciona um vetor de variaveis independentes a uma variavel dependente
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- seja um rotulo ou um valor numérico. No exemplo acima, no momento da avaliagao,
tanto classificador quanto regressor fariam uma predicao para cada vetor x de A indi-
vidualmente. Ou seja, seriam necessarias p predicoes distintas, onde p é o numero de
instancias em A. Adicionalmente, em ambos os casos, existe a premissa de que todas
as instancias sdo independentes e que os conjuntos de treino e teste sao identicamente
distribuidos (i.i.d) (CHAPELLE; CHI; ZIEN, 2006; HAN; KAMBER; PEI, 2012).
Entretanto, a quantificacao nao atua no mesmo nivel de granularidade que as tarefas
anteriores. O quantificador realiza uma tnica predi¢ao para todo o conjunto de teste.
Além disso, em tarefas de quantificacdo, o objetivo principal é justamente estimar a
distribuicao de classes. Assumir que os conjuntos de treino e teste sao identicamente
distribuidos torna o problema trivial, pois a distribuicao das classes seria constante em
ambos os conjuntos. Portanto, é esperado que em problemas reais de quantificagdo haja

uma diferenca na prevaléncia entre os conjuntos.

2.2 Algoritmos de Quantificacao

Gonzalez et al. (2017) retinem trabalhos pioneiros e categorizam as abordagens dos
algoritmos de quantificagao em trés grupos: Classify, Count, and Correct descritos na
Subsecao 2.2.1; Algoritmos de Classificacao Tradicionais Adaptados na Subsecao
2.2.2; e, por fim, Matching de Distribuigoes na Subsecao 2.2.3.

2.2.1 Classify, Count, and Correct

Nesta categoria de algoritmos, estao agrupados os métodos que se baseiam em classi-

ficar instancias, realizar a contagem dos rotulos preditos e aplicar, ou nao, uma correcao.

2.2.1.1 Classify and Count

O Classify and Count (CC) (FORMAN, 2005) é um método simples e direto para
quantificar um conjunto de instancias. Com um classificador base, o método realiza uma
predicao para cada instancia e conta quantas instancias foram rotuladas em cada classe
conhecida. E ficil notar que em um cenério onde o classificador é étimo, a contagem, ou
quantificacdo, dos rotulos também é 6tima. Entretanto, dificilmente é possivel obter um
modelo 6timo em problemas reais.

Uma caracteristica vantajosa em um problema binario de quantificagao, é que os falsos
positivos podem compensar, em partes ou na totalidade, os falsos negativos. Isso pode
ser visto na Equacao 2, que ilustra a predicdo do CC, denotada por p, com base na

porcentagem real de positivos, p, e nas taxas de tpr e fpr do classificador base:

pp)=p-tpr+ (1 —p)- fpr (2)
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Porém, o principal problema dessa abordagem é que o viés do classificador é propagado
para a quantificacdo, pois a contagem depende justamente das taxas de tpr (verdadeiro
positivo) e fpr (falso positivo) do classificador base utilizado, como indicado pela Equagao
2. No caso binario, o classificador vai subestimar a contagem da classe positiva caso ele
tenda a errar mais exemplos da classe positiva. Esse erro na contagem tende a aumen-
tar conforme a porcentagem de exemplos positivos no conjunto de teste se distancia da
porcentagem positiva no conjunto de treinamento (FORMAN, 2008).

Além das taxas de tpr e fpr em si, ha também o threshold aplicado ao score do
classificador, que distingue uma predi¢ao como sendo pertencente a uma classe ou outra.
Usualmente, esse limiar é definido como 0,5. Note que o threshold impacta diretamente
as taxas de tpr e fpr, pois é com base nele que se atribui um determinado rétulo ou nao

para cada instancia predita.

2.2.1.2 Adjusted Classify and Count

O Adjusted Classify and Count (FORMAN, 2005), ou ACC, é uma extensao do CC,
em que, apos a etapa de classificacao, é feito um ajuste na contagem baseado em valores
estimados de tpr e fpr do classificador base. Geralmente, essas taxas sdo estimadas por
meio de um conjunto de validacdo. O sistema de Equagbdes 3 apresenta as informacoes

necessarias para ajustar a contagem de um classificador base em um problema binério:

TP+ FP=p
TP =tpr-p (3)
FP = fpr-(1-p)

onde TP é a quantidade de instancias positivas rotuladas de forma correta (verdadeiros
positivos); FP é a quantidade de instdncias negativas rotuladas erroneamente (falsos po-
sitivos); p é a porcentagem real de exemplos positivos; e p a porcentagem de instancias
rotuladas positivamente pelo classificador. Note que para FP, em vez da porcentagem de
instancias negativas, multiplica-se pelo complemento da porcentagem real dos positivos.

Por substituicao e resolvendo para p obtém-se a Equagao 4:

P D= for (4)

~tpr— fpr

Embora, teoricamente, a Equacao 4 retorne a prevaléncia exata para a classe positiva,
as taxas de tpr e fpr sado suscetiveis a ruido e dificilmente sao perfeitas. Além disso, a
equagao pode retornar valores irreais - fora do intervalo [0, 1] - o que geralmente é corrigido
retornando o valor limite mais proximo. Outra caracteristica do ACC é a necessidade de
separar um conjunto adicional de validagao para realizar a estimativa das taxas de tpr e

fpr, ou até mesmo métodos mais complexos de validacao cruzada.
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2.2.1.3 Probabilistic Classify and Count

As abordagens anteriores (CC e ACC) possuem como hiperpardmetro o threshold que
demarca o que ¢ considerado uma instancia positiva ou nao, geralmente baseado na pro-
babilidade que o classificador base retornou. A depender da escolha, a quantidade de
exemplos considerados positivos e negativos pode mudar consideravelmente e, consequen-
temente, o cdlculo das taxas tpr e fpr também, como discutido anteriormente.

O método Probabilistic Classify and Count (BELLA et al., 2010) remove a necessidade
da escolha de um threshold e se baseia somente na probabilidade dada pelo classificador.
Dado um conjunto de teste, o classificador estima a probabilidade de cada exemplo per-
tencer a classe positiva - no caso binario. Para estimar a prevaléncia, é calculada a média

das probabilidades para cada classe, como mostra a Equagao 5.

&) = ¢ 3 (el )

p(EB]a;n) é a probabilidade estimada pelo classificador base da instancia x,, ser posi-
tiva e n é a quantidade de instancias no conjunto predito. No trabalho de Bella et al.
(2010) é chamado de Probability Average (PA), mas também é encontrado como Probabi-
listic Classify and Count (PCC) na literatura (GONZALEZ et al., 2017; ESULI; SEBAS-
TTANI, 2015; GAO; SEBASTTANI, 2016; SCHUMACHER; STROHMAIER; LEMME-
RICH, 2021; MALETZKE et al., 2021). Similiar ao CC, é necesséario apenas ter induzido
um classificador base que retorne as probabilidades condicionais de cada instancia para
estimar a prevaléncia de um conjunto por meio do PCC.

Adicionalmente, o PCC requer um classificador base calibrado (BELLA et al., 2010), o
que pode adicionar uma etapa a mais no momento do treinamento do modelo a depender

da implementagao.

2.2.1.4 Probabilistic Adjusted Classify and Count

O PCC também pode ser ajustado por meio das taxas médias de probabilidades esti-
madas, proposto como Scaled Probability Average (BELLA et al., 2010), ou Probabilistic
Adjusted Classify and Count (PACC). Considerando 7(&|®) como a média das probabili-
dades estimadas para exemplos positivos e m(®|©) a média das probabilidades estimadas
para exemplos negativos, utilizando o mesmo racional do ACC (BELLA et al., 2010),

obtem-se a seguinte Equacao 6:

,__ b=mEle)
m(®|®) — m(®|O)

O PACC, ou Scaled Probability Average, também pode retornar valores fora do inter-

(6)

valo [0, 1] e necessita de uma correcio, ajustando valores negativos para 0 e valores acima

de 1 para 1. Além disso, faz parte do método estimar a média de probabilidades 7(®|®)
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e m(®|6) por meio de um ou mais conjuntos de validagdo. Também pode envolver uma

etapa de calibragao do classificador base como apontado em Bella et al. (2010).

2.2.1.5 Selecao de Threshold

Quanto maior a discrepancia entre a prevaléncia do treino e do teste, pior tende
ser as estimativas do quantificador ACC (FORMAN, 2005). A Figura 2 ilustra esse
comportamento, onde no eixo x temos a porcentagem de instancias positivas no teste e
no eixo y o erro absoluto. A quantidade de exemplos positivos no treino é fixa, porém
cada grafico apresenta essa relacdo com uma quantidade de instancias negativas no treino
diferente, N, aumentando da esquerda para a direita. Ou seja, quanto mais balanceado
for o conjunto de treino do ACC, menos suscetivel ele serd em relagdo a mudanga de

prevaléncia do teste.
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% test positives, N=100 % test positives, N=500 % test positives, N=1000

Figura 2 — O ACC tende a piorar as estimativas em conjuntos de teste onde a prevaléncia
se distancia da prevaléncia do treino.

Fonte: (FORMAN, 2005)

Novamente, esse comportamento esta relacionado as taxas tpr e fpr do classificador
base a ser corrigido pelo ACC, que sao impactadas pela escolha do threshold. Num cenario
extremo, onde a classe positiva é extremamente rara, a taxa de tpr pode ser igual a 0.

Outros métodos propostos focam em encontrar um valor de threshold que otimize o

trade-off entre as taxas de tpr e fpr (FORMAN, 2006).

1. X: threshold que satisfaga fpr =1 — tpr;

2. MAX: threshold que maximize a diferenca entre tpr e fpr, ou seja, argmaz(tpr —

for);
3. T50: threshold que satisfaca tpr = 50%;

4. Median Sweep (MS): estima a prevaléncia para cada threshold utilizando a

mesma abordagem do ACC - Equagao 4 - e retorna a mediana;

Note que esses métodos também necessitam de um conjunto de validacao para estimar
as taxas de tpr e fpr por meio da busca de um valor de threshold que satisfaca a regra

respectiva do método.
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2.2.2 Algoritmos de Classificagcao Tradicionais Adaptados

Diferentemente dos modelos anteriores, os métodos descritos a seguir sao especificos
para a tarefa de quantificacao. Ou seja, sao algoritmos construidos para solucionar dire-

tamente problemas de quantificacio.

2.2.2.1 Quantification Trees

Milli et al. (2013) propoem a Quantification Tree (QT), um algoritmo que se uti-
liza da construcao e estrutura de uma arvore de decisdo para solucionar o problema de
quantificacdo. O algoritmo constréi uma arvore dividindo os nés baseado em métricas
de quantificagdo, ao invés de métricas tradicionais de classificacdo. Duas medidas sao

consideradas:

1. Classification Error Balancing: Para cada split e para cada classe conhecida
cj, a métrica ¢ calculada da seguinte forma: Eclj = |FP.,; — FN,|, onde FP, e
F'N,; representam o nimero de falsos positivos e falsos negativos para a classe 7,
respectivamente. A quantificacdo é 6tima quando Eclj =0 - ou FP e FN sao iguais
a 0ouFP = FN.

2. Classification-Quantification Balancing: essa medida leva em consideracao
também a classificacdo em sua equagao: EZ; = |FP, — FN| - |FP; 4 FNl|. Se

FP.+ FN.; =0, ou seja, a classificacao é perfeita, entao Efj = 0.

Para cada split, o método armazena os valores em um vetor £ = [E.j, Ee, ..., E¢jl,
sendo E uma das métricas descritas anteriormente, E' ou E?. O score do split é calculado
por meio da métrica L2-norm de E, ||E||z. Por fim, é calculada a qualidade do split
utilizando-se a equacao de ganho de informacao: A = ||Epuill2 — || Efithol|2- Quanto maior
o A, melhor é o split. A condicao de parada é A < 0.

Os autores também proproem a construcdo de uma Random Forest, um conjunto de
Quantification Trees para formar um ensemble de quantificadores base. A predigao ¢ feita

por meio da média das predigoes individuais de cada Quantification Tree.

2.2.2.2 SVM(KLD)

Esuli e Sebastiani (2015) propréem um método que, dada uma medida de performance,
treina um modelo de classificagdo otimizando essa medida. A proposta dos autores é utili-
zar a métrica Kullback-Leibler Divergence (KLD) com o algoritmo SV M., s (JOACHIMS,
2005). O SV My, s pertence a familia de Support Vector Machines que podem gerar classi-
ficadores otimizados para uma funcao nao-linear e multi-variada, como é o caso da métrica
KLD. Isso é interessante pois, na quantificacdo, o erro de uma instancia individual pode
impactar positiva ou negativamente o erro geral dependendo de como outra instancia ¢é

classificada.
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Os autores argumentam que usar uma func¢ao como a KLD, que é focada inteiramente
para a tarefa de quantificagdo, remove o viés de otimizar a acuracia do classificador base,
no caso a SVM. Dessa forma, seria possivel obter um bom quantificador, mesmo que a
acuracia fosse prejudicada. Um exemplo é se quando os falsos positivos sdo iguais aos
falsos negativos (F'P = F'N), onde a quantificagdo possui um valor 6timo mesmo que o

modelo classifique erroneamente instancias.

2.2.3 Matching de Distribuicoes

Neste grupo estao dispostos modelos que tentam aproximar a distribuicao de scores
do conjunto de treino com a distribuicao do conjunto de teste, minimizando uma funcao

de distancia. Esses scores sao produzidos por meio de um classificador base induzido.

2.2.3.1 Mizture Model de Forman (2005)

Forman (2005) é o primeiro a propor um algoritmo que se baseia em modelar a distri-
buigao dos scores calculados no conjunto de teste (D;) como uma composigao de distri-
buigoes de scores dos exemplos positivos (D) e negativos (D_) estimados por meio de

um conjunto de validagao. A Equagao 7 demonstra essa composicao:

total - Dy =p-Dy+n-D_ (7)

onde total representa a quantidade total de exemplos no teste e p e n a quantidade de
exemplos positivos e negativos, respectivamente. Para as distribui¢des, Forman (2005)
optou por usar a fungao de distribuicdo acumulada, ou cumulative distribution function
(CDF). Para estimar a prevaléncia do conjunto de treino, é realizada uma busca pela
composicao das distribuicoes que melhor se assemelha a D;, variando o valor de p de 0% a
100% (intervalo de valores de prevaléncia possiveis), em passos de 0,5%. Como n = (1—p)

no caso bindario, variar p também mexe no valor de n.

