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Resumo

Nos dltimos anos um grande nimero de pesquisas cientificas fomentou o uso de informagdes
da web como insumos para a vigilancia epidemioldgica e descoberta/mineraciao de conheci-
mentos relacionados a satde publica em geral. Ao fazerem uso de contetdo das midias soci-
ais, principalmente trweets, as abordagens propostas transformam o problema de identificag@o
de contetido em um problema de classificacdo de texto, seguindo o cendrio de aprendizagem
supervisionada. Neste processo, algumas limitagdes atribuidas a representacdo das men-
sagens, atualizacdo de modelo assim como a extragdo de atributos discriminativos, surgem.
Partido disso, a presente pesquisa propde investigar o impacto no desempenho de classifi-
cacdo de mensagens sociais curtas através da expansao continua do conjunto de treinamento
tendo como referéncia a medida de confianga nas predicoes realizadas. Paralelamente, a
pesquisa também teve como objetivo avaliar alternativas para ponderacdo e extracao de ter-
mos utilizados para a classificacdo, de modo a reduzir a dependéncia em métricas baseadas
em frequéncia de termos. Restringindo-se a classificacao bindria de tweets relacionados a
eventos de sadde e escritos em lingua inglesa, os resultados obtidos revelaram uma melhoria
de F1 de 9%, em relagdo a linha de base utilizada, evidenciando que a ac¢do de expandir
o classificador eleva o desempenho de classificacdo, também para o caso da classificacao
de mensagens curtas em dominio de saide. Sobre a ponderacdo de termos, tem-se que a
principal contribui¢cdo obtida, estd na capacidade de levantar termos caracteristicos do con-
junto de dados e suas classes de interesse automaticamente, sem sofrer com limitagdes de
frequéncia de termos, o que pode, por exemplo, ser capaz de ajudar a construir processos
de classificacao mais robustos e dindmicos ao qual facam uso de listas de termos especificos
para indexa¢@o em consultas a bancos de dados externos (background knowledge). No geral,
os resultados apresentados podem beneficiar, pelo aprimoramento das hipéteses levantadas,
o surgimento de aplicacdes mais robustas no campo da vigilancia, controle e contrapartida
a eventos reais de saide (epidemiologia, campanhas de sadde, etc.), por meio da tarefa de

classificacdo de mensagens sociais curtas.

Palavras-chave: Aprendizagem de mdquina, classificagdo de texto, mensagens sociais.
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Abstract

In recent years a large number of scientific research has stimulated the use of web data
as inputs for the epidemiological surveillance and knowledge discovery/mining related
to public health in general. In order to make use of social media content, especially
tweets, some approaches proposed before transform a content identification problem to a
text classification problem, following the supervised learning scenario. However, during
this process, some limitations attributed to the representation of messages as well as the
extraction of attributes arise. From this, the present research is aimed to investigate the
performance impact in the short social messages classification task using a continuous
expansion of the training set approach with support of a measure of confidence in the
predictions made. At the same time, the survey also aimed to evaluate alternatives for
consideration and extraction of terms used for the classification in order to reduce depen-
dencies on term-frequency based metrics. Restricted to the binary classification of tweets
related to health events and written in English, the results showed a 9% improvement in
F1, compared to the baseline used, showing that the action of expanding the classifier
increases the performance, even in the case of short message classification task for health
concerns. For the term weighting objective, the main contribution obtained is the ability
to automatically indentify high discriminative terms in the dataset, without suffering
limitations regarding term-frequency. This may, for example, be able to help build more
robust and dynamic classification processes which make use of lists of specific terms for
indexing contents on external database ( textit background knowledge). Overall, the results
can benefit, by the improvement of the discussed hypotheses, the emergence of more robust
applications in the field of surveillance, control and decision making to real health events

(epidemiology, health campaigns, etc.), through the task of classifying short social messages.

Keywords: Machine learning, text classification, social messages.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Segundo Bermingham e Smeaton (2010), a “WEB em tempo real” refere-se a parcela da WEB
onde a informacao estd disponivel logo apds ser criada e onde estd ligada de alguma forma
aos eventos ocorridos no mundo real, seja no tempo exato ou préximo a ele. O conteido
produzido por usudrios deste ambiente tem sido explorado como uma fonte de informacao
promissora, tanto do ponto de vista factual quanto do ponto de vista subjetivo, tendo inspi-
rado pesquisas em diversas dreas, como: a anélise automética de sentimento (métodos para
deteccao automadtica de opinides e outras avaliagdes textuais), a estatistica, a aprendizagem

de méquina, a mineragao de dados e a recuperacao da informacao.

Inserido neste meio, as Redes Sociais Online (RSO), tais como Facebook e Twitter, pos-
sibilitam aos usudrios a criagdo de mensagens que podem estar relacionadas a uma ampla
variedade de topicos e que usualmente revelam substanciais sobreposicdes com eventos do
cotidiano. Sendo assim, o potencial desse meio de comunicagdo como base para a coleta de
estatisticas e para a exploragcao de informacao sobre comportamento de usudrios ¢é atrativo,
dado que tanto a diversidade quanto a ampla quantidade de contetido disponivel proveem

uma oportunidade Unica de investigacdo de varios fenomenos humanos (SCELLATO et al.,
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2010). Por exemplo, a analise de tweets' em tempo real é considerada como um veiculo pro-
dutivo para a predicao de fendmenos naturais, tais como: terremotos (SAKAKI; OKAZAKT;
MATSUO, 2010); (CARAGEA et al., 2011) e emergéncia de epidemias (GINSBERG et al.,
2008); (CULOTTA, 2010); (GOMIDE, 2012).

Especificamente nos dltimos anos, um elevado nimero de pesquisas cientificas fomentou
o uso de informagdes da WEB como insumos para a vigilancia epidemioldgica e descoberta
de conhecimentos relacionados a saude publica em geral. Essas pesquisas objetivaram es-
sencialmente correlacionar o volume de informacdo coletada (mensagens de redes sociais,
registros em motores de busca, blogs, férums, etc.) sobre uma determinada doenca (por
exemplo, gripe/dengue) com as informacdes oficiais divulgadas por agéncias do governo,
corroborando a utilidade da primeira como recurso complementar védlido e de baixo custo
para predi¢do de taxas de doencas (CULOTTA, 2010); (LAMPOS; CRISTIANINI, 2010);
(CHEN et al., 2010); (ACHREKAR et al., 2011); (LAMPOS; CRISTIANINI, 2012); (GO-
MIDE, 2012). Outros focos estiveram relacionados a considera¢cdo de um maior nivel de
atributos sociais (as interagdes interpessoais, influéncia, mobilidade humana, escolaridade e
proximidade a fontes de polui¢do) pela exploragdo de informacdes de geolocalizacdo ane-
xadas ao conteido produzido pelos usudrios, visando, desta forma, estimar as chances de
um individuo contrair uma doen¢a em um futuro préximo dado exposi¢ao a pessoas conta-
minadas, incluindo amigos (SADILEK; KAUTZ; SILENZIO, 2012a); (SADILEK; KAUTZ;
SILENZIO, 2012b); (SADILEK; KAUTZ, 2013); (BRENNAN; SADILEK; KAUTZ, 2013).

