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RESUMO: Escolher uma Fungdo de Avaliacdo de Caracteristicas (Feature Evaluation
Function) ¢ um aspecto relevante na classificagdo de documentos. A grande quantidade de
fungdes que existem ¢ um fator que dificulta a escolha, além de nao existir uma fungao
com boa performance para qualquer base de dados. Neste trabalho, avaliamos a efetividade
de algumas Feature Evaluation Functions em conjunto da metodologia de selecdo de
caracteristicas At Least One FeaTure, em bases de dados menos volumosas. Os
experimentos sdo conduzidos usando doze Feature Evaluation Functions e cinco bases de
dados. Dentre as Feature Evaluation Functions usadas, a que teve um maior desempenho
foi a Gain Ratio.
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ABSTRACT: Choose a Feature Evaluation Function is a relevant aspect of text
categorization. The large amount of functions is a factor that difficulties the choice, also
there is not a single function with good performance for all datasets. In this work, we
evaluated the effectiveness of some Feature Evaluation Functions together with the At
Least One FeaTure feature selection methodology, in smaller datasets. The experiments are
conducted using twelve Feature Evaluation Functions and five datasets. Among the Feature
Evaluation Functions used, the one that had the highest performance was the Gain Ratio.

Keywords: text categorization; feature selection; feature evaluation functions.

! Bolsista PIBIC/UFCA no Programa Institucional de Iniciagdo Cientifica e Tecnoldgica da UFCA.
Orientador.

© Il CONPESQ, 12 a 16 de abril de 2021, Juazeiro do Norte, CE, Brasil.



1 INTRODUCAO

Com o estreitamento das relagdes entre humano e tecnologia, crescimento de
informacodes acessadas e criadas todos os dias e a necessidade de uma gestao de dados, a
realizagdo de uma classificacdo de documentos passa a ser indispenséavel para um melhor
arranjo informacional. A classificacdo de documentos ¢ uma aplicagdo de aprendizado de
maquina que tem por objetivo designar classes que carreguem o significado da
fundamentagdao que um documento possua. Fazendo assim, cada documento pertence a
varias, uma ou nenhuma classe (JOACHIMS, 1999). Para realizar a classificagao de
documentos ¢ necessario adotar um método de representagdo para que os dados sejam

matematicamente computaveis (YAN, 2009).

Neste artigo, utilizaremos a representacao Bag of Words (BoW), que retne um
aglomerado dos termos relevantes, ou seja, que influenciam na interpretacdo dos
documentos, criando uma lista que indica a presen¢a dos termos em cada documento, que ¢é
denominada Vetor de Caracteristicas. No Bag of Words (Bow) se destacam dois problemas:
alta dimensionalidade, visto que os documentos apresentam uma extensa quantidade de
termos, os quais em grande parte ndo sdo relevantes para a categorizacdo (KOBAYASHI et
al., 2018); e esparsidade dos dados, visto que uma grande porcentagem de termos nao
aparece na maioria dos documentos resultando em Vetores de Caracteristicas com muitas
auséncias, isto ¢, valores nulos (SU; SAYYAD-SHIRABAD; MATWIN, 2011). Para
remediar esta situacdo, € necessario realizar uma reducao de termos. Este procedimento ¢

chamado de sele¢do de caracteristicas.

Os métodos de selecdo de caracteristicas sdo responsaveis pela remogao de termos
menos relevantes a partir de dados estatisticos obtidos dos documentos analisados por meio
das Feature Evaluation Function (YANG; PEDERSEN, 1997, CAROPRESO; MATWIN;
SEBASTIANI, 2001). Essas fun¢des determinam as relevancias dos termos, sendo possivel
gerar um subconjunto de termos para representar os documentos sem perda significativa de

informacao.