2.2.3.2 HDy

Gonzélez-Castro, Alaiz e Alegre (2013) apresentam um algoritmo que modela as dis-
tribuicoes de scores por meio de um histograma. Uma vez obtidas as distribuicoes de
scores das classes positiva (V1) e negativa (V' 7), via um classificador base e um conjunto
de validagao, o HDy calcula o fator a que minimiza a distancia entre a distribuicao com-
posta V e a distribuicao 71" gerada a partir do conjunto teste - mesmo racional apresentado
em 2.2.3.1. A distancia utilizada pelo HDy ¢é a distancia Hellinger (CSISZAR; SHIELDS
et al., 2004), onde cada histograma, gerado a partir de sua distribui¢do respectiva, é

representado por um vetor em R - sendo b o nimero de bins.
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O Sistema de Equagoes 8 apresenta a composicao pelo fator o do conjunto de validagao
e o método usado pelo HDy para estimar a prevaléncia da classe positiva, respectivamente.

H D representa o célculo da distancia Hellinger.

V=a-Vi+(1-a)- V-
HDy(V,T) = argmin{ HD(V, T}

0<a<l

(8)

Gonzalez-Castro, Alaiz e Alegre (2013) estimam o fator o por meio de uma busca linear
no intervalo [0, 1]. Note que « é a prépria estimativa da prevaléncia da classe positiva e
(1 — a) a estimativa para a classe negativa. Além disso, Gonzalez-Castro, Alaiz e Alegre
(2013) estimam a prevaléncia de um unico conjunto de teste usando 11 quantidades de

bins diferentes e retornam a mediana das estimativas como predicao final.

2.2.3.3 Distribution y-Similarity

Em Maletzke et al. (2019), o Distribution y-Similarity (DyS) é proposto como um
framework que generaliza o método do HDy. O DyS permite outras fungoes de distancia
ou dissimilaridade entre distribui¢des. A Equacdo 9 a seguir ilustra como o framework

DyS estima a prevaléncia da classe positiva:

DyS(S*,57,7Z) =argmin{D(a- H(ST)+ (1 —«a)- H(S™),H(Z))} (9)

0<a<l
onde ST, S™ e Z sdo as distribui¢oes dos scores dos exemplos positivos, negativos e
do conjunto de teste, respectivamente, D é uma funcao de dissimilaridade e H é uma
funcao que transforma uma amostra de scores em uma representacdo compativel com a
funcao de dissimilaridade escolhida. A generalizacao se encontra nas fungoes D e H, que
precisam apenas satisfazer as propriedades de calcular a dissimilaridade entre histogramas
e transformar amostras em histogramas.

Os autores reportam que a fungao de dissimilaridade Topsge (CHA, 2008) apresentou
0s menores erros nos experimentos conduzidos. Ao longo deste trabalho, essa abordagem
em conjunto com a funcao de dissimilaridade Topsge sera referenciada como DyS-Topsge,
enquanto que o termo DyS ird representar o framework. Assim como o método HDy,
Maletzke et al. (2019) também estimam a prevaléncia de um conjunto de teste variando

a quantidade bins dos histogramas e retornam a mediana dessas multiplas predicoes.

2.2.3.4 SORD

Maletzke et al. (2019) propoem um algoritmo baseado em uma funcao de dissimilari-
dade que nao depende da represetagao das distribui¢oes por meio de histogramas, baseada
num caso especial da distincia ORD (CHA; SRIHARI, 2002). E uma variacio do DyS

que atua diretamente com os scores de cada distribuicao e calcula o custo necessario da
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transformacao de uma na outra sem a necessidade de uma func¢ao de transformacao H. A

Equacao 10 ilustra a predigdo do método:

p=argmin{SORD(S*, 5 ,a,2)} (10)

0<a<l
Como essa abordagem nao depende de histogramas, nao hé o pardmetro da quanti-
dade de bins, como nos métodos HDy e DyS-Topsge, e, consequentemente, nao ha uma
suavizacao da predi¢ao por meio de multiplas predi¢oes por meio de tamanhos de bins

diferentes.

2.2.3.5 Sample Mean Matching

Hassan, Maletzke e Batista (2020) propoem o Sample Mean Matching (SMM), um
método mais simples para o framework DyS, onde as distribuicdes dos scores sao repre-
sentadas pelas médias respectivas, e ndo por histogramas. A Equacao 11 demonstra o

calculo da prevaléncia pelo SMM:

p=argmin{|la-m*+ (1 —a)-m~ —m'} (11)
0<a<l
de m™, m~ t t cdia d d 1 iti i
onde m™, m~ e m' representam a média dos scores dos exemplos positivos, negativos e
do conjunto de teste, respectivamente. O racional por tras do SMM é que a média de
uma composicao de duas amostras é uma soma ponderada das médias individuais de cada

amostra - ou seja, uma média ponderada. A Equacao 12 demonstra essa modelagem:

a-mt+(1—a)-m =m' (12)

Entretanto, é possivel simplificar a Equacao 12 resolvendo para « utilizando a seguinte

Equacao 13:

mt —m~

R (13)

Diferentemente das outras abordagens citadas anteriormente, HDy e DyS, o SMM nao
necessita de uma busca para encontrar um valor satisfatorio para o . Além disso, nao
depende de uma representacao vetorial, como um histograma, das distribuigoes de sco-
res, e consequentemente nao é influenciado pela dimensionalidade dessas representagoes.
Dessa forma, o SMM é o quantificador baseado em Mizture Model mais rapido quando
comparado a outros métodos dentro da categoria de matching de distribui¢oes (HASSAN;

MALETZKE; BATISTA, 2020).
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2.3 Avaliacao de Quantificadores

Hassan, Maletzke e Batista (2021) discutem sobre as caracteristicas dos dois protocolos
utilizados para avaliar quantificadores: o Artificial-Prevalence Protocol (APP) e o Natural-

Prevalence Protocol (NPP). A Figura 3 ilustra o funcionamento de cada um deles.

Artificial-prevalence protocol (APP) Natural-prevalence protocol (NPP)
Original Real-warld dataset naturally splitted into a
dataset training set and test sets
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Figura 3 — Comparagao dos dois protocolos mais utilizados para avaliagao de modelos de
quantificacao, APP a esquerda e NPP a direita.

Fonte: (HASSAN; MALETZKE; BATISTA, 2021)

O APP, inicialmente proposto por Forman (2005), é o método mais utilizado para ava-
liar algoritmos de quantificagdo, com algumas variagoes dependendo do trabalho (FOR-
MAN, 2006; MOREO; SEBASTIANI, 2022; BELLA et al., 2010; MALETZKE et al.,
2019; HASSAN; MALETZKE; BATISTA, 2020; SCHUMACHER; STROHMAIER; LEM-
MERICH, 2021). O principal objetivo é criar multiplos conjuntos de teste que possuem
diferentes prevaléncias, porém de maneira uniforme. Note que a caracteristica de ser uni-
forme nem sempre ¢ satisfeita, como em Schumacher, Strohmaier e Lemmerich (2021).
Para um problema de quantificagao bindrio, o APP cria conjuntos de teste seguindo o es-
pectro possivel para a distribui¢do da classe positiva, por exemplo: {0,.01,.02,...,.99,1}.
A quantidade de valores utilizados ou o passo entre eles variam de acordo com o trabalho.
Geralmente esse processo de geracao de subconjuntos de teste é feito via amostragem de
um conjunto suficientemente grande, utilizando a técnica de undersampling (HASSAN;
MALETZKE; BATISTA, 2021).

Dado essa configuragao, Hassan, Maletzke e Batista (2021) discorrem sobre duas li-
imitagoes do protocolo APP: (1) o espectro de valores possiveis para a distribui¢ao da

classe positiva é tratada de forma discreta; (2) esse espectro de valores também segue

uma distribuicao uniforme.
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Sobre a abordagem discreta do espectro de valores, modelos como HDy e DyS-Topsge,
por fazerem uma busca no intervalo [0, 1] de prevaléncias possiveis, podem ter uma certa
vantagem durante o célculo das dissimilaridades. Os autores demonstram que se a car-
dinalidade desse intervalo de busca for relativamente maior do que a cardinalidade de
prevaléncias distintas nos conjuntos de teste do APP, é possivel obter performances ilu-
sorias a cerca desses modelos. Adicionalmente, recomendam que, nos conjuntos de teste,

haja pelo menos 100 distribui¢oes distintas.

Em relacao a caracteristica uniforme das distribuicoes utilizadas no APP, Hassan,
Maletzke e Batista (2021) apontam para possiveis conclusoes erréneas ao se adotar o CC
como um quantificador baseline. Ter uma distribuicdo uniforme implica que, na média,
p € 0.5 (50%). Formalmente, o valor esperado de p nos conjuntos de testes gerados pelo
protocolo é E(p) = 0.5 - num problema de quantificacdo binario. Quantificadores que
tendem suas predi¢des para o valor esperado sao menos penalizados na média. Ou seja,
eles se beneficiam da configuragdo uniforme do protocolo. Para aumentar a percepcao
sobre esse problema, propoem um quantificador nomeado Lazy que sempre retorna E(p)
para ser utilizado como baseline. Dessa forma, acreditam que qualquer quantificador,

para ser considerado 1til, deve obter uma performance melhor do que o Lazy.

O NPP consiste em obter conjuntos de dados com miiltiplos subcojuntos individu-
ais coletados de forma natural. Entretanto, conjuntos de dados com essa caracteristica
sao dificeis de se obter. Gao e Sebastiani (2016) fazem uma avaliacdo de quantificado-
res utilizando um conjunto de dados NPP no dominio textual, entretanto ressaltam que
a quantidade dos conjuntos de teste é muito baixa e que a variabilidade das distribui-

¢oes de classe é pequena e optam por reavaliar os modelos por meio do APP (MOREO;
SEBASTIANI, 2022).

Além da variagao da distribui¢do de classes do teste e do treino, Schumacher, Stroh-
maier e Lemmerich (2021) analisam o impacto do tamanho do treino - quantidade de
informacgao disponivel para o aprendizado dos modelos. Os autores concluem que, tanto
para datasets binarios quanto para o cenario multi-classe, a performance dos modelos

tende a deteriorar conforme a quantidade de instancias no treino diminui.

Maletzke et al. (2021) avaliam o impacto do tamanho do conjunto de teste no de-
sempenho dos modelos de quantificacdo. Os autores discutem que muitos trabalhos na
literatura nao consideram a influéncia do tamanho do teste, de forma que esse impacto
acaba diluido nos resultados. Algoritmos como o MS e o CC, que nao apresentam um
bom ranqueamento nos resultados gerais, estao no top 3 quando avaliados somente em
conjuntos de testes pequenos - de 10 instancias. Por fim, os autores concluem que variar o
tamanho dos conjuntos de teste traz uma maior completude para a avaliacao de modelos

de quantificacao.
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2.4 Meétricas

Tarefas de quantificacdo possuem métricas de performance assim como as tarefas de
classificagao e regressao. Nesta secao sao descritas algumas métricas utilizadas para medir

a performance de quantificadores.

2.4.1 FErro Absoluto Médio

O Erro Aboluto Médio (EAM) é a média das diferengas entre a prevaléncia predita
e a prevaléncia real de cada classe - popularmente conhecido como Mean Absolute Error
(MAE). E definido por meio da Equacdo 14 a seguir, onde k é o namero de classes

conhecidas:

MAE(p,p) = X]m Dil (14)

A métrica recai no intervalo fechado [0,1], o que facilita a comparagdo de modelos,
inclusive entre datasets diferentes. Além disso, como descrito por Sebastiani (2020), é
robusta a outliers e possui propriedades satisfatérias. Dado essas caracteristicas, o EAM
¢ frequentemente utilizado em trabalhos sobre quantificagao (CSISZAR; SHIELDS et al.,
2004; GAO; SEBASTIANI, 2016; MALETZKE et al., 2019; MALETZKE et al., 2021).

2.4.2 Kullback-Leibler Divergence Normalizado

Kullback-Leibler Divergence (KLD) é outra métrica muito usada em tarefas de quan-
tificacio (FORMAN, 2005; FORMAN, 2006; ESULI; SEBASTIANI, 2015). E definida
pela Equacao 15 a seguir:

KLD(p, p) sz logg? (15)

Entretanto, como aponta Gonzdlez et al. (2017), KLD nao é realmente uma métrica,
pois nao satisfaz a desigualdade triangular e nao é simétrica. Além disso, quando p; ou p;
é igual a 0, o resultado é indefinido. Para contornar essa desvantagem, Gao e Sebastiani
(2016) normalizam a métrica por meio de uma fungao logistica definida pela Equagao 16
- uma versao normalizada denominada KLD Normalizada, ou NKLD (SCHUMACHER,;
STROHMAIER; LEMMERICH, 2021).

K LD(p,)

NKLD(p,p) =2- (16)

1 + eKLD(p)

Dessa forma, a métrica permanece no intervalo [0, 1], o que a torna mais interpretével
- 0 sendo o valor 6timo e 1 divergéncia total. Além disso, esse ajuste torna mais facil

comparar o valor da métrica entre conjuntos de dados distintos.
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2.4.3 Correlacao de Pearson

Além de medir o erro da prevaléncia predita em relacao a prevaléncia real para cada
batch de teste, e devido a caracteristica temporal dos dados, se faz necessario entender se
o comportamento ao longo do tempo das predigoes de cada classe se assemelham ou nao
com o comportamento real. Nesse sentido, a correlacao de Pearson é uma métrica que
permite medir a similaridade do formato das distribuicoes ao longo do tempo. A Equacao
17 a seguir demonstra o calculo da métrica:

cov(X,Y)

o \/UCLT(X) ~var(Y) )

Através da correlacao é possivel entender duas caracteristicas interessantes de séries
temporais: tendéncia e sazonalidade. Ou seja, caso a prevaléncia de uma determinada
classe esteja aumentando e a predi¢cao do quantificador também, mesmo que numerica-
mente os valores sejam diferentes, isso significa que o modelo foi capaz de aprender a
direcao da mudanca das prevaléncias. Essa caracteristica pode ser interessante em cené-

rios onde somente a tendéncia da distribui¢do, de forma geral, importa.

