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Resumo—A classificacdo de textos tem sido estudada exten-
sivamente nas ultimas décadas e grande parte dos trabalhos
relacionados ao tema sdo direcionados a classificacdo de rétulo
unico e ao aprendizado offline. Neste tipo de aprendizado, os
documentos de texto sio associados a apenas um rotulo e devem
estar disponiveis com antecedéncia para o treinamento. Proble-
mas reais de classificacdo de textos, no entanto, frequentemente
envolvem instancias multirrotuladas, que se tornam disponiveis
continuamente e com padrées que mudam ao longo do tempo.
Para manipular esses problemas, os classificadores idealmente
deveriam ser capazes de predizer multiplos rétulos para cada
documento de texto e de atualizar o seu modelo preditivo de
forma eficiente, para ser escalaivel mesmo com recursos de
memoria e tempo limitados, e ser rapidamente adaptavel as
mudancas nos padroes dos dados. Por isso, o aprendizado online
e a classificacio multirrétulo tem atraido grande interesse de
pesquisa, uma vez que existem poucos métodos capazes de
abordar os dois problemas simultaneamente e, assim, sempre é
necessario recorrer as técnicas de transformacio de problemas ou
retreinar todo o modelo de predicio quando novos documentos
de texto se tornam disponiveis. Neste trabalho, é apresentado
um método de classificacdo de textos baseado no principio da
descricao mais simples, que pode ser empregado em problemas
de classificacdo multirrotulo sem a necessidade de transforma-los
em problemas de rétulo tnico. Ele também apresenta a vantagem
de considerar a existéncia de dependéncia entre os rotulos e de
suportar o treinamento incremental naturalmente. O desempenho
desse método foi avaliado empregando-o na tarefa de classificacio
em 15 aplicacdes de diferentes dominios e o resultado obtido
foi comparado com os resultados de outros classificadores de
referéncia na literatura, considerando cenarios de aprendizado
offline e online. Os resultados obtidos pelo método proposto
sdo muito competitivos com os resultados obtidos pelos métodos
estado-da-arte avaliados, uma vez que o ML-MDLText esteve
entre as duas melhores performances em termos acuracia de
subconjunto e macro F-medida em todos os experimentos de
aprendizado online.
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I. INTRODUCAO

Com os avancos recentes na tecnologia para armazenar e
compartilhar dados, um grande volume de documentos de tex-
tos € gerado a todo momento. Nesse contexto, a categorizacao
de textos automadtica tem se tornado a solugdo mais efetiva
para explorar o conteido de toda informacdo em formato de
texto disponivel de maneira eficiente.

O conceito da classificagdo em muitos métodos classicos de
aprendizado de maquina segue uma abordagem monorrotulo,
na qual é possivel associar apenas uma categoria em cada
documento de texto [1], [2]. Em muitas aplica¢des reais
de categorizagdo de textos, no entanto, o conteido de um
documento pode ser associado a diversas categorias ou rétulos
simultaneamente. Problemas como esses sdo conhecido como
problema de classificacdo multirrétulo e contém diversas ca-
racteristicas desafiadoras [1], [2], [3]. Uma delas é que o
tamanho do conjunto de rétulos associados em cada documento
é um dos parametros que o método de classificacdo precisa
aprender. Além disso, como ha mais rétulos associados em
cada documento, existem mais relacionamentos entre rétulos
e documentos que devem ser aprendidos e, consequentemente,
é exigido um custo computacional maior para gerar o modelo
preditivo ao se comparar com a abordagem monorrétulo tra-
dicional [4].

Alguns autores consideram que um problema de
classificacio multirr6tulo é um conjunto de problemas
de rétulo unico e usam técnicas que os transformam em
problemas de classificacdo bindria ou multiclasse para

empregar os métodos cldssicos de classificacdo [3], [2].
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Contudo, o emprego dessas transformagdes ndo € vidvel
quando o nimero de rétulos ou de distintas combinacdes de
rétulos (labelsets) € alto. Além disso, algumas caracteristicas
especificas do problema sdo ignoradas quando alguma técnica
de transformacdo é aplicada. Por exemplo, informacdes de
dependéncia ou de correlacdo entre os rétulos, que poderiam
ser usadas para melhorar o poder preditivo do modelo, podem
ser perdidas [3], [5].

Com relagdo a forma da construgdo do classificador, muitos
métodos de classificacdo multirrétulo estabelecidos sdo base-
ados em aprendizado offline, no qual é exigido que um dnico
lote de documentos rotulados seja apresentado em uma etapa
de treinamento Unica. Diversos problemas de classificacdo de
textos atuais envolvem o desafio de manipular um grande
nimero de instdncias que crescem rapidamente com o tempo.
Devido a dindmica da geracdo acelerada desses novos tex-
tos, os padrdes capturados pelas técnicas de aprendizado de
maquina podem se tornar obsoletos rapidamente e recursos
computacionais de memoria ou tempo podem ser insuficientes
para carregar e processar todos os dados disponiveis para
o treinamento. Métodos indicados para problemas reais e
dindmicos devem suportar o aprendizado online, pois, dessa
forma, o processo de treinamento pode ocorrer em diferentes
momentos e de forma incremental, o que permite que o
classificador seja atualizado conforme apare¢cam novos padrdes
de dados, mesmo com recursos de memdria e tempo limitados

(61, [7].

O aprendizado online tem sido muito explorado nos dltimos
anos, mas muitos dos estudos relacionados a esse tema sdo
direcionados aos problemas de classificagdo monorrétulo [8],
[9], [7], [10]. Alguns autores, como Almeida et al. [8], [9],
de Freitas et al. [10] e Silva et al. [7], criaram métodos de
classificacdo baseados na teoria do Principio da Descricdo
mais Simples (Minimum Description Length — MDL) [11] que
sdo totalmente incrementais. O principio MDL foi proposto
por Rissanen [11] e pode ser um grande aliado para resolver
problemas de classificag¢@o, visto que sua estratégia de sele¢ao
de modelos evita o problema de sobreajustamento (overfitting).
No entanto, os trabalhos que englobam esse principio e o
aprendizado online sao direcionados a problemas bindrios ou
multiclasse.

N

Para preencher as lacunas relacionadas a classificagdo de
textos multirrétulo, este trabalho visa apresentar um método
capaz de lidar com os principais desafios associados a
classificacdo de textos e ao aprendizado multirrétulo simul-
taneamente. Tendo em vista as caracteristicas e os trabalhos
relacionados aos dois assuntos, a definicio desse método
foi fundamentada na seguinte pergunta de pesquisa: seria
possivel criar um classificador multirrétulo confidvel através
da adaptacdo de um método baseado no principio MDL que
seja naturalmente incremental e que ndo necessite de técnicas
de transformacgao?

O objetivo deste trabalho é apresentar uma solucio efici-
ente em termos de desempenho de classificacdo e em custo
computacional para os problemas de classificacdo de textos
multirrétulo e online, baseado no principio MDL. Em resumo,
as principais contribui¢des oferecidas neste trabalho sao:

e Apresentacio de um estudo sobre o problema de
classificacdo de textos, sobre as abordagens direciona-
das ao problema de classifica¢cdo multirrétulo e sobre

o principio MDL, que serviu de base para a construgao
do método proposto;

e Definicdio e avaliacio de um novo método de
classificacdio de textos, baseado no principio da
descricdo mais simples, que € capaz de lidar com
os desafios da classificacdo de textos multirrétulo e
online.

e Andlise do desempenho do método proposto usando
estratégias de avaliagdo de classificadores multirrétulo
em diferentes cendrios de aprendizado online;

O restante deste artigo estd organizado como segue. A
Secdo II apresenta o problema da categorizagdo multirrétulo,
o aprendizado online e os principais estudos da literatura
direcionados a esses dois assuntos. A Secdo III descreve
brevemente a teoria do principio MDL e algumas de suas
aplicacdes. A Secao IV detalha o funcionamento do método
de classificacdo multirrétulo proposto. A Secdo V apresenta
a metodologia experimental utilizada para avaliar o método
proposto. A Secdo VI apresenta os resultados obtidos. Fi-
nalmente, a Secdo VII oferece as principais conclusdes e os
direcionamentos para trabalhos futuros.

