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RESUMO

A area de classificacdo de dados textuais envolve a coleta, o processamento, a andlise e a cons-
trucdo de modelos para classificar textos. Ela se vale de algoritmos de machine learning. Dentre
eles, destaca-se o algoritmo de Maquinas de Suporte Vetorial (SVM, do inglé€s, Support Vector
Machines), amplamente utilizado com conjuntos de dados textuais. O objetivo deste trabalho
¢ aplicar o SVM na construcdo de um modelo de classificacado textual, usando como exemplo
textos da drea da saide. As amostras textuais utilizadas neste trabalho foram coletadas por uma
equipe de médicos especialistas da Universidade de Caxias do Sul e encontram-se em linguagem
natural, na lingua portuguesa brasileira, tendo sido previamente rotuladas em termos de suas
caracteristicas, tais como: descri¢do do tratamento, beneficios do tratamento, consequéncias do
tratamento, influéncia na qualidade de vida do paciente e riscos do tratamento. Os textos de cada
uma dessas categorias foram previamente classificados como positivos, negativos e regulares,
configurando um problema do tipo multiclasse. A fase de pré-processamento dos textos foi
realizada utilizando a biblioteca chamada Natural Language Toolkit (NLTK), ja para os testes
do algoritmo SVM utilizou-se a biblioteca chamada Scikit-learn e para o balanceamento das
classes foi utilizado o algoritmo Synthetic Minority Over-sampling Technigue (SMOTE), da bi-
blioteca imblearn. Também foi utilizada a ferramenta Anaconda para Windows, que possibilitou
executar tanto a linguagem Python quanto aplicativo, como o Jupyter Notebook. Os resultados
obtidos através dos testes revelaram respostas satisfatorias para demonstrar a possibilidade de
classificagdo supervisionada para os dados textuais das diversas categorias mencionadas, tendo
apresentado resultados superiores a 90.0% de acurdcia. Um dos desafios encontrados foi o
desbalanceamento das classes, que necessitou de estudo e uso de métodos apropriados a fim de

que se pudesse obter resultados satisfatdrios.

Palavras-chaves: Aprendizagem de Mdaquina. Classificagdo. Mdaquinas de Suporte Vetorial.

Scikit-learn. Supervisionada.
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1 INTRODUCAO

A era da informacgdo € caracterizada pela crescente expansdo no volume de dados
gerados e armazenados, conforme caracterizado por (HAND, 1997). Atualmente ja existe um
numero considerdvel de documentos digitais, e esse € um nimero que s6 tende a aumentar. Tais
documentos representam uma quantidade massiva de informacdes disponiveis e o desafio esta

em buscar valor neste amplo universo.

Todas as dreas do conhecimento podem se beneficiar pelo tratamento automatico de
textos. Esta tarefa inclui o processamento para fins de classificagdo automatica de textos, area
tratada pelos algoritmos de aprendizagem de mdquina. Em especial, a drea da saude tem estado

atenta aos avangos e tecnologias que apoiam tais processos.

A classificagdo automatica de textos pode ser considerada uma aplicagdo util para que
as pessoas, sejam pacientes ou profissionais da drea da satde, possam contar com métodos
automaticos de tratamento textual. Os textos da drea da satde sdo produzidos e consumidos
em grande volume. Garantir a qualidade tanto da producao, quanto do que esta sendo lindo, é

relevante e pode ser feito por meio de métodos computacionais.

No campo de pesquisa da Inteligéncia Artificial, denomina-se de Aprendizagem de
Maiéquina (AM, do inglés, Machine Learning), a d&rea em que estuda-se o desenvolvimento de
métodos automadticos capazes de extrair conhecimento a partir de amostras de dados (MITCHELL,
1997). Em geral, os diversos algoritmos de AM sdo utilizados de forma a gerar classificadores

para um conjunto de exemplos.

A classificagdo automatica de textos € o processo em que documentos construidos em
linguagem natural sdo submetidos a categorias predefinidas considerando-se o seu contetido. Para
essa finalidade existem alguns algoritmos uteis, tais como Arvore de Decisio, Redes Neurais e
Maigquinas de Suporte Vetorial (SVMs).

O SVM € um algoritmo introduzido por Cortes e Vapnik (1995) como uma nova técnica
para resolver problemas de reconhecimento de padrdes. Segundo a Teoria das SVMs (CORTES;
VAPNIK, 1995), as técnicas tradicionais de reconhecimento de padrdes sdo baseadas na minimiza-
¢do do risco empirico — isto é, na tentativa de otimizar o desempenho do conjunto de treino. Ja
as SVMs minimizam o risco estrutural — isto €, a probabilidade de classificar mal padrdes de
dados desconhecidos segundo uma distribui¢do de probabilidade. As SVMs se tornam atrativas
devido a sua capacidade de condensar a informac¢do contida no conjunto de treino e ao uso de
familias de decisdo de relativa baixa dimensdo (PONTIL; VERRY, 1998).

Algumas das principais caracteristicas das SVMs que tornam seu uso atrativo sdo: a
obtenc¢do de boa capacidade de generalizacao de um classificador; a robustez diante de objetos

de grandes dimensdes, como imagens; a otimiza¢ido de uma fun¢do quadrética da funcdo objetiva



e a base tedrica bem definida dentro da matematica e estatistica.

Este algoritmo € amplamente utilizado no reconhecimento de padrdes, como reconheci-
mento facial (KOJI, 2014) e reconhecimento de caracteres escritos a mao (UJJWAL; SK; SWAPAN,
2011). Na area da saude ja foi aplicado em diversas ocasides, como na detec¢do do cancer de
pulmao (KURESHI; ABIDI; BLOUIN, 2014) e mesmo na oftalmologia, para prever a qualidade de
vida relacionada a visdo a partir de dados de acuidade e campo visual em pacientes com glaucoma
(HIRASAWA et al., 2014). Esse tipo de abordagem também ja foi utilizado para o diagndstico
de ceratocone. Arbelaez (AL., 2015) utilizou dados de tomografia corneana para construir um
modelo de SVM e obteve sensibilidade de 95% para detecc@o de ceratocone e especificidade de
97,2%.

Em outro exemplo, na assisténcia médica, durante o processo de atendimento, sdo produ-
zidos e armazenados dados para fins administrativos ou para verificacdo cientifica. Esses dados
podem ser recuperados e reutilizados através de técnicas de mineracdo de textos, com o objetivo
de encontrar um novo sentido para estas informacdes, possibilitando um aumento de conheci-
mento e entendimento das necessidades bioldgicas, bioquimicas, patolégicas, psicossociais e

ambientais, processos pelos quais a saide e a doencga sdo mediadas.

1.1 PROBLEMA E QUESTAO DE PESQUISA

A tarefa de aprendizado realizada pelos classificadores de texto representa um novo
conjunto de desafios para drea de AM. Entre as principais dificuldades relacionadas a mineragao
de textos estd a enorme quantidade de documentos disponiveis. Além disso, o habitual paradigma
de programacao baseado em l6gica encontra grandes dificuldades no reconhecimento das relagdes
difusas e muitas vezes ambiguas dos documentos de texto. Outra dificuldade € que a mineracdo
de textos visa revelar as informagdes ocultas através de métodos capazes de lidar com um grande
numero de estruturas de palavras em linguagem natural, conciliado com a capacidade de lidar
com a imprecisdo, a incerteza e a imperfei¢do (HOTHO; NURBBERGER; PAASS, 2005).

A questdo de pesquisa para este projeto € a seguinte: a utilizacdo de um paradigma esta-
tistico, aplicavel por meio da técnica das SVMs, € capaz de produzir um modelo de classificagdo

de textos da area da saude?

1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € analisar como as SVMs comportam-se na classificagdao de

textos, tendo como amostra constituida exemplos textuais da drea da saude.

Para chegar a tal objetivo, os seguintes objetivos especificos foram definidos:

1. identificar os principais parametros do algoritmo de classificacdo baseado em SVM;
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2. aplicar e testar a técnica estudada em um conjunto de amostras de textos previamente

classificados por especialistas;

3. analisar os resultados obtidos, listando as vantagens e limitacdes do método de classificacdo
textual usando SVMs.

1.3  ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho estd estruturado de acordo com a seguinte descri¢cao: no Capitulo 2
sdo apresentados os conceitos basicos sobre AM e SVMs, necessarios para definir os conceitos
que nortearam o trabalho. No Capitulo 3 € escolhida a plataforma de Aprendizagem de Mdquina,
a selecdo do método e métricas e a sele¢do dos textos. No Capitulo 4 sdo apresentadas a carga
dos textos, a preparagdo dos textos, os testes do algoritmo SVM, a variagdo dos parametros,
a tabulacao dos resultados, a andlise dos resultados com identificacdo do melhor caso e as
justificativas da escolha. Por fim, no Capitulo 5 sao apresentadas a sintese do trabalho, as

contribuicdes do trabalho e os trabalhos futuros.
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2 MAQUINAS DE SUPORTE VETORIAL

A Aprendizagem de Mdquina € uma area da Inteligéncia Artificial que busca desenvolver
modelos computacionais de aprendizagem. Ela se materializa em programas de computador que

melhoram seu desempenho em determinadas tarefas através da experiéncia (MITCHELL, 1997).

Os modelos computacionais de aprendizagem tratam de solug¢des para problemas que
utilizam o principio de inferéncia 16gica, chamado de “inducdo”, e possibilitam alcangar con-
clusdes genéricas a respeito de um conjunto particular de exemplos (FACELI ez al., 2011). Na
indugdo, um conceito € aprendido realizando-se inferéncias indutivas a respeito dos exemplos
fornecidos. Dessa forma, obtém-se hipéteses, que podem ser satisfatérias ou ndo. As hipéteses
satisfatorias sd@o aquelas que possuem uma boa capacidade de generalizacdo. O aprendizado

indutivo se subdivide em ndo supervisionado e supervisionado.

No aprendizado ndo supervisionado, os exemplos ndo sao rotulados. O algoritmo de AM
aprende a agrupar as entradas segundo uma medida de qualidade. Neste caso, o indutor tenta
determinar se os exemplos podem ser agrupados de alguma maneira, formando agrupamentos ou
clusters. Apés essa etapa, € realizada uma andlise para cada agrupamento, para determinar seu

significado no contexto do problema.

Ja o aprendizado supervisionado possui um algoritmo de aprendizagem ou indutor, que
tem por objetivo retirar um bom classificador de um conjunto de exemplos rotulados. Através
desse classificador é possivel identificar novos exemplos que ainda ndo tenham sido rotulados.
Para as classes que possuem rétulos com valores discretos 1, ..., k, o problema € chamado de
“classificag@o”; para as que possuem rétulos com valores continuos, ele € chamado de “regressao”.
Um problema de classificacdo com k£ = 2 denomina-se bindrio. Se k£ > 2, tem-se um problema

multiclasse.

Cada exemplo, também chamado de “dado” ou “caso”, é representado por um vetor de
caracteristicas, onde cada caracteristica, também chamada de “atributo”, expressa um determi-
nado aspecto do exemplo. Existem dois tipos de atributos: nominal e continuos. Um atributo
€ considerado nominal ou categérico quando ndo ha uma ordem entre os valores que ele pode
assumir (por exemplo, cores). No caso de atributos continuos, existe uma ordem linear para os

valores assumidos (por exemplo, entre pesos € R). (REZENDE, 2003)

Neste trabalho foi utilizado o aprendizado supervisionado, com a utilizacdo das Maquinas
de Suporte Vetorial — que representam uma abordagem eficiente para resolver problemas de
classificacdo. Esta técnica foi recentemente desenvolvida por (VAPNIK, 1999) como um novo
método de Aprendizagem de Maquina com base na Teoria da Aprendizagem Estatistica funda-

mentada no principio da minimizacao de risco estrutural (do inglés, structural risk minimization



— SRM). O SVM deriva da técnica de aprendizado por RNA ! (Redes Neurais Artificiais), na sua

forma computacional ndo algoritmica, para obten¢do do conhecimento.