2.5 Testes de Hipotese

Embora tenha introduzido a tarefa de quantificacdo, Forman (2005) nao realiza testes
estatisticos para se certificar das diferencas obtidas entre os modelos avaliados. Trabalhos
posteriores (MOREO; SEBASTIANI, 2022; ESULI; SEBASTIANI, 2015) utilizam um
Teste t de Student para verificar as diferencas entre as ditribui¢oes de erros dos quantifi-
cadores. Demsar (2006) discorre sobre trés limitagoes do Teste t: (1) comensurabilidade
das diferencas entre datasets diferentes; (2) as distribuigdes comparadas precisam possuir
uma distribui¢do normal; (3) o teste é muito suscetivel & outliers, que aumentam o desvio
padrao e consequentemente dimimuem o poder do teste.

Em Hassan, Maletzke e Batista (2021), os autores utilizam o teste de Friedman ao
comparar dois modelos de quantificagdo. Em outros trabalhos com multiplos modelos
a serem comparados (MALETZKE; REIS; BATISTA, 2017; MALETZKE et al., 2021;
BELLA et al., 2010; SCHUMACHER; STROHMAIER; LEMMERICH, 2021; HASSAN;
MALETZKE; BATISTA, 2020) é utilizada uma combinagao de testes: primeiro é aplicado
o teste de Friedman em todo o conjunto de modelos e depois o teste de Nemenyi em cada
par de modelos existentes. O teste de Friedman compara a média do ranqueamento dos
modelos nos conjuntos de teste, onde a hipétese nula é de que nao ha diferenca entre seus
ranqueamentos. Caso a hipotese nula seja rejeitada, é entao utilizado um teste post-hoc
como o de Nemenyi.

Outros trabalhos (GAO; SEBASTIANI, 2016; GONZALEZ-CASTRO; ALAIZ; ALE-

GRE, 2013) optaram por aplicar o teste de Wilcozon que utiliza a medida de performance
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do par de modelos sendo comparados e, consequentemente, considera a magnitude da di-
ferenca observada, diferentemente do teste de Nemenyi. O conjunto de Equacoes 18 a

seguir ilustra os célculos do teste de Wilcozon:

T = Y rank(d;) + 5 - ¥ rank(d;)
d;>0 d;=0
T- = 3 rank(d) + 5 - 3 rank(d;)
d; <0 d;=0 (18)
T =min(TT,T7)
 T0.25N-(N+1)

T [N(N+D)-(2N+1)
24

Ismail-Fawaz et al. (2023) apresentam uma discussao em torno dos testes Nemenyi e

Wilcozon. Demsar (2006) propoe que o teste de Wilcozon seja usado quando ha somente
dois modelos a serem comparados. Entretanto, o Nemenyi apresenta algumas limitagoes:
(1) diferencas grandes e pequenas de performance sao ignoradas uma vez que somente o
ranqueamento é utilizado; (2) adicionar ou remover modelos impacta globalmente o teste,
pois um tnico modelo é capaz de alterar o ranqueamento geral.

Para contornar esses problemas, Benavoli, Corani e Mangili (2016) argumentam para
que o teste de Wilcoxon substitua o teste de Nemenyi. Além disso, os autores também
discorrem que ¢ necessario aplicar uma corre¢ao no nivel de confianca quando multiplos

testes sao realizados, de forma a controlar o erro do tipo I de comparagdes multiplas.
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Capitulo 3

Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados mais relevantes ao topico desta pes-
quisa. A Secao 3.1 aborda trabalhos sobre a tarefa de quantificacao de forma geral,
ressaltando os modelos considerados estado-da-arte; a Secao 3.2 descreve trabalhos so-
bre quantificagdo no dominio textual; e, por fim, a Secao 3.3 descreve trabalhos sobre

quantificagao temporal.

3.1 Quantificacao

Esta secao apresenta dois trabalhos relacionados a tarefa de quantificagdo: o primeiro,
na Subse¢do 3.1.1, ¢ uma comparacao da complexidade de tempo requerida por modelos
considerados estado-da-arte juntamente com suas respectivas performances; e o segundo,
na Subsecao 3.1.2, apresenta uma avaliacdo de modelos no contexto de tarefas de quan-

tificacao binaria e multi-classe.

3.1.1 Accurately quantifying a billion instances per second

Hassan, Maletzke e Batista (2020) apresentam um estudo em termos de complexidade
de tempo de diversos modelos de quantificacdo considerados estado-da-arte. A Tabela 1
a seguir resume a complexidade de tempo de treinamento e predi¢ao de cada algortimo
estudado no trabalho. Vale ressaltar que o modelo SMM - marcado na tabela com um
asterisco - foi o algortimo proposto pelos autores.

Para a avaliacao da performance dos quantificadores, os autores utilizaram o protocolo
APP, discutido na Segao 2.3, com o acréscimo de variar também o tamanho dos conjuntos

de testes gerados. Ou seja, para cada tamanho possivel, foram gerados conjuntos de teste
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Tabela 1 — Erro Absoluto Médio de cada quantificador.

modelo treinamento predicao

cc O(M(T;)) O(C(T.]))
ACC O(O(M(T)) + k(M(|T:| — 2=y + 0 (Zxly))) O(C(T.)))
PCC O(M(T,) + | liog| Ty ) O(C(|Te) + log|T.|)
PACC O(O(M(T;)) + k(M(|T| — 21y + O (D)) + |Th]log|T,.))) O(C(|Te) + log|Te|)
X O(O(M(T,)) + k(M(T,| — Ty (Il O(C(Te)))
T50 O(O(M(T)) + k(M(|T:| — B2b) + ¢ (E2)))) O(C(T.)))
MAX O(O(M(T)) + k(M(|T5| — 21y + o (Z=1y))) O(C(Te]))

MS O(O(M(T)) + k(M(|T:| — Z2by + o (E2ly))) O(C(ITe]) + Ire,, )
MS2 O(O(M(T)) + k(M(|T:| — 21y + 0 (Z2ly))) O(C(ITe]) + [re,, )
QT O(M(T,)) o(C(T.)))
EMQ O(M(T+)) O(C(|Te|) + |Te|tl)
DyS-Topsge O(O(M(T)) + k(M(|T+| — Z=ly + o (Z=ly))) O(C(ITe]) + b - log( %))
SORD O(O(M(T)) + k(M(|Tr| — 221y + 0 (Z21y))) O(C(T.)) + (ITo| + |Te))log(IT,| + |Te1))
HDy O(O(M(T,)) + k(qu - ”;:‘ ) + C(Z=y))) O(C(ITe]) + b |a])
SMM* O(O(M(T)) + k( L G 0(C(ITe])

Fonte: Adaptado de Hassan, Maletzke e Batista (2020)

variando a distribuicao das classes, respeitando a uniformidade da distribui¢cao de p na
avaliagdo. O tamanho dos conjuntos de teste variou de 10 a 100, com um incremento de
10, e de 100 a 500, com um incremento de 100. A Figura 4 ilustra a comparacao de tempo

e performance dos quantificadores.

)

Gap area. The MAX

literature has no
methods lying in MS?,
this region. ‘MS PCC

PACC’ " HDy
‘EMQ

i 3 5 7 9 11 13
Rank

—
=

Instances per
second (log-scale)
=

Figura 4 — Comparagdo do tempo e da performance dos 15 modelos avaliados em 25
datasets distintos.

Fonte: Hassan, Maletzke e Batista (2020)

Nota-se que muitos quantificadores possuem um parametro k em suas complexidades
de tempo de treinamento. Esse parametro indica a quantidade de validagoes cruzadas
realizadas para estimar artefatos internos necessarios para os quantificadores, como taxas
de tpr e fpr para o ACC ou distribui¢des de scores de exemplos positivos e negativos para
o HDy ou DyS. Consequentemente, muitos dos algoritmos, especialmente os que utilizam
um classificador base em sua composi¢ao, apresentam uma complexidade de tempo de
treinamento similar devido a essa necessidade.

A diferenca entre os algoritmos se faz mais presente no tempo de predigao de um
conjunto de teste. Modelos mais simples, como o ACC, X, T50 e MAX, necessitam apenas

da predicao do classificador base, O(C(|T.|)), e um ajuste no resultado do classificador,
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que possui tempo constante em relacao a entrada. Enquanto que modelos que realizam
uma busca para otimizar uma determinada condicao, como DyS-Topsge, HDy e SORD,
além do tempo de predi¢ao do classificador, soma-se a complexidade de tempo dessa
busca.

O algortimo proposto, SMM, apresenta o mesmo tempo de treinamento que grande
parte dos modelos, porém, devido sua complexidade reduzida, possui a mesma complexi-
dade de tempo de predicao que algoritmos mais simples. E, mesmo assim, nao apresentou
diferenca estatistica para dois modelos considerados estado-da-arte: DyS-Topsge e SORD.
Ou seja, dos modelos avaliados em Hassan, Maletzke e Batista (2020), o SMM se mostrou

um dos mais rapidos e performaticos.

3.1.2 A comparative evaluation of quantification methods

Schumacher, Strohmaier ¢ Lemmerich (2021) realizam vérios experimentos com al-
goritmos estado-da-arte, especialmente em datasets multi-classe. No trabalho, foram
considerados 24 quantificadores, onde alguns foram extendidos para suportar natural-
mente problemas multi-classe. E um dos poucos trabalhos que lidam com conjuntos de
dados multi-classe, enquanto que outros nao consideram esse tipo de problema (BELLA
et al., 2010; MILLI et al., 2013) ou transformam o conjunto de dados em um problema
binario (FORMAN, 2005; GONZALEZ-CASTRO; ALAIZ; ALEGRE, 2013; HASSAN;
MALETZKE; BATISTA, 2020).

Para a avaliacdo dos modelos, os autores aplicaram uma versao modificada do pro-
tocolo APP. Foram escolhidas distribuigoes de classes, tanto para o treino quanto para
o teste, de forma relativamente arbitraria. Diferentemente do padrao do protocolo, as
distribuicoes das prevaléncias nao sao igualmente espagadas, ou seja, existe um viés nos
valores escolhidos. Para o caso binario, as prevaléncias da classe positiva no treino e no

teste foram, respectivamente:

treino, = {0.05,0.1,0.3,0.5,0.7,0.9}
teste, = {0,0.01,0.05,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9}
Para os conjuntos multi-classe, que abrangem 3, 4 e 5 classes distintas, a Figura 5
ilustra as distribui¢oes escolhidas, tanto para treino quanto para teste.

Adicionalmente, eles também variaram o tamanho, mais especificamente a proporcao,

dos conjuntos de treino e teste, utilizando as seguintes divisoes:

{(0.1,0.9), (0.3,0.7), (0.5,0.5), (0.7,0.3)}

Dada essa configuracao, foram realizadas as combinagoes possiveis entre as distribui-

¢oes de treino, distribuigoes de teste e proporcoes de tamanho para avaliar os modelos.
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Training Distributions Pr,q, (YY)

Test Distributions Pr..(Y")

(0.2,0.5,0.3),
(0.05,0.8,0.15),
(0.35,0.3,0.35)

(0.1,0.7,0.2),
qu0103ﬂ,
(0.35,0.55,0.1)
(0.4,0.25, 0.35),
(0.,0.05,0.95)

»

(0.5,0.3,0.1,0.1),
(0.7,0.2,0.1,0.1),
(0.25,0.25,0.25,0.25)

(0.65,0.25,0.05, 0.05),
(0.2,0.25,0.3,0.25),
m4ro100202L

(0.3,0.25,0.35,0.1)

(0.05,0.2,0.1,0.2, 0.45),
(0.05,0.1,0.7,0.1,0.05),
(0.2,0.2,0.2,0.2,0.2)

(0.15,0.1,0.65,0.1,
w4)01030050
(0.2,0.25,0.25,0.1,0.

(0.35,0.05,0.05,0.05, 0.
15,0.4

(0.05,0.25,0.15,0.

Figura 5 — Distribui¢oes de classes escolhidas para o conjunto de treino e de teste. A

coluna L representa a quantidade de classes distintas no conjunto.

Fonte: (SCHUMACHER; STROHMAIER; LEMMERICH, 2021)

Os resultados sao reportados de diferentes perspectivas: (1) Erro Absoluto de cada

quantificador entre todos os datasets avaliados, considerando todas as combinacdes pos-

siveis descritas anteriormente; (2) Erro Absoluto de cada quantificador em fungao da

diferenca de prevaléncia entre o treino e o teste; (3) Erro Absoluto de cada quantifica-

dor em avaliagoes experimentais onde o conjunto de treino ¢é relativamente menor que

o de teste (separa¢ao do conjunto de dados em 10% para treino e 90% para teste). As

conclusoes dos autores a partir de cada perspectiva é descrita a seguir:

1. Erro Absoluto geral: para datasets binarios, o DyS e o MS obtiveram a melhor

performance geral tanto por meio do Erro Absoluto quanto do Kullback-Leibler Di-
vergence Normalizado. Além disso, o ranqueamento médio dos dois modelos nao
apresenta diferenca estatistica. No contexto geral de conjuntos de dados multi-
classe, existe uma inconstancia maior na performance e ranqueamento dos modelos
dependendo da métrica de erro escolhida, ou seja, o ranqueamento muda a depender
da métrica. O modelo GPAC (FIRAT, 2016), uma versao multi-classe do PACC,
obteve a melhor performance nesse contexto. Além disso, observou-se um aumento
da magnitude dos erros em datasets multi-classe em comparagao com datasets bi-
narios. A Figura 6 ilustra a distribuicao dos Erros Absolutos de cada quantificador

avaliado em conjuntos de dados multi-classe.

. Erro Absoluto em funcao da diferenca de prevaléncia do treino e do

teste: em ambos os cendrios, binario e multi-classe, os algoritmos que possuem as
melhores performances no geral também apresentam boas performances em cenarios
com alta diferenca de prevaléncia, ou seja, eles demonstram ser menos suscetiveis

a essa mudanca. Também é possivel perceber uma piora sistematica de parte dos
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Figura 6 — Distribuicao do erro de cada modelo avaliado. O eixo y esta na escala logari-
timica.

Fonte: (SCHUMACHER; STROHMAIER; LEMMERICH, 2021)

algoritmos, principalmente dos modelos baseados em classificadores (descritos na

Subse¢ao2.2.1) conforme essa diferenca aumenta.

3. Erro Absoluto com treino menor que teste: os experimentos mostram que
o tamanho do treino, ou a quantidade de informacao disponivel no treino, influ-
encia, no geral, a performance dos quantificadores: quanto menos dados, pior é a

performance.