Comumente, sistemas que tentam extrair informag¢des de mensagens sociais curtas, como
o caso dos tweets, transformam o problema de identificacdo de conteido em um problema
de classificacdo de documentos (texto) e, desse modo, utilizam técnicas de aprendizagem
de mdquina para classificar as informacdes em classes de interesse, geralmente, seguindo
a abordagem de aprendizagem supervisionada. No entanto, dada a brevidade das mensa-
gens, a esparsividade e os ruidos associados, tem-se a necessidade de buscar alternativas

metodoldgicas que venham atenuar, ou até mesmo superar, limitacdoes decorrentes do uso

'Mensagens geradas por usudrios do servico de microblogging twitter.com. Possui um limite méximo de

160 caracteres.


http://twitter.com
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de técnicas tradicionais de representacdo de texto para fins de classificacdo automética no
dominio citado. Por exemplo, de acordo com Sriram et al. (2010) e Tuarob et al. (2014),
a utilizagdo de métodos de técnicas de classificagdo tradicionais as quais representam o do-
cumento como um saco de palavras (em inglés, bag-of-words, BOW), na qual o mesmo ¢
representado como uma lista de palavras e suas respectivas frequéncias de ocorréncia (or-
dem das palavras € ignorada), sofrem bastante em cendrios onde os documentos de interesse
nao sdo ricos em texto bem como ndo sdo conformes com a linguagem padrdao, como no caso
dos tweets. Além disso, os sistemas propostos neste cendrio devem considerar mecanismos
que incorporem novas informagdes (modelos adaptativos) com o minimo de interven¢ao hu-
mana’, e, paralelamente, identificar quais palavras sdo mais discriminativas nos documentos

de interesse, o que pode ser alcancado pela ponderacao de termos (TIMONEN, 2013).

Partindo disso, a presente dissertacdo descreve resultados preliminares na busca de me-
lhorias no processo de classificacdo automdtica de mensagens curtas em redes sociais, res-
tringindo o foco a classificacdo de rweets no contexto da descoberta de contetidos relacio-
nados a eventos de saude. Seguindo este propdsito, investigou-se uma metodologia basica
semi-supervisionada de classificacdo adaptativa, fundamentada no modelo Naive Bayes, Vi-
sando elevar o desempenho de classificacdo a partir da confianga na predi¢ao de novas men-
sagens de teste e a expansao do conjunto de treinamento. Para isso, fez-se uso dos estudos
preliminares de Silva (2012) e Zimmermann, Ntoutsi e Spiliopoulou (2014), porém, diferen-
temente dos autores, optou-se pelo foco no modelo de classificagdo em tépicos (de saide),
ao invés de opinides e sentimentos. Paralelamente, a presente pesquisa revisitou algumas
hipéteses levantadas por Timonen (2013) no que diz respeito a busca por novas formas de
ponderacdo de termos presentes em mensagens curtas, porém, diferentemente do foco dos
autores no campo da classificacdo de opinides de usudrio, o escopo de pesquisa esteve dire-
tamente relacionado com a classificagdo de documentos curtos (tweets), no que diz respeito

a descoberta de conhecimento em satde.

Assim como em Tuarob et al. (2014), no decorrer deste documento de pesquisa, tem-se

%ja que estes enfrentam o desafio de serem treinados com uma quantidade limitada de informacdes rotula-

das (ZIMMERMANN; NTOUTSI; SPILIOPOULOU, 2014), (SILVA, 2012).
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por definicdo que uma mensagem ¢ dita estar relacionada com eventos de satde (ou sim-
plesmente relacionada a saude) se esta segue pelo menos uma das seguintes condic¢des: 1) A
mensagem indica que o autor tem problema/sintomas de saude; 2) a mensagem indica que

uma outra pessoa estd doente ou expressa preocupagdes com a saide em geral.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € investigar o impacto no desempenho de classificacdo de
mensagens sociais curtas através da expansio continua do conjunto de treinamento tendo
como referéncia a confianga da predicao realizada nas mensagens de teste. Para o cdlculo da
confianga, utilizou-se o limiar adaptativo proposto por Silva (2012), porém, o presente traba-
lho de pesquisa diferencia do autor no contexto de que o modelo de classificacdo investigado
baseia-se no método Naive Bayes, e ndo em regras de associa¢do. Além disso, o escopo
do projeto foca em classificacdo de (tépicos) documentos, diferente do foco dos autores em

andlise de sentimentos (um caso mais especifico de classificacao).

A avaliacdo experimental restringe-se a classificacdo bindria de tweets relacionados a
eventos de saide e escritos em lingua inglesa® , sendo as classes: “pos”, indicadora de relagio

com saude; e “neg” indicadora de que a mensagem ndo tem relacdo com saude.

Paralelamente, a pesquisa também teve como objetivo avaliar alternativas para ponde-
racdo e extragdo de termos utilizados para a classificagdo, de modo a reduzir a dependéncia
em métricas baseadas em "frequéncia de termos"do inglés, term frequency (TF). Dado que
em documentos curtos* raramente se encontram palavras que ocorram mais de uma vez,
revisitou-se o trabalho de Timonen (2013) na tentativa de ponderar termos eficientemente,

tendo como referéncia a distribuicio dos mesmos em nivel tanto inter como intra classes,

3A opcio pelo uso de tweets em lingua inglesa é uma decisdo de projeto justificada pelo fato da disponi-
bilidade massiva de ferramentas de processamento de linguagem natural voltada para o inglés e as inimeras
aplicacdes que usam os dados citados em inglés. Porém, os resultados ndo estdo limitados ao inglés sendo
passiveis de investigacdo futura tendo outros idiomas, tais como o portugués, como recurso principal.

4Como o0 é o caso de tweets onde ha no maximo 140 caracteres e cerca de 20 palavras (TIMONEN, 2013).
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percebendo, desta forma, se é possivel obter resultados equivalentes ou superiores a mo-
delos usando TF e TF-IDF, este do inglés, Term Frequency - Inverse Document Frequency

(SALTON; BUCKLEY, 1988).

1.2.1 Questoes de pesquisa

Sabendo que as técnicas de aprendizado semisupervisionado permitem melhorar a eficicia de
classificadores utilizando os dados nao rotulados (CHAPELLE; SCHLKOPF; ZIEN, 2010),

enumerou-se a primeira questao de pesquisa:

e E possivel, usando uma estratégia de expansdo de conjunto de treinamento, obter um
desempenho de classificacdo melhor que um modelo tradicional (estdtico), para o caso

da classificagdo de tweets relacionados a saiide?.

Disso, a hipotese levantada € a de que: através de uma estimativa de confianc¢a na predi-
cdo realizada, é possivel ampliar o conhecimento do classificador, e, consequentemente, ele-
var o desempenho de classificacdo para o caso de mensagens sociais curtas (SILVA, 2012);

(ZIMMERMANN; NTOUTSI; SPILIOPOULOU, 2014).

Subsequentemente, no intuito de focar na descoberta de termos mais discriminativos para
fins de classificacdo em mensagens curtas, observou-se formas de enfatizar palavras/termos
presentes em fweets de modo a atenuar limitacdes de frequéncia de termos no contexto da

tarefa de classificacdo citada. Assim, formulou-se a segunda questio de pesquisa:

e E possivel, utilizando as métricas de "contagem inversa de categoria", "probabilidade
de categoria'e "probabilidade de documentos", retratadas em Timonen (2013), obter
uma discriminagdo de termos consistente® no contexto da classificacdo de mensagens

relacionadas a saiide?

No que diz respeito a relacio destes com termos de satide.