As Méquinas de Suporte Vetorial utilizam como base a Teoria do Aprendizado Estatistico,
detalhada na Secdo 2.1. Posteriormente sdo apresentados: os conceitos bdsicos para treinamento
das SVMs, na Secdo 2.2; hiperplano 6timo para padrdes separdveis, na Secao 2.3; hiperplano

6timo para padrdes ndo separdveis, na Secdo 2.4 e classificadores ndo lineares, na Secdo 2.5.

2.1 TEORIA DO APRENDIZADO ESTATISTICO

Proposta por (VAPNIK; CHERVONENKIS, 1974), a Teoria do Aprendizado Estatistico,
conhecida por “Dimensdo VC” (de Vapnik-Chervonenkis), determina varios principios utilizados
no funcionamento das SVMs. Esses principios podem ser utilizados na obten¢ao de classificado-
res com boa generalizacao, ou seja, € a habilidade de prever novos casos a partir das hipéteses

geradas durante o processo de aprendizagem.

O objetivo da Teoria do Aprendizado Estatistico é propor um cenério de estudo para os
principios e problemas de inferéncia, que se baseia no reconhecimento de padrdes, na aquisi¢ao
de conhecimento, na tomada de decisdes ou na formacdo de modelos a partir de um conjunto de
dados.

A proposta das SVMs € a constru¢do de um hiperplano 6timo que minimize, simulta-
neamente, o risco empirico e a Dimensdo VC (e que minimize esta tltima ja a0 maximizar a

margem de separacao das classes, satisfazendo a minimizac¢ado do risco estrutural).

Para que um classificador f possua um bom desempenho, é necessario que ele tenha
obtido o0 menor erro ao separar as amostras de duas classes durante o treinamento. Esse erro é
mensurado através do ndmero de predi¢des incorretas de f. Dessa forma, denomina-se o risco
empirico Re.,,,(f) como sendo a medida de perda entre a resposta almejada e a resposta real. A

Equacdo 2.1 demonstra a defini¢do do risco empirico.

n

Z e(f(x:), i) 2.1

=1

Remp(f) =

S|

onde ¢(-) é a fungdo de custo relacionada a previsao f(x;) com a saida desejada y; (LORENA;
CARVALHO, 2007), na qual um tipo de fun¢@o de custo € a “perda 0/1” definida pela Equagao 2.2.

O processo de busca por uma fung¢do f’ que represente um menor valor de R.,,, ¢ denominado

I Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo matematico inspirado na

estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia adotando o
principio de minimizacdo do risco empirico (ERM, do inglés, empirical risk minimization).

22



de Minimizag¢do do Risco Empirico.

—_

, (@ 0
(g = 7 S (22)

0, caso contrario

A Dimensado VC serve para determinar a capacidade de um espaco de hip6teses. Essa
capacidade é uma medida da complexidade e considera a forca expressiva, a riqueza ou a

flexibilidade que um conjunto de funcdes possui (VAPNIK, 1999).

Quanto maior o valor da Dimensao VC, mais complexas sdo as funcdes de classificagdo
que podem ser induzidas. Dado um problema de classificacao binario, essa dimensao € definida

como o nimero maximo de exemplos que podem ser particionados em duas classes.

O principio da minimizagéo de risco estrutural, baseia-se no erro de treinamento (Vyeino(w))
ou seja, na frequéncia de erros cometidos por uma méquina de aprendizagem com um vetor
de peso w durante a sessdo de treinamento. Similarmente, o erro de generalizagdo (Vgene(w)) é
definido como a frequéncia dos erros cometidos pela maquina quando € testada com exemplos
ndo vistos anteriormente. Assume-se que os dados de teste sdo retirados da mesma populacio de

onde foram retirados os dados de treinamento (HAYKIN, 2001).

2.2 TREINAMENTO DE UMA SVM

O treinamento de uma SVM ¢€ obtido a partir da solu¢do de um problema de programacdo
quadrética, ou seja, o nimero de varidveis no problema de otimizagdo € ou igual ao nimero
de amostras do conjunto de treinamento (SVM para classificacdo de padrdes) ou duas vezes
este numero (SVM para regressdo). Durante o treinamento dos dados € muito importante que as
regras de decisdo geradas pelo algoritmo de aprendizagem possam generalizar adequadamente

os exemplos desconhecidos.

Existe um parametro de custo C, ou termo de regularizagdo, que permite flexibilizar a
separacao das classes que controlam o compromisso entre possibilitar erros de treinamento ou
forcar margens rigidas. Através desse parametro € possivel criar uma margem flexivel que torna

possiveis alguns erros de classificacao.

O aumento do valor de C' se da devido ao custo de exemplos classificados incorreta-
mente, o que impde o estabelecimento de um modelo mais complexo que pode ndao generalizar

adequadamente exemplos desconhecidos (AL., 2004).

Na Secdo 2.2.1 sdo apresentadas as SVMs para problemas bindrios; na Secado 2.2.2, as

SVMs para problemas multiclasses e na Secdo 2.2.3, as SVMs com op¢ao de rejeicao.
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2.2.1 SVMs para problemas binarios

O problema de classificacdo bindria é o mais simples de todos. Talvez por isso seja
considerado o mais importante. Na verdade, ele possibilita que qualquer problema seja reduzido
a ele com apenas algumas suposi¢oes. Sdo utilizadas duas classes ou rétulos que sao definidos
como —1 e 1. A interpretacao do significado de cada uma das duas classes pode variar bastante.
Nesse caso, procura-se separar duas classes, colocando-se cada classe de um lado diferente de

um hiperplano 6timo.

2.2.2 SVMs para problemas multiclasses

As SVMs foram propostas originalmente como ferramentas de classificacdo binaria.
Porém, muitas aplica¢Oes necessitam do emprego de mais de duas classes. Isso ndo inviabiliza
a utilizacao das SVMs. Para possibilitar que as SVMs tratem de problemas desse tipo, foram

propostas diversas técnicas para estender as SVMs bindrias.

Formalmente, um sistema multiclasse possui um conjunto de treinamento composto por

pares (x;,y;), tal que y; € {1, ..., K}, com k > 2, onde k é o nimero de classes.

As duas abordagens utilizadas para realizacdo dessa tarefa sao chamadas de “decomposi-

¢do Um-Contra-Todos” e “Todos-Contra-Todos”.

O método de decomposicdo Um-Contra-Todos se baseia na construcao de £ classificado-
res bindrios, sendo que k representa o nimero de classes. Cada classificador f; € responsavel

pela classificagdo de uma classe ¢ das demais.

Segundo um novo padrdo x a classe a qual esse novo padrao pertence € a representada

pelo classificador que encontrou o valor mdximo entre % classificadores, definida por:

f(z) = arg max(f;(z)). (2.3)

1<i<k

O método de decomposi¢do Todos-Contra-Todos consiste na comparagdo das classes
duas a duas, sendo necessdrio k.(k — 1)/2 SVMs, onde k representa o nimero de classes. Para
decidir-se a qual classe pertence um padrdo = novo, € utilizado um esquema de votagdo por
maioria, onde cada uma das SVMs fornece um resultado. A solugdo final é dada pela classe com

maior nimero de votos.

E necessdrio um alto tempo de processamento caso sejam executadas varias SVMs. Por
exemplo, se k = 5, seriam necessdrias 5 SVMs segundo o método Um-Contra-Todos, enquanto

seriam necessarias 10 SVMs se o método utilizado fosse o Todos-Contra-Todos.
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2.2.3 SVMs com opcao de rejeicao

Nos problemas de decisao onde os erros implicam graves perdas, faz-se necessdria a
construcdo de mecanismos para evitar a classificacdo de exemplos ambiguos. Os exemplos
de rejei¢cdo tém sido investigados desde os primeiros dias do reconhecimento de padrdes. Em
particular, (CHOW, 1970) analisa como a taxa de erro pode ser diminuida gragas a opcao de
rejeicao.

A opcao de rejeicao € muito util para que as aplicagdes de reconhecimento de padrdes
possam se proteger contra o excesso de erros de classificacdo, onde a alta confiabilidade €
necessdria. Chow definiu uma regra de classificacdo 6tima com opg¢do de rejeigdo no ambito
do principio da minimizacdo do risco estrutural. No caso mais simples, onde os custos de
classificagdo nao dependem das classes, a regra de Chow consiste em rejeitar um padrao cuja
probabilidade posterior médxima for inferior a um determinado limite. A otimizacao dessa regra
depende do conhecimento exato da probabilidade posterior. No entanto, nas aplicacdes praticas,
as probabilidades posteriores geralmente sao desconhecidas. As SVMs nao fornecem saidas

probabilisticas. Nesse caso deve ser usada uma técnica de rejeic@o voltada para o classificador.

A opcdo de rejeicdo € implementada segundo duas abordagens. A primeira utiliza
como medida de confianca de classificacdo a distancia d(x) de um padrao de entrada x de
um hiperplano de separacao 6timo, no espago de caracteristica induzida pelo kernel escolhido.
A regra de rejei¢do consiste em recusar padrdes onde d(x) for inferior ao limite predefinido.
Uma vez que o valor absoluto do | f(z)| de saida da SVM ¢é proporcional a d(z), esta regra é
implementada aplicando-se um limite de rejei¢do | f(z)|. A segunda abordagem que implementa
a opg¢ao de rejeicao nas SVMs consiste em mapear as saidas das probabilidades posteriores, de
forma que a regra de Chow possa ser aplicada. Normalmente, para classificadores de distancia
(como o discriminador linear de (FISHER, 1936)), o mapeamento € implementado usando uma
funcio sigmoide 2. Esse método também foi proposto para as SVMs utilizando a fungio sigmoide,

definido por:

1
1+ explaf(z)+0)

Py = +1jz) = (2.4)

Aqui, o rétulo da classe € indicado como y = +1, —1, enquanto que a e b sdo termos
constantes a serem definidos com base nos dados de exemplo. Nesse caso, as constantes a e b
sdo escolhidas de modo que P(y = +1|z) = 0.5, se f(z) > 0, para padrdes que caiam a uma

distdncia —1/||w|| do hiperplano de separacéo Gtimo.

Isso implica que a regra de Chow aplicada a tais estimativas é equivalente a regra de
rejeicao obtida através da aplicacdo direta de um limite de rejeicdo sobre o valor absoluto da

saida |f(x)|. Ambas as regras proporcionam uma regido de rejei¢do cujos limites consistem

2 A fungdo sigmoide é uma fun¢io mateméatica amplamente utilizada em dreas, tais como, economia e computacio.

O nome “sigmoide” vem da forma em S do seu gréfico.
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de um par de hiperplanos paralelos ao hiperplano de separacdo 6timo e equidistantes dele. A
distancia de tais hiperplanos ao hiperplano de separa¢do 6timo depende do valor do limite de
rejeicado (FUMERA; ROLI, 2002).

2.3 HIPERPLANO OTIMO PARA PADROES SEPARAVEIS

Segundo uma amostra de treinamento {(x;, d;)}¥,, onde x; é o padrdo de entrada para o
1-ésimo exemplo e d; € a resposta desejada correspondente (saida-alvo) e assumindo-se que o
padrao (classe) representado pelo subconjunto d; = +1 e o padrao representado pelo subconjunto
d; = —1 sdo linearmente separdveis, a equacdo de uma superficie de decisao na forma de um

hiperplano que realiza essa separagao.

wix+b=0 (2.5)

onde x é um vetor de entrada, w € um vetor de peso ajustdvel e b € um limiar também conhecido

como “bias”.

wix; +b>0, parad; =+1
(2.6)
wlix; +b<0, parad; = —1

Para um dado vetor w de peso e b de bias, a separacao entre o hiperplano da Equacgao
2.6 e o ponto de dado mais proximo € denominado “margem de separacdo”, representada por
p- O objetivo da técnica das SVMs € encontrar o hiperplano particular para qual a margem de
separacdo p é maxima. Sob essa condicdo, a superficie de decisao € referida como o hiperplano

6timo conforme figura 1 a seguir.

