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3. Aprendizado de Maquina

O processo de pesquisa em aprendizado de maquina consiste em
examinar e experimentar as estratégias mais eficazes para a construgdo de
programas que aprendem a partir da experiéncia adquirindo conhecimento de
forma automatica. Um programa aprende um conjunto de tarefas T com uma
medida de desempenho D a partir de uma experiéncia E, se seu desempenho de
aprendizado D aumenta com a experiéncia E, ou seja, se é capaz de tomar
decisbes baseado em experiéncias acumuladas por meio da solucdo bem
sucedida de problemas anteriores (Mitchell, 1997).

Existem diversas aplicagdes praticas deste processo em diversas areas e
um exemplo é a classificagao de textos. A tarefa de classificacdo de textos se
favorece em muito do aprendizado de maquina, pois esta técnica permite que o
aprendizado ocorra apenas com a disponibilizacdo de exemplos. Através da
analise feita nestes exemplos o algoritmo consegue perceber o que diferencia
um texto de outro e cria os parametros necessarios que possibilitardo a
classificagao.

Entdo partimos de uma situacdo em que ndo é conhecida nenhuma
relagéo a priori entre os dados de entrada e a saida desejada e, apenas atraves
de exemplos, conseguimos criar esta relagao.

O aprendizado de Maquina faz parte de uma area muito mais ampla
chamada de Inteligéncia Artificial (Mitchell, 1997). Esta area procura estudar e
compreender o fenbémeno da inteligéncia e paralelamente desenvolve
instrumentos para apoiar a inteligéncia humana. Outra area que apoia em muito
o desenvolvimento de pesquisas em aprendizado de maquina é a Filosofia. Dela
emprestamos metodologias basicas de desenvolvimento de conhecimento para
aplicagado em algoritmos de aprendizado de maquina.

A Filosofia é a primeira das ciéncias e foi ela que originou todas as outras
existentes hoje. As metodologias desenvolvidas sdo muitas e dentre elas
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podemos destacar o método de Aristoteles que consistia nas formas indutivas e
dedutivas de se raciocinar. Basicamente o raciocinio dedutivo consiste em
argumentar do geral para o particular, por exemplo: Todos os gatos miam, Mimi
€ um gato, logo Mimi mia. O indutivo por outro lado consiste em argumentar do
particular para o geral, por exemplo: Mimi mia, Mimi € um gato, logo todos os

gatos miam.

A dificuldade com o método dedutivo consiste na falta de premissas
universalmente verdadeiras, pondo em cheque a eficacia do método de
Aristoteles para descobrir a verdade. O raciocinio indutivo é mais caracteristico
do mundo moderno, pois esta associado com a metodologia cientifica. Alguns
opositores a este método argumentam que nunca se pode ter certeza de que se
chegou a qualquer verdade através do método indutivo a nao ser que se tenha
observagao completa ou universal, o que é impossivel.

3.1.Tipos de Aprendizado

Utilizando o método de raciocinio indutivo existem varios tipos de
aprendizado dentre eles: Aprendizado Supervisionado, Semi-Supervisionado e
Nao supervisionado. Para cada uma destas técnicas foram desenvolvidos
diversos algoritmos. Para o aprendizado Supervisionado podemos encontrar:
Transformation-Based Learning (TBL) e Naive Bayes. Para o Nao
supervisionado Hidden Markov Model (HMM). Alguns exemplos de algoritmos
que utiizam o aprendizado semi-supervisionado sdo: EM (Expectation-
Maximization) Modelo Bayesiano de Misturas Multinomiais e HMM. Muitos
destes algoritmos possuem versdes em mais de um tipo de aprendizado.

O aprendizado supervisionado utiliza pares associados de textos com seus
atributos e a sua classificagdo, como exemplos para a criagdo de um modelo. No
aprendizado nao supervisionado, os exemplos nao possuem valor de
classificagdo associado e por isso sdo agrupados pelo algoritmo em clusters ou
classes.

No aprendizado semi-supervisionado temos como objetivo aprender a
classificacao de textos utilizando um numero limitado de exemplos etiquetados e
acrescentar documentos nao etiquetados. O processo de etiquetagem é
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extremamente mais “caro” do que simplesmente a coleta de documentos néo

etiquetados.