II. O APRENDIZADO MULTIRROTULO E ONLINE

No aprendizado supervisionado multirrétulo, um conjunto
de associacdes entre exemplos e rétulos sdo apresentados ao
algoritmo. Sendo D = {d;,ds, ..., d,, } um conjunto de amos-
tras ou observacdes e Q = {c1, ¢z, ..., ¢4}, um conjunto finito
com as possiveis classes ou rétulos do problema, € apresentado
ao algoritmo um conjunto de documentos rotulados que pode
ser expresso como T = {(dq,Y1),(d2,Y2),...,(dm,Ym)},
onde Y,, C Q [12], [13]. O subconjunto de rétulos Y, é
conhecido como labelset do documento d,, € o tamanho do
subconjunto |Y;,,| corresponde ao nimero de rétulos associados
a d, [3]. Nesse estudo, Q* = {¥7,Y5,...,Y,} é o conjunto
com todos os g* labelsets distintos observados nas amostras
de treinamento.

Na classificacdo multirrétulo online, o objetivo é encontrar
uma funcio H : D — 29 capaz de descrever as associacdes
em 7 e que seja facilmente atualizdvel caso novas associagdes
(ds, Ys) se tornarem disponiveis, sem perder as caracteristicas
conhecidas das associagdes antigas. Essa funcdo é entdo em-
pregada para predizer o subconjunto de rétulos Y que melhor
representam uma amostra ndo rotulada.

De acordo com Tsoumakas et al. [2], os métodos de
classificacdo multirrétulo podem ser divididos em dois gru-
pos: métodos de transformagdo de problemas e métodos de
adaptacdo de algoritmos.

Métodos de transformacdo de problemas, tais como os
baseados em relevancia binaria (BR - Binary Relevance)
[14] ou no método pareado (PW - Pairwise) [15], mani-
pulam os problemas de classificacio multirrétulo como se
fossem um conjunto de problemas monorrétulo e empregam
métodos cldssicos de aprendizado monorrétulo para a tarefa
de classificagdo. Um inconveniente de métodos como esses é
que, quando o problema contém uma grande quantidade de
rétulos, um volume muito alto de classificadores sdo cons-
truidos para gerar a saida multirrotulada. Além disso, alguns
métodos baseados na transformacdo BR sdo frequentemente
criticados na literatura por ignorar correlagdes ou dependéncias



que possam existir entre os rétulos [3]. Por outro lado, os
métodos de transformacdo baseados em Label Powerset (LP),
diferentemente da transformacdo BR, podem naturalmente
explorar a dependéncia entre os rétulos. Eles assumem que
cada labelset distinto € uma classe e, dessa forma, o problema
de classificag@o é transformado em um problema multiclasse.
No entanto, seu desempenho é prejudicado quando existem
muitos labelsets diferentes e labelsets raros.

Métodos de adaptacdo de algoritmos englobam abordagens
monorrétulo que foram adaptadas para manipular diretamente
os problemas de classificagdo multirrétulo sem ser necessario
modificar a estrutura dos dados originais. Diversos métodos
referéncia em tarefas de classificacdo, como aqueles baseados
em arvores de decisio (ML-C4.5 [16] e MHT [6]), nos k-
vizinhos mais préximos (ML-KNN [13], DMLKNN [17] e
BRKNN-a/BRKNN-b [18]), nas maquinas de vetores de suporte
(Rank-SVM [19]), em redes neurais artificiais (MMP [20],
MLPP [15], [21], BP-MLL [12]) e em probabilidades (Mixture
Model [22], MLNB [23]) ja tiveram versdes adaptadas para
tarefas de classificacdo multirrétulo. A principal vantagem
desses métodos é a capacidade de lidar com caracteristicas
especificas do problema de classifica¢cdo multirrétulo. Contudo,
muitos deles sdo direcionados a tarefas de aprendizado offline.

Dentre os poucos trabalhos que abordaram o aprendizado
multirrétulo em cendrios de aprendizado online, grande parte
deles emprega o conceito das técnicas de transformacdes.
Um dos primeiros estudos relacionado ao aprendizado mul-
tirrétulo e online foi conduzido por Crammer e Singer [20],
que propuseram uma extensdo da transformagcdo BR com o
algoritmo perceptron para gerar os prototipos de predicdo na
manipulac¢do de problema de ranking de tépicos. J4 Mencia e
Fiirnkranz [21], [15] empregaram o perceptron em conjunto
com o método de transformacdo PW. Segundo os autores,
PW € superior ao BR, pois os subproblemas gerados sio
menores, 0 que aumenta a chance de encontrar um bom
hiperplano de separagdo entre os rétulos e permite explorar
correlagdes existentes entre os pares de rétulos. Qu et al. [24]
propuseram um ensemble de metaclassificadores com o método
de transformacdo BR empilhada para classificar dados mul-
tirrotulados em fluxo. Nessa proposta, os modelos antigos
eram substituidos por modelos mais novos, gerados a cada
batch-incremental através de conjuntos de dados atualizados.
Como esse esquema gera novos modelos a cada processo
de atualizagdo, os métodos classificacdo base ndo precisam
permitir o aprendizado online nessa proposta. Spyromitros-
Xioufis et al. [25] fizeram versdes melhoradas do algoritmo
KNN com transformagcdo BR para tornd-lo mais eficiente.
Na proposta dos autores, foi introduzido um mecanismo de
parametriza¢do de janela para manipular com o desbalance-
amento na distribuicdo de amostras negativas e positivas de
cada rétulo. Nesse trabalho, os autores utilizaram um esquema
de treinamento instancia-incremental, uma forma diferente da
empregada por Qu et al. [24] e mais vantajosa para aprender
com fluxo de dados.

Baseado no conceito de probabilidade e adaptacdo de
algoritmo, Zhang et al. [26] propuseram um framework baye-
siano de classificacdo multirrétulo online (Bayesian Online
Multirrétulo Classification - BOMC). Os autores compararam
esse método em um cendrio incremental com o LaSVM e
obtiveram resultados inferiores conforme o nimero de exem-
plos do conjunto de treinamento aumentava em problemas com

poucas classes. Ja Read er al. [27], [6] usaram ensembles de
arvores Hoeffding (Hoeffding tree - HT) para desenvolver um
novo método online, empregando a mesma versdo da féormula
de entropia usada por Clare e King [16] na adaptacido do C4.5.
A arvore de Hoeffding difere da cldssica arvore de decisdo
porque € considerado apenas um pequeno nimero de amostras
na construcao de cada né da drvore, nimero este definido por
um limite de Hoeffding. Na proposta dos autores, denominada
arvores Hoeffding multirrétulo (MHT - Multilabel Hoeffding
Trees), classificadores de transformagao PS foram empregados
nas folhas das arvores Hoeffding para melhorar o poder de
predigdo.

III. O prINCiPIO MDL

O principio MDL é um método de selecio de modelos
originalmente proposto por Rissanen [11]. Esse principio tem
a prerrogativa de que o melhor modelo para explicar um dado
€ aquele que produz a descricdo mais compacta do dado (a
que obtém o menor tamanho de descri¢cdo). O principio MDL
se baseia no conceito de compressdo de dados e tem raizes na
complexidade de Kolmogorov [28].

O conceito de aprendizado por trds da compressao de dados
é que qualquer regularidade encontrada em um dado pode ser
usada para comprimi-lo, ou seja, qualquer regularidade pode
ser usada para gerar uma codificacdo ou uma descricdo do
dado usando menos simbolos do que a quantidade de simbolos
usada para listar o dado literalmente [29]. A complexidade
de Kolmogorov de uma sequéncia bindria é definida como o
tamanho do menor programa que imprime a sequéncia e entdo,
finaliza. Quanto menor a complexidade de Kolmogorov, mais
regular € a sequéncia. Como o menor programa € também o
que foi capaz de capturar mais regularidades, é possivel dizer
que esse programa € o que melhor representa essa sequéncia.
Dessa forma, esse conceito também pode ser usado para definir
a inferéncia indutiva em geral [30], [31].