Figura 1 — Hiperplano 6timo para um espaco de entrada bidimensional
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Fonte: HAYKIN (2001)

Os vetores Wy e by representam os valores 6timos do vetor peso e do bias, respectiva-

mente. Consequentemente, o hiperplano 6timo, representando uma superficie de decisao linear
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multidimensional no espacgo de entrada € definido por:

woXo + by = 0. (2.7)

A funcdo discriminante, definida por:

g(x) = W x + bo. (2.8)

Esta equacio fornece uma medida algébrica da distancia de x até o hiperplano. E possivel

expressar x da seguinte forma:

(2.9)

onde x, € a proje¢do normal de x sobre o hiperplano 6timo e r € a distancia algébrica desejada;
r € positivo se X estiver no lado positivo do hiperplano 6timo e negativo se x estiver no lado

negativo, de forma que, por definigdo, g(x,) = 0, resultando:

g(x) = Wi Xo + by = 7||wo||. (2.10)

A distancia da origem (i. e., x = 0) até o hiperplano 6timo é dada por by/||wo||. Se by > 0,
a origem estd do lado positivo do hiperplano 6timo; se by < 0 ela estd no lado negativo. Se by = 0,

o hiperplano 6timo passa pela origem, conforme representacdo geométrica da figura 2, a seguir.

Figura 2 — Distancia entre os pontos de um hiperplano 6timo
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Fonte: HAYKIN (2001)

Para encontrarem-se os parametros wy € by do hiperplano 6timo, dado o conjunto de

treinamento 7 = {(x;, d;) }, com base na Figura 2, tem-se que o par (W, by) deve satisfazer as

27



seguintes restri¢oes:

T
wWyX; +by>1, parad;, =+1
0 0 P @2.11)
wix; +by <1, parad; =—1
se este par for valido, pode-se concluir que os padrdes sdo linearmente separdveis e sempre é

possivel escalar wy e by de maneira que a Equacao 2.11 € valida.

Os pontos de dados particulares (xX;, d;) para os quais a primeira ou a segunda linha da
Equacdo 2.11 € satisfeita com o sinal de igualdade sao chamados de “vetores de suporte”. Eles
desempenham um papel importante na operacao na classe de maquinas de aprendizagem, pois
representam os pontos em que os dados se encontram mais proximos da superficie de decisdo
e sdo, portanto, os mais dificeis de classificar. Dessa forma, eles t€m uma influéncia direta na

localizag@o 6tima da superficie de decisdo.

Para um vetor de suporte x*), para o qual d®) = +1, por defini¢io tem-se:

g(x®))y = wl'x® 4 by = 1. (2.12)

Assim, assume-se a distAncia algébrica do vetor de suporte x*) até o hiperplano étimo,

definido por:

(2.13)

L parad® = +1

[Iwoll
1
[Iwol

; para d® = —1

aqui, o sinal positivo indica que x(*) se encontra no lado positivo do hiperplano 6timo e o sinal
negativo indica que x(*) est no lado negativo do hiperplano 6timo. Considera-se que p represente
o valor 6timo da margem de separacdo entre as duas classes que constituem o conjunto de

treinamento 7, resultando:

p=2r

(2.14)
2

[Iwol|

A Equacdo 2.14 indica que maximizar a margem de separacdo entre classes € equivalente

a minimizar a norma euclidiana do vetor peso w. O hiperplano 6timo definido pela Equacdo 2.14
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¢ tinico no sentido de que o vetor peso w, fornece a mdxima separacao possivel entre exemplos
positivos e negativos. Esta condicdo 6tima € alcangada minimizando-se a norma euclidiana do
vetor peso w (HAYKIN, 2001).

2.4 HIPERPLANO OTIMO PARA PADROES NAO SEPARAVEIS

Existem casos em que através do conjunto de dados de treinamento ndo é possivel
construir-se um hiperplano de separa¢do sem que ocorram erros de treinamento. Nesses casos
faz-se necessdrio encontrar um hiperplano 6timo que minimize a probabilidade de erro de

classificagdo, calculada como a média sobre o conjunto de treinamento.

A margem de separagdo entre classes é considerada suave se um ponto de dado (x;, d;)

violar a condi¢@o da equagdo, de acordo com:

di(w'x; +b) >1, i=1,2,..N. (2.15)

Tal violagdo pode surgir de duas formas:

* O ponto de dado (x;, d;) encontra-se dentro da regido de separagdo, mas do lado correto

da superficie de decisdao, como ilustrado na figura 3.

Figura 3 — O ponto de dado x; (pertencente a classe C;)
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Fonte: HAYKIN (2001)

* O ponto de dado (x;, d;) se encontra no lado errado da superficie de decisdo, como ilustrado

na Figura 4.

Nota-se que a classificagcdo € correta na Figura 3 e incorreta na Figura 4.
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Figura 4 — O ponto de dado x; (pertencente a classe Cs)
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Para preparar-se o terreno para um tratamento formal para o caso de pontos de dados
nfo separéveis, introduz-se um novo conjunto de varidveis escalares ndo negativas, {&;} Y, na

definicao do hiperplano de separacio (i.e., superficie de decisdo), de acordo com:

d;(w'x; +b) >1, parai=1,2,..N. (2.16)

As &; s@o chamadas de varidveis soltas e servem para medir o desvio de um ponto de
dado da condig¢do ideal de separacdo de padrdes. Para 0 > &; < 1, o ponto de dado encontra-se
dentro da regido de separac¢do, mas no lado correto da superficie de decisdao, como ilustrado na
Figura 4. Para £; < 1 ele se encontra no lado errado do hiperplano de separacdo, como ilustrado
na Figura 5. Os vetores de suporte sao aqueles pontos de dados particulares que satisfazem a
Equacao 2.16 precisamente, mesmo se &; > (. Nota-se que, se um exemplo com &; > 0 for
deixado de fora do conjunto de treinamento, a superficie de decisdo ndo muda. Assim, os vetores
de suporte sao definidos exatamente do mesmo modo tanto para o caso linearmente separavel

como para o caso nao separavel.

O objetivo € encontrar um hiperplano de separagdo para o qual o erro de classificagdo,
como média sobre o conjunto de treinamento, ¢ minimizado. Pode-se fazer isso minimizando o

funcional, definida por:

N

OE) =) I(&—1). 2.17)

=1

Em relacdo ao vetor peso w sujeito a restricao descrita na Equagdo 2.16, e a restri¢do

sobre ||w||*, funcdo I(¢) é uma fungdo indicadora, definida por:

/ 0, para¢é <0
(&) = (2.18)
1, para& > 0.

30



A minimizagdo de ®(£) em relagdo a w € um problema de otimizagdo ndo-convexo, que
€ NP-completo (ndo deterministico em tempo polinomial). Para tornar o problema matematica-

mente tratdvel, aproximamos o funcional ®(¢), definida por:

N
) =) & (2.19)
=1

Além disso, simplificamos a computacdo, formulando o funcional a ser minimizado em

relacdo ao vetor peso w, de acordo com:

N
d(w, &) = %wTw +C> & (2.20)
=1

Como anteriormente, a minimiza¢ao do primeiro termo da Equacdo 2.20 esté relacionada
a minimizac¢do da Dimensdo VC da SVM. Assim como para o segundo termo » . &;, ele é um
limite superior para o nimero de erros de teste. A formulagdo da fungdo de custo ®(w,¢) a
Equacdo 2.20 esta, portanto, em perfeito acordo com o principio da minimizacao estrutural de

risco.

O parametro C' deve ser selecionado pelo usudrio. Isso pode ser feito de duas formas:

* O parametro C' é determinado experimentalmente através do uso padrdo de um conjunto

de treinamento/teste (validagdo), o que € uma forma grosseira de repeticdo da amostragem.

¢ Ele € determinado analiticamente estimando-se a Dimensdo VC, usando-se limites do

desempenho de generalizacdo da maquina baseados na Dimensdo VC.

De qualquer forma, o funcional ®(w, £) é otimizado em relagdio aw e a {&;} ¥, bem
como a restricao descrita na equacgao 2.16 e a &;, > 1. Fazendo isso, a norma quadrada de w é
tratada como uma quantidade a ser minimizada simultaneamente em relagdo aos pontos nao

separdveis, e ndo como uma restri¢cdo imposta sobre a minimizacao do nimero desses pontos.

O problema de otimizagdo para padrdes ndo separdveis, assim formulado, inclui o
problema de otimizagdo para padrdes linearmente separdveis como um caso especial. Especifica-
mente, fazer §; = 0 para todo ¢ nas Equagdes 2.16 e 2.20 as reduz as formas correspondentes

para o caso linearmente separdvel.

Pode-se agora formalizar o problema primordial para o caso ndo separavel. Dada a

amostra de treinamento (x;, d;)Y,, encontram-se os valores 6timos dos vetores de peso w e do
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bias® b de modo que satisfacam a restri¢io, de acordo com:

di(WTXi +b)>1,-¢, parai=1,2,.. N 2.21)
& >0, paratodo i. .

Deste modo, o vetor peso w e as varidveis soltas £ minimizam o funcional de custo,

como na Equacdo 2.20, onde C' é um parametro positivo especificado pelo usudrio.

Usando-se o método dos multiplicadores de Lagrange *, pode-se formular o problema

dual para padrdes ndo separdveis da mesma forma da Equacdo 2.22.
Dada a amostra de treinamento {(x;,d;)}Y., encontram-se os multiplicadores de La-

grange {;}¥, que maximizam a fungio objetivo, definida por:

N

N N
Q(Oj) = Z Q; — % Z Z OéiO{jdide;-TXj (222)

i=1 i=1 j=1

essa equacao esta sujeita as restri¢oes:

N
Z Oéidi =0
=1

e 0<qo;<C parai=1,2,..N.

(2.23)

Aqui, C' € um parametro positivo especificado pelo usudrio. Nota-se que nem as varidveis
soltas & nem os multiplicadores de Lagrange aparecem no problema dual. O problema dual
para o caso de padrdes nao separaveis €, dessa forma, similar aquele para o caso simples de
padrdes linearmente separdveis, exceto por uma diferenca pequena, mas importante. A funcdo
objetivo Q(«) a ser maximizada é a mesma em ambos os casos. O caso ndo separavel difere
do caso separavel pelo fato de que a restrigdo o; > 0 € substituida pela restricdo mais rigorosa
0 < «; < C. Exceto por essa modificacdo, a otimizacgao restrita para o caso nio separavel e os
célculos dos valores 6timos do vetor peso w e do bias b procedem do mesmo modo como no

caso linearmente separavel.

A solucdo 6tima para o vetor peso w € definida por:

Ns
Wy = Z C¥07Z’dixi (224)
=1

onde N, €é o nimero de vetores de suporte (HAYKIN, 2001).

3
4

“Bias” ou “viés” € um termo usado em estatistica para expressar o erro sistematico ou tendenciosidade.
Em matemdtica, em problemas de otimizacio, o método dos multiplicadores de Lagrange permite encontrar
extremos (méaximos e minimos) de uma fun¢@o de uma ou mais varidveis suscetiveis a uma ou mais restricoes.
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2.5 CLASSIFICADORES NAO LINEARES

As SVMs utilizam estruturas lineares cujo resultado obtido é um hiperplano capaz de
maximizar a margem de separagdo entre duas classes. Pode-se considerar que uma maquina linear
seja bastante limitada (MINSKY; PAPERT, 1969) para os problemas complexos de classificacdo de
padrdes encontrados hoje em dia. Por isso, se faz necessdrio buscar alguma forma que permita
a uma SVM atuar em problemas de classificacdo ndo linear. Para isso utilizam-se fungdes
nao lineares de kernel ou nicleo, tteis para mapear vetores de entrada em um espago de alta
dimensionalidade denominado “espaco de caracteristicas”. O hiperplano gerado pelas SVMs
nesse espaco de caracteristicas, ao ser mapeado de volta ao espaco de entrada, torna-se uma
superficie ndo linear. Desta forma, o hiperplano de separacdo passa a ser uma func¢ao linear de

vetores do espago de caracteristicas (Figura 5).

Uma caracteristica fundamental da técnica das SVMs € a margem de separagdo entre
as classes que estdo associadas ao erro de classificacdo permitido. O usudrio controla essa
margem de separacdo como um parametro extra de treinamento. A formulacdo do problema de
separacao consiste em um problema de programacao quadrética que possui restri¢des lineares
e que dependem dos dados de treinamento e dos parametros dos kernels, além da margem de
separacdo. O resultado do problema de programacdo quadrética consiste em vetores de suporte

dentro da margem de separacdo definida pelo usudrio (REZENDE, 2003).