Mas podemos nos perguntar como documentos ndo etiquetados
(amostras) podem aumentar a precisdo de uma classificagcdo. Em (Nigam,
Mccallum, Theun e Mitchell, 2000) muito é discutido sobre esta possibilidade.
Este artigo diz que, a principio, podemos pensar que nao é possivel obter
nenhum ganho com isso. Mas as amostras efetivamente nos fornecem
informacbes valiosas sobre a distribuicdo da probabilidade conjunta de n-
gramas. Suponha, por exemplo, que utilizando apenas os exemplos podemos
determinar que os documentos que possuam a palavra “é¢” sdo pertencentes a
classe positiva. Se nés utilizarmos este fato para estimar a classificacao de
varias amostras podemos chegar a conclusdo que a palavra “definicdo” ocorre
freqlientemente nas amostras que agora se acredita serem da classe positiva.
Esta coexisténcia das palavras “definicdo” e “é” numa quantidade muito grande
de amostras pode nos fornecer informagdo muito Gtil na construcdo de um

classificador mais preciso.

3.2.Algoritimo EM Bayesiano de Misturas Multinomiais

Neste trabalho utilizamos um algoritmo EM para treinar um classificador a
partir de textos etiquetados e néo etiquetados configurando um aprendizado do
tipo semi-supervisionado, recurso extremamente Util quando temos acesso a
poucos exemplos para o dominio do problema. Este algoritmo EM foi combinado
conforme sugerido em (Nigam, Mccallum, Thrun e Mitchell, 2000) com o
classificador naive-Bayes, um modelo de misturas de multinomiais que é
bastante utilizado na tarefa de classificagdo de textos.

A seguir estaremos detalhando os conceitos envolvidos na definigao deste
Algoritmo EM Bayesiano de Misturas Multinomiais especificando cada uma de

suas caracteristicas.

3.2.1.Modelo Bayesiano

O modelo Bayesiano, assim como qualquer classificador probabilistico
define um modelo probabilistico gerador para os dados e assume duas
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premissas: (1) os dados séo produzidos por um modelo de misturas e (2) existe
uma correspondéncia de um para um entre as componentes desta mistura e as

classes.

Desta forma todo o documento d;é gerado de acordo com uma

distribuigdo probabilistica definida por um grupo de parédmetros denominado ©.

Esta distribuicao consiste de uma mistura de componentes ¢, € C = {cl,...,cla}.

Cada componente é parametrizada por um subconjunto de ®. Desta forma um

documento d,é criado em dois passos: (1) selecionar uma componente da
mistura de acordo com a sua probabilidade a priori P(c; 1©) e (2) gerar o

documento através desta componente selecionada, de acordo com o0s seus

parametros pela distribuicdo P(d;lc;;@). Entdo podemos caracterizar a

probabilidade de um documento como a soma da probabilidade de todas as
componentes da mistura.

P, |®)=ZC:P(cj 1©)P(d, | ¢;;0) (1)

j=l

3.2.2.Classificador naive-Bayes

Naive Bayes considera um modelo gerador probabilistico para textos. Este
modelo é uma especializacdo do modelo de misturas descrito anteriormente e
por isso assume as duas premissas ja apresentadas. O termo ingénuo (naive) se
referencia exatamente ao fato deste modelo adicionalmente assumir que existe
uma independéncia entre os termos, ou seja, a distribuicdo conjunta dos termos
¢ igual ao produtério da distribuicdo de cada um deles.

Um texto pode ser descrito pelo seu tamanho |d;le por uma lista

ordenada de termos X ={x,,x,,...}. Ento a componente selecionada gera uma

seqléncia de termos de tamanho especificado. Podemos entdo expressar a
probabilidade de um documento dado a componente da mistura e ® como

sendo:
P(d,lc;;0)=P(d, D[] P(x, 1¢;:0;X)

P(d,lc;;0) = []P(x, ¢;;:0) (@)
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E chegamos a (2) utilizando a premissa naive-Bayes que os termos de um
texto sédo gerados de forma independente do contexto, ou seja, independente
dos outros termos existentes no mesmo texto. Isto quer dizer que assumimos
que a probabilidade de um termo é independente da posigao que ela aparece no
documento. Assumimos também que para todas as classes o tamanho do
documento é distribuido igualmente simplificando ainda mais o calculo.

