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1. Resumo

Nos dias atuais hd uma grande quantidade de dados textuais, como e-mails, relatorios,
paginas web, e postagens em redes sociais, sendo produzidos diariamente. Parte des-
ses dados textuais estd na forma de noticias, as quais contém informacdes interessantes,
relevantes e sdo acessadas por grande parte da populagcdo. Processar, organizar, geren-
ciar e extrair conhecimento dessa grande quantidade de noticias manualmente exige um
grande esforco humano, sendo muitas vezes impossivel de ser realizado manualmente.
Com isso, técnicas computacionais que requerem pouca intervencao humana e que per-
mitem a organizag¢ao, gerenciamento e extracdo de conhecimento tém ganhado destaque
nos ultimos anos. Dentre as técnicas, destaca-se a classificacdo automaética de textos, cujo
objetivo € atribuir rétulos (identificadores de categorias pré-definidos) a documentos tex-
tuais ou porcoes de texto. Uma forma vidvel de realizar a classificacdo automdtica de
textos € por meio de algoritmos de aprendizado de maquina, que sdo capazes de “apren-
der”, generalizar, ou ainda extrair padroes das classes das cole¢des com base no contetido
e rétulos de documentos textuais. Atualmente, uma grande quantidade de noticias é ge-
rada em tempo real, e a classificacdo automadtica desse fluxo de noticias é um desafio
real, visto que um fluxo continuo de noticias € um ambiente em constante transformacao,
com novos temas e conceitos surgindo a todo momento. Dessa forma, fica evidente a
importancia da avaliacdo de técnicas de aprendizado de méquina para classificacdo au-
tomatica em fluxo de noticias, a fim de avaliar a performance de classificagdo ao longo
do tempo, e detectar se a performance de classificagdo se degrada ao decorrer do tempo.
Assim, este trabalho tem como objetivo avaliar as técnicas de aprendizado de maquina
indutivo supervisionado para classificacdo automética automética de textos em fluxo de
noticias, e servir como base para pesquisas futuras, ao fornecer bases de bases de bench-
marking e resultados baseline para a comunidade cientifica.

2. Introducao

A quantidade de dados disponivel em formato digital na rede mundial de computadores
tem aumentado incessantemente. De acordo com estimativas realizadas em 2014, de
2013 a 2020 o universo digital ird aumentar de 4,4 trilhdes de gigabytes para 44 trilhdes
de gigabytes [Turner et al. 2014]. Parte dos dados no universo digital estd no formato
textual' , como e-mails, relatérios, boletins, artigos, registros de pacientes e contetido de
paginas web.

IDe acordo com [Ur-Rahman and Harding 2012] e [Kuechler 2007], aproximadamente 80% das
informagdes corporativas sdo compostas por dados textuais.



Dentre essa grande quantidade de dados textuais encontram-se as noticias, as quais
sdo importantes para manter a populacdo informada acerca dos mais diversos assuntos. As
noticias apresentam informag¢des sobre um acontecimento novo, ou que por vezes divulga
uma novidade sobre uma situacdo ja existente, com o intuito de publicar informagdes
atuais e relevantes. Porém, com o fluxo cada vez maior de geracdo de noticias, é ne-
cessario a definicdo de métodos computacionais para o seu gerenciamento, visto que €
humanamente impossivel realizar o gerenciamento manual do crescente fluxo de noticias
gerado diariamente. Além disso, fica evidente a importincia da organizacdo e gerenci-
amento de noticias, tanto para os veiculos de comunicacdo, para manter sua colecao de
noticias organizadas, quanto para os usudrios dos portais, 0s quais podem acessar ra-
pidamente noticias de categorias de seu interesse. A organizacdo e gerenciamento de
noticias também € de grande utilidade para monitorar a incidéncia de determinados temas
de noticias ao longo do tempo [Marcacini et al. 2013], para a recomendacao de noticias
aos usudrios [Weiss et al. 2010, Billsus and Pazzani 1999], e para a extracao de conheci-
mento de dados textuais presentes na web [Aggarwal and Zhai 2012]. Para viabilizar tal
atividade computacionalmente, sao necessarias técnicas para classificar automaticamente
0s textos em categorias, o que possibilita a realiza¢do automatica das tarefas mencionadas
acima [Rossi 2016].

Tradicionalmente, aplicam-se algoritmos de aprendizado indutivo supervisionado
para induzir um modelo de classificacdo, o qual € utilizado para classificar novos tex-
tos automaticamente [Aggarwal et al. 2014, Rossi 2016]. No entanto, em um fluxo de
noticias, novos conceitos e temas podem surgir ao longo do tempo, o que pode causar a
degradacgao de performance do modelo de classificacdo. Dessa forma, o objetivo deste tra-
balho é avaliar técnicas de aprendizado de mdquinas supervisionado para a classificacao
automadtica em fluxo de noticias e analisar se, de fato, a degradagcdo da performance de
classificagao ocorre ao longo do tempo. Para viabilizar essa proposta foram realizadas as
seguintes etapas:

(1) Desenvolvimento de crawlers para coletar noticias, com seus respectivos textos e
categorias (rétulos), de diferentes portais de noticias.

(i) Coleta de bases de noticias presentes na literatura, e adaptacdo dessas bases para
um formato adequado para serem utilizadas nas ferramentas consideradas neste
trabalho.

(ii1)) Aplicacdo de algoritmos de aprendizado de méquina para induzir modelos de
classificagdo e avaliar a performance de classificacdo ao longo do tempo.

Para o processo de andlise da performance de classificacdo ao longo do tempo,
foram realizadas as seguintes etapas:

(1) As técnicas foram aplicadas em diferentes colecOes de noticias com diferentes
problemas de classificacao.

(ii)) Também foram avaliadas as geragdes de diferentes modelos de classificacdo, con-
siderando diferentes algoritmos indutivos supervisionados, diferentes quantida-
des de exemplos rotulados e diferentes periodos de tempo para andlise do custo-
beneficio entre tempo gasto com rotulagdo e performance de classificagdo.

Além dos objetivos ji citados, este trabalho tem o intuito de servir como
base para outros projetos que venham a ser desenvolvidos sobre a temdtica de



classificacdo automatica de textos em fluxo de noticias, por meio da coleta, estruturacio e
disponibilizacdo de bases de noticias rotuladas e que possuam informagdo temporal, bem
como resultados comparativos.

O restante deste artigo estd dividido da seguinte forma: Na sec¢do 3 sdo apresen-
tados conceitos sobre a classificacdo em fluxo de dados, com uma visdo geral sobre o
estado-da-arte dos trabalhos relacionados a classificacdo automdtica de textos em fluxo
de noticias. Na secdo 4 é apresentado o fluxo de desenvolvimento deste trabalho, onde
seré exibido as técnicas utilizadas para coleta de noticias, os métodos de aprendizado de
mdquina supervisionado utilizados, bem como a avaliacdo experimental contendo os re-
sultados gerados neste trabalho. Na sec¢do 5 sdo apresentadas as consideracdes finais e
trabalhos futuros.

3. Conceitos Sobre Classificacao em Fluxo de Dados

Em geral, as seguintes abordagens podem ser consideradas para lidar com a classificacio
automaética em fluxo de dados [Krawczyk and Wozniak 2015]:

(1) Treinar novos classificadores cada vez que novos dados estdo disponiveis: tal
abordagem € pouco prética e custosa do ponto de vista computacional, especi-
almente se a perca de performance ocorre muito rapido.

(i) Detectar a mudanca em novos dados: se essas mudangas sao significativas o sufi-
ciente, entdo treinar o classificador com base nos novos dados coletados.

(iii) A adocao de um algoritmo incremental para o modelo de classificacao, que possua
uma fécil adaptacdo a mudanca de natureza dos objetos de entrada.

Os primeiros algoritmos conhecidos para lidar com a perda de per-
formance de classificadores, considerando fluxo de dados, foram STAGGER
[Schlimmer and Granger 1986], IB3 [Aha 1991], e o conjunto de algoritmos FLORA
[Widmer and Kubat 1996]. Ja nos dias atuais ha uma grande quantidade de algoritmos
para lidar com a classificacdo em fluxo de dados. Basicamente, pode-se organiza-los nos
seguinte grupos [Krawczyk and Wozniak 2015]:

(i) Algoritmos de altera¢do de conceito.
(i1) Algoritmos de aprendizado online.
(ii1) Algoritmos de janela deslizante.
(iv) Abordagem de conjuntos.

Os algoritmos de alteracdo de conceito tém o objetivo de alertar o sistema
ao detectar mudancas no conjunto de dados [Sobolewski and Wozniak 2013].  Al-
guns sistemas evoluem continuamente para ajustar o modelo para os dados de entrada
[Zliobaité 2010], o que é chamado de deteccdo de desvio implicito [Kuncheva 2008]
em oposicdo a métodos de deteccdo de desvio explicitos que enviam um sinal
para indicar mudangas no conjunto de dados. A deteccdo de alteracdo de con-
ceito pode ser baseada em mudangas na distribuicdo probabilistica das instancias
[Gaber and Yu 2006, Markou and Singh 2003] ou na performance de classificacdo
[Klinkenberg and Joachims 2000, Baena-Garcia et al. 2006].  Muitos algoritmos de
deteccao de alteracdo de conceito sdo baseados no conhecimento dos rétulos dos tex-
tos apos a classificagdo para detectar a presenca de um desvio (alteragdo de conceito).
No entanto, como salientado por [Zliobaité 2010], tal abordagem ndo & til a partir de



um ponto de vista prético, pois em situacdes reais, os documentos advindos do fluxo ndo
possuem rotulos.

