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Resumo

Discorre sobre a dificuldade em gerenciar eficientemente o grande volume de conheci-
mento disponivel atualmente devido aos avancos nos meios de comunica¢do e apresenta a
categorizacdo de textos como uma das abordagens para facilitar a recuperacao de informagao.
E discutida a técnica de aprendizagem computacional conhecida como Mdquinas de Suporte
Vetorial, que apresenta bons resultados para a tarefa de classificagdo e estd bem fundamentada
em teorias matemaéticas e estatisticas.



Sumario

1 Introducao

2 C(Classificacao de Textos

2.1

2.2

2.3

24

2.5

Tarefade aprendizado . . . . . . . . . ... ...
Representagdodotexto . . . . . . . . . ... Lo
Selecdo de caracteristicas . . . . . . . ... Lo
2.3.1 Selecao de subconjuntos de caracteristicas . . . . . . .. ... .. ..
2.3.2 Construcao de caracteristicas . . . . . . . . . . .. ...
Ponderacdodetermos . . . . . . ... .. Lo

Propriedades das tarefas de classificagdode textos . . . . . . . .. ... ...

3 Medidas de Performance

3.1

3.2

33

34

Taxa de erro € custo assiMEriCO . . . . . v v v v v v v v e e e
Precisdioerevocacdo . . . . . . . . ...
Medida Fﬁ ....................................

MédiamiCro e macro . . . . . . . . .. e

4 Maquinas de Suporte Vetorial

4.1

4.2

4.3

Limites do Risco Funcional . . . . . . . .. .. ... ... ... ......
4.1.1 Dimensao VC . . . . . . . .. .
4.1.2 Limites baseados na dimensao VC . . . . . . .. ... ... .....
Conceitode margem . . . . . . . . . .. ...

SVMs lineares com margens rigidas . . . . . . . . .. ... ... ... ...

p-8

p.8

p.13
p. 14
p. 14

p-15

p. 17
p. 17
p. 17
p. 18

p-18



4.4 SVMs lineares com margens SUaves . . . . . . . .o v v e e . p.27
45 SVMsnaolineares . . . . . . . . . . ... e p.28

4.6 SVMsincrementais . . . . . . . . .. ..o e p-29

5 Modelo de Aprendizado Estatistico para Classificacio de Textos através de
SVMs p. 30

5.1 Passo 1: Limitando o erro esperado baseado namargem . . . . . . ... ... p-30

5.2 Passo 2: Conceitos TCat homogéneos como um modelo de tarefas de classificagdao

detexto . . . . ... p.31

5.3 Passo 3: Capacidade de aprendizagem de conceitos TCat . . . . . . ... .. p.-32

6 Métodos Convencionais de Classificacao p.35
6.1 Classificador Naive Bayes . . . . . ... ... ... ... ... ....... p-35

6.2 AlgortimoRocchio . . . . .. .. ... . L p.37

6.3 k-nearest neighbours . . . . . . . ... . L Lo p.37

6.4 Outrosmétodos . . . . . . . . . L e p.37

7 Conclusao p-39

Referéncias Bibliograficas p-40



1 Introducao

Um dos problemas mais dificeis que a comunidade cientifica, e a humanidade em geral, se
depara hoje € encontrar uma forma de gerenciar eficientemente o conhecimento que a sociedade

desenvolve diariamente, tanto em pesquisas cientificas como no jornalismo tradicional.

A explosdo de informacao que enfrentamos hoje iniciou-se na época da Segunda Guerra
Mundial, em que cientistas desenvolveram e compartilharam um corpo de conhecimento enorme.
Um desses cientistas, Vannevar Bush, preocupado em automatizar processos repetitivos do pen-
samento humano, idealizou, em 1945, a maquina teérica chamada MEMEX, detalhada em seu
artigo “As We May Think”. O processo de funcionamento desta mdquina deu origem a idéia
de hipertexto, uma das bases da Internet, que “constitue de fato uma espécie de objetivagao, de
exteriorizacdo, de virtualizagdao do processo de leitura” (LEVY, 1996). Naquela época, Bush
afirmou que “A somatdria da experi€éncia humana estd sendo expandida numa velocidade pro-
digiosa, e os meios que usamos para achar nosso caminho no labirinto resultante até o item que
importa no momento sdo os mesmos usados nos tempos dos veleiros” (BUSH, 1988). Porém,
na mesma época estavam surgindo os primeiros computadores, que sdo o meio de maior ca-
pacidade jamais inventado, com alta eficiéncia de representacao de palavras e nimeros, o que
torna possivel armazenar e recuperar uma quantidade de informacao muito além do que antes
era possivel. Janet Murrey, em seu livro Hamlet no Holodeck, faz a seguinte anélise sobre a
evolugdo da capacidade de armazenamento: “A memoria humana foi estendida, com o meio di-
gital, de uma unidade basica de disseminagao portatil de 100 mil palavras (um livro médio, que
ocupa cerca de um megabyte de espaco em sua versdo completamente formatada), primeiro,
para 65 milhdes de palavras (um CD-ROM de 650 megabytes, o equivalente a 650 livros) e,
agora, para 530 milhdes de palavras (um videodisco digital de 5,3 gigabytes, equivalentes a
5300 livros), e dai para cima. Uma vez que passemos para os banco de dados globais da inter-
net, acessiveis através de uma teia mundial de computadores interligados, os recursos crescem

exponencialmente” (MURRAY, 2003).

O sucesso da Internet e de vdrias outras tecnologias da informacido ampliam a sobrecarga

de informacdes, sendo que uma das principais caracteristicas dessa sobrecarga é a existéncia



de varios documentos que cobrem o mesmo topico. Assim, tornam-se necessarios modelos e
técnicas mais eficientes para integrar a informagdo em contextos complexos, com o objetivo de

ajudar as pessoas a encontrarem informagdes tUteis em resposta a suas necessidades.

Segundo Cristina Ponte (2004), o jornal é apreciado pela sua funcao social de disseminar
noticias, conhecimentos e algum entretenimento. O primeiro passo para realizar essa tarefa é
a coleta de informacao de diversas fontes. Mas uma vez que toda forma de representacdo esta
migrando para o formato eletronico e todos os computadores do mundo sdo potencialmente
acessiveis entre si, € possivel conceber uma unica e compreensivel biblioteca digital de pin-
turas, filmes, livros, jornais, programas de televisao, etc. Porém, como apontado por Murrey,
“a realidade é muito mais cadtica e fragmentada: as informagdes veiculadas em rede sdo ge-
ralmente incompletas ou enganosas; as rotinas de busca sdo, com freqii€ncia, intoleravelmente
enfadonhas e frustrantes; e a informacdo que desejamos muitas vezes parece dolorosamente

fora de alcance” (MURRAY, 2003).

Sistemas de busca convencionais utilizam como regra principal a ocorréncia de determinada
palavra dentro de um documento, e dessa forma seus resultados nao representam conceitos mais
gerais. Uma analogia interessante € feita por Lucia Ledo (1999), que explica como Hofstadter
(1979), ao decorrer sobre as estruturas de rede, aponta algumas distingdes quanto as proprieda-
des locais e globais. Segundo ele, as propriedades locais exigem um observador préximo, que
veja um vértice por vez. Ja as propriedades globais solicitam uma visdo “vasta”, que nao se
limita a detalhes. A forma total da rede € uma propriedade global. Lucia posteriormente identi-
fica trés problemas basicos ao fazer uma pesquisa na Web: o de “acessar” e conseguir encontrar
a informacao desejada; o de selecionar as mais relevantes; e, finalmente, o de organizar os dados
de uma forma clara. Durante a pesquisa € necessario manter o foco central forte o bastante para
nao se perder, mas a intuicdo agugada e viva o suficiente para ir tecendo uma trama complexa

que enriquece a pesquisa.

Para uma interpretacdo semantica do conteudo atual da Web, faz-se necessario o uso de
outras técnicas além da busca. Uma solucdo € abstrair os conceitos em categorias e classificar
os textos de acordo com elas. Joachims (2002) define a classificac@o de textos como o processo
de agrupamento de documentos em diferentes categorias ou classes. Sebastiani (1999) associa
a classificacido de textos a atividade de rotular textos em linguagem natural com categorias

temadticas de um conjunto pré-definido.

A classificag@o automatica de textos comecou a ser estudada na década de 60, mas somente
tornou-se vidvel com o avango de hardware e software. Durante a década de 80, a classificagao

automadtica de textos era realizada através da criacdo manual de regras de composicao de textos,



processo que envolvia o conhecimento de especialistas na drea de discurso que abrange os
conceitos a serem descritos nas categorias. Somente a partir da década de 90 comecou a ser
utilizado o paradigma de aprendizagem computacional para categorizacdo de textos. Dessa
forma, sdo construidos classificadores automaticamente por um processo indutivo, observando
as caracteristicas de um conjunto de documentos previamente classificados sob cada categoria

por um especialista no dominio.

