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RESUMO

Dado um documento de entrada, um sistema de catagdo multi-rotulo de texto
tipicamente computa graus de crenca para as cetegha um conjunto pré-definido, ordena
as categorias por grau de crenca, e atribui aondecto as categorias com grau de crenca
superior a um determinado limiar de poda. Idealmentgrau de crencga deveria informar a
probabilidade do documento de fato pertencer &godte Infelizmente, ainda ndo existem
categorizadores que computam tais probabilidadesnapear graus de crenca em
probabilidades é um problema ainda pouco explonadarea de RI.

Neste trabalho, propomos um método baseado nade@ayespara mapear graus de
crenca em medidas de certeza de categorizacaendtulth de texto. Propomos também uma
estratégia para determinar limiares de poda basemdaedida de certeza de categorizacao -
bayesian cutBCut) - e uma variante para BCupesition based bayesian CUPBCut).
Avaliamos experimentalmente o impacto dos métodopgstos no desempenho de duas
técnicas de categorizacdo multi-rétulo de texteizkahos mais proximos multi-rétuldVL-
KNN) e rede neural sem peso do t¥G-RAMcom correlacdo de dadogG-RAM WNN-
COR), no contexto da categorizacdo de descri¢cdes idelates econdmicas de empresas
brasileiras segundo a Classificagdo Nacional devidstdes Econdmicas (CNAE).
Investigamos também o impacto no desempenho dgocetacdo multi-rotulo de texto de
trés métodos de poda comumente usados na literd¢uRd - RCut, PCut, e SCut — e uma
variante de RCut - RTCut. Além disso, propomos saxaiantes para PCut e SCut — PCut* e
SCut*, respectivamente — para tratar problemastetss nestas abordagens. Nossos
resultados experimentais mostram que, usando nosgsodo de geracdo de medidas de
certeza de categorizacdo, é possivel prever o qedo estd o categorizador de que as
categorias por ele preditas sao de fato pertingrai@sum dado documento. Nossos resultados
mostram também que o uso de nossas estratégiasldeBut e PBCut produz desempenho
de categorizagdo superior ao de todas as outremtégsas consideradas em termos de

precisao.



ABSTRACT

A multi-label text categorization system typicalgmputes degrees of belief when it
comes to the categories of a pre-defined set, srier categories by degree of belief, and
attributes to the document categories with a higlegree of belief to determined threshold
cut. It would be ideal if the degree of belief @uhform the probability of the document be
part of this category. Unfortunately, there isn’ta@egorization system that computes such
probabilities and to map degrees of belief in pbiliges is still a problem that isn't well
explored in IR. In this paper we propose a methased on Bayes rules to map degrees of
belief in terms of multi-label text measures ofegalrization. There are other contributions in
this work such as an strategy to determine théadiof threshold cut based on bayesian cut
(BCut) and a variant for PBCut (position baseddssgn CUT ).

As an experience, we evaluated the impact of topgeed methods when performing
the two techniques of the multi-label text catepation. The first technique is called k-
nearest neighbor multi-label (ML-KNN) and the setotechnique is called VG-RAM
weightless Neural Networks. Theses evaluations waexade in the context of the
categorization of economic activities descriptidnBrazilian enterprises, according to the
Economic Activities Classification in Brazil (CNAE)

In this work we also investigated the impact in gregformance of multi-label text
categorization of the three cut methods commondggdus the IR literature: RCut, PCut, SCut
and RTCut. Moreover, we propose a new variantiferso called PCut* and a new variant for
SCut*. Finally, this work shows that the cut apmio@roposed, BCut and PBCut, produces a
categorization performance superior to the othratesgies presented in the literature of IR.
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1 INTRODUCAO

Com o advento da comunicagéo, um grande volumafdamacgéao - crescente a taxas
exponenciais - trafega peWorld Wide Wele pelasintranets corporativas espalhadas em
todo o mundo. Apenas a quantidade de dados texdisggeniveis naVebé estimada ser da
ordem de bilhares de documentos de texto (httpwwwerldwidewebsize.com/). Isto dispara
a necessidade de ferramentas eficientes para geremcuperar, e filtrar informagédo dessas
grandes bases de dados textuais.

Categorizacdo de texto, a atividade de rotularotexdm linguagem natural com
categorias tematicas a partir de um conjunto pfiéide [Sebastiani02], € uma dessas
ferramentas importantes para a gestdo de dadosas@dyrma de texto. Contudo, a
categorizacdo manual € um processo demorado esousioque limita sua aplicabilidade.
Consequientemente, existe um grande interesse no amadémico e industrial em
desenvolver técnicas para categorizacao autonu#itexto [SebastianiO2].

Categorizacdo automatica de texto € ainda um przbleomputacionalmente muito
desafiador para as comunidades de Recuperacaofatenagdo (RI), tanto no contexto
académico quanto no industrial. A maioria dos tfad® sobre categorizacdo de texto na
literatura esta focada nos problemas de categdozde texto com um uni-rétulsifgle-
label), nos quais cada documento pode ter um uUnicoadimli pertencer a uma Unica
categoria) [Sebastiani02]. Entretanto, em probled@snundo real, a categorizacdo multi-
rotulo (multi-labe), na qual os documentos podem receber mais de atodor €
freqientemente necessaria [McCallum99, Schapir€D@ye0l, Elisseeff02, Comité03,
Ueda03, Boutell04, Kazawa05, Zhang06, Zhang07].

Diversas técnicas tém sido propostas para atapapldema de categorizacdo multi-
rotulo, tais como arvores de decisatedision treegClare01, Comité03]), maquinas de
vetores de suportesifpport vector machines SVM [Elisseeff02, Boutell04, Kazawa05]),
redes neuraimgural network§Romero04, Zhang06, DeSouza09a, DeSouzaORbjginhos
mais proximosK-nearest neighbors ML-KNN [ZhangQ7]),boosting[Schapire99], e muitas
delas especificamente para categorizacdo multierde texto [McCallum99, Schapire99,
Ueda03, Gao04, Romero04, Zhang06, Zhang07, DeS8azB@Souza09b].

Dado um documento de entradjaum sistema de categoriza¢cdo multi-rétulo de texto

tipicamente computa um valor rdéd;, ¢;) para cada categortgade um conjunto pré-definido.
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Este valorf(d;, ¢) indica o grau de crenga com que o sistema atabuoategoriac; ao
documentod;. O sistema ordena as categorias por grau creagaahdo umranking de
categorias para o documento de entrada. As catsgpmposicionadas noanking acima de
um determinado limiar de podaséo entdo atribuidas ao documento de entfada sejag

é predita pard; sef(d;, ¢;) = 7.

Idealmente, o grau de crend@l, ¢) computado por um categorizador deveria
informar qual é a probabilidade do documethtde fato pertencer a categocialnfelizmente,
ainda ndo existem categorizadores que computamptalsabilidades e mapear graus de
crenca em probabilidades € um problema ainda pexglorado na area de RI.

Neste trabalho, propomos um método para mapeas glaiwcrenca em medidas de
certeza de categorizacdo multi-rotulo de texto.shamétodo é baseado na regraBadges
gue permite alterar as probabilidadegriori tendo em conta novas evidéncias de forma a
obter as probabilidadea posteriori Em nosso método, as probabilidadgegriori sé&o
estimadas empiricamente, através de experimentosalileracdo, e a regra dgayesé
utilizada para produzir as probabilidadeposterioride interesse, que denominamos “medida
de certeza de categorizacdo”. Ou seja, em nossdaaam, dado um documento de entrada
d, um categorizador computfd;, c) para cada categori@ e, usando resultados
experimentais prévios e a regraRBiyes uma medida de certeza da categorizacad) &l@ c;

é estimada.

Neste trabalho, propomos também uma estratégiadeesminar limiares de poda
para oranking de categorias baseada na medida de certeza d@rizaedo multi-rotulo de
texto descrita acima, a qual denominarbagesian cu{BCut). Na estratégia de poda BCut,
um unico limiar de poda, para todas as categori@ase escolhido de modo a maximizar o
desempenho de categorizagao, i.e., sua habilidad=&ridbuir todas e apenas as categorias
pertinentes a um dado documento. Um dnico limiapa#a pode produzir bom desempenho
para todas as categorias devido a nossa metodalegi@apear graus de crenca em medidas
de certeza de categorizacdo — o limiar de padagst4d associado a probabilidade da
categorizagao estar correta, independente da cetegdlém disso, propomos uma variante
para BCut que utiliza diferentes limiares de pagdpara diferentes posi¢éesdo ranking, a
qual denominamoposition based bayesian c(RBCut). A estratégia de poda PBCut pode
produzir um desempenho superior ao de BCut, poaguredida de certeza de categorizagéo
em uma dada categoria diminui a medida que a ppdig&ategoria naankingaumenta.

Avaliamos experimentalmente o impacto dos métodopgstos no desempenho de

duas técnicas de categorizacdo multi-rotulo dentektvizinhos mais proximos multi-rétulo
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(multi-label k -nearest neighbors ML-k NN) [Zhang07] e rede neural sem peso do Wi
RAM com correlacdo de dadogafa correlated virtual generalizing random acc@ssmory
weightless neural networks — VG-RAM WNN-G(QReksander98, Badue08, DeSouza08,
DeSouza09a, DeSouza09b], no contexto da categadzae descricOes de atividades
econbmicas de empresas brasileiras segundo a flClas®d Nacional de Atividades
Econdmicas (CNAE) [CNAEO3]. Investigamos também nopacto no desempenho de
categorizagdo multi-rétulo de texto de trés métatpoda comumente usados na literatura
de RI [Yang01l, Lee02, Fan07]: (i) RCut, basead@oscdo das categorias remking (ii)
PCut, baseada na popularidade das categorias potmde treinamento; (iii) SCut, baseada
no grau de crenca com que o sistema atribui agar@e aos documentos; e (iv) uma variante
de RCut - RTCut [Yang01]. Ademais, propomos noasantes para PCut e SCut — PCut* e
SCut*, respectivamente — para tratar problemasteakiss nestas abordagens. Em nossa
analise experimental, utilizamos as métricas neevantes de avaliacdo de desempenho de
categorizacdo multi-rétulo de texto empregadas melmunidade de Rlexact match

[KazawaO05],precision [Sebastiani02, Manning08iecall [Sebastiani02, Manning08], €,

[Sebastiani02, Manning08]. Nossos resultados expariais mostram que, usando NOSSO
método de geracdo de medidas de certeza de categinj € possivel prever o quao certo
esta o categorizador de que as categorias poradégs sao de fato pertinentes para um dado
documento. Nossos resultados mostram também gue dsmossas estratégias de poda BCut
e PBCUT produz desempenho de categorizacéo superide todas as outras estratégias de

poda consideradas em termos das métgoassione exact match

1.1 Motivacbes

Dado um documento de entradjaum sistema de categoriza¢cdo multi-rétulo de texto
tipicamente computa um valor rééd;, ¢;) para cada categorgade um conjunto pré-definido.
Este valorf(d;, ¢)) indica o grau de crenga com que o Sistema ataboategoriac; ao
documentod; e, idealmente, deveria informar a probabilidadeddde fato pertencer a.
Infelizmente, ainda ndo existem categorizadorescgugputam tais probabilidades e mapear
graus de crenca em probabilidades € um problenda giouco explorado na area de RI.

Assim, a principal motivacdo para o desenvolvimeméste trabalho foi desenvolver um
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método para mapear graus de crenca em medidastdeacde categorizacdo multi-rotulo de
texto, tal medida facilitaria a compreensdo daager do sistema.

O sistema de categorizacdo multi-rotulo de textcdimente ordena as categorias por
grau crenca, formando uranking de categorias para o documento de entrada. Agaras
¢ posicionadas nmankingacima de um determinado limiar de padséo entdo atribuidas ao
documento de entradd, ou seja,c; € predita parad; se f(dj, c¢) = 7. Estrategias para
determinar limiares de poda paraanking de categorias € um tépico de pesquisa pouco
explorado na &rea de RI. Assim, outra motivacda patdesenvolvimento deste trabalho foi
desenvolver uma estratégia de poda paranking de categorias baseada na medida de
certeza de categorizacdo multi-rotulo de texto.

A motivagdo para este trabalho surgiu durante cerdedvimento do Sistema
Computacional de Codificagdo Automéatica de AtiviedEcon6micas (SCAE). Tal sistema
se propde a categorizar automaticamente, segur@ldAd, descricdes, na forma de texto
livre, de atividades econbmicas de empresas brasile

A CNAE lista todas as atividades econOmicas legaleneeconhecidas no Brasil.
Correntemente, a CNAE contemple801 atividades econdmicas, cada uma possuindo um
codigo especifico. Empresas podem ser categoriziddso de um ou mais cédigos; ou seja,
categorizar empresas segundo a CNAE € um problencatdgorizacdo multi-rétulo. Devido

a grande quantidade de categorias, este € um pralgemplexo e incomum na literatura.

1.2 Objetivos

Ainda ndo existem categorizadores que computamoéapilidade de um dado
documento de entradiade fato pertencer a uma categaride um conjunto pré-definido. Por
esta razdo, o principal objetivo deste trabalho(ifiodesenvolver um método para mapear
graus de crenca em medidas de certeza de categmripaulti-rotulo de texto. Foi também
objetivo deste trabalho (ii) desenvolver uma eétjiat para determinar limiares de poda para
o ranking de categorias baseada na medida de certeza derizéaedo multi-rétulo de texto,
(i) e avaliar experimentalmente o impacto dos adés propostos no desempenho da

categorizacao multi-rotulo de texto.
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1.3 Contribuicbes

As principais contribui¢cdes deste trabalho foram:

Elaboracdo de um método para mapear graus de aeengaedidas de certeza de
categorizacdo multi-rétulo de texto;

Elaboracdo de uma estratégia para determinar és\ide poda pararanking de
categorias baseada na medida de certeza de casggarimulti-rotulo de texto;
Elaboracdo de novas variantes para estratégiasncente utilizadas na literatura
para tratar problemas existentes nestas abordagens;

Implementacdo dos métodos para mapeamento dosdgaumenca em medidas de
certeza de categorizagcdo e determinacao de limaégsoda para ocanking de
categorias baseada nas medidas de certeza derizego;

Avaliacdo experimental do impacto dos métodos ptmmono desempenho da

categorizacao multi-rétulo de texto.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Apos esta introducéo, esta dissertacao egtdizada da seguinte forma:

* O Capitulo 2 discute a categorizacdo multi-rétudotexto, apresentando (i)
uma definicdo de categorizacdo multi-rotulo dedgexii) a representacdo do
contetdo do documento por um vetor de pesos desertiii) os métodos de
categorizacdo multi-rétulo de texto usados nesteatho; e (iv) o problema de
categorizacdo multi-rotulo de atividades econdmidgdzado como estudo de
caso;

O Capitulo 3 apresenta os trés metodos de podardeng de categorias
comumente usados na literatura de Rl e avaliadste t@balho, além de suas
variantes;

* O Capitulo 4 propde um método para mapear grawsethga em medidas de
certeza de categorizacdo baseada na regra de Baye®m estratégia para
determinar limiares de poda parsaoking de categorias baseada na medida de

certeza de categorizacdo multi-rétulo de texto;
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* O Capitulo 5 descreve nossa metodologia experitempeesentando (i) as
bases de dados usadas neste trabalho, (ii) o pcégmamento das bases de
dados, (iii) a validacao cruzada empregada naapéi do desempenho dos
categorizadores; (iv) a calibracdo dos categorizsiqv) os parametros do
meétodo baseado na regraBeyespara mapear graus de crenca em medidas de
certeza de categorizacdo multi-rétulo de texto) @i procedimento de
validacdo das medidas de certeza de categorizaghierdtulo de texto, e (vii)

a calibracdo das estratégias de podeadkingde categorias;

e O Capitulo 6 descreve nossos resultados experimgmtpresentando (i) a
avaliacdo da medida de certeza de categorizac&ongtulo de texto; e (ii) a
analise do impacto das estratégias de poda no geséim dos categorizadores
multi-rétulo de texto;

* O Capitulo 7 discute este trabalho de pesquisagsaptando trabalhos
correlatos e uma andlise critica desta dissertacao;

* Finalmente, o Capitulo 8 apresenta nossas condesdeecdes para trabalhos

futuros.



2 CATEGORIZACAO MULTI-ROTULO DE TEXTO

Neste capitulo, apresentamos uma definicdo de ar&agdo multi-rétulo de texto e
descrevemos os meétodos de categorizacao de kestinhos mais proximos multi-rétulo
(multi-label k-nearest neighborsML-kNN) [Zhang07] e rede neural sem peso do tipo VG-
RAM com correlagdo de dadodata correlated virtual generalizing random accessmory
weightless neural networks VG-RAM WNN-COR) [Aleksander98, Badue08, DeSowa0
DeSouza09a, DeSouza09b]. Apresentamos, tambémmimidodo problema de descricoes de
atividades econdmicas de empresas brasileiras degan Classificacdo Nacional de
Atividades Econdmicas (CNAE) [CNAEO3], e como ess@scricbes de atividades séo
representadas internamente, segundo o modelo aldigalton75, Baeza99], nas técnicas de
categorizacao multi-rétulo de texto. O conteuddaleapitulo foi fundamentalmente extraido
de [Melotti09].

2.1 Categorizacao Multi-Rétulo de Texto

Sejam D um dominio de documentos@={c,,...,C,} um conjunto de categorias

pré-definido. Na categorizagdo multi-rétulo de ¢exbs documentos dé podem ser
categorizados dentro de uma ou mais categori&s.de

Seja Q={d,...,do} 0D um corpus inicial de documentos previamente

categorizados manualmente por especialistas nonimméntro de subconjuntos d&. Em
sistemas automaticos para categorizacado multiedtwin subconjunto d€2, denominado

conjunto de treinamento (e calibraca®y ={d,,...,dy,, , ppde ser utilizado para treinar (e

calibrar) categorizadores implementados segundaics de aprendizado de maquina
[Sebastiani02] (neste trabalho empregamos somextégarizadores automaticos baseados

em técnicas de aprendizado de maquina). O conflenteste,;Te={d,,...,dg} =Q-TV,

por outro lado, consiste dos documentos ndo emgioegao treinamento dos sistemas de
categorizacdo e somente submetidos a estes enddaseste. Depois de ser treinado (e
calibrado) comTV , um sistema de categorizagédo pode ser utilizate adizer o conjunto

de categorias de cada documentolan
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Sistemas automaticos para categorizacdo multiergtpicamente implementam uma

fungdo f :DxC - [ que retorna o grau de crenca para cadxggic,) 1DxC, ou seja,

um numero entre 0 e 1 que, a grosso modo, repeeseiténcia de que o documento de teste

d; deve ser categorizado dentro da categqriaA funcao f (.,.)pode ser transformada em
uma fungdo ranqueadora (,.tal que, sef (d;,c) > f(d,,c, )entdor(d;,c)<r(d;,c ) e
se f(d;,c))< f(d;,c, ), entdor(d,,c) >r(d;,c, ) Esta forma de usar o categorizador de

texto € conhecida como “categorizacdo orientada oaurdento” (‘locument-pivoted

categorizatiot [Sebastiani02]), que consiste em, dado um doctonen, encontrar todas as
categoriasc, JC pertinentes &, . Alternativamente, outra forma de usar o categdoz e,
dada uma categorig [IC, encontrar todos os documentds associados &, conhecida

como “categorizacdo orientada a categoria” catégory-pivoted categorizatibpn
[Sebastiani02]). Neste trabalho, avaliamos categoéo orientada a documento (ver Secdes
2.3.2e2.4.2).

Seja C; o conjunto de categorias pertinentes (categoriggectficadas pelos

especialistas no dominio) ao documento de tdste éi 0 conjunto de categorias preditas
para d; por um categorizador automatico. Um bom categdazautomatico tendera a
posicionar as categorias @5 em posi¢cdes mais elevadasraokingdo que aquelas que nao

pertencem &C, . As categoria, cujo grau de crenca € superior ao limiar de ppdado

entdo preditas para o documento de tekteisto é, C; ={C, | f(d;,c)= Ti}. Diferentes

limiares 7, sao tipicamente escolhidos para diferentes caseqr.

2.2 Representacao Vetorial de Documentos

Os documentos, em seu formato original (texto )ivissualmente ndo podem ser
tratados diretamente por técnicas de aprendizadoatpiina empregadas na construcao de
categorizadores automaticos de texto. Na maiorsatéenicas de aprendizado de maquina,
cada documento do conjunf@ é representado por um vetor de nidmeros na repagsen
ponto-flutuante; esta forma de representacdo dengeatos é conhecida na literatura como

representacdo vetorial de documentos [Salton75zd®8. Cada elemento deste vetor
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guantifica a freqiéncia com que um termo, pertdecen um vocabulario de termos

conhecidos pelo categorizador, aparece B (bag-of-words representation [Baeza99,

7

Sebastiani02]). Um termo é simplesmente uma ou rpalavras cujo significado, ou
semantica, é representativo para o documento [BaeZ&bastiani02].

Formalmente, no modelo vetorial de representacdoddeumentos [Salton75,

Baeza99], os documentos sdo representados poesetorespacal”, onden representa o

namero de termos do vocabulario de termos conhegdln categorizador. Cada documento
d; do conjuntoQ é representado por um vetor de pedps <w1j s Wy ""’Wlle>’ ondeT éo
conjunto dos termos que ocorrem pelo menos umaneszdocumentos d&V e w

representa o peso do terrhjodo documental;; a ordem dos termos ety € a mesma para

qualquelj [Sebastiani02].
A Figura 2-1 mostra um exemplo de gorpusformado pelo conjunto de documentos

Q ={d,,d,,d,}, representados vetorialmente por meio de vetoidimensionais, onde cada

dimenséao esta associada aos pesos dos termosjdaotoon={t,,t,,t,} nos documentos. O
documentod, é representado pelo vetdy = (W3, Wy, Wy,), d, por d, = (Wip, Wy, Wy,) € d

por CIH3 = <W13’W23'W33> .

5
d, = <W11=W21=W31>

——— =

k-
x’, t:;3 = <W13=W23=W33> dy = <W12,W22 =w32>

Figura 2-1 - Representacgéo grafica de trés documesd de acordo com o modelo vetorial.
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Para determinar o pesw,; do termot, no documentod,, diversas formulagdes

podem ser utilizadas. Empregamos a funcdo de pac@@rconhecida comtidf (term
frequency, inverse document frequendgfinida por [Sebastiani02]:

tidf (t,.d,) =#(t,.d ) 'og(#lTTT\Etl)j 2.1)

onde #(t,,d;) representa o nimero de vezes que o tetnecorre no documentd,,

chamada de frequéncia do termterifpy frequency — xf #TV(t,) denota o numero de

. TV .
documentos do conjunfdV em que o termd, ocorre; € 0 termcbog(#lTT(tl)j € chamado
k

de frequiéncia inversa do documernitwérse document frequency-)idf

A funcéotfidf codifica a intuicdo de que (i) quanto mais freqéamm termo em um
documento, maior é a importancia semantica dela padocumento, e (i) quanto mais
frequente um termo no conjunto de documertds menor € o poder de discriminacéo dele.
Esta formulacdo leva em consideragcédo apenas aéaca@rdos termos, ndo considerando a
ordem na qual eles aparecem nos documentos e ¢ giapiico que eles possuem. E
importante observar que os pesos dos termos sdmamente independentes, isto €, 0 peso

Wi

; calculado para o pat,,d; nao diz nada a respeito do pesg,; calculado para o par

(tys,d;) [Baeza99].

Para que os pesos estejam no intenj@lol] e para que os documentos sejam

representados por vetores de mesma magnitude, ©8s pealculados potfidf séo
freqientemente normalizados pela funcdo de norag@@ de co-seno, definida por
[Sebastiani02]:

tfidf (¢, d,)

W, =

\/i(tfidf (t,.d,))>? (22)

s=1

O procedimento de transformar os textos dos doctos@&m uma forma que possa ser
interpretada pelas técnicas de categorizacdo de éexkhamado de indexacdondexing. A
funcdo de indexacadidf foi escolhida para ser utilizada neste trabalho ggr a mais

empregada na literatura [Sebastiani02], ou sejadéasicas de categorizagdo multi-rétulo
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examinadas neste trabalho tém como entrada docosn¢ou descricdes de atividades
econdmicas) representados por vetores cujos pesosednos sdo calculados pela funcéo

tfidf. Estas técnicas sdo apresentadas nas secfOesra segu

2.3 CategorizadorkNN

A técnica k-vizinhos mais proximogk -nearest neighbor~ k NN) é baseada em
exemplos ifstance-basedMitchell97]), isto é, nenhum modelo é criado pandrair as
caracteristicas de um documento e associa-las aamunto de categorias na base de
treinamento. Métodos baseados em exemplo séo, afguezes, referenciados como métodos
de aprendizado “preguicosodazy learning methodgporque eles somente processam a base
de treinamento ao receber uma nova requisicao tégar&zacdo para um novo documento
[Mitchell97].

O k NN tradicional é utilizado na literatura em contextims-rotulo, mas o problema
em que estamos interessados é multi-rotulo. Panpregiar o categorizadok NN em
problemas multi-rétulo, ele precisa ser alteradgeégédo 2.3.1 apresent&kdNN uni-rétulo e a
secdo 2.3.2 &-vizinhos mais proximos multi-rotulanulti-label k-nearest neighbor ML-
kNN) proposto por Zhang e Zhou (2007).

2.3.1 CategorizadorkNN Uni-Raétulo

O algoritmok NN & muito simples: dado um documento de tekteo sistema busca,
empregando uma métrica de distanciakogizinhos (documentos) mais préximosda no
conjunto de treinament@yV, e escolhe a categor@ a ser atribuida d; dentre as categorias

dessek vizinhos [Yang99]. Véarias métricas de distancialgqo ser utilizadas, mas a mais

freqliente & o co-seno do angulo entre o vetor giesentad; , d; , e cada documentd,,

deTV, dﬂm [Sebastiani02]:
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— —

. . ded
cos@,,d,)=——"— (2.3)
|d; [x]d,,|

O valor do co-seno do angulo entre o vetordjee o de cada vizinhal, & usado
como o grau de crenca do categorizador de quesgara ded, deve ser atribuida d; . A

partir deste grau de crenca, duas estratégias pedentilizadas para predizer uma categoria

a d;: maioria dos votosnfajority vote} e a soma dos co-senos (similaridadsgpi(arity

scoresumming [Baoli03, Yavuz98, Yang99]. Na primeira, a categanais freqliente, entre
as dosk vizinhos mais préximos, é a escolhida. Na seguadategoria com a maior soma

dos co-senos, entre as dovizinhos mais proximos, é a escolhida.

2.3.2 Categorizador ML-KNN

O Multi-Label k -Nearest NeighbdiML-k NN) [Zhang07] € um categorizador multi-

rétulo baseado no algoritmloNN uni-rotulo. Dado um documento de testg, 0 ML-k NN
identifica osk documentos da base de treinamento mais similadqsuatilizando a métrica

de distancia co-seno (Equag@3)). Posteriormente, o algoritmo identifica a freqii@nde
cada categoria nestds documentos. Utilizando esta informacdoMa-k NN prediz um

conjunto de categorias pard; utilizando o maximum a posteriori principle§MAP)

[Sparacino00].

Formalmente, dado o documendq TV e o conjunto de categorias pertinentes de
d,, C,U0C, podemos definir: (i) o vetor de categorias dg, y;m , de tamanho iguaC|,

ondey, (c) recebe 1 se, [JC, e zero caso contrario; e (ii) o conjunto dowizinhos mais

proximos adm no conjunto de treinamen®V , N(d).

Durante a fase de treinamento, baseado no conpmtoategorias associadas aos

documentoddy, pertencentes aN(d,,), um vetor de contagem de associagaenibership

counting vector{Zhang07]), C;m , de tamanho igualC|, € computado segundo a Equacéo

(2.4)para cadad, LJTV :
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Ca, (€)=, YalC) (24)

O vetor C, sumariza a vizinhanca dd,, em TV com respeito as categorias
associadas aos documentos Bifdl,, . )

Na fase de teste, para cada documedfoem Te, o ML-k NN primeiramente
identifica osk vizinhos mais proximos d;, N(d,), no conjuntoTV . SejaH;* um evento
no qual a categoria estd associadad, ; Hy um evento no qual a categora ndo esta

associada a ; e E; (n0{0L...,k}) um evento no qual existem exatamentelocumentos
associados a categorta. Baseado no vetor de contagem de associagd@h ,dé-:ﬂdj , 0 vetor

de categorias;/:jj pode ser determinado péAP, conforme Equaca.5).

gldj (c)= argmaXxyyqqy P(HJ |E® ) (2.5)

Cdj (¢)

Pela regra dBayes a Equacéag@2.5) pode ser reescrita conforme Equat&6).

P(HSP(ES  [H)

N — ] Cl)
Yq, (c)= argmaX,oqy P(ES ) (2.6)
Cuj (¢)
Eliminando o denominadoP(E® ,)pois é independente dB(H, , jemos a

Cdj(ci)

equacado final para a obtengao do vetor de categoréglitas paral, :

Yo () = argmax, o, P(HS)P(ES  [H) 2.7)

Cuj (c)

A Equacadq2.7) mostra que, para determinar o vetor de categpria*lia'tasy:jj , toda a

informagdo sobre as probabilidadespriori, P(H;), e a posteriorj P(ES |Hg ), séo

Cuj (6)
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necessarias. Na verdade, essas probabilidades mmtezatimadas a partir da freqliéncia das
categorias no conjunto de treinamento. A Figura datra o pseudocddigo ddL-k NN
[Zhang07].

[j,r‘a,I ,F;I] =ML - KNN(TV k.d,.5)

%% Cotmputa a probabilidade a priori P(H ;)
(1) para ¢; eC faca

I I ‘,
(2) PH = (S+Z;‘.1 T (e fex24 | TV ), PIHGY=1-F(H!))

% Computa a probabilidade a posterior P{ES | H
Ca, (6,1

(3 Identifica M(x), i€{1.2,...| 7TV L
4) para ¢; eC faca
(%) para j {01 ...k} faga

(®) clil=0; e'[l=1

)] para ] €{0,12,... |7V |} faga

® B2 Cnle) = B Valed:

&) se (¥, (g)==1) entdo c[J]=c[J]+],

(1o sendo «'[d]=c'[d]+];

(11 para j& {0,1,...,k} faca

(12) POE} | HY )= (s+e[JD f(SX(k+1)+Z!;_UC[p]);
(13} P(E} | Hy)=(s+14D) J’(SX(k+1)+Z:_OC'[p]);

oCotnputa ¥; & 7y
(14} Identifica N(d ;)
(15) para ¢, =T faga

16 Cale) = Tpug a6
(17 Y, (£;) = argmast g qy P(Hy )P(E% o) [ 43D

(18)  ra(c)=POHP|BS )= (P(HPPES  |HIWIPES ),
B 6 B4 244

Figura 2-2 - Pseudocddigo do algoritm®L - K NN.

Os parametros de entrada do algoritmoB¥q k, d; e s. O parametrce controla a

suavizagdo da probabilidade a priori e, neste Hnabaptamos em utilizar o valos=1

(suavizacgao Laplaciana [Zhang07]). De acordo cdfigara 2-2, os passos (1) e (2) calculam
a probabilidadea priori, P(H; ). Os passos de (3) a (13) estimam a probabilidade

posteriori P(E® |H;'), onde c[j] contabiliza o nimero de documentos entrekos
Cqj ()

documentos similares no conjunto de treinamento @@ssuem a categoriec .

Correspondentementc[j] contabiliza o nimero de documentos entreKoslocumentos

similares no conjunto de treinamento que ndo possueategoriec, . Finalmente, os passos
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(14) a (18) séo a predicdo do algoritmo, isto atridbuicdo de um grau de crenca para cada

categoriac, J C referente ao documento de tedte f(.,c).

2.4 Categorizador VG-RAM WNN

Uma rede neural artificial € um modelo de compuwag&pirado na forma como a
estrutura paralela e densamente conectada do c&tebmamiferos processa as informacdes.
Mais formalmente, as redes neurais artificiais S8temas paralelos distribuidos compostos
por unidades de processamento simples, chamadasdgleque calculam determinadas
fungBes matematicas (normalmente ndo-lineares)iH89]. Essas unidades sdo dispostas
em uma ou mais camadas e interligadas por um nimeetonexdes, chamadas de sinapses.

Essencialmente, um neurdnio artificial € composio ypm conjunto de sinapses, um
somador e uma funcdo de transferéncia (ou funcaatidacéo) [Haykin99]. Conforme a

Figura 2-3, cada sinapse do neurorio esta associada aos pesps,,,W,,...W,, . }
Especificamente, ao ser apresentada uma informagameuronio,{x;,X,,...X,, } cada
elemento da informagdo € multiplicado pelo pegp da sinapse, e o resultado de cada

entrada € somado, ou seja, € realizada uma sonuenaola da informacdo de entrada pelo

Somador. O resultado da soma passa por uma Fuecdtivdcaog(.), que computa a saida

Y, do neurdnio em fungéo da saida do Somador.

Entradas Meurdnio &

wommador Funcio de

ativagio

X2
@) Yk

Saida

Figura 2-3 - Esquema de um neurénio artificial.
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Redes neurais sem pesse{ghtless neural networksWNN), também conhecidas
como redes neurais baseadas Bandom Access MemorigRAM), ndo armazenam
conhecimento em suas conexfes, mas em memorigzod@AM dentro dos nodos da rede,
ou neurdnios. Estes neurdnios operam com valoremttada binarios e usam RAM como
tabelas-verdade: as sinapses de cada neurdni@rooleh vetor de bits da entrada da rede,
que é usado como o endereco da RAM, e o valor @maap neste endereco € a saida do
neurénio. O treinamento pode ser feito em um Umasso e consiste basicamente em
armazenar a saida desejada no enderec¢o assocmdovator de entrada do neurdnio.

Apesar da sua notavel simplicidade, as WNN sdoocaiétivas como ferramentas de
reconhecimento de padrdes, oferecendo treinameteste rapidos, e facil implementacéo.
No entanto, se a entrada da rede for muito gramd@nanho da memoria dos neurénios da
WNN torna-se proibitivo, dado que tem de ser igu@, onden é o tamanho da entrada.

As redesVirtual Generalizing RAMVG-RAM) séo redes neurais baseadas em RAM
gue somente requerem capacidade de memoria paezearar 0s dados relacionados ao
conjunto de treinamento. Os neurdni®G-RAM armazenam 0s pares entrada-saida
observados durante o treinamento, em vez de apesaila. Na fase de teste, as memarias
dos neurbnio¥ G-RAMsao pesquisadas mediante a comparacgdo entreadaapresentada a
rede e todas as entradas nos pares entrada-saéthaidps. A saida de cada neurdwiG-
RAM é determinada pela saida do par cuja entradagsapmdxima da entrada apresentada —
a funcéo de distancia adotada pelos neurdvi@sRAMé a distancia delamming isto €, o
namero de bits diferentes entre dois vetores dedgttamanho igual. Se existir mais do que
um par na mesma distancia minima da entrada apaesera saida do neurbénio é escolhida

aleatoriamente entre esses pares.

2.4.1 VG-RAM WNN

A Tabela 2-1 ilustra a tabela-verdade de um neard@-RAMcom trés sinapsesX(,
X, e X;). Esta tabela-verdade contém trés pares entrada-sae foram armazenados

durante a fase de treinamentoaf #1, par #2 e par #3). Durante a fase de teste, quando

um vetor de entrada é apresentado a rede, o ahgode test&/G-RAMcalcula a distancia
entre este vetor de entrada e cada entrada dos @ateda-saida armazenados na tabela-

verdade. No exemplo da Tabela 2-1, a distancidatemingentre o vetor de entradiagut)
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e o par #lé dois, porque ambos os bi¥s, e X, ndo sédo semelhantes aos bits e X, do
vetor de entrada. A distancia gm@ar #2 é um, porqueX; € o Unico bit diferente. A distancia

do par #3 é trés. Portanto, para este vetor de entradagaritaho avalia a saida do

neurdnio,Y , como “categoria 2 pois é o valor de saida armazenadoR®& #2.

Tabela 2-1 - Exemplo de tabela-verdade de um neurfinda VG-RAM WNN [SCAEO03].

Tabela-verdade | X; | X, | X3 Y

par #l 1| 1| o categorial

par #2 o| o| 1| categoria 2

par #3 o| 1| o categoria 3
O I 1

vetordeentrada| 1 @ 1 categoria 2

Para categorizar documentos de texto usando\(@&&AM WNNum documento é

representado por um vetor multidimensionakE{v,,v,,...,v,,), onde cada elementgy,

corresponde a um peso associado a um termo espegdivocabulario de interesse. Uma
VG-RAM WNNde uma unica camada (Figura 2-4) é utilizada, atend que as sinapses

X ={x,X%,,...,Xy} de seus neurbnios sdo conectadas aleatoriamesntdrada da rede
N ={n;,n,,...,ny), que tem o mesmo tamanho de um vetor que repeesendocumento,

isto €,|N F|V |. Note que] X K|V |(nossos experimentos demonstraram |gxid<|V proyé

melhor desempenho). Cada sinapsale um neurdnio forma uma céliénchintoncom a
proxima x,, (X forma uma célulaMinchinton com x;) [Mitchell98]. O tipo de celula
Minchintonusada retorna 1 se a sinapseda célula é conectada a um elemento de entrada
n; cujo valor € maior do que aquele do elememtaao qual a sinapsg,, € conectada (isto

€, n; >n,); caso contrario, ela retorna zero.
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fo.) o) [fe) o] .. [fe)
N
neurons” output® | 04 | | 00, |
minchinton SEROETS (>E (%; >
cells I | L g
synapseX x; | X, |t X Xp | X% | Xy
input N |n1|n2|n3|n4|n5|n6|n7|...|n|m
documentV | (2 | v, | U3 | (N | Us | Ug | vy | | O

Figura 2-4 — Arquitetura para categorizacao de texd daVG-RAM WNN [SCAEO08].

Durante a fase de treinamento, para cada docunmentmnjunto de treinamento, 0

vetor correspondente/ € conectado a entrad& da VG-RAM WNNe as saidas

O ={0,,0;,...,04} dos neurdnios a uma das categorias do documendosTos neurdnios da

VG-RAM WNNsao entéo treinados para retornar como saidax&stgoria com este vetor de
entrada. O treinamento para este vetor de entraelpefido para cada categoria associada ao
documento correspondente. Durante a fase de pestecada documento de teste, a entrada é
conectada ao vetor correspondente e o nUmero aémesi retornado para cada categoria é
contabilizado. A saida da rede é computada divadsela contagem de cada categoria pelo
namero de neurdnios da rede.

A saida da rede é reorganizada como um vetor emj@rtho é igual ao nimero de
categorias existentes. O valor de cada elemente gesor varia entrd e 1l e representa a
porcentagem de neurdnios que exibiram a categorr@spondente como saida (a soma dos

valores de todos os elementos deste vetor é sef)prB®esta forma, a saida da rede

reorganizada deste modo implementa a fun€éq.), que apresenta valores no dominio dos
nameros reais e que mapeia a multipla pertinéneiaud documento frente a um dado

conjunto de categorias existentes. Finalmente, alor \imiar 7, para cada categorig pode
ser usado com a funcéb (,,d fim de definir o conjunto de categorias a seattbuidas a

um documento de test : se f(d;,q) 27, entdoc, € atribuida ;.
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2.4.2 VG-RAM WNN-COR

Enquanto numa/G-RAM WNNcada neurdnio é treinado para retornar como saida
uma unica categoria para cada vetor de entradaa M@RAM WNNcom Correlacdo de
Dados YVG-RAM WNN-CORDeSouza08, DeSouza09b]) cada neurbnio pode seadae
para retornar como saida um conjunto de categpaiascada vetor de entrada. A Tabela 2-2
ilustra a tabela-verdade de uM&-RAM WNN-CORom trés sinapseX,, X, e X, e trés

pares entrada-saida armazenados durante a faseeidamento par #, par #2 e

par #3). Semelhante ¥G-RAM WNNquando um vetor de entrada é apresentado a aede n
fase de teste, o algoritmo de test&/&RAM WNN-CORomputa a distancia entre este vetor
de entrada e cada entrada dos pares entrada-satdbeata-verdade. No exemplo da Tabela
2-2, a distancia delammingentre o vetor de entradimfuf) e os paresfl, #2, e #3 € dois,

um e trés, respectivamente. Com@ar #2 da tabela-verdade é o mais proximo da entrada
da rede, a saida do neurdnio\@a-RAM WNN-COFR dada pelas categoriae 3, isto é, o

valor deY representa ambas as categorlas,3.