Assim, os parametros que definem cada uma das componentes
associadas as classes é uma distribuicdo sobre os termos. Estas podem ser

definidas utilizando varias distribuicdes tais como: a binomial ou a multinomial.

No modelo binario, assumimos que cada documento é representado por
um vetor de atributos binarios de modo que cada atributo indica a ocorréncia ou
ndo de um evento no documento. No modelo multinomial, assumimos que cada
documento é representado por um vetor de atributos inteiros caracterizando o
namero de vezes que cada evento ocorre no documento. NO nosso caso

estaremos utilizando o modelo multinomial.

3.2.3.Distribuicao Multinomial

A distribuicdo multinomial pode ser empregada na determinacdo da
probabilidade quando, no evento especificado, se deseja calcular a probabilidade
de um acontecimento composto, estabelecido por varios eventos. Neste caso, os
eventos que constituem o acontecimento devem ser independentes e a ordem

dos eventos, dentro do acontecimento, ndo influencia o calculo da probabilidade.

Dado um grupo de variaveis X,,X,.....X, K que possuem uma funcédo

probabilistica:

N' 5.
P(X, =x,.X,=x,)=—][]#

n
I I x, =1
i=1 !

n
onde *:i so inteiros positivos tais que in = N, e ¢. sdo constantes com
i=1

650 eS¢ =1.
i=1
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Entdo a distribuigdo conjunta de X,,X,,...,X, € uma distribuicdo
multinomial e P(X, =x,,...,X, =x,)é dado pelo coeficiente correspondente da

série multinomial (¢, +¢, +...+9,)" .

Em outras palavras, se X,,X,,..., X, sdo eventos mutuamente exclusivos
com P(X, =x,)=¢,,..,P(X, =x,)=¢,. Entdo a probabilidade de X, ocorrer x,

vezes, ..., X, ocorrer x, vezes € dada por (Papoulis, 1984):

N!

xl.x,!

g9, 3)

Py(x,x,,...,x,) =

3.2.4.Modelo Bayesiano de Misturas Multinomiais

O modelo Bayesiano de Misturas Multinomiais entdo considera quatro
premissas relativas a geracao de documentos: (1) existe um modelo de misturas,
(2) existe uma correspondéncia de um para um entre as componentes da
mistura e as classes, (3) a ocorréncia dos termos de um texto sdo eventos
independentes e (4) o tamanho do documento e distribuido igualmente entre as
classes. Todas estas premissas sdo violadas em textos reais: documentos
podem comumente ser associados a mais de uma classe, 0s termos em um
texto ndo sdo independentes, mas apesar disto empiricamente o classificador
apresenta consistentemente bons resultados (McCallum e Nigam, 1998).

A medida que podemos estimar os parametros de ©, obtendo &, a partir
dos documentos de treinamento, exemplos, é possivel inverter o modelo gerador
e calcular a probabilidade de um componente da mistura ter gerado um dado
documento. Retiramos isto do teorema de Bayes e depois por substituicdo

utilizando as eq. (1) e eq. (2) obtemos eq. (4).

P(c,10)P(d, | ¢c,;;6)
P(d,16)

P(c, 1O P(x, 1¢;:6)
D> P, 10]]P(x, 1c;:6) (4)

P(c,1d;;0) =

P(c,1d;;0) =
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O documento serd considerado pertencente a classe que tiver o maior
valor calculado: argmax ; P(c; | d;;6)

Utilizando uma notagdo mais simples seguimos para as formulas que
serdo utilizadas no algoritmo.