Diferentemente de outras abordagens para classificacdo de textos, que se baseiam princi-
palmente em evidéncias empiricas, o modelo usado por Maquinas de Suporte Vetorial explica
quando e porque ha boa performance do método, com base em propriedades estatisticas das

tarefas de classificacdo de textos.



2 Classificacao de Textos

2.1 Tarefa de aprendizado

A aprendizagem computacional, quando usada para classificac@o, visa atribuir a uma deter-
minada informacao o rétulo da classe a qual ela pertence (RUSSEL; NORVIG, 2004). Quando
utilizada a aprendizagem supervisionada, um classificador é gerado a partir de um conjunto de
dados de treinamento produzido por um especialista. O objetivo é que esse classificador seja

capaz de prever a classe de instincias quaisquer do dominio em que foi treinado.

Para desenvolver métodos efetivos e medir seus resultados € necessario definir a tarefa de
aprendizado formalmente. Existem varias abordagens, mas a mais usada nos estudos existentes

¢ a de aprendizagem indutiva.

O objetivo da classificacdo de texto indutiva € inferir uma regra de classficiacdo de uma
amostra de treinamento cujos dados ja estdo previamente classificados, de forma que a regra
criada classifique novos exemplos com alta acurdcia. Formalmente, é dado ao algoritmo de
aprendizagem A uma amostra de treinamendo S de n exemplos (x7,y1), ..., (%, y,) escolhidos
de forma independente e identicamente distribuidos (i.i.d.) de acordo com uma distribui¢dao de
probabilidade fixada desconhecida Pr(X,y;). Cada exemplo consiste no vetor X, que descreve o
documento de acordo com a representacao que estd sendo usada, e sua classe y, que depende de
tipo de tarefa de classificacdo que serd executada. O risco R(/) mede a performance da regra de
classificagdo h baseado em uma fung@o perda L(h(X),y) € R, que mede o quanto a classificacdo
estimada por uma regra de classificagdo h(X) e a classe observada y sdo diferentes. A medida

de performance correspondente R(h) é a expectativa de perda em relacdo a Pr(X,y).
R() = [ L(h(2).)aPr()

Como a medida de performance depende da distribuicdo desconhecida Pr(X,y), ela ndo
pode ser calculada diretamente. A dnica informacao que temos € a da amostra de treinamento

S. Usando essa amostra, o algoritmo de aprendizagem A procura uma regra de classificacao



ha = A(S) que minimiza o risco.

Existem diversos tipos de classificagao que podem ser tratados em um problema de apren-
dizado. O mais simples € a classificacao bindria, em que existem exatamente duas classes. A
notacdo mais conveniente assume os valores +1 e —1, ou seja, y € {—1,+1}. A fungdo de

perda mais comum € a perda 0/1, dada por:

0 h(X)=y

1 caso contrario

Lo (h(X),y) = {

A medida de performance associada a essa funcdo perda € a taxa de erro Err(h), definida
como a probabilidade de ocorrer uma previsao falsa em um exemplo escolhido aleatoriamente

de acordo com Pr(X,y).

Err(h) = Pr(h(X) # ylh) = /Lo/1(h(f)»)’)dp’”(f,y)

A taxa de erro trata todos os tipos de erro igualmente. Para dar maior importancia a um

determinado tipo de erro, podem ser usados fatores de custo:

Cim h(X¥)=+ley=-1
LO/I(h(£)7y>: C_+ h(f):—ley:_lr_l

0 caso contrario

Na recuperacdo de informacdo a performance costuma ser medida por precisdo (propor¢ao
de documentos recuperados que sdo relevantes) e revocagao (propor¢do de documentos rele-
vantes que foram recuperados) (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999). Essas medidas sao
mais complicadas de serem implementadas em algoritmos de aprendizado, e portanto ndo sdao
usadas diretamente, mas vale notar que uma taxa de erro nula implica em precisdo e revocagao

perfeitos, porém uma taxa de erro baixa ndo implica necessariamente precisao e revocacao altos.

A maioria dos algoritmos de aprendizado produzem regras de classificagdo /4 (X) que nao
apenas dao uma classificacdo bindria +1 ou —1, mas também um numero real que esté rela-
cionado a probabilidade do exemplo X estar na classe dada. Estudos de Robertson (1977) e
Platt (1999) mostram que o resultado de uma classificacao feita através de SVMs produz cur-
vas de precisdo e revocacao Otimas, sendo compardvel as estimativas de outros métodos que

aproximam Pr(y = +1|X) diretamente.

Algumas tarefas de aprendizado envolvem mais do que duas classes. Assim, sem perda de



10

generalidade, y € {1,...,n} e ainda podemos aplicar a perda 0/1, e portanto a taxa de erro e
fatores de custo podem ser utilizados como medida de precisao. Apesar de existir uma aborda-
gem de classificacdo em multiplas classes através de SVMs, desenvolvida por Weston e Wat-
kins (WETSON; WATKINS, 1998), ela ndo é computacionalmente eficiente. Entdo, proble-
mas de multiplas classes sdo divididos em n problemas bindrios, gerando regras de classificagao
R ... "™ Para classificar um novo exemplo ¥, o resultado de cada h(?) (X) como uma estima-
tiva de Pr(y = i|%) ¢ analisado, e é escolhida a classe em que £(!) (¥) é maior, o que § justificado
pela regra de Bayes, que afirma que a taxa de risco € minimizada quando o algoritmo destina
cada exemplo a classe i em que Pr(y = i|X) é maior. Portanto, se o algoritmo de aprendi-
zado bindrio d4 uma boa estimativa de Pr(y = i|X), a taxa de erro resultante estard préxima da
6tima. Existem alternativas para reduzir o nimero de problemas de classificagdao binario ao
tratar problemas de muiltiplas classes, como a classificagdo por pares, que resulta em /(I —1)/2

problemas, mas seu uso € menos freqiiente.

Na maioria das tarefas de classificagdo de textos ndo hd uma correspondéncia um-para-um
entre classes e documentos. Para um niimero fixado de n categorias, cada documento pode estar
em multiplas, apenas uma, ou nenhuma categoria. Este problema pode ser modelado usando um
rétulo de classe multivariado na forma de um vetor bindrio n-dimensional, isto &, y € {+1,—1}".
Cada componente individual indica se o0 documento estd ou ndao naquela categoria. Tratar esse
y multivariado e contar os erros neste tipo de problema nao € uma tarefa trivial, o que motiva
a usar a mesma abordagem de dividir o problema em um conjunto de tarefas de classificacdo
bindrias, em que cada uma define se um documento deve ser destinado a certa categoria ou
ndo. Uma categoria i € destinada a um documento X se a regra de classificacdo correspondente
A (X) resulta +1. Novamente, pela regra de Bayes, se assumirmos independéncia entre entre
as categorias dado um documento, minimizar a taxa de erro em cada tarefa bindria leva a um

risco minimo.

2.2 Representacao do texto

A representacido dos documentos através dos vetores X influencia o quanto o algoritmo de
aprendizado consegue generalizar. Em geral, textos que ja estio numa forma legivel por com-
putadores ainda ndo estdo numa forma apropriada para o algoritmo de aprendizado, e portanto
precisam ser transformados numa representacdo que sirva tanto para o algoritmo de aprendizado

como para a tarefa de classificagao.

Um problema fundamental ao lidar com linguagem natural é que o contexto tem uma in-
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fluéncia substancial no significado de uma parte de um texto. Por exemplo, uma mesma palavra
pode ter significados diferentes em sentengas diferentes (ex.: “banco”: institui¢do financeira ou
mobilia para sentar). Até mesmo uma sentenga inteira pode ter significados diferentes, depen-
dendo de quem estd falando, da audiéncia e da situagdo. Diferentes abordagens de representacao
de texto para classificacdo podem considerar mais ou menos essas diferencas. As abordagens

podem ser classificadas de acordo com o nivel em que elas analisam o texto:

1. Sub-palavra: decomposicao das palavras e sua morfologia
2. Palavra: palavras e informacao léxica

3. Multi-palavras: frases e informagao sintatica

4. Semantico: significado do texto

5. Pragmético: significado do texto em relagdo ao contexto e situagdo (ex.: estrutura de

didlogo)

Os blocos basicos em cada nivel serdo chamados de termos de indexacdo. Dessa forma,
no nivel da palavra, os termos de indexacao referem-se a palavras, enquando no nivel de multi-

palavras, os termos de indexacdo podem ser frases ou sentencas inteiras.