3.2 Quantificacao Textual

Esta secao apresenta 5 trabalhos sobre quantificagdo no dominio textual. Na Subsecao
3.2.1 é apresentado uma abordagem interativa, por meio da construgao de uma ferramenta,
para classificar e quantificar textos curtos. A Subsec¢ao 3.2.2 apresenta dois trabalhos sobre
quantificacdo de sentimento de tweets, enquanto que a Subsecao 3.2.3 apresenta um survey
sobre andlise de sentimento de tweets. Por fim, a Subsecao 3.2.4 mostra a popularizacao

da tarefa de quantificacao a parte de classificacao.

3.2.1 Pragmatic text mining: minimizing human effort to quan-

tify many issues in call logs

Forman, Kirshenbaum e Suermondt (2006) apresentam uma ferramenta para analisar
logs de chamadas de suportes técnicos e melhorar os servigos ao cliente. O objetivo prin-
cipal é quantificar os problemas mais frequentes de cada produto. Para tanto, é utilizada
uma base de anotagoes feitas pelo time de suporte ao conversar com os consumidores pelo

telefone.
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Embora existam multiplos problemas, e, consequentemente, multiplas classes, que um
suporte possa pertencer, os autores modelam miiltiplos problemas binarios - ao invés
de um unico problema multi-classe. No dominio estudado, o nimero de categorias é

altamente dindmico e crescente, pois, muitas vezes, precisa ser descoberto nos préprios

dados.

A tarefa foi divida em 3 partes: clusterizagdo de dados crus; anotagdo manual dos
exemplos baseada em algumas informacoes retiradas de seus clusters; e treinamento de
um classificador e um quantificador para predicao dos demais exemplos. Esse pipeline é
feito iterativamente, de forma a retornar para o anotador o feedback tanto da clusterizacao
quanto da rotulagdo. Uma vez que os modelos, classificador e quantificador, estdo bons o
suficiente, o editor pode exporta-los para uso off-line, ou seja, predizer outros conjuntos

de instancias fora da ferramenta.

Para a etapa de classificacdo, Forman, Kirshenbaum e Suermondt (2006) utilizaram
um modelo baseado em Naive Bayes, principalmente para a etapa inicial que necessita de
um tempo de resposta menor, e outro baseado em Support Vector Machine. Para a tarefa
de quantifica¢do, dois modelos foram utilizados: o Adjusted Classify and Count (2.2.1.2)
e um Mizture Model (2.2.3.1).

Forman, Kirshenbaum e Suermondt (2006) apontam que na classifica¢do, geralmente, é
necessario um nimero grande de dados rotulados, principalmente em cenarios com muitas
categorias. No trabalho, afirmam que uma pequena quantidade de instancias rotuladas
pode gerar um ganho maior com métodos de quantificacao do que puramente com classifi-
cacao - menos esforco com melhor performance. Entranto, ndo ha compartilhamento dos
resultados sobre a qualidade dos procedimentos adotados envolvendo, principalmente, o

problema de quantificacao atacado.

3.2.2 Analise de Sentimento de Tweets

Em Gao e Sebastiani (2016) e Moreo e Sebastiani (2022) sao apresentados estudos
sobre a andlise de sentimento textual, onde o objetivo final é quantificar cada um dos
sentimentos possiveis - positivo, neutro e negativo - de tweets. Os autores argumentam
que muitas vezes a classificacao da polaridade de tweets tem como objetivo a quantificacao
e nao a classificacao de tweets individuais. Ou seja, o foco nao é discriminar o sentimento
de cada tweets, e sim, analisar a polaridade de um conjunto todo.

Para a extracao de features, basearam-se no método proposto em Kiritchenko, Zhu e
Mohammad (2014), especifico para o dominio de tweets. Esse pré-processamento inclui
remocao de links e menc¢oes a outros usuarios da plataforma, tokenizacao e tagueamento
part-of-speech (POS tagging). Para a construgdo de uma representagao vetorial dos tex-
tos, utilizam uma mescla de Bag-Of- Words com uma estratégia de n-grams, e uma série

de features com base em analises sobre a presenca ou auséncia de elementos textuais
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e/ou contagem da frequéncia desses elementos nos textos - como ponto de exclamagao e

interrogacao, contextos negativos, entre outros.

Embora seja um problema de classificagao multi-classe, ambos os trabalhos utilizam
uma abordagem One-Vs-All, pois os modelos de quantificacao utilizados sdo majoritaria-
mente binarios. Geralmente, essa modelagem tende a facilitar o processo experimental da
tarefa de quantificacio. E um dos poucos trabalhos que considera datasets multi-classe

para atacar problemas de quantificacao.

Moreo e Sebastiani (2022) argumentam que os experimentos realizados por Gao e
Sebastiani (2016) nao sdo confidveis e apresentam novos resultados com base em uma
configuragdo experimental diferente - utilizando o Artificial Prevalence Protocol (2.3).
Em Moreo e Sebastiani (2022), os autores variam a prevaléncia das 3 classes de 0 a 1,
com um passo de 0.05. Diferentemente do caso binédrio, que possui uma configuracao
experimental mais simples, é necessario garantir que a distribuicdo, formada por uma
tripla de valores, some exatamente 1. Seguindo esse processo e a restricao imposta, 231
distribuicoes distintas foram utilizadas para avaliar os modelos. Para cada distribuicao,
foram coletadas 25 amostras aleatorias distintas de 100 documentos cada que possuem a

distribuicao de classe respectiva.

Em Moreo e Sebastiani (2022), os classificadores base utilizados nos modelos de quan-
tificacao, baseados em regressao logistica e SVM, sdo otimizados visando a tarefa de
quantificagdo. Para tal, foi utilizado um conjunto de validagao, disjunto do conjunto de
treino e de teste. A avaliagao nesse conjunto é similar ao conjunto de teste, com a diferenca
de que foram 5 amostras de 100 documentos para cada distribuicdo e que para alguns

conjuntos foi necessario utilizar amostragem com reposicao devido a falta de instancias.

Os modelos ACC, PACC e SLD - também conhecido como EMQ (GAO; SEBASTIANTI,
2016; HASSAN; MALETZKE; BATISTA, 2020) - obtiveram consistentemente as melhores

performances na maioria dos datasets avaliados.

Os autores reportam uma diferenca evidente entre os dois trabalhos, que possuem
métodos de avaliacao diferentes. O SLD, que apresentou um dos piores resultados no
primeiro (GAO; SEBASTTANI, 2016), mostrou possuir a melhor performance no segundo
(MOREOQO; SEBASTIANTI, 2022). Inversamente, o CC e PCC apresentam resultados ruins
no segundo, diferentemente do primeiro trabalho. Os autores argumentam que essa mu-
danca de comportamento é explicada pela diferenca entre a distribuicdo de treino e de
teste que os modelos foram avaliados. O método APP, utilizado no segundo trabalho,
forca diferencas bem discrepantes, varrendo diversos valores possiveis de prevaléncia.

Além disso, Moreo e Sebastiani (2022) reportam o erro absoluto em fungido da dife-
renca entre as distribuigoes de classes do treino e do teste. A performance do CC, modelo
utilizado como baseline em varios trabalhos, tende a diminuir conforme a diferenca au-
menta. Ou seja, quanto maior a diferenca consequentemente maior o erro na predigao. A

Figura 7 ilustra essa relacdo. E notédvel que alguns modelos, como o SLD, PACC e ACC,
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sdo menos suscetiveis a essa mudanca.

Quantification error as a function of distribution shift
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Figura 7 — Comportamento da performance de quantificadores conforme a diferenca entre
a prevaléncia de treino e teste aumenta.

Fonte: (MOREO; SEBASTIANI, 2022)

Por fim, os autores concluem que o segundo trabalho é mais completo que o primeiro,
no sentido de que abrange muitos outros cenérios de avaliacao. Adicionalmente, reportam
um entendimento maior do comportamento dos modelos previamente considerados bons
- os primeiros resultados sao verdadeiros somente em cenarios com pouca diferenca de

distribuicao entre o treino e o teste.

3.2.3 Like it or not: A survey of twitter sentiment analysis
methods

Giachanou e Crestani (2016) apresentam um survey sobre analise de sentimento de

tweets. O dominio em questao possui algumas caracteristicas préprias que o diferencia

das demais andlises textuais. Os autores listam algumas dessas caracteristicas que podem

impactar na tarefa:

1. Tamanho dos textos: os tweets possuem um tamanho méximo de 140 caracteres;

2. Tépico: para a classificacao de sentimento de um tweet, é importante considerar o

topico ou assunto que o texto aborda;
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3. Erros Gramaticais: devido a natureza informal da plataforma e também pelo
limite de caracteres imposto, uma grande parte dos tweets apresenta erros gramati-

cais, muitas vezes propositais, para simplificar o texto ou enfatizar uma ideia;

4. Vocabulario Esparso: uma grande parte dos termos utilizados no dominio apre-
senta uma frequéncia relativamente baixa (SAIF; HE; ALANI, 2012);

5. Negacao: a decteccao de elementos negativos no texto é um grande desafio dentro
da tarefa de classificagdo textual, uma vez que pode ocasionar em uma inversao

total de sentimento;

6. Stopwords: palavras altamente frequentes porém genéricas que possuem baixo

valor no momento de categorizar textos em determinadas polaridades;

7. Tokenizacao: tarefa de separar o texto em pedagos, tokens, geralmente palavras.
Entretanto ha outras técnicas mais complexas que apresentam bons resultados no

dominio de tweets (OWOPUTI et al., 2013);

8. Multi-lingua: por ser uma plataforma global, existe uma varidade grande de lin-
guas que podem ser encontradas no dominio. Muitas vezes um mesmo tweet pode
conter mais de uma tnica lingua. Essa caracteristica cria a necessidade de modelos

que suportem multiplas linguas para solucionar o problema;

9. Multimodal: além dos textos propriamente ditos, os tweets podem apresentar
imagens e videos que podem ser utilizados para auxiliar na tarefa. Porém, considerar
essas outras fontes de informacao aumenta a complexidade da tarefa, uma vez que

modelos de naturezas distintas sdo necessarios para classifica-los.

No dominio dos conjuntos de dados textuais, ha diversas técnicas densenvolvidas para
pré-processar os textos de forma que sejam utilizaveis/interpretéveis por algoritmos. Gi-
achanou e Crestani (2016) apresentam categorias de features mais comuns em trabalhos

relacionados a andlise de sentimento de tweets:

1. Sintatica: provavelmente as mais comuns, estao nessa categoria as préprias pala-

vras, bigrams, n-grams, a frequéncia de termos textuais e rotulos part-of-speech;

2. Semantica: palavras ou termos que possuem uma habilidade discriminativa muito
forte para sentimento, geralmente anotadas manualmente. Termos negativos tam-
bém sao bem relevantes, pois podem inverter completamente o sentimento de uma

frase ou sentenca;

3. Estilistica: caracteristicas da escrita no contexto de microblog, como emoticons/emojis,
abreviagoes, girias e pontuacoes. A repeticao excessiva de caracteres e a escrita em

caixa alta (maiusculo) do texto também entram nessa categoria;
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4. Especificas da Plataforma: hashtags utilizadas, quantidade de retweets, respostas
de outros usudrios, mengoes a outras pessoas, quantidade de seguidores e URLs

fazem parte desta categoria.

Os autores listam dois trabalhos (ESULI; SEBASTIANI, 2015; AMATI; BIANCHI,
MARCONE, 2014) que atacam o problema de quantificacao textual no contexto de tweets.

Problema que tem se tornado relevante apés ser incluido nas tarefas do SemEval-2016.

3.2.4 SemFEwval 2016

Nakov et al. (2019) apresentam os resultados obtidos na tarefa 4 do Workshkop In-
ternacional focado em PLN SemEval? do ano de 2016. A tarefa 4 corresponde a andlise
de sentimento de tweets e engloba outras subtarefas. Especificamente nessa edi¢ao, sao
introduzidas subtarefas relacionadas a quantificacdo - subtarefas D e E. Para ambas as
subtarefas, o objetivo é induzir um modelo para quantificar um conjunto de teste tinico e

especifico. Ou seja, uma configuragao experimental simplificada e baseada no NPP.

Para a subtarefa D, quantificacdo binaria, foram usados dois modelos baselines: (1)
utilizar a prevaléncia do treino como predi¢ao; (2) a classe majoritaria, no treino, recebe
1 enquanto que a minoritaria recebe 0, sempre. A medida de avaliagdo escolhida foi
uma versao suavizada da métrica Kullback-Leibler Divergence (KLD) (FORMAN, 2005).
Todos os modelos propostos foram capazes de superar ambos os baselines. Apenas 5 dos
14 modelos participantes eram realmente quantificadores, enquanto que o modelo que

obteve a melhor performance utilizou a estratégia mais simples de Classify and Count.

A subtarefa E, quantificagdo multi-classe, também contou com dois modelos baselines
similares a da subtarefa descrita anteriormente, porém em suas versoes que suportam
multiplas classes. Nessa subtarefa, foi adotada a métrica Earth Mover’s Distance (EMD)
(RUBNER; TOMASI; GUIBAS, 2000) para avaliagdo dos modelos propostos. Dos 10
modelos participantes, somente 3 eram quantificadores. Entretanto, diferentemente da
subtarefa D, o modelo que obteve a melhor performance foi um algoritmo novo imple-

mentado especificamente para a quantificacdo multi-classe.

Nakov et al. (2019) propoem inserir na avaliagdo experimental das tarefas de quan-
tificacdo o protocolo APP, onde varios conjuntos de teste com prevaléncias distintas sao
gerados artificialmente. Dessa forma, seria possivel considerar a prevaléncia de classe do
teste e a diversas diferencas de prevaléncia entre treino e teste que nao necessariamente

aparecem nos conjuntos de dados.

https://semeval.github.io/
2 https://semeval.github.io/
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3.3 Quantificacao Temporal

Esta secao contém trabalhos relacionados a quantificagao ao longo do tempo. A Sub-
secao 3.3.1 apresenta um estudo sobre o comportamento de posts com sentimento positivo
ao longo do tempo e a Subsecao 3.3.2 apresenta um trabalho sobre quantificagdo em data

streams.

3.3.1 Improving sentiment analysis accuracy with emoji em-
bedding

Em Liu et al. (2021), os autores apresentam o Chinese emoji-embedding LSTM, (CEmo-
LSTM), uma rede neural para classificar o sentimento de tweets levando em consideragao
o uso de emojis. A arquitetura da rede neural conta com uma camada de embeddings,

representacao vetorial de um simbolo, para os tokens e também para os emojis.