Figura 5 — Exemplo de uso de fungdes kernel
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Fonte: SMOLA; SCHOLKOPF (2002)

2.6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentado um tipo de técnica de aprendizado estatistico denominado
SVMs que utiliza a Teoria do Aprendizado Estatistico, constituida por principios, tais como,
minimizagdo do risco empirico, minimizagao do risco estrutural e dimensdo VC para resolver
problemas de classificacdo. Na fase de treinamento pode-se utilizar o aprendizado supervisionado

(no qual as classes possuem um rétulo preestabelecido) ou o aprendizado nao supervisionado
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(em que as classes ndo possuem rétulos, e cabe ao algoritmo de SVM a separacgado das classes).
Existem problemas bindrios (formados por duas classes) e problemas multiclasses (formados por
mais de duas classes). Para que as classes estejam separadas umas das outras, € necessdrio que
exista um hiperplano de separacdo entre elas. Quando nio existem exemplos posicionados entre
as margens de decisdo, pode-se considerar o hiperplano como 6timo para padrdes separaveis. Se
existirem, ha que se minimizar a probabilidade de erro dos testes, durante a classificacio, para
estabelecer-se o hiperplano como 6timo para padrdes ndo separdveis. Também sao introduzidos
os conceitos de classificadores lineares e nao lineares, através dos quais se estabelece o uso ou

ndo de kernels para classificarem-se, da melhor maneira, as classes.

O aprofundamento tedrico realizado neste capitulo demonstrou que, para a mineragdo de
textos realizada neste trabalho, foi necessaria a utilizacdo das SVMs para problemas multiclasses,
ja que estas consistem em um nimero maior que dois. Além disso, o tipo de aprendizado
empregado na fase de treinamento foi o supervisionado, pois o algoritmo de aprendizagem ird

retirar um classificador de exemplos j4 rotulados como positivos, negativos e regulares.

No préximo capitulo serdo referenciadas algumas das principais ferramentas disponiveis
e que foram consideradas para a realizacdo deste trabalho, bem como o uso e compatibilidade

destas com as SVMs.
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3 MATERIAIS E METODO

Este capitulo apresenta os materiais € o0 método proposto neste trabalho. Inicia-se apre-
sentando as etapas do trabalho, na forma de um percurso metodolégico. Em seguida, apresenta-se
a relacdo de ferramentas de desenvolvimento relacionada a drea de aprendizagem de miquina
(AM) e suas respectivas bibliotecas ou extensdes para utiliza¢do da técnica de SVMs, com o
objetivo de classificagdo de textos. As métricas que podem ser usadas nesta drea também sao

descritas neste capitulo.

3.1 PERCURSO METODOLOGICO

Para este trabalho seguiu-se um percurso desenvolvido em dez etapas:

1. Escolha da plataforma de Aprendizagem de Mdquina

2. Selecdo do método e métricas

3. Selecdo dos textos

4. Carga dos textos

5. Preparagdo dos textos

6. Testes dos algoritmos

7. Variacdo dos pardmetros

8. Tabulacao dos resultados

9. Anadlise dos resultados com identificagdo do melhor caso

10. Justificativas da escolha

As secOes seguintes descrevem o planejamento das trés primeiras etapas. As demais sete
etapas sdao apresentadas no Capitulo 4, referente a descri¢do do desenvolvimento e testes da

implementacgdo deste trabalho.

3.2 PRIMEIRA ETAPA: ESCOLHA DA PLATAFORMA DE APRENDIZA-
GEM DE MAQUINA

As ferramentas analisadas neste trabalho foram as seguintes: Weka, Scikit-learn e a

biblioteca LibSVM. Elas foram selecionadas por serem amplamente utilizadas, gratuitas e bem



avaliadas para projetos de aprendizado de maquina, nas diversas dreas do conhecimento humano
(PEDREGOSA et al., 2020). Além delas, existem outras bibliotecas para aprendizado de maquina,
com funcionalidades similares que poderia ser utilizadas. A escolha se deu baseada em critérios

de afinidade da linguagem Python e potencial de uso e resultados das ferramentas.

3.2.1 Weka

O pacote de programa Weka' (Waikato Environment for Knowledge Analisys) esta cor-
rentemente na versao 3.8.4, € implementado em Java, possui software de codigo aberto, €

multiplataforma e contém uma cole¢ao de algoritmos utilizados nas tarefas de mineragdo de
dados.

O Weka possui uma interface grafica (GUI, do inglé€s, Graphical User Interface) que
possibilita utilizar varios recursos do aplicativo de forma mais simples. Em uma das janelas desta
interface, chamada de “Explorer”, sdo disponibilizadas as seguintes abas: Preprocess, Classify,

Cluster, Associate, Select attributes e Visualize.

Para utilizar um arquivo no Weka é necessdrio que ele esteja no formato padrio ARFF?
(do inglés, Attribute-Relation File Format) ou no formato CSV (do inglés, Comma-separated
Values). Posteriormente, na aba Classify, é possivel utilizar varios algoritmos de classifica¢do. Os
algoritmos ndo disponiveis na instalacdo podem ser obtidos através do gerenciador de pacotes
disponibilizado pelo préprio aplicativo. Ele também é composto por um terminal para executar

aplicacdes Java via linha de comando através da janela SimpleCLI, conforme Figura 6.

Figura 6 — Exemplo de tela do Weka Simple CLI

eCe SimpleCLI

Welcome to the WEKA SimpleCLI

Enter commands in the textfield at the bottom of
the window. Use the up and down arrows to move
through previous commands.

Command completion for classnames and files 1s
initiated with <Tab>. In order to distinguish
between files and classnames, file names must

be either absolute or start with './' or '~/

(the latter is a shortcut for the home directory).
<Alt+BackSpace> is used for deleting the text

in the commandline in chunks.

> help
Command must be one of:
java <classname> <args> [ > file
kill
capabilities <classname> <args=>
cls
history
exit
help <command>

weka.core.converters.TextDirectoryloader -dir corpus/exemplos > exehplns.arff

Fonte: o autor (2020)

Os algoritmos podem ser aplicados diretamente a um conjunto de dados ou utilizados

a partir de um cédigo escrito em Java. O Weka dispde de bibliotecas padrao para utilizagao
1
2

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
https://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/arff.html
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do algoritmo SVM, porém, somente para padrdes lineares. No caso de utilizacdo de kernels
para padrdes ndo lineares € utilizada a biblioteca LibSVM?. Esta biblioteca é desenvolvida para
aplicacao do SVM que agrega as fungdes mais usadas em muitas ferramentas de producao em
um tnico programa. Possui extensoes e interfaces para diversas linguagens e IDEs. Desenvolvido
por (CHANG; LIN, 2020), tem o codigo disponibilizado de forma livre e suporta a classificagao

multiclasse.

O aplicativo Weka possui a fun¢do TextDirectoryLoader, que carrega todos arquivos de
um diretdrio com seus respectivos subdiretorios, j4 nomeados de acordo com a classe a que se
referem, em um arquivo tnico no formato ARFF. Esta fun¢do pode ser executada via linha de

comando direto na janela do SimpleCLI, facilitando a utilizacdo da ferramenta.

A partir da execucdo da funcdo de carregamento € possivel salvar o arquivo no formato
ARFF para posterior utilizagdo desses dados no aplicativo. O carregamento de um arquivo se da
através da aba Preprocess, localizada na janela do Weka Explorer, pelo botao Open file, conforme
a Figura 7. A partir disso, € possivel observar os diferentes pesos das classes rotuladas de forma

gréfica ou tabular.

Figura 7 — Exemplo de tela do Weka Explorer na aba Preprocess

[ XoN ] Weka Explorer
J Preprocess T Classify | Cluster | Associate T Select attributes T Visualize }

| Openfile.. || OpenURL.. || OpenDB.. || Generate.. || Undo J L Edit... J L Save...

Filter

Choose |None Apply |

Current relation Selected attribute
Relation: _Users_orfeo_Desktop_T... Attributes: 2 Name: @@class@@ Type: Nominal
Instances: 17 Sum of weights: 17 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes No. | Label | Count | weight |
1 negativo 8 8.0
2 positivo 4 4.0
| All | | None || Mmvert || Pamern | 3 regular 5 5.0
No. | | Name
1[ ] text
@aclassae | Class: @@class@@ (Nom) v|| visualize all |
e
H
a4
Status
& e |

Fonte: o autor (2020)

Segundo os dados utilizados para os testes das ferramentas deste trabalho, conforme a
Figura 7, o Weka apresentou o corpus subdividido em 8 classes negativas, 4 classes positivas e 5

classes regulares.

Para realizar o pré-processamento dos textos e converter 0s strings em um conjunto
de atributos que representam a ocorréncia das palavras, € necesséria a utilizacdo da fungao
StringToWordVector, de acordo com a Figura 8. Essa funcdo € encontrada ainda na aba Preprocess,

na pasta dos filtros ndo supervisionados.

3

https://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm/
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Figura 8 — Exemplo de tela para funcdo StringToWordVector

[ SN )

weka.gui.GenericObjectEditor

weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector

About

Converts String attributes into a set of attributes

More |

representing word occurrence (depending on the tokenizer)

information from the text contained in the strings.

IDFTransform

TFTransform
attributelndices
attributeNamePrefix

debug
dictionaryFileToSaveTo
doNotCheckCapabilities
doNotOperateOnPerClassBasis
invertselection
lowerCaseTokens
minTermFreq
normalizeDocLength
outputWord Counts
periodicPruning
saveDictionarylnBinaryForm

stemmer

stopwordsHandler

Capabilities |

L)

)

| True

| True

first

| False

-- zet me --

| False

| False

| False

| True

3

| Normalize all data

| True

-1.0

| False

Choose ||PTStemmer -5 ORENGO -N . =W . -C ]

Choose |WordsFromFile -stopwords /Users/or|

tokenizer | Choose | WordTokenizer -delimiters " yrinit.,;:

wordsToKeep | 1000

| Open... Save... oK Cancel

J L J L J [
Fonte: o autor (2020)

Esta func@o possui varios pardmetros importantes para o pré-processamento de textos,
tais como, a verificacao da frequéncia dos termos nos documentos (IDFTransform, do inglés,
Inverse Document Frequency Transform) e a frequéncia inversa dos termos (TFTransform, do
inglés, Term Frequency Transform), que busca diminuir o peso dos termos que ocorrem com mais
frequéncia nos documentos e aumentar o peso dos que ocorrem mais raramente. Também existem
parametros para contagem dos termos (outputWordCounts), para conversao e padroniza¢do em
letras mindsculas (lowerCaseTokens), para determinar uma frequéncia minima para que um
termo seja considerado (minTermFreq) e para normalizar a frequéncia de utilizacdo dos termos
em relagdo ao nimero total de termos do documento (normalizeDocLength). Ainda é possivel a
escolha de filtros que removem os afixos morfoldgicos, mantendo apenas o radical dos termos e
consequentemente reduzindo o volume total destes, e para a eliminagado das stopwords, que sao

alguns dos termos mais comuns empregados nos textos, mas que nao agregam sentido.

A execucdo da fungao StringToWordVector retorna os dados pré-processados de forma
vetorial. Apos, € executado o algoritmo SVM para iniciar a fase de treinamento de acordo com a

Figura 8. Para selecionar essa fung¢do deve ser escolhida a aba Classify, segundo Figura 7.
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O wrapper para biblioteca LibSVM, conforme a Figura 9, apresenta inimeros parametros

empregados na fase de treinamento do algoritmo SVM.

Figura 9 — Exemplo de tela do wrapper para func¢ao LibSVM

o0 e

weka.gui.GenericObjectEditor

weka.classifiers.functions.LibSVM

About

A wrapper class for the libsvm library.

SVMType

batchsize

cacheSize

coefd

cost

debug

degree
doNotCheckCapabilities
doNotReplaceMissingValues
eps

gamma

kernelType

loss

modelFile

normalize

nu
numDecimalPlaces
probabilityEstimates
seed

shrinking

weights

l Open...