Apesar dos beneficios para a lingiiistica computacional em estruturar o processamento de
linguagem natural nessas categorias, elas ndo podem ser tratadas de forma independente, pois
em cada nivel existem ambigiiidades que s6 podem ser resolvidas usando o préximo nivel maior.
Por exemplo, para identificar se uma palavra € um substantivo ou um verbo quando ambos
assumem a mesma forma € necessario subir ao nivel multi-palavras e verificar a informacgado

sintdtica da frase em que a palavra se encontra.

De forma geral, quanto maior o nivel, é possivel capturar mais detalhes sobre o texto, mas
também € maior a complexidade para produzir as representacdes automaticamente. O nivel
mais comum de representacdo de texto para tarefas de classificacdo é o da palavra, pois na mai-
oria dos casos essas sao unidades significativas de pouca ambigiiidade, mesmo sem considerar o
contexto, pois apesar de existirem palavras homografas, assume-se que elas t€m pouco impacto
na representacdo do documento como um todo. A principal vantagem desse nivel € a simplici-
dade de implementa¢do de um algoritmo que decompde um texto em palavras, bastando, para a

maioria das linguas, apenas separar nos espacos em branco e retirar a pontuagao .

Em geral, assume-se que a ordem das palavras € irrelevante (ou de menor importancia), e

dessa forma apenas a freqii€éncia da palavra em um documento € armazenada, enquanto toda
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a estrutura do documento € ignorada. Essa representacdo costuma ser chamada de abordagem

bag-of-words.

Os algoritmos de aprendizado computacional em geral precisam que cada exemplo esteja
descrito em um vetor de dimensao fixa. Cada componente do vetor € o valor de um atributo
do exemplo. Normalmente, cada palavra p € tratada como um desses atributos. O valor de um
atributo para um documento d pode ser, por exemplo, o nimero de vezes que esse atributo ocorre
no documento. Essa quantidade é chamada de fregiiéncia do termo TF (p,d) da palavra p no
documento d. Apesar dessa abordagem acarretar em perda de informacao sobre o documento,
representacdes mais sofisticadas ainda ndo mostraram melhorias substanciais e consistentes.
Pesquisas como a de Lewis (LEWIS, 1992) concluem que essa representacao € a melhor para
tarefas de recuperacdo de informagdo em geral, pois enquanto representacdes mais expressivas
podem capturar mais do significado do documento, o aumento de sua complexidade piora a

qualidade de modelos estatisticos que as utilizam.

A escolha do nivel das palavras também é explicado por Whorf (WHOREF, 1959), que
afirma que as palavras sdo os elementos da linguagem em que a sintitica e a semantica se
encontram, pois s@o blocos sintaticos bdsicos que carregam seu proprio significado. O voca-
buldrio de uma lingua estd em constante desenvolvimento e, intuitivamente, a composi¢ao e uso
das palavras estd em permanente otimizagao, de forma a codificarem uma informacgao 6tima re-
lativamente a tarefas que usam a lingua. A lingua parece adaptar-se a distribui¢do de tarefas, em
particular através da introdugdo de novas palavras. Portanto, o vocabulario de uma lingua reflete
o que € visto como importante pela sociedade. A mesma noc¢ao de importancia guia as tarefas
de classificacao de que as pessoas precisam. Em resumo, a hipétese pode ser descrita como a
seguir: “O vocabulario de uma lingua reflete a distribui¢do a priori das tarefas de classificacao
de texto: tarefas de classificagdo de texto para as quais o vocabuldrio contém palavras-chave
indicativas s@o a priori mais provaveis” (JOACHIMS, 2002). O mesmo € aplicavel a lingua-
gens técnicas de assuntos especificos. Por exemplo, para um matematico, classificar artigos
cientificos de calculo de acordo com seu topico € uma tarefa de classificacdo razodvel e a lingua
portuguesa possui palavras para diferenciar entre diversos topicos. Logo, a abordagem bag-
of-words provavelmente serd bem sucedida. Porém, se usarmos a mesma abordagem para a
lingua aramaica, que ndo prové palavras especificas para tais assuntos e dessa forma requer
construcdes mais complicadas, essa abordagem provavelmente ndo traria bons resultados. Mas
ao mesmo tempo, € improvavel que alguém que viveu na época em que o aramaico era utilizado

teria necessidade desse tipo de classificacdo de textos.
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2.3 Selecao de caracteristicas

A selecdo de caracteristicas é uma etapa de pré-processamento da representacao dos textos
que tem como objetivo eliminar atributos irrelevantes ou inapropriados. Uma das principais
vantagens desse processo € reduzir o risco de overfitting. Outra motivac¢ao € diminuir o nimero
de dimensdes do espacgo de caracteristicas em que serd executado o algoritmo de aprendizado,

o que pode aumentar a eficiéncia computacional em tempo e/ou espago.

Existem duas abordagems bdsicas para fazer sele¢do de caracteristicas: selecao de subcon-
juntos de caracteristicas e constru¢do de caracteristicas. No primeiro caso, a nova representagao
consiste em um subconjunto dos atributos originais, enquanto no segundo, novas caracteristicas

sdo introduzidas através da combinacdo de caracteristicas originais.

2.3.1 Selecao de subconjuntos de caracteristicas

A aplicacdo mais comum desta abordagem € o de eliminacdo de stopwords, que sao pala-
vras que ocorrem muito no texto mas contém pouco significado, tais como artigos e conjuncoes,
que sao irrelevantes para a tarefa de classificacdo. Outra abordagem é a chamada document fre-
quency thresholding, que elimina todas as palavras que aparecem menos do que m vezes no
documento, reduzindo dramaticamente o ndmero de caracteristicas mesmo para valores peque-
nos de m. Esta abordagem estd baseada na conjuntura de Apté e Damerau (1994), que afirma
que estimativas de parametros para termos de baixa freqii€ncia nao sdo confidveis o suficiente

para contribuir com informagao qutil.

Outras abordagens mais avangadas analisam a classificacdo dos dados de treinamento para
eliminar atributos irrelevantes. Dessas, a mais usada é a de ganho de informagdo, apresentada
por Cover e Thomas (1991). Ela mede a reducdo de entropia ao considerar duas varidveis

aleatdrias Y e W juntas ao invés de individualmente.

I(YW)=H(Y)-H(Y\W)= Pr(y,w
W =HE)-HEW) = B Pl pes

Neste caso, Y indica a classe atribuida a um documento e W se uma palavra em particular
aparece no documento. A entropia H(X) mede o grau de incerteza da varidvel aleatéria X como
o nimero esperado de bits necessérios para codificar X. I(Y,W) descreve a informacao que a
palavra W contribui para a codificagcdo do rétulo de classe Y independentemente de outras pala-
vras do documento. As probabilidades podem ser estimadas a partir da amostra de treinamento

através de estimadores de maxima verossimilhanga. As caracteristicas selecionadas sdo os ter-
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mos com o maior ganho de informacao empirico. Outras abordagens deste tipo sdo a razio de

chances e testes x2.

2.3.2 Construcao de caracteristicas

Através destes métodos a reducdo do nimero de dimensdes € realizada introduzindo novas
caracteristicas que representam a maior parte da informacao original a0 mesmo tempo que

minimizam o nimero de atributos. As técnicas mais usadas sao:

e stemming: faz uma andlise morfolégica da palavra e armazena apenas o prefixo, assu-
mindo que diferentes palavras que possuem o mesmo prefixo sdo equivalentes em relagao
a tarefa de classificacdo. Por exemplo, “computacdo”, “computabilidade” e “computa-

dor” sdo projetadas no atributo “comput’;

e tesauros: semelhante ao anterior, mas usando uma abordagem semantica. Um tesauro
contém informacdes de diversos tipos de relacdes entre palavras, tais como sindnimos,
que sdo agrupados em classes de equivaléncia, e relacdes do tipo “mais geral” ou “mais

especifico”;

e indexacdo semdntica latente: é uma forma especial de andlise de componente principal
linear aplicada a textos, que produz um mapeamento dos vetores de caracteristicas em um
sub-espaco de menor dimensio usando decomposicio de valor singular. E calculada uma
transformacao ortogonal do sistema de coordenadas, em que os novos valores correspon-
dem as novas caracteristicas, tentando fazer palavras relacionadas serem agrupadas no

mesmo componente principal;

e clusterizacdo de termos: termos semanticamente similares sdo agrupados em um clus-
ter, que torna-se uma nova caracteristica. Os clusters sdo gerados através de algortimos
de aprendizado ndo-supervisionados que usam meta-atributos da palavra. Esses meta-
atributos costumam ser os préprios documentos que contém a palavra, esperando-se que
a distancia entre os vetores desses meta-atributos reflita similaridade semantica através de

padrdes de co-ocorréncia.