1.3 Justificativa 6

1.3 Justificativa

Conforme discutido na secdo 1.1, sistemas que fazem uso de conteido de midias sociais,
principalmente tweets, para a deteccdo e monitoramento de eventos de saude, utilizam téc-
nicas de aprendizagem de mdquina para classificar as informacdes em classes de interesse.
Nestas técnicas, € comum que o conteido seja representado usando BOW, onde a ordem
das palavras/termos € completamente ignorada, restando apenas uma lista de palavras e suas
respectivas frequéncias de ocorréncia®. Porém, no caso da mineracdo de conhecimento em
saude, por exemplo, essa técnica possui limitagdes na qual € possivel enumerar duas prin-
cipais, segundo o trabalho de Tuarob et al. (2014): 1) palavras com multiplos significados
tém tendéncia a serem tratadas igualmente (ex. cold, sick, as quais podem ser usadas em
multiplos contextos) e 2) palavras-chave importantes sdo tratadas como palavras normais
devido a baixa representatividade (frequéncia) no conjunto de treinamento, o que dificulta a
possibilidade de a mesma ser identificada como uma palavra discriminativa, ex. Xeroderma

pigmentosum.

Sendo assim, tem-se a necessidade de investir especificamente em métodos de ponde-
racdo/sele¢do de termos discriminativos, de modo a oferecer um processo de classificacido
mais robusto e significativo em face do expansivo crescimento de aplicagdes, tanto cientifi-
cas quanto comerciais, voltadas a mineracdo de fendmenos do mundo real (epidemias, de-
sastres naturais e campanhas publicitarias, etc.). Além disso, conforme apresentado em Silva
(2012) e Zimmermann, Ntoutsi e Spiliopoulou (2014), um modelo de classificacdo estético
ndo € adequado para o conteido gerado por midias sociais. Isso porque os dados mudam
constantemente e esta técnica ndo dispde de recursos para manter-se atualizada e, em adicao,

existe uma escassez de dados rotulados para treinamento constante do classificador.

® Algoritmos de aprendizagem geralmente utilizam vetores numéricos como representacio interna dos da-

dos de interesse.
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1.4 Estrutura da Dissertacao

O restante deste documento de pesquisa possui a seguinte estrutura: Capitulo 2, fornece a
fundamentagdo tedrica associada. Capitulo 3, os trabalhos relacionados. A abordagem de
classificagdo expansiva € apresentada no Capitulo 4 assim como a de ponderagdo de termos
no Capitulo 5, respectivamente. Capitulo 6 traz a andlise experimental e discussao conclu-

siva. Por fim, o capitulo 7 fornece o apontamento para os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

O presente capitulo oferece uma fundamentagdo tedrica dos assuntos diretamente ligados
ao escopo de pesquisa. Apresenta-se uma visdo geral sobre tweets, sobre o problema de

classificagcdo de documentos, ponderagdo de termos e medidas de avaliacdo de algoritmos.

2.1 Mensagens sociais curtas: tweets

A experimentacdo desenvolvida nesta pesquisa € baseada em dados obtidos do Twitter, um
servico de microblogging onde os usudrios t€m um limite de até 140 caracteres para escrever
mensagens livres, expressando opinides pessoais e/ou qualquer tépico que lhe seja de inte-
resse. Tais mensagens sdao conhecidas como tweets e as relagdes entre usudrios na plataforma
nio sdo necessariamente simétricas, significando que um usudrio pode seguir' outro usuério
sem que haja necessidade deste ultimo seguir o primeiro de volta. Quando a relacdo entre
dois usudrios € simétrica, diz-se que estes sdo “amigos” (SADILEK; KAUTZ; SILENZIO,
2012a). Segundo Gruzd, Wellman e Takhteyev (2011), ha evidéncias empiricas de que rela-
¢coes de amizade no Twitter tem uma substancial sobreposi¢cao com amizades no mundo real,

0 que sustenta a utilizag@o de rweets em pesquisas em topicos de saude, principalmente epi-

1“Seguir”, neste contexto, é a agiio de passar a receber mensagens de atualizagio de outro usudrio, isto €,

passar a acompanhar as postagens de outro usudrio.
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demiologia. O Twitter, lancado em 2006, tem experimentado um crescimento exponencial
nos ultimos anos. Em marco de 2011, aproximadamente 200 milhdes de contas registradas
no servico’. Em 2014, o Twitter registrou mais de 241 milhdes de usudrios ativos por més e

uma média de 500 milhdes de tweets enviados por dia’.

2.1.1 Estrutura de um tweet

Apesar da brevidade das mensagens (140 caracteres), estas possuem elementos especiais dos

quais tornaram-se, devido a popularidade do servico, amplamente conhecidos:

Retweet Caracterizado pelas letras “RT” no inicio das mensagens, indica que a mensagem €
coOpia de outra ja existente. Trata-se também da acdo de compartilhar uma mensagem

existente.

Usuario (User) Uma string tnica associada a cada conta de usudrio, usualmente interpre-

tado como nome do usuario (username).

Resposta (Reply) e mencgoes o simbolo de arroba "@"seguido pelo nome do usudrio (ex.:

@ewerlopes) indica que a mensagem € direcionada a um usudrio especifico.

Hashtags o sinal de cerquilha "# seguido por uma palavra (ex.: #ebola, #flu) € utilizado
para organizar mensagem em categorias indexdveis por motores de busca. Pode ser

visto também como um processo de metaclassificacao.

Emoticon Forma de comunica¢do paralinguistica, € uma sequéncia de caracteres tipogra-
ficos, tais como: :), :(, :D, >:(, :3 e :-); ou, também, uma imagem (usualmente,
pequena), que traduz ou quer transmitir o estado psicoldgico, emotivo, do usudrio, por
meio de icones ilustrativos de uma expressao facial. Exemplos: :) (isto €, sorrindo,

estou alegre); :( (estou triste, chorando), etc.

URLs Hiperlinks genéricos compartilhados pelos usudrios.

2<http://goo.gl/mefeht>. Acesso em 02 de agosto de 2014.

3<http://goo.gl/94cPjE>. Acesso em 02 de agosto de 2014.
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E possivel coletar tweets por meio de diversas APIs* fornecidas pelo servico. Através
destas, pode-se obter a rede de seguidores, os dados de perfil, as ultimas mensagens de
um usudrio em particular, etc. Usando a API streaming® é possivel coletar, em tempo real,
tweets publicos que contenham termos especificos, configurados no momento da busca. Esse
método tem sido amplamente usado para a criacdo de conjuntos de dados em pesquisas

recentes.

2.2 Classificacao de documentos

Classificacdo, no contexto de Aprendizagem de Maquina (AM), trata-se de uma tarefa onde
o objetivo € construir um modelo que seja capaz de estimar classes (rétulos ou ainda cate-
gorias) y; pertencentes a um conjunto discreto ), onde j = 1,..., ||, a partir de vetores de
caracteristicas. Classificacdo de documentos (texto), por sua vez, refere-se a tarefa de clas-

sificacdo onde os vetores de caracteristicas sdo formados a partir de informacdes textuais.

Supondo a existéncia de um conjunto de documentos D;,..;,, oOnde cada documento z € D
estd associado a uma classe discreta® y; € Y, a questdo central se baseia na busca de como
aprender a prever as classes de novos documentos z(7) ¢ Dyrain, em fun¢do dos termos

(palavras) t que este possui.

Visando estabelecer uma notacao, usa-se 2 para identificar as varidveis de entrada (do-
cumentos), também chamados caracteristicas de entrada, e y*) para identificar as classes,
ou "safda"alvo que se pretende prever (categoria). Um par (¥, y() é chamado de exem-
plo de treinamento, e o conjunto de dados utilizado para aprendizagem - uma lista de N
exemplos de treinamento {(z¥, y®):i = 1,..., N} - é chamado de conjunto de treinamento

Dirain’. Além disso, usa-se X como o espago de valores de entrada e )) como espago de

‘https://dev.twitter.com/docs/api/1.1
Shttps://dev.twitter.com/docs/streaming-apis

®Por exemplo: Um conjunto de documentos jornalisticos, associados a classes como: esportes, novela,

ciéncia, natureza, etc.