A primeira versdao do principio MDL € conhecida como
crude MDL ou MDL em duas partes. Nessa versao, dado um
conjunto de modelos M = {mq,ma,...,m:} e um dado z, o
modelo selecionado para representar z é aquele que minimiza
a equagdo:

Mypr = argmin [L(m;) + L(x|m;)], (H

m;EM

onde L(m;) é o tamanho de descricio do modelo m; e
L(z|m;) é o tamanho da descricdo de = quando codificado
pelo modelo m;. Rissanen [11] demonstrou que L(z|m;)
€ baseada na probabilidade condicional de = dado mj , ou
seja L(z|m;) = [—logy P(xz|m;)]. O valor de L(m;) da
Equacdo 1 € dificil de se calcular, ja o tamanho da codificagio
do modelo pode ser muito grande para um cédigo e muito
pequeno para outro, o que pode tornar L(m;) um valor
arbitrario [29]. Para resolver esse problema, [11] propés uma
versdo refinada baseada na ideia de cédigo universal, chamada
de principio MDL refinado, onde um cédigo de uma parte com
tamanho L(z|m;) é usada.

N

Diversos trabalhos direcionados a tarefas de classificag@o
monorrétulo em cendrios de aprendizado online foram propos-
tos empregando o principio MDL [8], [32], [7], [10]. Estudos
recentes mostraram que os métodos baseados no principio
MDL naturalmente evitam o problema de overfitting, pois o



processo usado para a sele¢do de modelos busca um equilibrio
entre a complexidade de modelo e a habilidade de ajuste aos
dados. Assim, eles tendem a selecionar o modelo que melhor
captura os padrdes dos dados e, ao mesmo tempo, ndo é
excessivamente complexo [8], [7]. As vantagens do uso desse
principio também foram exploradas em outras aplicacdes de
aprendizado de mdquina, como na transferéncia de aprendizado
[33], em arvores de decisdao [34], aprendizado profundo [35]
e modelagem de problemas de aprendizado incremental [36].

Apesar da eficiéncia comprovada em vdrias aplicacdes, o
principio MDL é empregado em poucos estudos relacionados
ao aprendizado multirrétulo. Laghmari et al. [37], por exem-
plo, usaram o principio MDL como estratégias de pré-corte
para evitar o processo de overfitting em arvores de decisdo
bindrias, aplicadas em problemas de classificagdo multirrétulo.
Contudo, ndo se tem conhecimento de nenhum outro método
que use o principio MDL como principal estratégia para a
classificacdo multirrétulo.

IV. ML-MDLTEXT

O método proposto nesse trabalho, denominado ML-
MDLText, é capaz de lidar com tarefas de categorizacio
multirrétulo em cendrios de aprendizado online. Essa proposta
€ uma adaptagdo do MDLText [7], um método de categorizacao
de textos multiclasse baseado no principio MDL, que apresenta
vantagens como a eficiéncia na classificac@o de textos, robustez
contra sobreajustamento, escalabilidade e aplicabilidade em
cendrios de aprendizado online. Dado o seu alto desempenho
apresentado recentemente por Silva et al. [7], foi levantada a
hipétese de que uma abordagem multirrétulo adaptada desse
método poderia manter suas principais vantagens e, portanto,
levar a um alto desempenho na categorizacdo, mesmo sem
a necessidade de transformar o problema de classificacdo
multirrétulo em problemas bindrios ou multiclasse.

Enquanto que o MDLText, proposto por Silva et al. [7],
considera que as classes do problema sdo mutuamente ex-
clusivas, os principais objetivos do ML-MDLText sdo (i)
incorporar informagdes das ocorréncias dos termos em cada
rétulo individualmente, como ocorre na transformacido BR e
no método MDLText, e (ii) agregar informacdes relacionadas
as ocorréncias dos termos em cada labelset distinto que aparece
nas amostras de treinamento, como € feito na transformacao
LP. Assim, o classificador usa tanto informacdes relacionadas
as classes, como também agrega alguma dependéncia que pode
existir entre elas para gerar a predigdo final.

O ML-MDLText prediz os rétulos de um dado documento
ndo rotulado d através dos seguintes processos:

1) Inicialmente, € definida a relevancia das classes
através do tamanho de descri¢do, descrito como
L(d|c;), obtido por cada classe ¢; € Q ao codificar d.
Quanto menor o tamanho de descri¢do, mais relevante
¢ a classe para d. As classes mais relevantes sdo
candidatas a compor o labelset de d.

2) O tamanho do labelset de d é estimado por um meta-
modelo similar ao proposto por Tang et al. [38]. Esse
metamodelo € construido através de metadados ex-
traidos da base de dados multirrétulo original. Como
esse metamodelo pode ndo ser preciso na predi¢do
do tamanho do labelset, é aplicada uma margem de
confianca baseada em uma fun¢do gaussiana. Assim,

a influéncia do metamodelo na defini¢cdo do tamanho
final do labelset € proporcional a essa confianca.

3) S@o escolhidos os labelsets mais provaveis de ser o
conjunto de classes de d. Os labelsets mais provaveis
sdo aqueles que apareceram nos dados de treina-
mento, que contém pelo menos uma das classes
relevantes selecionadas no Processo 1 e cujo tamanho
¢ igual ao que foi definido pelo metamodelo ou que se
enquadra no intervalo definido pela fung¢do gaussiana
usada no processo 2. Esses labelsets compdem o
conjunto S.

4) A relevancia de cada labelset Y; € S € calculada
baseada na fun¢do L(d|Y;), ou seja, o tamanho de
descrigio de d € calculado com relagdo a Y. O label-
set com o menor tamanho de descri¢do € selecionado
como o mais adequado para representar d.

Os quatro processos sio descritos a seguir. Para facilitar a
compreensdo e a reproducdo dos experimentos, o cédigo fonte
do ML-MDLText estd disponivel publicamente no GitHub!.

A. Processo 1: definindo as classes relevantes

O tamanho de descri¢do de d é calculado para cada classe
c; € ela é usada para medir a relevéncia de c; com respeito a d.
Dessa forma, as classes sdo usadas como modelos na equagio
do tamanho de descricdo do principio MDL. O tamanho de
descricao corresponde ao tamanho de codificacdo gerado por
cada classe ¢; ao codificar d e foi definido por Silva et al. [7]
de acordo com a seguinte equacio:

||
L(d|C7) = ZL(ti|cj) X K(ti) X S(d7 Cj). 2)

O tamanho de descricdo L(d|c;) proposto por Silva et
al. [7] é composto por trés termos:

o  L(t;|c;): é o tamanho de descri¢do de cada termo ¢;
quando ele € representado por cada classe (modelo)
Cj;

e  K(t;): ¢ uma funcdo de pontuagdo usada para aumen-
tar a contribuicdo dos termos com alta relevancia no
tamanho de descricao;

o S(d,c;): é uma fungdo de penalidade baseada na
similaridade de cosseno entre d e o vetor protétipo
da classe c;.

O tamanho de descrigdo de cada termo L(t;|c;) pode ser
calculado pela seguinte equagdo, inspirada na codificacdo de
Shannon-Fano [39]:

L(tilcj) = [—log2B(ti, ;)] 3)
B n(,’j,t,/ + ﬁ
B(ti,cj) = m» “4)

onde ng;;, € a soma dos pesos TF-IDF normalizados de t;
nos documentos de treinamento que pertencem a classe c;;

'Cédigo fonte do ML-MDLText na linguagem de programacio Python.
Disponivel em http://github.com/m-bittencourt/ML-MDLText (acessado em
20/06/2020).
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fic; € a soma dos pesos de todos os termos dos documentos
que pertencem a classe ¢;; e |Q2] é um pardmetro usado para
reservar uma por¢do do tamanho de descri¢cdo para os termos
que nunca apareceram nos documentos de treinamento da
classe c;. Nesse estudo, foi utilizado |Q] = 210 [7].

De acordo com Silva er al. [7], o propésito de K(t;) é
associar pesos diferentes para os termos de acordo com sua
importincia na definicdo das classes. A expressdo K (t;) é
formulada por:

1

M= =y “

onde p € uma constante necessdria para evitar problemas no
célculo da divisdo e F'(t;) é uma fungdo de pontuagdo que leva
em conta a frequéncia do termo ¢; em cada classe para definir
sua relevancia. Nesse estudo, foi empregado p = 1073 [7].
Para calcular F'(t;), Silva et al. [7] usou a fungdo fatores de
confidéncia (CF) [40] adaptada para problemas de classificacao
multiclasse. Mas, nesse estudo, foi utilizada uma nova versao
da funcdo CF adaptada para problemas de classificacdo mul-
tirrétulo que pode ser definida pela seguinte equagao:

{(SH)Q STH- AL A2
1 (MH)?
F(ti):mx > Lt ()
Vy,con | YA MH
(6)

onde 7 € o indice do labelset mais frequente; j € o indice do
labelset de Q*; ¢y, +, € o nimero de documentos que contém
o termo ?; e pertencem a Y;; @y, ¢, € o nimero de documentos
que contém o termo ¢; e pertencem a Y;; SH = ¢y, 1, — v, 1,5
TH = ¢y.1, X ¢y, MH = ¢y, 1, + ¢y, Nessa
equagdo, A1, A2 e A3 sdo constantes que ajustam a velocidade
de decaimento do fator de confidéncia. Nesse estudo, foram
usados os mesmos valores propostos por Assis et al. [40], que
sao )\1 = 0.25, )\2 =10e )\3 = 8.