J L

Save...

| C-SVC (classification)

More
Capabilities

1]

100
40.0
0.0
1.0

| False

3

| False

| False

0.001

0.0

| radial basis function: exp(-gamma*|u-v|2)

0.1
orfea

| False

0.5
2

| False

1

| True

0K

J J 1

Cancel |

Fonte: o autor (2020)

ApOs executar este passo, o Weka fornece um relatério, no campo Classifier output, de

acordo com a Figura 10.

Depois de executado o processo de treinamento, € possivel escolher a op¢ao Supplied test

set, de acordo com a Figura 10, para carregar um conjunto de textos para teste de classificagao.

Finalizados os processos de treinamento e teste, € possivel verificar os resultados da classificagdao

automadtica através do log Classifier output.
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Figura 10 — Exemplo de tela do log dos resultados obtidos

[ JoN ] Weka Explorer
[ Preprocess T Classify | Cluster | Associate I Select attributes T Visualize ]
Classifier

Choose ||LibSYM -5 0 -K2 -D3 -G 0.0 -R0.0-N 0.5 -M 40.0 -C 1.0 -E 0.001 -P 0.1 -model [Users/arfen -seed 1

Test options Classifier output

(® Use training set === Run information ===

() Supplied test set

Scheme: weka. classifiers. functions.LibSWM -5 @ -K 2 -D 3 G 8.0 —R 0.0 -N 0.5 -M 40.0 -C 1.0 —E 8.001 —P 0.1
(_J Cross-validation Relation: _Users_orfeo_Desktop_Teste-Ferramentas_weka_txt-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVect(
Instances: 17
() Percentage split Attributes: 512
[list of attributes omitted]
I More aptians... | Test mode:  evaluate on training data

— == (lassifier model (full training set) ==

Nom; class h
| { ) @@ ad LibSVM wrapper, original code by Yasser EL-Manzalawy (= WLSVM)

Start | Time taken to build model: ©.84 seconds

Result list (right-click for options)

=== Evaluation on training set ===
04:48:18 - functions.LibSVM Time taken to test model on training data: .02 seconds

== Summary ==

Carrectly Classified Instances 17 100 %

Incorrectly Classified Instances a 8 L

Kappa statistic 1

Mean absolute error a

Root mean squared error -]

Relative absolute error a %

Root relative squared error a %

Total Mumber of Instances 17

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area (Class
1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 negativo
1.000 0.000 1.800 1.000 1.000 1.000 1.000 1.800 positivo
1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 regular

Weighted Avg. 1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

== Confusion Matrix =

abc < classified as

800 | a=negativo

040 | b= positivo

@05 | c= regular

L -

Status

oK lm—g‘ X0
Fonte: o autor (2020)

3.2.2 Scikit-learn

O Scikit-learn* é um médulo Python que contém ferramentas para andlise e minera¢io
de dados com foco em AM. Possui cédigo aberto e utiliza o SciPy’ e o NumPy® como base. O
projeto foi iniciado em 2007 por David Cournapeau, como um projeto Google Summer of Code,
e desde entdo tem sido mantido por voluntarios (PEDREGOSA et al., 2020). Vérios algoritmos
de classificacdo, regressao, agrupamento € SVM sao disponibilizados. O médulo sklearn.svm
inclui vérios algoritmos para utilizacdo com a técnica de SVMs (Figura 11), tais como, SVC,
NuSVC e LinearSVC, para execucdo de classificagao multiclasse. Essa ferramenta possui 6tima
documentagdo atualizada e um amplo canal de suporte. Além disso, € possivel contar com o
médulo NLTK' (do inglés, Natural Language Toolkit) utilizado no pré-processamento de textos

e que conta com vdrias bibliotecas.

Para carregar os arquivos de texto para teste no Scikit-learn foi utilizado o médulo

sklearn.datasets, que, através da funcao load_files, carregou os arquivos de texto com suas

4 http://scikit-learn.org/

3 SciPy é um ecossistema baseado em Python de software de c6digo aberto para a matematica, ciéncia e engenharia.
https://www.scipy.org/

6 NumPy é o pacote fundamental para computacio cientifica com Python. http://www.numpy.org/

7

http://www.nltk.org/
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Figura 11 — Exemplo de aplicacdo de kernel

SVC with linear kernel LinearSVC (linear kernel)

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length

SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length
Fonte: PEDREGOSA et al. (2020)

respectivas classes conforme os nomes atribuidos aos diretérios que o conjunto continha.

Esses textos sdo carregados em um objeto de classe Bunch. Este objeto possui o atributo
data que aponta para um objeto do tipo list, que contém todos os textos carregados. A classe
Bunch também possui um atributo target, que € um objeto do tipo numpy.ndarray — um vetor
de inteiros. Esse vetor € ordenado de acordo com os textos carregados no objeto list e contém as
respectivas classes dos textos, de acordo com a Figura 12.

Figura 12 — Exemplo de carregamento do corpus

@eCe svm_08.py — sklearn UNREGISTERED

' ALy °

from sklearn.datasets import load_files o

corpus = load_files('corpus');
print{type{corpus))

¥ = corpus.data
y = corpus.target

print{type(x)) #<class 'list'>
print{type(y)) #<class 'numpy.ndarray'>

= - N N T RS S

=t

E Line 10, Column 40 Tab Size: 4 Python

Fonte: o autor (2020)

Ap6s carregados os dados através da fungdo load_files, é possivel executar a fungdo
TfidfVectorizer do médulo feature_extraction.text, com o objetivo de extrair as caracteristicas
vetoriais dos textos. Essa fun¢do aplica diversos parametros de pré-processamento dos textos,
tais como: decodificar o formato de codificagdo dos termos; remover acentos dos termos para

padronizar como ndo acentuados (pois os textos podem conter termos incorretamente nao
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acentuados); converter os termos para letra mindscula; remover termos stopwords; estabelecer

parametros ngram e estabelecer as frequéncias maxima e minima de termos, de acordo com a

Figura 13.

Figura 13 — Exemplo da funcio de vetorizacdo

[ ] |71 svm_09.py — sklearn UNREGISTERED

_

D~ W W R e

from sklearn.datasets import load_files
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

corpus = load_files{'corpus');

X = corpus.data
y = corpus.target

vectorizer = TfidfVectorizer{input=u'content', encoding=u'utf-8',
decode_error=u'strict', strip_accents=None, lowercase=True,
preprocessor=None, tokenizer=None, analyzer=u'word', stop_words=None,
token_pattern=u'{7u)\b\w\w+\b', ngram_range={1, 1), max_df=1.8, min_df=1,
max_Tfeatures=None, vocabulary=None, binary=False,
dtype=<type 'numpy.int64'>, norm=u'l2', use_idf=True, smooth_idf=True,
sublinear_tf=False)

bag_of_words = vectorizer.fit_transform{X)

=1 Line 17, Column 1 Tab Size: 4

Fonte: o autor (2020)

Também € possivel utilizar médulos especializados em pré-processamento de texto, como

o NLTK, com o objetivo de entregar os textos ja pré-processados para vetorizagdo. Isso possibilita

a aplicagdo da fun¢do com um nimero menor de parametros e, a0 mesmo tempo, uma copia dos

dados tratados. J4 a aplicacdo da funcdo € indicada caso se queira obter as caracteristicas vetoriais

dos dados e ndo se queira realizar o pré-processamento dos textos. Com os dados vetorizados €

possivel aplicar o método fit da classe SVC que realiza o treinamento dos dados de acordo com a
linha 24 da Figura 14.

Figura 14 — Exemplo da fun¢do de treinamento

[ ] svm_09.py — sklearn UNREGISTERED

_

1  from sklearn.datasets import load_files
2 from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
3 from sklearn.svm import SVC
4
5 corpus = load_files{'corpus');
6
7 X = corpus.data
8 y = corpus.target
9
18  vectorizer = TfidfVectorizer({input=u'content', encoding=u'utf-8',
11 decode_error=u'strict', strip_accents=None, lowercase=True,
12 preprocessor=None, tokenizer=None, analyzer=u'word', stop_words=None,
13 token_pattern=u'{(7u)\b\w\w+\b', ngram_range=(1, 1), max_df=1.8, min_df=1,
14 max_features=None, vocabulary=None, binary=False,
15 dtype=<type 'numpy.int64'=, norm=u'l12', use_idf=True, smooth_idf=True,
16 sublinear_tf=False)
17
18  bag_of_words = vectorizer.fit_transform(X)
19
28 clf = SVC(C=1.8, cache_size=28@, class_weight=None, coef@=0.8,
21 decision_function_shape=None, degree=3, gamma='auto', kernel='rbf',
22 max_iter=-1, probability=False, random_state=None, shrinking=True,
23 tol=0.801, verbose=False)
24 [clf.Fit(X, y)
25
E Line 24, Column 1 Tab Size: 4 Python

Fonte: o autor (2020)
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A utilizacdo da fun¢do de treinamento possui diversos parametros para melhorar o
desempenho do algoritmo. A partir da realizacdo da fase de treinamento, € possivel efetuar os
testes com novos dados, pela fungdo predict, de acordo com a linha 26 da Figura 15, para verificar
a eficiéncia do algoritmo de classificacdo automética. Desta forma, tem-se todo o processo de

treinamento e testes realizados.

Figura 15 — Exemplo da funcao predict

e0e svm_09.py — sklearn UNREGISTERED

_

from sklearn.datasets import load_files
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
from sklearn.svm import SVC

corpus = load_files{'corpus'});

X = corpus.data
y = corpus.target

ey
PN . T RS S

vectorizer = TfidfVectorizer({input=u'content', encoding=u'utf-8',
decode_error=u'strict', strip_accents=None, lowercase=True,
preprocessor=None, tokenizer=None, analyzer=u'word', stop_words=None,
token_pattern=u'{7u)\b\w\w+\b', ngram_range={1, 1), max_df=1.8, min_df=1,
max_features=None, vocabulary=None, binary=False,
dtype=<type 'numpy.int64'=>, norm=u'l12', use_idf=True, smooth_idf=True,
sublinear_tf=False)

bag_of_words = vectorizer.fit_transform(X)

2 clf = SVC(C=1.8, cache_size=20@, class_weight=None, coef@=e.®,

b
PR R S PR R

21 decision_function_shape=None, degree=3, gamma='auto', kernel='rbf',
22 max_iter=-1, probability=False, random_state=None, shrinking=True,
23 to1=0.001, verbose=False)

24 clf.fit(X, y)
25
26  clf.predict()
27

E Line 26, Column 1 Tab Size: 4 Python

Fonte: o autor (2020)

3.2.3 Definicao da plataforma de aprendizagem de maquina

Nesta secao foram apresentadas algumas ferramentas para utilizacdo com o algoritmo
SVM, buscando-se destacar suas principais vantagens e desvantagens em relacao a utilizagao
neste trabalho. A ferramenta Weka demostrou possuir uma interface que contribui enormemente
no sentido de facilitar a tarefa de parametrizagdes das funcdes e também ser uma ferramenta
completa, com todos 0s recursos necessarios para a execugao deste trabalho. Posteriormente, foi
analisado a ferramenta Scikit-learn, que também se mostrou extremamente poderosa, com vasto
material de suporte em constante atualizacio, além de ja ser adotada pela comunidade cientifica

e grandes empresas que desenvolvem produtos na drea de AM.

Neste trabalho optou-se pela utilizagcdo do Scikit-learn por dispor de amplo suporte, ser
gratuito e sempre atualizado. Concluida aqui a escolha da ferramenta, a pr6xima secao apresenta

outro aspecto importante do trabalho, que diz respeito a avaliagdo dos resultados.
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3.3 SEGUNDA ETAPA: SELECAO DO METODO E METRICAS

No contexto deste trabalho selecionou-se o algoritmo SVM e como métricas para avaliar
a eficiéncia do sistema de classificacdo automatica neste experimento foi utilizado um método
de extracao de atributos. Em problemas de classificacdo como a desenvolvida neste trabalho, é
natural medir a performance em termos da taxa de erro. O classificador prediz a classe para cada
instancia. Se estiver correto, é contabilizado com um sucesso, sendo, como um erro. A taxa de
erros € proporcional aos erros obtidos em relagdo ao nimero total de instincias e desta forma €
medida a performance geral do classificador. Neste trabalho os dados j4 estdo classificados e
buscamos resultados para as melhores taxas de erro apenas na fase de treinamento, pois estas

taxas de erro ndo representam um indicador para novos casos.