Trés experimentos principais sdo conduzidos: (1) comparagdo entre o uso somente do
texto contra a adigao dos emojis; (2) substituicao dos emojis por palavras que remetem ao
sentimento associado a eles (tristeza, felicidade, etc.); (3) treinamento dos classificadores
somente com textos que possuem emojis alinhados com o texto, ou seja, nao contradizem
o sentimento expresso pelo texto. Em todos os experimentos, os autores comparam varios

modelos classicos utlizados em tarefas de analise de sentimento, juntamente com o CEmo-
LSTM.

Liu et al. (2021) concluem que o uso de emojis melhora a acuracia dos classificadores
de forma geral, mas treinar os modelos somente com instancias onde os emojis reforcam
o sentimento do texto é a melhor abordagem. Os emojis contraditérios ao texto tendem

a diminuir a a acuracia dos modelos.

Além disso, os autores fazem um estudo de caso sobre posts da plataforma Weibo 3
dos residentes de Wuhan durante a pandemia de COVID-19. Para tanto, o CEmo-LSTM
foi utilizado para classificar posts com sentimento positivo e negativo, agregados por dia,
num periodo de quatro meses. A figura 8 ilustra a quantidade de posts positivos ao longo

do tempo.

Apesar da quantidade absoluta reportada pelos autores nao ser suficiente para con-
cluir que os posts positivos realmente diminuiram apés o surgimento do COVID-19, entre
23/01 e 30/01 (LIU et al., 2021), vale ressaltar o uso do método CC para a obtengao
desses dados. Embora seja conhecido que esse método nao apresenta bons resultados em
diversos trabalhos (FORMAN, 2005; FORMAN, 2006; MALETZKE et al., 2019; MO-
REO; SEBASTIANI, 2022; SCHUMACHER; STROHMAIER; LEMMERICH, 2021), ele

ainda é utilizado em contextos de quantificacdo, principalmente como baseline.

3 www.weibo.com
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Figura 8 — Quantidade de posts positivos entre dezembro e marco de 2020 na plataforma
Weibo.

Fonte: (LIU et al., 2021)

3.3.2 Quantification in data streams: Initial results

Maletzke, Reis e Batista (2017) apresentam um estudo sobre quantificacdo em fluxo
(ou streaming) de dados. Um fluxo é uma sequéncia ordenada de instancias, geralmente
associada a estrutura temporal dos dados. Para problemas de classificagdo e/ou quanti-
ficacao, essas instancias possuem um rétulo associado. Ou seja, podemos descrever um
streaming de dados S como S = [(z1,v1), (T2, Y2)s -y (T, Yn)]-

Esse dominio possui caracteristicas préprias e impoe certos desafios, nao s6 pelo cara-
ter ordenado do conjunto de instancias, mas também por estar associado a problemas que
apresentam mudanga de conceito (GAMA et al., 2004). Essa mudanga pode estar relaci-
onada & variagdo na probabilidade a priori das classes conhecidas P(y;), na distribuigdo
das instancias P(x;]y;) ou na probabilidade condicional das classes P(y;|x;).

Outro desafio em cenérios de fluxo de dados é a laténcia para se obter os rotulos reais
de novos dados, ou seja, o tempo entre o surgimento/coleta do dado até a obtencao do
rétulo verdadeiro (REIS et al., 2016). Em problemas reais, a laténcia ndo é baixa, e
muitas vezes os rotulos reais nunca chegam a ser obtidos.

No trabalho, sdo descritos dois protocolos comuns em data streaming: (1) estatico,
em que o modelo é treinado somente uma vez, com os dados do inicio do fluxo; (2) des-
lizante, em que o modelo é retreinado periodicamente a cada 300 eventos, com os dados
mais atuais do fluxo. Os autores propoem um algoritmo para solucionar o problema de
mudanca de conceito (concept drift) conforme os eventos ocorrem. Entretanto, os resulta-
dos estao agregados somente a nivel de modelo, e nao é possivel saber o comportamento da
performance de cada quantificador ao longo da cadeia de eventos. Ou seja, nao fica claro
se a qualidade dos modelos melhorou, se manteve ou piorou conforme novas instancias
eram preditas com o decorrer do tempo.

Os autores proproem o Data Stream Quantification by Score Inspection (SQSI) que
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utiliza um teste estatistico para detectar mudancas de conceito. Dado um novo conjunto
de eventos a ser predito pelo modelo, o algoritmo verifica, por meio do teste estatistico
Kolmogorov-Smirnov, se os scores obtidos das instancias do treino pertencem a mesma
distribuicao dos scores do treino - obtidos via validacao cruzada. Esses scores sao gerados
por um classificador base presente no algoritmo. Se a hipétese nula nao pode ser rejeitada,
a quantificacao é feita para o conjunto de eventos corrente. Entretanto, caso contrario, ou
seja, os scores de treino e teste comparados nao pertencem a mesma distribuicao, entao
uma transformacao é aplicada no conjunto de treino, o classificador ¢ atualizado e novos
scores sao gerados.

Novamente o teste estatistico ¢ aplicado, e se novamente a hipdtese nula é rejeitada,
os rotulos das instancias sao requisitados para anotagao manual e o classificador base é
atualizado. Caso contrario, o conjunto de eventos é quantificado.

Para entender a performance do método proposto, Maletzke, Reis e Batista (2017)
comparam o SQSI com duas abordagens descritas anteriormente, consideradas como pior
e melhor cenario: estatica e deslizante, respectivamente. A abordagem estatica ignora
as possiveis mudancas de conceitos do conjunto de dados e nao atualiza o quantificador
ao longo do tempo, que ¢é treinado somente uma tunica vez com o conjunto inicial de
instancias. Por outro lado, a deslizante, por atualizar o modelo frequentemente, consegue
incorporar as mudancgas ao longo do tempo.

Os resultados reportados estao agregados apenas a nivel de dataset, o que nao nos
permite saber qual o comportamento do desempenho dos modelos ao longo do tempo.
Outro ponto é o uso restrito de quantificadores de natureza corretiva - CC, PCC e ACC.

Por fim, os autores reportam que o algoritmo SQSI proposto nao possui diferenca
estatistica em relagao & abordagem deslizante, considerada como o melhor cenério (sem

laténcia). Esse resultado é valido para todos os 3 quantificadores avaliados no trabalho.
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Capitulo 4

Quantificacao Temporal

Neste capitulo serdo descritos o problema a ser resolvido por este trabalho e a confi-

guracao experimental adotada.

4.1 Descricao do Problema

O problema atacado por este trabalho é a quantificacao ao longo do tempo de batches
de textos. Mais especificamente, o objetivo é analisar como os modelos presentes neste
trabalho se comportam conforme novos dados surgem para serem quantificados. E im-
portante salientar que o surgimento desses dados respeita uma ordem cronoldgica, e os
métodos propostos incorporam essa restrigao.

Para ter um entendimento complemento sobre a andlise deste trabalho, quatro proto-

colos experimentais foram adotados:

1. APP: protocolo comumente utilizado para avaliar modelos de quantifigdo (Secao

2.3);

2. Estatico: método que treina o quantificador apenas uma vez e o utiliza para futuras

predigoes;

3. Dinamico: método que atualiza o quantificador ao longo do tempo, na tentativa

de incorporar possiveis mudancga nos dados;

4. Forecasting: modelar o problema como uma tarefa de forecasting da prevaléncia

das classes conhecidas.
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Os resultados obtidos por meio do APP serdao usados como forma de consulta em
relacdo o desempenho geral dos quantificadores. Esse protocolo permite entender quais
modelos sao mais suscetiveis a mudancas de prevaléncia - presentes ou nao nos dados reais.
Neste primeiro experimento, o aspecto temporal dos dados ¢é ignorado, ou seja, a ordem
cronoldgica das instancias, ou batches, nao é levada em conta durante o procedimento.

Os outros 3 experimentos serao utilizados para entender o problema da perspectiva
temporal. A abordagem estatica é considerada, neste trabalho, como a configuracao
padrao para esse tipo de problema. Por outro lado, a abordagem dinamica serve como
um limite superior de desempenho, uma vez que seria o caso ideal onde os rotulos dos
dados recentemente gerados estao prontamente disponiveis para consulta. Por tltimo,
a abordagem de forecasting é uma tentativa de simplificar o problema de quantificacao

temporal para uma modelagem de série temporal.

4.2 Materiais

O dominio desta pesquisa engloba dados textuais, pois esse contexto possui uma dis-
ponibilidade maior de meta-dados sobre o que consideramos instancias, no caso, textos.
Além disso, este tipo de dados é comum em aplica¢des que, naturalmente, dependem da
tarefa de quantificagdo, como a analise de sentimentos sobre um produto em plataforma
de e-commerce ou topico em midia social. Para considerar a cronologia dos dados, se faz
necessaria a informacao de data de criacao de cada texto disponivel. Em outros dominios,
essa informagao nao esta presente, ou nao se aplica ao contexto do problema.

A Tabela 2 descreve algumas informacoes sobre os conjuntos de dados utilizados nesse
trabalho: nome, nivel de agregacao, nimero de instancias, média de palavras e quantidade

de classes.

Tabela 2 — Informagdes dos conjuntos de dados usados nos experimentos.

conjuntos de dados Agregacado Instancias Média de Palavras Classes

amazon més 44955 30 5
rating dia 129098 23 5
recom dia 129080 23 2
corona semana 44955 30 5
olist meés 40977 11 5
topic més 6997 27 6

O termo batch serd usado para se referir a um conjunto de instancias pertencentes
a um determinado tempo ¢ existente no conjunto de dados. O tempo ¢ sera definido
pelo nivel de agregacao do conjunto de dados, podendo ser dia, semana ou més. Ou
seja, instdncias que foram criadas na mesma data ou janela de tempo (respeitando a
agregagao) pertencem ao mesmo batch. Além disso, a notagao t; indica a ordenagao do
batch no tempo - posicionando, por exemplo, t, depois de t; e antes de t3. A Figura 9

ilustra essas defini¢oes juntamente com a prevaléncia das classes de cada batch.
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Figura 9 — Batches e suas respectivas distribui¢oes de classes ordenados no tempo.

Para o pré-processamento dos dados, foi aplicada a técnica de Bag-Of-Words consi-
derando somente as 10.000 palavras mais recorrentes no corpus de treinamento. Nesta
abordagem, os textos sao convertidos em uma representacao vetorial, onde cada posicao
representa a frequéncia de uma palavra respectiva no texto. Adicionalmente, os textos

foram formatados para lowercase.

4.3 Métodos

4.3.1 Modelos

O modelo baseado em Regressao Logistica foi escolhido como classificador base para
os modelos de quantificacdo por ser simples e obter bons resultados em problemas de
classificacao textual. Dessa forma, a comparacao dos quantificadores se mantém mais
simples, uma vez que todos possuem o mesmo classificador base.

Para reduzir o conjunto de quantificadores avaliados, optou-se por realizar alguns ex-
perimentos preliminares a fim de utilizar somente os que obtiveram os melhores resultados.
A Tabela 3 apresenta os resultados desses experimentos através do protocolo APP. Os
modelos selecionados foram: CC, ACC, PCC, PACC, DyS-Topsge, SORD e SMM.

Tabela 3 — Erro Absoluto dos quantificadores por conjuntos de dados.

Quantificadores Datasets
toxic-en olid sms-spam restaurant-sent fake-text toxic-br computer-sent

DyS-Topsge 0.0182 0.0371 0.0156 0.0458 0.2441 0.1104 0.1335
SORD 0.0262  0.0434 0.0177 0.0542 0.2366 0.1071 0.1370
SMM 0.0221  0.0397 0.0199 0.0549 0.2500 0.1143 0.1318
MAX 0.0430  0.0506 0.0173 0.0567 0.2416 0.1321 0.149
X 0.0527  0.0507 0.0175 0.0606 0.2498 0.1351 0.1515
PACC 0.0208  0.0387 0.0177 0.0585 0.3182 0.1303 0.1673
HDy 0.0193  0.0439 0.0257 0.0730 0.2772 0.1975 0.1668
MedianSweep 0.0282  0.0429 0.0199 0.0647 0.3619 0.1910 0.1937
ACC 0.0341  0.0495 0.0283 0.0856 0.3740 0.1798 0.2147
PCC 0.2108  0.2407 0.0698 0.1945 0.3850 0.2985 0.2573
CC 0.1875  0.2549 0.1018 0.2359 0.4386 0.3300 0.3042
T50 0.2838  0.2987 0.1053 0.3120 0.4946 0.3834 0.3357

Os modelos CC, PCC, ACC e PACC foram escolhidos devido a sua natureza simples e

de facil implementagao. No caso do CC, é comum utiliza-lo como referéncia principal em
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questao de desempenho, uma vez que é considerado o caso base para a quantificacao. Os
modelos PCC e PACC, como descrito por Bella et al. (2010), foram calibrados por meio
de uma regressao isotonica (NICULESCU-MIZIL; CARUANA, 2005).

Os modelos DyS-Topsge, SORD e SMM obtiveram os menores valores de erro absoluto,
por isso foram escolhidos para os experimentos deste trabalho. Em relagao a implementa-
¢ao do DyS e do HDy usados nesta pesqusa, Hassan, Maletzke e Batista (2021) sugerem
adotar uma busca ternaria para encontrar o « que minimiza a equagao de ambos os

modelos (Equagoes 8 e 9) em vez de uma busca linear em todos os valores possiveis.

Além disso, Hassan, Maletzke e Batista (2021) levantam uma questao sobre a ava-
liacao dos quantificadores por meio do APP. No protocolo em questao, existe um viés
de configuracao que pode ser observado pela distribuicao uniforme das prevaléncias das
classes durante a construcao dos subconjuntos de teste. Essa uniformizacao pode causar
uma distor¢ao na interpretacao dos resultados, pois tende a favorecer o caso médio da
quantificagao - nessa situagao, um quantificador binario que sempre retorna 50% (ou 0.5)

para ambas as classes pode ser beneficiado por essa configuragdo experimental.