Finalmente, o S(d, ¢;) da Equagdo 2 ¢ uma penalidade
usada para aumentar a margem de separacdo entre 0s mo-
delos, isto é, para aumentar a diferenga entre o tamanho de
descricdo do modelo mais provdvel e do menos provavel.
Essa penalidade é baseada na similaridade de cosseno entre
0 documento e o vetor protétipo do modelo c;. Quanto
menos similar for o documento € o modelo c¢;, maior serd
a penalidade e consequentemente, maior serd o tamanho de
descrigdo necessdrio para representar d. O termo S(d, ¢;) pode
ser calculado por:

. 1
S(d, Cj) = —lng |:2 X S(d,Cj):| . @)

S(d,¢;) é a similaridade de cosseno entre d e o vetor
protétipo do modelo c;:

d N _
S(dz) = (i, dle;) x 25(t:)

[ (:, d)|l2 % [1E5] |2

; ®)

onde w(t;,d|c;) é o peso TF-IDF de t; nos documentos de
treinamento da classe ¢;; w(: d) é o peso TF-IDF de todos os
termos presentes em d; ¢;(t;) € o vetor protétipo do modelo
¢; de acordo com o termo ¢;; e ||¢j||2 é a norma do vetor
protétipo da classe c;.

Todos os pardmetros necessdrios para calcular L(d|c;)
podem ser obtidos facilmente através dos documentos de trei-
namento. Eles também podem ser atualizados conforme novos
documentos sdo apresentados e, consequentemente, L(d|c;)
pode ser calculado incrementalmente de forma simples e
rdpida.

Baseado no tamanho de descri¢do obtido por cada classe,
o ML-MDLText seleciona as primeiras cm classes (em ordem
crescente pelo tamanho de descricdo obtido) como candidatas
a compor o labelset de saida de d. O valor de ¢m é definido
como o menor nimero de posicdes de ranking que encontra
pelo menos uma classe que compde o verdadeiro labelset de
p” % amostras de treinamento. Por exemplo, assumindo que
as classes sdo ordenadas de forma crescente de acordo com o
tamanho de descri¢do obtido em cada exemplo de treinamento.
Se a primeira classe faz parte do verdadeiro labelset de pelo
menos pT% das amostras de treinamento, entdo cm = 1. Caso
contrdrio, se pelo menos uma dentre as primeiras duas classes
faz parte do verdadeiro labelset de p’ % das amostras de
treinamento, entdo cm = 2. Caso contrario, 0 mesmo processo
¢ executado considerando as primeiras trés classes e assim por
diante. Com cm definido no estdgio de treinamento, as classes
de maior relevancia para d podem ser definidas formalmente
por:

R = arg Crfleifé[L(d\Cj)]lzcm' ©)

B. Processo 2: definindo o tamanho do labelset

Nesse processo, um metamodelo € usado para estimar o
tamanho do labelset do documento nao rotulado d [38]. Para
construir esse metamodelo, uma base de dados multiclasse é
extraida da base de dados multirrétulo original, cujas classes
dessa nova base é o nimero de rétulos associados com cada
documento do problema multirrétulo original, como mostra a
Figura 1. Assim, a base de dados extraida contém os mesmos
documentos da base original e o novo conjunto de classes do
problema multiclasse é um conjunto Q' = {ai,az,...,ay},
onde ¢’ € o indice do labelset com maior tamanho encontrado
nas amostras do conjunto multirrétulo.

Q={A, B, C, D} Q'={1,2, 3,4}
Base de Dados Base de dados meta

multirrétulo multiclasse
Documento | Y Documento y

d, AC d, 2

d, A.C,D d, 3

d, B,D d, 2

d, B d, 1

Figura 1: Extracdo da base de dados multiclasse do problema
multirrétulo original [38], [41].

Apos essa extracdo, um metamodelo € treinado com essa
nova base multiclasse e € utilizado para predizer o tamanho do
labelset de documentos nio rotulados. Nesse estudo, foi esco-
lhido o método de classificacdo online SGD para a construcio
do metamodelo, como usado por Bittencourt et al. [41].

Como o metamodelo pode ndo ser preciso na defini¢do
do tamanho do labelset, uma funcdo gaussiana baseada na
Equacédo 10 é definida para cada classe presente em Q’, com



o intuito de considerar outros tamanhos de labelsets proximos
ao numero definido pelo metamodelo. A abertura dessa curva
varia de acordo com a capacidade preditiva do metamodelo,
avaliada pela F-medida [20] obtida por cada classe na predi¢do
das classes dos exemplos de treinamento:

Zlag —na)”
G(a-ndvnd,aj) = e 20%(1 y (10)
On, = —logs [71 X (F—medidand)ﬂ, (11)

onde ng € a classe estimada pelo metamodelo (i.e., o tamanho
do labelset); a; é a classe de indice j que pertence a Qe
F-score,, é a F-medida obtida pelo metamodelo ao predizer
a classe n4. Nessa equagdo, 0, indica a abertura da fungio
gaussiana baseada na F-medida. Além dela, v; € usada para
expandir ainda mais essa abertura e foi definida de forma
empirica como v; = 0.95, que indica que outros tamanhos
de labelsets devem ser considerados quando o metamodelo
predizer classes com F-medida < 0.95.

A Figura 2 ilustra o comportamento das curvas gaussianas
geradas para cada classe de Q' em uma base de dados
qualquer. O eixo x representa a diferenca entre as predicdes
do metamodelo e os tamanhos verdadeiros dos labelsets das
amostras de treinamento (classes a; € Q’), correspondendo ao
termo (a; —ngq) na Equagdo 10. O eixo y corresponde ao valor
da fungdo G (Equagdo 10) de acordo com a F-medida obtida
na predicdo de cada tamanho de labelset.

1.0 Curva Gaussiana de cada classe

-------- 1 (F-medida 0,951)

2 (F-medida 0,897)

08+ - - - 3 (F-medida 0,915)

————— 4 (F-medida 0,880)

061 —--- 5 (F-medida 0,896)

g —— 6 (F-medida 0,970)

G

0.44
0.2
0.0

Figura 2: Funcdes gaussianas de cada classe em Q' baseada
nas predi¢des do metamodelo.

Na Figura 2, a F-medida obtida pelo metamodelo ao definir
o tamanho 6 de labelset para as amostras foi alta (F-medida =
0,970) e, portanto, a fungdo gaussiana do segundo gréfico
chega a zero antes de alcancar algum nimero inteiro, como
indicam os pontos A. Nesta situagdo, se 0 metamodelo apontar
o tamanho 6 para um labelset de um documento desconhecido,
por exemplo, é definido que a predigcdo final ird conter seis
rétulos. Por outro lado, o metamodelo ndo obteve a mesma
capacidade preditiva ao estimar o tamanho 4 do labelset
(F-medida = 0,880). Assim, sua fungdo gaussiana retorna
valores maiores que zero para tamanhos com diferenga de um
da estimativa do metamodelo, conforme indicam os pontos
B. Isso significa que uma margem de seguranca serd usada

para que o tamanho do labelset ndo esteja totalmente definido
pela predicdo do metamodelo. Nesse caso, a fungcdo aponta a
possibilidade da predicao correta conter de 3 a 5 rétulos (4—1,
4 e 441, respectivamente), ou seja, se 0 metamodelo apontar a
classe 4 ao classificar um documento desconhecido, a predicao
final poderd conter 3, 4 ou 5 rétulos.

C. Processo 3: selecionando um grupo de labelsets

Nesse processo, é criado um conjunto S dos labelsets Y;
que apareceram nas amostras de treinamento, que contém pelo
menos uma das classes de R (como definido no Processo 1) e,
de acordo com a quantidade de rétulos presentes no labelset,
que devem satisfazer a desigualdade G(oy,,nq,|Y;]) > 0
(com os pardmetros da curva definidos no Processo 2).