A partir da escolha do algoritmo de classificagdo deve-se escolher um critério de desem-
penho. Os resultados obtidos se ddo por meio da matriz de confusdo que indica a quantidade
de instancias classificadas como verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos
positivos (FP) e falsos negativos (FN). Nas secdes seguintes serdo utilizadas as respectivas

abreviagdes:

RC indica a quantidade de textos reprovados corretamente

AC indica a quantidade de textos aprovados corretamente

RI indica a quantidade de textos reprovados incorretamente

Al indica a quantidade de textos aprovados incorretamente

Através destes valores podem ser calculados os indicadores: precisao, recall, acuracia e

F-measure como apresentados a seguir.

A precisdo mede a relagdo entre a quantidade de textos positivos que o sistema classificou
de maneira incorreta (falsos positivos). Quanto maior o nimero de RI, menor serd a precisdo. A

precisdo € definida por:

RC

RC+RI' G-

Precisao =

A desvantagem desta métrica € que ela desconsidera os textos que deveriam ter sido
reprovados, mas foram aprovados. Para suprir esta perspectiva da avaliacdo, utiliza-se a métrica

denominada recall.

O recall (ou sensibilidade, ou revocacao) mede a quantidade de textos reprovados que o

sistema aprovou. Esta métrica € definida por:

RC
recall = m (32)
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A acuricia mede o qudo efetivo o sistema é do ponto de vista da classificacdo (texto
aprovado ou reprovado). A acuricia € uma métrica global para avaliagdo do desempenho do

classificador, sendo definida por:

o RC + AC 53)
eUraca = oo T AC+ RI+ AL '

Para complementar, a medida denominada F-measure corresponde a uma média harmo-

nica entre o recall e a precisdo. Ela € definida por:

precisao - recall

Fg=1+p (3.4)

(2 - precisao + recall’

3.4 TERCEIRA ETAPA: SELECAO DOS TEXTOS

A terceira etapa constitui na selecdo de amostras textuais da drea da satde considerando
problemas e doencas da coluna vertebral. Estas amostras foram coletadas por uma equipe de
médicos especialistas da Universidade de Caxias do Sul e encontram-se em linguagem natural,
na lingua portuguesa brasileira, tendo sido rotuladas em termos de suas caracteristicas, tais como:
descricdes do tratamento, beneficios do tratamento, consequéncias do tratamento, influéncia na

qualidade de vida do paciente e riscos do tratamento, de acordo com o Quadro 1.

Quadro 1 — Distribui¢do dos fragmentos textuais segundo seus rétulos

Roétulos Negativos Positivos Regulares
Descri¢des do tratamento 57 15 7
Beneficios do tratamento 43 14 7
Consequéncias do tratamento 21 8 6
Influéncia na qualidade de vida do paciente 10 0 1
Riscos do tratamento 10 8 7

Fonte: o autor (2020)

Dando continuidade aos trabalhos de (ABEL, 2016) e (SILVA, 2018) que investigavam
dados textuais na area da satude (Tabela 1), este trabalho tem como énfase a utiliza¢do do algo-
ritmo SVM no mesmo conjunto de dados. A partir de 2018, tendo em vista a diversidade das
avaliagcOes dos especialistas sobre um mesmo texto, segundo critérios variados de classificagao,
optou-se por aumentar a granularidade utilizando-se partes dos documentos de maneira a avaliar
separadamente aspectos do texto. Os especialistas consideram como critério de qualidade do
contetdo textual como sendo: positivo, negativo ou regular. Os textos classificados como positi-
vos sdo considerados bons exemplares, enquanto que os negativos e os regulares representam

conteddo parcialmente ou totalmente inadequados.
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Tabela 1 — Algoritmos selecionados em cada categoria

Convergéncia com

Categoria Algoritmo .o

especialistas
Descricdes do tratamento SVM 97,47%
Beneficios do tratamento Naive Bayes 85,94%
Consequéncias do tratamento SVM 88.,57%
Influéncia na qualidade de vida do paciente Naive Bayes 100%
Riscos do tratamento Naive Bayes 80%

Fonte: MARTINS (2019)

3.5 CONSIDERACOES FINAIS

Tendo em vista o planejamento apresentado, partiu-se para o desenvolvimento (imple-
mentacao e testes). As ferramentas selecionadas para o desenvolvimento foram as seguintes: a
biblioteca para aprendizado de médquina de cddigo aberto para a linguagem Python Scikit-learn,
a biblioteca para processamento de lingua natural NLTK, o pacote para linguagem Python Numpy
que suporta arrays € matrizes multidimensionais, além de uma larga colecdo de funcdes ma-
tematicas, a biblioteca Matplotlib® para criacdo de graficos e visualizacdes de dados em geral.
Além destas, outras poderdo ser necessarias a medida em que o desenvolvimento do projeto
avancar. O capitulo seguinte apresenta o desenvolvimento, a partir da quarta etapa do percurso
metodoldgico, culminando na demonstragdo e andlise dos resultados finais do uso do algoritmo

SVM para anélise de dados textuais.

8 http://www.https://matplotlib.org/
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4 DESENVOLVIMENTO E TESTES DA IMPLEMENTACAO

O presente trabalho tem como objetivo implementar e testar uma solucao baseada no
algoritmo SVM para classificacdo de textos na area da saude. Neste contexto, propde-se a
plataforma Scikit-learn e a linguagem Python, como ferramentas de desenvolvimento. Este
capitulo descreve como transcorreu o trabalho, destacando-se os resultados e andlises decorrentes
dele.

4.1 RETOMADA DO PERCURSO METODOLOGICO

Este trabalho foi desenvolvido nas seguintes etapas:

1. Escolha da plataforma de Aprendizagem de Maquina

2. Selecdo do método e métricas

3. Selecao dos textos

4. Carga dos textos

5. Preparagdo dos textos

6. Testes dos algoritmos

7. Variacdo dos pardmetros

8. Tabulacao dos resultados

9. Andlise dos resultados com identificagdo do melhor caso

10. Justificativas da escolha
As etapas 1, 2 e 3, consideradas iniciais para o desenvolvimento proposto, sdo apresen-

tadas em capitulo precedente uma vez que representam a base para as defini¢des seguintes. Ja

as etapas de 4 a 10, que compde a implementagdo propriamente dita, sdo descritas nas secdes

seguintes.

4.2 QUARTA ETAPA: CARGA DOS TEXTOS

Na quarta etapa utilizou-se a classe CategorizedPlaintextCorpusReader da biblioteca
NLTK com a fung¢do de carregar textos simples, onde os pardgrafos sdo divididos usando-se
linhas em branco, j& com suas respectivas classes atribuidas de acordo com o nome do diretdério

e dos arquivos que contém os dados textuais, conforme Figura 16.



Figura 16 — Classe CategorizedPlaintextCorpusReader da biblioteca NLTK

In [1]: import nltk

from nltk.corpus.reader.plaintext import CategorizedPlaintextCorpusReader

[}
.
w

DOC_PATTERN = r'(21%.) [ \w_\s]+/[\Ww\s\dh-]+\ . txt "
CAT_PATTERN = r'([\w_\s]+)/.*"

corpus = CategorizedPlaintextCorpusReader(
‘Corpus/benefticios’, DOC_PATTERN, cat_pattern=CAT_PATTERN

)
Fonte: o autor (2020)

Uma vez que um corpus esté estruturado e organizado de maneira persistente (arqui-
vos) € possivel a utilizagdo de uma interface programatica para ler, buscar, transmitir e filtrar
documentos. Um Corpus Reader € instanciado passando-se um caminho para o diretorio raiz
que contém os arquivos e mais duas expressoes regulares seguindo o padrao dos nomes dos
documentos especificados no caminho sob a raiz do corpus de forma que haja uma letra, digitos,
espacos ou sublinhados, seguido pelo caractere “/”” e uma ou mais letras, digitos, espacos ou

hifens seguidos pelo formato de arquivo .txt.
A Figura 17 ilustra o método utilizado para representar as classes automaticamente

geradas a partir dos nomes dos diretdrios contidos em cada categoria de dados textuais.

Figura 17 — Distribui¢@o das classes

In [2]: corpus.categories()

Out[2]: ['Megativo', 'Positive', "Regular']

Fonte: o autor (2020)

Ap0s ter os dados textuais carregados em memoria € possivel realizar a contagem das
classes de acordo com o exemplo da Figura 18, onde é¢ demonstrado o somatério das classes no
corpus dos Beneficios do Tratamento. Este somatério estd disponibilizado no Quadro 1 para

todas classes.

A partir deste ponto ja temos os fragmentos textuais carregados em memoria com suas

respectivas categorias mapeadas possibilitando iniciar a préxima etapa de preparag¢do dos dados.

4.3 QUINTA ETAPA: PREPARACAO DOS TEXTOS

A preparagdo dos textos, também conhecida por pré-processamento, visa essencialmente
remover os dados desnecessdrios. E nesta etapa que os dados textuais sdo organizados, limpos e

padronizados através de diversos filtros para a posterior utilizacdo pelo aprendizado de maquina.
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Figura 18 — Fragmentos textuais dos beneficios segundo seus rétulos

In [3]: for cat in corpus.categories():
n = len{[f for f in corpus.fileids(cat)])
print("Para categoria™, cat, ":", n)

Para categoria Negativo : 43
Para categoria Positive : 14
Para categoria Regular : 7

Fonte: o autor (2020)

A remocao das stopwords (Figura 19) nada mais é que um processo de filtragem, onde
palavras comuns e que ndo agregam informacdes relevantes durante a extragdo do conhecimento
sao removidas, restando apenas palavras essenciais. Estes fokens que compde os stopwords sao
compostos por artigos, preposi¢des, conjungdes, nimeros, simbolos, dentre outros. O corpus
de stopwords da biblioteca de c6digo aberto para lingua portuguesa NLTK € composto por 204

tokens.

Figura 19 — Remocao das Stopwords

In [4]: import string
stop = nltk.corpus.stopwords.words( ' portuguese’)
documents = [([p for p in corpus.words(i) if p.lower(
} mot in stop and p.lower() mot in string.punctuation],
i.split('/')[8]) for i in corpus.fileids()]

Fonte: o autor (2020)

Um préximo filtro importante € o lematizador (do inglés, stemming), que representa o
processo de fundir as formas variantes de uma palavra em uma representacdo comum, o radical.
O algoritmo lematizador RSLP (Removedor de Sufixos da Lingua Portuguesa) é responsavel
pela remocdo de sufixo das palavras, tais como, plural, gerindio, prefixos, sufixos, género e
numero (Figura 20). Por exemplo, as palavras: apresentagdo, apresentado, apresentando podem
ser reduzidas a uma raiz comum "presente". Parte-se do pressuposto de que colocar uma consulta
com o termo apresentacdo implica um interesse por documentos que contenham as palavras

apresentagdo e apresentado.

Figura 20 — A utilizagdo do algoritmo lematizador RSLP

In [5]: from nltk.stem import RSLPStemmer
rslps = RSLPStemmer() # ( portuguese’)
documents = [{[rslps.stem(p) for p in d[@8]], d[1]) for d in documents]

Fonte: o autor (2020)

Este processo contempla também uma func¢do utilizada para a eliminagdo de hifens,

49



pontuacgio, acentos e transformacgdo de caracteres maitisculas em minusculas (Figura 21). Pri-
meiramente os strings sao normalizados ou padronizados (Canonication) de maneira que cada
caractere seja decomposto por seu equivalente canonico através do algoritmo NFD (do inglés,
Normalization Form Canonical Decomposition) e posteriormente recombinado se o caractere

ndo possui uma classe de combinag¢do canoOnica atribuida.

Figura 21 — Remogdo dos acentos

In [8]: 1 import unicodedata
2 def remove acentos(string: str) -» str:
2 normalized = unicodedata.normalize('NFD", string)
return " .join([1l for 1 in normalized if not unicodedata.combining(1l)]
5 ).casefold()
documents = [{[remove_acentos(p) for p in d[e]], d[1]) for d in documents]

Fonte: o autor (2020)

E possivel observar uma reducio na contagem dos fokens de 101 iniciais para 56 finais,

posteriormente a utiliza¢ao dos filtros acima mencionados (Figura 22).