M¢étodos de selegdo de caracteristicas que utilizam essas Feature Evaluation
Functions (FEFs) foram amplamente estudados. Yang e Pedersen (1997) relataram que
uma remog¢ao agressiva de termos em uma boa sele¢do de caracteristicas pode prover uma
melhor classificacdo, revelando a importancia de termos comuns na classificagdo de

documentos. Forman (2003) compara 12 FEFs avaliando-as em 229 casos de problemas de



classificagdo de documentos e propde uma nova FEF chamada de Bi-Normal Separation
(BNS) que apresenta bons resultados. Li et al. (2009) realizaram analises teoricas de 6
FEFs e ainda introduzem uma nova FEF a WFO (Weighed Frequency and Odds).
Diferentemente das propostas anteriores, Pinheiro et al. (2012) passa a utilizar as FEF em
um método préprio no qual ocorre uma busca por um conjunto de caracteristicas de modo
que seja assegurado que cada documento possua pelo menos uma caracteristica no
conjunto final de caracteristicas, tal método ¢ nomeada de ALOFT (At Least One
FeaTure). Em seus estudos foram realizados experimentos onde o método ALOFT foi
submetido a trés bases de dados e utilizando 5 FEFs como métricas de pontuagdes de

termos.

Este artigo se propde a realizar uma andlise quantitativa superior aos experimentos
de Pinheiro et al. (2012), verificando agora doze (12) Feature Evaluation Functions
(FEFs) aplicadas no método de selecdo de caracteristicas At Least One FeaTure (ALOFT)
utilizando os classificadores Support Vector Machine (SVM) e Random Forest para

avaliagcdo de desempenho em bancos de dados textuais.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma. A Se¢do 2 descreve
detalhadamente a metodologia estudada. A Sec¢do 3 relata os resultados e andlises

experimentais. A Se¢do 4 conclui este trabalho.

2 METODOLOGIA ESTUDADA

Nesta se¢do apresentamos a metodologia utilizada para avaliar a efetividade de
cada Feature Evaluation Function (FEF) aplicada utilizando o método de selecdo de
caracteristicas ALOFT. A Figura 1 mostra todas essas etapas que compdem a arquitetura

do sistema de Classificagdo de Documentos, que serao detalhados a seguir.

O processo de classificagao de documentos comeca com a obtencao da base de
dados em linguagem natural (ou Corpus) que sdo transformados pelo pré-processamento.
O pré-processamento ¢ a etapa onde sdo removidos termos de menor significado semantico
presentes nos documentos. Além disso, sdo organizadas as informagdes para geracao do
vetor de caracteristicas. As principais operagdes de pré-processamento sao analise 1éxica,
stopwords, stemming, tesauro, lemmatization, grupos nominais e corretor ortografico.

Recomendamos a leitura de Ceska e Fox (2009) para detalhamento.

Apods o pré-processamento € construido o vetor de caracteristicas, que € uma lista



com todas as palavras presentes no Corpus. Ou seja, definindo w; como a j-ésima palavra
do Corpus; n o nimero total de palavras do Corpus depois do pré-processamento; m o
numero de documentos da base de dados. Temos, para cada documento d; (onde 1 vai de 1
até m) um vetor de caracteristicas definido pelo conjunto de termos {w;, w,, W3, W4, Ws, ...,
w,}. Os valores das caracteristicas w; de cada documento d; sdo calculadas a partir de uma
métrica chamada de TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency) (RAMOS,
2003).

Figura 1 - Fluxograma que representa a classificacao de documentos
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Fonte: O autor.

Em seguida ¢ realizada uma validagdo cruzada estratificada com 10-folds, ou seja,
os documentos sdo divididos em 10 conjuntos (folds) do tamanho mais préximo possivel.
Apos esta divisdo os conjuntos sao associados com o intuito de gerar diferentes conjuntos
de treinamento e teste. Deste modo, tem-se que os experimentos para cada base de dados
sdo realizados 10 vezes, onde em cada execucdo o conjunto de teste serd um dos folds e o

conjunto de treinamento a combinacdo dos demais que restaram.