"Note-se que o sobrescrito "(i)"na notacio é simplesmente um indice para o conjunto de treinamento, e


https://dev.twitter.com/docs/api/1.1
https://dev.twitter.com/docs/streaming-apis

2.2 Classificacdo de documentos 11

valores de saida.

O processo de aprendizagem de um modelo de classificagdo ® possui etapas bem defini-
das. Inicialmente, cada documento x pertencente a uma cole¢ao de documentos D forma um
vetor de caracteristica 2’ (cf. sec¢@o 2.2.1) a partir do mapeamento de cada termo ¢; € x em
uma caracteristica x; € 7' Esse mapeamento pode ser feito através de um método de ex-
tracdo de caracteristicas (extrator), ao qual converte texto em vetores 7(“;2' =1,...,N.
Em seguida, tem-se o processo de treinamento ao qual toma um conjunto de exemplos
{(z®,y®):i = 1, ..., |Dyrain|}, onde Dyygin C D, como entrada para ®. Frequentemente,
® ¢ uma fun¢do (modelos descritivos) que estima classes a partir de vetores de caracteristi-
cas. O tipo de fun¢do (complexidade), no entanto, varia com o modelo de selecionado. Por
fim, apds treino, ® pode ser utilizado para prever classes y € ) para vetores com classes
desconhecidas, isto é, novos exemplos {(z(?, ?)}. Durante o treinamento, o processo de for-
necer na entrada, além dos documentos, as classes a qual cada um pertence, é chamado de

Classificagdo Supervisionada. A Figura 2.1 retrata o processo citado.

(a) Treinamento

Rétulo

Y

Ft’}-

Algoritmo

Extrator de

Entrada Caracteristicas | 'EEED:D]—’ de AM
Caracteristicas \,

(b) Predigao

L J

Extrator de { Modelo de
Dentaca | comnie, | {dekee ) Rowio
Caracteristicas

Figura 2.1: Processo de classificagdo supervisionado. (a) Durante o treinamento, um extrator de

caracteristicas € usado para converter cada valor de entrada (documentos) em seu respec-
tivo vetor de caracteristicas. Estes, capturam as informagdes bdsicas sobre cada entrada
as quais devem ser utilizadas para fins de representacao (frequéncia da palavra, por exem-
plo). Os vetores, assim como os rétulos, sdo fornecidos ao algoritmo de aprendizagem
de mdaquina para gerar um modelo. (b) Durante a previsdo (ou classificagdo), o mesmo
processo de extragdo de caracteristica acontece. Os vetores, entdo, sdo apresentados ao

modelo treinado, gerando o rétulo de classificacdo (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009).

ndo possui relacdo com a operacdo de exponenciagao.
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A performance de ®, por sua vez é estimada através de um conjunto de teste Dj.qe,
geralmente Dy qe = D,rain, onde as classes para cada vetor ?(i),i = 1, ...| Dieste| também
sdo conhecidas previamente, embora nio dispostas a0 modelo. E comum que a medida de
desempenho empregada na avaliacdo de ¢ seja realizada através de taxas de erros. Isso se
da de maneira simples pela comparacdo de predicdes em cada 70 € Dyoger se correta,
conta-se um sucesso; se ndo, tem-se um erro. A taxa de erro neste cenario apresenta-se,
entdo, como a propor¢do de erros obtidos em um conjunto de dados independente e mensura
a qualidade geral do classificador. Formalmente, como exposto por Faceli et al. (2011), a
equagdo 2.1 define o processo pelo qual a taxa de erro (err) é definida, sendo que [-] é um
teste® pelo qual assume 1, se verdadeiro; e 0, caso contrario. Para um conjunto de dados
com n objetos a serem classificados, a taxa descreve a propor¢cdo de objetos classificados
incorretamente por ¢ e € calculada a partir da comparacao da classe predita ((ID(?(i)) =70)

e a classe verdadeira de ?(i), isto &, ' € V.

err(@) = -3l # 7 @.1)

Sendo que a taxa de erro obtida tem uma variag@o entre 0 e 1, quanto mais proximos
do extremo 0, melhor o desempenho de ®. Pelo complemento da Equacdo, tem-se a taxa de
acerto ou acurdcia (ac) do classificador. Simetricamente, quanto mais préximo de 1 melhor

o desempenho (Equacdo 2.2).

ac(®) =1 —err(d) (2.2)

Na maioria dos casos, a quantidade de informag¢des de exemplo disponivel € limitada. O
que por sua vez limita a quantidade de informagdes presentes nos conjuntos de treinamento
e teste. A acdo de separar uma certa particao D,. . C D para teste enquanto usa o resto para

treinamento é conhecida como método de holdout. De acordo com Witten e Frank (2005),

8Faceli et al. (2011) chama este teste de "funcdo de custo zero-um (0-1)". embora néo se tratar formalmente
de uma fungdo, este conceito visa atribuir um valor para o custo de uma previsdo incorreta, (ﬂ(i) =+ y(i)) =1,

e o custo de uma previsio correta, (70" = y()) = 0.
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¢ comum que seja separado % dos dados para teste e o restante (%) para treinamento. Além
disso, na inteng¢do de atenuar qualquer problema envolvendo o balanceamento de classes
nos conjuntos de dados disponiveis, € aconselhdvel usar um processo de amostragem que

preserve a mesma proporcao de classes tanto no conjunto de treinamento quanto no de teste’.

Uma técnica estatistica derivada do método holdout e que € bastante utilizada na litera-
tura € a validacao cruzada (cross-validation). Nesta técnica, D € subdividido em € parti¢des,
onde, em ¢ iteracdes, (e — 1) parti¢des sdo utilizadas para treinamento e o restante para teste.
Ainda segundo Witten e Frank (2005), o procedimento padrdo para a predi¢do de taxas de
erro através dessa técnica, € usar ¢ = 10 onde, em 10 iteragdes, 1 particao € reservada para
teste (obten¢do de resultados de desempenho usando estimativas de erro e métricas mais es-
pecificas, cf. Secdo 2.3) e as outras 9 sdo utilizadas para treinamento. Ao final, calcula-se a
média aritmética dos resultados obtidos durante as iteracdes, resultando em uma estimativa

de desempenho geral.

2.2.1 Representacao textual e ponderacao de termos

Ao analisar informacdes textuais, pode-se observar que as palavras formam a unidade basica
de construcdo de texto. O conceito de n-gramas, nas areas de recuperacdo da informacao
e de classificacao automatica de documentos, € usado para determinar uma sequéncia de n
palavras. Porém, a literatura pode também associar o conceito a uma cadeia de caracteres de
comprimento n, deve-se entdo ficar claro a partir de qual contexto se pretende usar. Nesta
dissertacdo, o conceito estd atrelado a sua relagdo com palavras, muitas vezes chamado de
termos, sendo, entdo, a unidade atdmica de cadeia de texto, denotada por ¢. Partindo disso,
tem-se que /-grama (unigrama), representa termos isolados, isto €, usado para determinar
que uma unica palavra possui seu préprio poder discriminativo e, assim, € utilizado como

"

uma caracteristica bdsica de representacdo, ex.: "car", "flu", "baby", etc. Por sua vez, 2-

" "

gramas (bigrama), denota uma sequéncia de 2 termos, por exemplo, "my house", "my car",

Esse procedimento é chamado como estratificacdo. Com ele é possivel falar em método de holdout estra-
tificado. Porém, embora bem aceito, a estratificacdo prové apenas uma protecdo bdsica contra representacdes

desbalanceadas nos conjuntos de treinamento e teste (WITTEN; FRANK, 2005).
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"the words" e, neste caso, os termos nao sao considerados separadamente, mas em sequéncia
de dois termos. A generalizacdo segue naturalmente com 3-gramas (trigrama), ex.: "The

white house', "The blue shoes".