Ja o aprendizado online refere-se a algoritmos de classificacdo que continuamente
atualizam seus modelos de classificacao durante o processamento de dados recebidos. De
acordo com [Domingos and Hulten 2003], esses métodos devem atender a alguns requi-
sitos basicos:

e (Cada objeto deve ser processado apenas uma vez no decorrer do treinamento;

e A memoria e tempo de computacao sao limitadas;

e O treinamento do classificador pode ser interrompido vérias vezes e a sua qua-
lidade nao deve ser menor do que a dos classificadores treinados em lote (batch
mode).

Os algoritmos de aprendizado de maquina popularmente aplicados no aprendizado
online sdo: Naive Bayes, Redes Neurais, k-vizinhos mais proximos, e Concept-Adaptin
Very Fast Decision Tree (CVFDT) [Hulten et al. 2001].

O terceiro grupo de algoritmos utiliza o conceito de janelas deslizantes que incor-
poram a técnica de mecanismo de esquecimento (forgetting mechanism). Esta abordagem
¢ baseada no pressuposto de que os dados mais recentes t€ém maior relevancia, porque eles
contém caracteristicas do cendrio atual. Normalmente, os algoritmos de janela deslizante,
utilizam trés estratégias:

(1) Selecao dos textos por meio de uma janela deslizante que corta instancias antigas
[Widmer and Kubat 1996];
(i1) Pondera¢@o dos dados de acordo com o tempo, onde documentos mais recentes
recebem um peso maior;
(ii1)) Aplicacdo de bagging and boosting de algoritmos que classificam instancias
erroneamente no periodo de tempo mais recente. [Bifet et al. 2009,
Chu and Zaniolo 2004].

Ao lidar com a janela deslizante, a questao principal € como ajustar o tamanho da
janela. Se por um lado, uma menor janela permite focar no contexto atual, seus dados po-
dem ndo ser representativos para um contexto mais duradouro. Por outro lado, uma janela
maior pode resultar na mistura das instancias que representam diferentes contextos. Por
conseguinte, certos algoritmos avangados ajustam o tamanho da janela dinamicamente,
conforme a entrada de novos documentos no conjunto, como € o caso dos algoritmos
FLORA?2 [Widmer and Kubat 1996] e ADWIN?2 [Bifet and Gavalda 2007], ou pode ser
utilizado o conceito de multiplas janelas [Lazarescu et al. 2004], onde sdo utilizadas di-
ferentes janelas de diferentes tamanhos.

Ja o ultimo grupo de algoritmos para lidar com a classificacdo em fluxo de dados
adota a abordagem de conjuntos, e é composto de algoritmos que incorporam um comité
de classificadores [Wang et al. 2003, Stanley 2003, Tsymbal et al. 2008]. Uma decisao
coletiva pode aumentar a performance de classificacdo porque o conhecimento que € dis-
tribuido entre os classificadores pode ser mais abrangente, visto que quando um classifica-
dor erra a classificagao de um determinado documento do fluxo, os outros classificadores
do comité de classificadores podem acertar a classificacdo. Esta premissa é verdadeira se
o comité de classificadores € composto por classificadores com diferentes bias de apren-
dizado [Domingos and Hulten 2003, Shipp and Kuncheva 2002]. Pode-se distinguir trés



principais abordagens relacionadas ao conceito de comité de classificadores automaticos
de texto:

e Combinadores dindmicos, onde os classificadores individuais sao treinados com
antecedéncia e sua relevancia para o contexto atual € avaliada de forma dinamica
durante o fluxo de dados [Jacobs et al. 1991, Haussler et al. 1994].

e Atualizacdo de membros do comité, onde cada comité consiste em um conjunto
de classificadores online que sdo atualizados incrementalmente com base no fluxo
de entrada [Fern and Givan 2003, Kolter and Maloof 2007, Bifet et al. 2011,
Rodriguez and Kuncheva 2008].

e Mudancas dindmicas do arranjo do comité de classificadores, ou seja, classifica-
dores individuais sdo avaliados de forma dindmica e o pior € substituido por um
novo classificador treinado no conjunto de dados mais recente [Jackowski 2014,
Kolter and Maloof 2003].

O Streaming Ensemble Algorithm (SEA) [Street and Kim 2001] ou o Accuracy
Weighted Ensemble (AWE) [Wang et al. 2003] mantém um comité de classificadores de
tamanho fixo. Os dados sdo coletados em blocos de dados, que sdo usados para treinar
novos classificadores. A SEA utiliza uma votac¢ao por maioria, enquanto que o AWE faz
a decisao com base na votagdo ponderada, baseada na acuricia do conjunto de treina-
mento. O algoritmo Dynamic Weighted Majority (DWM) [Kolter and Maloof 2003] reduz
o peso quando o classificador faz uma decisdo incorreta. Eventualmente, o classificador
¢ removido do conjunto quando seu peso cai abaixo de um determinado limiar. Indepen-
dentemente, um novo classificador é adicionado ao conjunto quando o conjunto atual faz
uma decisdo errada.

Em [Jackowski 2014] é proposto um método de treinamento para conjuntos de
classificadores chamado de Recurring Context. Esse método de treinamento consiste na
selecao de um conjunto de classificadores para o modelo atual com base em programacao
evoluciondria. [Sobolewski and Wozniak 2013] propde o modelo de conjunto dindmico
chamado Weighted Aging Ensemble (WAE). Ele pode modificar o arranjo de um comité
de classificadores com base em trés fatores: medida de diversidade, precisdao do conjunto
geral, e o tempo que um classificador passou como membro de um conjunto.

4. Projeto: Avaliacao de Técnicas de Aprendizado de Maquina Indutivo
Supervisionado para a Classificacao de Textos em Fluxo de Noticias

Nessa secdo sera apresentado o fluxo de desenvolvimento deste trabalho, onde seréd de-
monstrado quais bases de noticias foram consideradas, bem como as técnicas para coleta
de noticias da Web e o processamento realizado em tais bases. Também serdo apresen-
tados os modelos de representacdo de textos, os métodos de aprendizado de maquina
supervisionado utilizados neste trabalho, e os resultados obtidos com as avaliacdes expe-
rimentais.

4.1. Coleta
Para a execucao deste trabalho foram utilizadas as seguintes bases de textos:

(i) Reuters 21578: base de textos> contendo noticias da Reuters [Lewis 1997]. Essa
¢ uma base de benchmark encontrada na literatura.

2http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuters21578/



(ii)) Eventos do milho: base de textos contendo informagdes sobre eventos referentes
ao mercado ao milho (base cedida pelo Prof. Dr. Ricardo Marcondes Marcacini,
referente ao projeto Websensor [Marcacini et al. 2013]).

(iii) Noticias do Brasil: base de textos extraidos de sites brasileiros de noticias (Essa
base foi construida durante o projeto).

Todas as bases de texto foram organizadas da seguinte forma, para assim faci-
litar o posterior processamento e serem utilizadas na ferramenta de pré-processamento,
aplicagdo e avaliacdo de algoritmos de aprendizado de mdquina indutivo supervisionado
utilizada neste trabalho:

(1) Uma noticia por arquivo no formato de texto plano (.zxt).
(i1)) O nome de cada arquivo texto contendo a data de publica¢do da noticia, e um
identificador, normalmente composto pelo titulo e a fonte de publicacao.
(iii) Todas as noticias separadas por diretorios, sendo que cada diretério possui 0 nome
correspondente a classe da noticia.

A seguir, sdo apresentados os procedimentos realizados para obtengdo e
adequacao ao formato apresentado anteriormente, para cada uma das bases.

4.1.1. Eventos do Milho

Nessa base as noticias se encontravam em um aquivos no formato CSV*, contendo a cate-
goria, a data de publicacdo, e um identificador com o endere¢o da noticia. Para adequar a
base ao formato utilizado neste trabalho foi necessario desenvolver um script em Python
para realizar a leitura e a extracdo das noticias do arquivo CSV para o padrio utilizado
neste trabalho. O script desenvolvido, juntamente com as demais bases coletadas estd no
endereco ao final dessa se¢ao.