Para evitar conclusoes distorcidas sobre os modelos, dois quantificadores baseados
no Lazy Quantifier foram adicionados aos experimentos deste trabalho: Lazy Quantifier
Balanced (referido também como L@ Balanced), que retorna uma distribuigao balanceada
entre todas as classes conhecidas; e o Lazy Quantifier Train (LQ) Train) que retorna sempre
a prevaléncia presente no conjunto de treino. Com isso, é possivel comparar se os outros
quantificadores sao melhores que, pelo menos, o caso médio do protocolo e entender o

quao diferente os batches de teste sao do conjunto de treinamento.

Como muitos quantificadores presentes neste trabalho sdo binarios, utilizou-se a téc-
nica de One-Vs-All, inclusive em conjuntos de dados binérios (como é o caso do conjunto
de dados recom) e modelos que suportam quantificacdo multi-classe - CC e PCC natu-
ralmente, e ACC e PACC como apontado por Firat (2016) - a fim de manter o padrao
nos experimentos conduzidos. Mesmo no caso binario, dois modelos sao construidos para
a realizar a predi¢ao, um para a classe positiva e outro para a classe negativa. Essa pa-
dronizagao é importante pois a técnica One-Vs-All nado considera a dependéncia de uma
classe sobre as outras no momento da predi¢ao, embora necessite de uma normalizacao

ao final.

Adicionalmente, apoés a validacao cruzada para obter artefatos como as taxas de tpr
e fpr ou as distribui¢des de scores positivos e negativos para o treinamento dos quantifi-
cadores, os classificadores foram retreinados com todo o conjunto de treinamento para a

etapa de teste.

Para a tarefa de regressao, 3 modelos foram avaliados neste trabalho: Regressao Linear,
SVR e um Multilayer Perceptron (MLP).
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4.3.2 Artificial- Prevalence Protocol

Duas formas de avaliar tarefas de quantificacao sao discutidos por Hassan, Maletzke
e Batista (2021): artificial-prevalence protocol (APP) e natural-prevalence pro-
tocol (NPP). Neste trabalho, ambos os protocolos serdao utilizados: o APP por ser um
método amplamente utilizado na literatura e o NPP devido a configuracao especifica dos
conjuntos de dados obtidos. Dessa maneira, é possivel comparar como os quantificadores
avaliados se comportam em cada um dos protocolos.

Como descrito na Secao 2.3, o APP consiste em dividir o conjunto de dados rotu-
lados em treinamento e teste - como um problema de classificacdo usual. Entretanto,
no momento da avaliacdo do conjunto de teste, ha uma diferenca crucial, e necessaria,
para se avaliar quantificadores: diversos subconjuntos sao gerados a partir do conjunto
de teste, variando-se a prevaléncia das classes. Desse modo, avalia-se os modelos em cada
subconjunto gerado.

Ha algumas caracteristicas importantes sobre a forma como o protocolo foi implemen-
tado nesta pesquisa: (1) dividiu-se o conjunto de dados de forma estratificada em 5 folds
de mesmo tamanho; (2) 5 avaliagoes foram conduzidas utilizando 4 folds como conjunto
de treinamento e 1 fold como teste; (3) o conjunto de treinamento nao foi balanceado
para melhor aproveitar a quantidade de instancias; (4) gerou-se as distribuicoes de teste
de forma uniforme por meio de um passo tnico a depender da quantidade de classes; (5)
para cada distribuicao de teste, 10 subconjuntos distintos foram criados via amostragem

sem repeticdo. A Figura 10 ilustra a configuracao experimental adotada neste trabalho.

fold, fold, folds foldy

01 0.2, 0?]

9[010801

[0.3,0.3,0.4]

Quantificador 9 @

Figura 10 — Tlustragdo da implementacao do APP de um conjunto com 3 classes. Esse
procedimento é repetido 5 vezes, alternando os folds do treinamento e do
teste.

As caracteristicas (1), (2) e (5) sdo maneiras de adicionar uma variagao a nivel de ins-
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tancia tanto para o treinamento quanto para o teste, de forma a capturar a generalizacao
dos algoritmos. Devido a caracteristica (3), se fez necesséria a adigao de duas variantes do
modelo Lazy Quantifier, o balanceado e o do treinamento (discutidos na Subsecao 4.3.1).

Muitos trabalhos sobre quantificacdo utilizam apenas conjuntos de dados binarios.
Essa escolha facilita o processo de avaliagao do APP, uma vez que é possivel iterar line-
armente entre as possiveis distribui¢oes da classe positiva, geralmente o intervalo [0, 1],
e calcular a classe negativa como seu complemento. Entretanto, para conjuntos de da-
dos multi-classe, o processo de gerar uniformemente distribui¢oes distintas se torna um
desafio, pois a quantidade cresce exponencialmente e ja nao conseguimos inferir as dis-
tribuigoes tao facilmente como no caso binario. De forma a tornar o processo factivel,
adotou-se um passo arbitrario entre as distribui¢goes baseado na quantidade de classes
conhecidas, de forma a diminuir a quantidade de distribui¢oes distintas - caracteristica
(4). A Tabela 4 apresenta as classes, o passo e a quantidade de prevaléncias de teste de

cada conjunto de dados.

Tabela 4 — Quantidade de prevaléncias de teste de cada conjunto de dados.

conjunto de dados Classes Passo Prevaléncias de Teste

amazon 5 0.09 1160
rating 5 0.09 1160
recom 2 0.01 101
corona 5 0.09 1160
olist 5 0.09 1160
topic 6 0.15 407

4.3.3 Quantificacao Temporal

Nesta secao serao descritas as abordagens de quantificacao que consideram o aspecto
temporal dos dados, ou seja, incorporam no momento da avaliagao a estrutura cronologica
dos dados. Sao elas: 1) Estatica: abordagem onde os modelos sdo treinados somente uma
tnica vez; 2) Dindmica: abordagem onde os modelos sao retreinados periodicamente,
utilizando-se uma janela de dados passados. Vale ressaltar que datas sem dados nao foram

consideradas, uma vez que para um problema de quantificacao esse cendrio ¢é trivial.

4.3.3.1 Estatica

Nesta abordagem, os dados sao divididos entre treino e teste a partir de uma deter-
minada data de referéncia. Para os experimentos conduzidos neste trabalho, foi utilizada
a data mais antiga que contemplasse pelo menos 30% das instancias rotuladas. A Fi-
gura 11 ilustra essa divisao. Ou seja, os batches que pertencem a uma data anterior a de

referéncia ou igual serdo parte do treino, enquanto o restante sera considerado teste.
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Tempo
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Figura 11 — Procedimento da abordagem estatica. Os batches t; e ty sdo utilizados para
induzir o quantificador. Uma vez predito t3, ele é ignorado para predigoes
futuras.

Os batches de treino sdo considerados como um tnico conjunto no momento do trei-
namento dos modelos, sem distin¢ao temporal entre eles. Contudo, os batches de teste

sao avaliados individualmente, respeitando assim a divisao temporal entre eles.

4.3.3.2 Dinamica

Nesta outra abordagem, a divisao entre treino e teste ¢é igual a descrita anteriormente,
ou seja, 30% dos dados iniciais ficam disponiveis para o treinamento. Entretanto, apds
a avaliagdo de um batch de teste, ele é incorporado no conjunto de treinamento, e os
quantificadores sao retreinados. Esse procedimento é realizado respeitando a cronologia
dos batches de teste. Ha, entao, dois parametros durante a avaliagao dos modelos nessa
abordagem: 1) a janela de batches passados que serao utilizados para retreinar os
modelos; 2) a periodicidade que os modelos sao retreinados. A Figura 12 a seguir

ilustra esse procedimento:

Para reduzir as combinacoes possiveis entre os parametros e a complexidade do expe-
rimento, a periodicidade foi fixada em 1, a cada 1 batch de teste, e a janela foi fixada no

tamanho méaximo, ou seja, retreino histérico com todos os dados passados.

A técnica de retreino historico sera utilizada como topline - simulando uma situagao
otima em que os rétulos reais das instancias de teste estarao disponiveis num curto espago
de tempo. Essa abordagem nao é real na pratica, uma vez que, se rotulos de teste forem
disponibilizados em tempo habil, o problema de quantificagdo deixaria de existir. Porém,
a abordagem serve como um limite superior de desempenho, visto que os modelos, a cada
nova predicao, sao retreinados com mais dados - quanto maior o conjunto de treinamento

tanto maior sera a qualidade da predi¢ao dos quantificadores.
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Figura 12 — Abordagem dinamica, onde, para a predicao de t4, o batch t3 predito anteri-
ormente ¢ incorporado ao treinamento dos modelos, que sdao atualizados.

4.3.4 Simplificacao para Forecasting

Dada a estrutura cronoldgica dos dados, é natural enxergar o problema como uma
série temporal. Nesta abordagem, ao invés de modelos de quantificagdo, o foco passa a
ser induzir regressores para predizer a prevaléncia de cada classe no préoximo batch. Essa
abordagem é mais simples pelo fato de possuir somente um tinico modelo, ao contrario da
quantificacao - todos os quantificadores usados nesta pesquisa necessitam de um classifi-
cador base, ou seja, sdo necessarios dois modelos para treinar e predizer. Além disso, as
instancias se tornam um conjunto ordenado da prevaléncia de cada classe em uma deter-
minada janela de tamanho n - o que reduz a quantidade de instancias disponiveis. Pode
ser considerada como um baseline, uma vez que assume que a prevaléncia de um batch

depende somente de batches anteriores. A Figura 13 a seguir ilustra essa modelagem:

A

Prevaléncia

>

Tempo

Figura 13 — Exemplo da modelagem do problema por meio de uma série temporal com
uma janela de tamanho 4.

Em problemas de forecasting ¢ comum variar a janela de valores que serao considerados

como features para o modelo. Neste trabalho, somente a janela de tamanho 3 foi utilizada
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devido ao tamanho dos conjuntos de dados apods a transformacao necessaria para séries
temporais. Alguns conjuntos de dados nao possuirem mais de 3 batches que incorporassem
0s 30% de dados iniciais no treino. Mesmo que em alguns cendrios essa quantidade de
dados de treino seja insuficiente, a comparacgao desta abordagem se mantém coerente com
as demais, estatica e dinamica.

Assim como na quantificacdo, o problema foi divido em duas técnicas de predicao
diferentes: 1) Propagativa: as predi¢oes individuais de batches anteriores sao reutilizadas
em futuras predicoes; 2) Real: as features das instancias sempre possuem os valores reais
das prevaléncias. Novamente, a predicdo propagativa se baseia num cenério real, onde
os rotulos das instancias nao estao prontamente disponiveis e é necessario reutilizar as
predicoes do modelo, enquanto que a propagacao real considera que os rétulos serao
fornecidos em tempo abil para a predi¢ao do proximo batch.

A Figura 13 apresenta a abordagem (2) Real, uma vez que na instancia xo somente
os valores reais da série sao utilizados. A Figura 14 ilustra a abordagem (1) Propagativa.

Note que, nesse caso, a instancia xs possui como feature a predi¢ao de x, ou seja, ;.
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Figura 14 — Exemplo da abordagem propagativa. Os pontos preenchidos sao valores reais
da série enquanto que os nao preenchidos representam as predi¢oes do modelo
ao longo do tempo.
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Capitulo 5

Resultados

Este capitulo apresenta os resultados dos experimentos conduzidos nesta pesquisa.

Esta divido em 3 segoes:

(d Datasets Originais: descreve a performance dos modelos de quantificagao através
das técnicas propostas neste trabalho utilizando os datasets coletados (sem nenhuma

modificagao);

1 Datasets Artificiais: idéntico a se¢ao anterior, porém utiliza uma versao modifi-
cada (artificialmente criada) dos datasets - indugao de uma mudancga de prevaléncia

maior ao longo do tempo do que suas versoes originais;

1 Forecasting: apresenta os resultados obtidos quando o problema de quantifica-
¢do temporal é modelado em um problema de regressao, mais especificamente de

forecasting.

5.1 Datasets Originais

Nesta secao, estao dispostos os resultados dos experimentos com o protocolo APP na

Subsecao 5.1.1 e com a abordagem estatica na Subsecao 5.1.2.

5.1.1 Artificial Prevalence Protocol

Utilizando a implementacao descrita na Secao 4.3.2, mediu-se a performance de cada
quantificador nos datasets escolhidos. A Tabela 5 apresenta o Erro Absoluto Médio de

cada quantificador entre todos os datasets.
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Tabela 5 — Erro Absoluto Médio (EAM) de cada quantificador.

Quantificador EAM

SORD 0.107738
DyS-Topsge 0.110074
SMM 0.110815
ACC 0.114902
PACC 0.115672
PCC 0.154603
CC 0.156495
LQ Balanced 0.162549
LQ Train 0.195692

Os modelos baseados no Lazy Quantifier (LQ) Balanced e LQ Train) apresentam os
piores resultados. Ambos os resultados sdo esperados devido a natureza simples dos
modelos. Entretanto, vale ressaltar que os quantificadores acima do L@ Balanced na
tabela podem ser considerados bons, uma vez que superam sua performance em um
cenario que favorece sua predi¢ao - como descrito na Secao 2.3.

A Figura 15 apresenta o ranqueamento médio dos quantificadores avaliados utilizando
o protocolo APP. Embora muitos quantificadores tenham apresentado uma performance
muito similar, tanto em termos de EAM quanto de ranqueamento médio, nao foi observada
nenhuma diferenca estatistica entre os pares de modelos avalidados através do teste de
Wilcozon. Uma das variaveis que impactou os testes ¢ a quantidade de conjuntos de testes

gerados durante o protocolo - especialmente para os datasets multi-classe.

9 8 7 6 5 4 3 2 1
I 'l I 1 I 'l 1 I 'l I 1 I

LQ Train 4 |— SORD
LQ Balanced DyS-Topsge
CC SMM
PCC ACC
PACC

Figura 15 — Ranqueamento médio dos quantificadores.

No total, os modelos foram avaliados em 256.140 conjuntos de testes distintos. Segundo
o teste de Wilcoxon, descrito na Equacao 18, para a = 0.05, a hipotese nula pode ser
rejeitada caso z seja menor do que -1.96 - hipdtese de que ambos os modelos avaliados
possuem a mesma performance. Em muitos pares avaliados, como o par SMM e DyS-
Topsge, o fator N2, onde N é a quantidade de conjuntos de teste, superou o valor de T’
bruscamente, o que consequentemente tornou os testes estatisticos sensiveis.

A Tabela 6 apresenta o resultado dos quantificadores detalhado por dataset. A coluna
mais a direita traz a média entre os datasets. Os valores em negrito indicam que o
quantificador da linha possui o menor erro da coluna.