Supondo o conhecimento de todos os termos que podem aparecer em uma determinada
linguagem e denominando tal conjunto de vocabulério V, transforma-se qualquer documento
) em uma representagio de vetor @, onde 7@ = (x1, ..., x)'*, através da ponderagio
decadat; € 2@, obedecendo uma predefinida ordem lexicografica predefinida em V. Vale
salientar que V pode ser formado s por unigramas, por bigramas, por trigramas, etc; e/ou

apresentar caracteristicas hibridas de n-grams.

Intuitivamente, a ponderacao de termos objetiva calcular um grau de relagdo entre termos
t; € 2™ e documentos = € Dirain;t = 1, ..., | Dirain| €, desta forma, levantar estimativas
discriminantes que estime uma classe 4 € ) para todo novo documento 2 € Dieste,
tendo como referencia t; € 2(7). Nesse contexto, a abordagem mais simples é atribuir o
peso de ¢ como sendo igual ao nimero de ocorréncias deste em documentos 29 € Dirain
(documentos de treinamento). Este sistema de ponderacdo € referido como frequéncia de
termos e € denotado por T'F; ; (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008). Partindo
disso, o espaco de documentos X', o dominio da funcdo de classificagio, assume RV, Outra
alternativa, no entanto, é considerar = ® & {0,1}M (o que é conhecido como vetor de
documento bindrio, ou simplesmente vefor bindrio), considerando apenas a existéncia do

termo ¢t em d.

De fato, para um documento ("), o conjunto de pesos determinados por TF (ou na
verdade, qualquer funcio de ponderacio, que mapeie o niimero de ocorréncias de ¢ em (z()
a um valor real positivo) pode ser visto como um resumo quantitativo do documento. Neste
ponto de vista, conhecido na literatura como técnica de representacao BOW, a ordem exata
dos termos em um documento € ignorada, mas o nimero de ocorréncias de cada termo é
mantido (em contraste com recuperagdo bindria). Retem-se apenas informacdes sobre o
numero de ocorréncias de cada termo. Assim, o documento "Mary is quicker than John" €,

neste ponto de vista, idéntico ao documento "John is quicker than Mary". E conhecido que

10também chamado de vetor de caracteristicas ou ainda vetor de documento.
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Tabela 2.1: Dois vetores de caracteristicas de um mesmo documento: um vetor booleano (binério)
e outro baseado em frequéncia. O vocabuldrio (V) foi severamente limitada para fins

de simplicidade. Em um ambiente pratico,

V| > 100.000 e, neste caso, os vetores

resultantes sdo bastante esparsos. Capitaliza¢do é ignorada visando reducdo de termos

em V.
Vocabuldrio (V) ’a’, “brown’, ’dog’, ’fox’, ’i’, ’is’, ’jumped’, lazy’,
“over’, 'quick’, ’the’, ’this’
Documento (2() “The quick brown fox jumped over the lazy dog”
Termos (ordem) ’brown’, ’dog’, ’fox’, ’jumped’, ’lazy’, ’over’,

"quick’, ’the’, 'the’
Vetor bindrio (2 ) 0,1,1,1,0,0,1,1,1, 1, 1,0)
Vetor de frequéncia (7fmq) 0,1,1,1,0,0,1,1,1,1,2,0)

dois documentos com representagcdes BOW semelhantes sdo também similares em contetido

(MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

A Tabela 2.1 mostra um exemplo do processo. Na pritica, ndo se tem conhecimento
de todos os possivel termos que aparecerdo em um texto, mas, como solu¢do, pode-se igno-
rar palavras que nio foram vistas anteriormente ou adiciond-las ao vocabuldrio elevando a

dimensdo dos vetores.

Além dos métodos de ponderacao citados, ¢ comum a utilizacdo de um esquema cha-
mado frequéncia de termo - frequéncia inversa de documentos (do inglés, Term frequency
— inverse document frequency, TF-IDF). Trata-se de estatistica numérica que visa refletir a
importancia de uma palavra para um documento em uma cole¢do ou corpus. O valor dessa
estatistica aumenta proporcionalmente ao nimero de vezes em que uma palavra aparece no
documento, mas é compensado pela frequéncia da palavra na cole¢do, o que ajuda a ajustar
para o fato de que algumas palavras aparecem com mais frequéncia na maioria dos documen-
tos idependentemente das classes a qual estes pertencam. Estas, sdo chamadas de stopwords.
Apesar de ser amplamente utilizada como um fator de ponderagao na recuperacdo de infor-
macado (motores de busca) e mineragdo de texto, TF-IDF pode ser usado com sucesso para a

filtragem de stopwords em varios campos, incluindo a sumarizacdo de texto e classificacao.
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Em Tuarob et al. (2014), este esquema foi utilizado na formulacao de vetores de caracteris-

ticas durante o processo de classificacdo de tweets.

A férmula do esquema TF-IDF (Equacdo 2.3) baseia-se nas defini¢cdes de frequéncia de
termo e frequéncia inversa de documento para produzir uma combinag@o que pondere cada

termo em cada documento.

TF-IDFud - TFt,d X IDFt (23)

onde, IDF (do inglés, Inverse Document Frequency) é a frequéncia inversa de documento,

definida como:

N
IDF, = log— (2.4)

e, por sua vez, N denota o nimero total de documentos na cole¢do e df;, o nlimero de
documentos na cole¢do que cont€ém um termo ¢ (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE,
2008).

Ainda segundo Manning, Raghavan e SchUtze (2008), tem-se que TF-IDF:
1. maior, quando ¢ ocorre muitas vezes dentro de um pequeno nimero de documentos
(aumentando o poder de discriminacdo desses documentos);

2. menor, quando 0 termo ocorre poucas vezes em um documento, ou ocorre em muitos

documentos (oferecendo assim um sinal relevante menos acentuado);

3. menor, quando o termo ocorre em praticamente todos os documentos.

2.3 Medidas de avaliacao de algoritmos em AM

Conforme apontado anteriormente, o0 modelo de AM pertencente ao escopo desta pesquisa

se refere ao problema de classificagdo binaria. Neste, uma classe y € ) é denotada como



2.3 Medidas de avaliacdo de algoritmos em AM 17

“pos” (positiva) e a outra como “neg” (negativa)'l, isto é, {pos,neg} C ). Como estru-
tura de visualizacdo de desempenho, tem-se a Matriz de Confusdao (MC). Esta oferece uma
medida efetiva do modelo de classificagdo, ao mostrar o ndmero de classificagdes corretas
versus as classificagdes preditas por ¢ para cada classe, sobre o conjunto de exemplos Dy
Uma matriz de confusdo possui tamanho L x L, onde L € o nimero de diferentes classes
y € Y (FACELI et al., 2011). A Tabela 2.2 ilustra uma matriz de confusdo para o caso da

classificagdo bindria, em que:

e Vendadeiro Positivo (VP) corresponde ao nimero de verdadeiros positivos, isto €, o

nimero de exemplos positivos preditos como corretamente como positivos;

e Verdadeiro Negativo (VN) corresponde ao nimero de verdadeiros negativos. Exem-

plos da classe negativa classificados corretamente como negativos;

e Falso Positivo (FP) corresponde ao nimero de falsos positivos. Exemplos da classe

negativa preditos incorretamente como pertencentes a classe positiva;

e Falso Negativo (FN) corresponde ao nimero de falsos negativos, isto é, o nimero
de exemplos pertencentes originalmente a classe positiva e que foram incorretamente

classificados como negativos.