4.1.2. Noticias do Brasil

Para a construcdo dessa base de noticias foram utilizadas algumas tecnologias, para au-
xilar a constru¢io dos web crawlers® desenvolvidos para este trabalho. A primeira delas
é a biblioteca Requests®, que é uma biblioteca HTTP (Hypertext Transfer Protocol)
licenciada sob Apache2’ e escrita em Python. A biblioteca possui médulos que permitem
realizar requisi¢des HTTP para extragao do conteido HTML (Hyper Text Markup Lan-
guage) de sites na web. Assim, com o auxilio da biblioteca Requests foi possivel iniciar
o desenvolvimento de web crawlers. O processo que um web crawler executa ¢ chamado
de web crawling ou spidering [Castillo 2005]. Os web crawlers sao principalmente uti-
lizados para criar uma copia de todas as paginas visitadas. Em geral, o crawler comeca
com uma lista de URLs (Uniform Resource Locator) para visitar. A medida que o crawler

3Text Categorization Tool - http://sites.labic.icmc.usp.br/ragero/thesis/text_
categorization_tool/

“https://pt.wikipedia.org/wiki/Comma-separated_values

Sprograma de computador que navega pela WEB de forma metédica e automatizada

Shttp://docs.python-requests.org/pt\_BR/latest/

"http://www.apache.org/licenses/



visita essas URLs, ele identifica todos os links na pagina e os adiciona na lista de URLs
para visitar posteriormente. Tais URLs sdo visitadas recursivamente de acordo com um
conjunto de regras. Muitos sites, em particular os motores de busca, usam crawlers para
manter uma base de dados atualizada. Crawlers também podem ser usados para tarefas de
manutencao automatizadas em um website, como checar suas URLs ou validar um cédigo
HTML.

ApOs a construgdo dos crawlers e coleta dos arquivos HTML, foi necessario re-
alizar a limpeza dos dados coletados pelo crawler, para extracdo do texto puro, sem
tags de marcagdo. Para a realizacdo da limpeza dos documentos foi utilizada a biblio-
teca Beaut i fulSoup®, que é uma biblioteca em Python que permite realizar a andlise
sintdtica (também conhecida pelo termo em inglés parsing) de documentos HTML. A
andlise sintatica transforma um texto de entrada em uma estrutura de dados, em geral uma
arvore, que possui uma hierarquia implicita e que seja conveniente para processamento
posterior. Assim, com o auxilio da biblioteca BeautifulSoup, foi possivel possivel
criar uma ferramenta para extracdo do conteudo textual relevante para este trabalho, isto
€, a data de publicacdo da noticia, o titulo, a fonte de publicagdo e o corpo da noticia.

A biblioteca Beaut i ful Soup possui alguns métodos e expressdes para navegar
e modificar uma arvore de andlise de documentos HTML. Um exemplo do funcionamento
destes métodos e expressdes fornecidos pela biblioteca ¢ demonstrado a seguir.

e Para representar um documento HTML foi atribuido um trecho HTML a uma
variavel, com pode ser visto na Figura 1.

html_doc = """

<html><head><title>The Dormouse’s story</title></head>

<body

<p class="title"><b>The Dormouse’s story</b></p>

<p class="story">0Once upcon a time there were three little sisters;

and their names were <a hre

f="http://example.com/elsie">Elsie<,
<a href="http://example.c¢ ] =k

flacie™>Lacie<

and

<a href="http://example. ‘tillie">Tillie</a>;
and they lived at the bottem of a well.</p>
<p class="story">...</p>"""

Figura 1. Variavel com conteudo HTML [Richardson 2015].

e A criacdo de um objeto BeautifulSoup que representa a estrutura aninhada
do documento € exibido na Figura 2.

from bs4 import BeautifulSoup
soup = BeautifulSoup(html_doc, 'html.parser’)

Figura 2. Criagao de objeto [Richardson 2015].

e Algumas maneiras de como navegar no objeto BeautifulSoup sdo exibidas
na Figura 3, no exemplo € demonstrado como capturar todos os elementos HTML
que possuem a classe title.

8https://pypi.python.org/pypi/beautifulsoup4



soup.title
# <title>The Dormouse’s story<,

~+
[13]

soup.title.name

# urtitlier

Figura 3. Navegar no objeto BeautifulSoup [Richardson 2015].

e Como realizar a captura de todos os links do documento € exibido na Figura 4.

for link in soup.find all('a"):
rint (

i i1

e

Figura 4. Captura de links [Richardson 2015].

e Como realizar a extracdo dos textos do documento € exibido na Figura 5

rint (soup.get_text ())

[ g !
LODMolse” & SLULy

e e He e e He e e e e o 'O

Figura 5. Extracao de textos [Richardson 2015].

Para a constru¢do da base Noticias do Brasil as fontes selecionadas para a
extragcdo de noticias foram:

e Gl: http://gl.globo.com/

e Globo Esporte: http://globoesporte.globo.com/

e Band: http://noticias.band.uol.com.br/economia/
e Correio 24 horas: http://www.correio24horas.com.br/
e IG - Ultimo Segundo: http://ultimosegundo.ig.com.br/
e |G —Tecnologia: http://tecnologia.ig.com.br/

Essa fontes foram escolhidas por possuirem uma grande quantidade de noticias
publicadas de diversas categorias e pela facilidade de coletar noticias dessas fontes, visto
que, durante o periodo de coleta, todas essas fontes possuiam uma pagina inicial com
os enderecos de todas as noticias publicadas e todas as noticias possuiam a categoria
na propria URL. Os scripts desenvolvidos, para coleta de noticias e limpeza dos textos
encontram-se no endereco: https://github.com/renanidc/WebCrawlers.
As bases ja pré-processadas, isto é, com todas as noticias separadas por data e catego-
ria, encontram-se no endereco: https://goo.gl/ighrTv.



4.2. Representacao Estruturada para a Classificacao de Textos

A representacdo estruturada dos textos € a base para o processamento de textos e conse-
quentemente para a aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina. A qualidade dos
resultados dos algoritmos de aprendizado de méaquina é diretamente proporcional a qua-
lidade da representacao da colecao de textos. Tipicamente o modelo espago-vetorial tem
sido utilizado para representar colecdes de textos. No entanto hd também a representagcdo
em redes, que tem se destacado nos dltimos anos. Nas proximas secoes, sao descritos
esses dois modelos para representacdo estruturada de uma colecdo de textos.

4.2.1. Modelo Espaco-Vetorial

Representacdes baseadas no modelo espaco-vetorial sdo as mais comuns na drea de
aprendizado de mdquina e na classificagdo automadtica de textos [Aggarwal et al. 2014,
Shalev-Shwartz and Ben-David 2014]. Portanto, uma grande gama de algoritmos foi de-
senvolvida considerando este tipo de representacdao. Neste modelo, cada exemplo ou
instancia do conjunto de dados € constituido por um vetor, sendo que cada dimensao
do vetor corresponde a uma caracteristica ou um atributo do conjunto de dados. Nor-
malmente, os atributos sdo os termos presentes na colecao de textos. Comumente
usa-se a palavra “termo” para denotar as dimensOes geradas com base nas palavras de
um texto, como palavras simples (bag-of-words), sequéncias ou conjuntos de palavras
[Rossi and Rezende 2011].

A unido de todos os vetores que representam os documentos forma uma matriz
denominada matriz documento-termo. Nessa matriz, as linhas representam os documen-
tos e as colunas representam os termos, sendo que na ultima coluna é representada, caso
haja essa informacao, a classe do documento. A coluna correspondente a classe contém
valores nominais, que s@o denominados rétulos. Dessa forma, os documentos que pos-
suem rétulos sdo denominados documentos rotulados, enquanto os que nao possuem sao
denominados documentos ndo rotulados. Na Figura 6 € ilustrada a representacdo de uma
colecdo de documentos rotulados em uma matriz documento-termo.

| tq ‘ ta ‘ ia ‘ - | thi_a ‘ Ini_a ‘ tw || Classe
dq Wd, t, Wd, 5 . W,y tar_2 Wiy tpr W, Cd,
ds Wy 1) Wy to e Wy tpr_o Wy tar o Wy Cdy
ds Wiy Wi ta Wy tyr_o Wyt W 5y Cd,
dn-—2 Wy 31 | Wdy_g.t2 coe | Wdy_aptar—o | Wdy_gtar—1 | Wdn gty Cdn_s
dn-1 Wy 1y | Wdy_ 1 ta e | Way it o | Wy _gtar oy | Wdy 1t Cdp
dn Wt Wy it s | Wy tar g Welpy tag—1 Wy tar Cdy

Figura 6. llustracdo de uma matriz documento-termo representando uma colecao
com N documentos e M termos [Rossi 2016].

Os valores das células da matriz documento-termo, exceto os da coluna Classe,
sdo numéricos. Esses valores representam o peso de um termo ou atributo em um docu-
mento. Os pesos dos termos para os documentos sdo medidas quantitativas baseadas na



frequéncia de um termo. Em geral, essas medidas sao obtidas de maneira nao supervisio-
nada, isto €, ndo € considerado o rétulo dos documentos para gerar os pesos dos termos.
Métodos ndo supervisionados mais comuns para definir os pesos do termos dos docu-
mentos sdo [Manning et al. 2008, Feldman and Sanger 2007]: (i) binario, no qual wy; ¢,
¢ igual a 1 se t; ocorre em d; € 0 caso contrério; (ii) frequéncia do termo (do inglés term
Jfrequency - tf), no qual wy, ;; corresponde a frequéncia (nimero de repeti¢oes) de ¢; em
d;; e (iii) frequéncia do termo ponderada pelo inverso da frequéncia de documento (do
inglés term frequency - inverse document frequency - tf-idf ), que pondera a frequéncia do
termo pelo inverso do nimero de documentos da cole¢do em que o termo ocorre.