2.4 Ponderacao de termos

A ponderacdo de termos ajusta a influéncia relativa de atributos e geralmente consiste em
trés componentes (SALTON; BUCKLEY, 1988):
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e componente de documento: captura estatisticas sobre um termo em particular em um do-
cumento em particular. Normalmente, é¢ medido através da freqgiiéncia de termo FT (p;,d,),

definida como o nimero de vezes em que a palavra p; ocorre no documento d;

e componente de colecdo: usada para atribuir peso menor aos termos que ocorrem em
muitos documentos. Sua estatistica basica € a fregiiéncia de documento FD(p;), isto é, o
numero de documentos em que a palavra p; ocorre pelo menos uma vez. Se a freqii€ncia

de documento € alta, o peso do termo € reduzido;

e componente de normalizacdo: como documentos podem ter tamanhos diferentes, € feito
um ajuste do peso de forma a possibilitar que documentos pequenos e grandes possam

ser comparados na mesma escala.

2.5 Propriedades das tarefas de classificacao de textos

As propriedades a seguir servem de motivagdo para o modelo de aprendizado que serd

desenvolvido adiante.

e alta dimensdo do espago de caracteristicas: Se cada palavra que ocorre nos documentos
de treinamento for usada como uma caracteristica, problemas de classificacdo com alguns
milhares de exemplos podem levar a 10.000 ou mais dimensdes. Por exemplo, na colecdo
de dados da Reuters, que contém 9.603 documentos, ocorrem 27.658 palavras distintas.
A Lei de Heaps (1978) afirma que o numero de palavras distintas V' € relacionado ao
nimero total de palavras s de um documento por V = ksP, onde k e B dependem do
tipo de documento e s € suficientemente grande. Em geral, k varia entre 10 ¢ 100 e
entre 0,4 e 0,6 (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999). Tratando uma colecao de
documentos como sua concatenacao em um grande corpo de texto ajuda a analisar o
nimero de dimensdes em uma tarefa de classificagdo. Por exemplo, para k =15¢ f§ =
0,5 em uma colecao de 10.000 documentos que contém em média 50 palavras, terifamos
aproximadamente 35.000 dimensdes. Esse calculo reflete os resultados de observagoes

experimentais.

e vetores esparsos: Apesar de haver um nimero grande de caracteristicas, cada documento
contém um numero reduzido de palavras distintas. Os documentos da base Reuters
contém em média 152 palavras, sendo 74 distintas. Considerando o nimero total de

palavras dessa base, observa-se que os vetores de documento sdo bastante esparsos.
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e uso de termos heterogéneos: no caso de categorizacdo de textos hd muitas caracteristicas
relevantes, ou seja, ndo existe um conjunto pequeno de palavras que seja suficiente para
descrever todos os documentos em relagdao a uma tarefa de classificacao. Portanto, ocorre
muita perda de informacgdo caso sejam utilizadas técnicas de selecdo de caracteristicas
mais agressivas. Porém, vale a relacdo mais fraca de “semelhanca em familia”, que afirma
que apesar de nao existir um grupo definido de caracteristicas comuns a todos os mem-
bros, documentos relacionados partilham algumas palavras-chave. Também € importante
lembrar que a linguagem natural permite a expressao de um mesmo conteudo de diversas

formas, como por exemplo no caso de sindnimos.

e alto nivel de redunddncia: a maioria dos documentos cont€ém mais de uma palavra que
indica a sua classe. Mesmo removendo as melhores caracteristicas, as palavras restantes,
na maioria das vezes, ainda retém bastante informacao para descrever o documento. Isso
significa que vetores de documento sao redundantes com respeito a tarefa de classificagao.
Muitas palavras tém uma distribuicao similar em relacao a tarefa de aprendizagem e po-

dem ser tratadas como sindnimos para o proposito de classificacio (JOACHIMS, 2002).

e distribuicdo de freqiiéncia de palavras: a freqiiéncia de ocorréncia de palavras em lin-
guagem natural se comporta de maneira estavel. A Lei de Zipf (1949) afirma que se as
palavras forem ordenadas pela freqiiéncia dos termos, a n-ésima palavra mais freqiiente
ocorre % vezes a freqii€ncia das palavras mais freqiiente. Isso significa que existe um
pequeno numero de palavras que aparecem com muita freqiiéncia, enquanto a maioria
das palavras ocorrem raramente. Estudos experimentais mais recentes indicam que as
distribui¢des Mandelbrot aproximam melhor a distribui¢do de palavras, o que implica na

seguinte féormula que é chamada de Lei de Zipf generalizada:

c

FTi= S
(k+7r)?
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3 Medidas de Performance

Nesta secdo serdo discutidas algumas medidas de performance usadas na classificagdo de

textos, usando a notacdo dada na tabela de contingéncia abaixo:

rétulo y = +1 | rétuloy = —1
previsao h(X = +1) [t fao
previsao h(Xx = —1) [t [

As células da diagonal principal contam quantas vezes a previsao esta correta, enquanto a

diagonal secundaria mostra a freqii€ncia de erros de previsao.

3.1 Taxa de erro e custo assimétrico

A taxa de erro € definida como a probabilidade da regra de classificagdo h prever a classe

errada, e é calculada através da férmula:

Jr—+/—+

Ei’rteste(h) = f-H- _|_f+_ —}—f_+ +f——

Porém, como na classificacdo de textos, em geral, o nimero de exemplos negativos € muito
maior do que os positivos, um classificador que sempre retorna 4(X) = —1 tem uma taxa de erro
baixa, o0 que mostra que essa ndo ¢ uma medida de performance significativa. Para a maioria das
aplicagdes, prever um exemplo positivo corretamente € mais importante do que um negativo, €
¢ possivel incorporar isto na medida de performance usando uma matriz de custo ou utilidade.
Os elementos da matriz custo sdo multiplicados pelas entradas correspondentes da tabela de

contingéncia formando uma fung¢do custo linear.

3.2 Precisao e revocacao

As medidas de precisdo e revocacao fornecem resultados cuja interpretacao € mais intuitiva.
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A precisao de uma regra de classificagdo & € a probabilidade de que um documento classifi-

cado como Ah(X) = 1 esta de fato classificado corretamente, ou seja, Prec(h) = Pr(y = 1|h(X)

1,h). Sua formula de célculo é:

S+

Precteste(h) = W
++ +—

J4 a revocacdo € definida como a probabilidade de um documento com rétulo y = 1 ser

classificado corretamente, ou seja, Rev(h) = Pr(h(X) = 1|y = 1,h), e é calculado por

Reviegte (h) = ﬁfrﬁ

3.3 Medida Fg

A medida Fg € uma média harmdnica ponderada entre precisdo e revocagao:

(1+ B?)Prec(h)Rev(h)
B2Prec(h) + Rev(h)

Fg(h) =

Se o pardmetro 3 = 1, € dado peso igual para precisdo e revocagao.

A partir da tabela de contingéncia, a medida Fg € calculada por:

(1+B2) frvt
(1+B2) fra +fo-+ B2+

Fy(h) =

3.4 Meédia micro e macro

Muitas vezes € util calcular a performance média de um algoritmo de aprendizado sobre
multiplos conjuntos de treinamento e teste ou multiplas tarefas de classificacdo, como por exem-
plo no caso em que hd vdrias classes e ha interesse em avaliar o resultado geral em todas as
classes e ndo apenas uma. Assim, é procurada a média do resultado de m tarefas bindrias para

obter um unico valor que indique a performance.

A média macro consiste no calculo da média aritimética das medidas de performance de

cada um dos m experimentos. Por exemplo, no caso da medida Fj, temos

12
Flmacm —_ ZFI (hz)
mi

J4 a média micro faz a média de cada célula da tabela de contingéncia, obtendo uma tabela
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de contingéncia média com elementos fid, fjf‘id, fmid e f™d4  No caso da medida Fj isso

implica

med
micro __ 2 ++

2fmed 4 ped 4 pmed
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4 Madaquinas de Suporte Vetorial

As Mdéquinas de Suporte Vetorial (Support Vector Machines) sao uma técnica de aprendi-
zagem computacional que tem mostrado desempenho superior para algumas tarefas, tais como

categorizacdo de textos, processamento de imagens e bioinformaética.