A partir da matriz de confusao é possivel determinar a quantidade de exemplos disponi-

veis N,onde N =VP+VN+ FP+ FN.

Tabela 2.2: Matriz de confus@o para um problema da classificagdo bindria

~

Yy=neg Y=pos
Yy = neg VN FP
Y = pos FN VP

A partir da matriz de confusao, uma série de outras medidas de desempenho sao deriva-

das (FACELI et al., 2011):

""Também é comum a utilizagio dos escalares: 0, para negativa, e 1, para positiva.
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e Taxa de erro na classe positiva também conhecido como Taxa de Falso Negativo
(TEN), corresponde a propor¢ao de exemplos da classe positiva incorretamente classi-
ficados por ® como pertencentes a classe negativa:

N

“rrr(®) = P EN

(2.5)

e Taxa de erro na classe negativa também conhecida como Taxa de Falso Positivos
(TFP), corresponde a proporcao de exemplos da classe negativa incorretamente classi-

ficados como pertencentes a classe positiva:

FP

“FPIVN (2.6)

ervpeg(P)

e Taxa de erro total apresentada como a soma dos valores das diagonais secunddrias da

matriz de confusao, dividida pela soma de todos os valores da matriz:

_ FP+FN

err(®) I

2.7)

e Taxa de acerto ou acuracia total calculada pela soma dos valores da diagonal princi-

pal, divido pelo nimero total de elementos da matriz:

_VP+VN

ac(P) N

(2.8)

e Precisao (precision) propor¢ao de exemplos originalmente positivos classificados cor-
retamente em relacao a todos os elementos apontados por @, como sendo pertencentes

a classe:
VP

“VPLFP 29)

prec(®) = pr(®P)

e Sensibilidade ou Revocacao (Recall) equivale a taxa de acerto na classe positiva, isto

é, a Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP):

VP

sens(®) = rev(®) = re(®) = gp—7

(2.10)

e Especificidade corresponde a taxa de acerto na classe negativa cujo complemento

corresponde a TFP:

VN

esP(®) = TN TP

=1—TFP(®) 2.11)
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A precisdo pode ser vista como uma medida de exatiddao do modelo, enquanto que a
revocacao pode ser vista como uma medida de completude. De modo geral, essas duas
medidas ndo sdo discutidas separadamente, isso porque ao obter um desempenho de P igual
a (1,0) (precision/recall) para uma classe qualquer y € ), tem-se que cada item rotulado
pertence a classe y, mas ndo ha informagao a respeito do niimero de exemplos originalmente
em y que nao foram classificados corretamente. O oposto ocorre quando para a classe y o
desempenho de @ € igual a (0,1) (precision/recall). Assim, as duas métricas sdo combinadas
em uma unica medida de performance, conhecida como medida-F, que € a média harmonica
ponderada, como ilustra a equacao 2.12 (FACELI et al., 2011).

(64 1) x rev(®) x prec(P)
rev(®) + 8 x prec(P)

Fp(®) = (2.12)

Quando h4 o interesse em atribuir um mesmo grau de importancia tanto para a precisao

quanto para a revocacdo, usa-se 5 = 1, o que é conhecido como medida F1 (Equacdo 2.13).

2 x prec(®) x rev(®)
(@) = prec(®) + rev(P)

(2.13)

2.4 Consideracoes Finais

Este capitulo forneceu elementos conceituais fundamentais para o presente documento de
pesquisa, no sentido de presentear o leitor com uma descri¢ao autocontida das terminologias
e conceitos empregados durante a experimentacdo de pesquisa, obtencao e discussao de re-
sultados. O capitulo seguinte, por sua vez, aponta os trabalhos mais populares, divulgados na
literatura, e relacionados aos objetivos de pesquisa, no intuito de fornecer, ao mesmo leitor,

uma ideia da importancia do dominio sob investigacao.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Ao realizar a andlise de literatura, divide-se o conhecimento adquirido em trés subsegoes
distintas: Subse¢do 3.1 apresenta discussdo sobre trabalhos relacionados a descoberta de
informagoes de saiide tanto em redes sociais quanto em servicos da WEB em geral dando
énfase ao uso de abordagens de classificacdo e/ou processo de filtragem de mensagens rele-
vantes; Na subsecdo 3.2, discorre-se brevemente sobre trabalhos relacionados a classifica-
cdo automdtica de mensagens curtas evidenciando o interesse da comunidade cientifica no

assunto.

3.1 Descoberta e identificacao de conhecimento relacio-

nado a saude

Duas estratégias principais foram amplamente exploradas no contexto da descoberta e iden-
tificagdo de conhecimentos de saude em servico da WEB através de pesquisas recentes: mé-
todos baseados em palavras-chaves e métodos baseados em aprendizagem de mdquina. Na
primeira, as mensagens filtradas sao ditas relevantes se contém uma ou mais palavras-chave
pertencentes a um diciondrio especifico. Nesta ideia, Ginsberg et al. (2008) demonstraram

a utilizacdo de modelos de regressdo para a predicdo de taxas de doengas semelhantes a

20
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gripe! através da proporcdo de consultas relacionadas no Google em um mesmo periodo
de tempo. A metodologia utilizada classifica registros de consulta através da presenca de
palavras-chave ligadas aos sintomas da doenca e € implementada pelo Google Flu Trends
para prover estimativas de taxas de prevaléncia da gripe e outras doencas em diversos paises.
Usando varios modelos de regressao, Culotta (2010) filtrou mensagens de usudrios no Twit-
ter via palavras chaves especificas, tais como { flu, cough, sorethroat, headache}, como
meio de deteccdo de surtos de gripe HIN1. Segundo o autor, perfis do Twitter sdo passiveis
de conterem metadados semiestruturados (cidade, estado, sexo, idade), possibilitando uma
andlise estatistica mais detalhada. Em Corley et al. (2009), foi realizado um estudo similar
desta vez usando as palavras-chaves influenza e flu para a detec¢do de posts em WEB blogs

relacionados a gripe.

Em Achrekar et al. (2011), mensagens do Twitter contendo termos relacionados a sin-
tomas de gripe foram monitoradas como indicadores para o rastreamento e previsdao de uma
possivel epidemia na populacdo. Durante o processo de anélise dos dados, caracteristicas se-
manticas mais complexas presentes nas mensagens foram totalmente ignoradas, sendo con-
sideradas como relevantes todas as mensagens contendo termos relacionados com a gripe.
Apesar disso, os resultados obtidos indicaram que o nimero de tweets relacionados a gripe
estd altamente correlacionado com dados oficiais divulgados por agéncias de protecao a do-

enca.

Apesar de ser simples e ndo consumir demasiados recursos computacionais, a estratégia
baseada em palavras-chaves, conforme Tuarob et al. (2014), tende a sofrer no tratamento
de palavras polissémicas e/ou palavras de dominio especifico (dominio de saide) raramente
utilizadas. Em outras palavras, um modelo baseado nesta estratégia é altamente propenso
a sofrer de overfitting. Neste sentido, Culotta (2010) foi um dos idealizadores do uso de
técnicas de classificagdo automética de dados no cendrio em questdo, ao afirmar que o uso
de um processo de classificacdo mais robusto, ao invés apenas de busca por palavras-chaves

especificas no conteido das mensagens, ¢ um caminho promissor na reducido da vulnera-

Neste contexto entende-se por doencas semelhantes a gripe, em inglés influenza-like illness ou flu-like

illness, doencas que apresentam sintomas parecidos a gripe: fever, cough, headache,etc.


http://www.google.org/flutrends/us/
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bilidade em relacdo ao processo de andlise correlacional, comumente realizado apds coleta
de informacodes, e que pode sofrer com as flutuacdes de frequéncia em termos que tenham

alguma relagiio com os eventos de satde, tal como o recall de medicamentos?.