4.2.2. Representacao em Redes

Muitos problemas do mundo real podem ser modelados utilizando redes. Algumas
defini¢Oes para redes encontradas na literatura sdo:

e “Uma rede, em sua forma mais simples, é uma colecdo de pontos, nos quais pares
de pontos sdo conectados por uma linha” [Newman 2010].

e “Uma rede é uma representacdo simplificada que reduz um sistema a uma
representagdo abstrata” [Newman 2010].

Independente do tipo de rede, todas elas podem ser formalmente definidas como
uma tripla N = (O, R, W), na qual O representa o conjunto de objetos da rede, R re-
presenta o conjunto das relacdes entre os objetos e VV representa o conjunto de pesos das
relacdes entre os objetos. Basicamente, as redes se organizam em dois tipos: redes ho-
mogeéneas, na qual os objetos se conectam a objetos do mesmo tipo, e redes heterogéneas,
onde os objetos se conectam a objetos de tipos diferentes.

Dentre as intimeras possibilidades para modelagem de textos em redes, observam-
se dois tipos predominantes de redes para a tarefa de classificagdo: redes de documentos
e redes de termos. Em uma rede documentos, os objetos correspondem aos documen-
tos da colecdo e as relagdes podem ser explicitas ou implicitas. Informagdes explicitas
referem-se a relacdes naturais ou relacdes informadas explicitamente no conjunto de da-
dos. RelacOes entre autores e artigos, entre documentos e termos, entre paginas web dada
por hyperlinks, entre artigos cientificos ou patentes dada por citacdes, sdo exemplo de
relacdes geradas por meio de informagdes explicitas extraidas dos préprios conjuntos de
dados [Rossi 2016]. Entretanto, alguns tipos de relagdes podem ser gerados por meio de
informagdes implicitas, ou relagdes mineradas do conjunto de dados.

Normalmente, as relagdes implicitas sdo extraidas por meio do calculo da simila-
ridade entre os objetos de uma rede. Para tanto, cada objeto da rede deve conter um vetor
de atributos ou alguma estrutura computacional que permita o calculo da similaridade en-
tre os objetos. No caso de textos, por exemplo, pode-se considerar cada documento como
um objeto de rede e calcular a similaridade entre os objetos da rede considerando o vetor
de termos dos documentos [Rossi 2016].

As primeiras pesquisas envolvendo a modelagem de textos utilizando redes de do-
cumentos consideraram relagdes explicitas para gerar a rede, como hiperlinks e citacdes
[Lu and Getoor 2003, Oh et al. 2000, Chakrabarti et al. 1998]. Porém, pesquisas poste-
riores demonstraram que considerar relacdes implicitas como a similaridade ao invés



das relagdes explicitas para gerar uma rede de documentos prové melhores resultados
[Angelova and Weikum 2006]. Além disso, com o advento da drea de aprendizado semi-
supervisionado, redes de documentos baseadas em similaridade tém sido mais utilizadas
[Subramanya and Bilmes 2008, Belkin et al. 2006, Zhou et al. 2003, Zhu et al. 2003].

Uma outra forma de representar cole¢des de textos para a tarefa de classificacdo é
considerar apenas relacdes entre documentos e termos, a esse tipo de representacao da-se
o nome de rede bipartida. Esse tipo de rede vem obtendo resultados promissores para
a classificacdo automatica de textos [Rossi 2016]. No caso de uma rede bipartida para
representar colecdes de textos, um documento d; € conectado a um termo ¢; se ¢; ocorre
em d;. O peso da relagdo entre um documento d; e um termo ¢;, denotado por W, 5t
corresponde a frequéncia de ¢; em d;. Esse tipo de rede € rapidamente gerada, na Figura
7 é apresentada uma ilustracido de uma rede bipartida para representar cole¢des de textos.

Documento-Terma

Figura 7. llustracao de uma rede bipartida para representar colecoes de textos
[Rossi 2016].

4.3. Algoritmos de Aprendizado de Maquina

O aprendizado de méaquina é um sub-campo da ciéncia da computa¢do que evoluiu do
estudo de reconhecimento de padrdes e da teoria da aprendizagem computacional em in-
teligéncia artificial [Russell and Norvig 2002]. De acordo com [Samuel 1959] “O apren-
dizado de mdquina é campo de estudo que dd aos computadores a habilidade de aprender
sem serem explicitamente programados”. Na inteligéncia artificial existe o aprendizado
indutivo supervisionado, na qual o algoritmo de aprendizado (indutor) recebe um conjunto
de dados, e partir desse conjunto, extrai regras e padroes [Russell and Norvig 2002].

Na classificagdo automatica de textos o processo de indugdo consiste em gerar um
modelo de classificagcdo, para assim, poder classificar novos textos. Neste trabalho, para
a execuc¢do das andlises de desempenho realizadas foram utilizados os algoritmos tradi-
cionais de aprendizado indutivo supervisionado no modelo espago-vetorial, sendo eles:
MNB (Multinomial Naive Bayes), k-NN (k-Nearest Neighbors), SVM (Support Vector
Machine) [Aggarwal et al. 2014], C4.5 e um algoritmo baseado em redes bipartidas cha-
mado IMBHN (Inductive Model Based on Bipartite Heterogeneous). Mais detalhes sobre
esses algoritmos sdo apresentados a seguir.

4.3.1. Multinomial Naive Bayes (MNB)

O algoritmo MNB [Aggarwal and Zhai 2012] é uma técnica de classificacdo proba-
bilistica baseada no teorema de Bayes, porém, possui uma suposi¢ao de independéncia



entre os atributos. Dessa forma, a probabilidade de ocorrer uma atributo para uma classe
¢ independente das probabilidades dos demais atributos. O modelo MNB € facil de cons-
truir e particularmente util para grandes conjuntos de dados. Além disso, o algoritmo
MNB ¢ conhecido por superar a performance de classificagao de métodos de classificacao
altamente sofisticados. Este algoritmo é amplamente utilizado em classificacao de textos.

4.3.2. k-Nearest Neighbors (kNN)

O algoritmo kNN pertence a um grupo de técnicas denominada de aprendizado ba-
seado em instancias (instance basead learning). O algoritmo de classificacdo kNN
[Tan et al. 2006] € uma técnica amplamente empregada para reconhecer padroes. O kNN
classifica um dado elemento considerando as respectivas classes dos k (k>= 1) vizi-
nhos mais proximos pertencentes a uma dada base de treinamento. O algoritmo calcula
a distancia do elemento dado, para cada elemento da base de treinamento, baseado na
distancia entre o elemento mais préximo e o menos proximo da base de treinamento. Dos
elementos ordenados selecionam-se apenas os k primeiros que servem de parametro para
a regra de classificacdo.

Dois pontos importantes no kNN sdo: a regra de classificacdo e a funcdo que
calcula a proximidade entre duas instancias. A regra de classificacdo diz como o algoritmo
vai tratar a importancia de cada um dos k elementos selecionados: os elementos podem ser
selecionados por votacao majoritaria ou votagao ponderada pela proximidade [Tan 2006].
A funcdo de proximidade € responsdvel por mensurar a disparidade entre dois elementos
de forma a poder identificar quais sdo os k vizinhos mais proximos. Neste trabalho, foi
utilizada a medida cosseno como medida de proximidade entre os documentos de uma
colecao [Tan 2006].

4.3.3. Support Vector Machine (SVM)

O SVM tenta encontrar um hiperplano de separacdo entre duas classes para predizer a
qual das classes um determinado exemplo faz parte. Esse hiperplano busca maximizar
a distancia entre os pontos mais proximos em relacdo a cada uma das classes e assim o
SVM visa obter um hiperplano de margem méxima. Essa distancia entre o hiperplano e o
primeiro ponto de cada classe costuma ser chamada de margem.

O SVM ¢ considerado um classificador binario, pois induz um hiperplano para
separar duas classes. Classificadores com tais caracteristicas podem ser aplicados na
classificagdo multiclasse por meio de duas estratégias: (i) um-contra-todos e (ii) um-
contra-um. Na estratégia um-contra-todos, sao induzidos classificadores bindrios para
cada classe ¢; € C, na qual um documento d; pertence a classe c; serd tratado como po-
sitivo (y4 = +1) e um documento dj, pertencente a classe ¢; , ¢; # ¢; serd tratado como
negativo (yqr = -1). A classificagdo se da pelo classificador que disparar a classe posi-
tiva. Em caso de empates pode-se utilizar a confianga de classificagdo como desempate
[Tan et al. 2005].