D. Processo 4: predizendo o labelset do documento d

Para identificar o conjunto de rétulos de predi¢do do docu-
mento d, o tamanho de descri¢do € calculado novamente para
cada labelset presente no grupo S, ou seja, os labelsets sdo
usados como os modelos na Equagéo 2 e, dessa forma, L(d|Y;)
¢ calculado em relacdo a cada Y; € S. Além disso, labelsets
com tamanho muito diferente do predito pelo metamodelo sao
penalizados de acordo com o valor da fun¢do gaussiana. Os
rétulos que estdo presentes no labelset cujo modelo obteve o
menor tamanho de descricdo sdo escolhidos para a predicdo,
definida pela seguinte equacio:

Y = argmin [L(d]Y;) x [1 4 72(1 = G(om,.na:| Y;]))]l;
Vyjes

12)
onde j é o indice do labelsets presente em S e 2 € o peso da
penalidade méaxima aplicado ao tamanho de descri¢dao. Nessa
dissertagdo, empiricamente, foi definido 72 = 0,2, ou seja,
20% do tamanho de descrigéio é aplicado como a penalidade
maxima para labelsets com tamanho diferente do valor que foi
predito pelo metamodelo.

Como as informagdes relacionadas aos termos, as classes
e aos labelsets sdo extraidas de forma independente, o ML-
MDLText também permite que novos termos € novas classes
sejam apresentados ao longo do tempo. Essa é uma carac-
teristica marcante e importante para cendrios de aprendizado
online em aplicacdes reais.

E. Andlise assintotica

O pior cendrio possivel para o ML-MDLText executar é
aquele composto por uma base de treinamento que contém
todos os labelsets possiveis (ou seja, |Q*| = 29l e con-
sequentemente, |Q'| = |Q|), por um valor de ¢m definido
bem préximo de |Q| e por um metamodelo que tem baixo
poder de predi¢cdo na defini¢do do tamanho dos labelsets. Essa
configuracio obriga avaliar todos os 29! labelsets possiveis
através do tamanho de descricdo do dltimo processo do ML-
MDLText. Na pratica, este cendrio deve ocorrer muito rara-
mente e, portanto, a complexidade média do ML-MDLText é
bem melhor do que a apresentada no pior caso.

Na etapa de treinamento do ML-MDLText, os modelos das
classes e dos labelsets e o metamodelo sdo construidos. De
maneira geral, a complexidade do ML-MDLText na etapa de
treinamento, no pior caso de execucio, é O((2/¢ x [T x



ﬁ) + ftreinament0(|T| 1ﬁv‘ QD + fclassificacao(‘T| ) ﬁv‘ QD)s que
varia significativamente conforme o nimero de classes e de
labelsets aumenta e de acordo com a complexidade do método
empregado para gerar o metamodelo. Na etapa de classificagdo,
a complexidade do método no pior caso é O((2!9! x |d|) +
felassificacao(1,1,]Q|)), que também varia conforme o nimero
de classes e de acordo com o método empregado para gerar o
metamodelo.

E importante destacar que como na grande maioria dos
problemas de classificagdo, o nimero de classes ¢ bem me-
nor do que o nimero de amostras € o nimero médio de
termos, pode-se dizer que a etapa de treinamento do ML-
MDLText, nesses casos, possui complexidade linear em relacao
ao numero médio de termos e amostras, se o método de
classificacio usado para gerar o metamodelo também tiver
complexidade linear. De maneira similar, a complexidade da
etapa de classificacdo € linear em relacio a quantidade de
termos presente no documento, se 0 metamodelo também tiver
complexidade linear nessa etapa.

V. CONFIGURAGAO EXPERIMENTAL

Para dar credibilidade aos resultados, foram realizados
experimentos com bases de dados amplamente utilizadas em
trabalhos relacionados [22], [42], [20], [12], [15], [38], [26],
[17], [4], [43], [41]. Essas bases de dados contém diferentes
caracteristicas, em termos de dominio, nimero de documentos
e classes, nimero de labelsets, cardinalidade e densidade, que
podem influenciar no desempenho da classificagdo e sdo im-
portantes para avaliar os métodos de classificagdo de maneira
robusta. Elas sdo listadas na Tabela L.

Tabela I: Base de dados usadas nos experimentos.

Base de dados m n q q* card. dens. min. max.

Reuters-ORGs 881 6.983 32 60 1,119 0,035 1 349
Reuters-places 18.798 34.169 147 889 1,212 0,008 1 12.541
RCV1-nivell 27974 64.286 4 15 1,168 0,292 4.150 12.752
RCVI-nivel2 27.047 61.439 54 1.239 1.425 0.026 7 4.753
RCV2-IT-nivell 28.400 31.780 4 15 1,259 0,315 5.268 11.731
RCV2-IT-nivel2 27.954 31.176 43 356 1,267 0,029 1 4.477
RCV2-PT-nivell 8.837 14.681 4 14 1,382 0,346 502 5276
RCV2-PT-nivel2 8.773 14.582 37 218 1,613 0,044 1 2.937
RCV2-SP-nivell 18.651 26.038 4 15 1,216 0.304 2455 12.888
RCV2-SP-nivel2 18.463 25.551 44 284 1,357 0,031 2 6.475
Bibtex 7.395 1.836 159 2.856 2.402 0,015 51 1.042
Delicious 16.091 500 983 15.805 19,037 0,019 21 6.495

Enron 1.702 1.001 53 753 3,378 0,064 1 913

Medical 978 1.449 45 94 1,245 0,028 1 266
TMC2007 28.596 49.060 22 1.341 2,158 0,098 441 16.173

Descricao das bases de dados em termos de numeros de documentos (712). dimensao do espaco de atributos (n2). namero
de classes (qg). nimeros de labelsets distintos (q* ). cardinalidade (card.). densidade (dens.). nimero minimo (min.) e
méximo (max.) de documentos por rétulos.

As duas primeiras bases de dados (Reuters-ORGs e
Reuters-places) foram extraidas da cole¢io Reuters21578 da
agéncia de noticias Reuters. As oito seguintes foram extraidas
das colecdes RCV1 e RCV23, que também contém noticias da
agéncia Reuters. As demais bases de dados (Bibtex, Delici-
ous, Enron, Medical e TMC2007) foram adquiridas através
do framework Mulan*. Todos os procedimentos de pré-
processamento efetuados nessas bases de dados estd detalhado
na dissertagao.

2Colecdo Reuters21578. Disponivel em http://www.daviddlewis.com/
resources/testcollections/reuters21578/ (Acessado em 20/06/2020).

3Colecdes RCV1 e RCV2. Disponivel em https://trec.nist.gov/data/reuters/
reuters.html (Acessado em 20/06/2020).

4Framework Mulan. Disponivel em http://mulan.sourceforge.net/datasets.
html (Acessado em 20/06/2020).

A. Medidas e estratégias de avaliagcdo

O método proposto foi avaliado em cendrios de aprendi-
zado offline e online com diferentes variagdes de feedback,
com o intuito de analisar seu desempenho nas mais diferentes
situagdes. Como a caracteristica marcante do ML-MDLText é
permitir o aprendizado online, serdo detalhados neste artigo
apenas os procedimentos efetuados e resultados obtidos nesse
cendrio de aprendizado, devido a limitacdo de espago. Os resul-
tados obtidos na etapa de classificacdo foram comparados com
os resultados de outros métodos aplicados para a categorizagio
nessas mesmas condigdes.

Para comparar o desempenho dos métodos, foram empre-
gadas trés medidas de avaliagdo, a macro F-medida (também
conhecida como medida F1), a perda de Hamming e a acurdcia
de subconjunto, que fornecem uma visdo do desempenho sob
diferentes aspectos. A macro F-medida avalia a predi¢do de
cada rétulo individualmente através da F-medida e calcula a
média macro sobre todos os rétulos para obter uma avaliacido
geral [3]. Ja a acurdcia de subconjunto observa a capacidade
do classificador em predizer todo o labelset do documento,
ou seja, € preciso predizer todos os rétulos associados ao
documento para computar um acerto com essa medida. Ela
¢ muito rigorosa, jd que predi¢cdes parcialmente corretas sdo
desconsideradas. Métodos que exploram a dependéncia entre
os rétulos de forma condicional, como a transformacgido LP,
tentam maximizar essa medida. Em contra partida, a perda de
Hamming é uma medida que considera predi¢des parcialmente
corretas em seu cdlculo. Ela leva em consideracdo tanto os
erros de predi¢do quanto as omissdes de predicdo, pois analisa
a quantidade de vezes em que um rétulo que pertence ao
documento ndo € predito ou vice-versa [42], [3]. Métodos que
ignoram a existéncia de dependéncia entre as classes, como a
transformacdo BR ou o ML-KNN [44], [3], tentam minimizar
essa medida.