Depois dos conjuntos serem definidos, sdo realizados os célculos das
probabilidades as quais sdo necessarias para a obtencdo das FEFs. Com esse objetivo foi

construido uma funcdo que obtém as informagdes estatisticas do conjunto de treinamento,



conforme estudadas por Li et al. (2009). Assim, em seguida as FEFs sdo calculadas
utilizando diretamente os dados obtidos. Com as FEFs calculadas, o método ALOFT
(PINHEIRO et al., 2012) ¢ aplicado, com base nos valores retornados pela fun¢ao FEF,
criando dois novos conjuntos de treinamento e teste, com base nos maiores valores

fornecidos pela FEF.

Por fim, para classificar os documentos, utilizamos os classificadores Support
Vector Machine (SVM) (JOACHIMS, 1998) e Random Forest (BREIMAN, 2001) usando
o conjunto de treinamento obtido pds-método ALOFT, com intuito de treinar o
classificador. Em seguida, cada classificador treinado usa o conjunto de teste com intuito

de dar inicio a classificagdo de cada documento.

Ao final de tudo, avaliam-se os resultados. Para tal, foram utilizados Macro-F1 e
Micro-F1 por serem as métricas mais utilizadas na literatura em se tratando de
Classificacdo de Documentos (BRANK et al., 2002; FORMAN, 2003; PINHEIRO et al.,
2012).

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta se¢do serdo apresentados os experimentos realizados para avaliar o
desempenho de cada FEF em conjunto ao método ALOFT. Nas subse¢des seguintes serdo
apresentadas as bases de dados utilizadas (Subse¢do 3.1), as FEFs utilizadas (Subsec¢ao
3.2) e por fim os resultados obtidos com consideracdes sobre os experimentos (Subsecao

3.3).
3.1 BASES DE DADOS

Foram utilizadas 5 bases de dados diferentes nos experimentos, vide Tabela 1. As
bases de dados passaram pelos pré-processamentos stopwords e stemming.
Tabela 1 - Informagdes sobre as bases de dados usadas. Estas informagoes sao: nome da

base de dados, nimero de documentos, numero de palavras (termos) presente apos o
pré-processamento, nimero de classes e local onde a base foi encontrada

Nome Documentos Termos Classes URL

BBC 2225 26385 5 http://mlg.ucd.ie/datasets/bbc.html
BBC Sports 737 11964 5 http://mlg.ucd.ie/datasets/bbc.html
Review 2000 33174 2 http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/
Polarity movie-review-data/

Syskill Webert 334 13804 4 https://kdd.ics.uci.edu/databases/Syskil

1Webert/SyskillWebert.html



http://mlg.ucd.ie/datasets/bbc.html
http://mlg.ucd.ie/datasets/bbc.html
http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/
http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/
https://kdd.ics.uci.edu/databases/SyskillWebert/SyskillWebert.html
https://kdd.ics.uci.edu/databases/SyskillWebert/SyskillWebert.html

Sentence 900 20169 3 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/S
Classification entence+Classification
Fonte: O autor.

3.2 FEATURE EVALUATION FUNCTION

Os célculos das Feature Evaluation Function (FEF) sao baseados em
probabilidades de um termo (w) relacionados a presenga ou auséncia deste termo nas
classes (c;) da base de dados. As seguintes probabilidades foram utilizadas para esses
calculos:P(w) ¢é a Probabilidade de um documento conter o termo w; P(c) é a

Probabilidade de um documento pertencer a classe c;; P(w|ci) ¢ a probabilidade do termo
W estar presente na classe c;; P(chi) ¢ a probabilidade do termo w ndo estar presente na
classe c;; P(chi) ¢ a probabilidade dos termos diferentes do termo w de estar presente na

classe c;; P(WEL,) ¢ a probabilidade dos termos diferentes do termo w de nao estar presente
na classe ci; e P(w, ci), ou P (WACi), ¢ a probabilidade de um documento apresentar o
termo w e pertencer a classe c;.