Figura 22 — Documento processado e reduzido

In [7]: 1 ¢ = corpus.ftileids()[-1]
2 d = documents[-1][@]
3 print{'Arquivo: ', <)
4 print(corpus.words(c)[:len(corpus.words(c))], len{corpus.words(c)))
5 print('Pré-processado: ")
5 print(d, len(d))

Arguivo: Regular/@17.txt

['a', 'microcirurgia’, 'possibilita’, "incisdes’', 'menores’, 'e', 'recuperacd
o', 'mais', ‘rapida’, '."', 'Diminui’, 'o', 'sangramento’, ",', ‘o', "periodo’,
‘de’, 'hospitalizacdo', 'e’, 'de’, "recuperacao’, 'Proporciona’, 'menor’, 'mobi
lizacdo', 'das’, 'estruturas’, 'nervosas’, 'minimizando’, "a', 'reacdo’, 'infla
matéria', 'Trata’, '-', 'se’, 'de', 'um', 'procedimento’, 'simples’', ‘&', 'segu
ro", "que’, 'pode', 'trazer', 'grande’, 'alivio', 'para’, "alguns’, "paciente
s', 'selecionados', 'pelo’, 'neurocirurgidec’, ',", 'principalmente’, 'aqueles’,
'que’, 'apresentam', ‘dor’, 'lombar®, "intensa', '0", 'alivio’, 'é', 'imediat
o', "Entre', 'as', 'vantagens', 'da’, 'microcirurgia’, 'temos’, ':', "incisde
s', 'mencres', 'e', 'mais', 'precisas’', ',', ‘sangramento’, 'menor', ',", 'meno
iy

5

» 'movimentacdo', 'das’, 'estruturas', 'nervosas', 'adjacentes’', 'a', "hérni
, ., "Em', 'consequéncia’, ',', 'a', 'recuperacdo’', 'é", 'mais', 'rapida’,
‘e, '"a', 'hospitalizacdo’, 'mais', 'curta’] 1@1
Pré-processado:
['microcirurg', 'possibilit’, 'incis®, 'men’', ‘recuper’, ‘rapid', 'diminu’, 'sa
ngr', 'period’', 'hospit', ‘recuper’, ‘proporc’, ‘men’, ‘mobil’, ‘estrut’, ‘ner
v', 'minimiz", ‘reac', 'inflamator', ‘trat’', 'proced’, 'simpl', 'segur’', 'ped’,
"traz', 'grand’, 'alivi', 'algum', "paci', 'selecion', ‘'neurocirurg’', 'princi
p', ‘apresent', 'dor', 'lomb', 'intens', "alivi', ‘'imediat’, 'wantag', 'microci
rurg', 'incis', 'men', 'precis', 'sangr', 'men’', 'men', 'moviment', ‘estrut’,
‘nerv’, "adjac’', 'hern', ‘consequ', 'recuper', ‘rapid', 'hospit', 'curt’] 56

Fonte: o autor (2020)

Ap6s os dados terem sido tratados por todos os filtros de pré-processamento, faz-se

necessdria a aplicacio de um conceito de Bag of Words que nada mais € que a representacao dos
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textos em um espaco vetorial. Este modelo de espaco vetorial € a representacdo matemadtica dos
textos ndo estruturados em vetores numéricos.

Desta forma, cada documento do corpus pré-processado € convertido em um vetor
numérico capaz de ser utilizado junto ao algoritmo SVM em que cada dimensao € representada

por uma palavra especifica a partir da frequéncia com que ela ocorre nos documentos (Figura
23).

Figura 23 — Frequéncia das palavras

In [8]: frequency dist = nltk.FregDist(d)
frequency_dist.plot(28,cumulative=False)
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Out[8]: <matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at 8x173246e6318>

Fonte: o autor (2020)

Essa conversdo utiliza o0 médulo Pipeline que encadeia uma sequéncia fixa de funcdes

fornecendo uma conveniéncia para chamada de diversos estimadores de uma s6 vez (Figura 24).

Para converter o texto dos documentos em uma matriz de contagem de tokens utilizou-se
a funcdo CountVectorizer e para transformar esta matriz em uma representagao normalizada pela

frequéncia de termos e pela frequéncia de termos inversa utilizou-se a funcdo TfidfTransformer.

Figura 24 — Instanciacio do Pipeline

In [9]: from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn.feature extraction.text import (
CountVectorizer, TfidfTransformer)
pipeline = Pipeline([
('vect', CountVectorizer(max_df = 8.9, min_df = 8.1)),
('tfidf', TfidfTransformer()),
n

Fonte: o autor (2020)
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Para a funcao CountVectorizer utilizou-se os parametros max_df e min_df de maneira
a desprezar os termos que possuem uma frequéncia estritamente superior, no primeiro caso,
ou inferior no segundo, aos limites fornecidos. A funcao fir_transform treina e transforma o
modelo com o estimador final produzindo os pardmetro X e o y (farget) que representam os dois
parametros referentes aos dados textuais a serem utilizados em conjunto com o algoritmo SVM
(Figura 25).

Figura 25 — Ajusta e transforma o modelo com o estimador final

In [1@]: documents_tmp = [" ".join(d) for d in documents]
X = pipeline.fit_transform(documents_tmp).todense()

Fonte: o autor (2020)

Tendo os dados pré-processados e vetorizados ja € possivel iniciar os testes de classifica-

¢do com o algoritmo SVM conforme descrito na se¢do subsequente.

4.4 SEXTA ETAPA: TESTES DOS ALGORITMOS

Para a finalidade de executar os testes deste trabalho optou-se por utilizar os datasets
que tratam da descricdo do tratamento, dos beneficios do tratamento e das consequéncias do
tratamento que sdo os que possuem uma maior quantidade de fragmentos textuais. Além disto, no
decorrer dos testes, percebeu-se que havia uma distribuic@o de classes desigual e tecnicamente
desequilibrada em cada uma das categorias mencionadas (Quadro 1) prejudicando o desempenho
do classificador. Este desequilibrio de classes ocorre quando o nimero de exemplos representando
uma classe € muito menor do que outras classes. Portanto, uma ou mais classes podem estar

sub-representadas no conjunto de dados.

A Figura 26 apresenta um gréfico de dispersdo (do inglés, Scatter Plot) utilizando o
dataset que compoe a categoria dos beneficios do tratamento com a finalidade de ilustrar o
desequilibrio entre as classes. Ele € um tipo de grafico ou diagrama matematico que se vale
de coordenadas cartesianas para exibir valores para duas ou mais varidveis de um conjunto de
dados. Os pontos em azul no gréfico, indicam as instancias classificadas como negativas e a sua
contagem € de 43 ocorréncias. Os pontos em laranja sdo instancias classificadas como positivas e
a sua contagem ¢é de 14 ocorréncias. Por fim, os pontos em verde indicam instancias classificadas
como regulares e a sua contagem € de 7 ocorréncias. Observa-se que hd um desbalanceamento

entre as classes.

Em detrimento deste desequilibrio de classes optou-se por ajustar a distribuicdo do

conjunto de dados por meio de um pacote chamado Imbalanced-Learn' que oferece uma série

' https://github.com/scikit-learn-contrib/imbalanced-learn
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Amostras

Figura 26 — Exemplo de dataset desbalanceado
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Fonte: o autor (2020)

de técnicas de reamostragem comumente utilizadas, tais como, SMOTE (do inglés, Synthetic

Minority Over-sampling Technique) e ADASYN (do inglés, Adaptive Synthetic).

O algoritmo SMOTE (Figura 27) realiza uma abordagem de sobreamostragem para
reequilibrar o conjunto de treinamento original. Ao invés de aplicar uma replicacdo simples das
instancias de classe minoritdria, a ideia principal do SMOTE ¢ apresentar exemplos sintéticos.

Esses novos exemplos sdo criados por interpolagdo entre vdrias instancias positivas que estao

juntas (FERNANDEZ et al., 2018).

Figura 27 — Categoria dos beneficios do tratamento ap6s balanceada (SMOTE)
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Fonte: o autor (2020)

Ja o algoritmo ADASYN (Figura 28) é baseado na ideia de gerar exemplos minoritarios
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de forma adaptativa de acordo com suas distribui¢des: mais dados sintéticos sdo gerados para
amostras de classes minoritarias que sdo mais dificeis de aprender em comparagdo com amostras
de minorias que s@o mais faceis de aprender. O método ADASYN pode nao apenas reduzir o viés
de aprendizagem introduzido pela distribui¢cdo de dados de desequilibrio original, mas também
pode alterar de forma adaptativa o limite de decisdo para se concentrar nas amostras dificeis de
aprender (CHAWLA et al., 2002).

Neste trabalho sao testados dois modelos de balanceamento de classes, o SMOTE
e o ADASYN, sendo que optou-se por utilizar o SMOTE devido aos melhores resultados
apresentados com relacdo a distribui¢ao dos dados.

Figura 28 — Categoria dos beneficios do tratamento apds balanceada (ADASYN)
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Fonte: o autor (2020)

Ap6s o balanceamento, cada categoria passou a ter um nimero de instancias equivalentes
por classe de acordo com o Quadro 2.

Quadro 2 — Distribui¢c@o dos fragmentos textuais segundo seus rétulos apés balanceamento

Rétulos Negativos Positivos Regulares Total
Descri¢des do tratamento 57 58 55 170
Beneficios do tratamento 43 42 43 128
Consequéncias do tratamento 21 21 23 65

Fonte: o autor (2020)

Esse aumento no nimero de casos das classes minoritdrias nos conjuntos de dados, leva
uma melhora no desempenho de classificagdo oportunizando iniciar os testes dos parametros do

algoritmo SVM para detectar os melhores resultados.
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4.5 SETIMA ETAPA: VARIACAO DOS PARAMETROS

Foram feitos testes para identificar a melhor parametrizacio e avaliar a eficiéncia do
sistema de classificacdo automatica. Fez-se necessdrio a variagdo de alguns dos parametros do
algoritmo SVM, tais como: o C' (de custo, ou termo de regularizacdo - vide Sec¢do 2.2), o tipo do
kernel (linear, poly e rbf), o degree (grau da funcao polinomial quando o kernel for do tipo poly)

e 0 gamma que serve para o definir o coeficiente de kernel (para rbf, poly e sigmoid).

Com a finalidade de definir um sistema de teste, empregou-se o utilitario train_test_split
que divide o conjunto de dados em subconjuntos de treinamento e teste. Neste caso, foi utilizado

80% do dataset para treinamento e os 20% remanescentes para teste (Figura 29).

Figura 29 — Utilizacdo da funcio train_test_split

In [12]: from sklearn.model selection import train_test_split

¥_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, vy, test size=8.4, random_state=@8)

Fonte: o autor (2020)

A relacdo dos resultados coletados durante a fase de testes para avaliar a necessidade
de balancear as classes sdo apresentadas, segundo os parametros que resultaram no melhor

desempenho de classificagcao por tipo de kernel e por categoria (Tabela 2).

Tabela 2 — Resultados obtidos nos testes antes do balanceamento

Categoria kernel C Gamma  Degree Score
linear 0.1 0.1 - 56.25%
Descri¢des do tratamento rbf 0.1 0.1 - 56.25%
poly 0.1 0.1 0 56.25%
linear 0.1 0.1 - 69.23%
Beneficios do tratamento rbf 10 0.1 - 76.92%
poly 0.1 10 2 76.92%
linear 0.1 0.1 - 57.14%
Consequéncias do tratamento rbf 0.1 0.1 - 57.14%
poly 0.1 0.1 0 57.14%

Fonte: o autor (2020)

A partir desses resultados pode-se determinar que, em virtude das amostras da classe
negativa serem em maior nimero que as demais classes, 0 modelo estava convergindo para
resultados que apresentam um elevado nimero de falsos negativos, de acordo com a matriz de

confusdo da categoria "descri¢do do tratamento", conforme ilustrado na Figura 30.