Em adi¢do a andlise de desempenho dos métodos através
da observagdo das medidas de avaliag@o, foi aplicado também
o teste estatistico ndo-paramétrico de Friedman. Esse teste
verifica se a hip6tese nula, de que todos os métodos sdo
equivalentes, pode ser rejeitada [45]. Se a hip6tese nula for
rejeitada pelo teste de Friedman, € executada uma comparacio
par-a-par usando o teste post-hoc de Bonferroni-Dunn para
identificar se existem evidéncias estatisticas suficientes para
apontar diferencas de desempenho entre 0 método proposto e
os outros métodos em alguma das medidas avaliadas [45]. Foi
considerado o = 0.05 para a execug@o dos testes estatisticos.

B. Cendrios avaliados

Nos experimentos executados em cendrio de aprendizado
offline, um tunico lote de amostras rotuladas foi apresentado
ao método na etapa de treinamento para a construcdo do
modelo de predi¢do. O modelo gerado foi entdo empregado
para categorizar um conjunto de amostras e foi avaliado de
acordo o seu desempenho nessa rotulacio. Os resultados foram
obtidos por meio de validagdo cruzada 5-fold usando a abor-
dagem de estratificacdo proposta por Sechidis et al. [46] para
problemas de classificacdo multirrétulo e foram comparados
com outros métodos frequentemente empregados em tarefas
de classificacdo de textos. Os outros detalhes relacionados a
execucdo dos experimentos em cendrio de aprendizado offline
estdo descritos na dissertacdo.
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Para simular cendrios de aprendizado online, um pequeno
nimero de exemplos (20% dos documentos de cada classe) foi
usado para o treinamento inicial. O modelo gerado foi entdo
utilizado para categorizar um conjunto de amostras nao rotu-
ladas, através da conhecida abordagem prequential (também
conhecida como teste-entdo-treina intercalado) [47]. Nessa
abordagem, um documento por vez é apresentado para testar
o classificador e o conjunto de rétulos preditos é armazenado
para o uso posterior do cédlculo de desempenho. Apds algum
erro no teste, o verdadeiro conjunto de rétulos do documento
é apresentado e o método de classificagdo pode atualizar o
seu modelo preditivo. A Figura 3 esquematiza o procedimento
executado para a simulacdo de cendrios de aprendizado online.

Para simular cendrios reais, a forma com que o feedback
¢é apresentado ao classificador foi variada nos experimentos,
como descrito a seguir. A Figura 3 também sumariza esses
trés esquemas de feedbacks empregados.

o  Feedback Imediato: apds errar todo o labelset do
documento, o método de classificagdo recebe imedi-
atamente o feedback e atualiza seu modelo preditivo.
Esse experimento simula um cendrio ideal, no qual
0s usudrios apresentam um feedback instantaneamente
apo6s o classificador cometer um erro.

e  Feedback Incerto: apesar do classificador errar todo
o labelset do documento, nem sempre um feedback
¢é enviado. Esse experimento simula usudrios que nao
checam todas as predicdes do classificador.

e  Feedback Atrasado: ap6s errar todo o labelset do do-
cumento, o método de classificacdo recebe com atraso
o feedback para atualizar o modelo preditivo. Esse
experimento simula usudrios que levam um tempo
para avaliar o resultado da predicdo.

Etapa de treinamento , Etapa de classificacao

1
1
1
1
Documentos para ' Documento
o treinamento inicial | no rotulado
1
1
1
1

Treinamento Classificagao
inicial
'
Algoritmo de Classes
aprendizado ————————> 3 preditas
supervisionado
'
'
'

Feedbacks

A predigo esta
totalmente correta?

Imediato

Incerto
-—
Aprendizado

incremental Atrasado

¢ ( :) Documento com as
classes verdadeiras

Figura 3: Esquema para a simulacdo de cendrios de aprendi-
zado online com diferentes feedbacks [41].

Esquema semelhante a esse foi empregado também em es-
tudos anteriores para avaliar abordagens de aprendizado online,
como nos trabalhos de Almeida e Yamakami [9], Cormack e
Lynam [48] e Bittencourt er al. [41]. Nos experimentos com
o feedback incerto e atrasado, a decis@o se o feedback sera
enviado ou o tempo de espera sdo definidos de forma aleatéria
para cada documento classificado incorretamente. Nos experi-
mentos com o feedback imediato, o feedback é enviado para
todos os documentos classificados incorretamente, logo apds a
serem apresentados para classificacdo. As particdes de treino

e de teste sdo determinadas através da abordagem estratificada
para dados multirrotulados proposto por Sechidis et al. [46]. A
média de cinco execucdes, variando-se a particdo de treino e
teste, foi utilizada para a avaliacdo do desempenho do método.

O método proposto foi comparado com os seguintes
métodos de classificagdo online: multinomial naive Bayes
(M.NB) [49], Bernoulli naive Bayes (B.NB) [49], gradi-
ente descendente estocdstico (stochastic gradient descent -
SGD) [50], passivo-agressivo (passive-aggressive - (PA) [51]
e perceptron (Perc.) [52]. Como esses métodos baselines nao
sdo naturalmente multirrétulo, eles foram empregados com
o método de transformagcdo BR e CC. O método proposto
também foi comparado com o MLP [53], que suporta amos-
tras multirrotuladas sem ser necessario aplicar técnicas de
transformacao.

Nos experimentos com o naive Bayes, foi necessario uti-
lizar o esquema de representacdo espago vetorial com peso
bindrio em todas as bases de dados, pois, esses métodos
foram criados para manipular atributos discretos [53]. Para os
demais métodos, foi utilizado o esquema de peso TF-IDF [54].
Como foram avaliados métodos online e o esquema TF-IDF
necessita de informagdes sobre os documentos apresentados
para o treinamento, o processo de conversdo para peso TF-
IDF também foi aplicado de forma incremental.

VI. RESULTADOS

Nos experimentos com cendrios de aprendizado offline,
o ML-MDLText obteve desempenho relevante em macro F-
medida e acurdcia de subconjunto, e esteve entre 0s cinco
melhores avaliados em um contexto geral, acima de métodos
como ML-KNN, BRkNNa, naive Bayes e arvores de decisdo.
Os métodos de transformacido que empregaram o método de
classificacio SVM Linear obtiveram melhores pontua¢des do
que o ML-MDLText em todas as medidas avaliadas. Esse
comportamento ja era esperado, visto que o SVM apresentou
desempenho semelhante em comparacdo com o MDLText nos
experimentos em aprendizado monorrétulo, como apresentado
por Silva et al. [7] e, além disso, métodos de aprendizado
offline geralmente obtém melhores resultados que os métodos
de aprendizado online quando eles podem ser aplicados [55],
[56]. Apesar de ndo ter sido apontado como o melhor dentre
os conjuntos avaliados, o ML-MDLText tem como vantagem a
caracteristica de ser naturalmente multirrétulo e de permitir o
aprendizado online. Mais detalhes sobre os resultados obtidos
com o0s experimentos em cendrios de aprendizado offline
podem ser conferidos na dissertacdo.

Com relag@o aos experimentos executados com cendrios de
aprendizado online, os resultados obtidos pelo ML-MDLText
foram ainda mais relevantes. A Tabela II apresenta as médias
da macro F-medida, da perda de Hamming e da acuricia
de subconjunto obtidas nas execu¢des de cada método e em
cada base de dados em cendrios de aprendizado online com
feedback imediato. Para facilitar a comparacdo dos resultados,
as medidas sdo apresentadas em um mapa de calor em tons de
cinza, em que quanto melhor a medida, mais escuro € o tom
utilizado. Além disso, a melhor medida obtida em cada base
de dados esta destacada em negrito.

A exploracdo da dependéncia entre os rétulos através da
transformacdo CC ndo trouxe vantagens no aprendizado online,



Tabela II: Resultados obtidos por cada método e em cada base de dados em cendrio de aprendizado online com feedback imediato.