Tabela 2-2 - Exemplo de tabela-verdade de uma redeural VG-RAM WNN-COR [SCAEO0S8].

Tabela-verdade | X; | X, | X;3 Y

par # 1111 0 categoria 1

par #2 ol ol 1 categoria 1. categoria 3

par #3 0| 1| o] categoria 1. categoria 2. categoria 3
I !

vetordeentrada| 1 0 1 categoria 1. categoria 3

Para categorizar documentos de texto usando V@AM WNN-CORa mesma
configuragdo da/G-RAM WNN ilustrada na Tabela 2-2, é usada. Na fase deatreinto,
para cada documento no conjunto de treinament@&tar orrespondente é conectado a
entrada davG-RAM WNN-CORN, e as saidas dos seus neurdni0s,ao conjunto de
categorias atribuido ao documento. Cada neurdnig@&RAM WNN-COR treinado para
retornar como saida este conjunto com este vet@nttada. Durante a fase de teste, para
cada documento de teste, 0 vetor correspondénte conectado a entrada da rede, A

funcao f (.,.) € computada ao dividir o niumero de votos para catigoria pelo numero total

de categorias retornadas pela rede. O nimero de para cada categoria é obtido ao contar

suas ocorréncias em todos os conjuntos retornados peurdnios da rede.



CATEGORIZACAO MULTI-ROTULO DE TEXTO 37

A implementacdo de rede neurdlG-RAM WNN-CORexplora a correlacdo das
categorias associadas a cada documento para mathdeagempenho da categorizagdo multi-
rotulo de texto. Resultados experimentais apredesteem [DeSouza08, DeSouza09b]
mostram que a implementacfiG-RAM WNN-CORem um desempenho global superior ao
da VG-RAM WNNem termos das métricas mais relevantes de avalidgdlesempenho de
categorizagdo multi-rotulo de texto empregadas petaunidade de RI. Por esta razdo, neste
trabalho, utilizamos a implementac®&-RAM WNN-CORDeSouza08, DeSouza09b] para
avaliar a estratégia de poda paraanking de categorias baseada na medida de certeza de

categoriza¢do multi-rétulo de texto.

2.5 Aplicacédo de Categorizacao Multi-Rotulo de Texto

Devido ao aumento da disponibilidade do nimeroatichentos de texto no formato
digital, e pela consequente necessidade de orgksiza categorizacdo de texto tornou-se
uma das técnicas chave para manipular e organadysdno formato texto [SebastianiO2].
Hoje em dia, a categorizacdo de texto pode setaaaiem diversos problemas, tais como:
organizacdo de documentos, filtragem de texto, ¢cgeraautomatizada de metadados,
desambiguacdo do sentido da palavra, categorizdeapaginas Web baseados em um
catalogo hierarquico, entre outras. No entantastexi muitas outras importantes aplicacoes
as quais pouca atencdo tem sido dada. Um exemmo categorizacdo de atividades
econdmicas baseada na descricdo das atividadedSneicas realizadas por uma empresa
[Badue08, Ciarelli08, Ciarelli09, DeSouzaO7, De3@® DeSouza09a, DeSouza09Db,
Oliveira08a, Oliveira08b]. Neste trabalho, verifitas o impacto da nossa estratégia de poda
para oranking de categorias, baseada na medida de certezaed@ieaacao multi-rotulo de
texto, utilizando bases de texto contendo desaigi@eatividades econdmicas de empresas
brasileiras.

2.5.1 Categorizacéo de Atividades Econbmicas

A categorizagdo de companhias de acordo com asatesgs atividades exercidas é
uma etapa importante do processo de obtencdo olenmfdo para a realizacdo de analises

estatisticas das atividades econdmicas de uma ecidad pais. Com as companhias
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categorizadas, € possivel realizar uma andlisaitesida de cada setor da economia,
auxiliando empresas e governos em suas decisoes.

Para facilitar e melhorar a qualidade de categgéizalas empresas de acordo com as
atividades econdmicas, o governo brasileiro esti@o uma biblioteca digital centralizada
com as declarac6es de propdsitos de todas as empregais. Esta biblioteca vai ajudar as
trés esferas de governo — federal 2Gs Estados, e os mais 8¢ 06funicipios brasileiros —
na tarefa de categorizar as empresas de acorda tarBrasileira vigente.

A categorizacdo oficial das atividades econbmica®tamla pelos O6rgdos da
administracdo federal é baseada na Classificacatiomd de Atividades Econbmicas
(CNAE). A CNAE foi desenvolvida tendo como referidna International Standard
Industrial Classification of All Economic Activiie ISIC 32 revisdo, das Nagdes Unidas. A
ISIC € uma padronizacao internacional definida pelagdBsUnidas para a disseminacao das
estatisticas econdmicas no mundo. A partir da ed&ldo da CNAE foi derivada outra
classificacdo, a CNAE-FISCAL, ou CNAE-SubclasseSlAE03], que € um detalhamento
das Classes da CNAE para uso nos cadastros da isilag@io publica, em especial da
administragdo tributéria, nas trés esferas do guovek Tabela 2-3 apresenta sumariamente a
CNAE-Subclasses Verséao 1.1.

Tabela 2-3 — Apresentacdo sumaria da Tabela CNAE-$alasses, Versao 1.1.
Secbeg DivisGes | Grupos| Classes Subclasseg Denominacédo
A 5 7 o5 91 Agricultura, pecudria, silvicultura e exploragdo
florestal
B 1 1 2 11 Pesca
C 4 7 14 42 IndUstrias extrativas
D 23 104 286 395 Indistrias de transformacao
E 2 4 7 8 Producao e distribuicdo de eletricidgds,e agua
F 1 6 16 43 Construcdo
G 3 19 72 293 Comércio;_Reparagéo c_zle veiculc?s automotores,
objetos pessoais e domésticos
H 1 2 7 16 Alojamento e alimentacao
I 5 14 29 76 Transporte, armazenagem e comunicacfes
3 3 11 27 65 Intermediacdo financeira,_ seguros, previdéncia
complementar e servicos relacionados
K 5 o 38 80 Atividades imobiliér\ias, aluguéis e servicos présta
as empresas
L 1 3 10 10 Administracdo publica, defesa e segdedsocial
M 1 4 10 17 Educacédo
N 1 3 9 35 Saude e servigos sociais
O 4 11 26 69 Outros servi¢cos coletivos, sociaissspais
P 1 1 1 1 Servigcos domésticos
Organismos internacionais e outras instituicées
Q 1 1 1 1 L
extraterritoriais
Total 59 222 580 1.183
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A CNAE-Subclasses € uma tabela hierarquica de igéscde atividades econémicas
com os respectivos cédigos associados. Conformabald 2-3 mostra, a CNAE-Subclasses
1.1 estd organizada hierarquicamente &mniveis: Sec¢do, Divisdo, Grupo, Classe e
Subclasse, contendo 17 Secdes, 59 Divis®2s,Grupos,580 Classes & 18Subclasses.
O campo Denominacéo representa a descricdo tedueddigo de Se¢do. Cada codigo nos
niveis Divisdo, Grupo, Classe e Subclasse tambéé a&ssociado a uma denominacao
[CNAEO3].

Os cbdigos da CNAE-Subclasses séo constituido§ mtigitos, sendo os 5 primeiros
digitos referentes ao nivel de Classe e os doimast referentes ao detalhamento de cada
Classe CNAE. Por exemplo, a Figura 2-5 apresemtived de Subclasse da Secdo A para o
codigo 0111- 2/01 com a denominacao “CULTIVO DE ARROZ”". Como pous perceber,

a Classe é identificada pelo c6di@él1l- epela denominacédo “CULTIVO DE CEREAIS
PARA GRAOS".

& Ministéric do Planejamento, Orcamento e Gestao

A
( ! CONC I A Topo da Estrutura... | Mowa Pesquisa...

Comissdo Nacional de Classificagiio

CHNAE-FISCAL 1.1

Hierarquia

Secdo: o AGRICULTURA, PECUARIA, SILVICULTURA E EXPLORACAD FLORESTAL
Drivisdo: [k AGRICULTURA, PECUARIA E SERVICOS RELACIONADOS

Grupo: 011 PRODUCAD DE LAVOURAS TEMPORARIAS

Classe: 0111-2 CULTIVO DE CEREAIS PARA GRAOS

Subclasse 0111-Z2f01 CULTI¥D DE ARRDZ

Lista de Atividades...
Motas Explicativas:
Esta subclasse compreende:
O cultivo de arroz

Esta subclasse compreende também:
O beneficiamento do arroz em estabelecirento agricala, quando cormplementar ao cultiva
&4 produgao de semente para plantio de arroz, quando complementar ao cultivo

Esta subclasse ndo compreende:

O beneficiamento do arroz, em estabelecimento nao agricola (1551-2/01)

< beneficiamento do arroz, realizado por terceiros, em estabelecimento agricola (0161-9/05)
4 produgao de dleo de arroz em bruto (1531-8/00)

O servigo de colheita realizado por terceiros (0161-9/04)

4 produgao de sernentes certificadas de arroz (0119-8/17)

O servigo de preparacao de terreno de cultivo realizado por terceiros (0161-9/99)

Figura 2-5 — Um exemplo da tabela CNAE para o nivele Subclasse.

Os codigos Subclasse também carregam a identifickgginiveis de Divisdo e Grupo.
Por exemplo, para o codig@111l- 2/0{Figura 2-5), os dois primeiros digitos, 01,
identificam o nivel de Divisdo, com a denomina¢cdGRICULTURA, PECUARIA E
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SERVICOS RELACIONADOS”, e os trés primeiro811, o de Grupo, com a denominagao
“PRODUCAO DE LAVOURAS TEMPORARIAS”.

Além da denominacéo do cédigo de um determinadel,réxistem notas explicativas
para agregar mais informacdo aquele nivel. No asonivel de Subclasse, as notas
explicativas mostram o que a Subclasse compreéidéa(subclasse compreende:”), o que
ela compreende também (“Esta subclasse compreamt®ém:”), e o que ela néo
compreende (“Esta subclasse ndo compreende:”).

Atualmente, em muitos 6rgdos usuarios, a deterdmde quais codigos devem ser
atribuidos a cada empresa - a codificacdo em CNétieiSsses - € feita manualmente por
codificadores humanos treinados para tal e apoipdoferramentas computacionais de busca
em versdes eletronicas da tabela CNAE-Subclassesdificador (ou categorizador) humano
treinado deve associar/combinar a descricdo dadatie da empresa com a informagao na
tabela CNAE-Subclasses e com seu conhecimente, dieitseus varios anos de educacao e
experiéncia profissional, para atribuir cédigos ENBubclasse.

Conforme as caracteristicas apresentadas anteritgp problema de categorizagao
de atividades econbmicas consiste em dada umaigiesdextual do propdsito de uma
empresa, categoriza-la em um ou mais flos [88siveis codigos (ou categorias) CNAE-
Subclasse. O grande numero de possiveis catedorias este problema complexo quando
comparado com outros apresentados na literatutzafBaniO2]. Neste contexto, € de grande
interesse uma ferramenta para produzir uma medideedeza para as categorias preditas
para um dado documento de entrada. Dessa form#&tema de categorizagdo pode ser
acionado por um operador humano, no caso de sielaaliha medida de certeza abaixo de
um determinado limiar pré-definido. Por essa razéecolhemos este problema de

categorizagao para este trabalho.



3 ESTRATEGIAS DE PODA DE RANKING DE
CATEGORIAS

Neste capitulo, apresentamostrés métodos de padaranking de categorias
comumente usados na literatura de Rl [Yang01, Lele@207]: (i) RCut, baseada na posicao
das categorias n@nking (ii) PCut, baseada na popularidade das categndasonjunto de
treinamento; (iii) SCut, baseada no grau de crengaque o sistema atribui as categorias aos
documentos; e (iv) uma variante de RCut - RTCutnp(di]. Além disso, propomos novas
variantes para PCut e SCut — PCut* e SCut*, reb@euente — para tratar problemas

existentes nestas abordagens.

3.1 Estratégia RCut

A estratégia de poda RCut [Yang01], baseada nzgmslas categorias manking
(ranking basejl para cada documento de tedteordena as categorias por grau de crenga e

atribui ast categorias a partir do topo danking parad,. O valor do parametro(um numero

inteiro entre 1 dC|) pode ser especificado pelo usuario ou automaéngnajustado para

otimizar o desempenho “global” do categorizadoruemconjunto de calibragéo (o valor de

€ automaticamente ajustado ao varia-lo até quesentigenho global do categorizador seja
otimizado para o conjunto de validacdo). RCut coms 1 é comumente usada pela
comunidade de aprendizado de maquina em problemastulo, nos quais um documento

tem uma Unica categoria [Joachims98].

A Tabela 3-1 apresenta um exemplo de podeadking de categorias utilizando a
estratégia RCut. Na Tabela 3-1, a coluna “Posigétita a posicdo das categoriasranking
retornado pelo categorizad¥iG-RAM WNN-CORpara um dado documento de tedtea
coluna “Categorias preditas &” mostra os identificadores das categorias raaking
retornado pelo categorizador pakaa coluna “Graus de crenga paramostra os graus de
crenca com que o categorizador atribuiu as categed;; e a coluna “Categorias pertinentes
ad” mostra a lista de categorias de fato pertineatsAs colunas 5, 6, e 7 sdo analogas as
colunas 2, 3, e 4, porém, estdo associadas ao dotworde testel. Finalmente, a coluna
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“Parametrot” mostra o valor do paramettootimizado para um conjunto de validagédo. No
exemplo da Tabela 3-1, @s2 categorias a partir do topo daanking sdo atribuidas aos

documentos de teste.

Tabela 3-1 — Exemplo de poda denking de categorias utilizando RCut

Posicio Categorias preditas Grau dg thegorias- Categorias preditas Grau dg thegorias- Parametro t
para di crencadi |pertinentesdi para dj crencadj | pertinentesd;]
1 (02°) 0,109859 @3 C58 0,33357b C1
2 C8 0,100939 C7 C89 0,30702L C58
3 c7 0,089202 C9 C59 0,30229p
4 Cl4 0,069484 C54 C78 0,003638
5 C10 0,053991 C90 0,00363 t=2
6 C54 0,045541 c20 0,00327#
7 Cl1 0,039906 C76 0,00218
8 Cc67 0,039906 C56 0,00181p
9 C13 0,025822 C63 0,00181
10 C12 0,022066 C18 0,001454

Como pode ser observado na Tabela 3-1, a estrafgid ndo € adequada para
problemas nos quais os diferentes documentos tderedies numeros de categorias
pertinentes, uma vez que RCut atribui 0 mesmo nuimiercategorias a todos os documentos

[YangO1].

3.2 Estratégia RTCut

RCut imp6e um compromisso duro entre as meétricaavadiacdo de desempenho

revocacaorecall) e precisdoqrecisior), ao retornar ou um grande nimero de categorias ou

Q

pequeno numero de categorid&ara atenuar esse compromisso, Yang (2001) propds
estratégia de poda RTCut, que atribui graus decarsmtéticos as categorias computados a
partir de suas posi¢cdes remking e de seus graus de crenca para um dado docurisites.
graus de crenca sintéticos sdo computados por:

fld;,c)

sda.0)=rla o)+ max,...{f(cld, J+1 @)
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onded; € o documento de tesne(dj ,ci) € a posicao da categoganorankingretornado para

d;, f(dj,ci) € o grau de crenga original de que a categprideve ser atribuida d, e

maxc.DC{f (c'ldj)} retorna o grau de crenca de valor maximo atribaidona determinada

categoriac' C no ranking retornado paral;. Para cada documento de teste, a estratégia
RTCut ordena as categorias pelo grau de crengatisme atribui ao documento as categorias
com grau de crenca sintético superior a um deteoitimiarz. O valor do parametropode

ser especificado pelo usuario ou automaticamentstamjo para otimizar o desempenho
“global” do categorizador em um conjunto de calgai@

A Tabela 3-2 apresenta um exemplo de podeadking de categorias utilizando a
estratégia RTCut. Na Tabela 3-2, a coluna “Posigédica a posicdo das categorias no
ranking retornado pelo categorizaddG-RAM WNN-CORara um dado documento de teste
di; a coluna “Categorias preditasdd mostra os identificadores das categoriasragking
retornado pelo categorizador paraa coluna “Graus de crencga originais” mostra esigjide
crenca com que o categorizador atribuiu as categadi; a coluna “Categorias preditagia
por RTCut” mostra os identificadores das categoni@asanking retornado pela estratégia
RTCut; a coluna “Graus de crenga sintéticos” mostrgraus de crenga sintéticos atribuidos
as categorias pela estratégia RTCut; a coluna Yoates pertinentes @’ mostra a lista de
categorias de fato pertinentesliae, finalmente, a coluna “Parametfomostra o valor do
parametror otimizado para um conjunto de validacdo. No exemgéh Tabela 3-2, as
categorias com grau de crenga sintético superioim@r t = 2,4 sdo atribuidas aos

documentos de teste.
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Tabela 3-2 — Exemplo de poda deanking de categorias utilizando a estratégia RTCut.
Ranking Original Ranking Sintético
Posicaio Categorias preditas Grau dg Categorias preditas Grau dg Catggorias Parametro =

para di crencadi para di crencadi pertinentes

1 C9 0,109859 C9 1,098984p5 C3

2 C8 0,100939 Cc8 2,09094759 C7

3 Cc7 0,089202 Cc7 3,080372B7 C9

4 Cl4 0,069484 C14 4,062606[L5 C54

5 C10 0,053991 C10 5,048646[72 =24

6 C54 0,045541 C54 6,041033[L4

7 c11 0,039906 Cl1 7,035955p2

8 Cc67 0,039906 Cc67 8,035955p2

9 C13 0,025822 C13 9,023266P2

10 C12 0,022066 C12 10,0198818

RTCut preserva a ordem das categoriaganking mas permite a distingdo entre
categorias com a mesma posicao nraokingsatribuidos a diferentes documentos. Ao podar o
ranking no grau de crenca sintético, ao invés da posicdocategoria noranking,
cCompromissos entre revocacao e precisao de gradadarmais fina podem ser alcangados
[YangO1].

3.3 Estratégia PCut

A estratégia de poda PCut [Yang0l], baseada nalgogade das categorias no
conjunto de treinament@roportion-basell (i) recebe como entrada as categorizacdes do

conjunto de teste que consiste, para catjac,) 1TexC, dos graus de crenci(d;,c, de
que o documento de test, deve ser categorizado dentro da categeriaDada uma
categoriac;, PCut (ii) ordena os documentos de teste por deatrencaf (.,c; Ygerando um
rankingde documentos pagg e (iii) categoriza ok, = p(ci)Dx E|C| documentos do topo do

ranking dentro dec;, onde p(ci) € a probabilidada priori (estimada utilizando um conjunto

de treinamento) de um documento arbitrario perteacee x € um parametro cujo valor (um
namero real) pode ser especificado pelo usuariaubematicamente ajustado para otimizar o
desempenho “global” do categorizador em um conju@ccalibracdo. PCut foi usada em

vérias avaliagbes publicadas de categorizadorebapiigsticos, tais comdNaive Bayes
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decision tree (DTree), kNN, métodos de regresshiwear least squares fi_LSF) [Lewis92,
Lewis94, Yang99].

A Tabela 3-3 apresenta um exemplo de podaadking de categorias utilizando a
estratégia PCut. Na Tabela 3-3, a coluna “Docunsengreditos parac;” mostra 0s
documentos de testl categorizados dentro da categai@& seus respectivos graus de crenca

f(d;,c); a coluna “Limiark,” mostra o valor do limiar de poda (para a categoria)

otimizado para um conjunto de validag&o; a colubactimentos preditos pacd’ mostra 0s
documentos de testi categorizados dentro da categaxi@& seus respectivos graus de crenca
f(d;,c,); a coluna “Limiark,” mostra o valor do limiar de pode (para a categoriay)
otimizado para um conjunto de validacao; e assind@mte. No exemplo da Tabela 3-3 kos

= 5 documentos do topo danking da categoria; sdo categorizados dentro cle osk, = 7

documentos do topo dankingdec, sao categorizados dentro@gee assim por diante.

Tabela 3-3 — Exemplo de poda denking de categorias utilizando a estratégia PCut

Documentos preditoy . . Documentos preditod Limiar Documentos -
Limiar k1 ) Limiar km
cl c2 k2 preditos cm
d3 0,22089 do 0,29514 d2 0,29516
d2 0,09801 dé 0,1852 d7 0,13241
d4 0,04759 d3 0,1562] d4 0,13140
d7 0,02379 d10 0,1482 di 0,108(9
d9 0,01927 ds 0,1318 ds 0,0299] 2
kl=5 k2 =7 km=3
d1 0,016781 d4 0,08187 diof 0,0237p3
d5 0,014274 d2 0,0549 d9 0,0224B4
d10 0,012237 d7 0,02417%6 d5 0,018611
ds 0,01155% d5 0,019231 dé 0,014316
dé 0,008792 d10 0,018641 d3 0,012169

A estratégia de poda PCut é a Unica que utilizesstaltlicdo de categorias observada
no conjunto de treinamento para ganhar um congloleal das atribuicées das categorias aos
documentos no conjunto de teste [Yang01l]. Isto @Cat poder adicional, mas sacrifica a
habilidade de categorizacaaline porque os graus de crenca dos documentos deltastm
ser acumulados antes de PCut ser aplicada. DieedetPCut, as categorizagdes realizadas
por RCut para cada documento de teste sdo indepesdentre si; isto torna RCut mais

adequado para categorizacaaline Além disso, PCut assume que a distribuicdo das
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categorias através dos documentos permanece cnst@sta € uma boa suposicdo apenas

para certos dominios de documentos.

3.4 Estratégia SCut

A estratégia de poda SCut [Yang01l], baseada nodgatrenca com que o sistema

atribui as categorias aos documentssofe-basel] ajusta automaticamente um limiar de

podar, para cada categoria, de forma a otimizar o desempenho do categorizpaa c,

em um conjunto de calibracdo. Diferente de RCutaetPnas quais um Unico parametroy

X) é usado para otimizar o desempenho “global” degmaizador na média, SCut otimiza o
desempenho “local” do categorizador para categdnidviduais sem garantir um O6timo
global. SCut foi usada em avaliacdes de muitogyoateadores, incluindo Rippéeirst order
inductive learner(FOIL), Winnow, exponentiatedyradient (EG), kNN, LLSF e Rocchio
[Cohen96, Lewis96, Yang99, Yang01].

Os limiares de poda em SCut sdo ajustados pardzatim desempenho do sistema
para o conjunto de calibracdo, enquanto os limideepoda em PCut dependem apenas das
probabilidades das categorias no conjunto de tm@n# [Yang0l]. Por isso, SCut € mais
suscentivel aoverfit, fenbmeno pelo qual um categorizador é ajustadobdan as
caracteristicas contingentes do conjunto treinamewt invés de apenas as caracteristicas
constitutivas das categorias [Sebastiani02].

A otimizacdo por categoria em SCut torna essatégieaparticularmente efetiva
guando o desempenho do sistema em categoriasrarscao alvo a ser otimizada. RCut e
PCut, por outro lado, com apenas um Unico paranfetwx) a ser ajustado, serdo em geral
menos efetivas para otimizar o desempenho do ssstemcategorias raras.

Diferente de PCut (e similar a RCut), as categoéiea realizadas por SCut para cada
documento de teste sdo independentes entre sivemgue 0s limiares por categoria séo
otimizados ¢ffline) para o conjunto de validacdo, as categorizacées gada documento de
teste sao independentes entre si. Isto torna SRaue mais adequados para categorizacao

onlinedo que PCut.
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3.5 Novas Variantes para as Estratégias PCut e SCut

Nesta sec¢do, propomos modificacbes para as esaiatdg poda PCut e SCut -
PCut* e SCut*, respectivamente - para resolver gadlemas que nao foram ainda tratados
pela literatura: (i) a inadequabilidade de PCuamastemas de categorizacao de textine
(i) a observacao, durante o processo de calibralgfo limiares de poda de SCut, de
intervalos de valores de limiares que produzemmdpsaho de categorizagdo constante para

algumas categorias.
3.5.1 Estratégia PCut*

Como visto na Secdo 3.3, a estratégia PCut ndoequada para sistemas de
categorizagao de textmline Entretanto, de acordo com resultados experimeptdibcados
por Yang (2001), PCut lida melhor com categoriaagalo que RCut e SCut e exibe um
compromisso mais suave entre revocacao e predisiitas estas vantagens, neste trabalho,
propomos uma variante da estratégia PCut parargistéle categorizacdo de tewtuine a
gual denominamos PCut*.

A estratégia de poda PCut* ajusta automaticamentdéirniar de podar, para cada
categoriac , de forma a otimizar o desempenho do categorizaal@c, em um conjunto de
calibracédo. Para isso, PCut* (i) recebe como eatsl categorizagcbes de um conjunto de
calibracaoVa, que consiste, para cada gdr,c;) 1VaxC, dos graus de creng(d,,c; dg
que o documento de calibracdo deve ser categorizado dentro da categqgrig, dada uma
categoriac;, (i) ordena os documentos por grau de cref¢ac, (geyando unranking de
documentos pare), e (iii) categoriza ox; = p(ci)Dx E|C| documentos do topo danking
dentro dec;, onde p(ci) € a probabilidada priori de um documento de treinamento pertencer

ac ex e um parametro cujo valor (um namero inteiro) &maticamente ajustado para
otimizar o desempenho “global” do categorizador wa subconjunto do conjunto de

calibracdo. O limiar de poda para a categarjar,, recebe o valor do grau de crenca

f(d;,c;) de que o documento de calibragii;a posicadg doranking de documentos dg

deve ser categorizado dentro de Quando um documento de testefor submetido ao



ESTRATEGIAS DE PODA DERANKINGDE CATEGORIAS 48

sistema de categorizacao, as categariasijo grau de crenga € superior ao limiar de poda
sao entdo preditas pata

A Tabela 3-4 apresenta um exemplo de podaadking de categorias utilizando a
estratégia PCut*. Na Tabela 3-4, a coluna “Documenpreditos parec;” mostra o0s
documentos de testk categorizados dentro da categ@i@ Seus respectivos graus de crenga

f(d;,c,;); a coluna “Limiarz;” mostra o valor do limiar de poda (para a categoria)

otimizado para um conjunto de calibracdo; a colid@umentos preditos pa@” mostra 0s
documentos de testi categorizados dentro da categaxi@& seus respectivos graus de crenca
f(d;,c,); a coluna “Limiarz;” mostra o valor do limiar de poda (para a categoria)
otimizado para um conjunto de calibracdo; e assind@nte. No exemplo da Tabela 3-4, os
documentos doanking da categoria; com grau de crencga superior ao limiar 0,08 sé&o

categorizados dentro ag, os documentos d@nking de c, com grau de crenca superior ao

limiar r,= 0,13s&o0 categorizados dentroa@ee assim por diante.

Tabela 3-4 — Exemplo de poda deanking de categorias utilizando a estratégia PCut*.

Documentos preditos | . . Documentos preditos| . . Documentos preditos _
Limiar 71 Limiar z1 | ... Limiar zm
para cl para c2 para cm

d3 0,220889 d9 0,29516 d2 0,29516

d2 0,098011 dé 0,18522 d7 0,132414

d4 0,047585 d3 0,15627 d4 0,131802

d7 0,023793 d10 0,14825% d1l 0,10809

d9 0,019267 ds 0,131801 ds 0,029917
71 = 0,08 2 =0,13 mm =1

d1 0,016781 d4 0,08186 d10j 0,02379

d5 0,014276 d2 0,054944% do 0,022434

d10 0,012237 d7 0,02417¢ d5 0,01861

ds 0,011557 d5 0,01923 dé 0,014314

dé 0,008792 d10 0,018681 d3 0,01216

3.5.2 Estratégia SCut*

A estratégia de poda SCut ajusta automaticamentdéimiigr de podar;, para cada
categoriac,, de forma a otimizar o desempenho local do categgor parac, em um
conjunto de calibracdo. O valor de é automaticamente ajustado ao varia-lo até que o

desempenho do categorizador para a categmea otimizado para o conjunto de validacéo.
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Em nossos experimentos de calibra¢do, observanepgra algumas categorigs o
desempenho do categorizador pgrgpermaneceu constante em um dado intervalo deegalor
(nimeros reais) crescentes fe Neste caso, testamos duas implementagdes patatégia
SCut. Na primeira, SCut tradicional, o limiar dedpopara a categorig recebe o valor
minimo do intervalo de valores crescentesdepara o qual o desempenho do categorizador
parac; permaneceu constante. Na segunda, o limiar de perdaa categorig recebe o valor
minimo daquele intervalo. Dessa forma, os valoes laniares calibrados por SCut* sdo
maiores do que aqueles calibrados por SCut. Coas&guente, SCut* € mais efetiva do que

SCut para otimizar o desempenho do sistema em sedagorecisdo e menos efetiva em

termos de revocacao.



4 MEDIDA DE CERTEZA DE CATEGORIZACAO

Neste capitulo, propomos um método para mapeas gtawcrenca em medidas de
certeza de categorizacdo multi-rotulo de texto asdestratégias para determinar limiares de

poda para cankingde categorias baseada na medida de certeza derizaeao.

4.1 Uso da Regra de Bayes para o Calculo da Medida dee@eza

de Categorizacao

SejaF o conjunto dos intervalos ndo sobrepostos e aujgeelos valores retornados
pela fungéd(d;, G), que retorna o grau de crenga do categorizadaudeo documento de

tested; deve ser categorizado dentro da categorigSecao 2.1). A probabilidade de um

categorizador automatico predizer corretamente ecategoriec; para o documento de tesie
considerando que ele prediss&€om grau de crendéd, ¢) dentro de um intervaly O F e
posicionouc; na posi¢cak = r(d;, ¢;) do ranking de categorias, pode ser enunciada como
p(x|y;k), onde:

e avariavel aleatéria pode assumir dois valores: 1, se o categorizagmligse
uma categoriac; pertinente ad;; ou 0, se o categorizador predisse uma
categoriac; nao pertinente ai;

e avariavel aleatorig pode assumir valores especificpsl F , que representam
os intervalos néo sobrepostos e adjacentes dosesaktornados pela funcao
f;

» a variavel aleatorik pode assumirC| valores{lZ,..,|C|}, gue representam a
posicdo de&; noranking de categorias.

A probabilidade de interessqn(xl Y, k), € a probabilidade do categorizador predizer
corretamente qualquer categotiapara qualquer documento de tedtedentre os casos em
que o categorizador predisseom grau de crenca dentro de um interyadgposicionolt; na
posicaok do ranking Em outras palavrasp(x| Y, k)é o percentual dos documentos de teste

categorizados corretamente dentre todos os docamgune foram categorizados com grau de
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crenca dentro de um intervayp ao considerar as categorias posicionadas nagedsido
ranking

Desconsiderando por enquanto a vari&yeihntdo temos uma quantidade de interesse
desconhecidx (predicdo correta ou incorreta). A informacdo de glispomos sobre é
observada probabilisticamente atravegp@e. Entretanto, podemos agregar mais informacgéo
a p(x) observando uma quantidade aleatdtigconjunto dos intervalos ndo sobrepostos e
adjacentes dos valores retornados pela furi@@oc)) relacionada conx. A distribuicéo
amostralp(y| x) define esta relacéo (probabilidade de um interyadmontecer dado que a
predicdo esta correta para qualquer categmyiaA idéia de que apds observiar=y a
quantidade de informacgéo sobtreaumenta € intuitiva e o teorema de Bayes é a mgra

atualizacao utilizada para quantificar este aumdatmformacao.

PCY [X) p(X)
p(y) (4-1)

Para um valor fixo dg, a funcaop(y|x) fornece a verossimilhanca de cada um dos

p(x]y) =

possiveis valores de enquant@(x) € chamada distribuicdo a priori e Estas duas fontes

de informacéao, priori e verossimilhanca, sdo comad@s levando a distribuicdo a posteriori

dex, p(x|y)
Pela Regra deBayes a probabilidade de interessep((<|y,k)) levando em

consideracao a variavieke dada por:
_ P(y[xK) p(x]k)
k) =
p(y k) (4-2)

Podemos utilizar a regra d8ayes para computar p(xly,k). Através de

pP(x|y,

experimentos de validacdo, podemos obter amost@simentais que permitem calcular os
valores aproximados dos termos da regrBalgesdos quaisp(xl Y, k)depende, i.e.:
. p(y| X, k) € a probabilidade do categorizador predizer qualgategoriac,
para qualquer documento de teste com grau de crenga dentro de um
intervaloy, dentre os casos em que o categorizador predisseretamente e
posicionouc; na posi¢cadck do ranking Em outras palavrasp(y|x, k) €o
percentual dos documentos de teste categorizadngycau de crenca dentro
de um intervaloy dentre todos os documentos que foram categorizados
corretamente, ao considerar as categopasicionadas na posicédk do

ranking
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. p(x|k) € a probabilidade do categorizador predizer carretde qualquer
categoria para qualquer documento de teste, dadoagqucategorias foram
posicionadas na posic&aloranking

. p(y|k) é a probabilidade do categorizador predizer qualgagegoria com
grau de crenca dentro de um intervglodado que as categorias foram
posicionadas na posic&alo ranking

As probabilidade;;)(x| Y, k) podem ser usadas para mapear graus de d(epcg em
medidas de certeza de categorizacdo da seguintea.fdfe o categorizador predisse a
categoriac; para o documentd; com grau de crenci{d;, ¢) dentro de um intervaly, e
posicionou a categorig na posicao(d;, ¢) doranking entdo a medida de certeza para essa

predi¢cdo pode ser expressa pty,K), ondey O f(d;, ¢) ek =r(d;, c).

4.2 Uso da Medida de Certeza na Poda deanking de Categorias

Nesta secdo, propomos uma estratégia para detedimises de poda pararanking
de categorias baseada na medida de certeza dercadego, a qual denominambayesian
cut (BCut). Propomos também uma variante para BCutugaediferentes limiares de poda
para diferentes posi¢cdes danking a qual denominamoposition based bayesian cut
(PBCut).

4.2.1 Estratégia BCut

A estratégia de poddayes cut(BCut), baseada na medida de certeza de
categorizagao descrita na Secao 4.1, para cadandatn de testd,, (i) ordena as categorias
por grau de crencl{d;, ¢); (ii) mapeia o grau de crend@l, ¢) dasp categorias do topo do
ranking (as categorias nanking em posicdes inferiores @msdo desconsideradas) em uma

medida de certeza de categorizaqd&l Y, k) (Secéo 4.1); e atribuic as categorias; com
medida de certeza(x| Y, k) superior a um determinado limiar BCut é parametrizada ppr

e 7. O parametr@ denota o numero de posi¢céesrdaking de categorias consideradas para
obter amostras experimentais que permitem cal@daralores aproximados dos termos da

regra deBayes p(y|x,k), p(x|k) e p(y|k) (Secéo 4.1). Os termos da regraByes
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diminuem (tendendo a zero) com o aumento do nuehe@osi¢cdes doanking de categorias
consideradas. O valor do parametrqum numero real entre 0 e 1) é automaticamente
ajustado para otimizar o desempenho “global” doeg@izador em um conjunto de
calibracdo, considerando apenas pagategorias do topo doanking retornado para o0s
documentos.

A Tabela 4-1 apresenta um exemplo de podaadking de categorias utilizando a
estratégia BCut. Na Tabela 4-1, a coluna “Categq@riaditas a” mostra os identificadores
das categorias n@anking retornado pelo categorizador pataa coluna “Graus de crenca”
mostra os graus de crenca com que o categorizadbuia as categorias €; a coluna
“Categorias preditas d por BCut” mostra os identificadores das categonasanking
retornado pela estratégia BCut; a coluna “Medidasatteza” mostra as medidas de certeza
de categorizacdo atribuidos as categorias pelatégm BCut; e, finalmente, a coluna
“Parametror” mostra o valor do parametrootimizado para um conjunto de validagéo. No
exemplo da Tabela 4-1, as categorias com medidaertieza de categorizacado superior ao

limiar z=0,59sd0 atribuidas aos documentos de teste.

Tabela 4-1 — Exemplo de poda deanking de categorias utilizando a estratégia BCut.

Ranking Original Ranking Probabilistico
Categorias Graus de Categorias A
preditas adi Crencadi preditas adj pOy) Parametro z

d58 0,333576 d58 0,970967

dgo 0,307021 d8o 0,712908

d59 0,302292 d59 0,467745

d78 0,003638 d78 0,000000

doo 0,003638 doo 0,003205 1=0,59
d20 0,003274 d20 0,000000

d76 0,002183 d76 0,000000

d56 0,001819 d56 0,000000

d63 0,001819 d63 0,000000

A estratégia BCut é mais efetiva, do que todas @sa® estratégias de poda
consideradas, para otimizar o desempenho do sistemi&rmos de precisdo. A razao é que
BCut poda oranking de categorias na medida de certeza de categarizagaseja, na

probabilidade da categorizagdo estar correta.



MEDIDA DE CERTEZA DE CATEGORIZACAO 54

4.2.2 Estratégia PBCut

A estratégia de poda PBCut, uma variante de B@iitaadiferentes limiares de poda
1, para diferentes posi¢co@sdo ranking ou seja, para cada documento de tdst®BCut
atribui a d, a categoriac; na posicaop do ranking somente se sua medida de certeza

p(x| y,k) for superior a um determinado limigt PBCut € parametrizada ppr(similar ao

parametrgp de BCut descrito na Segéo 4.2elk),. O valor do parametrg, (um namero real
entre 0 e 1) é automaticamente ajustado para atimiz desempenho “global” do
categorizador em um conjunto de calibracdo, coremi® apenas gscategorias do topo do
ranking como resposta para os documentos. A calibragdoddesentes limiaress, €
processada através péeracdes. Na primeira iteracdo, o valorrgdé ajustado ao varia-lo até
que o desempenho global do categorizador seja zattloi para o conjunto de validagéo,
considerando apenas a primeitategoria do topo daanking como resposta para 0s
documentos. Na segunda iteracdo, o valorrde@ fixado no valor 6timo encontrado através
da primeira iteracdo e o valor dgé entdo ajustado ao varia-lo até que o desempgmho
categorizador seja otimizado, considerando apesa2® primeiras categorias do topo do
ranking e assim por diante.

A Tabela 4-2 apresenta um exemplo de podaadking de categorias utilizando a
estratégia PBCut. Na Tabela 4-2, a coluna “Catag@ieditas d” mostra os identificadores
das categorias n@nking retornado pelo categorizador pataa coluna “Graus de crencga”
mostra os graus de crenca com que o categorizadbuia as categorias €; a coluna
“Categorias preditas € por PBCut” mostra os identificadores das categonaranking
retornado pela estratégia PBCut; a coluna “Mediliaserteza” mostra as medidas de certeza
de categorizacdo atribuidos as categorias pelatégm PBCut; e, finalmente, a coluna
“Parametroszy,” mostra os valores dos parametrgs para cada posi¢dp do ranking
otimizados para um conjunto de validacdo. No exenga Tabela 4-2, sdo atribuidas ao
documento de teste as categorias na pogicddl doranking com medidas de certeza de
categorizagao superior ao limi@ar= 0,79, p = 2 com medidas de certeza superioy=a0,58,

ep = 3 com medidas de certeza superiey=a0,44.