As principais vantagens das Méaquinas de Suporte Vetorial, segundo Smola, Scholkopf e
Miiller (1999), sao:

e Boa capacidade de generalizacdo: a capacidade de generalizacdo de um classificador é
medida por sua eficiéncia na classificacdo de dados que ndo pertencam ao conjunto utili-
zado em seu treinamento. Quando o preditor se torna muito especializado no conjunto de
treinamento, chamamos de overfitting. Como serd visto adiante, a teoria de aprendizado
estatistico utilizada por SVMs, apresentada por Vapnik e Chernovenkis, apresenta limites

estatisticos para o erro de classificacdo na populagao de dados;

e Robustez em grandes dimensées: diferentemente das técnicas para gerar classificadores
mais comums, as SVMs nao causam overfitting quando usadas em objetos de grandes

dimensoes;

e Convexidade da funcdo objetivo: para encontrar a solucdo 6tima do classificador € usada
uma fun¢do quadratica, em que nao ha presenca de varios miminos locais, e sim apenas

um minimo global, o que permite encontrar com mais facilidade o valor 6timo;

e Teoria bem definida: a técnica das SVMs estd bem fundamentada em teorias da ma-

tematica e estatistica.

4.1 Limites do Risco Funcional

A teoria de aprendizado estatistico visa estabelecer condi¢des matemadticas que permitam a
escolha de um classificador f, dentro do conjunto F de todos os classificadores possiveis para

aquele conjunto de treinamento S, que seja capaz de classificar dados daquele tipo da forma



21

mais correta possivel. Supde-se que os dados do dominio em que ird atuar o classificador sdao
independentes e identicamente distribuidos de acordo com uma distribui¢do de probabilidade
P.

E comum que a escolha do classificador seja feita de forma a minimizar o erro de classificagdao
apenas dentro do conjunto de treinamento, ou seja, o risco empirico. O desempenho de generalizacao
de um classificador pode ser medido por seu risco funcional, que é definido como a probabili-

dade de que f cometa erro na classificacdo de um novo exemplo gerado segundo P.

Seja S um conjunto de treinamento em que cada exemplo X; pertence ao espagco R e os
rotulos correspondentes y; assumem valores —1 ou +1. A partir de um processo de inducao, o
objetivo é encontrar uma fungdo g : R”™ — {—1,+1} capaz de predizer a classe de novos pontos
(X,y) de forma precisa. Para realizar essa tarefa é usada uma fung¢do sinal composta com uma

funcdo f(X) que define uma fronteira de separacao entre os dados.

Os limites no risco funcional para funcdes sinal relacionam o nimero de exemplos de trei-
namento, o risco empirico obtido neste conjunto e a complexidade do espaco de hipdteses, que

¢ medida através do conceito de dimensdo de Vapnik-Chervonenkis.

4.1.1 Dimensao VC

Dado um conjunto de func¢des sinal G, sua dimensao VC € definida como o tamanho do
maior conjunto de pontos que pode ser particionado arbitrariamente pelas funcdes contidas em
G (SMOLA; SCHOLKOPF; MULLER, 1999).

Seja Ag(S) o nimero de dicotomias que o algoritmo de aprendizado tem capacidade de
induzir sobre S. Diz-se que S é fragmentado por G se Ag(S) = 25/, onde |.| representa a car-
dinalidade de um conjunto. A dimensdo VC de um conjunto de dicotomias G € entdo definida
como a cardinalidade do maior conjunto S que é fragmentado por G, ou seja, o maior N tal que
AG(S) =2N em que N = |S].

4.1.2 Limites baseados na dimensao VC

Teorema 1 (Limite Superior) Seja G um conjunto de funcédes de decisdo mapeando R™ a
{=1,+1} com dimensdo VC h. Para qualquer distribui¢cdo de probabilidade P em R™ x

{—1,+1}, com probabilidade de ao menos 1 — 8 sobre n exemplos e para qualquer hipdtese g
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em G o risco funcional é limitado por

R(g) < Remp(g) + \/% <h+ln<%>>

em que ¢ é uma constante universal. Se g € G minimiza o risco empirico, entdo com probabili-
dade 1 — 98

c 1
R(2) < inf R —(h ! (—))
() < inf. emp(g>+\/n +in{ <
Desse teorema, observa-se que quanto menor a dimensdo VC de uma fun¢do, maior sua

capacidade de generalizacdo.

Como os limites apresentados dizem respeito a uma clase de fungdes G, e ndo simplesmente
a escolhas de fung¢des particulares g, introduz-se uma estrutura em G e realiza-se a minimizagao
dos limites sobre essa estrutura. Este principio € denominado Minimizagao do Risco Estrutural
(SMOLA; SCHOLKOPF, 2002).

4.2 Conceito de margem

A margem de um classificador € definida como a menor distincia entre os exemplos do

conjunto de treinamento e o hiperplano utilizado na separagdo desses dados em classes.

Teorema 2 Seja Xo C R™ o conjunto de entradas com norma menor que R > 0 (|| X; | < R, para
todo X; € Xy) e F o conjunto de funcdes lineares definidas em Xy e satisfazendo || f(X) ||> p,

em que p é a margem do classificador
F={%—w-%| | < 1,¥€ X}

Considerando G o conjunto de fungdes sinal obtidas a partir de G = sgn(F) e h a dimensdo VC

RZ

Portanto, a dimensao VC de um conjunto pode ser ainda menor ao considerarmos a margem

de G, tem-se o resultado

p. Neste teorema também observa-se que quanto maior a margem de um classificador, menor

sua dimensao VC.

Teorema 3 Definindo a margem p de um classificador f como

p= mlnlylf(-fl)a
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seja o erro marginal de f (Ry(f)) a propor¢do de exemplos de treinamento que tem margem

menor que p.
e
Ro(f) = ;Z vif (i) < p|
i=1

Seja G o conjunto de fungdes g(x) = sgn(f(X)) = sgn(w-X) com || w ||[< A e | X||<R, para
algum R, A > 0. Seja p > 0. Para todas distribuicées P gerando os dados, com probabilidade
de ao menos 1 — O sobre n exemplos, e para qualquer p > 0 e & € (0,1), a probabilidade de

um ponto de teste amostrado independentemente segundo P ser classificado incorretamente é

c R2A2 1
R e Inn+1n( —
p(g)+\/n< pr M n(p))

em que ¢ € uma constante universal.

limitado superiormente por

Por esse teorema, nota-se que fixando R e A, o termo de maior importancia torna-se p.
Deve-se buscar, portanto, o hiperplano que tenha margem p alta e cometa poucos erros margi-
nais, minimizando-se assim o erro sobre os dados de teste e de treinamento, respectivamente. O
hiperplano 6timo, que procura maximizar a margem de separacdo entre os dados, também pos-
sui duas propriedades interessantes: robustez em relagdo aos padrdes e robustez em relagdo aos
pardmetros (SMOLA; SCHOLKOPF, 2002), que ditam, respectivamente, que uma pequena
perturbacao nos dados longe da borda e dos parametros de f ndo afetam a classificacao dos
dados.

4.3 SVMs lineares com margens rigidas

Quando o conjunto de treinamento € linearmente separavel, isto €, € possivel separar os
padrdes das classes diferentes por pelo menos um hiperplano, podemos utilizar os denominados

SVMs de margens rigidas.

Um classificador linear pode ser definido pela equacdo w-X+ b = 0, onde w - X € o produto
escalar entre os vetores w e X, w € o vetor normal ao hiperplano e » € um termo compensador. O
par (w,b) é determinado durante o treinamento do classificador. A divisdo que este hiperplano

faz no espaco de entradas leva a funcao:

yi=+1 se w-X;+b>0
Xi+b <0

9]

yi=—1 se
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Uma fungdo sinal g(X) = sgn(f(X)) = sgn(w - X; + b) pode ser entdo aplicada sobre essa
fungdo, levando a classificacdo +1 se f(X) >0 e —1 se f(X) < 0. Logo, um conjunto de
treinamento € linearmente separavel se é possivel determinar pelo menos um par (w,b) tal que

a fungdo g(X) consiga classificar corretamente todos os exemplos contidos neste grupo.

As condi¢des utilizadas ao escolher um classificador para aplicacdo da Teoria de Apren-
dizado Estatistico sdo as discutidas anteriormente, de menor risco empirico e que também
pertenca a uma familia /' com dimensdo VC pequena. No caso de conjuntos linearmente se-
paraveis, o risco empirico € zero para pelo menos um par (w,b) definido anteriormente. J4 em
relacdo a dimensao VC, utiliza-se o resultado que relaciona o risco funcional de uma funcao,
a margem p de separacdo entre os dados de treinamento e o hiperplano separador. Smola,

Scholkopf e Miiller (1999) fornecem a seguinte definicao de margem:

Definicao 1 Seja f uma hipétese utilizada para classificagdo de entradas na forma (Xi,y;) em
que y; representa a classe do padrdo X;. Entdo a equacdo a seguir define a margem com a qual

o padrdo X; € classificado. A margem Yy de um classificador ¢ dada por:
p = min(yif(X;))

Portanto, entre os classificadores que minimizam o risco empirico, deve-se escolher aquele
que possui a maior margem pP’. O hiperplano correspondente a essa margem € o hiperplano
otimo.