Base de dados ‘ M.NB

B.NB

Transformagdo BR

SGD

PA

Perceptron

M.NB

B.NB

Transformagdo CC

SGD

PA

Perceptron

MLP

ML-MDLText

Macro F-medida

Reuters-ORGs
Reuters-places
RCVI-nivell
RCVI-nivel2
RCV2-IT-nivel 1
RCV2-IT-nivel2
RCV2-PT-nivell
RCV2-PT-nivel2
RCV2-SP-nivell
RCV2-SP-nivel2
Bibtex

Delicious

Enron

Medical
TMC2007

0,453
0,059
0,815
0,258
0,846
0,282
0,809
0,316
0,850
0,250
0,173
0,078
0,181
0,236
0,432

0,171
0,018
0,761
0,087
0,851
0,153
0,786
0,231
0,833
0,155
0,066
0,046
0,127
0,116
0,126

0,456
0,059
0,816
0,260
0,847
0,284
0,809
0,317
0,851
0,251
0,142
0,041
0,182
0,235
0,435

0,763

0,857
0,524

0,484
0,197
0,071
0,175
0,599
0,512

0,780

0,853

0,868

0,092
0,180

0,522

0,682
0,506
0,844
0,501
0,841
0,495
0,835
0,491
0,852
0,471
0,220
0,089
0,172
0,536
0,491

0,670
0,537

Perda de Hamming

Reuters-ORGs
Reuters-places
RCVl-nivell
RCVl-nivel2
RCV2-IT-nivell
RCV2-IT-nivel2
RCV2-PT-nivell
RCV2-PT-nivel2
RCV2-SP-nivell
RCV2-SP-nivel2
Bibtex

Delicious

Enron

Medical
TMC2007

0,037
0,007
0,078
0,026
0,096
0,024
0,072
0,035
0,066
0,021
0,060
0,052
0,131
0,043
0,070

0,060
0,009
0,098
0,027
0,096
0,023
0,080
0,037
0,072
0,022
0,065
0,169
0,228
0,048
0,077

0,079
0,008
0,084
0,023
0,084
0,022
0,060
0,030
0,071
0,018
0,014
0,073

0,051
0,074

0,060
0,009
0,097
0,027
0,095
0,023
0,080
0,037
0,072
0,022
0,102
0,679
0,223
0,048
0,078

0,042
0,004

0,014
0,059

0,014

0,081
0,039

0,038
0,004
0,071
0,015
0,089
0,016
0,063

Acurici:

a de Subconjunto

Reuters-ORGs
Reuters-places
RCVl-nivell
RCVI-nivel2
RCV2-IT-nivel 1
RCV2-IT-nivel2
RCV2-PT-nivell
RCV2-PT-nivel2
RCV2-SP-nivell
RCV2-SP-nivel2
Bibtex

Delicious

Enron

Medical
TMC2007

0,673
0,627
0,742
0,323
0,690
0,416
0,773
0,516
0,786
0,551
0,056
0,000
0,014
0,416
0,238

0,479
0,570
0,692
0,305
0,692
0,413
0,750
0,472
0,772
0,523
0,060
0,000
0,002
0,289
0214

0,718
0,779
0,790
0,525
0,726
0,571
0,815
0,643
0,796
0,667
0,087
0,000
0,044
0,463

0,198

0,300
0,570
0,743
0,198
0,735
0,314
0,814
0,421
0,781
0,542
0,083
0,000
0,060
0,164
0,167

0,481
0,573
0,696
0,307
0,696
0,420
0,753
0,477
0,774
0,523
0,061
0,000
0,003
0,297
0,215

visto que os classificadores CC obtiveram resultados inferi-
ores aos resultados obtidos pelos métodos de transformagao
BR, que ignoram qualquer tipo dependéncia, principalmente
quando foi empregado o M.NB como classificador base.

Na Tabela II, todos os métodos, inclusive o ML-MDLText,
obtiveram valores de macro F-medida abaixo de 0,4 nos
conjuntos de dados Bibtex, Delicious e Enron. Esses resultados
provavelmente sdo consequéncias da alta quantidade de rétulos
e da alta cardinalidade dessas bases, que acentuam ainda mais
o desafio da classificagdo com esse tipo de aprendizado. O ML-
MDLText obteve as melhores macro F-medida em seis bases
de dados, inclusive na Bibtex e Delicious, que apresentam alto
grau de dificuldade na classificacdo. PA obteve destaque em
cinco base de dados, SGD em trés e M.NB em uma.

Considerando a perda de Hamming, as medidas obtidas
pelo ML-MDLText foram superiores aos métodos NB em todos
os experimentos executados, mas inferiores aos resultados
de SGD e PA. Esses resultados eram esperados, ji que a
transformacdo BR minimiza a perda de Hamming [44].

Por fim, de acordo com a acuridcia de subconjunto, o
método ML-MDLText obteve a melhor avaliagdo em seis
conjuntos em um contexto geral. Embora o valor de acuricia
de subconjunto de todos os métodos tenha sido relativamente
baixo em Bibtex e Delicious, o ML-MDLText também obteve a
melhor avaliagdo dentre os métodos nessas bases, que contém
um ndmero excessivamente grande de classes e de labelsets
distintos. SGD, PA e MLP também obtiveram destaque em
cinco, quatro e em uma base, respectivamente. Embora o SGD

tenha obtido bons resultados em perda de Hamming, em geral,
seus resultados de macro F-medida e acurécia de subconjunto
foram inferiores aos resultados do ML-MDLText em muitos
conjuntos de dados.

Para verificar se existem evidéncias estatisticas que com-
provam a superioridade de algum método sobre os demais,
foi executada uma andlise estatistica usando o teste ndo-
paramétrico de Friedman. Com um intervalo de confianca
a = 0.05, o teste descartou a hipétese nula e indicou que
existem diferengas estatisticas significativas entre os resultados
obtidos em todas as medidas avaliadas. Dessa forma, foi
executada uma comparagdo par-a-par usando o teste post-
hoc de Bonferroni-Dunn para identificar se existem evidéncias
estatisticas que indicam a superioridade do ML-MDLText
sobre os métodos em alguma das medidas de desempenho.
Nas Figuras 4(a), 4(b) e 4(c), os métodos sao posicionados de
acordo com seu ranking médio. A linha horizontal mais escura
liga os métodos que ndo apresentaram diferencas estatisticas
significativas em relacdo ao desempenho do ML-MDLText.
Desconectados dessa linha, os métodos posicionados a direita
ou a esquerda apresentaram resultados estatisticamente supe-
riores e inferiores, respectivamente, com diferenca estatistica
significativa.

Nas Figuras 4(a), 4(b) e 4(c) é possivel observar que, sem
utilizar técnicas de transformacdo, o ML-MDLText alcangou
o segundo melhor ranking médio em macro F-medida e em
acuracia de subconjunto, logo atrds do PA. Em todas as
medidas de desempenho, o teste estatistico indicou que existem
evidéncias estatisticas para afirmar que o ML-MDLText obteve



1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

PA (BR) J L M.NB (CC)

ML-MDLText BB (BR)
Perc. (BR) B.NB (CC)
seb (BR) —— — L Pec. (CO)

PA(CC) — ] M.NB (BR)
MLP SGD (CC)

(a) Macro F-medida.

SGD (BR) _I
PA (BR)

B.NB (BR)
L BNB(CO)

mMp L Pec. (CO)

SGD (CC) M.NB (BR)
ML-MDLText ————— | L MNB(CO)
PA (CC) Perc. (BR)

(b) Perda de Hamming.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

PA (BR) J L B.NB (BR)

ML-MDLText M.NB (CC)
SGD (BR) L—— BNB(CO)
MpP — | L MNB(BR)

seb () —mM8M8 1 L—————————— Pec. (CO)
PA (CC) Perc. (BR)

(c) Acuricia de subconjunto.

Figura 4: Ranking médio e diferenca critica calculada usando
o teste post-hoc Bonferroni-Dunn para as trés medidas de
avaliacdo considerando o feedback imediato.

desempenho superior ao método B.NB, foi melhor que 0 M.NB
em termos de macro F-medida e que o M.NB e Perceptron
em termos de acurdcia de subconjunto. Em relagdo a perda
de Hamming, embora SGD, PA e MLP tenham obtido melhor
ranking médio, ndo ha diferencas estatisticas para afirmar que

esses métodos foram superiores ao ML-MDLText.