Na estratégia um-contra-um sao construidos classificadores binarios para cada
par de classes (c; , ¢;) € C. Instancias que ndo pertencem a c; ou ¢; sdo ignoradas na



construgdo do classificador bindrio para as classes ¢; e ¢; . E realizada uma votacdo e a
classe com maior nimero de votos € utilizada para definir a classe de um novo documento
[Tan et al. 2005].

4.34. C4.5

O C4.5 € um algoritmo utilizado para criar uma arvore de decisao [Quinlan 1993]. Para
gerar a arvore de decisdo, em cada n6 o algoritmo C4.5 escolhe o atributo dos dados que
mais efetivamente particiona o seu conjunto de exemplos em subconjuntos, tendendo a
uma categoria ou a outra. O critério de particionamento € o ganho de informag¢do nor-
malizado [Hall et al. 2009]. O atributo com maior ganho de informacao normalizado é
escolhido para tomar a decisdo e cada decisdo gera uma participacdo no conjunto de da-
dos. O algoritmo C4.5 entdo repete a etapa anterior nas particdes menores até atingir uma
condi¢do de parada. O algoritmo gera parti¢des até que:

(1) Uma parti¢ao pura seja encontrada ou até que seja encontrado uma parti¢do impura
com um determinado grau de confianca.
(i1) Nao hd mais particdes possiveis de serem geradas.

Ao final da condicao de parada, cada particao (n6s folhas) € rotulada com a classe
majoritaria dos exemplos contidos na mesma. Neste trabalho foi utilizado o algoritmo
J48, que € uma implementacdo de cddigo aberto em Java do algoritmo C4.5 no aplicativo
de mineracdo de dados Weka [Hall et al. 2009].

4.3.5. IMBHN (Inductive Model Based on Bipartite Heterogeneous)

O algoritmo IMBHN [Rossi et al. 2014] induz um modelo de classificagdo a partir de
uma rede heterogénea bipartida. O algoritmo calcula a influéncia de cada termo dos
documentos do conjunto para cada classe, e assim induz um vetor de pesos dos termos
para cada classe. O algoritmo € capaz de atribuir pesos negativos ao atributos, fazendo
com que alguns termos diminuam o peso de um documento em uma classe. O algoritmo
IMBHN tem trés etapas principais: (i) definicao dos pesos iniciais do vetor de pesos, (ii)
calculo dos erros (pesos negativos), e (iii) calculo do pesos ajustados.

Na primeira etapa, inicializacdo dos pesos iniciais do vetor de peso, o peso para
os termos sdo definidos. Os valores de peso podem ser 0, escolhidos aleatoriamente, ou
¢ considerada a probabilidade de cada termo pertencer a determinada classe. Na segunda
etapa, calculo de erro, um vetor de saida para cada documento é calculado, onde cada
posicao do vetor é obtida pela soma dos valores dos pesos das rela¢cdes documento-termo,
multiplicas pelo peso de cada termo para cada classe. Na terceira etapa, passo de ajuste de
pesos, o erro de cada documento para cada classe € usado para atualizar o peso dos vetores
de termos. Esses processos sdo repetidos iterativamente até que todos os documentos de
treinamento sejam rotulados corretamente ou até atingir um méaximo de iteragdes.

4.4. Avaliacao experimental

Nessa secdo serdao apresentados detalhes sobre a colecio de noticias e caracteristicas das
representacdes das mesmas, a configuracdo experimental e os resultados obtidos neste
trabalho.



4.4.1. Colecao de noticias e caracteristicas das representacoes

Para a realizac¢do dos experimentos deste trabalho foram utilizadas as colecdes de noticias:

e Eventos do Milho.
e Noticias do Brasil.
e Reuters 21578.

A colecdo noticias do Brasil foi dividida em duas colecdes, sendo uma colecao
contendo noticias com os seguinte temas: auto esporte, educagdo, gastronomia, tecno-
logia, beleza, empregos, meio ambiente, variedades, carnaval, entretenimento, mundo,
cinema, esportes, politica, economia, famosos e saude. Essa colecdo de noticias foi de-
nominada Noticias do Brasil (Variedades). A segunda colec@o de noticias obtida através
da base Noticias do Brasil foi denominada Noticias do Brasil (Estados) e contém noticias
com temas relacionados as unidades federativas do Brasil. Para todas as colecoes de
noticias utilizadas neste trabalho houve um pré-processamento, afim de:

(1) Padronizar as caixas.
(i1)) Remover as stopwords.
(i11) Simplificar os termos.

Ao final da realizagdo de todos os pré-processamentos foram geradas
representacdes bag-of-words e redes bipartidas. As caracteristicas das cole¢des Eventos
do Milho, Noticias do Brasil (Variedades), Noticias do Brasil(Estados) e Reuters 21578
sdo apresentadas nas Tabelas 1, 2, 3 e 4 respectivamente.

Tabela 1. Base Eventos do Milho: 527 exemplos e 358 atributos.

N° | Rétulo | Niimero de Documentos
1 EUA 55
2 alta_preco_milho 67
3 | aumento_producao 52
4 comercializacao 52
5 | expectativa_mercado 73
6 exportacao 28
7 | intervencao_governo 55
8 | investimento_milho 30
9 | queda_preco_milho 34
10 | reducao_producao 36
11 transgenico 45

4.4.2. Configuracao Experimental

Para a realizacdo dos experimentos deste trabalho foram considerados trés cendrios, sendo
um com 10 exemplos rotulados de cada classe, outro com 20 exemplos rotulados e por
ultimo um conjunto com 50 documentos rotulados em cada classe, sendo que o restante
dos documento de cada cole¢do foi utilizado para os testes de avaliacdao. Essa divisdao



Tabela 2. Base Reuters 21578: 9075 exemplos e 10400 atributos.

N° | Rétulo | Niimero de Documentos
1 acq 2259
2 alum 45
3 cocoa 54
4 coffee 112
5 copper 51
6 cpi 74
7 crude 359
8 crudenat-gas 50
9 crudeship 43
10 earn 3814
11 gnp 79
12 gold 92
13 grain 43
14 graincorn 73
15 grainwheat 132
16 interest 246
17 ipi 44
18 iron-steel 43
19 jobs 51
20 money-fx 290
21 money-fxdlr 84
22 | money-fxinterest 137
23 | money-supply 148
24 nat-gas 43
25 reserves 52
26 rubber 39
27 ship 151
28 sugar 134
29 trade 333

da colecdo de noticias foi realizada com o objetivo de avaliar se o nimero de exemplos
rotulados influi na performance dos classificadores ao longo do tempo.

A anélise de performance dos modelos de classificagdo foi realizada nos seguin-
tes periodos de tempo: anual, semestral, trimestral, bimestral e mensal. As medidas de
avaliacdo de performance de classificacdo utilizadas foram: F1, Micro F1 e Macro F1
[Rossi 2016]. Os algoritmos de aprendizado de méquina indutivo supervisionado, junta-
mente com os valores dos respectivos parametros utilizados nesta avaliacdo experimental,
foram:

MNB: Sem parametros.

C4.5: Taxa de confianca em 0.25.

KNN: K=7 com peso ponderado pela distancia.
SVM: Kernel Linear e C=1.



Tabela 3. Base Noticias do Brasil (Variedades): 118844 exemplos e 81708 atribu-

tos.

N° | Rétulo | Niimero de Documentos
1 Auto_Esporte 515
2 Beleza 75
3 Carnaval 2092
4 Cinema 494
5 Economia 9311
6 Educacgao 3574
7 Empregos 3371
8 | Entretenimento 14257
9 Esportes 23628
10 Famosos 7906
11 Gastronomia 133
12 | Meio_Ambiente 303
13 Mundo 24667
14 Politica 5552
15 Saude 1475
16 Tecnologia 5949
17 Variedades 15542

e IMBHN: Erro minimo=0.01 e taxa de corre¢cdo de erro=0.01 [Rossi 2016].

4.4.3. Resultados

Nas proximas secoes sao apresentados os resultados obtidos neste trabalho. Os resultados
sdo exibidos em gréficos e foram agrupados pela base de noticias utilizada, tipo de algo-
ritmo de aprendizado indutivo supervisionado e nimero de exemplos rotulados de cada
conjunto de testes. No entanto, nesse momento, € importante definir alguns comporta-
mentos que ocorreram nos graficos afim de facilitar a leitura e compreensao dos resulta-
dos. Em conjuntos com 50 exemplos rotulados ocorreu uma sobreposicdo da performance
de classificacdo de determinadas classes ao longo do tempo. Isso ocorreu devido a simi-
laridade de comportamento de performance entre algumas classes da cole¢do. Devido a
este fendmeno de sobreposi¢do, parece haver menos dados plotados nos graficos referen-
tes aos conjuntos com 50 exemplos rotulados. Ha também algumas classes que aparecem
apenas em alguns periodos isolados, sendo representadas como pontos sem conexao no
grifico. No entanto, esses comportamentos em questao nao interferiram na avaliacao dos
resultados.