MEDIDA DE CERTEZA DE CATEGORIZACAO 55

Tabela 4-2 — Exemplo de poda deanking de categorias utilizando a estratégia BCut*.
Ranking Original Ranking Probabilistico
Categorias Graus de Categorias A .
preditas adi Crencadi preditas adj POy) Parametro
d58 0,333576 d58 0,970967|71=0,79
d89 0,307021 d89 0,712908|72=0,58
d59 0,302292 d59 0,467745|:3=0,44
d78 0,003638 d78 0,000000|74=-1,0
doo 0,003638 doo 0,003205|75=-1,0
d20 0,003274 d20 0,000000]7z6=-1,0
d76 0,002183 d76 0,000000(z7=-1,0
d56 0,001819 d56 0,000000]|7z8=-1,0
d63 0,001819 d63 0,000000(79=-1,0

bY

A medida de certeza de categorizacdo em uma caedioninui & medida que a
posicdo da categoria manking aumenta. Por esta razdo, ao escolher diferemésrdis de
poda para diferentes posicoes mmking a estratégia de poda PBCut pode produzir um

desempenho superior ao de BCut em termos de poecisa



5 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Neste capitulo, descrevemos nossa metodologiaimgrdal. Apresentamos as bases
de dados empregadas em nossa avaliacdo experingamgdostas por descricdes textuais de
atividades econbmicas de empresas brasileiragoerecdo ortografica e a indexacdo dessas
bases de dados. Apresentamos também a abordagewlidb;do cruzada empregada na
avaliacdo do desempenho dos categorizadores este ggalibracdo) dos parametros dos
categorizadores. Além disso, apresentamos o catmggparametros do metodo baseado na
regra deBayespara mapear graus de crenca em medidas de cddezategorizacdo multi-
rétulo de texto, o procedimento empregado paradaalias medidas de certeza de
categorizacgao, e, finalmente, o ajuste (calibrag®s) parametros das estratégias de poda do
ranking de categorias. O conteudo das secdes 5.1 a S5fanfdamentalmente extraido de
[Melotti09].

5.1 Bases de Dados

O conjunto de dados empregado em nossa avaliagi&rimental € composto de
descricOes textuais de atividades econOmicas deesagpbrasileiras. Todas essas descri¢coes
foram manualmente categorizadas em uma ou maiglates econémicas por funcionarios
publicos Brasileiros treinados nesta tarefa. Ablaisileira determina que todas as empresas
devem apresentar uma descricdo textual das suadadgs econdmicas para 6rgdos do
governo para que elas sejam categorizadas de acordoa tabela oficial de atividades
econdmicas, Tabela CNAE-Subclasse [CNAEO3]. Charmsan® documento a descricdo
textual das atividades econdmicas de uma emprésgotaadas em uma ou mais categorias
da tabela CNAE-Sublcasses.

Neste trabalho, contamos com descri¢cdes de atesdadonOmicas de empresas das
cidades de Vitéria — Espirito Santo e Belo HorieonrtMinas Gerais. A base de dados de
Vitoria, chamada de VIX, possu8.281 documentos referentes a empresas da localidade
categorizados em 764 diferentes categorias CNAEISske. O numero médio de categorias

por documento &3 (desvio padrdo de 56 ).
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A Figura 5-1 apresenta o histograma do numero dardentos com um determinado
namero de categorias. No gréfico da Figura 5-1ixo korizontal representa o Numero de
categorias por documento e o eixo vertical o Nungderalocumentos. D& a 35 categorias
por documento, as barras do grafico indicam exatéene nimero de documentos com o
respectivo numero de categorias. De 36 categooiadgrumento em diante, s6 aparecem no
eixo horizontal do grafico os numeros de categopas documento para 0s quais ha

documentos na base VIX.
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Figura 5-1 — Distribuicdo do nimero de categoriasqr documento na base de dados VIX.

O numero de categorias por documento varidl de 109, sendo que mais de 800
documentos possuem apenas uma categoria e apendgcumento possui 109 categorias.
Como a Figura 5-1 mostra, a maior parte dos doctosetia base VIX possui dea 7
categorias por document8{53% ).

A base de dados de Belo Horizonte, chamada BH,upd38000 documentos
categorizados ert. 0Odiferentes categorias CNAE-Subclasse. O numémiarcategorias
por documento é 20 (desvio padrdo de 17). A Bidi4R2 apresenta o histograma da base

BH.
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Figura 5-2 — Distribuicdo do nimero de categoriasqr documento na base de dados BH.

Na base BH, o numero de categorias por documemia gatrel e 27, sendo que
guase 50000 documentos possuem apenas uma caegmemas um documento possui 27
categorias. Como a Figura 5-2 mostra, a maior girsedocumentos da base BH possui entre
1 e 3 categorias.

A partir das bases VIX e BH, geramos duas basedades que utilizamos para
treinar, validar, testar e avaliar o impacto dgsgi deranking nos categorizadores. A
primeira base gerada, chamada de EX100 (EXatam#d@, possui exatamente 100
exemplares de documentos de cada categoria. Elamposta de6. 911ldocumentos
selecionados aleatoriamente da unido de VIX e B¥ tategorias diferentes ocorrem na
base EX100, isto €&, existem exatamente 100 docuerd base categorizados dentro de
cada uma destas 105 categorias. O nUmero médateigocias por documentolb2 (desvio
padrédo de 079).

As caracteristicas da EX100 permitem avaliar o otgpados rankings Ordinal
Aleatorio, Denso, Padrdo e Modificado no desempelasocategorizadores nos casos onde as
categorias estdo aproximadamente uniformementebdistas na base de treinamento. A
Figura 5-3 apresenta o histograma da base EX10&ofoe a figura mostra, 0 nimero de
categorias por documento varia lea 6, sendo que mais d& O@bcumentos possuem
apenas uma categoria e 9 documentos possuem @rased\ maior parte dos documentos

desta base possui enfree 2 categorias §9,22 %.
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Figura 5-3 — Distribuicdo do niimero de categoriasqr documento na base de dados EX100.

Na segunda base gerada, chamada de AT100 (ATécH?),categoria ocorre em até
100 diferentes documentos, isto &, existem eh#dd00 exemplares de documentos de cada
categoria. Ela é composta d6. 4@Bcumentos selecionados aleatoriamente da wido
VIX e BH; 692 categorias diferentes ocorrem na #8E£00. O niumero médio de categorias
por documentos €49 (desvio padrao de 086). As caracteristicadn @00 permitem
avaliar o impacto de cada tipo dakingno desempenho dos categorizadores nos casos onde
existem categorias raras.

A Figura 5-4 apresenta o histograma da base ATCODforme a figura mostra, o
namero de categorias por documento varid @l2, sendo que mais dé 00flocumentos
possuem apenas uma categoria e um documento pdsstategorias. A maior parte dos

documentos desta base possui ehtee?2 categorias.
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Figura 5-4 — Distribuicdo do nimero de categoriasqr documento na base de dados AT100.



METODOLOGIA EXPERIMENTAL
60

Além das bases EX100 e AT100, utilizamos a propaizela CNAE-Subclasse,
chamada de CNAE, para treinar os categorizadorgéabé&la CNAE-Subclasse pos4ii83
Subclasses. Cada uma destas Subclasses possuguenpéexto com sua denominacao (ver
Secao 2.5.1, pag. 37). Este texto foi utilizadontgmente com o coédigo CNAE
correspondente, como documento de treinamentonfotdizados apenas os documentos
cujas categorias ocorrem nas bases EX100 ou ATHf@@0, temos duas bases CNAE: uma
para a base EX100, chamada CNAE_EX100, com 105 niemios (codigos CNAE-
Subclasse), e outra para a AT100, chamada CNAE_@TaOm 692 documentos. Estas
bases foram usadas porque, no caso de problenseatmiizacdo em CNAE, esta informacao
estard sempre disponivel e verificamos que utiizédnelhora o desempenho dos

categorizadores.

5.2 Correcao Ortografica Automatica

Antes da geracéo das bases (EX100 e AT100) pasapesimentos de 1@id cross-
validation realizamos o procedimento de correcéo ortografitamatica das bases VIX, BH
e CNAE. Foi adotada a corre¢do automatica ao idagsanual em fung¢é@o do grande nimero
de documentos existentes nas bases.

A correcdo ortografica esté relacionada a doiscjpéis problemas: a detecg¢do de
erro, que € o processo de encontrar uma palaadeaere a correcao de erro, que é 0 processo
de sugerir palavras corretas para substituir unlavgza errada encontrada [Martins04].
Atualmente, existem corretores ortograficos paverdos idiomas. Dentre os existentes para
o Portugués escolhemosGINU Aspell[Aspell08] por ter codigo aberto e, assim, pemati
customizacao necessaria para seu uso no SCAE [SR]JAEO

A ferramentaAspell faz uso de um dicionario para propor uma listapd&vras
corretas para uma palavra errada. Basicamenterramienta calcula a distancia entre a
palavra errada e cada uma das palavras existentecionario, sendo que a de menor
distancia é colocada no topo da lista de sugestiesgja, a topo da lista € a considerada
correta. O valor da distancia € considerado psjmellcomo uma pontuacasdqore.

Em testes preliminares de correcao ortograficanaditica, percebemos que em muitas
situagOes a palavra correta estava na lista destiggedoAspell mas ndo se encontrava no

topo. Visando melhorar o desempenho, utilizamos lista auxiliar de palavras com as
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respectivas frequéncias [Crowell03]. Esta listageiada a partir das palavras existentes nos
documentos da base VIX corrigida manualmente.

O novoscore que chamamos dank, é calculado a partir dscore atribuido pelo
Aspell e a frequéncia da palavr&R) existente na lista auxiliar, conforme Equacad)(5.
Entdo, para que Aspellretorne uma palavra correta dada uma errada, o mmesoolhe a de

menorrank

score

n :W(FP) (5.1)

Mais detalhes sobre o corretor ortografico autornéimpregado em [SCAEO08].
5.3 Indexacao das Bases de Dados

O procedimento de indexacdo € realizado apdés orpeessamento das bases
corrigidas, que envolve [SebastianiOZnalise léxica Remocdo destopwords (artigos,
preposicoes, etc.); BReducdo de dimensionalidad& Figura 5-5 apresenta graficamente o
fluxograma do pré-processamento, que esta tambdimddémplementado na ferramenta
SCAE.
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Figura 5-5 — Fluxograma do pré-processamento reabizlo nas Bases corrigidas anterior a indexacéo.

Na Andlise |éxica os textos dos documentos sédo convertidos em wujurdo de
palavras, que sao candidatas a serem adotadasteomus dos documentos. Para isso, as
palavras do texto dos documentos séo separadas qaetacteres de espaco e pontuacdo, ou
seja, esses caracteres sao delimitadores dasgmting documentos. Por exemplo, considere
o texto ‘Cultivo de arroz,banana em 19950 resultado da andlise |éxica sdo as palavras
“cultiva’, “dé€’, “arroz’, “banand e “eni. Note que os caracteres de digitos sdo remowdos
palavras mailsculas sao convertidas em minasculas.

Stopwordssao palavras que ndo possuem informacgéo relepandea discriminacéo
dos documentos de interesse [Baeza99]. Possiesises gramaticais de palavras candidatas
a stopwordsséao: artigo, conjuncao, contracao, interjeicdeppsicdo e pronome. Remocao
de stopwordstem como objetivo remover palavras que ndo camgriib para a categorizacao
dos documentos. Com isso, 0 numero de palavragemseonsideradas € reduzido. Em
NOSSOS experimentos, removemos apenas preposicéonfl;to TV (Secado 2.1, pag. 24).
Escolhemos remover apenas preposi¢coes porque,sées f@eliminares, foi a opcao em que
0s categorizadores apresentaram os melhores dedeosee categorizacao.

Apos aAnalise léxicae aRemocdo destopwords aplicamos o pré-processamento
Reducao de dimensionalidad@imensionality reduction — DRcom o objetivo de reduzir a
dimensionalidade (0 numero de termos) do espa@uigetle representacdo dos documentos.
Para isso, usamos a técnica conhecida como lergéiZzammatizatiop [Manning08], em
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gue as palavras dos documentos sao transformadasrfarma canénica, ou lema, isto €, o
singular de um substantivo ou o infinitivo de unrbee [Antiqueira05, Cherman07]. Para
implementar a lematizacao, utilizamos o diciondedSCAE, que possui a forma candnica de
mais del.20000 de palavras do Portugués [SCAEO08].

As palavras candnicas do conjunto TV que sobreviaehmalise Iéxica, Remocao de
stopwords e Reducgéo de dimensionalidade sdo denominadasgefChamamos o conjunto
de termos presentes em TV, ou seja, 0 conjuntcatda/mas de interesse, lexicon Com o

Lexicon transformamos (ou seja, indexamos) cada documéntde nossas bases em sua

forma vetorial, dq]. =<le,wzj,...,wmj>, conforme discutido na Secdo 2.2. Chamamos de

Train and Test Vector (TTV) um documento na forretovial.
5.4 Validacdo Cruzada

Em problemas do mundo real, o conjunto de dadopodisel para avaliar o
desempenho das técnicas de categorizacdo € limikdal®, para obtermos uma estimativa
confiavel do desempenho dos categorizadores desgjamina-los e testa-los com tantos
documentos quanto possivel. Existem muitas técipiaes tratar desse problema, mas a mais
empregada na literatura, e que utilizamos neshaltra, é a técnica-fold cross-validation
[Picard84].

Em n-fold cross-validation o conjunto de dados é dividido em particbes
mutuamente exclusivas de tamanhos aproximadamgumésichamadas delds n-1 folds
sdo usados para treinar, dotd remanescente € usado para testar os categorigaftsse
processo é repetidn vezes, cada vez considerando dotd diferente para teste. O
desempenho reportado do categorizador multi-rétldo texto segundo as métricas de
avaliagdo de desempenho é a média dos valoresatdsas obtidos em cada um dodolds

A repeticdo do processo de treinamento e testeifgeatenuar a influéncia de uma
amostra de treinamento e teste ndo representaiiv@ndo assim a avaliacdo de desempenho
menos tendenciosa e mais confiavel. Em experimedtoditeratura, on escolhido é
freqientemente igual a 10, pois testes extensivbsesnumerosas bases, com diferentes
técnicas de categorizacdo, tém mostrado que 10 émero apropriado d®lds para se

obter uma estimativa confiavel de desempenho [Wiiepag. 150].
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Em nossos experimentos, @&911 documentos da base de dados EX100 foram
divididos em 10folds sendo 9 de 691 documentos e um de 692 ,¥0s ddéBGmentos
da AT100 foram divididos também em I6lds sendo 9 de 1049 documentos e um de
1054 . Nos experimentos com a base EX100, os catadgores empregados foram treinados
com 9 folds e com todos os documentos da CNAE_EX100, e testemimso décimdold,
enquanto que, nos experimentos com a base AT106ategorizadores empregados foram
treinados com 9olds e com todos os documentos da CNAE_AT100, e testados o
décimofold.

O tamanho médio dhexiconpara os experimentos com CNAE_EX100 e EX100 é

36098 termos (desvio padrédo @&  por conta dos diferentéslds), enquanto que, com

CNAE_AT100 e AT100, &377 6termos (desvio padrao i@ )45

5.5 Calibracéao dos Categorizadores

Os categorizadores apresentados no Capitulo 2 gmasparametros intrinsecos que
devem ser ajustados (calibrados) com o objetivootiseguir o melhor desempenho para uma
determinada base de dados. Tipicamente, antesalizareos experimentos de idld cross-
validation, os parametros dos categorizadores séo calibredims uma parte dos dados
separada especificamente para a calibracdo, cal@hesm dados de validacdo. Terminada a
calibracédo dos categorizadores, os dados de vabdsip agregados aos dados de treinamento
[Sebastiani02, Witten05].

Para a calibracdo de cada categorizador precisdmdsdos para seu treinamento e
teste com o objetivo de ajuste de parametros. Gteajde parametros € feito segundo os
seguintes passos:

1. os parametros do categorizador sao ajustados pacanjunto de valores inicial
o categorizador € treinado com uma parte dos dZelwalidacao
o categorizador € testado com o restante dos dedealidacao
seu desempenho medido segundo métrica especéHitatado
0s parametros do categorizador séo reajustadosipan@vo conjunto de valores

o gk w DN

0s passos de 2 a 5 sado repetidos varias vezepa&ametros que produziram o

melhor desempenho séo escolhidos



METODOLOGIA EXPERIMENTAL
65

Nos nossos experimentos de calibracdo, escolhemo® conjunto de dados de
validacdo os documentos de treinamento de umfalds das bases de dados empregadas
(EX100 ou AT100). Dividimos este conjunto de dados 10 partes, onde as nove primeiras
sao utilizadas no treinamento (passo 2, acima) déeima no teste (passo 3) dos
categorizadores; testamos com apenas uma@asartes por conta dos custos computacionais
envolvidos. A métrica empregada nos experimentasatieracdo (passo 4) foiranking loss
Nos experimentos de calibracdo, todos os documeiat@&NAE_EX100 e CNAE_AT100 séo
utilizados durante a fase de treinamento.

O categorizadoML-k NN possui apenas um parametro, istoké(ver secbes 2.3 e
2.3.2). O categorizadadvlL- k NN foi calibrado examinando seu desempenho para aagas
bases com os seguintes valore«d2, 4, 6, 8, 10,12, 14, 18, 20,22, 24, 26, 28, 30,
40, 50, 100, 500, 1000 e 5000. A Figura 5-6 maossraesultados obtidos no passo 4 do
procedimento de calibracdo daL-k NN para as bases de dados EX100 (Figura 5-6(a)) e
AT100 (Figura 5-6(b)). Nestas figuras, o eixo \@tirepresenta o valor da métriemking

losspara os diversos valores #e e eixo horizontal os valores d¢e
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Figura 5-6 — Validagc&o doML- K NN segundo a métrica ranking logsara EX100, (a), e AT100, (b).

Conforme a Figura 5-6(a) mostra, para a base desdeX100, este categorizador
apresentou melhor desempenho segundo a métricthidacparak =100 (ponto mais claro
na Figura 5-6(a)). O mesmo ocorre com a base desdad@100 (Figura 5-6(b)). Assim, o

valor k = 100 foi escolhido para todos os demais experimentos oocategorizadoML-

k NN

(b)

66

O categorizadoWG-RAM WNN-CORyossui dois parametros: nimero de neurdnios

(]O]) e numero de sinapsepX ). Para os dois categorizadores a calibracdo &dizesla

com numeros de neurbnio igual a 32, 64, 128, 258, & 1024, e numero de sinapses

igual 256, 512, 1024 e 2048 para as bases de &30 e AT100.
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A Figura 5-7 e a Figura 5-8 apresentam os resistdd@rocesso de validacéo\dG-
RAM WNN-CORara as bases EX100 e AT100, respectivamente.

0,250000

0,200000

oenees \\
0,100000 \

0,050000

Ranking-lass

G,000000
4x8 818 Axlh Tax' f 16x37 32x32

Numecrode ncurdnios

——C0 =f=512 1024 2048

Figura 5-7 — Validacao dovG-RAM WNN-CORna base EX100.

Conforme mostra a Figura 5-7, este categorizadogsaptou melhor desempenho
segundo a métrica escolhida pd@24 (32x32) neurbnios, mas, mais uma vez, ndo esta

claro na figura qual o melhor nimero de sinapsesndmostra a Tabela 5-1, o melhor
namero de sinapses®l2. Assim, para a base de dados EX100, os va|@¢s32x32 e

| X =512 foram escolhidos para todos os demais experimertos o categorizadovG-

RAM WNN-COR

Tabela 5-1 — Validacdo pard/G-RAM WNN-CORna EX100 para 32x32 neurbnios.

Sinapses| Rankingloss
256 0,024758
512 0,020754
1024 0,021162
2048 0,022277

De acordo com a Figura 5-8,WG-RAM WNN-CORipresentou melhor desempenho

segundo a métricanking lossparal024 (32x32) neurbnios e 1024 sinapses. Assim, para a
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base de dados AT100, os valoj€3|=32x32 e | X |= 1024 foram escolhidos para todos os
demais experimentos com o categorizad@rRAM WNN-COR

G, 500000

0,450000

0,400000 \\
0,350000 \
0,300000

0, 250000 N

0, 200000 \ \

0, 150000 — \\

G, LO0U00G \

0,050000 \\H
-

0,000000

Ranking-lass

4x8 8x8& f8x16 hxle 16x37 332

NUmero de neurdnios

— 150 =512 1024 2048

Figura 5-8 — Validacdo dovG-RAM WNN-CORna base AT100.

A Tabela 5-2 sumariza os parametros escolhidos qaala categorizador (primeira
coluna a esquerda) para as bases de dados EX100a(ctm meio) e AT100 (Ultima coluna a

direita).

Tabela 5-2 — Sumario das escolhas dos parametrossdmategorizadores na validacdo para EX100 e AT100.

Categorizador Bases de dados
EX100 AT100
ML- kNN k =100 k =100

|OF32x32 | |O [ 32x32

VG-RAMWNN-COR | "' “oro | X 121024

5.6 Calculo dos Parametros para a Medida de Certeza

Os parametros (termos da regraBiye3 do nosso método para mapear graus de

crenca em medidas de certeza de categorizacdoo(8etpsdo especificos de uma dada
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técnica de categorizacdo e de uma dada base deneoims. Nos experimentos realizados
para obter os parametros de nossa modelagem Bagedm certeza na categorizagao,
empregamos os categorizadoidk-kNN e VG-RAM WNN-CORe os conjuntos de dados
EX100 e AT100 (Secéo 5.1). Particionamos as baxéf@e AT100 em 10 subconjuntos de
691 e 1049 documentos, respectivamente (o Gltimo&82 e 1054, respectivamente). Para
estimar os termos da regraBlayes(p(x|k), p(y|k)e p(y|x,k), para cada uma das bases EX100
e AT100 e para cada um dos categorizadbteskNN e VG-RAM WNN-CORrealizamos
uma série de 10 experimentos de calibracdo. NegEgimentos, usamos os primeiros 9 dos
10 subconjuntos mencionamos acima. Dividimos e8sesbconjuntos novamente em 10
subconjuntos, e usamos 0s primeiros nove paraatr&nto e o Ultimo para calibragcdo. Este
processo foi repetido 10 vezes com subconjuntas tpeinamento e calibracdo diferentes. Os
valores dos termos da regra de Bay¥z|k), p(y|k)e p(y|x,k) foram calculados com base nos

resultados das categorizagfes de todos documezrgseqn1l0 experimentos de calibracao.

Para avaliarmos os resultados dos categorizadidiceleNN e VG-RAM WNN-COR
utilizamos a métricane-errok), que retorna O (zero), se a categoria na posiciranking
pertence ao conjunto de categorias pertinentesoaantento de teste, ou 1 (um), caso
contrério. Para cada posicBalo ranking particionamos uniformemente os valores de grau
de crencéd(d;, G) (Secéo 4.1) observados na calibracdo em 20 intexvBlessa forma, para
cada posicddk do ranking consideradap(y|k) € praticamente igual para os diferentes
intervalosy. E valido mencionar que os 20 intervalos séo elifess para cada posicRalo

ranking considerada.
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Algoritmo: Calculos dos Parametros para Medida Certeza na Categorizacdo

CONST INTER 20
CONSTPOS 6

obter_intervalo ( pradicas )
inicio
para i =0; i<INTER i=i-I
inicio
se grau_crencalpredicas) € F[i]
return i;

fim

fim.

verificar_classe pertinete{ 4, predicas )
inicio
se predicao pertinente
retorna |:
returna 0;
fim.

inicio

% Treinamento do categorizador
CATEGORIZADOR (TV);

Yodcumulando os valores para o cagulo da regra de Bayes por posicio do ranking categorias e tervalo v
para i=0, i<=|Te i=i=1]
inicio
%% Categorizador reiorna ranking de categorias e graus de crenga
r ;= CATEGORIZADOR (Te [1]):
para pos =0; pos < | pos = pos =1
inicio
v = obter_intervalof »_if pos [ );
count_prediction = count_prediction + I;
ay kyjfposi=ay ky][pes] + I
se vertficar_classe_pertinete (Te [if, r_if pos | | entao
inicio

a x_kfpos] = a_x k [pos] +1;
a Vv x & yv]fposj = a v x & v] [pos] + verificar_classe pertinete (Te [ij, r if pos ] ),
fim
fim
fim

% Calculando os termos da regra de Bayes para cada posicio do ranking de cafegorias e intervalo ).
para pos =0, pos < POS; pos = pos =1
inicio
P X kfpos] = a x k [pos]/ couni_prediction;
para vy =0, y<INTER, v =y =]
inicio
p Yy &k yifpos] =a v i v] [pos] / couni prediciion;
Vv x K y]ipes] = a v x & v] [pos] couni_prediction;
fim

Figura 5-9 - Pseudocddigo para calcular os paramais da medida de certeza
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A Figura 5-9 mostra o pseudocddigo para calculgran@metros da medida de certeza

Os parametros de entrada do algoritmo 340, Te, INTER, POS. O parametro
INTER informa em quantos intervalos o conjunto Ejdvna secdo 4.1) sera particionado,
formando os intervalos y. O parametro POS infornuantps posicdes doanking de
categorias que sera avaliado, ou seja, até quedooslio ranking sera computado o0s
parametros para o calculo da medida de certezatdgarizador. De acordo com a Figura
5-9, o passo (1) define o nome do algoritmo, osgmg2) e (3) definem o valor dos
parametros INTER e POS. Os passos de (4) a (llipedefuma fungdo chamada
obter_intervalo que computa em qual interval=Fya predicdo do categorizador se encaixa.
Os passos (12) a (17) definem uma funcdo chamadeae classe pertinente que verificar
se a predicao é correta retornando 1 e 0, cascacont Os passos (19) a (34) sao repetidos
10 vezes para cada conjunto de treinemento e Rssta forma, executamos um treinamento
com nove partes e com uma particdo ndo utilizadareioamento para calibrar, esse
procedimento é repetido 10 vezes. Computamos asnseg ocorréncias e acumulamos em
variaveis os seguintes resultados:

1. Acumulamos em a_y_k: o numero de predicdes com deaarenca que se
encaixam dentro do intervalo ’F, observadas na posic&odo ranking de
cateogiras (para as 10 repeticdes).

2. Acumulamos em a_x_k: o numero de predi¢cdes coraoitssrvadas na posicao
k dorankingde categorias (para as 10 repeticoes).

3. Acumulamos em a_y x_k: o numero de predicbes c@ma de crenca que se
encaixam dentro do intervaly =F do conjunto de predicdes corretas
observadas na posicao k @dmking de categorias (para as 10 repeticdes).

Os passos (35) a (41) computam as seguintes pliolaaleis: p(y|k), p(x|k) e
p(y|x, k) (veja secdo 4.1) utilizadas para calcular a medelacerteza do categorizador.

Como pode ser observado, para cada posicéamlang de categorias computamos uma
medida de certeza para a predi¢cao correspondente.

Os valores dos termos da regraBdgres(p(x|k), p(y|k)e p(y|x,k) obtidas através dos
experimentos de calibracdo e o valor da medida&edeza s&o apresentados na Sec¢éo 6.1.
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5.7 Validacdo da Medida de Certeza

Nos experimentos realizados para validar nossa lagela Bayesiana da certeza na
categorizagao, particionamos as bases EX100 e AEhDA0 subconjuntos de 691 e 1049
documentos, respectivamente (o ultimo tem 692 &, 1@spectivamente). Para cada uma das
bases EX100 e AT100, utilizamos os 9 primeiros sojuntos para treinar o categorizador e
o0 ultimo subconjunto para testa-lo. O objetivo dastperimento de teste € avaliar se o valor
dep(x|y,k)calculado analiticamente (a partir dos termos elgr& deBayesobservados nos 10
experimentos de validacdo) € uma boa estimativa parvalor dep(x|y,k) observado
empiricamente. Com esse experimento, verificamos @u nossa abordagem estima
corretamente o valor g&x|y,k) ou seja, o valor de(x|y,k)calculado analiticamente € similar
ao valor dep(x|y,k)observado empiricamente.

A comparacdo entre os valores plg|y,k) calculados analiticamente (por meio da
regra deBayesa partir das estimativas @€x|k), p(y|k)e p(y|x,k)obtidas nos experimentos de
calibracdo) com os valores géx|y,k)estimados empiricamente (a partir dos experimesdos
teste) sdo apresentados na Secéo 6.1.

5.8 Calibracéo das Estratégias de Poda

As estratégias de poda apresentadas no CapitulssBigm parametros que devem ser
ajustados (calibrados) com o objetivo de conseguimelhor desempenho para uma
determinada base de dados. Tipicamente, anteslilzareos experimentos de i6ld cross-
validation os parametros das estratégias de poda sdo dakbcam uma parte dos dados
separada especificamente para a calibracdo, adgmaminamos dados de calibracdo Os
dados de calibracdo sdo adicionados aos dadosidantento nos experimentos de teste
[Sebastiani02, Witten05].

Nos nossos experimentos de calibragdo das estatégi poda, escolhemos como
conjunto de dados de validacdo os documentos ohartnento de um do®lds das bases de
dados empregadas (EX100 ou AT100). Dividimos estguato de dados em 10 partes, onde
as nove primeiras sao utilizadas no treinamento @éé@ma no teste (validacdo) dos

categorizadores; testamos com apenas uma@asartes por conta dos custos computacionais



METODOLOGIA EXPERIMENTAL
73

envolvidos. Nos experimentos de calibracéo, todesdocumentos da CNAE_EX100 e
CNAE_AT100 sdo utilizados durante a fase de treardm A métrica empregada nos

experimentos de calibracdo foinaacro- F,°. Escolhemos esta métrica porque as estratégias
de poda publicadas na literatura foram avaliadateemos desta métrica.

A seguir, apresentamos os resultados da calibrdg&arametros das estratégias de

poda avaliadas neste trabalho.

5.8.1 Estratégia RCut

A estratégia de poda RCut possui apenas um pak@nsttr €t (Secao 3.1). RCut foi
calibrada examinando seu desempenho para ambasesdom o0s seguintes valores del,
2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15,1165,18, 19 e 20.

A Figura 5-10 mostra os resultados obtidos do quimeento de calibracdo de RCut
para o categorizaddvlL-k NN e para as bases de dados AT100 (Figura 5-10(B)X1€0
(Figura 5-10(b)). A Figura 5-11 mostra os resultadbtidos do procedimento de calibracéo
de RCut para o categorizaddéG-RAM WNN-COR para as bases de dados AT100 (Figura
5-11(a)) e EX100 (Figura 5-11(b)). Nestas figurasgixo vertical representa o valor da

métricamacro- F,° para os diversos valores ti@ eixo horizontal os valores te
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Figura 5-10 — Calibracdo de RCut para ML-K NN e para (a) AT100 e (b) EX100.
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Figura 5-11 — Calibracdo de RCut paraVG-RAM WNN-COR para (a) AT100 e (b) EX100.

Conforme a Figura 5-10(a) mostra, para o categioizBIL-k NN e para a base de
dados AT100a estratégia RCut apresentou melhor desempenho €@mAssim, o valot =
4 foi escolhido para todos os demais experimentos ¢ categorizadokL-k NN e a base
AT100. Ja para a base EX100 (Figura 5-10(b)), Rputsentou melhor desempenho ¢om
2. Assim, o valot = 2 foi escolhido para todos os demais experinseabon 0 categorizador
ML-k NNe a base EX100.

Conforme a Figura 5-11(a) mostra, para o categioi2dG-RAM WNN-COR para a
base de dados AT10A estratégia RCut apresentou melhor desempenhd €@nO mesmo
ocorre com a base EX100 (Figura 5-11(b)). Assimalort = 2 foi escolhido para todos os
demais experimentos com o categorizad@rRAM WNN-COFR as bases AT100 e EX100.
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A Tabela 5-3 sumariza os valores escolhidos pgparé@metro de RCut para cada
categorizador (primeira coluna a esquerda) e matmses AT100 (coluna do meio) e EX100

(dltima coluna a direita).

Tabela 5-3 — Sumario dos valores escolhidos pargarametro de RCut.

Categorizador Bases de dados
AT100 EX100
ML-kNN =4 7=2
VG-RAM WNN-COR 7=2 7=2

5.8.2 Estratégia RTCut

A estratégia de poda RTCut possui apenas um pa@nsb é,z (ver Segdo 3.2).
Apés transformar ganking de categorias em umanking sintético aplicando a Equacgéo
((3-1), a estratégia de poda RTCut foi calibradangrando seu desempenho para as ambas
as bases com o valor de inieie 0.0, variando em 0.01 até o valor limite 10.0.

A Figura 5-12 mostra os resultados obtidos dogameento de calibracdo de RTCut
para o categorizaddviL-k NN e para as bases de dados AT100 (Figura 5-12 @&X1€0
(Figura 5-12 (b)). A Figura 5-13 mostra os resutadbtidos do procedimento de calibrag&o
de RTCut para o categorizaddG-RAM WNN-COR para as bases de dados AT100 (Figura
5-13 (a)) e EX100 (Figura 5-13 (b)). Nestas figura eixo vertical representa o valor da

métricamacro- F,° para os diversos valores de eixo horizontal os valores de
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Figura 5-12 - Calibrac&o de RTCut paraML- K NN para (a) AT100 e (b) EX100.
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Figura 5-13 - Calibracdo de RTCut paraVG-RAM WNN-COR para (a) AT100 e (b) EX100.

Conforme a Figura 5-12(a) mostra, para o categioiz®lL-k NN e para a base de
dados AT100a estratégia RTCut apresentou melhor desempenhor co 4,28 Assim, 0
valort = 4,28foi escolhido para todos os demais experimentos@oategorizaddviL- k NN
e a base AT100. J4 para a base EX100 (Figura 5)12RCut apresentou melhor
desempenho com = 2,33 Assim, o valorr = 2,33 foi escolhido para todos os demais
experimentos com o categorizadibic- k NNe a base EX100.

Conforme a Figura 5-13(a) mostra, para o categioiAdG-RAM WNN-COR para a
base de dados AT10@ estratégia RTCut apresentou melhor desempenmorco 2,61

Assim, o valorr = 2,61 foi escolhido para todos os demais experimentos @categorizador
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VG-RAM WNN-CORe a base AT100. J& para a base EX100 (Figura ®Q)3 RTCut
apresentou melhor desempenho com 2,63 Assim, o valorr = 2,63 foi escolhido para
todos os demais experimentos com o categori2d@eRAM WNN-COR a base EX100.

A Tabela 5-4 sumariza os valores escolhidos pgrar@metro de RTCut para cada
categorizador (primeira coluna a esquerda) e matmses AT100 (coluna do meio) e EX100

(Ultima coluna a direita).

Tabela 5-4 — Sumario das escolhas dos parametros @stratégia de poda RTCut.

Categorizador Bases de dados
AT100 EX100

ML-kNN =428 | t=2,33
VG-RAM WNN-COR =261 | 1=2,63

5.8.3 Estratégia PCut

A estratégia de poda PCut possui um parametrouséeaja sabek, (ver Secao 3.3).
PCut foi calibrada examinando seu desempenho aemnbkas as bases com o0s seguintes
valoresd =1, 2, 3,4,5,6,7,8,9e 10.

A Figura 5-14 mostra os resultados obtidos do g@fimeento de calibracdo de PCut
para o categorizaddviL-k NN e para as bases de dados AT100 (Figura 5-14@N1€0
(Figura 5-14(b)). A Figura 5-15 mostra os resultadbtidos do procedimento de calibracao
de PCut para o categorizadéG-RAM WNN-COR: para as bases de dados AT100 (Figura
5-15(a)) e EX100 (Figura 5-15(b)). Nestas figurasgixo vertical representa o valor da

métricamacro- F,° para os diversos valores xlee eixo horizontal os valores de
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Figura 5-14 - Calibrago de PCut paraML- KNN e para (a) AT100 e (b) EX100.
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Figura 5-15 - Calibracdo de PCut paraVG-RAM WNN-COR e para (a) AT100 e (b) EX100.

Conforme a Figura 5-14(a) mostra, para o categioiz®lL-k NN e para a base de
dados AT100a estratégia PCut apresentou melhor desempenha eof Assim, o valox
= 4 foi escolhido para todos os demais experimentos @@ategorizadokiL-k NN e a base
AT100. Ja para a base EX100 (Figura 5-14(b)), R@rtesentou melhor desempenho com
10. Assim, o valorx = 10 foi escolhido para todos os demais experimentas® €0
categorizadoML-k NNe a base EX100.

Conforme a Figura 5-15(a) mostra, para o categioi2dG-RAM WNN-COR para a
base de dados AT10@ estratégia PCut apresentou melhor desempenha eofin Assim, o

valor x = 4 foi escolhido para todos os demais experimentaos ecaategorizadovVG-RAM
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WNN-CORe a base AT100. Ja para a base EX100 (Figural§)1BCut apresentou melhor
desempenho comx = 11. Assim, o valorx = 11 foi escolhido para todos os demais
experimentos com o categorizadtB-RAM WNN-COR a base EX100.

A Tabela 5-5 sumariza os valores escolhidos pgparé@metro de PCut para cada
categorizador (primeira coluna a esquerda) e matmses AT100 (coluna do meio) e EX100

(Ultima coluna a direita).

Tabela 5-5 — Sumario das escolhas dos parametros estratégia de poda PCut.

Categorizador Bases de dados
AT100 EX100

ML-kNN =4 =10
VG-RAM WNN-COR =4 t=11

5.8.4 Estratégia SCut

A estratégia de poda SCut possui um parametro Wteapara cada categoidg a
saber, 7j, (ver Secdo 3.4). A estratégia de poda SCut fdibreala examinando seu
desempenho para as ambas as bases com o valacidejir 0.0, variando em 0.01 até o
valor limite 1.0. para cada categotja

O APENDICE A apresenta os parametros obtidos nogglimento de calibracéo de
SCut para os categorizadorg- k NN e VG-RAM WNN-CORe para as bases de dados
AT100 e EX100. A Tabela 9-1, Tabela 9-2, Tabely Yabela 9-4 e Tabela 9-5 mostram os
resultados obtidos do procedimento de calibraca8@ot para o categorizadbt_-k NN e
para as bases de dados EX100 e AT100. Tabela 8kglar 9-7, Tabela 9-8, Tabela 9-9 e
Tabela 9-10 mostram os resultados obtidos do prmoesdo de calibracdo do SCut para o
categorizado¥G-RAM WNN-CORe para as bases de dados EX100 e AT100.

5.8.5 Estratégia BCut

A estratégia de poda BCut possui apenas um pam@msip €,z (ver Secao 4.2.1).
Apos transformar eanking original em unranking probabilistico, a estratégia de poda BCut
foi calibrada examinando seu desempenho para aashaases com o valor de inigie 0.0,

variando en®.01até o valor limitel.00
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A Figura 5-16 mostra os resultados obtidos dogatimeento de calibragdo de BCut
para o categorizaddviL-k NN e para as bases de dados AT100 (Figura 5-16(BXN1€0
(Figura 5-16(b)). A Figura 5-17 mostra os resultadbtidos do procedimento de calibragao
de BCut para o categorizaddG-RAM WNN-COR para as bases de dados AT100 (Figura
5-17(a)) e EX100 (Figura 5-17(b)). Nestas figurasgixo vertical representa o valor da

métricamacro- F,° para os diversos valores de eixo horizontal os valores de

T T
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i i i N
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(b)
Figura 5-16 - Calibracéo de BCut paraML- K NN e para (a) AT100 e (b) EX100.
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Figura 5-17 - Calibracdo de BCut paraVG-RAM WNN-COR e para (a) AT100 e (b) EX100.