Para obter o hiperplano 6timo, no caso de um conjunto de treinamento linearmente se-
pardvel, o primeiro passo € obter a representacdo candnica do hiperplano, que € feita reescalando
w e b de forma que os pontos mais proximos do hiperplano separador satisfagam |w-X;+b| = 1.
Dessa forma nio hd pontos entre w-xX; +b =0 e w-X; + b = £1. Deste fato vem o nome SVMs
de margens rigidas, ja que p é sempre maior que a distancia entre os hiperplanos w-x; +b =0
e |w-X;+b=1|. Apés essa transformacio, os classificadores lineares sdo caracterizados pela

seguinte desigualdade:

w-xXi+b>4+1 se y;=+41
w-xXi+b<—1 se y;=-—1
i=1,...,n
Sejam x] e x> pontos sobre as retas w-X+b = —1 e w-X+b = +1, respectivamente, tal que

uma reta perpendicular a w - X; + b = 0 intercepte ambos os pontos. Entdo temos que:
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—

-xX1+b=-1
Brb=+1

!

S

E pela ortogonalidade entre o hiperplano separador e w e x> — X7, temos que esses vetores

sdo paralelos entre si, o que nos dd a equacao:

W (2 —x)| =[[w [ > | 22— x1 ]

E substituindo na equagao anterior obtemos:

— — 2
KN
que nos da a distancia entre os hiperplanos w-x; +b = —1¢e w-x> +b = +1. De forma
analoga, temos que a distancia entre os hiperplanos w-X+b=0ew-X+b=1ouw-X+b=—1

3 1
¢ dada por Tk

Como a margem é sempre maior que essa distdncia, a minimizagao de || w || leva a maximizacao

da margem. O vetor peso w e a constante b que resolvem o problema de otimizagao abaixo des-

crevem o hiperplano de margem maxima.

minimizar : || W ||?

sujeitoa: yi(w-X;)>1 parai=1,...,n

Este problema de otimizacao quadrética € resolvido com o auxilio de uma funcao Lagran-
giana:
L(w,b,00) = 5 || * =} a(yi(# - % +b) = 1)
i=1
em que os @; sdo denomindados multiplicadores de Lagrange. Nessa forma o problema
torna-se de minimizagdo da fun¢do acima em relacdo a w e b ¢ maximizagao dos ¢;. Os pontos
de minimo sao obtidos igualando a zero as derivadas da funcido em relacdo a X e b, o que leva

as equagoes:

n
Y ayi=0
i=1
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n
w=Y o4y¥;
i=1

E substituindo estas equacdes na fun¢do Lagrangiana € obtido o seguinte problema dual de
otimizacao:
n n

$ 1
maximizar : o — = CLOLViV i -
R e

a;>0,i=1,...,n

sujeito a : 1
Y aiyi=0
i=1

Dessa forma, temos o seguinte algoritmo para determinagao do hiperplano 6timo para con-

juntos linearmente separdveis (VERT, 2001):

1. Para cada conjunto de treinamento linearmente separavel S = {(x1,y1),-.., (X, yn)}

2. Sejaa* = (af,..., o) asolugdo do seguinte problema de otimizagdo com restrigdes:

n

n 1 n
3. Maximixar Z o — 5 Z Z ociajyiy_,-)?i f]
i=1 i=1j=1

4. Sob as restricoes: &

5. O par (w*,b*) apresentado a seguir define o hiperplano 6timo

n
6. w'= Z o yiX;
i=1
7. b* = —35[ max (W*-X;)+ min (W -X;)]
ilyi=—1 ilyi=+1

DI—

A solucgdo € esparsa, pois, conforme demonstrado por Cristianini e Shawe-Taylor (2000),
o assume valores positivos para exemplos de treinamento que estdo a uma distancia do hi-
perplano 6timo exatamente igual a margem (chamados vetores de suporte) e zero para todos
os outros. Conseqlientemente, o hiperplano 6timo € determinado unicamente pelos vetores de

suporte.
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4.4 SVMs lineares com margens suaves

Em casos em que a natureza do problema ndo € linear ou hd muito ruido nos dados, em
geral, os conjuntos ndo sdo linearmente separdveis. Entdo, faz-se necessdria a suavizagdo das

margens, admitindo alguns erros de classificacdo dos exemplos.

A adaptacdo das SVMs lineares com margens rigidas € feita através de varidveis de re-
laxamento &, que suavizam as restri¢des na determinagdo do hiperplano 6timo, permitindo a
ocorréncia de alguns casos de erro de classificacdo. Elas medem onde se encontram os exem-
plos (Xj,y;) em relacdo aos hiperplanos w-X+ b = £1 nos casos em que a classificacdo estd

incorreta, e sdo definidas pelas seguintes equacdes (VERT, 2001):

. 0 sew-x; > 1
Paray; =+1 &(w,b) =
1—w-Xi+b sew-x; <1

. 0 sew-x; < —1
Paray, = —1 &(W,b) =
14+w-X;+b sew-X; > —1
Para obter o menor niimero possivel de erros de treinamento, as varidveis de relaxamento &
devem ter valor minimo, e para maximizar a margem de separacao entre as classes procura-se a
minimizac@o de || w ||, como no caso anterior. Esses dois valores a serem minimizados podem

ser combinados na seguinte equacdo (CAMPBELL; KRISTIN, 2000):

e(,b) =| | +€ Y. &)
i=
em que C é uma constante que impde um peso diferente para o treinamento em relagao
a generalizacdo e deve ser determinada empiricamente. Como as fungdes &;(w,b) ndo sdo
diferencidveis em w e b, é usada uma varidvel auxiliar { tal que §; > &;(w,b) e aplicando
as equagoes que definem &;(w,b) obtemos o seguinte problema de minimizagio (SMOLA;
SCHOLKOPF; MULLER, 1999):

n
minimizar: || w|*+C Y ¢
i=1

.. >0
Sl/ljeltOCl: oL
yi(w-Xi+b) >1-¢;

Esse problema € resolvido pelo seu dual, usando os mesmos passos apresentados anteri-
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ormente para SVMs de margem rigida, e aparecem as condi¢des denominadas Karush-Kuhn-
Tucker, necessdrias para que o conjunto seja 6timo:

() o =0=yif(¥) >1e =0
(0<o<C=yif(x)=1e=0
(iii) ;= C=yif(¥)) <1e §>0

Os casos (ii) e (iii), em que os multiplicadores de Lagrange possuem valor estritamente
positivo, correspondem aos vetores de suporte. Em (ii), tem-se a representacdo de um vetor
de suporte sobre a margem, e em (iii), um vetor de suporte entre as margens. Para os demais

padrdes, o valor do multiplicador de Lagrange associado € nulo (1) (LORENA, 2003).
A classificagdo de um novo exemplo € dada por:

sgn( Z o yiX; - X+ b")
xSV

4.5 SVMs nao lineares

A utilizacdo de classificadores lineares € limitada, pois em muitos casos nao € possivel divi-
dir satisfatoriamente os dados de treinamento através de um hiperplano. Para generalizar SVMs
lineares de forma a lidar com tais situacdes sao definidas fung¢des reais @y, ..., Py, que podem
ser ndo lineares, que mapeiam o conjunto de treinamento S para o espago de caracteristicas de

forma a tornar o conjunto de treinamento linearmente separavel neste espaco.

-

X(i=1,...,n) — &) = (D1(X),...,Pu(X;))

-

= B(S) = {(DE).y1), -, (B(E),3n)}

Encontrada essa func¢do, o algoritmo para determinacao do hiperplano 6timo € o mesmo do

caso anterior, substituindo as ocorréncias de X; por P(X;).

Na aplicacdo de SVMs ndo € necessario aplicar as funcdes P diretamente, bastando saber

calcular o produto interno ®(¥;) - ®(x;), o que é feito através de uma fungio Kernel:

K(x,z) = @(x) - @(2)



29

Segundo o Teorema de Mercer, os kerneis devem ser matrizes positivas semi-definidas para

qualquer subconjunto finito de S.

A tabela a seguir apresenta os principais kerneis utilizados nas SVMs (HAYKIN, 1999):

Tipo de Kernel | Funcfo K(x;,x;) | Comentdrios

Polinomial (X;-xj+1)P A poténcia p deve ser especificada

pelo usudrio

%)

Gaussiano e A ampliture 62 é especificada pelo
usudrio

Sigmoidal tanh(Bo(X;-xj) + B1) | Utilizado somente para alguns valo-
res de fBy e By

4.6 SVMs incrementais

As técnicas tradicionais de SVMs requerem que seja feito um novo treinamento a partir do
zero sempre que ha uma alteracdo no conjunto de treinamento. A reutilizacdo de resultados
anteriores, proposta pela técnica de SVMs incrementais, torna os aprendizados sucessivos mais

rapidos e também pode reduzir o custo de armazenamento descartando exemplos antigos.