Segundo Tuarob et al. (2014), o uso de abordagens baseadas em aprendizagem de ma-
quina tende a resolver o problema de desambiguacdo de termos (comuns em métodos base-
ados em filtragem de palavras-chaves) e sdo capazes de aprenderem um nivel de semantica
mais elevado para determinadas palavras a partir do contexto no qual elas aparecem. A partir
desta ideia, Collier, Son e Nguyen (2011) e Doan, Ohno-Machado e Collier (2012) estive-
ram interessados na classificacao de rweets em classes relacionadas a vérios tipos de doencgas:
respiratorias, gastrointestinais, hemorragicas, dermatolédgicas, esqueléticas ou neuroldgicas.
Ap6s filtrarem as mensagens que contenham termos sintomdticos definidos pela ontologia
de saide BioCaster?, os autores classificam as mensagens usando unigrams, juntamente com

o modelo de ponderacdo bindria) como caracteristicas para algoritmos de aprendizagem.

Em um estudo relacionado, Collier, Son e Nguyen (2011), por sua vez, empregou apren-
dizado supervisionado utilizando unigramas, bigramas e expressdes regulares como vetor de
caracteristicas para dois classificadores supervisionados (SVM e Naive Bayes), no intuito de
classificar tweets em quatro categorias de comportamento de prevenc¢do auto relatados, além
de um diagnéstico auto referido. Resultados indicaram um relativo nivel de correlagdo ao
comparar a saida do classificador e os dados laboratoriais da Agéncia Mundial de Sadde (do
inglés, World Health Organization, WHO) para a HIN1 nos EUA durante a temporada de
gripe de 2009-2010.

O trabalho de Doan, Ohno-Machado e Collier (2012) apresentou um método de filtra-
gem de mensagens relacionadas com sintomas da gripe, usando 587 milhdes de mensagens

do Twitter. Os autores primeiramente filtram os dados com base em palavras-chave rela-

ZPor exemplo, a palavra-chave “Tylenol” pode ser um termo vélido para a descoberta de informagio rela-
tivas a gripe, mas um possivel recall do produto pode levar a um pico de frequéncia deste termo, sem corres-

ponder a picos em taxas de gripe.

3um modelo de terminologia multilingue de satde publica projetada para a vigilancia de eventos relacio-

nados em meios de comunicagao.
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cionadas a sintomas a partir da ontologia BioCaster. Em seguida, as mensagens passaram
por uma anélise de tracos semanticos e estruturais, como critério de validacdo dos dados,
identificando sua relacdo em classes de interesse: negacgdo, hashtags, emoticons, humor e
geografia. Se uma relacdo gramatical direta ou indireta entre palavras indicando negacdo e
a palavra “flu” for percebida, o tweet é descartado*. Outros critérios de descarte sdo: pre-
senca de hashtags ndo relacionadas a sintomas da gripe; emoticons contendo expressdes
felizes; caracteristicas de humor (tais como risos) bem como caracteristicas geograficas fora
dos Estados Unidos. Segundo os autores, os resultados indicaram que simples melhorias
baseadas em processamento de linguagem natural podem culminar em avancgos das aborda-
gens existentes para extragdo de dados do Twitter no dominio do monitoramento de surtos

epidemioldgicos.

Por sua vez, Paul e Dredze (2011a) e Paul e Dredze (2011b) investiram no uso de al-
goritmos de aprendizagem de maquina para a identificagdo de tweets relacionados a saude.
Como caracteristicas utilizadas para o treinamento de um classificador SVM de kernel linear,
os autores utilizaram unigrams, bigrams e trigrams. Em adi¢do, os autores mineraram in-
formacdes de saide publica usando técnicas baseadas em LDA (Latent Dirichlet Allocation)

(PAUL; DREDZE, 2011b).

Semelhantemente, Signorini, Segre e Polgreen (2011) usaram o Twitter para rastrear ni-
veis de atividades de doencas e preocupacoes publicas nos EUA durante a pandemia de gripe
HINI. De modo a estimar taxas da doenga, primeiramente coletaram mensagens contendo
palavras-chave como “swine”, “flu”, “influenza” ou “hinl” e entdo construiram um mo-
delo de estimagdo usando SVM. Os resultados mostraram uma alta taxa relativa da doenca,
com um erro médio de 0, 28% para niveis nacionais durante as semanas alvo e 0, 37% para
niveis regionais. Focando no rastreamento da preocupacao publica, os pesquisadores adicio-
naram palavras chaves tais como: “travel”, “trip”, “flight” (para a transmissao de doencas)
ou “wash”, “hand”, “hygiene” (para contramedidas) ou “guillain”, “infection” (para efei-

tos de vacina). Calculando a porcentagem dos tweets observados, os resultados reforcaram

“Durante esse processo foi utilizado o analisador gramatical RASP descrito em Briscoe, Carroll e Watson

(2006).
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a ideia de que o Twitter pode ser usado como uma medida do interesse/preocupacio publica

sobre eventos relacionados a saude.

Em Sadilek, Kautz e Silenzio (2012a), os pesquisadores estudaram o papel que os la-
¢os sociais e interagdes entre individuos especificos desempenham no progresso do contdgio
de doencas relacionadas com a gripe. Em um trabalho seguinte, Sadilek, Kautz e Silenzio
(2012b) usaram um modelo baseado em campos aleatérios condicionais (do inglés, Conditi-
onal Random Field - CRF) para a predi¢ao do status de saide individual do usudrio, através
de caracteristicas derivadas de tweets e localizagdes de outras pessoas. Assim, o modelo
gerado pelos autores € capaz de capturar o papel da localizacdo no espalhamento de doencgas
infecciosas, o impacto da duracdo de co-localizac@o na transmissdo de doengas, bem como
o0 atraso entre o evento de contdgio e o inicio dos sintomas. Os autores afirmam que sao
capazes de prever os dias em que uma pessoa estd doente com uma precisao de 0,94 e um

recall de 0, 18.

Por sua vez, a dissertacdo de Gomide (2012) apresenta uma metodologia para predi¢ao
de eventos do mundo real a partir de dados minerados no Twitter tendo como estudo de caso a
predi¢do das taxas da dengue no Brasil. Durante o estudo, a autora utiliza o algoritmo Clas-
sificacdo Associativa Preguigcosa (em inglés, Lazy Associative Classification) (VELOSO;
MEIRA; ZAKI, 2006) em uma abordagem de treinamento supervisionado com o objetivo de
classificar as mensagens coletadas em cinco categorias diferentes: informacao, experiéncia
pessoal, opinido, piada ou ironia € campanha ou propaganda. Segundo a autora, as categorias
definidas devem fornecer a informag¢do necessdria para eliminar as mensagens que, apesar
de conterem pelo menos alguma palavra-chave sobre o evento, ndo estao relacionadas com a
sua ocorréncia. Dessa forma, segundo resultados obtidos e conforme expectativas intuitivas,
os tweets classificados como “experiéncia pessoal” sdo mais representativos no contexto da
predi¢do de taxas da dengue, sendo que estes descrevem a vivéncia da propria pessoa que

publicou a mensagem indicando possiveis casos reais.