4.4.3.1 Resultado: Base Eventos do Milho

Nessa secdo sdo apresentados os resultados obtidos através dos testes executados na
base de noticias Eventos do Milho. Os experimentos foram executados considerando
a configuracdo experimental apresentada anteriormente. Os resultados sdo apresentados



Tabela 4. Base Noticias do Brasil (Estados): 72837 exemplos e 53423 atributos.

N° | Rétulo | Nimero de Documentos
1 Acre 74
2 Amapa 57
3 Distrito_Federal 650
4 Espirito_Santo 199
5 Goias 387
6 Maranhao 84
7 | Mato_Grosso_do_Sul 142
8 Mato_Grosso 231
9 Minas_Gerais 307
10 Mundo 24668
11 Parana 537
12 Paraiba 83
13 Pernambuco 251
14 Piaui 126
15 | Rio_Grande_do_Sul 622
16 Rio_de_Janeiro 2372
17 Salvador 39386
18 Santa_Catarina 304
19 Sdo_Paulo 2296
20 Tocantins 61

na sequéncia de figuras a seguir no intervalo da Figura 8 até a Figura 36.
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Figura 8. Resultado do algoritmo IMBHN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Anual.
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Figura 9. Resultado do algoritmo IMBHN2 em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Anual.
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Figura 10. Resultado do algoritmo J48 em um conjunto com 10, 20 e 50 exemplos
rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Anual.
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Figura 11. Resultado do algoritmo KNN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Anual.
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Figura 12. Resultado do algoritmo MNB em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Anual.
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Figura 13. Resultado do algoritmo SMO em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Anual.
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Figura 14. Resultado do algoritmo IMBHN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-

plos rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Semestral.
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Figura 15. Resultado do algoritmo IMBHN2 em um conjunto com 10, 20 e 50
exemplos rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Semestral.
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Figura 16. Resultado do algoritmo J48 em um conjunto com 10, 20 e 50 exemplos
rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Semestral.
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Figura 17. Resultado do algoritmo KNN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Semestral.
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Figura 18. Resultado do algoritmo MNB em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Semestral.
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Figura 32. Resultado do algoritmo IMBHN2 em um conjunto com 10, 20 e 50
exemplos rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Mensal.



F1

F1

F1

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
04
0.2
0.0

1.0
0.8
0.6
04
0.2
0.0

)48 10 exemplos

| e s 00
AN

W T T T T T W T R W W Y NN W T R W R W W T T PR W R WW YT T T T T T T T T W T T P T W W T T T
v B ) .

toe Pt Rosap

%g
|||\A

[
T 4 - -

PIReee HHOeoQ0q T PRI IR

mmmmmmo—ﬁm##wmwmwmm A A A A e e A A A = HNLNLNLNLLNLALOLOLNLNLNY
CO0COOOO0x
oooooooooooooocooooooooooooooooocoooooooooooooocoooooooooooooooooooooooooooooooco
[ [ N [ L N L L N L N [ e L L L [ L N [ N [ [ [ [ N [ i [ S S e[ G N[ o o]

148 20 exemplos

PY ¥ Py R T T \||||y|ww-------v---vwwvww- T

vvvvllv\/
1

S Y WY O SR W P L b s mmem 5 TN

NN SN P~ C0 O N =N 0N S LD 00 O O = M = (N NS LN WO M 00 O O PN PN DN SHLN WO P~ 00 O — PN =M N S LN WO M 00 O O N NN SELN WO M0 O rry

moDOOOOOOODOOHﬁHHMﬂMﬂHHHHNNNNNNNNNNNNmmmmmmmmmmmm¢¢¢¢¢¢¢¢¢¢¢¢mmmmmmmmmmmm

OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOODOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOO
[ [T [T oo [T o T T T T oY o [T o T o T o [T oNT o¥ TN [aNT o | o oNT o [aN [T o] ST oNT o] SN T o[ o [ T o [ o T T o T oY o [T o T o T o [T SN[ ¥ [N [N [ N [ SN[ oNToN] SN SN[ T SN N[ o] SN [ SN [aN [aN [ N[ N[N ]

148 50 exemplos

-
-
~

o i . e h « - - " u
— ~ m =t ["a} (=] ~ [2s] [=3] o — ~ — ™~ m =t wn [Te] M~
< < < < < 2 < < < i ~ i < < < 2 < < <
<t = < = < e = <t = = = =t [} [T} n [Ta] [T} e} n
— — — — — — — — — — — — — — — — — = —
(=] o o o o (=1 o (=] o o o o o (=) o (=1 o (=] (=]
o~ ™~ o~ ™~ o~ ™~ ~ o~ ~ ™~ o~ ™~ o~ ™~ ~ ™~ ~ o~ o~
e—e EUA —+ expectativa_mercado -+ jnvestimento_milho e -e transgenico
alta_preco_milho o - exportacao +—+ queda_preco_milho +=¢ macro-F1
4 -4 aumento_producao = jntervencao_governo e - reducao_producao ¢—¢ micro-F1
comercializacao

Figura 33. Resultado do algoritmo J48 em um conjunto com 10, 20 e 50 exemplos
rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Mensal.
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Figura 34. Resultado do algoritmo KNN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Mensal.
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Figura 35. Resultado do algoritmo MNB em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Mensal.
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Figura 36. Resultado do algoritmo SMO em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Eventos do Milho, periodo: Mensal.




4.4.3.2 Resultado: Reuters 21578

Nessa se¢do sao apresentados os resultados obtidos através dos testes executados na
base de noticias Reuters 21578. Os experimentos foram executados considerando a
configuracdo experimental apresentada anteriormente. Os resultados sdo apresentados
na sequéncia de figuras a seguir no intervalo da Figura 37 até a Figura 59. A base Reuters
21578 possui noticias no periodo de 1987 a 1988, portanto ndo foi possivel realizar ex-
perimentos em periodos anuais. No entanto os testes nos periodos: semestral, trimestral,
bimestral e mensal puderam ser executados normalmente.
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Figura 37. Resultado do algoritmo IMBHN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Semestral.
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Figura 38. Resultado do algoritmo IMBHN2 em um conjunto com 10, 20 e 50

exemplos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Semestral.
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Figura 39. Resultado do algoritmo J48 em um conjunto com 10, 20 e 50 exemplos
rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Semestral.
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Figura 40. Resultado do algoritmo KNN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-

plos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Semestral.
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Figura 41. Resultado do algoritmo MNB em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-

plos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Semestral.
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Figura 42. Resultado do algoritmo SMO em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-

plos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Semestral.
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Figura 43. Resultado do algoritmo IMBHN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-

plos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Trimestral.
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Figura 45. Resultado do algoritmo J48 em um conjunto com 10, 20 e 50 exemplos

rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Trimestral.
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Figura 46. Resultado do algoritmo KNN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Trimestral.
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Figura 47. Resultado do algoritmo MNB em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Trimestral.
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Figura 48. Resultado do algoritmo SMO em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Trimestral.
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Figura 49. Resultado do algoritmo IMBHN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-

plos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Bimestral.
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Figura 50. Resultado do algoritmo IMBHN2 em um conjunto
exemplos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Bimestral.
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Figura 51. Resultado do algoritmo J48 em um conjunto com 10, 20 e 50 exemplos

rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Bimestral.
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Figura 52. Resultado do algoritmo KNN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-

plos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Bimestral.
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Figura 53. Resultado do algoritmo MNB em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Bimestral.



F1

F1

F1

1.0

<
0.8}
0.6}
0.4}
02} % 1
00 L L Fs 1 'y 8
— ™~ m =t un [f=] ™~ [22]
N N N < < NS NS NS
~ ~ r~ ~ ~ ~ ~ ~
w w w o] o] o] w w
(=3} (=3} (=3} (=] (=] (=] (=3} (=3}
— — — — — — — —
1.0
0.8}
0.6}
0.4}
n =
0.2} & H 3
0.0 P & i i "
— ™~ m =4 n [{s) ™~ w
N N N < < < N N
~ ~ r~ ~ ~ ~ ~ ~
w w w © © © w w
[=}] [=}] [=}] (=11 (=11 (=11 [=}] [=}]
— — — — — — — —
IMBHN 50 exemplo
R e > ——— ey
0.8}
0.6}
0.4} ®
0.2t
00 L A L L
— ™~ m =4 n [{s) ™~ w
< N < < N N < <
M~ M~ r~ ~ ~ ~ M~ M~
w w w © © © w w
[=}] [=}] [=}] (=] (=] (=] [=}] [=}]
— — — — — — — —
*—e acq +—+ crudeship 4 ipi e—e reserves
¥ =¥ alum * - earn <~ jron-steel 4 ¢ rubber
4 -A COCOA s e gnp =+ jobs ¢ ¢ ship
< coffee ¢ ¢ gold o @ money-fx xex o sugar
—= copper ¢ grain =—a money-fxdlr e—e trade
@ cpi = =< graincorn - money-fxinterest v—¥ macro-F1
4 crude ® ¢ grainwheat * <+ money-supply r=4 micro-F1
« -+ crudenat-gas v-¥ interest ¢ # nat-gas

Figura 54. Resultado do algoritmo IMBHN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-

plos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Mensal.
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Figura 55. Resultado do algoritmo IMBHN2 em um conjunto com 10, 20 e 50

exemplos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Mensal.
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Figura 56. Resultado do algoritmo J48 em um conjunto com 10, 20 e 50 exemplos
rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Mensal.
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Figura 57. Resultado do algoritmo KNN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Mensal.
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Figura 58. Resultado do algoritmo MNB em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Mensal.
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Figura 59. Resultado do algoritmo SMO em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-

plos rotulados. Base: Reuters 21578, periodo: Mensal.