Vale ressaltar que, especificamente para o dataset corona, o algoritmo que obteve me-
lhor resultado foi o CC. Entretanto, no resto dos conjuntos de dados esse comportamento

nao se repetiu.
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Tabela 6 — Erro Absoluto Médio de cada quantificador nos datasets avaliados.

Quantificador  amazon rating recom corona olist topic Média

SORD 0.147372  0.098442 0.002532  0.096575 0.112980 0.064049 0.086992
DyS-Topsge  0.140806 0.103598 0.002000 0.100326 0.115074 0.068991  0.088466
SMM 0.145527  0.100337  0.003725 0.104791 0.113103 0.067023  0.089085
PACC 0.144713  0.105521  0.003168  0.111260 0.117747  0.070931  0.092223
ACC 0.169380 0.086186 0.004342 0.104504 0.120317 0.079540  0.094045
CC 0.226524  0.146058 0.087635 0.084509 0.201160 0.106733  0.142103
PCC 0.226716  0.141304 0.157422 0.118919 0.156083 0.113470 0.152319
LQ Balanced 0.168093 0.161114 0.252484  0.161223  0.160655 0.163387  0.177826
LQ Train 0.242330  0.177239 0.307876  0.165776  0.194865 0.190386  0.213079

5.1.2 Estatico

Esta subsegao apresenta os resultados da abordagem estatica (4.3.3.1) para os datasets
originais. A Tabela 7 contém o Erro Absoluto Médio dos quantificadores entre todos os
datasets avaliados. O quantificador PCC demonstrou o menor erro, seguido do L@ Train,
que possui uma abordagem simples de predicao. Paralelamente, o L) Balanced obteve o
pior EAM do conjunto de modelos. Esses resultados indicam que os conjuntos de teste

nao estao balanceados porém possuem uma distribuicao proxima a do treino.

Tabela 7 — Erro Absoluto Médio (EAM) de cada quantificador.

quantificador EAM

PCC 0.012275
LQ Train 0.027765
DyS-Topsge  0.040049
SORD 0.040685
SMM 0.043676
PACC 0.047589
cC 0.051169
ACC 0.051378

LQ Balanced 0.152933

Adicionalmente, a Figura 16 contém um boxplot do EAM de cada quantificador. O
intervalo dos quartis do PCC sao consideravelmente menores quando comparados com
outros quantificadores, o que demonstra uma maior consisténcia do modelo entre os dife-
rentes batches de teste. Ou seja, o erro do PCC é baixo independentemente do batch ou
dataset.

A Figura 17 ilustra o ranqueamento médio dos quantificadores avaliados. Novamente,
o PCC obteve o melhor ranking médio seguido do L) Train. Os quantificadores baseados
em matching de distribuicdo nao apresentaram diferencga estatistica significativa entre
si. Os resultados da Figura 17 colaboram com a Tabela 7, pois a ordenagdo de ambas
perspectivas, erro e ranqueamento médio, se mantém quase que inalterada.

Entretanto, esses resultados vao de encontro aos resultados obtidos através do proto-
colo APP, descritos na Subsegao 5.1.1. O quantificador PCC foi o melhor avaliado em
termos de Erro Absoluto Médio e ranking, enquanto que o protocolo demonstrou que o

quantificador SORD foi estatisticamente o melhor. Dado essa discrepancia de resultados
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Boxplot do Erro Absoluto Médio
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Figura 16 — Boxplot do EAM dos quantificadores avaliados.
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Figura 17 — Ranqueamento médio dos quantificadores. Os modelos ligados por uma linha
horizontal ndo apresentam diferenca estatistica significativa entre si (teste de
Wilcozon).

em abordagens diferentes, foi feita uma andlise em relagao as prevaléncias de treino e as
predicoes dos modelos em cada dataset, uma vez que elas sao naturalmente definidas pelos
dados.

A Figura 18 ilustra a relagdo do EAM com a diferenga de prevaléncia entre o treino
e a predigao - shift. A cor dos pontos indica a qual dataset eles pertencem. Os modelos
L@ Train e LG Balanced possuem predicoes e a prevaléncia de seus conjuntos de treino
sempre constantes nessa abordagem estatica. Os pontos de ambos os modelos, portanto,
recaem verticalmente sobre a diferenca também constante.

Exceto pelos quantificadores L() Train e o PCC, todos os outros quantificadores apre-
sentam uma tendéncia de piorar conforme a diferenga de prevaléncia entre treino e pre-
dicao aumenta. Ou seja, se a predicao é parecida com a prevaléncia do treino, entao o
erro € menor. Um caso extremo é justamente o comportamento do quantificador PCC,
onde as predigoes possuem, em sua maioria, uma diferenca menor que 0.05 para o treino
e erros muito baixos. Para o quantificador L) Balanced, essa tendéncia é observada entre
os datasets, pois, num mesmo dataset, a diferenga (eixo horizontal) é constante.

A Tabela 8 mostra as correlagoes de Pearson entre os dois eixos apresentados na Fi-
gura 18, shift e EAM, de cada quantificador. A correlacao do quantificador LQ Train é
indefinida uma vez que a diferenca entre sua predi¢ao e a prevaléncia de treino é cons-
tante, independente do dataset. Exceto pelos modelos PCC e L@ Train, todos os outros

apresentam um valor acima de 0.75 - o que indica uma correlagdo positiva forte.
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Figura 18 — Shift entre o treino e a predi¢ao e o Erro Absoluto Médio da predigao.

Tabela 8 — Correlagao entre EAM e a diferenga de prevaléncia do treino e a predi¢ao de
cada quantificador entre todos os datasets.

quantificador correlagao

LQ Balanced 0.948813

PACC 0.874777
ACC 0.858949
SMM 0.851312
CcC 0.820436
SORD 0.808690
DyS-Topsge  0.784339
PCC 0.298388

LQ Train Indefinido

A Figura 19 ilustra o comportamento do dataset rating - os outros datasets estao
dispostos no apéndice A.1. A reta vertical demarca até que data foi considerado conjunto
de treino (incluso). E evidente que as prevaléncias possuem uma baixa varian¢ao ao longo
do tempo e que o teste é quase uma cépia do treino. Outra caracteristica notavel é a de
que a ordem das classes se mantém praticamente inalterada (ordem da classe com a maior

prevaléncia para a classe com a menor prevaléncia) entre os conjuntos de teste.

Ao analisar mais profundamente o comportamento das prevaléncias de cada dataset,
é possivel perceber que o shift entre o treino e o teste ao longo do tempo é relativamente

baixo, como mostra a Figura 20. Todos os pontos recaem sobre o intervalo [0, 0.14].

A abordagem dinadmica nao foi aplicada nos datasets originais justamente por conta
dessa discrepancia de resultados com o APP. Caso o problema seja facilmente resolvido

com o LG Train, como a Tabela 7 mostra, uma abordagem de retreino ou até mesmo
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Figura 19 — Prevaléncia das classes ao longo do tempo do dataset rating.
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Figura 20 — Shift entre treino e teste ao longo dos batches de cada conjunto de dados. O
eixo z foi normalizado para os datasets compartilhassem o mesmo intervalo.

modelos de quantificacdo nao sao necessarios.

5.2 Datasets Artificiais

Para confrontar os resultados obtidos na Subsecao 5.1.2, os datasets foram modificados
de forma a induzir uma maior variacao da prevaléncia nos conjuntos de teste. A Figura
21 ilustra essa transformacao para o dataset olist.

Para a transformacao, os primeiros batches usados como conjunto de treino foram
mantidos inalterados, e apenas os conjuntos de teste foram modificados. Dessa forma,
ambas as versoes de cada dataset, original e artificial, possuem a mesma prevaléncia
no conjunto de treino. Além de uma variacdo maior das prevaléncias, foi introduzida
uma mudanca na ordenacao das classes, adicionando tendéncia, positiva e negativa, em
determinadas classes. Os conjuntos de teste, ou batches de teste, foram modificados

utilizando apenas a técnica de undersampling, de forma que nenhuma instancia teve sua
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Figura 21 — A figura superior representa o dataset original e a figura inferior o dataset
artificialmente gerado. A reta vertical indica até quando é considerado con-
junto de treino.

data original modificada para alterar a prevaléncia de outro batch.
A Figura 22 ilustra o shift entre o treino e o teste dos datasets artificiais. Diferente-
mente das versoes originais dos conjuntos de dados, os valores de shift sdo numericamente

maiores, e estao dispostos no intervalo [0, 0.5].
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Figura 22 — Shift entre treino e teste ao longo dos batches de cada dataset artificial. O
eixo = foi normalizado.

Vale reforcar que essas transformagoes foram feitas de forma arbritraria, visando in-
troduzir uma variagdo pressuposta em problemas reais de quantificagdo, assim como o
APP. Porém, diferentemente do APP, os datasets artificalmente gerados nao apresentam

prevaléncias uniformemente distribuidas.
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A Figura 23 ilustra o indice jaccard entre os batches de teste e conjunto de treinamento
para ambas as versoes do dataset olist. O indice jaccard é calculado por meio das 200
palavras mais frequentes no batch. E possivel notar que para a versdo artificial o indice
jaccard é menor do que na versao original, o que pode indicar uma diferenca entre os

contextos de treino e de teste.

Jaccard entre os Conjuntos de Teste e Treino
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Figura 23 — Indice Jaccard entre os batches de teste e treino para o dataset olist.

Para os datasets artificiais ambas as abordagens, estatica e dindmica, foram avaliadas,

e seus resultados estao descritos a seguir.

5.2.1 Estatico

A Tabela 9 apresenta o EAM de cada quantificador entre todos os datasets artificiais

criados.

Tabela 9 — Erro Absoluto Médio de cada quantificador.

Quantificador EAM
DyS-Topsge  0.039148

SORD *0.040823
PACC *0.041702
SMM *0.043754
ACC 0.048022
CcC 0.102001
LQ Balanced 0.103904
PCC 0.109066
LQ Train 0.221458

O quantificador DyS-Topsge apresentou o melhor EAM, entretanto, os quantificadores
SORD, PACC e SMM nao apresentaram diferenga estatistica em relagao a ele. A Figura
24 ilustra o ranqueamento médio dos quantificadores.

Comparando a Tabela 9 com a Tabela 7, o comportamento dos quantificadores muda.
O PCC, nesse cenario, nao apresenta o melhor resultado e aparece somente na pentltima
posicao - tanto na Tabela 9 quanto na Figura 24. Paralelamente, o L) Train possui

a pior média de EAM de todos os quantificadores - o que é esperado devido a propria
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Figura 24 — Ranqueamento médio dos quantificadores. Os modelos ligados por uma linha
horizontal nao apresentam diferenca estatistica significativa entre si (teste de
Wilcozon).

transformacao dos datasets artificiais. Além disso, a performance dos quantificadores
DyS-Topsge, SORD e SMM nos datasets artificiais se assemelha ao resultado do APP, no
sentido de que apresentam os menores erros dentre os quantificadores avaliados. Além
disso, o PACC também aparece como um dos modelos estatisticamente semelhante ao
DyS-Topsge.

A Figura 25 apresenta o boxplot do EAM de cada quantificador para os datasets
artificiais. E notdvel como o intervalo dos valores do LQ Train é muito maior do que na

Figura 16, assim como o do PCC.
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Figura 25 — Bozxplot do EAM dos quantificadores avaliados.

A Figura 26 apresenta uma comparacao entre o EAM e a diferenga de distribuicao
entre o treino e a predicao dos batches dos datasets artificiais. Exceto para os modelos
CC e PCC, é menos evidente a correlacao entre as duas variaveis como na Figura 18.
Diferentemente dos datasets originais, os modelos com as melhores performances apresen-
tam predigoes bem diferentes do treino, shift alto, mas com erro baixo, como é o caso do
DyS-Topsge.

A Figura 27 apresenta o comportamento do EAM dos batches de teste ao longo do
tempo. O eixo x for normalizado para recair sobre o intervalo [0, 1] - onde 0 representa a
primeira data e 1 a ultima data de cada dataset.

A performance dos modelos parece ser mais afetada pela diferenca de distribuicao
entre o treino e o teste do que pela passagem do tempo em si. O comportamento dos

modelos CC, PCC, LQ Tain e L() Balanced acompanha, para o dataset artificial recom-1
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Figura 26 — Comparacao do shift entre o treino e a predi¢ao e o Erro Absoluto Médio da
predicao.

em amarelo, a diferenga de distribuicao ilustrada na Figura 30. Essa correlagdo também
aparenta existir para o dataset recom-2 (ver Figura 31), onde existe uma maior dispersao
dos pontos pelo grafico.

A Tabela 10 traz a correlacao entre a série temporal gerada pela predigao dos algorit-
mos avaliados com a série da prevaléncia real de cada classe no dataset artificial-corona.
Juntamente com a Figura 32, é possivel perceber que houve casos em que as predicoes
dos quantificadores acompanharam o real comportamento da prevaléncia, como na classe

4, e casos em (ue isso nao aconteceu, como na classe 1.

Tabela 10 — Correlagao das séries temporais preditas com as séries reais de cada classe do
dataset artificial-corona.

Quantificador 0 1 2 3 4

ACC -0.040173 -0.156296 0.138192 0.155097 0.812436
cC -0.132828 0.081866 0.495336 0.230869 0.856735
DyS-Topsge  0.253016 0.348434 0.736897 0.358238 0.896684
PACC 0.220289 0.610451 0.623597 0.067367 0.887590
PCC -0.099830 0.762171 0.893498 0.429252 0.875487
SMM 0.419522 0.373396 0.742344 0.211186 0.872142
SORD 0.609571 0.380145 0.711069 0.427166 0.870841

Entretanto, para os conjuntos de dados multi-classe, todos esses valores de correlagao,
principalmente quebrados por classe, nao permitem uma conclusao geral e unificada para

o comportamento dos modelos. A tnica percep¢ao mais clara é de que os modelos com
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Figura 27 — Comparacao entre o Erro Absoluto Médio e a distancia temporal em relacao
ao treino.

0s menores erros possuem as maiores correlagoes, porém essa caracteristica é facilmente

inferida através da prépria informacao de possuir valores de erro baixos.

5.2.2 Dinamico

Para os datasets artificiais, também foi realizado um experimento retreinando de forma
histérica os modelos a cada novo batch disponivel. A Tabela 11 apresenta o EAM de cada
quantificador nesta abordagem. Os modelos marcados com um asterisco nao apresentam

diferenca estatistica em relacao ao melhor modelo, o PACC.