Dentre as FEFs utilizadas nos experimentos temos: a Bi-Normal Separation,
proposta por Forman a FEF Bi-Normal Separation (BNS) (FORMAN, 2003; LI et al.,
2009) utiliza a funcdo de probabilidade cumulativa inversa da distribuicio Normal

(z-score), tal funcao ¢ definida como:

-1 -1 -
BNS(w) = X|F(Pwlc))— F (P(chi))|
l
Chi-Squared Statistics (CHI) (YANG; PEDERSEN, 1997; FORMAN, 2003; LI et
al., 2009) ¢é calculada por:

(vie)-lwic elwic)
(P{wlc J*P(wlc |=P\wl|c |P|w]c |)
CHI(W) _ Z (W Cl) w Ci w Cl w Cl
l. (Pw)*P(w)*P(c )*P(c,))
Information Gain (1G) (YANG; PEDERSEN, 1997; BRANK et al., 2002;

FORMAN, 2003; LI et al., 2009) ¢ calculada por:

1G(w) = Z(P(chi) * log%(fc—lj% ) + Z(P(Wkl) * log PP‘zfcli‘;i

Mutual Information (MI) (YANG; PEDERSEN, 1997; LI et al., 2009) ¢ calculada

por:


https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Sentence+Classification
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Sentence+Classification

Pw|ci
MI(w) = Zlogﬁ);)—

A FEF Multi-class Odds Ratio (MOR) (CHEN et al, 2009) ¢ uma versdao
multi-classes da FEF Odds Ratio, sua aplicagdo no lugar da Odds Ratio acontece por esta
FEF ser uma fun¢ao de dominio binario. Esta fun¢do ¢ definida por:

P(c)*(1-P(c))
MOR(w) = Z‘logu
i

Aeerte)
Proposta por Li et al. (2009) a FEF Weighed Frequency and Odds (WFO) utiliza

um pardmetro (A) que ajusta o peso entre frequéncia e probabilidades. Para os
experimentos realizados neste artigo foram utilizados os parametros 0, 0.25, 0.75 e 1, para

verificar o desempenho da FEF WFO. Tal funcao ¢ definida como:

A P(w|ci) 1-A
WFow) = 5(P(wlc,) *(logm) )

A Gini index (GINI) possui diversas variacdes, utilizamos a abordagem usada por

Shang et al. (2009). Esta funcao ¢ calculada por:

GINI(w) = Z(P(W|Ci)2 *P(cw))

A FEF Class Discriminanting Measure (CDM) (CHEN et al., 2009) ¢ uma funcao

criada a partir da simplificacdo da FEF MOR. Esta fun¢do ¢ definida como:
CDM(w) =Y

o221

A FEF Geometric Mean (GM) (KUBAT; HOLTE; MATWIN, 1998) ¢ calculada

log

por:

GM(w) = Z\/P(wlci) . P(ﬂci)

Proposta por Quinlan a FEF Gazfn Ratio (QUILAN, 1986; IKONOMAKIS;
KOTSIANTIS; TAMPAKAS, 2005) como um refinamento da FEF IG. Sua abordagem ¢
maximizar o ganho de informagdes do termo, minimizando o nimero de seus valores. Esta
funcdo ¢ definida por:

P(w,cl)
Ei:(P(W'Ci)* log 56y )
GR(w) =

—%(P(c)*log(P(c))
A FEF Probability Ratio (PR) (FORMAN, 2003; IKONOMAKIS; KOTSIANTIS;
TAMPAKAS, 2005) ¢ calculada por:



PRW) = ¥

P(chi)

P(wle)

Weighted Log Likelihood Ratio (WLLR) (LI et al., 2009) ¢ calculada por:

3.3 RESULTADOS OBTIDOS

P(e)

WLLR(w) = %(P(c)* log—=-)

P(c)

A Tabela 2 mostra uma ordenagdo das 12 FEFs, apresentadas anteriormente, em

relacdo ao nuimero de caracteristicas que foram selecionadas em cada base de dados

utilizando o método de sele¢do de caracteristicas ALOFT.