Conforme a Figura 5-16(a) mostra, para o categidoizilL-k NN e para a base de
dados AT100a estratégia BCut apresentou melhor desempenha eddD3. Assim, o valor
7 = 0,03 foi escolhido para todos os demais experimentas ecategorizadokL-k NN e a
base AT100. J& para a base EX100 (Figura 5-1@8@ut apresentou melhor desempenho
comz = 0,22 Assim, o valor = 0,22 foi escolhido para todos os demais experimentos@o
categorizadoML-k NNe a base EX100.

Conforme a Figura 5-17(a) mostra, para o categioi2dG-RAM WNN-COR para a
base de dados AT108 estratégia BCut apresentou melhor desempenhae sdil3 Assim,
o valorz = 0,13 foi escolhido para todos os demais experimentos caategorizadovG-
RAM WNN-CORe a base AT100. Ja para a base EX100 (Figural)1BCut apresentou
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melhor desempenho con¥ 0,36. Assim, o valor = 0,36 foi escolhido para todos os demais
experimentos com o categorizadtis-RAM WNN-COR a base EX100.

A Tabela 5-6 sumariza os valores escolhidos pgparametro de BCut para cada
categorizador (primeira coluna a esquerda) e malmses AT100 (coluna do meio) e EX100

(Ultima coluna a direita).

Tabela 5-6 — Sumario das escolhas dos pardmetros estratégia de poda BCut.

Catetegorizador Bases de dados
AT100 EX100
ML-kNN =003 [r=0,22
VG-RAM WNN-COR [r=0,13 |r= 0,36

5.8.6 Estratégia PBCut

A estratégia de poda PBCut possui um paréametro gagla posicdo doanking
avaliada, isto &; (ver Secao 4.2.2). A estratégia de poda PBCutdiiddirada examinando seu
desempenho para as ambas bases com o valor derimd.0, variando en.01laté o valor
limite 1.00para cada posi¢ao danking.

A Figura 5-18 mostra os resultados obtidos do mlovento de calibracdo de PBCut
para o categorizaddviL-k NN e para as bases de dados AT100 (Figura 5-18(BN1€0
(Figura 5-18(b)). A Figura 5-19 mostra os resultadbtidos do procedimento de calibragao
de PBCut para o categorizaddG-RAM WNN-COR para as bases de dados AT100 (Figura
5-19(a)) e EX100 (Figura 5-19(b)). Nestas figurasgixo vertical representa o valor da

métricamacro- F,° para os diversos valores tlge eixo horizontal os valores de
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Figura 5-18 - Calibrac&o de PBCut paraviL- K NN e para (a) AT100 e (b) EX100.
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Figura 5-19 - Calibracdo de PBCut paraVG-RAM WNN-COR e para (a) AT100 e (b) EX100.

Conforme a Figura 5-18(a) mostra, para o categidoizZslL- k NN e para a base de
dados AT100, a estratégia PBCut apresentou meksendpenho com igual aos valores
mostrados na Tabela 5-7 (coluna AT100). Assim, asres dos parametros da Tabela 5-7
(coluna AT100) foram escolhidos para todos os deragperimentos com o categorizador
ML-k NN e a base AT100. Ja para a base EX100 (Figural§)18BCut apresentou melhor
desempenho com; igual aos valores mostrados na Tabela 5-7 (coltB00). Assim, o0s
valores dos parametros da Tabela 5-7 (coluna EXfbda@in escolhidos para todos os demais

experimentos com o categorizadi- k NN e a base EX100.
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Tabela 5-7 — Parametro obtidos na calibragéo da estégia de poda PBCut segund®IL- K NN para

AT100 e EX100.

AT100 EX100
7, =0,00 7, = 0,00
7, =0,12 7, = 0,17
75 = 0,09 75 =0,25
74 =0,13 74 =0,22
75 = 0,16 75 =0,13
76 =-1,00 | 14=0,10

Conforme a Figura 5-19 (a) mostra, para o categdo?vG-RAM WNN-COR para
a base de dados AT100, a estratégia PBCut apresemior desempenho commigual aos
valores mostrados na Tabela 5-8 (coluna AT100)i\sss valores dos parametros da Tabela
5-8 (coluna AT100) foram escolhidos para todoseraals experimentos com o categorizador
VG-RAM WNN-CORe a base AT100. J& para a base EX100 (Figura )9 PBCut
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apresentou melhor desempenho camigual aos valores mostrados na Tabela 5-8(coluna

EX100). Assim, os valores dos parametros da Tab@écoluna EX100) foram escolhidos

para todos os demais experimentos com o categori2zd@-RAM WNN-CORe a base

EX100.

Tabela 5-8 - ParAmetro obtidos na calibracéo da esitégia de poda PBCut seqund®¥G-RAM WNN-COR

para AT100 e EX100.

AT100 EX100
7, =0,00 7,=0,35
7, =0,13 7, =0,23
13 =0,15 75 = 0,36
7, =0,20 74 =0,23
75 =000 | 75=-1,00
76 =-1,00 | 74 =-1,00

A Tabela 5-9 sumariza os parametros escolhidosgastratégia de poda PBCut sob
os categorizadoredL-k NN e VG-RAM WNN-COPRpara as bases de dados AT100 (coluna
do meio) e EX100 (tltima coluna a direita).
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Tabela 5-9 — Sumario das escolhas dos parametros éstratégia de poda PBCut.

Categorizador

Bases de dados

AT100

EX100

ML- kNN

7, =0,00

7, =0,00

7, =0,12

7, =0,17

75 = 0,09

T3 = 0,25

7, =0,13

74 =0,22

Tsg = 0,16

Tsg = 0,13

75 = -1,00

75 = 0,10

VG-RAM WNN-COR

7, =0,00

7,=0,35

Ty = 0,13

7, =0,23

15 =0,15

75 =0,36

74 =0,20

7, =0,23

75 = 0,00

Tsg = '1,00

75 =-1,00

76 =-1,00
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6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo, apresentamos nossos resultadosregptais. Avaliamos se o valor
da medida de certeza de categorizacao, calculadi@amente pelo nosso método por meio
da regra dé3ayes € uma boa estimativa para o valor da medida dezeede categorizacao
observada empiricamente. Analisamos também o impd&tnossa estratégia de poda de
ranking de categorias, BCut, e sua variante, PBCut, nendesnho das técnicas de
categorizacao multi-rétulo de text&,-vizinhos mais proximos multi-rétulo (multi-labed -
nearest neighbors ML-k NN) [Zhang07] e rede neural sem peso do if6-RAM com
correlacdo de dadosldta correlated virtual generalizing random accesemory weightless
neural networks- VG-RAM WNN-COR[Aleksander98, Badue08, DeSouza08, DeSouza09a,
DeSouza09b], no contexto da categorizacdo de ¢éssride atividades econdomicas de
empresas brasileiras segundo a Classificagdo Naoiten Atividades Economicas (CNAE)
[CNAEO3]. Ademais, analisamos o0 impacto no deseimpealo categorizadorddlL-k NN e
VG-RAM WNN-CORle trés métodos de poda comumente usados nauitede Rl [Yang01,
Lee02, Fan07]: (i) RCut, baseada na posicao dagaahs naanking (ii) PCut, baseada na
popularidade das categorias no conjunto de treintonéii) SCut, baseada no grau de crenca
com gue o sistema atribui as categorias aos dodosjen(iv) suas variantes RTCut, proposta
por Yang (2001), e PCut* e SCut*, propostas nesabatho. O desempenho dos
categorizadores foi medido em termos das métrimsavhliacdo de desempenho de
categorizacdo multi-rétulo de text@mxact match[KazawaO5], precision [SebastianiO2,

Manning08], recall [Sebastiani02, Manning08]F-g[Sebastiani02, Manning08].

6.1 Validacao da Medida de Certeza

A comparacdo entre os valores pig|y,k) calculados analiticamente (por meio da
regra deBayesa partir das estimativas @é€x|k), p(y|k)e p(y|x,k)obtidas nos experimentos de
calibracdo) com os valores géx|y,k)estimados empiricamente sdo apresentados neéia seg
para o categorizadMG-RAM WNN-CORe a base de dados EX100. Os valores da medida de
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certeza par& G-RAM WNN-COR a base de dados AT100M-k NN e as bases AT100 e
EX100 s&o apresentados no APENDICE B.

A Tabela 6-1, Tabela 6-2, Tabela 6-3, Tabela 6-Fabela 6-5 apresentam a
comparacao entre os valores pl|y,k) calculados analiticamente (por meio da regra de
Bayesa partir das estimativas d&x|k), p(y|k)e p(y|x,k) obtidas nos experimentos de
validacdo) com os valores géx|y,k)estimados empiricamente para o categoriz8@RAM
WNN-CORe a base EX100 a partir dos experimentos de pestek =1, 2, 3, 4 e 5, i.e,,
primeira, segunda, ..., e quinta posicaaaliking respectivamente. Nessas tabelas, a coluna
Intervalo mostra cada um dos 20 intervalos de ealdlef observados nos experimentos de
validacdo, a coluna Validacdo mostra os valorep(@y,k) calculados analiticamente por
meio da regra dBayescom os resultados dos experimentos de validacaocauna Teste
mostra os valores g#x|y,k)estimados empiricamente a partir dos experimetedsste.

Como pode ser observado na Tabela 6-1, Tabeld 8b2la 6-3, Tabela 6-4 e Tabela
6-5, os valores dp(x|y,k) calculados analiticamente por meio da regrddgessao muito
proximos aos valores de(x|y,k) estimados empiricamente, o que demonstra quedosan
nossa metodologia, é possivel prever no teste cantimo fold (ndo visto pelovG-RAM
WNN-CORdurante o treinamento) o quao certo est@>eRAM WNN-CORjuanto a primeira
categoria no sewanking de saida ser pertinente para um dado documentmpBrtante
destacar que esta medida de certeza vai de 0% % X0uma medida facilmente

compreensivel para um operador do SCAE humano.

O sistema SCAE usa a Tabela 6-1, Tabela 6-2, T&h8|aTabela 6-4 e Tabela 6-5
da seguinte forma. SeMiG-RAM WNN-CORredisse a categorgapara o documentd com
grau de crencd(d,, ¢) dentro de um intervaly (dentre os 20 intervalos observados na
validacao), e posicionou a categodiana posicaar(d;, ¢;) do ranking entdo a medida de

certeza para essa predicao pode ser expresp@pok), ondey [ f(d;, ¢;) ek =r(d;, c).

A tabela Tabela 6-1, Tabela 6-2, Tabela 6-3, Tabelae Tabela 6-5 mostram os
resultados do uso de nossa metodologia para valbeesk iguais a 1, 2, 3, 4 e 5
respectivamente. Como pode ser visto nestas taltelabém para estes valores ke
possivel prever no teste com o Ultifadd o quéo certo estd\WG-RAM WNN-CORjuanto a
categoria na posi¢cdono seuranking de saida ser pertinente para um dado documente. Not
que, quanto maior & (quanto mais abaixo nanking de saida do categorizador), menos

provavel que a categoria atribuida pelo categooizagja pertinente ao documento (ver
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7

dltima linha das tabelas). Isso é esperado, ja pam a base de dados empregada no
treinamento (EX100), é incomum existirem mais goe& a&odigos pertinentes a um dado

documento.

Tabela 6-1 - Probabilidade9(x|y,k) de validag&o versusp(x|y,k) de teste para a posi¢cak=1 doranking em
cada um dos 20 intervalos observados de

Ordem Intervalo Validacéo Teste
Intervalo
1 (10,000000 - 0,048906 )| p(x]y,k) | 0,346155| p(x|y.k) 0,29166]
2 (10,048906 - 0,059188 )| p(xly,k) | 0,530551| p(xly.k) 0,40000
3 (0,059188 - 0,066578 )| p(xly,k) | 0,581998| p(x|y,k) 0,62500
4 (0,066578 - 0,073284 )| p(xly,k) | 0,672018| p(xly.k) 0,50000
5 (0,073284 -0,079183)| p(xly.k) | 0,742759| p(xly,k) 0,434783
6 (0,079183 -0,084823)| p(xly,k) | 0,742759| p(xly.k) 0,692304
7 (10,084823 - 0,090226 )| p(xly,k) | 0,723465| p(xly.k) 0,57894]
8 (10,090226 - 0,095975)| p(xly,k) | 0,784559| p(x|y,k) 0,48000
9 (10,095975 - 0,101643 )| p(xly,k) | 0,819937| p(x]y,k) 0,814811
10 (0,101643 -0,108434 )| p(xly,k) | 0,778138( p(x]y,k) 0,774194
11 (0,108434 -0,115315)| p(xly,k) | 0,816727( p(x]y,k) 0,83871
12 (0,115315 - 0,122085 )| p(xly,k) | 0,836006 (| p(x]y,k) 0,880951
13 (10,122085 - 0,130695 )| p(xly,k) | 0,791657 | p(x]y,k) 0,75000
14 (10,130695 - 0,141219)| p(xly,k) | 0,861300( p(x]y,k) 0,89473]
15 (0,141219 - 0,153803 )| p(xly,k) | 0,874595( p(x]y,k) 0,837834
16 (0,153803 -0,171683)| p(xly,k) | 0,900326( p(x]y,k) 0,87804¢4
17 (0,171683 - 0,198192 )| p(xly,k) | 0,887452( p(x]y,k) 0,882353
18 (0,198192 - 0,232168)| p(xly,k) | 0,958194( p(x]y,k) 0,783784
19 (0,232168 - 0,319712)| p(xly,k) | 0,967841( p(x]y,k) 0,94339¢
20 (0,319712 - 1,000000)| p(xly,k) | 0,970967 | p(x]y,k) 0,933333

Tabela 6-2 - Probabilidade9(x|y,k) de validag&o versusp(x|y,k) de teste para a posi¢cak=2 doranking em
cada um dos 20 intervalos observados de

Ordem Intervalo Validagéo Teste
Intervalo
1 (0,000000 - 0,022611 )[ p(x|ly,k) | 0,009616( p(x]y,k) 0,03125
2 (0,022611 - 0,027632 ) p(xly,.k) | 0,019293| p(x]y,k) 0,05000
3 (0,027632 - 0,032089 )[ p(xly,k) | 0,054660( p(x]y,k) 0,03703]
4 (0,032089 - 0,036620 )[ p(x|ly,k) | 0,090033| p(x]y,k) 0,03125
5 (0,036620 - 0,040404 )[ p(xly,k) | 0,121794| p(x]y,k) 0,08000
6 (0,040404 - 0,044269 )| p(xly,k) | 0,145161| p(x]y,k) 0,115384
7 (10,044269 - 0,047990 ) p(xly,k) | 0,170420| p(xly.k) 0,00000
8 (0,047990 - 0,052008 )[ p(x|ly,k) | 0,225080( p(x]y,k) 0,25000
9 (10,052008 - 0,055889 ) p(xly,k) | 0,292606| p(x]y,k) 0,172414
10 (0,055889 - 0,060299 ) p(x]y,k) | 0,270093| p(x]y,k) 0,25000
11 (0,060299 - 0,064851 ) p(xly,k) | 0,331186| p(xy,k) 0,27027
12 (0,064851 - 0,069875) p(xjy,k) | 0,385853| p(x]y,k) 0,40000
13 (0,069875 - 0,074904 ) p(xly,k) | 0,401926| p(x]y,k) 0,28125
14 (0,074904 - 0,081272) p(xly,k) | 0,472666| p(x]y,k) 0,42000
15 (0,081272 - 0,087618 ) p(xly,k) | 0,479100| p(x]y,k) 0,37500
16 (0,087618 - 0,095580 ) p(xly,k) | 0,572346| p(x]y,k) 0,50000
17 (0,095580 - 0,105363 ) p(x]y,k) | 0,591639| p(x]y,k) 0,71875
18 (0,105363 - 0,120024 ) p(xly,k) | 0,601286| p(x]y,k) 0,589744
19 (0,120024 - 0,152786 ) p(xJy,k) | 0,559486| p(x]y,k) 0,56410
20 (0,152786 - 1,000000 ) p(xly,k) | 0,712908| p(x]y,k) 0,75000
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Tabela 6-3 - Probabilidade9(x|y,k) de validag&o versusp(x|y,k) de teste para a posi¢cak=3 doranking em
cada um dos 20 intervalos observados de

Ordem Intervalo Validagdo Teste
Intervalo
1 (10,000000 - 0,017595 ) p(xJy,k) | 0,006411] p(x]y,k) 0,14285]
2 (0,017595 - 0,020573 ) p(x|y.k) | 0,009648| p(xly.k) | 0,038461
3 (0,020573-0,023336 ) p(xly.k) | 0,016076| p(x]y.,k) 0,00000
4 (0,023336 - 0,025939 ) p(x|y.k) | 0,016076| p(xly.k) | 0,035714
5 (0,025939 - 0,028364 ) p(xJy.k) | 0,032155| p(x]y.k) 0,03448
6 (0,028364 - 0,030728 )] p(x|y.k) | 0,045016| p(xly.k) | 0,035714
7 (0,030728 - 0,033007 ) p(xly.k) | 0,051448] p(x]y.k) 0,00000
8 (0,033007 - 0,035250 ) p(x|y.k) | 0,045016| p(xly.k) | 0,04545:
9 (0,035250 - 0,037608 ) p(xly.k) | 0,061092| p(xly.k) | 0,00000
10 (0,037608 - 0,040024 ) p(x|ly,k) | 0,083600( p(x|y.k) 0,038461
11 (0,040024 - 0,042752 | p(xly.k) | 0,115756| p(xly.k) | 0,03030
12 (0,042752 - 0,045650 ) p(xly,k) | 0,131832| p(x|y.k) 0,00000
13 (0,045650 - 0,048971 ) p(xly.k) | 0,209324| p(xly,k) | 0,162161
14 (0,048971 - 0,052439) p(xly,k) | 0,183280| p(xly.k) 0,111111
15 (0,052439 - 0,057078 | p(xly.k) | 0,205788| p(xly.,k) | 0,23076
16 (0,057078 - 0,061834 ) p(x|ly,k) | 0,205788| p(x|y.k) 0,18918
17 (0,061834 - 0,068206 ] p(x|ly,k) | 0,285254| p(x|y,.k) 0,266661
18 (0,068206 - 0,077441 ) p(xly.k) | 0,351615| p(xly,k) | 0,15625
19 (0,077441-0,092551 ) p(xly,k) | 0,437299| p(xy.k) 0,357141
20 (0,092551 - 1,000000 | p(xly.k) | 0,467745| p(xly.k) | 0,56250

Tabela 6-4 - Probabilidade9(x|y,k) de validag&o versusp(x|y,k) de teste para a posi¢cdk=4 doranking em
cada um dos 20 intervalos observados de

Ordem

Intervalo Validacéo Teste
Intervalo
1 (0,000000 - 0,014855 )| p(x|ly,k) | 0,000000| p(x|y,k) 0,00000
2 (0,014855 - 0,017219 )| p(xly.k) | 0,009647| p(x|y.k) 0,00000
3 (0,017219 - 0,019100 )| p(xJy,k) | 0,003205| p(x|y,k) 0,00000
4 (0,019100 - 0,020833 )| p(xly.k) | 0,006411| p(x]y.k) 0,00000
5 (10,020833 - 0,022457 )| p(xly,k) | 0,012944| p(x|y,k) 0,00000
6 (0,022457 - 0,024081 )| p(xly,k) | 0,009616| p(x|y.k) 0,00000
7 (0,024081 - 0,025773 )| p(xly,k) | 0,012861| p(x|y,k) 0,041661
8 (0,025773 - 0,027458 )| p(xly,k) | 0,019355| p(x|y,k) 0,00000
9 (0,027458 - 0,029207 )| p(x]y,k) | 0,028846| p(x|y,k) 0,03703]
10 (0,029207 - 0,030888 )| p(x]y,k) | 0,051447( p(x]y,k) 0,034483
11 (0,030888 - 0,032725)| p(x]ly,k) | 0,061290( p(x]y,.k) 0,085714
12 (0,032725 - 0,034578 )| p(x]y,k) | 0,038585| p(x]y,k) 0,033334
13 (0,034578 - 0,036846 )| p(x]y,k) | 0,048232| p(x]y,k) 0,064516
14 (0,036846 - 0,039273 )| p(xly,k) | 0,115015( p(x]y,k) 0,09375
15 (0,039273 - 0,041846 )| p(x]ly,k) | 0,087379( p(x]y,k) 0,06250
16 (0,041846 - 0,044872)| p(xly,k) | 0,128204| p(x]y,k) 0,096774
17 (0,044872 - 0,048928 )| p(xly,k) | 0,125806( p(x]y,k) 0,13157¢4
18 (0,048928 - 0,054723 )| p(xly,k) | 0,183279| p(x]y.k) 0,06250
19 (0,054723 - 0,064407 )| p(xly,k) | 0,227563| p(x]y,k) 0,21052¢
20 (0,064407 - 1,000000 )| p(x]ly,k) | 0,391589| p(x]y.k) 0,44000
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Tabela 6-5 - Probabilidade9(x|y,k) de validag&o versusp(x|y,k) de teste para a posi¢cak=5 doranking em

cada um dos 20 intervalos observados de

Ordem Intervalo Validacao Teste
Intervalo
1 (10,000000 - 0,013276) p(x]y,k) | 0,003205| p(xJy,k) | 0,027027
2 (0,013276 - 0,015484) | p(xly.k) | 0,000000| p(xly,k) | 0,000000
3 (0,015484 - 0,016903 ) p(xly.k) | 0,012862| p(x|y,k) | 0,000000
4 (0,016903 - 0,018129) | p(xly.k) | 0,003216] p(xly,k) | 0,000000
5 (0,018129 - 0,019425) p(x|ly.k) | 0,006431| p(xJy,k) | 0,000000
6 (0,019425 -0,020612) | p(xly.k) | 0,012862| p(xly,k) | 0,034483
7 (0,020612 - 0,021800) p(xly.k) | 0,016077| p(xly,k) | 0,000000
8 (0,021800 - 0,023065) | p(xly.k) | 0,000000] p(xly,k) | 0,030303
9 (0,023065 - 0,024476 ) | p(xly.k) | 0,009616( p(xly.k) | 0,000000
10 (0,024476 - 0,025764 ) p(xly.k) | 0,012862| p(x|y,k) | 0,000000
11 (0,025764 - 0,027174) | p(xly.k) | 0,038586| p(xly.k) | 0,035714
12 (0,027174 - 0,028626 ) p(xly.k) | 0,022581| p(x|y,k) | 0,068966
13 (0,028626 - 0,030175) | p(xly.k) | 0,028939| p(xly.k) | 0,034483
14 (0,030175 - 0,031882) p(xly.k) | 0,035370| p(xJy,k) | 0,125000
15 (0,031882 - 0,033888) | p(xly.k) | 0,051282| p(xly.k) | 0,045455
16 (0,033888 - 0,036267 ) p(x|ly.k) | 0,048388| p(x|y,k) | 0,060606
17 (0,036267 - 0,039041) p(xly,k) | 0,067308| p(x|y,k) | 0,142857
18 (0,039041 - 0,042965) | p(xly.k) | 0,080646| p(xly.k) | 0,103448
19 (10,042965 - 0,050193) p(xly.k) | 0,122187| p(xly,k) | 0,075472
20 (0,050193 - 1,000000) | p(xly.k) | 0,248390| p(xly.k) | 0,294118

6.2 Comparacao entre as Estratégias de Poda

Nesta secdo, apresentamos a formulacdo das matecagaliacdo de desempenho
de categorizacao multi-rétulo de texto empregadastentrabalhoexact matcHKazawa05],

precision[Sebastiani02, Manning08jecall [Sebastiani02, Manning08] E,; [Sebastiani02,

Manning08]. Estas métricas avaliam o conjunto eMocategoriaéj, predito para o

documento de teste]. )

6.2.1 Exact Match

94

A metricaexact match(exact-match ) avalia o quéo frequente todas e somente

todas as categorias pertinentes estdo presentesniunto de categorias preditas de. A

formulacao original de Kazawa et al. [KazawaO5peeaentada na Equacd6.8).
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"|Cj| _
exact— macth :{1 se C; =€,

0 caso contrario (6.3)

. "Cj s = . P
Se o conjuntoclj ! € igual ao conjuntcC,;, exact-macth =1, caso contrario,
exact-macth =0. O desempenho global & obtido conforme Equagib)(Quanto maior o

valor de exact match melhor o desempenho do categorizador. O deseropénperfeito

guandoexact— match=1.

T
exact— match= Tel Iz exact- match
j=1

(6.1)

A Figura 6-1 mostra de forma gréfica o impacto do de estratégias de poda no
ranking de categorias avaliadas pela métmoact matchsegundo os categorizadorigh -
k NNeVG-RAM WNN-CORara as bases AT100 e EX100. No gréafico apresemizdrgura
6-1, existem nove conjuntos de barras, um para catiegorizador empregado, onde a
amplitude de cada barra indica o valoredact matcimédia dos 1@olds) para cada uma das
diversas estratégias de poda mking de categorias. Em cada conjunto de barras, da
esquerda para a direita, a primeira barra indiggo@a Idedl do ranking a segunda a
estratégia de poda RCut, a terceira a estratégmd@ RTCut, a quarta a estratégia de poda
SCut, a quinta a estratégia de poda SCut*, a sexdatratégia de poda PCut, a sétima a
estratégia de poda PCut*, a oitava a estratégipode BCut, a nona a estratégia de poda

PBCut (ver legenda nos graficos da figura).

' A estratégia de poda danking Ideal retorna para um dado documetjtas |G| categorias do topo

do ranking ou sejaa quantidade de categorias retornahélﬁ € igual a quantidade de categorias
realmente pertinent€;|.
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Tdeal =
RCut s
RTCut mmmm |
SCut

SCut=

PCut
8.8 PCut= 1
BCut

PBCut

Exact-natch
=
(%]

ML- & NN VG-RAM WNN-COR

@)

Ideal ===
RCut s
RTCut S
8.9 - SCut M ]
S5Cut=

PCut S
0.8 PCuts

BCut S
PBCut

Exact-natch

ML- 4 NN VGE-RAM WHNN-COR
(b)
Figura 6-1 - Resultado da métriceexact-matchpara as bases (a) AT100 e (b) EX100. Quanto maior,
melhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 6-1 mostamalor deexact matchdo
categorizadorML-k NN com a base AT100 (Figura 6-1(a)) é impactado pedo de
estratégias de poda manking de categorias. O valor agxact matchao usar a estratégia de
poda deranking BCut e PBCut sao significativamente maiores do @gieesultados obtidos

ao usar as estratégias RCut, RTCut, PCut, PCut't 8CaCut*. O mesmo ocorre com 0

96
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categorizadovVG-RAM WNN-CORom a base de dados AT100 (Figura 6-1(a)). O \ador
exact matchcom a estratégia de poda SCut* é significativamentior do que com a
estratégia de poda SCut (tradicional) com o caizggor ML-k NN com a base AT100
(Figura 6-1(a)). O mesmo ocorre com o categorizA®RAM WNN-CORom a base de
dados AT100 (Figura 6-1(a)). O valor d®act matchcom a estratégia de poda PCut* é
significativamente menor do que com a estratégiapdda PCut (tradicional) com o
categorizadorML-k NN com a base AT100 (Figura 6-1(a)). O mesmo ocooe ©
categorizado¥G-RAM WNN-CORom a base de dados AT100 (Figura 6-1(a)).

Como apresentado na Figura 6-1, as barras do grafistram o valor dexact match
do categorizado¥ML- k NN com a base de dados EX100 (Figura 6-1(b)) € ilmdagbelo uso
de estratégias de poda ramking de categorias. O valor @xact matchao usar as estratégias
de poda deanking BCut e PBCut séao significativamente maiores do gseresultados
obtidos ao usar as estratégias RCut, RTCut, PQutt*F5SCut e SCut*. O mesmo ocorre com
o categorizado¥G-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura 6-1(b)). O \ador
exact matchcom a estratégia de poda SCut* é significativamentior do que com a
estratégia de poda SCut (tradicional) com o categgor ML-k NN com a base EX100
(Figura 6-1(b)). O valor dexact matcttom a estratégia de poda SCut* € menor do queacom
estratégia de poda SCut (tradicional) com o caizgdor VG-RAM WNN-CORom a base
EX100 (Figura 6-1(b)). O valor dexact matclcom a estratégia de poda PCut* é menor que
com a estratégia de poda PCut (tradicional). O mestorre com o categorizaddG-RAM
WNN-CORcom a base de dados EX100 (Figura 6-1(b)).

A analise do desempenho dos resultados obtidososooategorizadoreglL-k NN e
VG-RAM WNN-COPRara a métricexact matchmostram que as estratégias de poda BCut e
PBCut melhoram o desempenho desses categorizagar@asambas bases, como visto na
Figura 6-1(a)(b). Isso acontece porque a estratB@lat poda oranking com base na
probabilidade da categorizacao estar correta gatéga PBCut poda m@nkingcom base na
probabilidade da categorizacdo estar correta ema padicdo daranking, observando o
decremento da medida de certeza a medida quei@@aka categoria n@nking aumenta.
Desta forma, as estratégias de poda BCut e PBQutnsis efetivas para otimizar o
desempenho do sistema em termogxkct matchdo que as estratégias RCut, RTCut, PCut,
PCut* SCut e SCut*, pois conseguem podaarking de maneira a retornar um conjunto de

categorias idénticos ao conjunto de categoriaggete.
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6.2.2 Precisao precision) Orientada a Categoria

A métricaprecisdo (precisionprientada & categoria( precisiorf) avalia a fracéo
de documentos de teste categorizados sob a categajue sdo verdadeiramente associados

a c . A formulacéo € apresentada na Equacéo (6.2).

e
cncy

precisiorf =—————
|C}CJ| | 62)

A meétricaprecisionorientada a categoria também pode ser computddando a

tabela de contingéncia da categarigTabela 6-6), de acordo com a Equagéo (6.3).

TR
TP +FP 6.3)
onde FR (falsos positivos par& ) € o numero de documentos de teste que foram

precisiorf =

incorretamente categorizados sqbh TN, (verdadeiros negativos pa) € o numero de
documentos de teste que foram corretamente nagocai@dos sobc; TR (verdadeiros
positivos parac, ) € o numero de documentos de teste que foramtaoreate categorizados
sob ¢; e FN, (falsos negativos para) é o numero de documentos de teste que foram

incorretamente néo categorizados spb

Tabela 6-6 — Tabela de contingéncia da categorig .

Julgamentos do

Categoria C especialista
SIM NAO
Julgamentos do SIM TP FP
categorizador
NAO FNi TNI
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O desempenho global geecisionorientada a categoria pode ser computado pelo
método macroaveraging (macro- precisiorf) e microaveraging (micro— precisiorf),
Equacdo (6.4) e Equacéo (6.5), respectivamenteafidai2002]. O métodmacroaveraging
reporta o desempenho global sobre a soma dosa#ssilteprecisiorf (Equagao (6.4)), e o

microaveragingsobre a soma das decisdes individuais em termdésbeta de contingéncia,

T%‘P +EP) (Equacao (6.5)), para cada categayia

|c

isioff = i:‘lprecisiorj
macro— precisiorf = c 6.4)
Ic|
TP
micro— precisiorf = CZ'=1 :
R +Fe) 65

Os métodosmacroaveraginge microaveraging podem dar resultados bastante
diferentes, especialmente se as generalidades atagodas sao desiguais [Manning08;
Sebastiani02]. A habilidade de um categorizados@l€omportar bem mediante categorias
com baixa generalidade € evidenciada muito mais rpacroaveraginge do que por
microaveraging O métodomacroaveragingda peso igual para cada categoria, enquanto
microaveragingda peso igual para cada decisdo de categorizBtgm[ng08]. Desta forma,
categorias com alta generalidade dominam aquelas dmixa generalidade em

microaveraging
Quanto maior o valor demacro- precisiorf e micro- precisiorf melhor o
desempenho do categorizador. O desempenho é pegiggindo macro— precisiorf = 1e
micro— precisiorf =1.
A Figura 6-2 mostra de forma grafica o impactouso de estratégias de poda no
ranking de categorias avaliadas pela métnmacro—- precisiorf segundo os categorizadores

ML-k NN e VG-RAM WNN-CORara a base AT100 (Figura 6-2(a)) e EX100 (FiguPdls)

respectivamente. Esta figura segue o mesmo fordaakagura 6-1.
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(b)
Figura 6-2 - Resultado da métricamacro— precisiort para as bases (a) AT100 e (b) EX100. Quanto
maior, melhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 6-2 mosteawalor demacro— precisiorf
do categorizadoML-k NN com a base AT100 (Figura 6-2(a)) é impactado pslo de
estratégias de poda manking de categorias. O valor denacro— precisiorf ao usar a

estratégia de poda danking PCut é significativamente maior do que os resakaibtidos ao
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usar as estratégias RCut, RTCut, PCut*, SCut, S@&€ut e PBCut. O resultados obtidos
com o categorizaddfG-RAM WNNcom a base de dados AT100 (Figura 6-2(a)) mostram
equilibrio parcial entre as estratégias de podatRRUCut, BCut e PBCut. O valor de

macro— precisiorf com a estratégia de poda SCut* é significativamemior do que com a

estratégia de poda SCut (tradicional) com o caizgdor ML-k NN com a base AT100
(Figura 6-2(a)). O mesmo ocorre com o categorizA®RAM WNN-CORom a base de
dados AT100 (Figura 6-2(a)). O valor deacro— precisiorf com a estratégia de poda PCut*
€ significativamente menor do que com a estratégiapoda PCut (tradicional) com o
categorizadorML-k NN com a base AT100 (Figura 6-2(a)). O mesmo ocoom ©
categorizado¥G-RAM WNN-CORom a base de dados AT100 (Figura 6-2(a)).

Como o apresentado na Figura 6-2, as barras daocaraiostram o valor de

macro— precisiorf do categorizador MLk NN com a base EX100 é impactado pelo uso de

estratégias de poda manking de categorias. O valor dmacro— precisiorf ao usar as
estratégias de poda danking BCut e PBCut sao significativamente maiores do gsie
resultados obtidos ao usar as estratégias RCutyRPCut, PCut*, SCut e SCut*. O mesmo
ocorre com o categorizaddG-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura 6-2(a)).

O valor demacro- precisiorf com a estratégia de poda SCut* é significativamergi®r que

com a estratégia de poda SCut (tradicional) comtegorizadoML-k NN com a base EX100
(Figura 6-2 (b)). O mesmo ocorre com o categorizd®RAM WNN-CORom a base de

dados EX100 (Figura 6-2(b)). O valor deacro— precisiorf com a estratégia de poda PCut*

€ menor do que com a estratégia de poda PCutcjadl) com o categorizaddiL-k NN
com a base AT100 (Figura 6-2(B)). O mesmo ocorma cocategorizado¥G-RAM WNN-
CORcom a base de dados EX100 (Figura 6-2 (b)).

A anadlise do desempenho dos resultados obtidososooategorizadoredL-k NN e
VG-RAM WNN-COPRpara a métricamacro— precisiorf mostram que as estratégias de poda

BCut e PBCut melhoram o desempenho desses catadores para a base de dados EX100,
como visto na, Figura 6-2(b). Isso acontece poegestratégia BCut podarankingcom base

na probabilidade da categorizacdo estar corretestratégia PBCut podaranking com base

na probabilidade da categorizacdo estar corret@agta posicdo deanking, observando o
decremento da medida de certeza a medida quei@@aka categoria n@nking aumenta.
Desta forma, as estratégias de poda BCut e PBQutnsiis efetivas para otimizar o
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desempenho do sistema em termos da métni@ero— precisiorf do que as estratégias RCut,

RTCut, PCut, PCut*, SCut e SCut* para estes caitegpores e para a base EX100.
A Figura 6-3 mostra de forma grafica o impactoudo de estratégias de poda no

ranking de categorias avaliadas pela métnma&ro— precisiorf segundo os categorizadores

ML-k NN e VG-RAM WNN-CORara a base AT100 (Figura 6-3(a)) e EX100 (Figusd®)

respectivamente. Esta figura segue o mesmo fordzakogura 6-1.

Ideal
RCut s

Hicro-precision™c

ML- & N VG-RAM WNN-COR

Hicro-precision™c

ML- & NN VG-RAM WNN-COR

(b)
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Figura 6-3 - Resultado da métricamicro— precisiorf para as bases (a) AT100 e (b) EX100. Quanto
maior, melhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 6-3 mostoawalor demicro— precisiorf
do categorizado¥L- k NN com a base AT100 é impactado pelo uso de estaatégipoda no
ranking de categorias. Os valores deicro— precisiorf ao usar a estratégia de poda de

ranking BCut e PBCut sdo maiores do que os resultadodasbtio usar as estratégias RCut,
RTCut, PCut, PCut*, SCut e SCut*. O mesmo ocorma @ categorizado¥G-RAM WNN

com a base de dados AT100 (Figura 6-3(a)). O \dd@amicro— precisiorf com a estratégia

de poda SCut* é significativamente maior do que eoestratégia de poda SCut (tradicional)
com o categorizadaviL-k NN com a base AT100 (Figura 6-3(a)). O mesmo ocarme 0
categorizadoVG-RAM WNN-CORom a base de dados AT100 (Figura 6-3(a)). O \ddor

micro— precisiorf com a estratégia de poda PCut* é significativamergaor do que com a

estratégia de poda PCut (tradicional). O mesmoreamm o categorizad®G-RAM WNN-
CORcom a base de dados AT100 (Figura 6-3(a)).
Com apresentado na Figura 6-3, as barras do grafiogstram o valor de

micro— precisiorf do categorizadokL-k NN com a base EX100 é impactado pelo uso de

estratégias de poda manking de categorias. O valor dmicro— precisiorf ao usar as

estratégias de poda danking BCut e PBCut sédo significativamente maiores do gse
resultados obtidos ao usar as estratégias RCutuRPCut, PCut*, SCut e SCut*. O mesmo
ocorre com o categorizaddG-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura 6-3(b)).

O valor demicro- precisiorf com a estratégia de poda SCut* é significativamemd®r di

gue com a estratégia de poda SCut (tradicional) carategorizadoML-k NN com a base
EX100 (Figura 6-3(b)). O mesmo ocorre com o categdor VG-RAM WNN-CORom a

base de dados EX100 (Figura 6-3(b)). O valorndero- precisiorf com a estratégia de
poda PCut* é menor do que com a estratégia de B@da (tradicional). O mesmo ocorre
com o categorizadofG-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura 6-3(b)).

A analise do desempenho dos resultados obtidososooategorizadoreglL-k NN e
VG-RAM WNN-COPRpara a métricamicro— precisiorf mostram que as estratégias de poda
BCut e PBCut melhoram o desempenho desses categones para ambas bases, como visto
na Figura 6-3(a)(b). Isso acontece porque a egieat®Cut poda aanking com base na

probabilidade da categorizacdo estar correta a@ga PBCut podam@nkingcom base na
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probabilidade da categorizacdo estar correta em padicdo daanking, observando o
decremento da medida de certeza a medida quei@@aka categoria n@nking aumenta.