O método iterativo proposto por Xiao, Wang e Zhang (2000) € realizado da seguinte forma:
primeiro, o classificador antigo € utilizado no novo conjunto de exemplos incremental, e aqueles
que forem classificados incorretamente sio combinados ao conjunto de vetores de suporte atual
para construir um novo conjunto de treinamento, enquanto os outros exemplos formam um novo
conjunto de testes. A seguir, um novo classificador € treinado no novo conjunto de treinamento,
e o novo conjunto de testes € utilizado para repetir a operacao anterior. O processo continua até

que todos os pontos sejam classificados corretamente.

Algumas medidas sdo tomadas para reduzir o custo de armazenagem e acelerar a con-
vergéncia: os exemplos que nunca sao selecionados como vetores de suporte sao descartados
gradualmente usando o esquema LRU, e exemplos que aparecem freqiientemente no conjunto
de vetores de suporte sdo introduzidos de forma otimizada ao conjunto de treinamento. Mai-
ores detalhes sobre o algoritmo a-ISVM de aprendizagem SVM incremental e seus resultados
empiricos podem ser encontrados em (XIAO; WANG; ZHANG, 2000).
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5 Modelo de Aprendizado Estatistico

para Classificacdo de Textos através
de SVMs

A seguir sera descrito o modelo de aprendizado estatistico para classificagdo de textos cri-
ado por Joachims (2002), que € baseado nas propriedades vistas na secdo 2.5 e faz uma conexao

com a taxa de erro esperada de SVMs.

5.1 Passo 1: Limitando o erro esperado baseado na margem

A 1mportancia deste passo € a garantia de uma boa generalizagcdo, conseguida através da

combinacao de uma margem grande com um erro de treinamento pequeno.

A teoria de aprendizado estatistico desenvolvida por Vapnik apresentou varios limites sobre
o erro esperado, em particular o do teorema a seguir, aplicavel a todos os SVMs de margem

suave, que conecta o erro esperado com o nimero de vetores de suporte:

Teorema 4 (Limite no Erro Esperado de SVMs de Margens Suaves) O erro esperado €(Err" (hsyu))
de um SVM de margem suave baseado em n exemplos de treinamento com ¢ < K (J?l,)?]) <c+R?

para alguma constante c é limitado por

n+1

pe(%)+pCle (Z&)

e(Err(h <
(Err(hsym)) < p—

com C' = CR? se C > R2’ e C' = CR? + 1 caso contrdrio. Para hiperplanos imparciais p = 1,
e para hiperplanos estdveis p = 2. As expectativas a direita sdo para conjuntos de treinamento

de tamanho n+ 1.

Esse limite mostra que as quantidades mais importantes sdo a margem 0, a perda de treina-

mento & e a quantidade R associada ao tamanho dos vetores de documento, que atua como uma
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constante para escalar a margem .

5.2 Passo 2: Conceitos TCat homogéneos como um modelo
de tarefas de classificacao de texto

Nao ¢é possivel deduzir diretamente se a margem de uma tarefa de classificacdo de textos
seré alta, pois essa propriedade sé € observavel a partir do momento em que os dados de trei-
namento sio processados pela SVM. E possivel mostrar que as propriedades identificadas na
secdo 2.5 levam a uma margem alta, o que explica porque as SVMs possuem boa performance

em tarefas de classificacdo apesar da alta dimensionalidade.

Definicao 2 (Conceitos TCat Homogéneos) O conceito TCat

TCat([p1 i n :fl],...,[ps L g fs])

descreve uma tarefa de classificacdo bindria com s conjuntos disjuntos de caracteristicas. O
i-ésimo conjunto inclui f; caracteristicas. Cada exemplo positivo contém p; ocorréncias de
caracteristicas do conjunto respectivo, e cada exemplo negativo contém n; ocorréncias. Uma

mesma caracteristica pode ocorrer miiltiplas vezes em um documento.

Joachims usa um conceito TCat como uma tarefa hipotética de classificacio de textos, de-

finido como

TCat( [20: 20 : 100], [4 : 1:200],[1 : 4 :200],[5:5: 600],
[9:1:3000], [1:9:3000],[10 : 10 : 4000] )

e mostra como essas 11100 palavras apresentam as propriedades de espaco de entrada de alta
dimensao, vetor de documento esparso, alto nivel de redundancia, uso heretogéneo de termos e

a Lei de Zipf. O hiperplano classificador

comb=0¢e

+0.23 para as 200 palavras de média freqiiéncia indicando POS

—0.23 para as 200 palavras de média freqiiéncia indicando NEG
wi =< +40.04 para as 3000 palavras de baixa freqii€éncia indicando POS
—0.04 para as 3000 palavras de baixa freqiiéncia indicando NEG

0 para todas as outras palavras
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possui uma margem 9 de pelo menos 4/ 1/30, 15 para o exemplo definido por Joachims.

Em seguida, Joachims mostra como exemplos reais das colecdes Reuters, WebKB e Ohsu-
med também podem ser modelados como conceitos TCat. Como exemplo, cria um TCat com

as estatisticas médias de um documento da WebKB da categoria “course”, resultando em

TCat( [77:29:98],[4:21:52], [16:2:431],[1:12:341],
[9:1:5045],[1: 21 : 24276],[169 : 191 : 8116] )

5.3 Passo 3: Capacidade de aprendizagem de conceitos TCat
Este tltimo passo conecta os conceitos TCat ao limite de generalizagdo de uma SVM.
Lema 1 (Limite inferior da margem de conceitos TCat livres de ruido) Para um conceito TCat(|p; :

ny:fil,...,[ps:ns: fs]), existe sempre um hiperplano passando através da origem que tem mar-

gem 8 limitada por

Q

Il
.
|3,

N
I
—_

) ac—b?
“a+2b+c
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Este lema mostra que qualquer conjunto de documentos consistente com os conceitos TCat

especificados € separdvel linearmente com uma certa margem minima.

Lema 2 (Distancia Euclidiana dos Vetores de Documento) Se as fregiiéncias de termos ran-

keadas FT, em um documento com | termos tém a forma da Lei de Zipf generalizada

c

TF, =
G

baseado em seu rank de fregiiéncia r, entdo o quadrado da distincia euclidiana do vetor de

documento X de freqiiéncias de termos é limitado por

. d c 2 d c
| %< Z’<(r—|—k)¢> com d tal que Zm:l

r=I1

Esse lema mostra como, devido a Lei de Zipf, a distancia euclidiana € menor do que /, pois

a maioria dos termos ndo se repete muito freqiientemente e o nimero de termos distintos d €
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alto. Isso leva a um valor baixo de R? no limite na performance de generalizagio esperada.

Combinando esses dois lemas com o teorema anterior obtemos:

Teorema 5 (Capacidade de Aprendizagem de Conceitos TCat) Para conceitos

TCat([p1 1 ny :fl],...,[ps L g fs])

e documentos com | termos distribuidos de acordo com a Lei de Zipf generalizada

c
TF=——
r (r+k)¢7

o erro de generalizacdo esperado de uma SVM apos treinamento em n exemplos é limitado por

D [~o

Q
I
™-
==

Il
—

S
Dpini
bh—
e(Er (hsyw)) < p— 9= L
rr com
VM) =P a v b+ e C_in_,z
i=1 fl
S c 2
®=Y (Gra)
; (r+k)?
a ndo ser que ¥;_, : p; = n;. d é escolhido tal que Z?:l m = 1. Para SVMs imparciais p é

igual a 1, e para SVMs parciais p é igual a 2.

Esse ultimo teorema demonstra que a categorizacdo de textos realizada através da técnica
de SVMs apresenta bons resultados em relagdo a erros de classificacdo, pois a margem espe-
rada ¢ alta, devido a propriedades dos conceitos TCat que servem para modelar esse tipo de
problema. O modelo tedrico foi comparado com resultados experimentais por Joachims. Ainda
que o modelo ndo dé uma previsdo precisa da performance exata observada em cada conjunto
de testes, os resultados obtidos mostram que sdo comparaveis os resultados de quais tarefas de
classificacdo sdo mais dificeis, como pode ser visto na tabela abaixo, e estes resultados vali-
dam que os conceitos TCat podem formalizar propriedades chave de tarefas de classificacdao

relevantes para a capacidade de aprendizagem das SVMs.

modelo | experimento
WebKB “course” 11,2% 4,4%
Reuters “earn” 1,5% 1,3%
Ohsumed “pathology” | 94,5% 23,1%
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E importante ressaltar que foram usadas algumas hipéteses para criar este modelo que néo
sdo totalmente vélidas na pratica. Em primeiro lugar, assumiu-se que cada documento segue
a risca a Lei de Zipf generalizada, negligenciando a variancia que ocorre especialmente em
documentos menores. Em particular, isso implica que todos os documentos sao do mesmo
tamanho. Além disso, o modelo fixa o nimero de ocorréncias de cada conjunto de palavras
no modelo TCat. A violagdo disso € tratada como uma forma de ruido. Este fator poderia ser
tratado adicionando mais parametros, porém isso aumentaria significativamente a complexidade

do modelo.
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6 Meétodos Convencionais de
Classificacdo

A seguir serdo listados outros métodos utilizados para classificacdo de texto identificados
por Joachims (2002). Uma comparagdo entre os métodos mais importantes em relacdo a tempo
de treinamento, velocidade de classificacdo e acuricia na classificacdo pode ser encontrada em
(DUMALIS et al., 1998).