4.4.3.3 Resultado: Base Noticias do Brasil (Variedades)

Nessa se¢ao sao apresentados os resultados obtidos através dos testes executados na base
de Noticias do Brasil (Variedades). Os experimentos foram executados considerando a
configuracao experimental apresentada anteriormente. Os resultados sdo apresentados na
sequéncia de figuras a seguir no intervalo da Figura 60 até a Figura 88.
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Figura 60. Resultado do algoritmo IMBHN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Variedades), periodo: Anual.
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Figura 61. Resultado do algoritmo IMBHN2 em um conjunto com 10, 20 e 50
exemplos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Variedades), periodo: Anual.
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Figura 62. Resultado do algoritmo J48 em um conjunto com 10, 20 e 50 exemplos

rotulados. Base: Noticias do Brasil (Variedades), periodo: Anual.
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Figura 63. Resultado do algoritmo KNN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Variedades), periodo: Anual.
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Figura 64. Resultado do algoritmo MNB em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Variedades), periodo: Anual.
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Figura 65. Resultado do algoritmo SMO em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-

plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Variedades), periodo: Anual.
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Figura 66. Resultado do algoritmo IMBHN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Variedades), periodo: Semestral.
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Figura 67. Resultado do algoritmo IMBHN2 em um conjunto com 10, 20 e 50
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Figura 68. Resultado do algoritmo J48 em um conjunto com 10, 20 e 50 exemplos
rotulados. Base: Noticias do Brasil (Variedades), periodo: Semestral.
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Figura 69. Resultado do algoritmo KNN em um conjunto com 10
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Figura 70. Resultado do algoritmo MNB em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Variedades), periodo: Semestral.
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Figura 71. Resultado do algoritmo SMO em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Variedades), periodo: Semestral.
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Figura 84. Resultado do algoritmo IMBHN2 em um conjunto com 10, 20 e 50
exemplos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Variedades), periodo: Mensal.
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Figura 85. Resultado do algoritmo J48 em um conjunto com 10, 20 e 50 exemplos
rotulados. Base: Noticias do Brasil (Variedades), periodo: Mensal.
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Figura 86. Resultado do algoritmo KNN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Variedades), periodo: Mensal.
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Figura 87. Resultado do algoritmo MNB em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Variedades), periodo: Mensal.
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Figura 88. Resultado do algoritmo SMO em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Variedades), periodo: Mensal.



4.4.3.4 Resultado: Base Noticias do Brasil (Estados)

Nessa se¢do sao apresentados os resultados obtidos através dos testes executados na
base Noticias do Brasil (Estados). Os experimentos foram executados considerando a
configuracio experimental apresentada anteriormente. Os resultados sdo apresentados na
sequéncia de figuras a seguir no intervalo da Figura 89 até a Figura 117.
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Figura 89. Resultado do algoritmo IMBHN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Anual.
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Figura 90. Resultado do algoritmo IMBHN2 em um conjunto com 10, 20 e 50
exemplos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Anual.
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Figura 91. Resultado do algoritmo J48 em um conjunto com 10, 20 e 50 exemplos

rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Anual.
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Figura 92. Resultado do algoritmo KNN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-

plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Anual.
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Figura 93. Resultado do algoritmo MNB em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-

plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Anual.
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Figura 94. Resultado do algoritmo SMO em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Anual.
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Figura 95. Resultado do algoritmo IMBHN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Semestral.
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Figura 96. Resultado do algoritmo IMBHN2 em um conjunto com 10, 20 e 50
exemplos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Semestral.
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Figura 107. Resultado do algoritmo IMBHN em um conjunto com 10, 20 e 50
exemplos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Bimestral.
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Figura 108. Resultado do algoritmo IMBHN2 em um conjunto com 10, 20 e 50
exemplos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Bimestral.
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Figura 109. Resultado do algoritmo J48 em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Bimestral.
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Figura 110. Resultado do algoritmo KNN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Bimestral.
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Figura 111. Resultado do algoritmo MNB em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Bimestral.
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Figura 112. Resultado do algoritmo IMBHN em um conjunto com 10, 20 e 50
exemplos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Mensal.
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Figura 113. Resultado do algoritmo IMBHN2 em um conjunto com 10, 20 e 50
exemplos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Mensal.
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Figura 114. Resultado do algoritmo J48 em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Mensal.
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Figura 115. Resultado do algoritmo KNN em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-

plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Mensal.
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Figura 116. Resultado do algoritmo MNB em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Mensal.
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Figura 117. Resultado do algoritmo SMO em um conjunto com 10, 20 e 50 exem-
plos rotulados. Base: Noticias do Brasil (Estados), periodo: Mensal.



4.4.3.5 Consideracoes Gerais Sobre os Resultados

Os resultados obtidos através dos experimentos executados neste trabalho foram agrupa-
dos em tabelas, afim de possibilitar uma avaliacao objetiva. Foram utilizados dois critérios
para a realizag¢do da avaliag@o objetiva, sendo eles: o valor de degradagao dos valores Ma-
cro F1 e Micro F1, que consiste na diferenca entre o primeiro valor e o ultimo valor onde
as medidas Macro F1 e Micro F1 ocorrem. J4 o segundo critério utilizado na avalia¢do
objetiva foi a utilizacdo do valor final da Macro F1 e Micro F1, sendo que o valor final da
Macro F1 e Micro F1 se referem ao valor do ultimo periodo onde ocorreu a medida.

Os resultados da anélise objetiva foram agrupados em tabelas, sendo que cada
tabela contém a base na qual foram executados os experimentos, o0 nome do algoritmo
avaliado e a quantidade de exemplos rotulados. Para a execucdo da andlise objetiva foi
selecionado o periodo semestral, pois esse € o maior periodo de tempo onde hd uma
maior ocorréncia de classes em mais de um intervalo de tempo. Nas Tabelas 5, 6, 7
e 8 sdo apresentados os valores de degradacdo da Macro F1 para as colecdes Eventos
do Milho, Noticias do Brasil (Variedades), Noticias do Brasil (Estados) e Reuters 21578
respectivamente.

Tabela 5. Degradacao Macro F1. Colecdo: Eventos do Milho.
Algoritmo | 10 Exs | 20 Exs | 50 Exs

IMBHN2 | 0.4049 | 0.0941 | 0.0833
IMBHN | 0.5989 | 0.8333 | 0.2395
J48 0.1095 | 0.1353 | 0.1832
KNN 0.6012 | 0.3474 | 0.0115
MNB 0.4297 | -0.0385 | 0.0270
SMO 0.3708 | 0.2292 | 0.0385

Tabela 6. Degradacao Macro F1. Colecao: Noticias do Brasil (Variedades).
Algoritmo | 10 Exs | 20 Exs | 50 Exs

IMBHN2 | 0.0886 | 0.1627 | 0.2058
IMBHN | -0.0404 | 0.0720 | 0.1392
J48 0.0919 | 0.0955 | 0.1555
KNN 0.0084 | 0.0550 | 0.1551
MNB -0.1893 | -0.2808 | -0.1986
SMO -0.0189 | 0.0506 | 0.2071




Tabela 7. Degradacao Macro F1. Colecao: Noticias do Brasil (Estados).

IMBHN2 | 0.3737 | 0.3012 | 0.3312
IMBHN | 0.3872 | 0.0542 | 0.1742
J48 0.1882 | -0.0956 | 0.0530
KNN 0.4771 | 0.1513 | 0.1861
MNB -0.2180 | -0.2226 | -0.2830
SMO 0.7346 | 0.3703 | 0.3931

Tabela 8. Degradacao Macro F1. Colecao: Reuters 21578.

Algoritmo | 10 Exs | 20 Exs | 50 Exs

IMBHN2 | -0.0360 | -0.0179 | -0.0632
IMBHN | 0.0493 | -0.0337 | -0.1111
J48 0.0186 | 0.0457 | -0.0688
KNN -0.0482 | 0.0048 | -0.0803
MNB -0.0224 | -0.0407 | -0.0313
SMO 0.0782 | 0.0492 | 0.0246

Nas Tabelas 9, 10, 11 e 12 sdo apresentados os valores de degradacao da Micro
F1 para as cole¢des Eventos do Milho, Noticias do Brasil (Variedades), Noticias do Brasil

(Estados) e Reuters 21578 respectivamente.

Tabela 9. Degradacao Micro F1. Colecao: Eventos do Milho.