De forma resumida, os resultados obtidos com o feedback
incerto e atrasado foram bem similares aos resultados obtidos
pelo feedback imediato e, por essa razdo e pela limitagdo
de espacgo, apenas um descritivo com as diferengas encon-
tradas sdo apresentadas. No feedback incerto, os resultados
obtidos foram ligeramente inferiores, mas foram condizentes
em relacdo aos resultados obtidos com o feedback imediato: o
método ML-MDLText dominou as melhores macro F-medidas
enquanto que SGD e o PA obtiveram os melhores valores de
perda de Hamming. Esses trés métodos também obtiveram os
melhores resultados em relacdo a acuracia de subconjunto.
De acordo com a macro F-medida e em comparacdo com
o feedback imediato, o método PA foi o mais prejudicado
nesse cendrio onde nem sempre ocorre a retroalimentacdo
para o treinamento incremental, pois ele perdeu duas das
suas melhores avaliagdes. O ML-MDLText se mostrou mais
estdvel e manteve suas melhores avaliagdes mesmo nesse
cendrio mais desafiante. J4 no feedback atrasado, foi possivel
verificar uma piora no desempenho dos métodos Perceptron,
SGD e PA com transformagdo CC. Provavelmente, o atraso
na correcdo dos classificadores fez com que fosse necessario
usar estimativas incorretas da cadeia de classificadores para

determinar a presenga ou a auséncia de um determinado
rétulo, o que trouxe prejuizos para a execucdo dos métodos de
transformag@o CC. Na dissertacdo, os resultados obtidos nesses
cendrios sdo apresentados de forma mais detalhada juntamente
com os testes estatisticos efetuados.

VII. CONCLUSAO

Nesse estudo foi apresentado o ML-MDLText, um novo
método de classificagdo de textos multirrétulo. Esse método
foi projetado tendo como base as principais caracteristicas de
um método ideal para manipular os problemas de classificacao
de textos no contexto atual: deve ter a habilidade de manipular
um grande volume de documentos de texto e se adequar as
mudangas nos padrdes encontrados nos textos, conforme novos
documentos sdo criados. Ainda, o ML-MDLText é capaz de
extrair mais conceitos do texto e oferecer uma predicio com
muiltiplos rétulos, o que € util em uma infinidade de aplicagdes.

Essa proposta é uma adaptacdo do método de classificacdo
de textos MDLText para problemas multirrotulados. Enquanto
que no MDLText, o cdlculo do tamanho de descricdo é
utilizado para definir uma tnica classe de predicio, no método
proposto esse cdlculo é utilizado (i) para definir a relevancia
das classes, e (ii) para definir a relevancia dos labelsets e,
assim, definir ndo apenas uma, mas um conjunto de classes de
predi¢do. Nessa abordagem multirrétulo, o nimero de rétulos
a ser predito € estimado por um metamodelo, treinado com
metadados extraidos dos dados de treinamento multirrétulo, e
através de funcdes gaussianas, que definem o grau de confianga
da saida do metamodelo. De acordo com a definicdo do
método, a correlagcdo entre os rétulos é explorada de forma
condicional, pois a relevancia do conjunto de rétulos mais
apropriado € identificada levando em consideragdo os atributos
do documento a ser rotulado.

Foi conduzida uma avaliacdo abrangente usando 15 bases
de dados que sdo referéncias na literatura multirrétulo. O de-
sempenho do ML-MDLText foi avaliado no tradicional cendrio
de aprendizado offline e também em simulacdes de cendrios
de aprendizado online reais, na qual o treinamento incremental
deve ser executado para corrigir predi¢des incorretas do clas-
sificador. Foram exploradas também diferentes possibilidades
de feedbacks para avaliar a robustez do ML-MDLText nas
mais diferentes situagdes. Os resultados obtidos pelo ML-
MDLText foram comparados com o desempenho de outros
métodos adaptados para a classificacdo multirrétulo, através de
trés medidas de avaliacdo especificas para o problema (macro
F-medida, perda de Hamming e acuricia de subconjunto) e de
testes estatisticos.

De acordo com os resultados experimentais, o ML-
MDLText sempre esteve entre os dois melhores métodos em
todos os cendrios de aprendizado online quando a macro
F-medida e a acurdcia de subconjunto foram usadas como
medidas de desempenho. Considerando a perda de Hamming,
o ML-MDLText esteve entre os cinco melhores métodos
nos cendrios de aprendizado online, isso porque, muitos dos
métodos empregados na comparacdo minimizam essa medida.
Alguns métodos, como o SGD e o MLP, obtiveram uma 6tima
posi¢do de ranking médio em perda de Hamming, no entanto
ocuparam posigdes inferiores ao ML-MDLText em macro F-
medida e acurdcia de subconjunto em cendrios de aprendizado
online. O ML-MDLText obteve ainda destaque na macro F-



Medida em conjuntos de dados mais desafiadores, que contém
grande quantidade de rétulos e alta cardinalidade.

Em resposta a principal pergunta de pesquisa deste tra-
balho, é notério que o ML-MDLText ¢ um método de
classificacdio multirrétulo robusto e eficiente. Além de ter
obtido um desempenho notdvel nos experimentos, o ML-
MDLText € capaz de manipular naturalmente documentos
multirrotulados, sem exigir que o problema multirrétulo seja
transformado em problemas de rétulo tnico. Portanto, ele
possui um custo computacional muito menor que o PA, SGD
e Perceptron empregados com transformacido de problema,
principalmente em tarefas com grande nimero de classes ou
quando o classificador base é custoso computacionalmente.
Ainda, o ML-MDLText mostrou ser estivel e apresentou
resultados competitivos com o de outros métodos avaliados em
diferentes cendrios e dominios de problemas de classificagcido
de textos. Isso faz com que ele seja uma op¢ao mais vantajosa
em situacdes com um numero elevado de amostras ou com
fluxo continuo de dados.

A seguir, sdo listadas algumas sugestdes de trabalhos
futuros:

e Desenvolver novas opcoes de definicao do tamanho
do labelset de predicao. Uma sugestdo de trabalho
futuro seria definir e avaliar outras técnicas para deter-
minar o tamanho do labelset sem o uso de metamodelo
ou de classificadores auxiliares.

e Empregar novas funcoes para pontuar termos.
Acredita-se que a criacdo de uma técnicas de
atribuicdo de pontuagdo para termos (para o cédlculo
de K no tamanho de descricdo), especifica para a
selecdo de atributos em problemas de classificacdo
multirrétulo, pode melhorar ainda mais o desempenho
do ML-MDLText.

e  Avaliar o método proposto em problemas nos quais
a dimensio do espaco de termos e de classes é
variavel. Como explicado no Capitulo IV, o ML-
MDLText € capaz de atualizar seu modelo preditivo
conforme novas instancias, com novos termos e novas
classes, sdo apresentadas ao longo do tempo. Dessa
forma, outro rumo de pesquisa seria explorar essa pro-
priedade excepcional, que raramente é encontrada em
métodos de classificacdo e é muito ttil em problemas
de classificacdo reais, dindmicos e de larga escala.

e  Aplicar o método proposto na resolucao de proble-
mas de dominios especificos. Outra op¢ao de trabalho
futuro seria explorar o desempenho do ML-MDLText
na classificacdo multirrétulo em algum problema es-
pecifico de classificagdo de textos multirrétulo, como
na categorizacdo de e-mails, na classificacdo de
emocdes, na sugestdo de tag, no diagndstico médico
ou na rotulacdo de documentos e paginas da web, por
exemplo.

e Adaptar o método proposto para classificar docu-
mentos usando representaciio vetorial distribuida
(word embeddings). Pela forma que o ML-MDLText
foi modelado, € necessario que os documentos se-
jam apresentados usando o modelo bag-of-words.
Acredita-se que o método proposto poderia apresen-

tar resultados ainda melhores do que os apresenta-
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dos neste trabalho se for adaptado para classificar
documentos usando modelos de representagdo mais
recentes, como a representacdo vetorial distribuida.

Adaptar o método proposto para tarefas de
classificacio hierarquicas. Uma outra alternativa para
trabalhos futuros seria adaptar o ML-MDLText para
tarefas hierdrquicas multirrétulo, nas quais um docu-
mento pode ter multiplas classes organizadas hierar-
quicamente.
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