Desta forma, as estratégias de poda BCut e PBQutnsfis efetivas para otimizar o
desempenho do sistema em termos da métniceo — precisiorf do que as estratégias RCut,

RTCut, PCut, PCut*, SCut e SCut*.
6.2.3 Revocacéo ifecall) Orientada a Categoria

A métrica revocacdo (recall) orientada a categoria fecall’) avalia a fracdo de
documentos de teste verdadeiramente associados @ategoriac, que sdo categorizados

sobc, . A formulagéo original € apresentada na Equac®).(6

e
(Yl

(6.6)
|C; |

recall’

O valor derecall® também pode ser computado em termos da tabelanti@egéncia

da categoria, , Tabela 6-6, conforme Equagéo (6.7).

recall’ TR 6.7
' TP+FN 6.7

O desempenho global de recall orientada a categorealculado pelos métodos
macro-recall® e micro-recall®, Equacédo (6.8) e Equacao (6.9), respectivamentantQ
maior o valor demacro-recall® e micro—recall®, melhor o desempenho do categorizador.
O desempenho é perfeito quanmacro-recall® =1 e micro—recall® = 1

C
| ‘recallf

macro-recall® :':1|T (6.8)
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IC]
>R

micro—recall® = = (6.9)
S (TR+FN)

A Figura 6-4 mostra de forma grafica o impacto do de estratégias de poda no

ranking de categorias avaliadas pela métmeacro—recall® segundo os categorizadodk-
kNN e VG-RAM WNN-COPRpara a base AT100 (Figura 6-4(a)) e EX100 (Figurgbg)

respectivamente. Esta figura segue o0 mesmo fordzakigura 6-1.
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Figura 6-4 - Resultado da métricamacro— recall® para as bases (a) AT100 e (b) EX100. Quanto maior,
melhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 6-4 mostoawalor demacro- recall® do
categorizadoML-k NN com a base AT100 é impactado pelo uso de estastéigi poda no
ranking de categorias. O valor dmacro-recall® ao usar a estratégia de podaraeking

SCut é significativamente maior do que os resuftaolatidos ao usar as estratégias RCut,
RTCut, PCut, PCut*, SCut*, BCut e PBCut. O mesmorce com o categorizaddiG-RAM

106
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WNN com a base de dados AT100 (Figura 6-4(a)). O vdermacro-recall°com a
estratégia de poda SCut* € significativamente meloogue com a estratégia de poda SCut
(tradicional) com o categorizad®dL-k NN com a base AT100 (Figura 6-4(a)). O mesmo
ocorre com o categorizaddG-RAM WNN-CORom a base de dados AT100 (Figura 6-4(a)).
O valor demacro-recall® com a estratégia de poda PCut* é significativamergt®r do que
com a estratégia de poda PCut (tradicional). O mestorre com o categorizaddG-RAM
WNN-CORcom a base de dados AT100 (Figura 6-4(a)).

Com o apresentado na Figura 6-4, as barras docgrafiostram o valor de

macro-recall® do categorizador MLkNN com a base EX100 é impactado pelo uso de

estratégias de poda nanking de categorias. O valor deacro-recall® ao usar a estratégia
de poda deanking SCut € significativamente maiores do que os rada#t obtidos ao usar as
estratégias RCut, RTCut, PCut, PCut*, SCut*, BCIRBCut. O valor demacro-recall®
com a estratégia de poda SCut* é significativamergaor do que com a estratégia de poda
SCut (tradicional) com o categorizadbiL-k NN com a base EX100 (Figura 6-4(b)). O
mesmo ocorre com o categorizattiz-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura
6-4(b)). O valor demacro-recall® com a estratégia de poda PCut* é maior mdo queacom
estratégia de poda PCut (tradicional). O mesmoreamm o categorizad®dG-RAM WNN-
CORcom a base de dados EX100 (Figura 6-4(b)).

A analise do desempenho dos resultados obtidososooategorizadoreglL-k NN e
VG-RAM WNN-COPRpara a métricanacro- recall® mostram que a estratégia de poda SCut
melhora o desempenho desses categorizadores pbhes d@ses, como visto na Figura 6-4
(a@)(b). Isso acontece porque SCut otimiza o desehapelo categorizador por categoria,
tornando-a particularmente efetiva quando o desehtpdo sistema em categorias raras é a
funcéo alvo a ser otimizada. Desta forma, a egfimtde poda SCut € mais efetiva para
otimizar o desempenho do sistema em termos da aaétnacro-recall® do que as
estratégias RCut, RTCut, PCut, PCut*, SCut*, BCBBE ut.

A Figura 6-5 mostra de forma grafica o impactouso de estratégias de poda no
ranking de categorias avaliadas pela métmc&ro - recall® segundo os categorizadoids-
kNN e VG-RAM WNN-COPRpara a base AT100 (Figura 6-5(a)) e EX100 (Figut(bg)
respectivamente. Esta figura segue o mesmo fordaakagura 6-1.
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Hicro-recall”c

ML- & NN VG-RAM WNN-COR

Ideal
RCut s

Hicro-recall”c

ML-K N VG-RAM WNN-COR

(b)
Figura 6-5 - Resultado damicro—recall® para as bases (a) AT100 e (b) EX100. Quanto maianelhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 6-5 mostoamalor demicro-recall® do
categorizadoML-k NN com a base AT100 é impactado pelo uso de estastéigi poda no
ranking de categorias. O valor deicro-recall® ao usar a estratégia de podaraeking

SCut é significativamente maior do que os resuffaplatidos ao usar as estratégias RCut,
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RTCut, PCut, PCut*, SCut*, BCut e PBCut. O mesynorre com o0 categorizad¥G-RAM
WNN-CORcom a base de dados AT100 (Figura 6-5(a)). O vdéomicro—recall°com a

estratégia de poda SCut* € significativamente meloogue com a estratégia de poda SCut
(tradicional) com o categorizad®L-k NN com a base AT100 (Figura 6-4(a)). O mesmo
ocorre com o categorizaddG-RAM WNN-CORom a base de dados AT100 (Figura 6-4(a)).
O valor de micro—-recall°com a estratégia de poda PCut* com o categoriziktiok NN
com a base AT100 (Figura 6-4(a)) € significativateenaior do que com a estratégia de poda
PCut (tradicional). O mesmo ocorre com o categdde®¥G-RAM WNN-CORom a base de
dados AT100 (Figura 6-4(a)).

Com o apresentado na Figura 6-5, as barras docgrafiostram o valor de
micro—recall® do categorizadoML-k NN com a base EX100 é impactado pelo uso de
estratégias de poda manking de categorias. O valor dmicro—recall® ao usar a estratégia
de poda deanking SCut é significativamente maior do que os resakasbtidos ao usar as
estratégias RCut, RTCut, PCut, PCut*, SCut*, BCuPBCut. O mesmo ocorre com 0
categorizadoVG-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura 6-5(b)). O \addor
micro—recall® com a estratégia de poda SCut* é significativamenénor do que com a
estratégia de poda SCut (tradicional) com o caiegdor ML-k NN e com a base EX100
(Figura 6-4(b)). © mesmo ocorre com o categorizalfRAM WNN-CORom a base de
dados EX100 (Figura 6-4(a)). O valor ddcro—-recall® com a estratégia de poda PCut* é
maior do que com a estratégia de poda PCut (taditi com o categorizad®dlL- k NN com
a base EX100 (Figura 6-4(b)). O mesmo ocorre cooategorizadoVG-RAM WNN-COR
com a base de dados EX100 (Figura 6-4(b)).

A analise do desempenho dos resultados obtidososooategorizadoreglL-k NN e
VG-RAM WNN-COPRpara a métricanicro—recall® mostram que a estratégia de poda SCut
melhora o desempenho desses categorizadores phes &@ses, como visto na, Figura 6-5
(a)(b). Desta forma, a estratégia de poda SCutaés efetiva para otimizar o desempenho do
sistema em termos da métricaicro—recall® do que as estratégias RCut, RTCut, PCut,
PCut*, SCut*, BCut e PBCut.
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6.2.4 F, Orientada a Categoria

A metrica F, orientada a categoria Q:ﬂf) avalia a meédia harménica ponderada de

precisiorf e recall’. A formulagéo original de Rijsbergen [Rijsbergen®]mostrada na
Equacéo (6.10).
o _ (B +1) * precisiorf * recall®

F, = 6.10
fi B%* precisiorf +recall’ (6.10)

Na Equacéao (6.10)5 pode ser visto como o grau relativo de importaatidouido
para precisiorf e recall® [Sebastiani02]. Sg =0, Fﬂf coincide comprecisiorf; S =+,
Fﬁf coincide comrecall’. Neste trabalho um valor dg = & utilizado, atribuindo
importancia igual paraprecisiorf e recall°. O desempenho global d&,°pode ser
computado tanto pomacro—- F,°(Equagdo (6.11)) quantanicro—F,° (Equagéo (6.12)).
Quanto maior o valor denacro- F,° e micro-F,°, melhor o desempenho do categorizador.

O desempenho é perfeito quantacro- F,° =1 e micro-F,° = 1

Cc 1 & Cc
macro- F,° = ﬁz Fy (6.11)
i=1

: ¢ _ 2* micro— precisiorf * micro-recall’
micro-F~ =— — . c (6.12)
micro— precisiorf + micro-recall,

A Figura 6-6 mostra de forma grafica o impacto do de estratégias de poda no
ranking de categorias avaliadas pela métrivacro- F,° segundo os categorizadonel -

k NN e VG-RAM WNN-COPRpara a base AT100 (Figura 6-6(a)) e EX100 (Figu(g)

respectivamente. Esta figura segue o mesmo fordsakagura 6-1.
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Figura 6-6 - Resultado da métricamacro— FlC para as bases (a) AT100 e (b) EX100. Quanto maior,
melhor.

Conforme as barras do gréfico da Figura 6-6 most@malor de macro-F,° do
categorizadoML-k NN com a base AT100 é impactado pelo uso de estaatéigi poda no
ranking de categorias. O valor deacro-F,” do categorizadavL-k NN com a base AT100

ao usar a estratégia de poda PCut é levemente dmijue os resultados obtidos ao usar as
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estratégias RCut, RTCut, PCut*, SCut, SCut*, BCUPECut. O categorizaddvG-RAM
WNN-CORcom a base de dados AT100 (Figura 6-6(a)) apresentor de macro-F,°
equilibrado ao usar as estratégias de podaadking RCut, RTCut, SCut, SCut*, PCut,
PCut*, BCut e PBCut. O valor d®acro- F,° com a estratégia de poda SCut* é maior do que
com a estratégia de poda SCut (tradicional) comtegorizadoML-k NN com a base AT100
(Figura 6-6(a)). O valor denacro- F,° com a estratégia de poda SCut* € menor do que com a
estratégia de poda SCut (tradicional) com o categdorVG-RAM WNN-CORom a base de
dados AT100 (Figura 6-6(a)). O valor deacro— F,° com a estratégia de poda PCut* é menor

do que com a estratégia de poda PCut (tradicioDatyesmo ocorre com o categorizau@-
RAM WNN-CORom a base de dados AT100 (Figura 6-6(a)).

Com o apresentado na Figura 6-6, as barras docgrafiostram o valor de
macro—- F,° do categorizadoML-k NN com a base EX100 é impactado pelo uso de
estratégias de poda nanking de categorias. O categorizadwk-k NN com a base de dados
EX100 (Figura 6-6(b)) apresenta o valor m&cro- F,° levemente equilibrado ao usar as

estratégias de poda danking RCut, RTCut, SCut, SCut*, PCut e PCut*. O mesmoriec
com o categorizaddfG-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura 6-6(b)) para as
estratégias de poda SCut, SCut*, PCut e PCut*,aapiss estratégia SCut ser parcialmente

melhor que as demais estratégias. O valomdero—- F,° com a estratégia de poda SCut* é

menor do que com a estratégia de poda SCut (toadidicom o categorizad®L- k NN com
a base EX100 (Figura 6-6(b)). O mesmo ocorre cooategorizadoVG-RAM WNN-COR

com a base de dados EX100 (Figura 6-6(b)). O \éEanacro- F,° com a estratégia de poda
PCut* é parcialmente maior do que com a estratdgipoda PCut (tradicional). O mesmo
ocorre com o categorizaddG-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura 6-6(b)).
A andlise do desempenho dos resultados obtidososooategorizadoredlL-k NN e
VG-RAM WNN-COPRpara a métricanacro—- F,° mostra que ndo existe uma estratégia de
poda que apresente um desempenho mais efetivesiasacategorizadores e para as bases de
dados AT100 e EX100 de forma geral, como visto Fagura 6-6(a)(b). Apesar disso, a
estratégia de poda SCut mostrasse mais regularavaliada sob a métrisaacro- F,° do
gue as estratégias RCut, RTCut, PCut, PCut*, SCBE€ut e PBCut.
A Figura 6-7 mostra de forma grafica o impacto do de estratégias de poda no

ranking de categorias avaliadas pela métriv&cro— F,° segundo os categorizadoret -
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kNN e VG-RAM WNN-CORpara a base AT100 (Figura 6-7(a)) e EX100 (FiguiEs)
respectivamente. Esta figura segue o mesmo fordzakogura 6-1.

Hicro-f.1"c

ML- & NN VG-RAM WHNN-COR

Hicro-f-1"c

ML- K NN VG-RAM WHNN-COR
(b)
Figura 6-7 - Resultado da métricamicro— Flc para as bases (a) AT100 e (b) EX100. Quanto maior,
melhor.

Conforme as barras do grafico da Figura 6-7 most@malor de micro-F,° do

categorizadoML-k NN com a base AT100 é impactado pelo uso de estaatéigi poda no

113
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rankingde categorias. O valor dmicro- F,° ao usar as estratégias de podaat&ing BCut

e PBCut sdo maiores do que os resultados obtidasaoas estratégias RCut, RTCut, PCut,
PCut*, SCut e SCut*. O mesmo ocorre com o categdarVG-RAM WNN-CORom a base

de dados AT100 (Figura 6-7(a)). O valor décro— F,°com a estratégia de poda SCut* é
maior do que com a estratégia de poda SCut (taditi com o categorizad®dlL-k NN com

a base AT100 (Figura 6-7(a)). O mesmo ocorre cocategorizadoVG-RAM WNN-COR
com a base de dados AT100 (Figura 6-7(a)). O \dganicro— F,° com a estratégia de poda

PCut* € menor do que com a estratégia de poda @@dtcional) com o categorizadbftL-
k NN com a base AT100 (Figura 6-7(a)). O mesmo ocoora 0 categorizadovVG-RAM
WNN-CORcom a base de dados AT100 (Figura 6-7(a)).

Com o apresentado na Figura 6-7, as barras degnéstram o valor denicro— F,°
do categorizado¥L- k NN com a base EX100 € impactado pelo uso de estatdgipoda no
ranking de categorias. O categorizadwk- k NN com a base de dados EX100 (Figura 6-7(b))
apresenta o valor dmicro- F,° equilibrado ao usar as estratégias de podaméng RCut,
RTCut, SCut, SCut*, PCut e PCut*. O mesmo ocorma cocategorizadovG-RAM WNN-
CORcom a base de dados EX100 (Figura 6-7(b)). O \d#anicro— F,° com a estratégia de
poda SCut* é parcialmente maior do que com a égjieatle poda SCut (tradicional) com o
categorizadoML-k NN com a base EX100 (Figura 6-7(b)). O valor mé&ro-F,° com a
estratégia de poda SCut* € menor que com a esaatiégpoda SCut (tradicional) com o
categorizadoWG-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura 6-7 (b)). Or\ado
micro-F,° com a estratégia de poda PCut* é maior do que a@stratégia de poda PCut
(tradicional) com o categorizaddfL-k NN com a base EX100 (Figura 6-7(b)). O mesmo
ocorre com o categorizaddG-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura 6-7(b)).

A analise do desempenho dos resultados obtidososooategorizadoreglL-k NN e
VG-RAM WNN-COPRara a métricanicro— F,° mostram que as estratégias de poda BCut e
PBCut melhoram o desempenho desses categorizgumes base de dados AT100, como
visto na Figura 6-7(a). Desta forma, as estratédgapoda BCut e PBCut sédo mais efetivas
para otimizar o desempenho do sistema em termosétaca micro-F,° do que as
estratégias RCut, RTCut, PCut, PCut*, SCut e SQuatta a base AT100. A andlise de
desempenho dos resultados obtidos para estes wzdelgs e para a base EX100 apresenta

equilibrio ao empregar as estratégias de poda.
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6.2.5 Preciséo precision Orientada a Documento

A métricaprecisao (precision)orientada a documento (Drecisiorf) avalia a fracéo
de categorias preditas que sao pertinentes ao @otarde testel; . A formulagdo € mostrada

na Equacgao (6.13).

e
' nc

- 1 (6.13)
G|

precisiorf =

O valor de precisior]d também pode ser computado usando a tabela dengéntia

do documental; (Tabela 6-7), conforme Equacgao (6.14).

. _ TPj
precisiorf = ——— (6.14)

TP +FP
onde FP, (falsos positivos paral;) € o numero de categorias que foram incorretamente
preditas parad;, TN; (verdadeiros negativos parh) € o numero de categorias que foram
corretamente ndo preditas padq; TP (verdadeiros positivos pard;) € o numero de

categorias que foram corretamente preditas paree FN; (falsos negativos pard,;) € o

ndamero de categorias que foram incorretamente redtitas parad; .

Tabela 6-7 — Tabela de contingéncia do documentibj .

Julgamentos do

Documento d; especialista

SIM NAO

Julgamentos do | SIM Th FP
categorizador NAO FN, TN,

O desempenho global geecisionorientada a documento é calculado pelos métodos
macro- precisiof e micro— precisiorf, Equacdo (6.15) e Equacido (6.16),

respectivamente. Quanto maior o valorrdacro- precisiorf e micro— precisiorf, melhor
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o desempenho do categorizador. O desempenho é@eriandomacro— precisiorf = 1e

micro— precisiorf =1.

‘.Tj precisiorf
macro— precisiorf == (6.15)
T¢
>R
micro— precisiorf = - (6.16)

(P +FP)

A Figura 6-8 mostra de forma grafica o impacto do de estratégias de poda no
ranking de categorias avaliadas pela métnoacro- precisiorf segundo os categorizadores

ML-k NN e VG-RAM WNN-CORara a base AT100 (Figura 6-8(a)) e EX100 (Figugdls)

respectivamente. Esta figura segue o mesmo fordaakagura 6-1.
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(b)
Figura 6-8 - Resultado da métricamacro— precisiorf‘ para as bases (a) AT100 e (b) EX100. Quanto
maior, melhor.

Conforme as barras do gréafico da Figura 6-8 mostoavalor demacro— precisiorf
do categorizado¥iL- k NN com a base AT100 é impactado pelo uso de estaatdgi poda no
ranking de categorias. O valor dmacro—- precisiorf ao usar as estratégias de poda de

ranking BCut e PBCut sao significativamente maiores doagisesultados obtidos ao usar as
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estratégias RCut, RTCut, PCut, PCut*, SCut e SGDtimesmo ocorre com o categorizador
VG-RAM WNN com a base de dados AT100 (Figura 6-8(a)). O vatlr

macro— precisiorf com a estratégia de poda SCut* é maior do que cestratégia de poda
SCut (tradicional) com o categorizadbiL-k NN com a base AT100 (Figura 6-8(a)). O
mesmo ocorre com o categorizattisB-RAM WNN-CORom a base de dados AT100 (Figura
6-8(a)). O valor denacro- precisiorf com a estratégia de poda PCut* é menor do que com a
estratégia de poda PCut (tradicional). O mesmoreamm o categorizad®G-RAM WNN-

CORcom a base de dados AT100 (Figura 6-8(a)).

Como apresentado na Figura 6-8, as barras do grafiostram o valor de

macro— precisiorf do categorizadokL-k NN com a base EX100 é impactado pelo uso de

estratégias de poda manking de categorias. O valor dmacro— precisiorf ao usar a
estratégia de poda danking BCut e PBCut sdo significativamente maiores do gse
resultados obtidos ao usar as estratégias RCutyRPCut, PCut*, SCut e SCut*. O mesmo
ocorre com o categorizaddG-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura 6-8(b)).

O valor de macro- precisiorf com a estratégia de poda SCut* é maior do que @om

estratégia de poda SCut (tradicional) com o categgor ML-k NN com a base EX100

(Figura 6-8(b)). O mesmo ocorre com o categorizaddfRAM WNN-CORom a base de

dados EX100 (Figura 6-8(b)). O valor deacro— precisiorf com a estratégia de poda PCut*
€ maior do que com a estratégia de poda PCut divadl). O mesmo ocorre com 0
categorizado¥G-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura 6-8(b)).

A andlise do desempenho dos resultados obtidososocategorizadoreglL-k NN e
VG-RAM WNN-COPRara a métricanacro— precisiorf mostram que as estratégias de poda
BCut e PBCut melhoram o desempenho desses cat@giones para ambas bases, como visto
na Figura 6-8(a)(b). Isso acontece porque a egisat®Cut poda aanking com base na
probabilidade da categorizacao estar correta gatéga PBCut poda m@nkingcom base na
probabilidade da categorizacdo estar correta em padicdo daranking, observando o
decremento da medida de certeza a medida quei@@aka categoria n@nking aumenta.
Desta forma, as estratégias de poda BCut e PBQutnsiis efetivas para otimizar o
desempenho do sistema em termos da méiriearo— precisiorf do que as estratégias
RCut, RTCut, PCut, PCut*, SCut e SCut*.

A Figura 6-9 mostra de forma grafica o impacto do de estratégias de poda no

ranking de categorias avaliadas pela métnuiro— precisiorf segundo os categorizadores
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ML-k NN e VG-RAM WNN-CORara a base AT100 (Figura 6-9(a)) e EX100 (Figuédl®)

respectivamente. Esta figura segue o mesmo fordzakogura 6-1.

Hicro-precision™d

Hicro-precision™d

Figura 6-9- Resultado da métricamicro— precisiorf para as bases (a) AT100 e (b) EX100. Quanto

ML-Jo NN VG-RAM WHNN-COR

ML=k N VG-RAM WNN-COR

(b)

maior, melhor.
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Conforme as barras do grafico da Figura 6-9 mostoavalor demicro— precisiorf
do categorizado¥L- k NN com a base AT100 é impactado pelo uso de estaatégipoda no
ranking de categorias. O valor dmicro— precisioff ao usar as estratégias de poda de
ranking BCut e PBCut sao significativamente maiores doagisesultados obtidos ao usar as

estratégias RCut, RTCut, PCut, PCut*, SCut e SGDtinesmo ocorre com o categorizador
VG-RAM WNN-CORcom a base de dados AT100 (Figura 6-9(a)). O valer

macro— precisiorf com a estratégia de poda SCut* é maior do que cestratégia de poda
SCut (tradicional) com o categorizadbiL-k NN com a base AT100 (Figura 6-9(a)). O
mesmo ocorre com o categorizatiz-RAM WNN-CORom a base de dados AT100 (Figura
6-9(a)). O valor demacro— precisiorf com a estratégia de poda PCut* é menor do que com a

estratégia de poda PCut (tradicional). O mesmoreamm o categorizad®G-RAM WNN-
CORcom a base de dados AT100 (Figura 6-9(a)).
Como apresentado na Figura 6-9, as barras do grafiostram o valor de

micro— precisiorf’ do categorizadoML-k NN com a base EX100 é impactado pelo uso de

estratégias de poda manking de categorias. O valor dmicro—- precisiorf ao usar as
estratégias de poda danking BCut e PBCut sédo significativamente maiores do gse
resultados obtidos ao usar as estratégias RCutuRPCut, PCut*, SCut e SCut*. O mesmo
ocorre com o categorizad¥G-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura 6-9(b)).
O valor de micro— precisiorf com a estratégia de poda SCut* é maior do que @om

estratégia de poda SCut (tradicional) com o categgor ML-k NN com a base EX100
(Figura 6-9 (b)). O mesmo ocorre com o categorizd®RAM WNN-CORom a base de
dados EX100 (Figura 6-9(b)). O valor dgcro— precisiorf com a estratégia de poda PCut*
€ menor do que com a estratégia de poda PCutdyadl). O mesmo ocorre com 0
categorizado¥G-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura 6-9(b)).

A andlise do desempenho dos resultados obtidososooategorizadoredL-k NN e
VG-RAM WNN-COPRara a métricanicro— precisiorf mostram que as estratégias de poda

BCut e PBCut melhoram o desempenho desses catagones para ambas bases, como visto
na Figura 6-9(a)(b). Isso acontece porque a egieat®Cut poda aanking com base na
probabilidade da categorizacdo estar correta a@ga PBCut podam@nkingcom base na
probabilidade da categorizacdo estar correta em padicdo daanking, observando o
decremento da medida de certeza a medida quei@@@aka categoria n@nking aumenta.

Desta forma, as estratégias de poda BCut e PBQut stais efetivas para otimizar o
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desempenho do sistema em termos da métnicao — precisiorf do que as estratégias RCut,

RTCut, PCut, PCut*, SCut e SCut*.

6.2.6 Revocacéo ffecall) Orientada a Documento

A métricarevocacao (ecall) orientada a documento (ecalljd) avalia a fracdo de
categorias pertinentes que sdo preditas para ondmdo de tested;. A formulagdo é

apresentada na Equacéao (6.17).

e
IC/|

recall! (6.17)

O valor derecalljd pode também ser obtido em termos da tabela déngéntia do

documentod, (Tabela 6-7) conforme a Equagao (6.18).

recall’ L (6.18)
' TP +FN, '

O desempenho global decall orientado a documento é calculado pelos métodos
macro-recall’ e micro-recall’, Equacdo (6.19) e Equacdo (6.20), respectivamente.
Quanto maior o valor deamacro—recall® e micro-recall®, melhor o desempenho do
categorizador. O desempenho é perfeito quandoro—recall® =1 e micro-recall® = 1

|Te d
i 1recaII j

macro-recall® = =1 (6.19)

T4

> TR
> (R +FN)

micro-recall® = (6.20)
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A Figura 6-10 mostra de forma grafica o impactoudo de estratégias de poda no
ranking de categorias avaliadas pela métrivacro—-recall® segundo os categorizadores

ML-k NN e VG-RAM WNN-CORpara a base AT100 (Figura 6-10(a)) e EX100 (Figura
6-10(b)) respectivamente. Esta figura segue o mésmuato da Figura 6-1.

Hacro-recall™d

ML- o NN VG-RAM WNN-COR

Hacro-recall™d

ML- & NN VG-RAM WHNM-COR

(b)
Figura 6-10 - Resultado da métricamacro—recall® para as bases (a) AT100 e (b) EX100. Quanto
maior, melhor.
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Conforme as barras do grafico da Figura 6-10 mmsteavalor demacro-recall® do

categorizadoML-k NN com a base AT100 é impactado pelo uso de estastélgi poda no

ranking de categorias. O valor dmacro-recall® ao usar as estratégias de podaaéing
SCut é significativamente maior do que os resuffaolotidos ao usar as estratégias RCut,
RTCut, PCut, PCut*, SCut*, BCut e PBCut. O mesmoraecom o categorizadMG-RAM
WNN-CORcom esta base, e com a base de dados AT100 (Fggufy. O valor de
macro- recall® com a estratégia de poda SCut* é menor do que cestratégia de poda
SCut (tradicional) com o categorizaddiL-k NN com a base AT100 (Figura 6-10 (a)). O
mesmo ocorre com o categorizatiz-RAM WNN-CORom a base de dados AT100 (Figura
6-10 (a)). O valor deanacro-recall® com a estratégia de poda PCut* é maior do que com a
estratégia de poda PCut (tradicional). O mesmoreamm o categorizad®G-RAM WNN-
CORcom a base de dados AT100 (Figura 6-10(a)).

Como apresentado na Figura 6-10, as barras docagrdfiostram o valor de

macro-recall’ do categorizadoML-k NN com a base EX100 é impactado pelo uso de

estratégias de poda nmnking de categorias. O valor denacro—recall® ao usar as
estratégias de poda danking SCut sdo significativamente maiores do que osltezks
obtidos ao usar as estratégias RCut, RTCut, PQuit*PSCut*, BCut e PBCut. O valor de
macro-recall’ com a estratégia de poda SCut* é menor que costratégia de poda SCut
(tradicional) com o categorizad®L-k NN com a base EX100 (Figura 6-10(b)). © mesmo
ocorre com o categorizaddfG-RAM WNN-CORcom a base de dados EX100 (Figura
6-10(b)). O valor demacro-recall® com a estratégia de poda PCut* é maior que com a
estratégia de poda PCut (tradicional) com o categgor ML-k NN com a base EX100
(Figura 6-10(b)). O mesmo ocorre com o categoriz&f®RAM WNN-CORom a base de
dados EX100 (Figura 6-10(b)).

A andlise do desempenho dos resultados obtidososooategorizadoredL-k NN e

VG-RAM WNN-COPRara a métricanacro—recall® mostram que a estratégia de poda SCut
melhor o desempenho desses categorizadores paras aoalses, como visto na Figura

6-10(a)(b). Isso acontece porque SCut otimiza erdpenho do categorizador por categoria,
tornando-a particularmente efetiva quando o desehtpédo sistema em categorias raras é a

funcdo alvo a ser otimizada. Desta forma, a esgfimtde poda SCut € mais efetiva para

otimizar o desempenho do sistema em termos da amétnacro-recall® do que as
estratégias RCut, RTCut, PCut, PCut*, SCut*, BERBCut.
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A Figura 6-11 mostra de forma grafica o impactoudo de estratégias de poda no

ranking de categorias avaliadas pela métfieigro - recall’ segundo os categorizadoidk-

k NN e VG-RAM WNN-COPRara a base AT100 (Figura 6-11(a)) e EX100 (Fidgudd (b))
respectivamente. Esta figura segue o mesmo fordzakigura 6-1.

Hicro-recall”d

ML- o NN VG-RAM WNN-COR

Hicro-recall”d

ML-J NN VG-RAM WNN-COR
(b)
Figura 6-11 - Resultado da métricamicro— recall® para as bases (a) AT100 e (b) EX100. Quanto
maior, melhor.
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Conforme as barras do gréafico da Figura 6-11 mmstaavalor demicro—recall® do

categorizadoML-k NN com a base AT100 é impactado pelo uso de estastélgi poda no

ranking de categorias. O valor deicro—recall’ ao usar a estratégia de podaraeking
SCut é significativamente maior do que os resuffaplotidos ao usar as estratégias RCut,
RTCut, PCut*, PCut, SCut*, BCut e PBCut. O mesmorazcom o0 categorizadMG-RAM
WNN-CORcom esta base, e com a base de dados AT100 (Feglida)). O valor de

micro-recall® com a estratégia de poda SCut* é segnificament®nuere com a estratégia
de poda SCut (tradicional) com o categorizatitit-k NN com a base AT100 (Figura
6-11(a)). O mesmo ocorre com o categorizad@GrRAM WNN-CORom a base de dados
AT100 (Figura 6-11(a)). O valor dmicro-recall’ com a estratégia de poda PCut* é maior
do que com a estratégia de poda PCut (tradiciaoat) o categorizaddviL- k NN com a base
AT100 (Figura 6-11(a)). O mesmo ocorre com o caiegdor VG-RAM WNN-CORom a
base de dados AT100 (Figura 6-11(a)).

Como apresentado na Figura 6-11, as barras docagrdfiostram o valor de

micro - recall’ do categorizadakiL-k NN com a base EX100 (Figura 6-11(b)) é impactado

pelo uso de estratégias de podaarkingde categorias. O valor daicro-recall® ao usar a
estratégia de poda danking SCut é significativamente maior do que os resakaibtidos ao
usar as estratégias RCut, RTCut, PCut, PCut*, SCBCut e PBCut. O valor de
micro— recall® com a estratégia de poda SCut* é menor que costratégia de poda SCut
(tradicional) com o categorizad®L-k NN com a base EX100 (Figura 6-11(b)). O mesmo
ocorre com o categorizad&/G-RAM WNN-CORcom a base de dados EX100 (Figura
6-11(b)). O valor demicro-recall® com a estratégia de poda PCut* & maior do queaom
estratégia de poda PCut (tradicional). O mesmoreamm o categorizad®G-RAM WNN-
CORcom a base de dados EX100 (Figura 6-11(b)).

A andlise do desempenho dos resultados obtidososooategorizadoredL-k NN e
VG-RAM WNN-COPara a métricanicro- recall® mostram que a estratégia de poda SCut
melhor o desempenho desses categorizadores paes drabes, como visto na Figura 6-11
(a)(b). Desta forma, a estratégia de poda SCutaés efetiva para otimizar o desempenho do
sistema em termos da métricaicro-recall® do que as estratégias RCut, RTCut, PCut,
PCut*, SCut*, BCut e PBCult.
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6.2.7 F, Orientada a Documento

A meétrica F, orientada a documento Fﬁ‘j’) avalia a média harménica ponderada de

precisior]d e recall;’. A formulacéo original de Rijsbergen [Rijsbergen@dmostrada na
Equacéo (6.21).

- (B? +1) * precisior{ * recall! .
Bj 2 % . r (6.21)
B preC|S|orf + recall;

Como na metricaF, orientada a categorigi =1 € utilizado, atribuindo importancia
igual para precisiorf e recall;’. O desempenho global d?qd € computado pelos métodos
macro— Fld (Equacédo (6.22)) emicro—Fld (Equacéo (6.23)). Quanto maior o valor de

macro- Fld e micro- Fld, melhor o desempenho do categorizador. O deserapepbrfeito

quandomacro- F," =1 e micro-F, = 1

macro- F,° = i% F (6.22)
T |Tel =1 = .
, 4 2% micro- precisiorf * micro- recallj"I
micro- F," = —— — : . (6.23)
micro— preC|S|orf +micro-recall;

A Figura 6-12 mostra de forma grafica o impactoudo de estratégias de poda no

ranking de categorias avaliadas pela métrioacro— Fld segundo os categorizadongl -

k NN e VG-RAM WNN-COPRara a base AT100 (Figura 6-12(a)) e EX100 (Figud2 (b))
respectivamente. Esta figura segue o mesmo fordsakagura 6-1.
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1

Tdeal

RCut

RTCut M
R SCut —

SCut*

FCut m—
B B oo PCut= -

BCut

PBCut
2 T |
BB [

Hacro-f_1"d

ML-J NN VG-RAM WHN-COR
(a)
1
Ideal
ML- & NN VG-RAM WNN-COR
(b)
Figura 6-12 - Resultado da métricamacro— Fld para as bases (a) AT100 e (b) EX100. Quanto maior,
melhor.

Conforme as barras do gréfico da Figura 6-12 mostavalor demacro- Fld do
categorizadoML-k NN com a base AT100 é impactado pelo uso de estaatéigi poda no
rankingde categorias. O valor deacro- Fld ao usar a estratégia de podaatging BCut e

PBCut sdo significativamente maiores do que osltesks obtidos ao usar as estratégias
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RCut, RTCut, PCut, PCut* SCut e SCut*. O mesmo r@eom 0 categorizaddrG-RAM
WNN-CORcom a base de dados AT100 (Figura 6-12(a)). Orwddomacro— FlGI com a

estratégia de poda SCut* é significamente maiomgde com a estratégia de poda SCut
(tradicional) com o categorizadbtL- k NN com a base AT100 (Figura 6-12 (a)). O mesmo
ocorre com o categorizad&/G-RAM WNN-CORcom a base de dados AT100 (Figura

6-12(a)). O valor demacro- Fld com a estratégia de poda PCut* é menor do que com a

estratégia de poda PCut (tradicional) com o caizgor ML-k NN com a base AT100
(Figura 6-12 (a)). O mesmo ocorre com o categooz®G-RAM WNN-CORom a base de
dados AT100 (Figura 6-12 (a)).

Como apresentado na Figura 6-12, as barras docagrdfiostram o valor de

macro— Fld do categorizadoML-k NN com a base EX100 € impactado pelo uso de

estratégias de poda manking de categorias. O valor deacro- FlGI ao usar a estratégia de

poda PCut é parcialmente maior do que os resultadtidos ao usar as estratégias RCut,
RTCut, PCut*, SCut, SCut*, BCut e PBCut. Ja comategorizadoVG-RAM WNN-COR

com a base de dados EX100 (Figura 6-12(b)) o \ddanacro— Fld ao usar a estratégia de
poda SCut é significamente maior do que os resudtatbtidos ao usar as estratégias RCut,
RTCut, PCut, PCut*, SCut, BCut e PBCut. O valorrdacro- Fld com a estratégia de poda
SCut* € menor do que com a estratégia de poda G@dicional) com o categorizadbtlL-

k NN com a base EX100 (Figura 6-12(b)). O mesmo ocwme o0 categorizadovG-RAM
WNN-CORcom a base de dados EX100 (Figura 6-12(b)). Orw@omacro— Fld com a
estratégia de poda PCut* é maior do que com atégi@ade poda PCut (tradicional) com o
categorizadorML-k NN com a base EX100 (Figura 6-12(b)). O mesmo ocoo® 0
categorizadoWG-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura 6-12(b)).

A analise do desempenho dos resultados obtidososoocategorizadoreglL-k NN e
VG-RAM WNN-CORara a métricanacro— FlGI mostram que as estratégias de poda BCut e
PBCut melhoram o desempenho desses categorizguhmes base de dados AT100, como
visto na Figura 6-12(a). O desempenho obtido comatsgorizadorebIL-k NN e VG-RAM
WNN-CORpara a métricanacro— Fld e para a base EX100 mostra um equilibrio nos eslor
das estratégias. Apesar disso, as estratégiasdie BOut e PBCut sdo mais efetivas para
otimizar o desempenho do sistema em termos dacaétracro— Fld do que as estratégias

RCut, RTCut, PCut, PCut*, SCut e SCut* para a #acE00.
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A Figura 6-13 mostra de forma grafica o impactoudo de estratégias de poda no
ranking de categorias avaliadas pela métrio&ro- Fld segundo os categorizadorigit -

k NN e VG-RAM WNN-COPRara a base AT100 (Figura 6-13(a)) e EX100 (Figuls8(b))
respectivamente. Esta figura segue o mesmo fordzakogura 6-1.

Ideal

FCut mmm

BB [ Flut* -
BCut
PBCut

8.7 [

Hicro-f_1"d

ML- & NN VG-RAM WHNN-COR

Hicro—-f_1"d

ML-Jo NN VG-RAM WNN-COR

(b)
Figura 6-13 - Resultado da métricamicro— Fld para as bases (a) AT100 e (b) EX100. Quanto maior,
melhor.
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Conforme as barras do grafico da Figura 6-13 most@ valor demicro— Fld do
categorizadoML-k NN com a base AT100 é impactado pelo uso de estaatéigi poda no
ranking de categorias. O valor daicro- Fld ao usar a estratégia de podaateking BCut e

PBCut sdo maiores do que os resultados obtidosaoas estratégias RCut, RTCut, PCut,
PCut*, SCut e SCut*. O mesmo ocorre com o categdarVG-RAM WNN-CORom a base

de dados AT100 (Figura 6-13(a)). O valor mécro— Fld com a estratégia de poda SCut* é
segnificamente maior do que com a estratégia da @it (tradicional) com o categorizador
ML-k NN com a base AT100 (Figura 6-13(a)). O mesmo ocoore o0 categorizadovG-
RAM WNN-CORom a base de dados AT100 (Figura 6-13(a)). Oranicro-— Fld com a

estratégia de poda PCut* € menor do que com aégtiade poda PCut (tradicional) com o
categorizadorML-k NN com a base AT100 (Figura 6-13(a)). O mesmo ocooen O
categorizado¥G-RAM WNN-CORom a base de dados AT100 (Figura 6-13(a)).