Algoritmo | 10 Exs | 20 Exs | 50 Exs

IMBHN2 | 0.2379 | 0.0417 | -0.0667
IMBHN | 0.4315 | 0.8750 | 0.0476
J48 0.2097 | 0.0833 | 0.0000
KNN 0.3669 | 0.3333 | -0.1333
MNB 0.3629 | -0.1667 | -0.1333
SMO 0.2056 | 0.1250 | -0.1333

Tabela 10. Degradagao Micro F1. Colecao: Noticias do Brasil (Variedades).

Algoritmo | 10 Exs | 20 Exs | 50 Exs

IMBHN2 | -0.0973 | -0.0941 | -0.0597
IMBHN | -0.1486 | -0.1390 | -0.1252
J48 -0.0947 | -0.0510 | 0.0244
KNN -0.1788 | -0.1727 | -0.0910
MNB -0.2651 | -0.3124 | -0.2409
SMO -0.1415 | -0.1627 | -0.0474




Tabela 11. Degradacao Micro F1. Colecao: Noticias do Brasil (Estados).

Algoritmo | 10 Exs | 20 Exs | 50 Exs

IMBHN2 | 0.1523 | 0.0621 | 0.0964
IMBHN | 0.2220 | -0.0765 | 0.0000
J48 0.2182 | -0.1044 | 0.0539
KNN 0.3401 | 0.0555 | 0.0557
MNB -0.1370 | -0.1575 | -0.1911
SMO 0.7192 | 0.4009 | 0.3386

Tabela 12. Degradacao Micro F1. Colecao: Reuters 21578.

Algoritmo | 10 Exs | 20 Exs | 50 Exs

IMBHN2 | -0.0993 | -0.0776 | -0.0530
IMBHN | -0.1353 | -0.1016 | -0.0800
J48 -0.1688 | -0.0951 | -0.1127
KNN -0.1154 | -0.1094 | -0.0832
MNB -0.1801 | -0.1183 | -0.1012
SMO -0.1763 | -0.1147 | -0.1390

Nas Tabelas 13, 14, 15 e 16 s@o apresentados os valores finais da Macro F1 para as
colecdes Eventos do Milho, Noticias do Brasil (Variedades), Noticias do Brasil (Estados)

e Reuters 21578 respectivamente.

Tabela 13. Valor final da Macro F1. Colegao: Eventos do Milho.

Algoritmo | 10 Exs | 20 Exs | 50 Exs

IMBHN2 | 0,3625 | 0,7059 | 0,6667
IMBHN | 0,1685 | 0,1667 | 0,2671
J48 0,2541 | 0,7738 | 0,3333
KNN 0,1663 | 0,5617 | 0,6667
MNB 0,3703 | 0,5385 | 0,6667
SMO 0,3966 | 0,4375 | 0,6667

Tabela 14. Valor final da Macro F1. Colecao: Noticias do Brasil(Variedades).

Algoritmo | 10 Exs | 20 Exs | 50 Exs

IMBHN2 | 0,4526 | 0,5174 | 0,5450
IMBHN | 0,4008 | 0,3865 | 0,4845
J48 0,2408 | 0,2630 | 0,3029
KNN 0,4047 | 0,4419 | 0,4663
MNB 0,4411 | 0,4517 | 0,5191
SMO 0,3335 | 0,4071 | 0,4802




Tabela 15. Valor final da Macro F1. Cole¢ao: Noticias do Brasil (Estados).
Algoritmo | 10 Exs | 20 Exs | 50 Exs

IMBHN2 | 0,2930 | 0,3626 | 0,4824
IMBHN | 0,2795 | 0,3430 | 0,4254
J48 0,4785 | 0,5845 | 0,5997
KNN 0,1896 | 0,1988 | 0,2487
MNB 0,2180 | 0,2261 | 0,3003
SMO 0,2654 | 0,3415 | 0,4365

Tabela 16. Valor final da Macro F1. Colecao: Reuters 21578.
Algoritmo | 10 Exs | 20 Exs | 50 Exs

IMBHN2 | 0,6413 | 0,6674 | 0,7144
IMBHN | 0,4978 | 0,6350 | 0,7564
J48 0,5375 | 0,5566 | 0,6711
KNN 0,5714 | 0,5584 | 0,6629
MNB 0,5738 | 0,6284 | 0,7192
SMO 0,3383 | 0,3895 | 0,5045

Nas Tabelas 17, 18, 19 e 20 sao apresentados os valores finais da Micro F1 para as
colecdes Eventos do Milho, Noticias do Brasil (Variedades), Noticias do Brasil (Estados)
e Reuters 21578 respectivamente.

Tabela 17. Valor final da Micro F1. Colecao: Eventos do Milho.
Algoritmo | 10 Exs | 20 Exs | 50 Exs

IMBHN2 | 0,3871 | 0,6250 | 0,6667
IMBHN | 0,1935 | 0,1250 | 0,2857
J48 0,2903 | 0,7500 | 0,3333
KNN 0,2581 | 0,5000 | 0,6667
MNB 0,3871 | 0,5000 | 0,6667
SMO 0,4194 | 0,3750 | 0,6667

Tabela 18. Valor final da Micro F1. Colecao: Noticias do Brasil (Variedades).
Algoritmo | 10 Exs | 20 Exs | 50 Exs

IMBHN2 | 0,5381 | 0,6721 | 0,7339
IMBHN | 0,4113 | 0,4886 | 0,6597
J48 0,3695 | 0,3178 | 0,3678
KNN 0,4821 | 0,5379 | 0,5945
MNB 0,4397 | 0,4198 | 0,4474
SMO 0,3470 | 0,4830 | 0,6408




Tabela 19. Valor final da Micro F1. Colecao: Noticias do Brasil (Estados).
Algoritmo | 10 Exs | 20 Exs | 50 Exs
IMBHN2 | 0,3477 | 0,4693 | 0,6172
IMBHN | 0,2780 | 0,3084 | 0,4199
J48 0,2818 | 0,4720 | 0,5646
KNN 0,1599 | 0,1901 | 0,2378
MNB 0,1370 | 0,1584 | 0,1953
SMO 0,2808 | 0,3874 | 0,5139

Tabela 20. Valor final da Micro F1. Colecao: Reuters 21578.
Algoritmo | 10 Exs | 20 Exs | 50 Exs

IMBHN2 | 0,7712 | 0,7881 | 0,7950
IMBHN | 0,7458 | 0,7938 | 0,8525
J48 0,7444 | 0,7062 | 0,7847
KNN 0,7514 | 0,7881 | 0,7979
MNB 0,7867 | 0,8051 | 0,8614
SMO 0,6582 | 0,7203 | 0,7212

Com base na andlise objetiva, o algoritmo que obteve a menor degradagdo de per-
formance nas medidas Macro F1 e Micro F1 foi o algoritmo MNB. No valor final da Ma-
cro F1, os algoritmos com melhor desempenho em ordem decrescente foram o IMBHN2
e 0 J48, e na medida Micro F1 os algoritmos que tiveram a maior performance, em or-
dem decrescente, foram o IMBHN2 e o MNB. Assim, com base na andlise da avaliacao
experimental executada neste trabalho, foi possivel concluir que:

(i) Em geral, a performance dos classificadores diminui ao longo do tempo indepen-
dentemente do periodo avaliado.
(i) A base de textos utilizada influi diretamente na performance dos classificadores.
(i11)) Um nimero maior de exemplos rotulados no conjunto de teste garante uma
menor degradacdo de performance e um maior valor final de performance de
classificagao.

S. Consideracoes Finais e Trabalho Futuros

Nos dias atuais hd uma grande quantidade de dados textuais sendo produzida, e grande
parte desses dados textuais estd na forma de noticias. Processar, organizar, gerenciar e
extrair conhecimento dessa grande quantidade de noticias manualmente exige um grande
esforco humano, sendo muitas vezes impossivel de ser realizado manualmente. Dessa
forma, fica evidente a necessidade de definir métodos computacionais para a classificagio
automatica de textos, sendo que na literatura ha poucas pesquisa retratando como a per-
formance de classificadores automaticas de texto se comporta ao longo do tempo, consi-
derando diferentes algoritmos, periodicidades e nimero de exemplos rotulados.

O resultados obtidos neste trabalho demostram que a base de textos utilizada influi
diretamente na performance dos classificadores. Esse comportamento pode ser observado



na base da Reuters 21578, onde houve uma menor degradacdo de performance. Os re-
sultados obtidos também demonstraram que, em geral, a performance dos classificadores
diminui ao longo do tempo e um conjunto com um maior numero de exemplos rotula-
dos mantém a reten¢do de performance mais linear. Assim, t€m-se como objetivo em
trabalhos futuros:

(i) Analisar os algoritmos de classificacdo em novas bases contendo textos de
dominios diferentes.

(i) Analisar bases com uma maior diversidade de exemplos rotulados. Afim de en-
contrar um nimero suficiente de exemplos rotulados para manter uma maior per-
formance de classificagdo e uma menor degradacdo ao longo do tempo.

(i11)) Analisar as técnicas apresentadas na Se¢do II e compara-las com os resultados
obtidos neste trabalho.
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