Tabela 11 — Erro Absoluto Médio de cada quantificador.

Quantificador EAM

PACC 0.036569
DyS-Topsge  *0.037108
SMM *0.038150
SORD *0.038294
ACC 0.044895
CC 0.068323
PCC 0.077473
LQ Balanced 0.103904
LQ Train 0.166051

Assim como os outros experimentos, a Figura 28 ilustra o ranqueamento médio dos
quantificadores. Os modelos DyS-Topsge , PACC, SORD e SMM nao apresentaram di-
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ferenca estatistica entre si. Vale ressaltar que esse resultado mostra que um modelo de
corregao, o PACC, possui uma performance tao boa quanto modelos baseados em mat-

ching de distribuigoes - considerados estado-da-arte.

9 8 7 6 5 4 3 2 1
L

LQ Train 4 DyS-Topsge
LQ Balanced PACC
PCC SORD
cc | SMM
ACC

Figura 28 — Ranqueamento médio dos quantificadores. Os modelos ligados por uma linha
horizontal ndo apresentam diferenca estatistica significativa entre si (teste de
Wilcozon).

A Tabela 12 agrega apenas os modelos que obtiveram os melhores resultados em ambas
as abordagens, estatica e dinamica, sao eles: PACC, DyS-Topsge, SORD e SMM. Os
valores em negrito representam o menor EAM de suas respectivas colunas. Os modelos
assinalados com asterisco nao apresentaram diferenca estatistica significativa entre as
abordagens estatica e dinamica, apesar do EAM ser numericamente pior nos experimentos

com os modelos estaticos.

Tabela 12 — Erro Absoluto Médio dos melhores quantificadores em cada abordagem.

Quantificador  Estdtico Dinamico

PACC 0.041702 0.036569
*DyS-Topsge 0.039148 0.037108
*SMM 0.043754  0.038150
*SORD 0.040823  0.038294

Esse resultado sugere que, a partir de determinado tamanho, aumentar o conjunto de
treinamento nao vai trazer tanto beneficio para os quantificadores DyS-Topsge, SORD e
SMM e que é possivel obter resultados satisfatorios com quantificadores, e seus respectivos
classificadores base, teoricamente desafados ao longo do tempo. Contudo, como a anélise
da Figura 27 sugere, essa hipotese parece ser valida somente em datasets que nao possuem

mudanca de conceito ao longo do tempo.

5.3 Forecasting

Nesta secao estao dispostos os resultados para a abordagem descrita na Subsecao
4.3.4, que modela o problema de quantificacdo temporal em um problema de regressao.
Na Subsecdo 5.3.1 sao apresentados os resultados do experimento utilizando os datasets
originais; enquanto que na Subsec¢ao 5.3.2 sdo apresentados os resultados com os datasets

artificiais.
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5.3.1 Datasets Originais
A Tabela 13 apresenta o EAM de cada regressor entre todos os datasets avaliados.

Tabela 13 — Erro Absoluto Médio dos regressores nos datasets originais.

Regressor Propagativa Real
LinearRegression 0.050617 0.031026
SVR 0.082329 0.045037
MLP 0.129138 0.089855

Assim como a abordagem de quantificacdo, os regressores apresentam uma perfor-
mance alta quando avaliados nos datasets originais - comparavel a peformance dos quan-
tificadores disposta na Tabela 7. Adicionalmente, a técnica de utilizar como feature so-
mente os valores reais da série apresenta resultados melhores do que reutilizar a predicao
dos modelos. Entretanto, vale ressaltar novamente que o comportamento da prevaléncia

nao possui uma variacado muito grande para os datasets originais.

5.3.2 Datasets Artificiais

Da mesma forma que as outras abordagens, os regressores foram avaliados nos datasets
artificiais. A Tabela 14 consolida o EAM de cada modelo.

Tabela 14 — Erro Absoluto Médio dos regressores nos datasets artificiais.

Regressor Propagativa Real
MLP 0.130761  0.132462
SVR 0.131983 0.143515

LinearRegression  0.174633  0.104721

Os modelos apresentam uma performance pior nestes datasets do que nos originais,
muito provavelmente devido a insercao de variagao nos valores das prevaléncias de cada
classe, tornando a tarefa em si mais dificil. Outras caracteristicas dessa abordagem tam-
bém impactam nesses resultados, como o tamanho relativamente pequeno da janela de
features e as séries, para os datasets artificiais, ndo serem estaciondrias, ou seja, o teste
possui um comportamento diferente do treino.

Outra hipotese para a baixa qualidade dos modelos ¢é a quantidade pequena de instan-
cias para treinamento juntamente com a reutilizacao da predigao como feature de entrada
para os regressores. Consequentemente, muitas predigdes, como é o caso do modelo SVR,
acabaram convergindo para um mesmo valor apds poucos batches de teste, tendo quase
nenhuma variagado ao longo do tempo.

Neste cendrio e nessas configuragoes, nao é interessante utilizar a abordagem de fore-
casting, uma vez que os resultados demonstram uma qualidade inferior a abordagem de
quantificagdo - mesmo quando comparado ao cenario estatico.

As tabelas de correlagao estao dipostas no Apéndice A.2.
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Conclusao

Este trabalho teve por objetivo realizar uma anélise sobre o comportamento de mode-
los de quantificacao em conjuntos de dados com uma estrutura temporal definida. Essa
analise requer uma configuragao experimental especifica, que respeite a estrutura menci-
onada. Além disso, essa mesma estrutura abre espago para variagoes de como os modelos

podem ser aplicados em problemas dessa natureza.

Diferentemente de muitos trabalhos, a andlise conduzida considerou diversos conjun-
tos de dados multi-classe. Essa caracteristica traz diversos desafios para a avaliacao dos
modelos, como a quantidade de subconjuntos de teste gerados no protocolo APP e con-
sequentemente o tempo necessario para avaliar os modelos em todos estes subconjuntos.
Outro ponto relevante é o impacto que essa quantidade de subconjuntos de teste teve nos
testes estatisticos, que sempre rejeitaram a hipdtese nula.

Os resultados obtidos demonstram que modelos baseados em correcao de classifica-
dores, como o PACC, apresentam bons resultados em datasets que nao possuem uma
variacao grande nas prevaléncias ao longo do tempo. Entretanto, caso o contrario, mo-
delos considerados estado-da-arte, por exemplo o DyS-Topsge, serdo menos suscetiveis a
variagdo e consequentemente melhores.

Outra contribuicao interessante deste trabalho foi de que modelos treinados uma tinica
vez sao estatisticamente semelhantes as suas versoes retreinadas periodicamente. Esse re-
sultado indica que é possivel obter bons resultados com menos esforgo, principalmente por
nao necessitar de uma obtencao dos rétulos dos novos dados obtidos ao longo do tempo.
Entretanto, nao se deve desconsiderar a hipétese de que esse resultado é influenciado pela
auséncia de uma mudanca de conceito nos dados e também que esse resultado foi obtido
através dos datasets artificialmente gerados.

Adicionalmente, a modelagem do problema para um forecasting de séries temporais
nao se demonstrou efetiva para a maioria dos datasets artificiais. Uma hipotese levantada
para esse resultado é o tamanho das séries temporais construidas através dos conjuntos

de dados, que, apesar de possuirem um grande volume de instancias de texto, possuem
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um comprimento temporal muito reduzido.

Como extensao do trabalho feito nesta pesquisa, destacam-se: (i) investigar datasets
textuais divididos ao longo do tempo, principalmente a forma como eles sao gerados
ou coletados; (ii) avaliacio de modelos de classificacao considerados estado-da-arte no
dominio textual, como o BERT; (iii) utilizar, para conjuntos de dados multi-classe, um
conjunto de distribuigoes de classe menor; e (iv) investigar técnicas de forecasting mais
complexas que consigam auxiliar na quantificagao.

Os resultados obtidos através dos conjuntos de dados originais indicam que uma técnica
simples como o modelo L) Train consegue obter uma performance melhor que modelos
estado-da-arte. Entretanto, essa conclusao parece ser contraditéria a propria necessidade
de existir a tarefa de quantificacao em si. Uma hipotese para essa caracateristica é que
a coleta ou distribuicao dos textos possa conter um viés indesejado. Uma andlise sobre
os conjuntos de dados textuais seria interessante para verificar se esse comportamento é
inerente aos dados ou nao.

Além dos algoritmos de quantificacdo em si, outra parte fundamental é o classificador
base utilizado por varias abordagens. Um dos modelos considerados estado-da-arte, o
BERT (DEVLIN et al., 2019) é um forte candidato a ser avaliado em conjuntos de dados
textuais. Por obter resultados muito bons em tarefas de classificagdo, poderia alavancar
a performance de quantificadores como o SORD e o DyS-Topsge.

Os datasets multi-classe demandam uma quantidade de distribui¢oes de classe muito
grande durante a avaliacao de quantificadores no protocolo APP. Uma possivel frente de
trabalho ¢é investigar métodos que minimizem essa quantidade, mas que nao introduzam
vieses indesejados. Entretanto, a quantidade de distribui¢coes deve ser minimamente ra-
zoavel para que seja cumprido o propdsito do protocolo, ou seja, consiga-se avaliar os
modelos em conjuntos com diferentes prevaléncias.

Por fim, em relacao a tarefa de forecasting, ha diversas técnicas avancadas disponiveis
na literatura tanto para pré-processamento quanto para a predicao de séries temporais.
E possivel explorar tais métodos a fim de encontrar um modelo que consiga ter uma
performance tao boa quanto os quantificadores e consiga agregar a informacao temporal

na predicao das prevaléncias.
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APENDICE A

Material Complementar

A.1 Datasets Artificiais

Nesta secao estao dispostos as transformagoes feitas nos datasets originais para obter-

mos uma maior variagao de prevaléncia ao longo do tempo. As Figuras 29, 30, 31 ,32, 33

e 34 apresentam a prevaléncia original de cada dataset na figura superior e a prevaléncia

gerada artificialmente na figura inferior. A reta vertical indica até quando é considerado

conjunto de treino.

original

ém ” ”' .u‘
A Ahm’\\ &l

AV

rotulos

artificial

e

rotulos

-— 1
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— 3

— 4
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Figura 29 — Transformacao do dataset amazon.
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Figura 30 — Transformacao do dataset b2w (versao 1).
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Figura 31 — Transformacao do dataset b2w (versao 2).

A.2 Correlagcao das Predicoes dos Quantificadores nos
Datasets Artificiais

Nesta secao estao dispostas as correlagoes entre as predigoes e as prevaléncias reais de
cada classe para os conjuntos de dados utilizados neste trabalho. As Tabelas 15, 16, 17,
18, 19 e 20 apresentam os valores das correlagoes com os quantificadores dispostos nas

linhas e os rétulos ou classes pertecentes ao dataset na colunas.
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Tabela 15 — Correlacao dos quantificadores no dataset olist.
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Figura 32 — Transformacao do dataset corona.

original

W:j

rotulos

artificial

1=

2016-10 2017-03 2017-08
data

2018-01

2018-06

Figura 33 — Transformacao do dataset olist.

Quantificador 0 1 2 3 4

ACC -0.040173 -0.156296 0.138192 0.155097 0.812436
cC -0.132828 0.081866 0.495336 0.230869 0.856735
DyS-Topsge  0.253016 0.348434 0.736897 0.358238 0.896684
PACC 0.220289 0.610451 0.623597 0.067367 0.887590
PCC -0.099830 0.762171 0.893498 0.429252 0.875487
SMM 0.419522 0.373396 0.742344 0.211186 0.872142
SORD 0.609571 0.380145 0.711069 0.427166 0.870841
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Figura 34 — Transformacao do dataset topic.

Tabela 16 — Correlacao dos quantificadores no dataset amazon.

Quantificador 0 1 2 3 4

ACC 0.372743 0.021766 0.275320 -0.093126 -0.440143
CcC 0.308844 0.289934 0.294449 -0.227574 -0.304631
DyS-Topsge  0.581101 0.367769 0.374327 0.274285 -0.259792
PACC 0.588254 0.522447 0.210548 0.360971 -0.476777
PCC 0.491943 0.710575 0.289124 -0.041732 -0.404484
SMM 0.614493 0.405218 0.305215 0.094016 -0.363983
SORD 0.592205 0.355320 0.290012 0.091537 -0.394731

Tabela 17 — Correlagdo dos quantificadores no dataset recom-1.

Quantificador 0 1

ACC 0.965352 0.965352
CcC 0.965352 0.965352
DyS-Topsge  0.973848 0.973848
PACC 0.971591 0.971591
PCC 0.972358 0.972358
SMM 0.972866 0.972866
SORD 0.972640 0.972640

Tabela 18 — Correlacao dos quantificadores no dataset recom-2.

Quantificador 0 1

ACC 0.983081 0.983081
cC 0.983081 0.983081
DyS-Topsge  0.987798 0.987798
PACC 0.987825 0.987825
PCC 0.987520 0.987520
SMM 0.987899 0.987899

SORD

0.987458 0.987458
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Tabela 19 — Correlacao dos quantificadores no dataset corona.

Quantificador 0 1 2 3 4

ACC 0.488193 0.492574 0.833653 0.409086 0.843852
cC 0.735991 0.187135 0.804328 0.260775 0.784579
DyS-Topsge  0.857723 0.362703 0.815052 0.609403 0.840814
PACC 0.778988 0.409784 0.779386 0.465479 0.884243
PCC 0.833125 0.349229 0.793557 0.381968 0.927330
SMM 0.851416 0.385470 0.796497 0.561973 0.890423
SORD 0.860767 0.374168 0.822393 0.622702 0.887477

Tabela 20 — Correlacao dos quantificadores no dataset topic.

Quantificador 0 1 2 3 4 5

ACC Indefinido 0.133434 0.681584 0.870301 0.892555 0.293074
CcC Indefinido 0.131125 0.745230 0.875111 0.909180 0.093880
DyS-Topsge 0.495243  0.460006 0.856130 0.868537 0.954365 0.409841
PACC 0.477305 0.243276 0.820268 0.817440 0.932195 0.094062
PCC 0.404613 0.515953 0.766678 0.899273 0.936119 0.447827
SMM 0.119398 0.451132 0.680894 0.860770 0.790318 0.372529

SORD 0.056913 0.396711 0.784687 0.828089 0.933009 0.073641
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