Como apresentado na Figura 6-13, as barras docgrdfiostram o valor de

mic:ro—Fld do categorizadoML-k NN com a base EX100 é impactado pelo uso de

estratégias de poda manking de categorias. O valor dmicro- Fld ao usar a estratégia de

poda deranking mostram um equilibrio nos resultados das estégiCut, RTCut, PCut,
PCut*, SCut, SCut*, BCut e PBCut. O mesmo ocorma @ categorizadovG-RAM WNN-

CORcom a base de dados EX100 (Figura 6-13(b)). Or\deanicro— Fld com a estratégia
de poda SCut* é parcialmente maior do que comratégta de poda SCut (tradicional) com
o categorizadoML-k NN com a base EX100 (Figura 6-13 (b)). O valomdliero— Fld com a

estratégia de poda SCut* € menor do que com aéggtiade poda SCut (tradicional) com o
categorizadoWG-RAM WNN-CORom a base de dados EX100 (Figura 6-13(b)). Or ko

micro— Fld com a estratégia de poda PCut* é maior do que a@stratégia de poda PCut
(tradicional) com o categorizadbfL-k NN com a base EX100 (Figura 6-13 (b)). O mesmo
ocorre com o categorizad&/G-RAM WNN-CORcom a base de dados EX100 (Figura
6-13(b)).

A analise do desempenho dos resultados obtidososoocategorizadoreglL-k NN e
VG-RAM WNN-COPRara a métricanicro— Fld mostram que as estratégias de poda BCut e
PBCut melhoram o desempenho desses categorizgumes base de dados AT100, como

visto na Figura 6-13(a). O desempenho obtido comatsgorizadorebIL-k NN e VG-RAM

WNN-CORpara a métricamicro— Fld e para a base EX100 mostra um equilibrio nos eslor
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das estratégias. Apesar disso, as estratégiasdie BOut e PBCut sdo mais efetivas para
otimizar o desempenho do sistema em termos dacaédtricro— FlGI para base de dados

AT100 do que as estratégias RCut, RTCut, PCut, St e SCut*.
Note que o desempenho dos categorizadores pelaoméioroaveragingda resultado

igual, independente de ser definida orientada @goata ou a documento. A expansao das
formulacdes demicro— precisiorf e micro— precisiorf é mostrada na Equacdo (6.24) e

Equacéo (6.25), respectivamente.

i isiorf TR - "T i (6.24)
micro— precisiorf = \ :
Serr+FR) Y° (ZMTP +y " Fp |
o w iy
micro— precisiort = ) (6.25)
Te \C\ |
e e S )

Observa-se pela Equacdo (6.24) e Equacdo (6:2%)ro— precisiorf € igual a
micro- precisiorf . Analogamente, micro—recall® e micro-F° sdo iguais a

micro-recall® e micro— F,°, respectivamente.

6.2.8 Test-TEstatistico

Para apresentar uma visdo mais clara do desempelaltivo das estratégias de poda
de ranking propostas neste trabalho com as estratégias eadastna literatura, uma ordem
parcial> € definida para compararmos as estratégias deBpOdae PBCut (propostas) com
as estratégias RCut, RTCut, SCut e PCut (encormstradaliteratura) e também com as
variantes PCut* e SCut para cada métrica de adaliate desempenho, onde EB1E2
significa que o desempenho da estratégia de poda $tdnificativamente melhor do que a
estratégia E2 para a métrica especificada (tgseetado ao nivel de 5% de significancia). Se
o desempenho néo é significativamente diferentedam parcial EE E2 é utilizada.

A

Tabela 6-8 mostra um suméario dos resultados obtidoSecdo 6.2.1 a Se¢éo 6.2.7
para o categorizaddviL-k NN e para a base de dados AT100 utilizando a repgegsende
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ordem parcial. Este sumério apresenta, a compafesidapareado) entre a estratégia BCut e
as demais estratégias de poda apresentadas absibdr
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Métricas BCut x Ideal BCut x RCut BCut x RTCut BCut x SCut BCut x SCut* BCut x PCut BCut x PCut* BCut x PBCut
exact match BCut > Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut > PCut* BCut < PBCut
macro-precision-c BCut < Ideal BCut > RCut BCut > RTCut BCut> SCut BCut= SCut* BCut < PCut BCut > PCut* BCut < PBCut
micro-precision-c BCut < Ideal BCut > RCut BCut > RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut > PCut* BCut > PBCut
macro-recall-c BCut > Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut < SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut< PCut* BCut > PBCut
micro-recall-c BCut > Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut< SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut< PCut* BCut > PBCut
macro-fl-c BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut> SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut= PCut* BCut > PBCut
micro-f1-c BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut > PCut* BCut < PBCut
macro-precision-d BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut > SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut < PBCut
micro-precision-d BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut < PBCut
macro-recall-d BCut > Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut< SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut< PCut* BCut > PBCut
micro-recall-d BCut > Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut< SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut < PCut* BCut > PBCut
macro-f1-d BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut > SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut < PBCut
micro-f1-d BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut < PBCut

Ordem Geral BCut(5) < Ideal(8) BCut(8) > RCut(5) BCut(8) > RTCut(5) BCut(9) > SCyt(4| BCut(10) > SCut(3) BCut(10) > PCut(3 BCut(8) > P&} BCut(6) < PBCut(7)

Como a Tabela 6-8 mostra, as estratégias de podmkieag impactam a maioria das métricas utilizadas paafiaavo desempenho do

categorizadoML-k NN para a base de dados AT100. De acordo com a TaBla ordem geral mostra que a estratégia de PGd& é mais

apropriada para esta base de dados, categorizanéiricas.

A Tabela 6-9 mostra um sumario dos resultados abtith Secdo 6.2.1 a Secdo 6.2.7 para o categaoriZlhd&a NN e para a base de

dados AT100 utilizando a representacdo de ordegighaEste sumario apresenta, a comparatgst-{pareado) entre a estratégia PBCut e as

demais estratégias de poda apresentadas nestbdraba




RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Tabela 6-9 - Resultado dd est-tpara o categorizadorML- K NN e para a base AT100

. Comparagéao com PBCut.

134

Métricas PBCut x Ideal PBCut x RCut PBCut x RTCut PBCut x SCut PBCut x SCut* PBCut x PCut PBCut x PCut* PBCut x PBCut
exact match PBCut < Ideal PBCut > RCut PBCut> RTCut PBCut> SCut PBCut> SCut* PBCut> PCut PBCut > PCut* PBCut > BCut
macro-precision-c PBCut < Ideal PBCut > RCut PBCut > RTCut PBCut> SCut PBCut= SCut* PBCut < PCut PBCut> PCut* PBCut > BCut
micro-precision-c PBCut < Ideal PBCut > RCut PBCut> RTCut PBCut> SCut PBCut> SCut* PBCut> PCut PBCut > PCut* PBCut < BCut
macro-recall-c PBCut = Ideal PBCut < RCut PBCuk RTCut PBCut < SCut PBCut< SCut* PBCut< PCut PBCut< PCut* PBCut < BCut
micro-recall-c PBCut > Ideal PBCut < RCut PBCutk RTCut PBCut< SCut PBCut< SCut* PBCut< PCut PBCut< PCut* PBCut< BCut
macro-f1-c PBCut < Ideal PBCut < RCut PBCuk RTCut PBCut> SCut PBCut< SCut* PBCut< PCut PBCut< PCut* PBCut < BCut
micro-f1-c PBCut < Ideal PBCut > RCut PBCut> RTCut PBCut> SCut PBCut> SCut* PBCut> PCut PBCut> PCut* PBCut> BCut
macro-precision-d PBCut < Ideal PBCut > RCut PBCut> RTCut PBCut> SCut PBCut> SCut* PBCut> PCut PBCut> PCut* PBCut > BCut
micro-precision-d PBCut < Ideal PBCut > RCut PBCut> RTCut PBCut> SCut PBCut> SCut* PBCut> PCut PBCut> PCut* PBCut> BCut
macro-recall-d PBCut > Ideal PBCut < RCut PBCutk RTCut PBCut< SCut PBCut< SCut* PBCut< PCut PBCut< PCut* PBCut < BCut
micro-recall-d PBCut > Ideal PBCut < RCut PBCutk RTCut PBCut< SCut PBCut< SCut* PBCut< PCut PBCut< PCut* PBCut< BCut
macro-f1-d PBCut < Ideal PBCut > RCut PBCut> RTCut PBCut> SCut PBCut> SCut* PBCut> PCut PBCut> PCut* PBCut > BCut
micro-f1-d PBCut < Ideal PBCut > RCut PBCut> RTCut PBCut> SCut PBCut> SCut* PBCut> PCut PBCut> PCut* PBCut> BCut

Ordem Geral PBCut(3) < Ideal(9)| PBCut(8) > RCut(5 PBCut(8) > RTCut(5) PBCut(9) > $@y | PBCut(7) > SCut(5)| PBCut(7) > PCut(4§) PBCut(8cut*(4) | PBCut(7) > BCut(6)

Como a Tabela 6-9 mostra, as estratégias de pocnklieg impactam a maioria das métricas utilizadas pastiaavo desempenho do

categorizadoML-k NN para a base de dados AT100. De acordo com a Té8:la ordem geral mostra que a estratégia de pBdait € mais

apropriada para esta base de dados, categorizadétricas. Note que a estratégia de poda PBCai®apropriada para estas caracteristicas do

gue a estratégia BCut.

A Tabela 6-10 mostra um sumario dos resultadosiabtia Secédo 6.2.1 a Secdo 6.2.7 para o categoridadk NN e para a base de

dados EX100 utilizando a representacdo de ordeaigpdEste sumario apresenta, a comparacao eesgatégia BCut e as demais estratégias

de poda apresentadas neste trabalho.




RESULTADOS EXPERIMENTAIS
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Tabela 6-10 - Resultado d@est-tpara o categorizadorML- K NN e para a base EX100. Comparacéo com BCut.

Métricas BCut x Ideal BCut x RCut BCut x RTCut BCut x SCut BCut x SCut* BCut x PCut BCut x PCut* BCut x PBCut
exact match BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut > PCut* BCut < PBCut
macro-precision-c BCut = Ideal BCut > RCut BCut > RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut > PBCut
micro-precision-c BCut > Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut > SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut > PCut* BCut > PBCut
macro-recall-c BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut < SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut< PCut* BCut < PBCut
micro-recall-c BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut< SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut< PCut* BCut < PBCut
macro-fl-c BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut< SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut< PCut* BCut < PBCut
micro-f1-c BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut< SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut < PCut* BCut < PBCut
macro-precision-d BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut > SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut < PBCut
micro-precision-d BCut > Ideal BCut > RCut BCut > RTCut BCut > SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut > PBCut
macro-recall-d BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut < PBCut
micro-recall-d BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut< SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut < PCut* BCut < PBCut
macro-f1-d BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut < SCut BCut< SCut* BCut= PCut BCut< PCut* BCut < PBCut
micro-f1-d BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut< SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut< PCut* BCut < PBCut
Ordem Geral Ideal(10) > BCut(2)| BCut(6) < RCut(7) BCut(6) < RTCut(7) BCut(6) < SCYt(f BCut(6) < SCut(7) BCut(6) = PCut(6) BCut(6) < PCt)(] BCut(3) < PBCut(10)

Como a Tabela 6-10 mostra, as estratégias de modakingimpactam a maioria das métricas utilizadas paadiasavo desempenho do
categorizadoML-k NN para a base de dados EX100. De acordo com a Tédi€laa ordem geral mostra que a estratégia da B@ait ndo é
mais apropriada para ser avaliada sob todas esssaiegias.

A Tabela 6-11 mostra um sumario dos resultadosliobtila Secéo 6.2.1 a Secado 6.2.7 para o categoriadk NN e para a base de
dados EX100 utilizando a representacdo de ordeamgpaEste sumario apresenta, a comparacéo eesgaégia PBCut e as demais estratégias
de poda apresentadas neste trabalho.
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Tabela 6-11 - Resultado d@est-tpara o categorizadorML- K NN e para a base EX100. Comparacéo com PBCut.
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Métricas PBCut x Ideal PBCut x RCut PBCut x RTCut PBCut x SCut PBCut x SCut* PBCut x PCut PBCut x PCut* PBCut x PBCut
exact match PBCut > Ideal PBCut > RCut PBCut> RTCut PBCut> SCut PBCut> SCut* PBCut> PCut PBCut > PCut* PBCut > BCut
macro-precision-c PBCut = Ideal PBCut > RCut PBCut > RTCut PBCut> SCut PBCut> SCut* PBCut > PCut PBCut> PCut* PBCut < BCut
micro-precision-c PBCut > Ideal PBCut > RCut PBCut> RTCut PBCut> SCut PBCut> SCut* PBCut> PCut PBCut > PCut* PBCut < BCut
macro-recall-c PBCut < Ideal PBCut < RCut PBCut< RTCut PBCut < SCut PBCut< SCut* PBCut< PCut PBCut< PCut* PBCut > BCut
micro-recall-c PBCut< Ideal PBCut < RCut PBCut< RTCut PBCut< SCut PBCut< SCut* PBCut< PCut PBCut< PCut* PBCut> BCut
macro-f1-c PBCut < Ideal PBCut < RCut PBCut< RTCut PBCutk SCut PBCut< SCut* PBCut< PCut PBCut< PCut* PBCut > BCut
micro-f1-c PBCut < Ideal PBCut < RCut PBCutk RTCut PBCut= SCut PBCut= SCut* PBCut= PCut PBCut < PCut* PBCut> BCut
macro-precision-d PBCut < Ideal PBCut > RCut PBCut> RTCut PBCut > SCut PBCut> SCut* PBCut> PCut PBCut> PCut* PBCut > BCut
micro-precision-d PBCut > Ideal PBCut > RCut PBCut> RTCut PBCut> SCut PBCut> SCut* PBCut> PCut PBCut> PCut* PBCut< BCut
macro-recall-d PBCut < Ideal PBCut < RCut PBCut< RTCut PBCut< SCut PBCut< SCut* PBCut< PCut PBCut< PCut* PBCut > BCut
micro-recall-d PBCut< Ideal PBCut < RCut PBCut< RTCut PBCut< SCut PBCut< SCut* PBCut< PCut PBCut < PCut* PBCut> BCut
macro-f1-d PBCut < Ideal PBCut < RCut PBCut< RTCut PBCut < SCut PBCut< SCut* PBCut> PCut PBCut< PCut* PBCut > BCut
micro-f1-d PBCut < Ideal PBCut < RCut PBCutk RTCut PBCut= SCut PBCut= SCut* PBCut= PCut PBCut< PCut* PBCut> BCut
Ordem Geral PBCut(3) < Ideal(9)| PBCut(5) < RCut(8)] PBCut(5) < RTCut(8 PBCut(5) < $6) | PBCut(5) < SCut(6)] PBCut(6) > PCut(§) PBCut(3p€ut*(8)| BCut(3) < PBCut(10)

Como a Tabela 6-11 mostra, as estratégias de modakingimpactam a maioria das métricas utilizadas paadiaeavo desempenho do

categorizadoML-k NN para a base de dados EX100. De acordo com a Tedidlaa ordem geral mostra que a estratégia de PBECut ndo é

mais apropriada para ser avaliada sob todas esg$dsas.
A Tabela 6-12 mostra um sumério dos resultadadabtia Secdo 6.2.1 & Secado 6.2.7 para o categuri?&-RAM WNN-COR para a

base de dados AT100 utilizando a representacaad#gnoparcial. Este sumario apresenta, a compaet#e a estratégia BCut e as demais

estratégias de poda apresentadas neste trabalho.
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Tabela 6-12 — Resultado ddest-t para o categorizado’VG-RAM WNN-CORe para a base AT100. Compara¢ao com BCut. 137

Métricas BCut x Ideal BCut x RCut BCut x RTCut BCut x SCut BCut x SCut* BCut x PCut BCut x PCut* BCut x PBCut
exact match BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut > PCut* BCut < PBCut
macro-precision-c BCut < Ideal BCut > RCut BCut > RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut < PBCut
micro-precision-c BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut > SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut > PCut* BCut > PBCut
macro-recall-c BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut < SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut< PCut* BCut < PBCut
micro-recall-c BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut< SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut< PCut* BCut= PBCut
macro-fl-c BCut < Ideal BCut = RCut BCut= RTCut BCut= SCut BCut> SCut* BCut= PCut BCut= PCut* BCut < PBCut
micro-f1-c BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut > PCut* BCut > PBCut
macro-precision-d BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut > SCut BCut< SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut < PBCut
micro-precision-d BCut < Ideal BCut > RCut BCut > RTCut BCut > SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut > PBCut
macro-recall-d BCut > Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut< SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut> PCut* BCut = PBCut
micro-recall-d BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut< SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut < PCut* BCut= PBCut
macro-f1-d BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut > SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut < PBCut
micro-f1-d BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut > PBCut
Ordem Geral BCut(1) < Ideal(12)| BCut(8) > RCut(4) BCut(8) > RTCut(4) BCut(8) > SCyt( BCut(8) > SCut(5) BCut(8) > PCut(4) BCut(9) > PC@)(| BCut(4) < PBCut(6)

Como a Tabela 6-12 mostra, as estratégias de modakingimpactam a maioria das métricas utilizadas paadiasavo desempenho do
categorizadoMG-RAM WNN-CORara a base de dados AT100. De acordo com a Télaa ordem geral mostra que a estratégia da pod
BCut é mais apropriada para esta base de dadtegodaador e métricas.

A Tabela 6-13 mostra um sumério dos resultadosiabtia Secéo 6.2.1 & Secdo 6.2.7 para o categnriz@RAM WNN-COR para
a base de dados AT100 utilizando a representacacdéen parcial. Este sumario apresenta, a compasyée a estratégia PBCut e as demais

estratégias de poda apresentadas neste trabalho.
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Tabela 6-13 - Resultado d@ est-tpara o categorizadorVG-RAM WNN-CORe para a base AT100. Compara¢do com PBCut.
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Métricas

PBCut x Ideal

PBCut x RCut

PBCut x RTCut

PBCut x SCut

PBCut x SCut*

PBCut x PCut

PBCut x PCut*

PBCut x BCut

exact match

PBCut < Ideal

PBCut > RCut

PBCut> RTCut

PBCut> SCut

PBCut> SCut*

PBCut> PCut

PBCut > PCut*

PBCut > BCut

macro-precision-c

PBCut < Ideal

PBCut > RCut

PBCut > RTCut

PBCut> SCut

PBCut> SCut*

PBCut > PCut

PBCut> PCut*

PBCut > BCut

micro-precision-c

PBCut < Ideal

PBCut > RCut

PBCut> RTCut

PBCut> SCut

PBCut> SCut*

PBCut> PCut

PBCut > PCut*

PBCut < BCut

macro-recall-c

PBCut < Ideal

PBCut < RCut

PBCut< RTCut

PBCut < SCut

PBCut< SCut*

PBCut< PCut

PBCut< PCut*

PBCut > BCut

micro-recall-c

PBCut < Ideal

PBCut < RCut

PBCut< RTCut

PBCut< SCut

PBCut< SCut*

PBCut< PCut

PBCut< PCut*

PBCut= BCut

macro-fl-c

PBCut < Ideal

PBCut = RCut

PBCut= RTCut

PBCut= SCut

PBCut> SCut*

PBCut> PCut

PBCut= PCut*

PBCut > BCut

micro-f1-c

PBCut < Ideal

PBCut > RCut

PBCut> RTCut

PBCut> SCut

PBCut> SCut*

PBCut> PCut

PBCut> PCut*

PBCut< BCut

macro-precision-d

PBCut < Ideal

PBCut > RCut

PBCut> RTCut

PBCut> SCut

PBCut> SCut*

PBCut> PCut

PBCut> PCut*

PBCut > BCut

micro-precision-d

PBCut < Ideal

PBCut > RCut

PBCut> RTCut

PBCut> SCut

PBCut> SCut*

PBCut> PCut

PBCut> PCut*

PBCut< BCut

macro-recall-d

PBCut > Ideal

PBCut < RCut

PBCut< RTCut

PBCut< SCut

PBCut< SCut*

PBCut< PCut

PBCut< PCut*

PBCut = BCut

micro-recall-d

PBCut < Ideal

PBCut < RCut

PBCut< RTCut

PBCut< SCut

PBCut< SCut*

PBCut< PCut

PBCut< PCut*

PBCut= BCut

macro-f1-d

PBCut < Ideal

PBCut > RCut

PBCut> RTCut

PBCut> SCut

PBCut> SCut*

PBCut> PCut

PBCut> PCut*

PBCut > BCut

micro-f1-d

PBCut < Ideal

PBCut > RCut

PBCut> RTCut

PBCut> SCut

PBCut> SCut*

PBCut> PCut

PBCut> PCut*

PBCut< BCut

Ordem Geral

PBCut(1) < Ideal(13

PBCut(8) > RCut(4

PBCut(8) > RTCut(4)

PBCut(8) > %@

PBCut(9) > SCut(4

PBCut(9) > PCut(4

PBCUt(8Sut*(4)

PBCut(6) > BCut(4)

Como a Tabela 6-13 mostra, as estratégias de modakingimpactam a maioria das métricas utilizadas pasdiaeavo desempenho do

categorizadoWG-RAM WNN-CORpara a base de dados AT100. De acordo com aal6bE3, a ordem geral mostra que a estratégia die po

PBCut é mais apropriada para esta base de dadegpkdaador e métricas. Note que a estratégia da pBCut é mais apropriada para estas

caracteristicas do que a estratégia BCut.
A Tabela 6-14 mostra um sumario dos resultadosiobiila Secdo 6.2.1 a Secéo 6.2.7 para o categnriZ&@RAM WNN-COR para

a base de dados EX100 utilizando a representacacdden parcial. Este sumario apresenta, a compastée a estratégia BCut e as demais

estratégias de poda apresentadas neste trabalho.
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Tabela 6-14 - Resultado d@ est-tpara o categorizadorVG-RAM WNN-CORe para a base EX100. Comparagdo com BCut 139

Métricas BCut x Ideal BCut x RCut BCut x RTCut BCut x SCut BCut x SCut* BCut x PCut BCut x PCut* BCut x PBCut
exact match BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut > PCut* BCut > PBCut
macro-precision-c BCut = Ideal BCut > RCut BCut > RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut < PBCut
micro-precision-c BCut > Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut > SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut > PCut* BCut < PBCut
macro-recall-c BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut < SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut< PCut* BCut > PBCut
micro-recall-c BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut< SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut< PCut* BCut > PBCut
macro-fl-c BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut< SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut< PCut* BCut > PBCut
micro-f1-c BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut< SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut= PCut* BCut > PBCut
macro-precision-d BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut < PBCut
micro-precision-d BCut > Ideal BCut > RCut BCut > RTCut BCut > SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut < PBCut
macro-recall-d BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut< SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut< PCut* BCut > PBCut
micro-recall-d BCut < Ideal BCut < RCut BCut< RTCut BCut< SCut BCut< SCut* BCut < PCut BCut< PCut* BCut > PBCut
macro-f1-d BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut> SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut> PCut* BCut > PBCut
micro-f1-d BCut < Ideal BCut > RCut BCut> RTCut BCut< SCut BCut> SCut* BCut > PCut BCut= PCut* BCut > PBCut
Ordem Geral BCut(2) < Ideal(10)] BCut(8) > RCut(5) BCut(8) > RTCut(5) BCut(6) < SCUt(7 BCut(8) > SCut(5) BCut(8) > PCut(5) BCut(6) > PC&y(| BCut(9) > PBCut(4)

Como a Tabela 6-14 mostra, as estratégias de modakingimpactam a maioria das métricas utilizadas pasdiasavo desempenho do
categorizadoVG-RAM WNN-CORara a base de dados EX100. De acordo com a Tédieglaa ordem geral mostra que a estratégia da pod
BCut é mais apropriada para esta base de dadtegodaador e métricas.

A Tabela 6-15 mostra um sumério dos resultadosiobtia Secédo 6.2.1 & Secdo 6.2.7 para o categoriz@RAM WNN-COR para
a base de dados EX100 utilizando a representacaadden parcial. Este sumario apresenta, a compaayée a estratégia PBCut e as demais

estratégias de poda apresentadas neste trabalho.
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Tabela 6-15 - Resultado d@ est-tpara o categorizadorVG-RAM WNN-CORe para a base EX100. Comparacdo com PBCut.
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Métricas

PBCut x Ideal

PBCut x RCut

PBCut x RTCut

PBCut x SCut

PBCut x SCut*

PBCut x PCut

PBCut x PCut*

PBCut x PBCut

exact match

PBCut < Ideal

PBCut > RCut

PBCut> RTCut

PBCut> SCut

PBCut> SCut*

PBCut> PCut

PBCut > PCut*

PBCut < BCut

macro-precision-c

PBCut > Ideal

PBCut > RCut

PBCut > RTCut

PBCut> SCut

PBCut> SCut*

PBCut > PCut

PBCut> PCut*

PBCut > BCut

micro-precision-c

PBCut > Ideal

PBCut > RCut

PBCut> RTCut

PBCut> SCut

PBCut> SCut*

PBCut> PCut

PBCut > PCut*

PBCut > BCut

macro-recall-c

PBCut < Ideal

PBCut < RCut

PBCut< RTCut

PBCut < SCut

PBCut< SCut*

PBCut< PCut

PBCut< PCut*

PBCut < BCut

micro-recall-c

PBCut < Ideal

PBCut < RCut

PBCut< RTCut

PBCut< SCut

PBCut< SCut*

PBCut< PCut

PBCut< PCut*

PBCut< BCut

macro-fl-c

PBCut < Ideal

PBCut < RCut

PBCut< RTCut

PBCut< SCut

PBCut< SCut*

PBCut< PCut

PBCut< PCut*

PBCut < BCut

micro-f1-c

PBCut < Ideal

PBCut < RCut

PBCut< RTCut

PBCut< SCut

PBCut< SCut*

PBCut< PCut

PBCut < PCut*

PBCut< BCut

macro-precision-d

PBCut < Ideal

PBCut > RCut

PBCut> RTCut

PBCut > SCut

PBCut> SCut*

PBCut> PCut

PBCut> PCut*

PBCut > BCut

micro-precision-d

PBCut > Ideal

PBCut > RCut

PBCut> RTCut

PBCut> SCut

PBCut> SCut*

PBCut> PCut

PBCut> PCut*

PBCut> BCut

macro-recall-d

PBCut < Ideal

PBCut < RCut

PBCut< RTCut

PBCut< SCut

PBCut< SCut*

PBCut< PCut

PBCut< PCut*

PBCut < BCut

micro-recall-d

PBCut < Ideal

PBCut < RCut

PBCut< RTCut

PBCut< SCut

PBCut< SCut*

PBCut< PCut

PBCut < PCut*

PBCut< BCut

macro-f1-d

PBCut < Ideal

PBCut = RCut

PBCut= RTCut

PBCut < SCut

PBCut= SCut*

PBCut> PCut

PBCut= PCut*

PBCut < BCut

micro-f1-d

PBCut < Ideal

PBCut < RCut

PBCut< RTCut

PBCut< SCut

PBCut< SCut*

PBCut< PCut

PBCut< PCut*

PBCut< BCut

Ordem Geral

PBCut(3) < Ideal(10)

PBCut(5) < RCut(7)

PBCut(5) < RTCut(7)

PBCut(5) < %)

PBCut(5) < SCut(7)

PBCut(6) < PCut(7

PBCUt(SpQut*(7)

PBCut(4) < BCut(9)

Como a Tabela 6-15 mostra, as estratégias de modakingimpactam a maioria das métricas utilizadas paadiasavo desempenho do

categorizadoVG-RAM WNN-CORara a base de dados EX100. De acordo com a Tédi&laa ordem geral mostra que a estratégia da pod

PBCut ndo é mais apropriada para esta base de, datlegorizador e métricas.

Os resultados obtidos com as métricas que avalfanispo mostram que, as estratégias de podan#eng BCut e PBCut melhoram o

desempenho dos categorizadores para as bases ATEBQA00. Além disso, as estratégias de podsadking BCut e PBCut melhoram o
desempenho para a métreaact-matclo desempenho dos categorizaddriesk NN eVG-RAM WNN-CORpara as bases AT100 e EX100.




7 DISCUSSAO

Neste capitulo, apresentamos os trabalhos corsedioestudo sobre estratégias de
poda deranking na categorizacdo multi-rotulo de texto. Além djsapresentamos uma

analise critica sobre este trabalho.

7.1 Trabalhos Correlatos

O estudo sobre estratégias de podaatding tem sido pouco explorado na area de
categoriza¢do automatica de texto. Algoritmos degmaizacao tem sido o principal foco de
pesquisa nessa area enquanto que estratégias aedpoahking sdo apenas mencionadas
CcOmo uma etapa sem importancia na categorizacéextbe[Yang01].

Yang, em 2001[Yang01] apresentou um estudo sobrestatégias de poda. Este
estudo mostra uma andlise do impacto de desemplendstratégia de poda @ekingde um
categorizador em condicdes diversas. Yang usouegaazadorkNN, cinco colecbes de
documentos, trés estratégias de poda incluindotratégia baseada nanking (RCut),
baseada em probabilidade (PCut) e baseada no gravedca (SCut). Além destas, Yang
propbs uma nova variante da estratégia RCut, devamlai RTCut. Os resultatos
experimentais obtidos por Yang, mostram que a bkacde uma estratégia de poda pode
influenciar significamente no desempenho do categdorkNN e que o resultado da melhor
estratégia poda pode variar de acordo com aplica@ia apresentou a estratégia SCut como
a melhor estratégia para ajuste fino, mas, consa rdeoverfitting A estratégia de poda
PCut mostrou um desempenho mais estavel devide@adeailinformacgdes sobre a distribuicao
das categorizas no conjunto de treinamento, comseaatitagens de nao ser capaz de tomar
decisbesonline RCut é adequada para respostedine mas sua decisdo de corte é
independente da decisdo do categorizador. RTCbbrelda para atenuar o compromisso
entre revocacgao e precisao, superar RCut.

Lee, em 2002 [Lee02], propds a estratégia de pedardking de categorias RinScut
gue usa o melhor das estratégias de poda SCut ¢ RCestratégia RinScut utiliza a
estratégia SCut para tratar o problema de categ@iz multi-rétulo de texto em que um
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documento pertence a varias categorias. A esi@atigpoda SCut encontra diferentes

para cada categoria otimizando a performance Ilpzal categoria) enquanto que o RCut
retorna a mesma quantidade de categorias para todoslocumentos otimizando a
performance global. Lee definiu a estratégia Rawmkebre para usar a forca dessas duas
estratégias. O RinScut encontra dois pontos de pairta cada categorid € Soron) a partir
da estratégia SCut. Os graus de crenca dos doocosngue estiverem acima &, sdo
retorndos diretamente como resposta para cadaoc@eg Os graus de crenca que estiverem
entre 0Sop € Sioron SA0 considerados como zona de ambiglidades. éxalaer a ambiguide é
utilizado o estratégia de poda RCut para tomarcisd@le final. Nos experimentos de Lee a
estratégia de poda RinScut apresenta melhor desbmparamicro e macro-averagedr; do
gue os valores encontrados pela estratégia de§0da

Fan, em 2007 [Fan07], apresentou uma analise sobstratégia de poda SCutFBR,
uma heuristica proposta por Yang, para o categmiz&/M Support Vector Machings
empregando as bases de dados RCV1-V2, Scene, Odastined e Yahoo! Directories. Os
experimentos realizados por Fan foram otimizadgsrs#o as métricas de avaliagcéwacro-
averageF-measuremicro-average F-measumexact match ratioFan observou os seguintes
aspectos em seus experimentos: limiares de podakieg muito alto/baixo ocorrem quando
a base de dados esta desiquilibrada. Fan tambssoldal que anicro-average F-measure
menos sensivel para a otimizacdo do que outrascastcomo por exemplo, anacro-
average Além disso, verificou que a otimizacdo circularg a estratégia de poda SCutFBR
deveria melhorar o desempenho da calibracdo, asresultados mostram que houve uma
melhor apenas marginal, portanto, calibrar os liesade corte para cada categoria sem
rotacionar € suficiente na pratica.

Este trabalho prop6e um método para mapear graosedea em medidas de certeza
de categorizagdo multi-rétulo de texto um probleimala pouco explorado na area de Rl e
propomos também duas estratégias de poda pamaking de categorias baseada na medida
de certeza de categorizacdo multi-rétulo de textgqual denominamolsayes cut(BCut) e
positionbayes cu{PBCut). Além disso, avalimos o efeito da nosseatégia de poda sobre
as meétricas mais populares de avaliacdo de desbmpmbn categorizacdo multi-rétulo de

texto empregadas pela comunidade de RI.
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7.2 Analise Critica deste Trabalho

Uma das limitagBes deste trabalho é a falta de vis@ geral do desempenho das
estratégias de poda danking ou seja, uma andlise dest-t para todas as possiveis
combinacdes de estratégias de poda. Outra posismtalcido € o emprego de base de dados
dentro de um Unico dominio de problemas de catemgiD. Isso poderia ser resolvido pela
validacdo dos nossos experimentos e@nchmarksitilizados nas principais literaturas sobre
categorizagao de texto. Isso poderia ser resolpila validacdo dos nossos experimentos

com benchmarks utilizados nas principais literatw@bre categorizacao de texto.



8 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo apresentamos um sumario do trabatissas conclusdes e propostas

de trabalhos futuros.

8.1 Sumario

Neste trabalho, propomos um método para mapeas glawcrenca em medidas de
certeza de categorizacdo multi-rotulo de texto.shamétodo é baseado na regraBadges
que permite alterar as probabilidagegriori tendo em conta novas evidéncias de forma a
obter as probabilidadea posteriori Propomos também, uma estratégia para determinar
limiares de poda pararanking de categorias baseada na medida de certeza derzdeao
multi-rétulo de texto descrita acima, a qual dermm@amiosbayesian cu{BCut). Na estratégia
de poda BCut, um unico limiar de podapara todas as categori@® escolhido de modo a
maximizar o desempenho de categorizacao, i.e.habididade de atribuir todas e apenas as
categorias pertinentes a um dado documento. Alésta destratégia, propomos uma variante
para BCut que utiliza diferentes limiares de pagdpara diferentes posi¢opsdo ranking, a
qual denominamoposition based bayesian c(RBCut). A estratégia de poda PBCut pode
produzir um desempenho superior ao de BCut, poaguedida de certeza de categorizacao
em uma dada categoria diminui a medida que a ppdig&ategoria neankingaumenta.

Além disso, investigamos o impacto no desempenhatigorizacdo multi-rétulo de
texto de trés métodos de poda comumente usaddsnadura de Rl [Yang01, Lee02, Fan07]:
RCut, PCut, SCut e uma variante de RCut - RTCanp01], também, propomos novas
variantes para PCut e SCut — PCut* e SCut*, reb@euente — para tratar problemas
existentes nestas abordagens. Em nossa andlisenexmtal, utilizamos os categorizadores
ML-k NN e VG-RAMWNN-CORsegundo as métricas de avaliagéxact matchprecision

recall e F,. Os experimentos foram realizados com duas basesiadlos, contendo

documentos textuais descrevendo atividades ecomaémie empresas brasileiras, com

caracteristicas diferenciadas em termos de fredgi@ecocorréncia das categorias: AT100 e
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EX100. A base de dados EX100 contém documentogar&ados dentro d&05 categorias,
onde cada categoria ocorre exatamente em 100 rmiésrelocumentos; e a base de dados
AT100 contém documentos categorizados dentro de &fA2gorias, onde cada categoria
ocorre em até 100 diferentes documentos.

Nossos resultados experimentais mostraram quealoses das medidas de certeza
calculados analiticamente sdo proximos dos valenesntrados empiricamente, além disso,
as estratégias de poda baseadas na medida deaaddtn significativamente o desempenho

dos categorizadores.

8.2 Conclusodes

Os resultados experimentais apresentados no Gapituina Secdo 6.1 — mostram o
quao os valores das medidas de certeza (valorgexek) do categorizador calculados
analiticamente por meio da regraBleyessdo proximos (semelhantes) aos valoreg(gfy,k)
estimados empiricamente, demonstrando que é pbspreser o quao certo estd o
categorizador quanto uma categoria pertencent@rdong de saida ser pertinente para um
dado documento em uma posi¢do. Apdés compararmossaltados das medidas de certeza
para os categorizadordslL-k NN e VG-RAM WNN-COPRpara as bases de dados AT100 e
EX100 concluimos que nosso modelo de mapeamengralede crenca em probabilidade
pode ser utilizado para tal definicdo, visto queresultados calculados analiticamente estédo
muito proximos dos resultados obtidos empiricamente

Os resultados experimentais apresentados no Gaitsl na Secdo 6.2 - mostram
gque o desempenho de um categorizador segundo untermdeda métrica é
significativamente diferente (teste pareado bicaudal com nivel de significanda ) %
dependendo da estratégia de podaaméing empregada. Os experimentos realizados com a
base de dados AT100 mostram que, o desempenhatigoizadoreML-k NN e VG-RAM
WNN-CORao empregar as estratégias de podeadking BCut e PBCut é otimizado ao ser
avaliados por métricas de precisdo. Este compontnrepetido ao realizar experimentos
com a base de dados EX100.

Nas métricas que avaliam precisdo, as estratégigsoda BCut e PBCut sdo mais
apropriadas para este parametro de avaliacdo, ygdizam a medida de certeza de

categorizacdo que nada mais é que a probabilidageedicdo estar correta. As estratégias de
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poda deranking Scut e PCut * sdo mais apropriadas para seremegaprs métricas que

avaliam a revocacédo da categorizacdo. Entdo,rest@ho demostra que € possivel mapear os
valores de graus de crencas em valores probatnstia categorizacdo automatica de texto e
gue na definicdo de estratégias de poda, uma ftamacdes que devem ser consideradas € o

tipo de avaliagdo que o sistema de categorizagacsabmetido.

8.3 Trabalhos Futuros

Os resultados satisfatérios obtidos neste traballbtivam continuar as pesquisas
sobre modelos para mapear graus de crenca em mmathdeerteza de categorizacdo multi-
rotulo de texto e sobre estratégias para deternimares de poda denking de categorias
baseada na medida de certeza de categorizagéo.

Uma direcdo para trabalho futuro seria correlaci@nastratégia de poda danking
de categorias com as caracteristicas das baseasdde dmpregadas, o que poderia levar a
uma abordagem mais genérica, mais independenteagta de dados. Outra direcdo para
pesquisas futuras seria utilizaenchmarksde problemas de categorizagdo em dominios
diferentes daquele utilizado neste trabalho. Fieabe outra direcdo para pesquisa seria
utilizar outras técnicas de categorizacado de texidti-rétulo, o que permitiria verificar o
nivel de generalizacdo do nosso modelo de medidaedeza e das estratégias de poda de

ranking nele baseadas.
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APENDICEA - PARAMETROS OBTIDOS NO
PROCEDIMENTO DE CALIBRACAO DE SCUT

A.1 Parametros obtidos no procedimento de calibracdo d8Cut para o
categorizador ML-kNN e para a base AT100

O apéndice A apresenta os parametros obtidos rmedirnento de calibracdo de
SCut para os categorizadores MINN e VG-RAM WNN-COR e para as bases de dados
AT100 e EX100. A Tabela 9-1, Tabela 9-2, Tabel Jabela 9-4 e

Tabela 9-5 mostram os parametros obtidos do pnveedo de calibragdo do SCut
aplicado ao categorizador MkKNN para as bases de dados EX100 e AT100.



APENDICE A

Tabela 9-1 — ParAmetros obtidos no procedimento amlibracdo de SCut paraML- K NN e para a base AT100.