6.1 Classificador Naive Bayes

Este classificador utiliza um modelo probabilistico de texto para estimar Pr(y|d), que é a
probabilidade de um documento d estar na classe y. No modelo multinomial mixture, assume-se
que palavras ocorrem de forma independente dentro do documento de uma dada classe e que
todos os documentos atribuidos a uma categoria sao gerados de acordo com o componente do

modelo associado a essa categoria.

A regra de Bayes afirma que para alcancgar o melhor resultado de classificacdo o documento

d deve ser atribuido a classe y € {—1,+1} com maior Pr(y|d).

Pr(d|y,l') - Pr(y|l')
Yye(—14+1 Pr{dy,l") - Pr(y'|l')

Pr(yld) =

onde Pr(d|y,!") é a probabilidade de observar um documento d na classe y dado seu tama-

nho I’ e Pr(y|l') é a probabilidade a priori de que um documento de tamanho [’ esteja na classe
Y.
Se assumirmos que a categoria de um documento ndao depende do seu tamanho, ou seja,

Pr(y|l') = Pr(y), podemos estimar Pr(y) a partir da fragdo de documentos de treinamento que

estao atribuidos a classe y:
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=~ | ly|
Pr(y) = =T
Yye(—1+n3 Y| D]

onde |y| denota o nimero de documentos de treinamento na classe y e |D| o niimero total

de documentos.

Ja Pr(d|y,l") pode ser estimado usando a hipétese do modelo unigrama, que implica que
a ocorréncia de uma palavra s6 depende da classe do documento, mas que ocorre de forma

independente de outras palavras do documento e ndo depende do tamanho do documento:

|d|
Pr(dly,l") = [ [ Pr(wily)
i=1

onde w; varia sobre a seqiiéncia de palavras em um documento d que sao consideradas
caracteristicas e |d| é o nimero de palavras em um documento d. A estimativa de Pr(d|y) é

reduzida a estimar cada Pr(w;|y) independentemente. Uma estimativa Bayesiana é usada para
Pr(wily):

ﬁ;(wy ): 1+TF(Wl7y)
N F - Lo TF (W)

onde TF(w,y) é o nimero total de vezes que a palavra w ocorre dentro de documentos
da classe y. Esse estimador assume que a observacido de cada palavra € a priori igualmente

provavel.

A regra de classificacdo resultante fica:

|d|
pr(y)- [ [Pr(wily)
hpaves(d) = argmaxye(_y 41y i1 -
Pr(y)- [ TPr(wily)
ye{-1,+1} i=1

Pr(y)- H Pr(w|y)TF (wd)

weX
= argmaxyc{_i 41} Z 7 NTF (w,d)
Pr(y)- [T Pr(why)™ ™
yle{_17+1} wex
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6.2 Algortimo Rocchio

Esse classificador é baseado no algoritimo de relevancia-retroalimentacao proposto por

Rocchio (1971) para o modelo de recuperagdo no espaco de vetores.

A componente linear da regra de classificacio € calculada por:

" 1 "
" +1|Zx’~—:—12xf

l: . .
’ Yi= iryi=-+1 Yj ljsyi=—1]

E necessério que elementos negativos do vetor w sejam substituidos por 0. 8 é um parimetro
que ajusta o impacto relativo de exemplos de treinamento positivos e negativos, cujo valor de-

pende da tarefa e € essencial para uma boa performance do classificador.

Usando o cosseno do dngulo entre w e X como medida de similaridade e B = 1, Rocchio
mostra que para w como calculado a similaridade média dos exemplos de treinamento positivos

com w menos a similaridade dos exemplos de treinamento negativos com w € maximizada:

Z cos(W,X;) o= Z cos(W,X;) — max

6.3 k-nearest neighbours

O classificador k-nearest neighbours (k-NN) é baseado na hipétese de que exemplos loca-
lizados préximos um dos outros, de acordo com uma métrica de similaridade, provavelmente
pertencem a uma mesma classe. Ele também € derivado da regra de Bayes e usa o cosseno como
métrica de similaridade. knn(X) denota os indices dos k documentos que possuem os maiores

cossenos com o documento para classificar X.

Y yicos(¥%)
5 ) icknn(X)
Mg X = sign -
< Z yicos(Xx;) >

i€knn(X)

6.4 Outros métodos

Outros métodos citados por Joachims (2002) bastante usados para classificacao de textos

Sao0:
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Classificador de Arvore de Decisdo: O C4.5 é o algoritmo mais popular de drvore de de-
cisdo e mostrou bons resultados em diversos problemas. Ele retorna um nivel de confianca

ao classificar novos exemplos, que é usado para calcular tabelas de precisdo e revocagao;

Rede Bayesiana: Um dos problemas do classificador naive Bayes € a hipdtese de in-
dependéncia condicional. Usando modelos de rede Bayesianas mais gerais € possivel
superar essa limitacao e pesquisas mostraram que a construcao automatica de redes Baye-

sianas com dependéncia limitada pode melhorar a performance de previsao.

Regressdo Logistica: Esta é uma forma de estimar a probabilidade Pr(y|X) que usa uma
abordagem discriminativa ao invés de um modelo generativo. E encontrado um hiper-
plano no espaco de caracteristicas que maximiza a verossimilhanga condicional nos dados

de treinamento;

Redes Neurais: Este método estd relacionado a regressao logistica mas utiliza modelos
mais complexos do que os lineares. Como as redes neurais estdo muito sujeitas a overfit-

ting, € necessdrio fazer uma selecio de caracteristicas;

Regressao Polinomial: A forma geral da regressao linear, também ja foi usada em traba-

lhos pioneiros de classificagdo te textos;

Algoritimos de Boosting: O mais conhecido algoritmo de boosting é o AdaBoost, que
combina iterativamente multiplas hip6teses base (por exemplo drvores de decisao) usando
um modelo linear. Boosting também pode ser interpretado com maximizagdo de margem,
porém ao invés de usar a norma L, como nos SVMs, os algoritmos de Boosting usam a
norma L;. Com uma fun¢do de perda modificada, Boosting pode ser formulado como um

problema de otimizacao semelhante ao de SVMs;

Aprendizagem de Regras: Esta abordagem foca em boas estratégias de busca e representacoes
compactas. Um exemplo € busca genética. A vantagem € maior interpretabilidade que,

por exemplo, modelos lineares;

Aprendizagem de Regras Relacional: E uma representagdo mais poderosa que usa predi-
cados relacionais para expressar relagdes entre atributos, como por exemplo a ordenacao

de palavras;

Aprendizagem Ativa: Esta ¢ uma modificacdo do modelo de aprendizagem indutiva em
que sao requisitados os rétulos de exemplos particulares, reduzindo o nimero de exem-

plos necessarios para treinar o classificador.
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7 Conclusao

A categorizagdo de textos automatica, ou seja, a designacao de classes a textos em lingua-
gem natural de acordo com seu contetido, € um componente importante em varias tarefas que
lidam com gerenciamento de informagao, tais como ordenacdo em tempo-real de e-mails ou
arquivos em hierarquias de pastas, identifica¢do de topicos para dar suporte a operacdes de pro-
cessamento de topicos especificos, busca e/ou navegacao estruturada, ou encontrar documentos

que combinam com certos interesses (DUMALIS et al., 1998).

Métodos de aprendizado indutivos para constru¢do de classificadores apresentam como
principal vantagem a facilidade em crid-los, dependendo apenas de informacdes simples de se-
rem obtidas, tais como exemplos para treinamento, o que possibilita também maior customizacao

para categorias especificas de interesse para individuos.

A técnica de Mdquinas de Suporte Vetorial estd bem fundamentada em teorias estatisticas.
Modelos aplicados a tarefa de classificacdo de textos demonstram que, apesar da alta dimensio-
nalidade, esta técnica garante bons resultados devido a caracteristicas dos textos de linguagem

natural que acarretam em margem elevada ao realizar a tarefa de aprendizado.
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