Tabela 2 — Ordenagdo das FEFs que reduziram um maior nimero de caracteristicas para as

que menos reduziram, em cada base de dados

Syskill Webert BBC BBC Sports Sentence Review Polarity
Classification

BNS WFO 1 WFO 0 WFO 1 GINI - WFO 1

WFO 0.75 WFO 0.75 WFO 0.75 GINI (EMPATE)

WFO 1 GINI BNS CHI2 WFO 0.75

GINI GM GR WFO 0.75 GM

1G BNS GINI BNS CHI2

CHI2 CHI2 GM GM BNS

GR GR CHI2 GR 1G

WLLR WLLR 1G 1G GR

GM CDM CDM WLLR WLLR

WEFO0 0.25 1G WLLR MOR WEFO0 0.25

MOR MOR MOR CMD WEFO0 0

CMD WEFO0 0.25 WEFO0 0.25 WEFO0 0.25 MOR

PR PR PR PR PR

WFO 0 WFO 0 WFO 0 WFO 0 CMD

MI MI MI MI MI

Fonte: O autor.

A Tabela 3 mostra a média (de Macro-F1 e Micro-F1) das 12 FEFs usando como

classificador a Support Vector Machine (SVM) e Random Forest (RF).

Tabela 3 - Média geral do desempenho da classificacdo para cada FEF e, na tltima linha,
resultado sem selecdo de caracteristicas

FEF MACRO-FI MICRO-FI (SVM)MACRO-FI (RF) MICRO-FI (RF)
(SVM)

BNS 0,8703 (0,0709)  0,8720 (0,0713)  0,7738 (0,1392)  0,7941 (0,1229)

CDM 0,8896 (0,0760)  0,8900 (0,0750)  0,7646 (0,0963)  0,7916 (0,0793)

CHI2 0,8856 (0,0884)  0,8864 (0,0885)  0,7751 (0,1295)  0,7944 (0,1063)

GINI 0,8160 (0,1627)  0,8168 (0,1604)  0,7289 (0,1390)  0.7511 (0,1295)




GR 0,9075 (0,0608)  0,9089 (0,0612)  0,8007 (0,1346)  0,8202 (0,1123)
GM 0,7296 (0,0820) _ 0.7357 (0,0821) _ 0,6217 (0,0797) __ 0.6688 (0,0780)
IG 0,9086 (0,0709)  0,9098 (0,0711)  0,7962 (0,1431) _ 0,8173 (0,1168)
MI 0,6311 (0,0572)  0,6480 (0,0513)  0,3377 (0,2272)  0,4678 (0,1248)
MOR 0,8987 (0,0810) _ 0.8992 (0,0808) _ 0,8052 (0,1209) _ 0,8192 (0,1048)
PR 0,8946 (0,0783)  0,8949 (0,0787)  0,7576 (0,1307)  0,7822 (0,1105)
WFOO0 _ 0,7944 (0,0972) _ 0,7948 (0,0995)  0,5139 (0,2066) _ 0,5856 (0,1292)
WFO0 0.25 0,8983 (0,0699)  0,8990 (0,0701)  0,7686 (0,1314)  0,7846 (0,1160)
WFO 0.75_ 0,7124 (02036) _ 0,7314(0,1782) _ 0,6313 (0,2833) _ 0,6838 (0,2137)
WFO1  0,5002 (02790) 0,5596 (0,2268)  0,4607 (0,3017)  0,5395 (0,2366)
WLLR 0,9056 (0,0613) _ 0.9063 (0,0611) _ 0,8013 (0,1234) _ 0.8179 (0,1073)
sem FEF __ 0,9440 (0,0633)  0,9446 (0,0633) _ 0,6162 (0,2944)  0,6938 (0,2061)

Fonte: O autor.

Figura 2 - Percentual médio da efetividade na remocgao de caracteristicas de cada FEF

Fonte: O autor.