7l

0,0005

721

0,0000

741

0,0013

761

0,0100

781

0,0010

7101

0,0003

7121

0,0059

7141

0,0003

7161

0,0280

7181

0,0080

72

0,0003

122

0,0148

42

0,0010

762

0,0100

782

0,0010

7102

0,0080

1122

0,0012

1142

0,0066

7162

0,0290

7182

0,0010

73

0,0073

123

0,0003

743

0,0056

763

0,0473

83

0,0010

7103

0,0160

7123

0,0005

7143

0,0012

7163

0,0000

7183

0,1390

4

0,0003

124

0,0020

744

0,0190

764

0,0037

84

0,0001

7104

0,0191

1124

0,0016

7144

0,0020

7164

0,0040

7184

0,0320

75

0,0039

25

0,0697

45

0,0010

765

0,0700

85

0,0235

7105

0,0281

7125

0,0002

7145

0,0390

7165

0,0022

7185

0,0008

76

0,0286

726

0,0977

746

0,0010

766

0,0550

786

0,0031

7106

0,0001

7126

0,0005

7146

0,0014

7166

0,0015

7186

0,0005

7

0,0002

27

0,0013

47

0,0012

767

0,0005

87

0,0320

7107

0,0001

7127

0,0003

7147

0,0020

7167

0,0002

7187

0,0002

78

0,0010

728

0,0005

748

0,0170

768

0,0003

788

0,2710

7108

0,0001

7128

0,0006

7148

0,0005

7168

0,0043

7188

0,0023

79

0,0049

729

0,0025

749

0,0006

769

0,0006

789

0,0480

7109

0,0005

7129

0,0013

7149

0,0007

7169

0,0023

7189

0,0052

710

0,0317

730

0,0009

750

0,0009

770

0,0010

790

0,0193

7110

0,0023

7130

0,0009

7150

0,0050

7170

0,0081

7190

0,0027

71l

0,0042

731

0,0017

w51

0,0001

71

0,0005

791

0,0180

7111

0,0032

7131

0,0127

7151

0,0160

7171

0,0006

7191

0,0001

712

0,0012

732

0,0004

752

0,0011

772

0,0005

792

0,0034

112

0,0066

7132

0,0001

7152

0,0003

172

0,0151

7192

0,0532

713

0,0009

733

0,0096

753

0,0252

773

0,0008

793

0,0120

7113

0,0019

7133

0,0011

7153

0,0030

7173

0,0128

7193

0,0147

tl4

0,0034

734

0,0019

54

0,0080

/4

0,0013

794

0,0320

7114

0,0015

7134

0,0003

7154

0,0011

7174

0,0070

7194

0,0007

715

0,0004

735

0,0004

55

0,0286

775

0,0010

795

0,0380

7115

0,0041

7135

0,0013

7155

0,0018

7175

0,0900

7195

0,0060

716

0,0001

736

0,0033

756

0,0004

776

0,0023

796

0,0026

7116

0,0002

7136

0,0006

7156

0,0109

7176

0,0014

7196

0,0050

17

0,0060

37

0,0119

w57

0,0095

77

0,0040

797

0,0004

7117

0,0177

7137

0,0048

7157

0,0227

177

0,0004

7197

0,0022

718

0,0013

738

0,0105

758

0,0235

778

0,0024

798

0,0076

7118

0,2180

7138

0,0070

7158

0,0048

7178

0,0320

7198

0,0001

719

0,0030

739

0,0073

759

0,0015

779

0,0120

799

0,0050

7119

0,0167

7139

0,0141

7159

0,0030

7179

0,1270

7199

0,0013

720

0,0118

740

0,0004

760

0,0021

780

0,0140

7100

0,0001

7120

0,2090

7140

0,0016

7160

0,0095

7180

0,0235

7200

0,0012

155
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Tabela 9-2 - Parametros obtidos no procedimento delibracéo de SCut paraML- K NN e

para a base AT100.

7201

0,0094

7221

0,1410

7241

0,0512

7261

0,0027

7281

0,0030

7301

0,0590

7321

0,1360

7341

0,0037

7361

0,0010

7381

0,0010

7202

0,0764

7222

0,0020

1242

0,0200

7262

0,0074

7282

0,0530

7302

0,0790

1322

0,0023

1342

0,0113

7362

0,0030

7382

0,0023

7203

0,0164

7223

0,0087

7243

0,0004

7263

0,0493

7283

0,0060

7303

0,0043

7323

0,0589

7343

0,0103

7363

0,1306

7383

0,0209

7204

0,0023

1224

0,0001

1244

0,0040

1264

0,0090

1284

0,0440

7304

0,0380

1324

0,0230

1344

0,0050

7364

0,0060

7384

0,0280

7205

0,0060

7225

0,0101

7245

0,0012

7265

0,0028

7285

0,0172

7305

0,0020

7325

0,0023

7345

0,0050

7365

0,0024

7385

0,0224

7206

0,0035

7226

0,0001

1246

0,0163

7266

0,0374

7286

0,0026

7306

0,0330

1326

0,0720

1346

0,0685

7366

0,0014

7386

0,0345

7207

0,0330

7227

0,0069

7247

0,0121

7267

0,0013

7287

0,0017

7307

0,0710

7327

0,1070

7347

0,0010

7367

0,0050

7387

0,0060

7208

0,0024

1228

0,0003

1248

0,0009

7268

0,0001

7288

0,0020

7308

0,0285

7328

0,0020

7348

0,0002

7368

0,0320

7388

0,0005

7209

0,0348

7229

0,0032

7249

0,0017

7269

0,0026

7289

0,0271

7309

0,0118

7329

0,0160

7349

0,0160

7369

0,0057

7389

0,1770

7210

0,0021

7230

0,0218

250

0,0362

7270

0,0040

7290

0,0082

7310

0,0910

7330

0,1110

7350

0,0075

7370

0,0158

7390

0,0280

7211

0,0094

7231

0,0010

7251

0,0003

7271

0,0120

7291

0,0060

7311

0,0119

7331

0,1690

7351

0,0090

7371

0,0020

7391

0,0010

1212

0,0190

7232

0,0080

1252

0,0002

1272

0,0012

7292

0,0510

312

0,0002

7332

0,2120

352

0,0114

7372

0,0005

7392

0,0002

7213

0,0109

7233

0,0007

7253

0,0024

7273

0,0438

7293

0,0024

7313

0,1850

7333

0,0410

7353

0,2503

7373

0,0443

7393

0,0060

1214

0,0069

1234

0,0001

1254

0,0022

1274

0,0010

7294

0,0030

314

0,1680

1334

0,1500

354

0,0216

7374

0,0022

7394

0,0018

7215

0,0013

7235

0,0030

7255

0,0026

7275

0,0029

7295

0,0005

7315

0,1220

7335

0,0094

7355

0,0057

7375

0,0177

7395

0,0005

7216

0,0014

7236

0,0029

1256

0,0005

1276

0,0043

7296

0,0052

7316

0,0990

7336

0,0010

7356

0,0110

7376

0,0029

7396

0,0048

7217

0,0012

7237

0,0010

7257

0,0006

277

0,0010

7297

0,0025

7317

0,2830

7337

0,0150

7357

0,0010

7377

0,0445

7397

0,0207

7218

0,0006

7238

0,0003

258

0,0167

1278

0,0037

7298

0,0140

7318

0,0270

7338

0,0003

7358

0,0007

7378

0,0003

7398

0,0230

7219

0,0001]

7239

0,0001

7259

0,0012

7279

0,0010

7299

0,0190

7319

0,3470

7339

0,0014

7359

0,0170

7379

0,0004

7399

0,0020

7220

0,0013

1240

0,0015

7260

0,0013

7280

0,0010

7300

0,1590

7320

0,0044

7340

0,0297

7360

0,0030

7380

0,0025

7400

0,0560
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Tabela 9-3 - ParAmetros obtidos no procedimento dmlibracio de SCut paraML- K NN e para a base AT100.

7401

0,0010

7421

0,1660

7441

0,0570

7461

0,0300

7481

0,0037

7501

0,0010

7521

0,0002

7541

0,0045

7561

0,0046

7581

0,0510

7402

0,0780

1422

0,1360

1442

0,0070

1462

0,0123

7482

0,0450

7502

0,0002

1522

0,0031

542

0,0011

7562

0,1680

7582

0,2587

7403

0,0320

7423

0,1900

7443

0,0626

7463

0,0330

7483

0,0430

7503

0,0055

7523

0,0386

7543

0,0130

7563

0,0280

7583

0,1340

7404

0,1000

1424

0,2210

7444

0,0980

1464

0,0619

1484

0,0459

7504

0,0260

1524

0,0360

544

0,3810

7564

0,3220

7584

0,1620

7405

0,0020

7425

0,0480

7445

0,0370

7465

0,0010

7485

0,0077

7505

0,1470

7525

0,0020

7545

0,0330

7565

0,0035

7585

0,0790

7406

0,0064

1426

0,0130

446

0,0420

1466

0,0130

7486

0,0030

7506

0,0180

7526

0,1570

546

0,0343

7566

0,1130

7586

0,0680

7407

0,2370

427

0,0460

447

0,0131

467

0,0280

7487

0,0620

7507

0,0110

7527

0,0067

547

0,0018

7567

0,1020

7587

0,0006

7408

0,0610

1428

0,1650

7448

0,0140

7468

0,0019

7488

0,1300

7508

0,0006

7528

0,0140

7548

0,2300

7568

0,1020

7588

0,0048

7409

0,0630

7429

0,1010

7449

0,1180

7469

0,1880

7489

0,0007

7509

0,0078

7529

0,0790

7549

0,1140

7569

0,1320

7589

0,1460

7410

0,2330

7430

0,2510

7450

0,0820

7470

0,1530

7490

0,1690

7510

0,0099

7530

0,0740

7550

0,1760

7570

0,1320

7590

0,0096

7411

0,0600

7431

0,0220

7451

0,1560

471

0,0320

7491

0,0550

7511

0,0004

7531

0,0040

7551

0,2710

7571

0,1050

7591

0,0320

1412

0,0850

1432

0,0250

452

0,0010

472

0,0035

7492

0,1330

512

0,0034

7532

0,0060

552

0,2280

572

0,1970

7592

0,0007

7413

0,0600

7433

0,0710

7453

0,0002

7473

0,0150

7493

0,2150

7513

0,0006

7533

0,1360

7553

0,3010

7573

0,0000

7593

0,0014

414

0,1170

1434

0,1800

7454

0,0640

474

0,0050

1494

0,0620

7514

0,0080

7534

0,0010

7554

0,3520

574

0,0233

7594

0,1400

7415

0,0920

7435

0,0820

7455

0,0080

475

0,0150

7495

0,0004

7515

0,0050

7535

0,0028

7555

0,0323

7575

0,0060

7595

0,0720

7416

0,1800

1436

0,0200

1456

0,0410

7476

0,0204

7496

0,0018

7516

0,0140

7536

0,0911

7556

0,0020

7576

0,0850

7596

0,2140

417

0,0860

437

0,0010

457

0,0030

477

0,0180

7497

0,0010

7517

0,0477

7537

0,0100

7557

0,0010

577

0,1480

7597

0,0002

7418

0,1590

7438

0,0016

7458

0,0008

7478

0,0590

7498

0,0055

7518

0,1520

7538

0,0037

7558

0,2220

7578

0,0040

7598

0,0096

7419

0,2330

7439

0,0230

7459

0,0000

7479

0,0032

7499

0,0034

7519

0,0034

7539

0,0015

7559

0,0190

7579

0,0650

7599

0,0003

7420

0,0230

7440

0,0044

7460

0,0043

7480

0,0645

7500

0,0010

7520

0,0048

7540

0,0097

7560

0,0027

7580

0,2520

7600

0,0720

157
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Tabela 9-4 - Parametros obtidos no procedimento dzmlibracio de SCut paraML- K NN e para a base
AT100.

7601| 0,0180|7621| 0,1550|7641| 0,0299|7r661| 0,1860| 7681 | 0,0080
7602| 0,1550|7622| 0,1600|7642| 0,0009|r662| 0,0035| 7682 | 0,0010
7603| 0,0130|7623| 0,0361)|7643| 0,0380[{r663| 0,0130| 7683 | 0,0004
7604| 0,0001|7624| 0,0480]|7644| 0,0002|r664| 0,0039| 7684 | 0,1850
7605| 0,0005|7625| 0,0000|7645| 0,0091fr665| 0,0619| 7685 | 0,0830
7606 0,0584|7626| 0,0004|7646| 0,0044|7666| 0,0361| 7686 | 0,0302
7607| 0,0012|7627| 0,0060|7647| 0,1680{7667| 0,0590| 7687 | 0,0060
7608| 0,0038|7628| 0,0010]|7648| 0,0950|{r668| 0,0030| 7688 | 0,0020
7609| 0,0019|7629| 0,1830]7649| 0,0200[{r669| 0,0010| 7689 | 0,0060
7610| 0,0004|7630| 0,0330]7650| 0,1600{r670| 0,0020| 7690 | 0,0005
7611| 0,1900|7631| 0,0010|7651| 0,0541|7671| 0,0144{ 7691 | 0,0407
7612| 0,0040|7632| 0,1900]|7652| 0,0750{r672| 0,0057| 7692 | 0,0001
7613| 0,0100]|7633| 0,0693|7653| 0,0030[{r673| 0,0060
7614| 0,0030|7634| 0,0037|7654| 0,0450|r674| 0,2500
7615| 0,0422|7635| 0,0006]7655| 0,0088]r675| 0,0020
7616| 0,0010|7636| 0,0010|z656| 0,0050|r676| 0,0050
7617| 0,0013|7637| 0,0840]7657| 0,0070{r677| 0,0115
7618| 0,0800|7638| 0,0018|7658| 0,0010|r678| 0,0004
7619| 0,1040|7639| 0,0235]7659| 0,0170{r679| 0,0009
7620| 0,0010|7640| 0,0037)7660| 0,0140[{r680| 0,0020

A.2 Parametros obtidos no procedimento de calibracdo d8Cut para o
categorizador ML-kNN e para a base EX100

Tabela 9-5 - Parametros obtidos no procedimento dmlibracdo de SCut paraML- K NN e para a base

EX100.

r1 | 0,0870 | 721 | 0,0410( 741 | 0,1570| 61 | 0,1910| 781 | 0,1870 | 7101 | 0,0910
2 | 0,1390 | 722 | 0,1530( 742 | 0,1060| 762 | 0,3180| 782 | 0,1750 | z102| 0,1580
3 | 0,0040 | 723 | 0,1610( 743 | 0,2370| 63 | 0,0610| 783 | 0,1880 | 7103 | 0,4740
w4 | 0,1320 | 724 | 0,1880( 744 | 0,2590| 764 | 0,0930( 784 | 0,1340 | 7104 | 0,1870
75 | 0,0060 | 725 | 0,2640( 745 | 0,2440| 65 | 0,2200| 785 | 0,1120 | 7105 | 0,1870
6 | 0,2550 | 726 | 0,1010( 746 | 0,2330| 766 | 0,1320| 786 | 0,1390
77 | 0,0870 | 727 | 0,0940| 747 | 0,0170| 767 | 0,1010| 787 | 0,1580
8 | 0,1140| 728 | 0,1360( 748 | 0,0800| 768 | 0,2010| 788 | 0,0980
79 | 0,1010 | 729 | 0,0840| 749 | 0,0890| 769 | 0,1060| 789 | 0,1220
710 | 0,2320| 730 | 0,1210| 750 | 0,1350| 770 | 0,1350| 790 | 0,2390
r11 | 0,0610| 731 | 0,1140| 751 | 0,0590| 771 | 0,0460| 91 | 0,1320
712 | 0,2600 | 732 | 0,1940| 752 | 0,3230| 772 | 0,0740| 792 | 0,0360
713 | 0,1520 | 33 | 0,1880| 753 | 0,1610| 773 | 0,0970| 793 | 0,1070
714 | 0,1490 | 34 | 0,4050| 754 | 0,0630| 774 | 0,3160| 794 | 0,4390
715 | 0,0670 | 735 | 0,1140| 755 | 0,2380| 775 | 0,1660| 795 | 0,1410
716 | 0,1930 | 736 | 0,1940| 756 | 0,0060| 776 | 0,0950| 796 | 0,1190
717 | 0,2110| 737 | 0,2510| 757 | 0,0050| 777 | 0,0530| 797 | 0,1320
718 | 0,2080 | 738 | 0,1850| 758 | 0,3190| 778 | 0,0550| 798 | 0,1670
719 | 0,1050 | 39 | 0,1060| 759 | 0,3190| 779 | 0,1310| 99 | 0,2320
720 | 0,0720| 740 | 0,0830| 760 | 0,1010| 780 | 0,0410| 7100 | 0,0860
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A.3 Parametros obtidos no procedimento de calibracdo d8Cut para o
categorizador VG-RAM WNN-COR e para a base AT100

A Tabela 9-6, Tabela 9-7, Tabela 9-8, Tabela 9-Fabela 9-10 mostram os
parametros obtidos do procedimento de calibracd&@ot aplicado ao categorizadd6-
RAM WNN-COPRpara as bases de dados EX100 e AT100.



APENDICE A
Tabela 9-6 - Pardmetros obtidos no procedimento dmlibracdo de SCut paraVG-RAM WNN-COR e para a base AT100.
71 | 0,0057| z21 | 0,0016| 741 | 0,0093| 61 | 0,0460( z81 | 0,0150| z101 | 0,0050| z121 | 0,0203| 141 | 0,0261| 7161 | 0,0230| 7181 | 0,0390
72 | 0,0078| 722 | 0,0219| 742 | 0,0050| 62 | 0,0210 782 | 0,0041f 102 | 0,0080] r122 | 0,0167| 142 | 0,0117| 7162 | 0,0420| 7182 | 0,0120
3 | 0,0138| 723 | 0,0126| 743 | 0,0227] 63 | 0,0223| z83 | 0,0037| 7103 | 0,0210| 7123 | 0,0023| 7143 | 0,0071| 7163 | 0,0037| 7183 | 0,0431
74 | 0,0056| 724 | 0,0067| 744 | 0,0110| 64 | 0,0134( 784 | 0,0095| 7104 | 0,0369| r124 | 0,0249| r144 | 0,0070| 7164 | 0,0209| 7184 | 0,0250
5 | 0,0333| 725 | 0,0350| 45 | 0,0230] 65 | 0,0370( z85 | 0,0252| 7105 | 0,0430] 7125 | 0,0143| 7145 | 0,0390| 7165 | 0,0196| 7185 | 0,0027
6 | 0,0084| 726 | 0,0266( 746 | 0,0090| 66 | 0,0414 86 | 0,0140| 7106 | 0,0101] 7126 | 0,0032] 7146 | 0,0074| 7166 | 0,0118| 7186 | 0,0169
7 | 0,0062| 727 | 0,0073| 747 | 0,0266| 767 | 0,0268( 787 | 0,1145| 7107 | 0,0256| 7127 | 0,0035| 7147 | 0,0130| 7167 | 0,0150| 7187 | 0,0069
78 | 0,0110| 728 | 0,0085( 748 | 0,0320| 68 | 0,0068| 788 | 0,0550| 7108 | 0,0043| 7128 | 0,0114] 7148 | 0,0568| 7168 | 0,0233| 7188 | 0,0181
79 | 0,0192| 729 | 0,0123| 749 | 0,0756] 769 | 0,0152 789 | 0,0280| 7109 | 0,0048| 7129 | 0,0073| 7149 | 0,0090| 7169 | 0,0208| 7189 | 0,0238
710 | 0,0284| 730 | 0,0130| 750 | 0,0090( 70 | 0,0155| 790 | 0,0137| 7110 | 0,0153( 7130 | 0,0144| 7150 | 0,0154] 7170 | 0,0385| 190 | 0,0076!
r11 | 0,0111) z31 | 0,0129| 751 | 0,0141{ 771 | 0,0072 791 | 0,0268| 111 | 0,0185( r131 | 0,1887| 7151 | 0,0130] 7171 | 0,0060| z191 | 0,0080
12 | 0,0056| 732 | 0,0077| 752 | 0,0201 z72 | 0,0161| 792 | 0,0177| 7112 | 0,0228( 7132 | 0,0099| 7152 | 0,0134] 7172 | 0,0357| 7192 | 0,0276
713 | 0,0099| 733 | 0,0348| 753 | 0,0319| z73 | 0,0143| 793 | 0,0210| 113 | 0,0069( r133 | 0,0181| 7153 | 0,0080] 7173 | 0,0372| 7193 | 0,0080
14 |0,0284| 734 | 0,0712| 754 | 0,0200( 774 | 0,0055| 794 | 0,0250| 7114 | 0,0114{ 7134 | 0,0126{ 154 | 0,0120] 7174 | 0,0240| 7194 | 0,0122
715 | 0,0600| 35 | 0,0020] 755 | 0,0071f 775 | 0,0140| 795 | 0,0350| 7115 | 0,0358| 135 | 0,0046| 7155 | 0,0074| 7175 | 0,0280| 7195 | 0,0060
716 | 0,0043| 736 | 0,0172| 56 | 0,0270[ 776 | 0,0072| 796 | 0,0333| 7116 | 0,0063| 7136 | 0,0114] 7156 | 0,0272] 7176 | 0,0132| 7196 | 0,0160
717 | 0,0345| 737 | 0,0461] 757 | 0,0279| 77 | 0,0080 7z97 | 0,0053| 7117 | 0,0349| 7137 | 0,0059| 7157 | 0,0499| 7177 | 0,0036( 7197 | 0,0152
718 | 0,0134| z38 | 0,0574| 58 | 0,0090( 778 | 0,1210| 798 | 0,0692| 7118 | 0,0870f 7138 | 0,0190| 7158 | 0,0074] 7178 | 0,0274| 7198 | 0,0029
719 | 0,0190| 739 | 0,0032| 759 | 0,0094| 779 | 0,0310[ 7z99 | 0,0135| 7119 | 0,0233| 7139 | 0,0591| 7159 | 0,0275| 179 | 0,0360( 7199 | 0,0032
720 | 0,0375| 740 | 0,0070| 760 | 0,0091 780 | 0,0260| 100 | 0,0022| 7120 | 0,0440{ 7140 | 0,0048| 7160 | 0,0357| 7180 | 0,0136| 7200 | 0,0195
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Tabela 9-7 - Pardmetros obtidos no procedimento dmlibracdo de SCut paraVG-RAM WNN-COR e para a base AT100.

7201

0,0085

1221

0,0470

1241

0,0534

1261

0,0171

7281

0,0699

7301

0,0720

7321

0,0560

341

0,0334

7361

0,0030

7381

0,0010

7202

0,0220

7222

0,0080

7242

0,1070

7262

0,0271

7282

0,0380

7302

0,0765

7322

0,0140

7342

0,0359

7362

0,0170

7382

0,0561

7203

0,0076

1223

0,0084

1243

0,0219

7263

0,0219

7283

0,1960

7303

0,0218

7323

0,0548

1343

0,0339

7363

0,0436

7383

0,0663

7204

0,0188

7224

0,0033

7244

0,0180

7264

0,0470

7284

0,0070

7304

0,0260

7324

0,0220

7344

0,0120

7364

0,0219

7384

0,0400

7205

0,0242

1225

0,0090

1245

0,0036

1265

0,0330

1285

0,1014

7305

0,0230

1325

0,0096

1345

0,0160

7365

0,0846

7385

0,0249

7206

0,0118

7226

0,0030

7246

0,0171

7266

0,0065

7286

0,0194

7306

0,0340

7326

0,0290

7346

0,0437

7366

0,0296

7386

0,0164

7207

0,0510

1227

0,0106

1247

0,0139

1267

0,0120

1287

0,0402

7307

0,0340

1327

0,0580

347

0,0320

7367

0,0120

387

0,0200

7208

0,0080

7228

0,0016

7248

0,0075

7268

0,0037

7288

0,0334

7308

0,0228

7328

0,0060

7348

0,0218

7368

0,0483

7388

0,0029

7209

0,0440

7229

0,0075

1249

0,0073

7269

0,0109

7289

0,0149

7309

0,0240

7329

0,0280

7349

0,0530

7369

0,0198

7389

0,0680

7210

0,0157

7230

0,0150

7250

0,1533

7270

0,0620

7290

0,0258

7310

0,0350

7330

0,0670

7350

0,0421

7370

0,0119

7390

0,0250

211

0,0154

1231

0,0030

251

0,0048

271

0,0270

7291

0,0130

311

0,0128

7331

0,0920

351

0,0140

371

0,0426

7391

0,0410

7212

0,0340

7232

0,0200

7252

0,0064

7272

0,0115

7292

0,0330

7312

0,0099

7332

0,1330

7352

0,0020

7372

0,0094

7392

0,0136

7213

0,0301

1233

0,0294

1253

0,0030

1273

0,0601

7293

0,0104

7313

0,0410

7333

0,0840

7353

0,0589

7373

0,0373

7393

0,0230

7214

0,0165

7234

0,0029

7254

0,0016

7274

0,0171

7294

0,0080

7314

0,0690

7334

0,0860

7354

0,0195

7374

0,0070

7394

0,0020

7215

0,0113

1235

0,0187

255

0,0051

1275

0,0191

7295

0,0214

315

0,0520

7335

0,0218

355

0,0084

7375

0,0743

7395

0,0080

7216

0,0119

7236

0,0111

7256

0,0093

7276

0,0212

7296

0,0058

7316

0,0690

7336

0,0410

7356

0,0192

7376

0,0052

7396

0,0187

w217

0,0153

1237

0,0120

257

0,0052

277

0,0040

1297

0,0136

w317

0,0610

1337

0,0370

357

0,0120

377

0,0565

397

0,0181

7218

0,0202

7238

0,0077

7258

0,0390

7278

0,0146

7298

0,0190

7318

0,0400

7338

0,0079

7358

0,0115

7378

0,0094

7398

0,0190

7219

0,0072

7239

0,0040

259

0,0065

279

0,0250

7299

0,0390

7319

0,0680

7339

0,0060

7359

0,0180

7379

0,0215

7399

0,0230

7220

0,0081

7240

0,0094

7260

0,0049

7280

0,0250

7300

0,0570

7320

0,0128

7340

0,0010

7360

0,0110

7380

0,0010

7400

0,0560
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Tabela 9-8 - Pardmetros obtidos no procedimento dmlibracdo de SCut paraVG-RAM WNN-COR e para a base AT100.

7401

0,0030

1421

0,0850

441

0,0420

7461

0,0370

7481

0,0107

7501

0,0250

521

0,0083

7541

0,0226

7561

0,0165

581

0,0540

7402

0,0470

7422

0,0410

7442

0,0240

7462

0,1023

7482

0,0590

7502

0,0167

7522

0,0399

7542

0,0306

7562

0,0470

7582

0,1498

7403

0,0290

1423

0,0690

7443

0,0698

7463

0,0130

7483

0,0288

7503

0,0360

7523

0,0252

7543

0,0400

7563

0,0040

7583

0,0730

7404

0,0640

7424

0,0840

444

0,0640

7464

0,0502

7484

0,0416

7504

0,0330

7524

0,0390

7544

0,0940

7564

0,1130

7584

0,0680

7405

0,0130

1425

0,0400

7445

0,0310

1465

0,0200

7485

0,0111

7505

0,0950

7525

0,0340

7545

0,0450

7565

0,0167

7585

0,0660

7406

0,0091

7426

0,0170

7446

0,0960

7466

0,0070

7486

0,0250

7506

0,0540

7526

0,1050

7546

0,0266

7566

0,0640

7586

0,0720

7407

0,1240

427

0,0570

447

0,0226

467

0,0640

487

0,0200

507

0,0620

527

0,0136

547

0,0057

7567

0,0610

587

0,0173

7408

0,0580

7428

0,0570

7448

0,0120

7468

0,0208

7488

0,0720

7508

0,0267

7528

0,0330

7548

0,0590

7568

0,0610

7588

0,0098

7409

0,0950

1429

0,0640

7449

0,1090

7469

0,0890

7489

0,0287

7509

0,1492

7529

0,0520

7549

0,0520

7569

0,0580

7589

0,0430

7410

0,0630

7430

0,0730

7450

0,0660

7470

0,0730

7490

0,1200

7510

0,0341

7530

0,1230

7550

0,0810

7570

0,0550

7590

0,0299

411

0,0400

1431

0,1030

7451

0,0940

471

0,0760

7491

0,1640

7511

0,0124

7531

0,0200

7551

0,1000

7571

0,0410

591

0,1170

7412

0,0570

7432

0,0490

7452

0,0020

472

0,0193

7492

0,0900

7512

0,0120

7532

0,0830

7552

0,1180

7572

0,0600

7592

0,0042

7413

0,0900

7433

0,0560

7453

0,0259

7473

0,0490

7493

0,0690

7513

0,0080

7533

0,0920

7553

0,0550

7573

0,0031

7593

0,0133

7414

0,0360

7434

0,0730

7454

0,0420

T474

0,0900

7494

0,0491

7514

0,0540

7534

0,0173

7554

0,0320

7574

0,0244

7594

0,0930

7415

0,0500

1435

0,0330

7455

0,0170

475

0,0230

7495

0,0209

7515

0,0040

7535

0,0090

7555

0,0301

7575

0,0110

7595

0,0610

7416

0,0950

7436

0,0330

7456

0,0640

476

0,0512

7496

0,0419

7516

0,0470

7536

0,1237

7556

0,0085

7576

0,0720

7596

0,0840

417

0,0690

1437

0,0030

457

0,0078

477

0,0520

497

0,0070

517

0,0267

537

0,0470

7557

0,0100

577

0,1120

597

0,1200

7418

0,0610

7438

0,0086

7458

0,0151

7478

0,0790

7498

0,0837

7518

0,0360

7538

0,0171

7558

0,0570

7578

0,0220

7598

0,0160

7419

0,0710

439

0,0470

459

0,0023

7479

0,0155

7499

0,0180

7519

0,0079

7539

0,0239

7559

0,0300

7579

0,0450

7599

0,0059

7420

0,3890

7440

0,0050

7460

0,0173

7480

0,0096

7500

0,0157

7520

0,0381

7540

0,2422

7560

0,0113

7580

0,0850

7600

0,0370

162



) 163
APENDICE A

Tabela 9-9 - Pardmetros obtidos no procedimento dmlibracdo de SCut paraVG-RAM WNN-COR e
para a base AT100.

7601 0,0246|7621| 0,0930|7641| 0,0619|7661| 0,0780[ 681 | 0,1247|
7602 0,0610]|7622| 0,1080|z642| 0,0209|7662| 0,0128( 682 | 0,0020
7603 0,0590]7623| 0,0240|z643| 0,0360]|7663| 0,0100{ 683 | 0,0050
7604 0,0270]7624| 0,0500|z644| 0,0249|7664| 0,0115( 7684 | 0,1570
7605| 0,0652|7625| 0,0023|7645| 0,0147)7665| 0,0586( 685 | 0,0750
7606 0,0740]7626| 0,0062|7646( 0,0131]|7666| 0,0286( 686 | 0,0103
7607 0,0116|7627| 0,0440|7z647| 0,0440|7667| 0,0230[ 687 | 0,0103
7608| 0,0190]7628| 0,0490|7648| 0,0440]|7668| 0,0250[ 688 | 0,0200
7609| 0,0100)7629| 0,0930|7649| 0,0470]7669| 0,0170[ 689 | 0,0222
7610( 0,0255]7630| 0,0500|z650| 0,0730]7670] 0,0030{ 690 | 0,0113
7611 0,1160]7631| 0,0100|z651| 0,1465|7671| 0,0195( 691 | 0,0020
7612 0,0290]7632| 0,0500|z652| 0,0300|7672| 0,0269| 7692 | 0,0035
7613 0,0150]7633| 0,0429|7653| 0,0100]7673| 0,0150
7614 0,0120)7634| 0,0123|7654| 0,0450]z674| 0,0630
7615] 0,0589(7635| 0,0084|r655| 0,0605|z675| 0,0200
7616| 0,0240[7636| 0,0030[{r656| 0,0160]|z676| 0,0090
7617( 0,0176|7637| 0,0730|z657| 0,0170]z677]| 0,2038
7618( 0,1240]7638| 0,0274|r658| 0,0210]7678| 0,0079
7619] 0,0530[7639| 0,0264|7r659| 0,0460]|z679| 0,0228
7620| 0,0110{7640]| 0,0132|z660| 0,0370]z680| 0,0130

A.4 Parametros obtidos no procedimento de calibracdo d8Cut para o
categorizador VG-RAM WNN-COR e para a base EX100

Tabela 9-10 - Parametros obtidos no procedimento dmlibracdo de SCut paraVG-RAM WNN-COR e
para a base EX100.

7l 0,0660 | 721 | 0,0390| z41 | 0,0560| 761 | 0,0740| 81 | 0,0860| z101 | 0,0590
72 0,0600 | 722 | 0,0500| z42 | 0,0880| 762 | 0,0660| 782 | 0,0800| z102 | 0,1070
73 0,0370 | 723 | 0,0460| 743 | 0,0750| 63 | 0,0770| z83 | 0,0890| z103 | 0,1010
74 0,0750 | 724 | 0,0690| 744 | 0,0660| 764 | 0,0620| 784 | 0,0390| 7104 | 0,0550
75 0,0700 | 725 | 0,0710| =45 | 0,0830| 65 | 0,0780| z85 | 0,0520| 7105 | 0,0770
76 0,0550 | 726 | 0,0760| 7z46 | 0,0840| 766 | 0,0690| z86 | 0,0850
T/ 0,0860 | 727 | 0,0450| z47 | 0,0210| 67 | 0,0620| 87 | 0,0790
78 0,0820 | 728 | 0,0720| 748 | 0,0960| 68 | 0,0400| z88 | 0,0610
79 0,0750 | z29 | 0,0500| z49 | 0,0470| 769 | 0,0640| 789 | 0,0730
710 | 0,0510| 730 | 0,0540| 750 | 0,0570| z70 | 0,0720| 790 | 0,0930
711 | 0,0490 | 31 | 0,0650( 751 | 0,0630| z71 | 0,0380| 791 | 0,0930
712 | 0,0590| 732 | 0,0710| 752 | 0,1140(| z72 | 0,0720| 792 | 0,0350
713 | 0,0670 | 33 | 0,0700| 753 [ 0,0590| 773 | 0,0340| 793 | 0,1120
714 | 0,0680| 734 | 0,1500| 754 | 0,0410( z74 | 0,0580| 794 | 0,0650
715 | 0,0790 | #35 | 0,0530( 755 [ 0,0770| 775 | 0,0520| 795 | 0,0550
716 | 0,0770| z36 | 0,0520| 756 | 0,0450( z76 | 0,0620| 796 | 0,0460
717 | 0,0760 | 37 | 0,0920( 757 | 0,0610| 777 | 0,0330| 797 | 0,0710
718 | 0,0800| 7z38 | 0,0700| 758 | 0,0620( z78 | 0,0570| 798 | 0,0980
719 | 0,0830 | 39 | 0,0670| 759 [ 0,0630| z79 | 0,0600| 799 | 0,1020
720 | 0,0320| 740 | 0,0520| 760 | 0,0440( z80 | 0,0320| 7100 | 0,0520




APENDICEB - PROBABILIDADES P(X|Y,K) DE
VALIDACAO VERSUS P(X|Y,K)DE TESTE

A Tabela 9-11, Tabela 9-12, Tabela 9-13, Tabela& @ ITabela 9-15 apresentam a
comparacao entre os valores i|y,k) calculados analiticamente (por meio da regra de
Bayes a partir das estimativas gé|k), p(ylk) e p(y|x,kpbtidas nos experimentos de
validacdo) com os valores géx|y,k)estimados empiricamente (a partir dos experimetos
teste para k ={1, 2, 3, 4 e 5}, referentesiasro primeiras posi¢cdes danking para o
categorizador MLKNN empregando a base AT100. Nas tabelas citadasaa@ coluna
Intervalo mostra cada um dos 20 intervalos de galdle f observados nos experimentos de
validacdo, a coluna Validacdo mostra os valorep(dfy,k) calculados analiticamente por
meio da regra de Bayes com os resultados dos exgr@os de validagéo, e a coluna Teste
mostra os valores g#x|y,k)estimados empiricamente a partir dos experimeatgdsste.

Como pode ser observado na Tabela 9-11, Tabela Yabizla 9-13, Tabela 9-14 e
Tabela 9-15, os valores @¢x|y,k)calculados analiticamente por meio da regra dee@ago
muito proximos aos valores d&Xx|y,k) estimados empiricamente, 0 que demonstra que,
usando nossa metodologia, € possivel prever n® ¢est o ultimdold (n&o visto pelo ML-
kNN durante o treinamento) o quao certo esta o WMNIN quanto a primeira categoria no
seuranking de saida ser pertinente para um dado documentopé&tante destacar que esta
medida de certeza vai de 0% a 100% — uma medidenéate compreensivel para um
operador do SCAE humano.

O sistema SCAE usa as tabelas Tabela 9-11, TalaBabela 9-13, Tabela 9-14 e
Tabela 9-15da seguinte forma. Se o MkNN predisse a categoria para o documentd;
com grau de crenddd;, ¢;) dentro de um intervalg (dentre os 20 intervalos observados na
validacao), e posicionou a categodiana posicaar(d;, ¢) do ranking entdo a medida de

certeza para essa predicdo pode ser express@pok), ondey [ f(d;, ¢) ek =r(d;, ).

A Tabela 9-11, Tabela 9-12, Tabela 9-13, Tabela ® ITabela 9-15 mostram 0s
resultados do uso de nossa metodologia para valdeek iguais a 1, 2, 3, 4 e 5
respectivamente. Como pode ser visto nestas tabaladém para estes valores ke
possivel prever no teste com o Ultifotd o quéo certo estaML-k NN quanto a categoria na

posicadok no seurankingde saida ser pertinente para um dado documente.duet, quanto
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maior ok (quanto mais abaixo n@anking de saida do categorizador), menos provavel que a
categoria atribuida pelo categorizador seja pertén@o documento (ver dltima linha das
tabelas). Isso é esperado, ja que, para a basgadds dmpregada no treinamento (AT100), é

incomum existirem mais que dois codigos pertineatesy dado documento.