A categoria dos beneficios do tratamento também apresenta uma convergéncia na classi-
ficac@o das instancias classificadas como negativas. Além disso, pode-se confirmar esta analise

através da matrix de confusdo resultante dos testes (Figura 31).
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Figura 30 — Matriz de confusao da categoria das descricdes do tratamento desbalanceada
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Fonte: o autor (2020)

Figura 31 — Matriz de confusdo da categoria dos beneficios do tratamento desbalanceada
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Fonte: o autor (2020)

Do mesmo modo, a categoria das descri¢des do tratamento apresenta as mesmas caracte-
risticas de acordo com a matriz de confusdo da Figura 32. A partir da aplicacdo do modelo de
balanceamento de classes SMOTE, que resultou em nova distribui¢io de instincias por classe,
foram realizados novos testes, obtendo-se um desempenho melhor, conforme observado na

Tabela 3. Para os testes com as classes balanceadas, utilizou-se o método de cross validation.
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Figura 32 — Matriz de confusao da categoria das consequéncias do tratamento desbalanceada
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Fonte: o autor (2020)

Tabela 3 — Resultados obtidos nos testes apds o balanceamento

Categoria kernel C Gamma  Degree  Score
linear 10 0.1 - 91.17%
Descri¢oes do tratamento rbf 1 1 - 97.05%
poly 0.1 10 4 100.0%
linear 10 0.1 - 65.38%
Beneficios do tratamento rbf 10 1 - 84.61%
poly 1 1 6 80.76%
linear 10 0.1 - 100.0%
Consequéncias do tratamento rbf 1 10 - 100.0%
poly 0.1 10 2 100.0%

Fonte: o autor (2020)

Foram utilizados 3 diferentes tipos de kernel nos testes deste trabalho. Um kernel
representa um conjunto de fungdes matematicas e tem como fungao receber dados e transforma-
los em um formato de acordo. Essas fun¢gdes podem ser de diferentes tipos, como as lineares, as
polinomiais e as rbf, que sdo fun¢des de base radial. A classificacdo da categoria das descri¢cdes
do tratamento alcangou o melhor desempenho ao utilizar o kernel do tipo polinomial, com uma
acuricia de 100.0%, como podemos observar na Figura 33, que foi dividida em 3 regides de

cores diferentes, representando assim as 3 classes através de uma cor para cada uma delas.

Da mesma forma, a classificacdo da categoria dos beneficios do tratamento alcangou o

melhor desempenho ao utilizar o kernel do tipo rbf, com uma acuricia de 85.0% (Figura 34).

A classificacdo da categoria das consequéncias do tratamento atingiu a acuricia de
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Figura 33 — kernel poly com melhor classificacdo para categoria das descri¢des do tratamento

Kernel=poly, Acuracia=100.0%
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Fonte: o autor (2020)

Figura 34 — kernel rbf com melhor classificacdo para categoria dos beneficios do tratamento

Kernel=rbf, Acuracia=85.0%

15

1.0

0.5

0.0

Amostras

-1.0

-1.5 ¥ T T
-1.0 —-0.5 0.0 0.5 1.0 15
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Fonte: o autor (2020)

100.0%, com a utilizagdo de todos os tipos de kernel, ja a Figura 35 ilustra a utilizagcdo de kernel

do tipo linear.

Tendo realizado o balanceamento das classes e testes de parametrizag@o, passou-se a fazer
uso da validag@o cruzada através da funcdo cross_val_predict. Esta funcdo possui como objetivo

avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo do SVM e recebe um parametro chamado “cv”
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Figura 35 — kernel linear com melhor classificagdo para categoria das consequéncias do trata-
mento

Kernel=linear, Acuracia=100.0%
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Fonte: o autor (2020)

Tabela 4 — Métricas da classificacio das categorias testadas

Categoria Classe Precisio  Recall Fl-score
negativo 0.91 0.88 0.89
Descricdes do tratamento positivo 0.96 0.93 0.95
regular 0.92 0.98 0.95
negativo 0.92 0.79 0.85
Beneficios do tratamento positivo 0.87 0.93 0.90
regular 0.93 1.00 0.97
negativo 0.80 0.95 0.87
Consequéncias do tratamento positivo 0.94 0.76 0.84
regular 1.00 1.00 1.00

Fonte: o autor (2020)

utilizado para estipular quantas particdes dos dados sdo separados para treinamento e quantas
para teste. No caso deste trabalho, as categorias foram separadas em 10 parti¢des. Tendo definido

os método e adequado o balanceamento das classes, a proxima etapa consiste em demonstra-los.

4.6 OITAVA ETAPA: TABULACAO DOS RESULTADOS

A partir das etapas de teste e treinamento pode-se obter as métricas de classificacdo
do modelo SVM a partir da func@o accuracy_score, que constréi um relatério de performance
demonstrado na Tabela 4. Conforme a Se¢do 3.3, as métricas apresentadas sdo precisdo, recall e

Fl-score.
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A matriz de confusdo da Figura 36, permite a visualizacdo do desempenho de classi-
ficagdo do modelo SVM. Ela € utilizada para representar a frequéncia de classificagdo para a

categoria das descricdes do tratamento. Pode-se observar os erros de classificagdo, tais como:

* sete textos negativos foram classificados, sendo dois como positivos e cinco como regula-

res;
* quatro textos positivos foram classificados como negativos;

* um texto regular foi classificado como negativo.

Figura 36 — Matriz de confusdo da categoria das descri¢des do tratamento balanceada

Descricao

50

40

negativo

30

positivo

-20

-10

regular

I I
negativo positivo regular

Fonte: o autor (2020)

A partir da Figura 37 pode-se observar os erros de classificagdo, tais como:

* nove textos negativos foram classificados, sendo seis como positivos e trés textos como

negativos;

* trés textos positivos foram classificados como negativos.
A Figura 38, também demonstra os seguintes erros de classificacdo:

* um texto negativo foi classificado como positivo;

* cinco textos positivos foram classificados como negativos.
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Figura 37 — Matriz de confusdo da categoria dos beneficios do tratamento balanceada
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Fonte: o autor (2020)

Figura 38 — Matriz de confusao da categoria das consequéncias do tratamento balanceada

Consequéncias
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Fonte: o autor (2020)

4.7 NONA ETAPA: ANALISE DOS RESULTADOS E IDENTIFICACAO
DO MELHOR CASO

Baseando-se nos resultados obtidos durante a fase dos testes (Tabela 3), observa-se que

cada categoria obteve um melhor desempenho de acordo com um tipo de kernel especifico,
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com excec¢do da categoria das consequéncias do tratamento, que se saiu bem para cada tipo de
kernel. Para obter-se acuricia de 93.0%, durante a fase dos testes de classificagdo da categoria
das descri¢cdes do tratamento, foi utilizado um kernel do tipo polinomial. J4 para a categoria
beneficios do tratamento, em que obteve-se 91.0% de acuricia, foi utilizado um kernel do tipo
rbf. A categoria das consequéncias do tratamento obteve acurdcia de 100.0% para todos os tipos

de kernel.

4.8 DECIMA ETAPA: JUSTIFICATIVAS DA ESCOLHA

Durante os primeiros testes do percurso metodolégico e mesmo com a melhor para-
metrizacdo, os resultados apresentaram uma performance muito aquém da proposta inicial,
confirmando o que a literatura afirma em relacdo ao grande volume de dados necessérios para o
treinamento de um modelo tipo SVM. Foi a partir deste ponto que o balanceamento das classes
precisou ser introduzido ao trabalho (oversampling), abrindo a possibilidade de utilizar bases de

dados reduzidas e corrigir essas pequenas deturpagdes.

A partir do balanceamento das classes em todas as categorias, passou-se a obter resultados
satisfatorios demonstrando a possibilidade de classificagdo supervisionada para os dados textuais
testados. Tendo em vista os testes realizados, onde tratou-se de um problema do tipo multiclasse
(trés classes, neste caso), conforme ja era esperado, o kernel linear demonstrou baixa eficicia

nos trés cendrios, pois o kernel linear € mais utilizado em problemas binérios.
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5 CONCLUSAO

Este capitulo destina-se a apresentar a sintese das atividades desenvolvidas neste trabalho
de conclusdo, descrevendo também, as contribui¢des deste trabalho e as ideias para trabalhos

futuros.

5.1 SINTESE DO TRABALHO

O problema de classificacdo automética de documentos é de grande importancia prética,
dada a crescente expansdo do volume de dados gerados e armazenados na Web. A classificacio
automatica de textos € o processo em que dados textuais construidos em linguagem natural, sdo

submetidos a categorias predefinidas, considerando-se o seu contetido.

A Aprendizagem de Maquina é uma drea da Inteligéncia Artificial responsdvel por
desenvolver modelos computacionais de aprendizagem, para fins de classificagdo automatica
de textos. Dentre eles, destaca-se o algoritmo de Mdaquinas de Suporte Vetorial, amplamente

utilizado em conjuntos de dados textuais.

O objetivo deste trabalho foi aplicar o SVM na constru¢dao de um modelo de classifica-
¢ao textual, usando amostras textuais da area da saide coletadas por uma equipe de médicos
especialistas da Universidade de Caxias do Sul. Estes dados textuais foram divididos em cinco
categorias, das quais trés foram suficientes para execugao deste trabalho. Também, cada categoria
foi dividida em trés classes definindo um problema multiclasses, e ndo bindrio, o que € mais
desafiador. Para que esse objetivo fosse alcangado, foram apresentados estudos sobre a teoria do

aprendizado estatistico e o treinamento de uma SVM.

Com base no conhecimento adquirido, tornou-se possivel identificar os principais pa-
rametros do algoritmo de classificacdo baseado em SVM, que sdo o kernel, o C, o degree e 0o
gamma. Todos esses parametros se demonstraram relevantes ao longo dos testes. A partir dos pri-
meiros testes de treinamento do SVM percebeu-se que havia uma distribui¢do de classes desigual
prejudicando o desempenho do classificador. Fez-se necessario adicionar uma nova ferramenta
ao trabalho para rebalancear as classes, chamada de SMOTE, que gera novas instancias para as

classes minoritarias de maneira aleatdria ou ndo deterministica.

Ap6és o balanceamento, cada categoria passou a dispor de um nimero equivalente de
instancias por classe. Ao aplicar e testar, obteve-se sucesso tanto na aplicacdo, como nos testes
utilizando a validacdo cruzada. Como etapa final analisou-se os resultados obtidos, listando as
vantagens e limitagdes. Os resultados colhidos foram bastante satisfatérios como comprovagdo

da eficicia de todo processo deste trabalho.

O algoritmo SVM demonstrou que, a partir de bases de dados menores, € possivel formar



um modelo preditivo com qualidade suficiente para novos casos. A Unica observacdo para que
isso aconteca € de que todas categorias devam estar balanceadas para que nao ocorra nenhum

tipo de convergéncia para as classes maiores.

E importante destacar a maneira eficiente e robusta em que a linguagem Python e todas
as bibliotecas utilizadas neste trabalho se demonstraram. Através de um c6digo simples e prético,
porém muito expressivo, pode-se representar todas as funcionalidades requeridas ao longo do
trabalho.

5.2 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

O campo de pesquisa denominado Machine Learning estd em constante desenvolvimento
e quando aplicado a andlise de dados textuais da 4rea da saude traz inovag¢des importantes no que
diz respeito a evolugdo das ferramentas que possibilitam automatizar o processo de classificacdo
de textos e artigos escritos na lingua Portuguesa acerca de sua qualidade. Nesse sentido, este

trabalho buscou enriquecer este campo de pesquisa com mais conhecimento aplicado.

A partir dos temas abordados neste trabalho sera possivel contar como uma fonte de
referéncia para futuros projetos e estudos relacionados. Ficam disponiveis todas etapas de uma
aplicacdo de Machine Learning para classificacdo de dados textuais, inclusive a etapa imprevista
em que tratou-se do balanceamento das classes, para que outros alunos ou pessoas interessadas

possam seguir este mesmo processo e refletir.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros a ideia € testar novos algoritmos de aprendizagem de maquina,
tais como, Arvore de Decisdo e Redes Neurais. Também, sugere-se aprofundar ainda mais o
entendimento de outros conceitos relacionados a area de Machine Learning, como por exemplo,

a aprendizagem nao supervisionada em contrapartida a aplicada neste trabalho.
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