A partir de uma andlise individual de cada FEF (Tabela 2 e 3) foi observado que a
FEF MI produz os piores resultados, evidenciados na Figura 2. Com relagdo a FEF WFO
utilizando como parametros (A) os valores 0, 0.25, 0.75 e 1 possui resultados instdveis na
maioria das bases de dados. Dentre os pardmetros (A) usados na FEF WFO a que apresenta
resultados mais eficientes ¢ a de 0.25. Ainda foi verificado que a FEF GM apesar de
reduzir de maneira efetiva a quantidade de termos da base de dados ndo teve uma boa
performance. E, por fim, a FEF PR apesar de produzir de resultados efetivos (Figura 2),
varias outras FEFs conseguiram apresentar melhores resultados. Por fim, no espectro das

FEFs de baixo desempenho, temos as FEFs CDM e MOR que nio realizam uma redugao



de termos adequada comparada com as FEFs remanescentes (Figura 2).

Considerando tais observagoes, 6 FEFs mais robustas: CHI, BNS, GR, GINI, IG E
WLLR. Dentre essas, a de melhor desempenho para as bases de dados estudados e que
produz resultados mais estaveis ¢ a FEF GR. De modo geral, apesar da FEF GR selecionar
um nimero maior de termos que as FEFs BNS, CHI e GINI ela produz resultados mais
estaveis e superiores. Comparativamente, GR seleciona um numero menor de termos do
que a WLLR. Em relagdo a FEF IG, GR nao apresenta uma grande disparidade de valores,
pelo fato da FEF GR ser um refinamento da FEF IG. Analisando os experimentos
realizados € possivel observar que em apenas dois experimentos a FEF IG selecionou
menos termos, entretanto a FEF GR apresentou em uma das bases uma selecdo de
caracteristicas mais precisa tendo diferenca de selecionando 58,8 caracteristicas a menos
que a FEF IG. Apesar de os resultados obtidos por ambas as FEFs podem ser consideradas
proximas (com exce¢do do caso explanado anteriormente) € possivel notar uma tendéncia

maior a FEF GR apresentar resultados de maior qualidade na classificacao.

4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste artigo, foram avaliadas 12 FEFs em conjunto com a metodologia de seleg@o
de caracteristicas ALOFT. Esse estudo foi realizado com o intuito de indicar FEFs que
consigam reduzir de maneira efetiva o nimero de caracteristicas usadas para classificacdo

de documentos, de modo que a qualidade da classificagao seja mantida.

A partir dos experimentos realizados ¢ indicado que para estudos futuros abordando
0 uso ou aplicagdes de um projeto comercial utilizando o método ALOFT ¢ recomendado
usar as FEFs: BNS, CHI, GINI, GR, IG ¢ WLLR, com recomendacao especial para a FEF
GR por possuir uma maior estabilidade nos seus resultados de classificacdo e redugao

efetiva na quantidade de termos.

O presente artigo limitou-se a avaliacdo de base de dados menores comparadas as
estudadas por Pinheiro et al. (2012), isto ¢, com menos documentos e caracteristicas, pela
complexidade de lidar com grandes quantidades de termos nos documentos que

proporciona um aumento no tempo para realizar a classificagdo de documentos.

Para Trabalhos futuros ¢ necessario comparar novamente as FEFs BNS, CHI, GINI,
GR, IG ¢ WLLR em um maior niimero de base de dados e de categorias diferentes, com o

intuito de avaliar minuciosamente os pros e contras de cada uma. Além disto, ¢ necessario



reproduzir o experimento para bases de dados com maior nimero de documentos e termos
(em comparacdo as bases usadas neste artigo), para analisar se a qualidade das FEFs BNS,

CHI, GINI, GR, IG e WLLR se mantém independente do volume de dados.

Também pode ser interessante a realizagao de um estudo que busca encontrar um
valor para o parametro A que estabilize o uso da FEF WFO. Visando uma aplicagdo mais

estavel desta FEF em conjunto com o método ALOFT.
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