Tabela 9-11 — Probabilidadep(x|y,k) de validag&o versusp(x|y,k) de teste para a posicdk=1 doranking
em cada um dos 20 intervalos observados tle

Ordem Intervalo Validagéo Teste
Intervalo
1 (10,000000 - 0,155871) p(xly,k) | 0,122622| p(xJy,k) | 0,204082
2 (0,155871 - 0,198844 ) p(x|ly,k) | 0,203393| p(x]y,k) | 0,200000
3 (0,198844 -0,229916 )| p(xly,k) | 0,317798| p(x]y,k) | 0,363636
4 (0,229916 - 0,256375) p(xly,k) | 0,330508| p(xJy,k) | 0,230769
5 (0,256375-0,280119 ) p(xly,k) | 0,341106( p(x]y,k) | 0,431818
6 (0,280119 -0,303212 ) p(xly,k) | 0,461866| p(x]y,k) | 0,369565
7 (0,303212 - 0,326125) p(xly,k) | 0,466099| p(xJy,k) | 0,538462
8 (0,326125 - 0,346033 ) p(xly,k) | 0,476698| p(x]y,k) | 0,625000
9 (0,346033 - 0,366272 ) p(xly,k) | 0,489407| p(x]y,k) | 0,533333
10 (0,366272 - 0,386598 ) p(x]y,k) | 0,536022| p(x|y,k) | 0,659091
11 (0,386598 - 0,409530 ) p(x|y.k) | 0,546610( p(x|y,k) | 0,468085
12 (0,409530-0,434036 ) p(xly,k) | 0,586870| p(x|y,k) | 0,568627
13 (0,434036 - 0,457209 ) p(x]y,k) | 0,593225| p(x|ly,k) | 0,627451
14 (0,457209 - 0,486895 ) p(x|y.k) | 0,620766| p(x|ly,k) | 0,666667
15 (0,486895 -0,518835) p(xly,k) | 0,678651| p(x|y,k) | 0,649123
16 (0,518835 - 0,559086 ) p(x]y,k) | 0,690031| p(x|y,k) | 0,600000
17 (0,559086 - 0,607647 ) p(x|y,k) | 0,707631| p(xly,k) | 0,711111
18 (0,607647 - 0,669649 ) p(xly,k) | 0,775432| p(x|y,k) | 0,816327
19 (0,669649 - 0,759295 ) p(x]y,k) | 0,832635| p(x|ly,k) | 0,914286
20 (10,759295 - 1,000000 ) p(x]y,k) | 0,928713| p(x|ly,k) | 0,961538




) 166
APENDICE B

Tabela 9-12 - Probabilidadeg(x|y,k) de validacéo versusp(x|y,k) de teste para a posi¢dk=2 doranking
em cada um dos 20 intervalos observados tle

Ordem Intervalo Validacéo Teste
Intervalo
1 (10,000000 - 0,046800) [ p(xly,k) | 0,029599| p(xJy,k) | 0,020833
2 (10,046800 - 0,067131 ) [ p(xly,k) | 0,067797| p(x|y,k) | 0,062500
3 (0,067131-0,081792)| p(xly.k) | 0,069913| p(xly,k) | 0,122449
4 (0,081792-0,094919) | p(xly.k) | 0,112287| p(xly.k) | 0,127660
5 (0,094919 - 0,107926 ) | p(xly.k) | 0,112287| p(xly.k) | 0,043478
6 (0,107926 - 0,120012 )| p(xly.k) | 0,156781| p(xly.k) | 0,155556
7 (0,120012-0,132169 )| p(xly.k) | 0,133474| p(xly.k) | 0,058824
8 (0,132169 - 0,144638) | p(xly.k) | 0,133474| p(xly.k) | 0,176471
9 (0,144638 - 0,155147 ) [ p(xly,k) | 0,220342| p(xJy,k) | 0,191489
10 (0,155147 - 0,167371)| p(xjy,k) | 0,211867| p(xly,k) | 0,285714
11 (0,167371-0,179440)| p(xly,k) | 0,241528| p(xly,k) | 0,266667
12 (0,179440 - 0,190638 )| p(x]y,k) | 0,266952| p(x]y,k) | 0,256410
13 (0,190638 - 0,204448)| p(x]y,k) | 0,300851| p(xly,k) | 0,259259
14 (0,204448 - 0,219379)| p(x]y,k) | 0,290255| p(xly,k) | 0,315789
15 (0,219379 - 0,233891 )| p(x]y,k) | 0,292376| p(xly,k) | 0,347826
16 (0,233891 - 0,249914 )| p(xly,k) | 0,364411| p(x]y,k) | 0,456522
17 (0,249914 - 0,271343)| p(x|y.k) | 0,404663| p(xly,k) | 0,574468
18 (0,271343-0,295373)| p(xy.k) | 0,538137| p(xly,k) | 0,518519
19 (0,295373-0,333566 )| p(xy,k) | 0,591106| p(x]y,k) | 0,604651
20 (0,333566 - 1,000000 )| p(x|y,k) | 0,624732| p(xly,k) | 0,711864

Tabela 9-13 - Probabilidadeg(x|y,k) de validacéo versusp(x|y,k) de teste para a posicdk=3 doranking
em cada um dos 20 intervalos observados fle

Ordem Intervalo Validagéo Teste
Intervalo
1 (0,000000 - 0,021835 ) p(x]ly,k) | 0,012685| p(x|y,k) | 0,018182
2 (0,021835-0,031798 ] p(x]ly,k) | 0,029662| p(x|y,k) | 0,023810
3 (0,031798 - 0,040027 | p(x]y,k) | 0,044493| p(x|y,k) | 0,021739
4 (10,040027 - 0,047837 ] p(x]ly,k) | 0,055085| p(x]y,k) | 0,040816
5 (0,047837 - 0,054814 ] p(xly,k) | 0,105932| p(x|y,k) | 0,113636
6 (0,054814 - 0,060665 ] p(x]ly,k) | 0,063559| p(x]y,k) | 0,092593
7 (10,060665 - 0,066884 ] p(xly,k) | 0,088985| p(x|y,k) | 0,021739
8 (0,066884 - 0,073148 ] p(x]y,k) | 0,105932| p(x]y,k) | 0,057692
9 (0,073148-0,079471 ) p(x]y,k) | 0,097459| p(x|y,k) | 0,166667
10 (0,079471 - 0,086391 ) p(x]y,k) | 0,095340| p(x]ly,k) [ 0,029412
11 (10,086391 - 0,093646 ] p(x]y,k) | 0,103813| p(x|y,k) | 0,192982
12 (10,093646 - 0,100427 ) p(x]y,k) | 0,135594| p(x]y,k) [ 0,090909
13 (0,100427 - 0,108284 ) p(x]y,k) | 0,116528| p(x|y,k) | 0,085714
14 (0,108284 - 0,116739 ) p(xJy,k) | 0,175848] p(x|ly,k) [ 0,145833
15 (0,116739-0,125955 ] p(x]y,k) | 0,203391| p(x|ly,k) | 0,214286
16 (0,125955-0,136692 ) p(x]y,k) | 0,199156] p(x]ly,k) [ 0,255319
17 (0,136692 - 0,148551 ) p(x]y,k) | 0,235172] p(x|ly,k) | 0,170732
18 (0,148551 - 0,165724 ) p(x]y,k) | 0,292376] p(x|ly,k) [ 0,195122
19 (0,165724-0,190991 ) p(xJy,k) | 0,379239| p(xly,k) | 0,351852
20 (10,190991 - 1,000000 ) p(x]y,k) | 0,410900| p(xly,k) [ 0,379310
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Tabela 9-14 - Probabilidadeg(x|y,k) de validacéo versusp(x|y,k) de teste para a posi¢dk=4 doranking
em cada um dos 20 intervalos observados tle

Ordem Intervalo Validagao Teste
Intervalo
1 (0,000000 - 0,012437 ) p(xly.k) | 0,014800] p(xly,k) | 0,000000
2 (0,012437 -0,017597 ) p(xly.k) | 0,014831| p(xly.k) | 0,037037
3 (0,017597 - 0,022350 ) p(xly,k) | 0,023304| p(xly.k) | 0,032787
4 (0,022350 - 0,026812 ) p(xly,k) | 0,019067| p(xly.k) | 0,025641
5 (0,026812 - 0,031215 ) p(xly.k) | 0,042373| p(x]y.k) | 0,085106
6 (0,031215 - 0,035319 ) p(xly.k) | 0,038136] p(x]y.k) | 0,000000
7 (0,035319 - 0,039399 ) p(xly.k) | 0,048729] p(x]y.k) | 0,062500
8 (0,039399 - 0,043048 ) p(xly.k) | 0,067796] p(xly.k) | 0,075472
9 (0,043048 - 0,047127 ) p(x]y,k) | 0,074153| p(x]y,k) | 0,055556
10 (0,047127 - 0,051496 ] p(xJy,k) | 0,078390] p(x]y,k) | 0,134615
11 (0,051496 - 0,055322 ] p(xJy,k) | 0,065678] p(x]y,k) | 0,050000
12 (0,055322 - 0,060445 ] p(xJy,k) | 0,091103] p(xJy,k) | 0,068182
13 (0,060445 - 0,065048 ] p(xJy,k) | 0,125001] p(x]y,k) | 0,129630
14 (0,065048 - 0,070333 ] p(xJy,k) | 0,114407] p(xJy,k) | 0,111111
15 (0,070333-0,076525] p(xJy,k) | 0,120763] p(xJy,k) | 0,166667
16 (0,076525 - 0,083404 ] p(xJy,k) | 0,148305] p(x]y,k) | 0,236364
17 (0,083404 - 0,091928 ] p(xly.k) | 0,156780| p(x|y.k) | 0,279070
18 (0,091928 - 0,103028 | p(xly,k) | 0,148305| p(xly.k) | 0,045455
19 (0,103028 - 0,119972 ] p(xly,k) | 0,222458| p(xly,k) | 0,163265
20 (0,119972 - 1,000000 | p(xly,k) | 0,257858| p(x]y,k) | 0,354167

Tabela 9-15 - Probabilidadeg(x|y,k) de validacéo versusp(x|y,k) de teste para a posi¢dk=5 doranking
em cada um dos 20 intervalos observados tle

Ordem Intervalo Validacéo Teste
Intervalo
1 (10,000000 - 0,008109 ) p(x|ly,k) | 0,012685| p(x]y,k) | 0,000000
2 (0,008109 - 0,011586 ) p(xly.k) | 0,016950| p(xly.k) | 0,037736
3 (0,011586 - 0,014541 ) p(x|y.k) | 0,014831| p(x]y,k) | 0,000000
4 (0,014541 - 0,017468 ) p(xly.k) | 0,019027| p(xly.k) | 0,057143
5 (0,017468 - 0,020293 ) p(x|ly.k) | 0,021187| p(x]y,k) | 0,000000
6 (0,020293 - 0,023035 ) p(xly.k) | 0,029724| p(xly.k) | 0,037037
7 (0,023035 - 0,026077 ) p(x|ly.k) | 0,029661| p(x]y,k) | 0,000000
8 (0,026077 - 0,028816 ) p(xly.k) | 0,048729| p(xly.k) | 0,137255
9 (0,028816 - 0,031337 ) p(xly.k) | 0,044398| p(xly.k) | 0,078947
10 (0,031337 - 0,034265 ) p(xJy,k) | 0,063695| p(x|y,k) | 0,088889
11 (0,034265 - 0,037388 ] p(xly.k) | 0,050848| p(xly,k) | 0,019608
12 (0,037388 - 0,040463 ) p(xJy,k) | 0,040255| p(xJy,k) | 0,000000
13 (0,040463 - 0,043415) p(xly.k) | 0,067797| p(xly.k) | 0,020833
14 (0,043415 - 0,046828 ) p(xly,k) | 0,076271| p(xJy,k) | 0,080000
15 (0,046828 - 0,051191 ) p(xly.k) | 0,052966| p(x]y,k) | 0,063830
16 (0,051191 - 0,055682 ) p(xJy,k) | 0,091101| p(xJy,k) | 0,062500
17 (0,055682 - 0,061202 ) p(xly,k) | 0,067797| p(xJy,k) | 0,076923
18 (0,061202 - 0,068732] p(xly.k) | 0,116525| p(xly,k) | 0,051282
19 (0,068732-0,079801 ) p(xly,k) | 0,154661| p(x|y,k) | 0,145833
20 (0,079801 - 1,000000 ] p(xly.k) | 0,182388| p(xly.k) | 0,180000

A Tabela 9-16, Tabela 9-17, Tabela 9-18, Tabel® @ TTabela 9-20 apresentam a
comparacao entre os valores pi|y,k) calculados analiticamente (por meio da regra de
Bayes a partir das estimativas gé|k), p(y|k) e p(y|x,k) obtidas nos experimentos de
validacdo) com os valores géx|y,k) estimados empiricamente (a partir dos experime¢os

teste par&k ={ 1, 2, 3, 4 e 5}, referentes as 4 primeirasigiess doranking) para o
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categorizadomML-k NN empregando a base EX100. Nas tabelas citadas ,aaimaluna
Intervalo mostra cada um dos 20 intervalos de ealaolef observados nos experimentos de
validacdo, a coluna Validacdo mostra os valorep(dfy,k) calculados analiticamente por
meio da regra de Bayes com os resultados dos engr@os de validacéo, e a coluna Teste

mostra os valores g#x|y,k)estimados empiricamente a partir dos experimetagdsste.

Como pode ser observado na Tabela 9-16, Tabela 9abéla 9-18, Tabela 9-19 e
Tabela 9-20, os valores géx|y,k)calculados analiticamente por meio da regr8agessao
muito proximos aos valores dgX|y,k) estimados empiricamente, o que demonstra que,
usando nossa metodologia, é possivel prever ne® ¢est o ultimdfold (ndo visto peldML-
k NN durante o treinamento) o quéo certo edtéLek NN quanto a primeira categoria no seu
ranking de saida ser pertinente para um dado documentmpBrtiante destacar que esta
medida de certeza vai de 0% a 100% — uma medidenéate compreensivel para um
operador do SCAE humano.

A Tabela 9-16, Tabela 9-17, Tabela 9-18, Tabel® ® Irabela 9-20 mostram 0s
resultados do uso de nossa metodologia para valbeek iguais a 1, 2, 3, 4 e 5
respectivamente. Como pode ser visto nestas tab@labém para estes valores de k é
possivel prever no teste com o Ultifiotd o quéo certo estdML-k NN quanto a categoria na
posicaok no seuranking de saida ser pertinente para um dado documente.du&t, quanto
maior ok (quanto mais abaixo n@anking de saida do categorizador), menos provavel que a
categoria atribuida pelo categorizador seja pertén@o documento (ver ultima linha das
tabelas). Isso é esperado, ja que, para a basgddse dmpregada no treinamento (EX100), é

incomum existirem mais que dois cédigos pertineatesn dado documento.
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Tabela 9-16 - Probabilidadeg(x|y,k)de validacéo versusp(x|y,k) de teste para a posi¢dk=1 doranking
em cada um dos 20 intervalos observados tle

Ordem Intervalo Validacéo Teste
Intervalo
1 (0,000000 - 0,213654 )| p(xly,k) | 0,217953] p(xly.k) | 0,310345
2 (0,213654 - 0,253865 )| p(x]y,k) | 0,398711| p(x|y,k) 0,270270
3 (0,253865 - 0,283170)| p(xly.k) | 0,450167] p(xly,k) | 0,457143
4 (0,283170 - 0,307869 )| p(x]y,k) | 0,565923| p(x|y,k) 0,451613
5 (0,307869 - 0,328687 )| p(xly.k) | 0,504824| p(xly,k) | 0,560000
6 (0,328687 - 0,347477 )| p(x]y,k) | 0,614152| p(x|y,k) 0,600000
7 (0,347477 - 0,366800 )| p(xly.k) | 0,607723] p(xly,k) | 0,666667
8 (0,366800 - 0,385357 ) p(x]ly,k) | 0,668809| p(x|y,k) 0,769231
9 (0,385357 - 0,405425 )| p(x]ly,k) | 0,665594| p(xly,k) 0,536585
10 (0,405425 - 0,424138)] p(xly,k) | 0,649523] p(xly.k) | 0,681818
11 (0,424138 - 0,443853)| p(xly,k) | 0,755622| p(x]y,k) 0,769231
12 (0,443853 - 0,467713)] p(xly,k) | 0,736337] p(xly.k) | 0,676471
13 (0,467713 - 0,492551)| p(xly,k) | 0,752408| p(x]y,k) 0,692308
14 (0,492551 - 0,521014)] p(xly,k) | 0,752408] p(xly.k) | 0,620690
15 (0,521014 - 0,551039)| p(xly,k) | 0,797422]| p(x]y,k) 0,880000
16 (0,551039 - 0,592087)| p(xly,k) | 0,848878| p(xly.k) | 0,756757
17 (0,592087 - 0,638092 )] p(xly.k) | 0,868164] p(xly.k) | 0,694444
18 (0,638092 - 0,695906 )| p(xly,k) | 0,929263| p(x]y,k) 0,964286
19 (0,695906 - 0,780403 )] p(xly,k) | 0,964634] p(xlyk) | 0,976744
20 (0,780403 - 1,000000)| p(xly,k) [ 0,990323| p(x]y,k) 1,000000

Tabela 9-17 - Probabilidadeg(x|y,k) de validacéo versusp(x|y,k) de teste para a posi¢dk=2 doranking
em cada um dos 20 intervalos observados tle

Ordem Intervalo Validagéo Teste
Intervalo
1 (0,000000 - 0,044119 ) p(x]y,k) | 0,006407| p(xly,k) | 0,025641
2 (0,044119 - 0,069430) p(x]ly,k) | 0,025725| p(x]y,k) | 0,000000
3 (0,069430 - 0,094407 ] p(x]y,k) | 0,057877| p(xly,k) | 0,062500
4 (0,094407 - 0,116874 ) p(x|y,k) | 0,138262| p(x|y,k) | 0,147059
5 (0,116874 - 0,133240 ) p(x]y,k) | 0,163987| p(xly,k) | 0,076923
6 (0,133240 - 0,149573 ] p(x]y,k) | 0,225081| p(xly,k) | 0,242424
7 (0,149573 - 0,162703 )] p(x]y,k) | 0,247589| p(x|y,k) | 0,333333
8 (0,162703 - 0,175137 ] p(x|]y,k) | 0,244371| p(x|ly,k) | 0,303030
9 (0,175137 - 0,187067 | p(x|ly,k) | 0,305466| p(x]y,k) | 0,290323
10 (0,187067 - 0,200746 ) p(xly,k) [ 0,311901| p(x]y,k) | 0,350000
11 (0,200746 - 0,211643 ) p(xly,k) | 0,327973| p(x]y.k) | 0,419355
12 (0,211643 - 0,223880) p(xly,k) | 0,421220( p(x]y,k) | 0,384615
13 (0,223880 - 0,236515) p(xly,k) | 0,382633| p(x]y.k) | 0,375000
14 (0,236515 - 0,248824 ) p(xly,k) | 0,463025( p(x]y,k) | 0,531250
15 (0,248824 - 0,264757 ) p(xly,k) | 0,456590( p(x]y.k) | 0,454545
16 (0,264757 - 0,282097 ) p(xly,k) [ 0,524113| p(x]y,k) | 0,342857
17 (0,282097 - 0,303480 ) p(xly,k) [ 0,559482( p(x]y.k) | 0,466667
18 (0,303480 - 0,328872) p(xly,k) | 0,646302| p(x]y.k) | 0,617647
19 (0,328872 - 0,364351) p(xly,k) [ 0,627012| p(x]y,k) | 0,750000
20 (0,364351 - 1,000000 ) p(xly,k) | 0,741938| p(x]y.k) | 0,870968
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Tabela 9-18 - Probabilidadeg(x|y,k) de validacéo versusp(x|y,k) de teste para a posi¢dk=3 doranking
em cada um dos 20 intervalos observados tle

Ordem Intervalo Validacéo Teste
Intervalo
1 (10,000000 - 0,018310) p(xJy,k) | 0,009616| p(x]y,k) | 0,000000
2 (0,018310 - 0,027769) p(xly.k) | 0,016077| p(xy.k) | 0,029412
3 (0,027769 - 0,037083) p(xly.k) | 0,025724| p(x]y,k) | 0,000000
4 (0,037083 - 0,044837 ) p(xly.k) | 0,041801| p(xy.k) | 0,000000
5 (0,044837 - 0,053478) p(xly.k) | 0,057877| p(x]y,k) | 0,033333
6 (0,053478 - 0,060969 ) p(xly.k) | 0,045017| p(xy.k) | 0,071429
7 (0,060969 - 0,068917 ) p(xJy.k) | 0,080384| p(x]y,k) | 0,103448
8 (0,068917 - 0,076836 ) p(xly.k) | 0,090031| p(x|y,k) | 0,038462
9 (0,076836 - 0,085796 )| p(xly.k) | 0,106108| p(xly.k) | 0,093750
10 (0,085796 - 0,094922 ) p(xly,k) | 0,109325( p(x]y,k) | 0,129032
11 (0,094922 - 0,104509 ) p(xly.k) | 0,189709| p(xly.k) | 0,175000
12 (0,104509 - 0,112968 ) p(xly,k) | 0,183279| p(xJy,k) | 0,142857
13 (0,112968 - 0,122218 ) p(xly.k) | 0,192926| p(xly.k) | 0,322581
14 (0,122218-0,131435) p(xly,k) | 0,189709( p(xJy,k) | 0,214286
15 (0,131435-0,141726 | p(xly.k) | 0,244373| p(xly.k) | 0,290323
16 (0,141726 - 0,153663 ) p(xly,k) | 0,247587( p(xJy,k) | 0,225000
17 (0,153663 - 0,166652 ) p(xly,k) | 0,276527| p(x]y,k) | 0,333333
18 (0,166652 - 0,182104 ) p(xly.k) | 0,385852| p(xly.k) | 0,333333
19 (0,182104 - 0,204839 ) p(xly,k) | 0,372989| p(x]y,k) | 0,290323
20 (0,204839 - 1,000000 ) p(xly.k) | 0,483871| p(xly.k) | 0,550000

Tabela 9-19 - Probabilidadeg(x|y,k) de validacéo versusp(x|y,k) de teste para a posicdk=4 doranking
em cada um dos 20 intervalos observados fle

Ordem Intervalo Validagéo Teste
Intervalo
1 (0,000000 - 0,010632)| p(x|ly,k) | 0,000000| p(x]y,k) | 0,000000
2 (0,010632 - 0,015101 )| p(xly,k) | 0,012862| p(x|y,k) | 0,025641
3 (0,015101 - 0,020026 )| p(xly,k) | 0,009647| p(x|ly,k) | 0,024390
4 (0,020026 - 0,024620)| p(xly,k) | 0,019292| p(x]y,k) | 0,031250
5 (0,024620 - 0,028993 )| p(xly,k) | 0,009647| p(xly,k) | 0,029412
6 (0,028993 - 0,033145)| p(xly,k) | 0,028939| p(x|y,k) | 0,000000
7 (0,033145 - 0,037407 )| p(xly,k) | 0,028939| p(x|y,k) | 0,142857
8 (0,037407 - 0,041924 )| p(xly,k) | 0,045017| p(x|y,k) | 0,088235
9 (0,041924 - 0,046791 )| p(xly,k) | 0,061093| p(x]y,k) | 0,100000
10 (0,046791 - 0,051331) p(x]y,k) | 0,054661| p(x|]y,k) [ 0,000000
11 (0,051331-0,056289 ) p(xly,k) | 0,073955| p(x]y,k) [ 0,080000
12 (0,056289 - 0,062003 )| p(xly,k) | 0,093247| p(x]y,k) | 0,121212
13 (0,062003 - 0,067422) p(xly,k) | 0,109325| p(x]y,k) | 0,078947
14 (0,067422 - 0,074505) p(xly,k) | 0,106109| p(x]y,k) | 0,178571
15 (0,074505 - 0,082368 )| p(xly,k) | 0,112540| p(x]y,k) | 0,111111
16 (0,082368 - 0,090437 ) p(xJy,k) | 0,102894| p(x]y,k) [ 0,151515
17 (0,090437 - 0,099790 ) p(xly,k) | 0,160772| p(x]y,k) | 0,166667
18 (0,099790 - 0,111837 ) p(xly,k) | 0,199358| p(x]y,k) [ 0,300000
19 (0,111837-0,128731) p(xJy,k) | 0,218650( p(x]y,k) | 0,193548
20 (0,128731 -1,000000) p(xly,k) | 0,370970( p(x]y,k) | 0,419355
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Tabela 9-20 - Probabilidadeg(x|y,k) de validacéo versusp(x|y,k) de teste para a posi¢dk=5 doranking
em cada um dos 20 intervalos observados tle

Ordem

Intervalo Validagao Teste
Intervalo
1 (10,000000 - 0,006329)| p(xJy,k) | 0,000000| p(x]y,k) | 0,000000
2 (0,006329 - 0,009125)| p(x|y.k) | 0,000000( p(xly.k) | 0,000000
3 (0,009125 -0,011836)| p(xly,k) | 0,006431| p(x]y,k) | 0,000000
4 (0,011836 - 0,014649 )| p(xly.k) | 0,012862| p(xly.k) | 0,000000
5 (0,014649 - 0,017253)| p(xly,k) | 0,019293| p(xJy,k) | 0,027027
6 (0,017253-0,020112)| p(xly.k) | 0,019293| p(xly.k) | 0,000000
7 (0,020112 - 0,022601 )| p(xly,k) | 0,032154| p(x]y,k) | 0,000000
8 (0,022601 - 0,025437)| p(xly.k) | 0,028939| p(xly.k) | 0,000000
9 (0,025437 - 0,028076 )| p(xly.k) | 0,041800| p(xly.k) | 0,050000
10 (0,028076 - 0,031041)[ p(xly.k) | 0,028939| p(x|y,k) | 0,071429
11 (0,031041 - 0,034298)| p(xly.k) | 0,035370| p(xly.k) | 0,096774
12 (0,034298 - 0,037931)[ p(xly.k) | 0,054662| p(x|y,k) | 0,125000
13 (0,037931 - 0,041624 )| p(xly.k) | 0,045016| p(xly.k) | 0,095238
14 (0,041624 - 0,046093 ) p(xly.,k) | 0,070739| p(x|y.k) | 0,032258
15 (0,046093 - 0,050630 )] p(xly.k) | 0,061093| p(xly.k) | 0,090909
16 (0,050630 - 0,056356 )| p(x|ly,k) | 0,048231| p(x|y,k) | 0,068966
17 (0,056356 - 0,062987 )[ p(x|ly,k) | 0,077170| p(x]y,k) [ 0,075000
18 (0,062987 - 0,072475)| p(xly.k) | 0,109324| p(xly.k) | 0,170732
19 (0,072475 - 0,086527 )| p(xly.k) | 0,128618| p(x|y,k) | 0,259259
20 (0,086527 - 1,000000)] p(xly.k) | 0,222582| p(xly.k) | 0,289474

A Tabela 9-21, Tabela 9-22, Tabela 9-23, Tabeld @Zabela 9-25 apresentam a
comparacao entre os valores pi|y,k) calculados analiticamente (por meio da regra de
Bayes a partir das estimativas gé|k), p(y|k) e p(y|x,k) obtidas nos experimentos de
validacdo) com os valores géx|y,k) estimados empiricamente (a partir dos experime¢os
teste para&k ={ 1, 2, 3, 4 e 5}, referentes as 4 primeirasigiess doranking) para o
categorizadoVG-RAM WNN-CORmMpregando a base AT100. Nas tabelas citadas ,agima
coluna Intervalo mostra cada um dos 20 intervales vdlores def observados nos
experimentos de validacédo, a coluna Validacdo mos$ valores dep(x|y,k) calculados
analiticamente por meio da regra de Bayes comsustaelos dos experimentos de validagao,
e a coluna Teste mostra os valores pdg|y,k) estimados empiricamente a partir dos

experimentos de teste.

Como pode ser observado na . Tabela 9-21, Tab2Pa Babela 9-23, Tabela 9-24 e
Tabela 9-25, os valores @¢x|y,k)calculados analiticamente por meio da regra dee8ago
muito proximos aos valores diXx|y,k) estimados empiricamente, o0 que demonstra que,
usando nossa metodologia, é possivel prever n® ¢esh o Ultimdfold (ndo visto pelo/G-
RAM WNN-CORlJurante o treinamento) o quao certo eséd&GRAM WNN-CORjuanto a
primeira categoria no seranking de saida ser pertinente para um dado documento. E
importante destacar que esta medida de certezizeV@$ a 100% — uma medida facilmente

compreensivel para um operador do SCAE humano.
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A Tabela 9-21, Tabela 9-22, Tabela 9-23, Tabela ®2labela 9-25 mostram os
resultados do uso de nossa metodologia para vakees iguais a 1, 2, 3, 4 e 5
respectivamente. Como pode ser visto nestas tab@ladém para estes valores ki@
possivel prever no teste com o Ultimedd o quéo certo esta\wG-RAM WNN-CORjuanto a
categoria na posi¢cdono seurankingde saida ser pertinente para um dado documente. Not
qgue, quanto maior & (quanto mais abaixo n@anking de saida do categorizador), menos
provavel que a categoria atribuida pelo categooizagja pertinente ao documento (ver
dltima linha das tabelas). Isso é esperado, ja pam a base de dados empregada no
treinamento (AT100), é incomum existirem mais qoé dcodigos pertinentes a um dado

documento.

Tabela 9-21 - Probabilidadeg(x|y,k) de validacéo versusp(x|y,k) de teste para a posi¢dk=1 doranking
em cada um dos 20 intervalos observados fle

Ordem Intervalo Validacédo Teste
Intervalo
1 (10,000000 - 0,043683 ) p(xly,k) | 0,162793| p(x]y,k) 0,156863
2 (0,043683 - 0,054221 ) p(xly.k) | 0,266383| p(xly,k) | 0,269231
3 (0,054221 - 0,063678 ) p(xly,k) | 0,348196| p(x]y.k) 0,454545
4 (0,063678 - 0,072280 ) p(xly.k) | 0,434325| p(xly,k) | 0,383333
5 (0,072280 - 0,080387 ) p(xly,k) | 0,463983| p(x]y.k) 0,550000
6 (0,080387 - 0,088538 ) p(xly.k) | 0,533896| p(xly,k) | 0,642857
7 (0,088538 - 0,096833 ) p(xly,k) | 0,574150| p(x]y.k) 0,607843
8 (0,096833 - 0,105029 ) p(xly.k) | 0,584747| p(xly,k) | 0,571429
9 (0,105029 - 0,113738 ) p(xly.k) | 0.677973| p(xly.k) | 0,705882
10 (0,113738-0,121858 ) p(xly.k) | 0,673734| p(x|y,k) 0,795918
11 (0,121858 - 0,130501 ) p(xly.k) | 0,760602| p(xly.k) | 0,764706
12 (0,130501 - 0,140014 ) p(xly.k) | 0,730931| p(xly,k) 0,750000
13 (0,140014 - 0,151198 ] p(xly.k) | 0,716108| p(xly.k) | 0,654545
14 (0,151198 - 0,164800 ) p(xly.k) | 0,750005| p(x|y,k) 0,769231
15 (0,164800 - 0,181700 ) p(xly.k) | 0,855934| p(xjy.k) | 0,843137
16 (0,181700 - 0,204285 ) p(x|ly.k) | 0,851695| p(x|y,k) 0,883721
17 (0,204285 - 0,233108 | p(x|ly,k) | 0,877127 | p(x|y,k) 1,000000
18 (0,233108 - 0,279846 ] p(xly.k) | 0,898308| p(xly.k) | 0,914894
19 (0,279846 - 0,370054 ) p(xly.k) | 0,911024 | p(x|y,k) 0,880000
20 (0,370054 - 1,000000 ) p(xly.k) | 0,920323| p(xlyk) | 0,886364
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Tabela 9-22 - Probabilidadeg(x|y,k) de validacéo versusp(x|y,k) de teste para a posi¢dk=2 doranking
em cada um dos 20 intervalos observados tle

Ordem Intervalo Validagao Teste
Intervalo
1 (10,000000 - 0,021463 )] p(x]y,k) | 0,016915]| p(x]y,k) | 0,000000
2 (0,021463 - 0,027431) p(xly.k) | 0,048730[ p(xly.k) | 0,023810
3 (0,027431 - 0,031852)| p(x|ly.k) | 0,080510| p(x|y,k) | 0,088889
4 (0,031852 - 0,036090 )] p(xly.k) | 0,110170| p(xly.k) | 0,115385
5 (0,036090 - 0,039831 )| p(x|y.k) | 0,114406| p(x|y,k) | 0,062500
6 (0,039831 - 0,043366 )] p(xly.k) | 0,120763| p(xly.k) | 0,152174
7 (0,043366 - 0,046864 )| p(x|ly.k) | 0,152543| p(x]y,k) | 0,220000
8 (0,046864 - 0,050741) p(xly.k) | 0,139829| p(xly.k) | 0,108696
9 (0,050741 - 0,055118 ) p(xly.k) | 0,188559| p(x|y.k) | 0,275000
10 (0,055118 - 0,059809 ) p(xly,k) | 0,235169| p(x]y.k) | 0,258621
11 (0,059809 - 0,064968 | p(xly.k) | 0,237290| p(xly.k) | 0,320755
12 (0,064968 - 0,070270 ) p(xly,k) | 0,247883| p(xly.k) | 0,162162
13 (0,070270 - 0,076008 | p(xly.k) | 0,315679| p(xly.k) | 0,357143
14 (0,076008 - 0,083098 ) p(xly,k) | 0,336866| p(x]y,k) | 0,395349
15 (0,083098 - 0,091246 )| p(xly.k) | 0,368646| p(xly.k) | 0,470588
16 (0,091246 - 0,100592 ) p(x]y,k) | 0,457629| p(x|]y,k) | 0,382979
17 (0,100592 - 0,113269 ) p(xJy,k) | 0,510596| p(x]y,k) | 0,560000
18 (0,113269 - 0,130818 ) p(xly.k) | 0,534884| p(xly,k) | 0,428571
19 (0,130818 - 0,161165 ) p(xJy,k) | 0,596608| p(x|]y,k) | 0,673469
20 (0,161165 - 1,000000 ) p(xly.k) | 0,645696| p(xly.k) | 0,607843

Tabela 9-23 - Probabilidadeg(x|y,k) de validacéo versusp(x|y,k) de teste para a posicdk=3 doranking
em cada um dos 20 intervalos observados @le

Ordem Intervalo Validacédo Teste
Intervalo
1 (10,000000 - 0,015482 ) p(x]y,k) | 0,010571] p(x]y,k) | 0,043478
2 (0,015482 - 0,019578 ) p(xly.k) | 0,021187| p(xly.k) | 0,000000
3 (0,019578 - 0,022814 ) p(x|y.k) | 0,023207| p(x]y,k) | 0,017857
4 (0,022814 - 0,025325 ) p(xly.k) | 0,033971| p(xly.k) | 0,000000
5 (0,025325 - 0,027816 ) p(x|y.k) | 0,031647| p(x]y,k) | 0,040000
6 (0,027816 - 0,029958 ) p(xly.k) | 0,044777| p(xly.k) | 0,038462
7 (0,029958 - 0,032214 ) p(x|y.k) | 0,059322| p(x]y,k) | 0,102041
8 (0,032214 - 0,034456 ) p(xly.k) | 0,069915| p(xly.k) | 0,045455
9 (0,034456 - 0,036983 ) p(xly.k) | 0,080509| p(xly,k) | 0,018519
10 (0,036983 - 0,039548 ) p(xly,k) | 0,073996| p(x|y,k) | 0,044444
11 (0,039548 - 0,042098 | p(xly.k) | 0,110404| p(xly.k) | 0,140000
12 (0,042098 - 0,045143) p(xly,k) | 0,110170| p(xly,k) | 0,159091
13 (0,045143 - 0,048649 | p(xly.k) | 0,114408| p(xly.k) | 0,085106
14 (0,048649 - 0,052854 ) p(xly,k) | 0,127119| p(xly,k) | 0,187500
15 (0,052854 - 0,057227 | p(xly.k) | 0,144069| p(xly,k) | 0,244444
16 (0,057227 - 0,062706 ) p(xJy,k) | 0,180085| p(x|y,k) | 0,200000
17 (0,062706 - 0,069953 ) p(xly,k) | 0,220340| p(xJy,k) | 0,277778
18 (0,069953 - 0,080629 | p(xly.k) | 0,302969| p(xly.k) | 0,294118
19 (0,080629 - 0,098341) p(xly,k) | 0,324154| p(x|y,k) | 0,512821
20 (0,098341 - 1,000000 | p(xly.k) | 0,488467| p(xly.k) | 0,527273
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Tabela 9-24 - Probabilidadeg(x|y,k) de validacéo versusp(x|y,k) de teste para a posi¢dk=4 doranking
em cada um dos 20 intervalos observados tle

Ordem Intervalo Validagao Teste
Intervalo
1 (10,000000 - 0,012561 )| p(x]y,k) | 0,004229| p(x]y,k) | 0,000000
2 (0,012561 - 0,015410)| p(xly.k) | 0,006342| p(xly.k) | 0,021739
3 (0,015410-0,017877)| p(xly.k) | 0,008493| p(x]y,k) | 0,016393
4 (0,017877 - 0,019972)| p(xly.k) | 0,027543| p(xly.k) | 0,017241
5 (0,019972 - 0,021753)| p(xly.k) | 0,016949| p(x]y,k) | 0,026316
6 (0,021753-0,023256 )| p(xly.k) | 0,033756| p(xly.k) | 0,057143
7 (0,023256 - 0,024883)| p(xly.k) | 0,038217| p(x]y,k) | 0,038462
8 (0,024883 - 0,026599 )| p(xly.k) | 0,040340( p(xly.k) | 0,020000
9 (0,026599 - 0,028345 ) p(xly,k) | 0,050847| p(xly.k) | 0,050847
10 (0,028345 - 0,030178)[ p(xly,k) | 0,046511| p(x|y,k) | 0,052632
11 (0,030178 - 0,032051 )| p(xly.k) | 0,063695| p(xly.k) | 0,046512
12 (0,032051 - 0,034091)[ p(xly,k) | 0,044211| p(x|y,k) | 0,068182
13 (0,034091 - 0,036354 )] p(xly.k) | 0,059701| p(xly.k) | 0,000000
14 (0,036354 - 0,038855 ) p(xly,k) | 0,076273| p(x|ly,k) | 0,065217
15 (0,038855 - 0,041879 )| p(xly.k) | 0,093221| p(xly.k) | 0,097561
16 (0,041879 - 0,045718 )| p(xly,k) | 0,086866| p(x|y,k) | 0,069767
17 (0,045718 - 0,050535)[ p(xly,k) | 0,129238| p(x]y,k) [ 0,081967
18 (0,050535 - 0,057143)| p(xly.k) | 0,156781| p(xly.k) | 0,090909
19 (0,057143 - 0,069693 ) p(xly,k) | 0,194918| p(x|ly.k) | 0,122449
20 (0,069693 - 1,000000)| p(xly.k) | 0,314465| p(xly.k) | 0,302326

Tabela 9-25 - Probabilidadeg(x|y,k) de validacéo versusp(x|y,k) de teste para a posi¢dk=5 doranking
em cada um dos 20 intervalos observados e

Ordem Intervalo Validagéo Teste
Intervalo
1 (10,000000 - 0,010737 )| p(xly,k) | 0,008457| p(xly,k) | 0,000000
2 (0,010737 - 0,013037 )| p(xly,k) | 0,002118] p(x|ly,k) | 0,000000
3 (0,013037 - 0,014770)| p(xly,k) | 0,012712] p(x]ly,k) | 0,000000
4 (0,014770 - 0,016522 )| p(xly,k) | 0,004228| p(xly,k) | 0,000000
5 (0,016522 - 0,017941)| p(xly,k) | 0,008493| p(x|ly,k) | 0,023256
6 (0,017941 - 0,019231 )| p(xly,k) | 0,029662| p(xly,k) | 0,020000
7 (0,019231 - 0,020573 )| p(xly,k) | 0,025370| p(x]y,k) | 0,018868
8 (0,020573 - 0,021877 )| p(xly,k) | 0,021187| p(xly,k) | 0,000000
9 (0,021877 - 0,023211 )| p(xly,k) | 0,014862] p(x]ly,k) | 0,000000
10 (0,023211 - 0,024648 )| p(xly,k) | 0,033898| p(x]y,k) | 0,000000
11 (0,024648 - 0,025945 ) p(xly,k) | 0,036017| p(x]y,k) | 0,000000
12 (10,025945 - 0,027491 ) p(xly,k) | 0,050848| p(xJy,k) | 0,071429
13 (0,027491 - 0,029170 ) p(xly.k) | 0,042373| p(xly,k) | 0,025641
14 (0,029170 - 0,031072) p(xly,k) | 0,042373| p(xJy,k) | 0,022727
15 (0,031072 - 0,033122) p(xly,k) | 0,044398| p(x]y,k) | 0,023810
16 (0,033122 - 0,035670 ) p(xly,k) | 0,048832| p(xJy,k) | 0,044444
17 (0,035670 - 0,038920 ) p(xly,k) | 0,065679| p(x]y,k) | 0,043478
18 (10,038920 - 0,043607 )| p(xly,k) | 0,091102| p(x]y,k) | 0,063830
19 (0,043607 - 0,051114) p(xly,k) | 0,144069| p(xJy,k) | 0,061224
20 (0,051114 - 1,000000 ) p(xly,k) | 0,213835| p(xly,k) | 0,127660