T, =P(c;10) Zﬂ'j=l
¢, =P(x,lc;:0) i¢ =1
ﬂU:P(Cdei) P g

Para um conjunto de textos etiquetados, o nosso conjunto de treinamento

D, teremos 7, € {0,1} e podemos afirmar a partir da eq. (1) que:

P(D16) =P (D16, §,,) 4t T,P(D1 .0, (5)

E finalmente utilizando as distribuicbes multinomiais temos:

N
ol.P (6)

P,(D,16)=

nl.n

Quando estimamos & queremos encontrar 0 ® que maximize P(®1D).
Utilizando o teorema de Bayes podemos quebrar a expressdao P(®1D) em
P(D|1®)P(®) e deriva-la em ©®. Este processo descrito em (Nigam, Mccallum,
Thrun e Mitchell, 2000) nos levara as formulas que serao utilizadas no algoritmo
EM (Expectation-Maximization) descrito a seguir para a estimativa de
O = (T, Ty seees Ty Disees Pl prenes D15 0)) -

3.2.5.0 Algoritmo EM

O algoritmo EM Expectation Maximization (Dempster, Laird e Rubin, 1977)
€ um processo iterativo eficiente para calcular a maxima verossimilhanca
estimada, quando existem dados faltando ou escondidos. No nosso caso as
amostras sao consideradas incompletas, pois a sua classificacdao nao é utilizada
para o aprendizado. No célculo da maxima verossimilhanga nés queremos
estimar os parametros do modelo para os quais os dados observados sdo os
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mais provaveis. A convergéncia é assegurada dado que o algoritmo garante

aumentar a verossimilhanga a cada iteragao.

Cada iteragao do algoritmo executa dois processos: o Expectation e o
Maximization. No passo Expectation, ou E-step, os dados que estao faltando sao
estimados de acordo com os dados observados que geraram o modelo e seus
parametros iniciais. No passo Maximization ou M-step, a verossimilhangca é
maximizada assumindo que os dados escondidos s&o conhecidos. A estimativa
calculada para os dados faltantes no E-step sao utilizadas para este fim.

Desta forma o E-step pode ser interpretado como sendo um passo
construtor de um minimo local para a distribuigdo a posteriori enquanto que o M-
step aperfeicoa este valor, melhorando a estimativa dos dados faltantes. Uma
segunda referéncia sobre o Algoritmo EM é (McLachlan e Krishnan,1997).

O algoritmo EM foi combinado com o modelo Bayesiano de Misturas
Multinomiais conforme sugerido em (Nigam, Maccallum, Thrun e Mitchell, 2000).
Este processo permite que possamos utilizar documentos néo etiquetados para
a melhora do aprendizado diminuindo o trabalho manual na etiquetagem de
exemplos. Estaremos assim transformando o nosso processo em um
aprendizado semi-supervisionado. Note que a aproximacdo tedrica utilizada
depende das premissas ja descritas: (1) os dados sdo produzidos por um modelo
de misturas e (2) existe uma correspondéncia de um para um entre as
componentes da mistura e as classes. Quando estas premissas nao sao
satisfeitas, e na maioria dos casos reais isso acontece, aprimoramentos se
fazem necessarios como mostrado em (Nigam, Maccallum, Thrun e Mitchell,
2000). Em vérios experimentos a adicdo de amostras, textos ndo etiquetados,
piorou o desempenho do classificador.

A seguir descreveremos mais detalhadamente os passos do algoritmo EM

e como ele calcula os parametros do modelo de misturas multinomiais:

3.2.6.Pseudocodigo

Faremos aqui uma breve descricdo do processo como um todo incluindo
cada um de seus passos. Aqui ja utilizaremos a formalizagdo proxima ao
utilizado no algoritmo que foi implementado.
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e Entrada: Conjunto de textos exemplo e textos amostra
e (Criacdo de um modelo de mistruras multinomial inicial com a estimativa
de O a partir apenas dos exemplos.
* Repetir até que ndo ocorra uma variagdo da melhora dos parédmetros
maior que um fator especificado
o E-Step - Utilizando o classificador atual ©, estimar a
probabilidade de cada documento amostra ter sido gerado por

cada componente da mistura.

o M-Step — Recriagdo do classificador @, utilizando os exemplos e
amostras estimadas.
e Saida: Um classificador, que recebe um texto sem classificagdo e define

a classe mais provavel.
Para o E-Step temos o seguinte pseudo-cédigo:

Loop i = 1 até a quantidade total de sentencgas
Loop j = 1 até a quantidade total de classes

[ (X 19;559,,)
JZ'I-]- =

Zﬂ.lfl(Xi |¢ll"“’¢lp)

I

(7)

sendo que, para o calculo de f;(X,19,.,....¢,,) fizemos algumas simplificacbes

1o

e utilizando a eq. (6) na eq. (7) obtemos:

_ Tty

Ty = ) )
Zﬂ-l¢lnlll ~~~¢1le
1

E para o M-Step:

Loop j = 0 até a quantidade total de classes

2.7
;= il. (9)
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Loop p = 0 até a quantidade total de palavras

DTy,
N (10)

oY,
1 i

3.2.7.Suavizacao de Laplace

Com o propésito de evitar que o calculo da probabilidade seja igual a zero
pelo fato de uma das palavras ndo ocorrer em nenhum exemplo da categoria,
podemos utilizar a suavizagdo de Laplace que é muito utilizada em trabalhos

encontrados na literatura.

Somamos entdo 1 ao numerador e o nimero de classes é somado no

denominador no primeiro caso ficando assim:

Loop j = 0 até a quantidade total de classes
1+> 7,

i+j

7,

(11)

Para o calculo de ¢ somamos 1 no numerador e no denominador

somamos o valor do tamanho do |éxico obtendo:

Loop p = 0 até a quantidade total de palavras

1+Z?[ijnip
S G i —— (12)

DD Tyl + D
1 i

3.2.8.Métricas precision-recall e F1

As métricas de precision-recall sdo as mais utilizadas numa classificagao

binaria. A tarefa de uma classificacao binaria muitas vezes se assemelha mais a
uma filtragem do que a uma clusterizagcdo, pois encontramos poucos casos
positivos em uma enorme quantidade de casos negativos. Imaginando a tarefa
de obtencdo de LOs podemos claramente observar esta situacdo. Em textos
longos estamos interessados em separar apenas as partes que poderdo ser
utiizadas como objetos de aprendizagem. Precision e recall avaliam
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corretamente esta tarefa e dada uma categoria c; , precisione recall associados

a esta categoria sdo definidos como:

Recall = Numero de predicoes positivas corretas

Numero de exemplos positivos

TP,
recall, = — (13)
N

i

Precision = Numero de predicoes positivas corretas

Numero de predicoes positivas
TP,

recision, = ———— 14
P STP+FP (14)

Quando trabalhamos com diversas classes estamos calculando as
mesmas métricas para cada classe separadamente e podemos sumarizar estes
valores obtendo métricas globais da seguinte forma:

| <]
Z recall, Z precision,

Macrorecall = ———— Macroprecision = -

(15)
€]

€]

Estas duas medidas globais apresentam normalmente resultados bem
diferentes devido a distribuicAo de exemplos entre as classes. Caso esta
distribuicdo seja muito disforme, o que ocorrerd com muita freqiéncia, as
medidas por classe serdo importantes assim como as medidas globais.

Para um classificador ser considerado bom nao é suficiente que ele tenha

uma destas medidas alta isoladamente. Por isso também calculamos uma

terceira medida que faz uma avaliagdo conjunta delas da seguinte forma:

_( B* +1) precisionx recall

F, (16)

B’ precision + recall

Utilizamos S = 1 dando a mesma importancia para as duas medidas e

desta forma calculando a métrica chamada de F;.
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Adicionalmente em alguns experimentos utilizamos também a métrica
Accuracy. Ela sozinha ndao é uma boa métrica de desempenho, pois poderiamos
alcancar valores altos sempre classificando os textos na classe negativa, mas
para os experimentos relativos ao aprendizado semi-supervisionado nos foi
bastante util. Esta métrica é na verdade a precision considerando todas as
classes.

Accurrancy = P (17)

TotaldeAmostras

Finalizados os capitulos conceituais que apresentaram as bases teoricas
do presente trabalho podemos seguir para a apresentacado do processo que foi
desenvolvido utilizando esta base. Apresentamos a seguir o sistema de
mineragao de LOs que foi desenvolvido para concretizar este processo.
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