Atacando o problema geral da identificacdo de mensagens relacionadas com a saide em
um conjunto heterogéneo de dados advindos da midia social, Tuarob et al. (2014), abordam
as limitacdes impostas por métodos de classificagc@o tradicionais, quando estes representam

documentos através da técnica BOW, alegando que tais métodos funcionam bem quando do-
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cumentos sao ricos em texto e adequados ao estilo padrao de escrita (tanto gramaticalmente,
como sintaticamente), porém ndo sao alternativas 6timas para o cendrio das redes sociais
onde esparsividade e ruidos s@o comuns. Os autores propdem a combinacido de multiplos
classificadores baseados em técnicas de aprendizagem de maquina (emsemble methods) com
0s quais sao treinados a aprender diferentes aspectos sobre o conteido das mensagens cole-

tadas, tais como caracteristicas semanticas, emocionais e fisicas.

3.2 Classificacio de mensagens curtas em midias sociais

Mensagens em ambiente de redes sociais diferem de um texto convencional geralmente no
fator tamanho e informalidade da lingua. Neste trabalho, considera-se como mensagem curta
qualquer mensagem cuja restricdo de tamanho seja menor ou igual a 200 caracteres. Sendo

assim, tweets fazem parte do dominio citado.

Conforme discutido na Sec¢do 1.1, algoritmos de classificacdo empregados no dominio
de textos convencionais, isto €, cuja a restri¢do de tamanho € muito superior a 200 caracteres
e o estilo formal de escrita é recorrente, podem nao apresentar um desempenho equivalente
no dominio de mensagens curtas devido a baixa dimensao e ruidos caracteristicos (expres-
soes idiomdticas, abreviacdes, etc). Sriram et al. (2010) propuseram a caracteristica “8F”
para a classificacdo de tweets, visando a reducdo de limitacdes de BOW. Na abordagem
dos autores, informacdes sobre o autor da mensagem, bem como interacdo entre usuarios
sdo consideradas. Caragea et al. (2011), por sua vez, propuseram um sistema chamado
EMERSE para a agregacdo de tweets relacionados ao terremoto no Haiti. Para tanto, os au-
tores implementaram o treinamento de um classificador SVM a partir da combinagdo de 4
conjuntos diferentes de caracteristicas: unigramas, unigramas com selecao de caracteristicas
RELIEF, abstracdes, e tépicos gerados a partir de LDA. Em uma abordagem semelhante,
no entanto, complexa, Tuarob et al. (2014) focando na combinacdo de 5 outros conjuntos de

caracteristicas: N-gramas; caracteristicas de sentimento; caracteristicas de distribuicao de t6-

SRELIEF é um algoritmo de selecio de recursos utilizados na classificacio bindria (generaliz4vel a classi-

ficagd@o polinomial por decomposi¢do em uma série de problemas bindarios) proposto por Kira e Rendell (1992).
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picos; caracteristicas compostas baseadas em diciondrio especifico; e a combinagdo de todas
as outras quatro caracteristicas anteriores. Embora tenham obtido resultados interessantes
usando conjunto (ensemble methods) de classificadores, nenhum estudo sobre extragdo de

caracteristicas discriminativas ou adapta¢do de modelo foi realizada.

Estudos em adaptacdo de modelo para classificagdo de mensagens curtas, foram recen-
temente, no entanto, investigadas nos trabalhos de Silva (2012) e Zimmermann, Ntoutsi e
Spiliopoulou (2014). No primeiro, o autor faz uso de regras de associacdo em modelo de
classificacdo preditiva, através do qual categoriza tweets em funcdo de seu sentimento as-
sociado. Ainda neste trabalho, os autores estudaram hipdteses baseadas em mudancga de
conceitos (em inglés, Concept Drift), por meio do qual a tarefa principal € tornar o modelo
robusto (ndo obsoleto) frente a dinAmica do espago de mensagem. Esse trabalho estd intima-
mente relacionado a pesquisa descrita neste documento, uma vez que se revisita a medida de

confiancga proposta pelos autores no Capitulo 4.

O segundo trabalho (ZIMMERMANN; NTOUTSI; SPILIOPOULOU, 2014) foca na
mesma linha que Silva (2012), isto é, na classificacdo de sentimentos em tweets. No entanto,
este propde o uso do método Naive Bayes, através do qual afere a confianca da predicao
realizada via diferenca de entropia entre o conjunto de treinamento e a informac¢do sendo

avaliada. O trabalho do autor fornece elementos tedricos basicos para o capitulo 4.

No que diz respeito a ponderacdo de termos para a classificacao de tweets, a pesquisa de
Timonen (2013), fundamenta a abordagem descrita no Capitulo 5 uma vez que ela fornece
modelos de equacdes para determinar a importancia de termos (contidos nos tweets) em
aspecto tanto inter como intra classes, sem considerar uma forte dependéncia na frequéncia
de termos. A pesquisa do autor também estd voltada a andlise de sentimentos (em um ponto

de vista mais comercial) das mensagens.

Apesar dos trabalhos de Silva (2012), Zimmermann, Ntoutsi e Spiliopoulou (2014), as-
sim como Timonen (2013), estarem intimamente relacionados a pesquisa descrita neste do-
cumento, estes divergem quanto a tarefa de classificacdo, contexto e/ou esquema de classi-
ficacdo. Por exemplo, apesar de se reutilizar modelos matemadticos propostos em Timonen
(2013), a abordagem proposta (Capitulo 5) diverge no ponto de que, além da modificacio

do uso combinado destes modelos, o esquema de classificacdo é fundamentado em Naive
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Bayes.

3.3 Consideracoes Finais

Durante este capitulo foram descritos os trabalhos relacionados ao dominio de pesquisa em

questdo, evidenciando o interesse da comunidade cientifica em relacdo a tematica discutida.



Capitulo 4

Um modelo de classificacao expansivo

Neste capitulo serd apresentado uma proposta de aprendizado de um modelo de classifica-

cdo expansivo para a classificagcdo de tweets relacionados com satide.

4.1 Dominio de aplicacao

A tarefa de classificagdo de tweets, no contexto deste trabalho, é definida como a se-
guir: Tem-se como entrada para um modelo de classificacdo ¢, um conjunto inicial
de treinamento, Dy C D, o qual consiste em uma lista de exemplos na forma
{(z,9D);i = 1,2, ..., | Dyrain|}> onde () é um tweet (representado como uma lista de
termos, < tqi,ta,....,t, >) e y(i) ¢ a categoria atribuida a @, Mensagens em Dy;.qin POS-
suem no maximo 140 caracteres, em torno de 20 palavras (TIMONEN, 2013), e as classes

assumem seus valores a partir de um conjunto pré-definido e discreto ) de possibilidades
{pos,neg}.
Caracterizando-se como um problema de classificag@o binaria, conforme mencionado na

Secdo 1.1, tem-se que z(?) est4 relacionada com eventos de saiide' (yy = pos’) se este segue

pelo menos uma das seguintes condi¢des (TUAROB et al., 2014):

lou simplesmente relacionada 2 satde.

28
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1. a mensagem indica que o autor tem problema/sintomas de sauide;

2. a mensagem indica que uma outra pessoa estd doente ou expressa preocupacdes com

a saude em geral.

As tabelas 4.1 e 4.2 fornecem exemplos de mensagens atribuidas as classes citadas.
Nota-se a brevidade recorrente, bem como variacdes ortograficas que visam dar énfase a
certos termos. E possivel perceber, ainda, que algumas mensagens, apesar de apresentarem

"non

termos discriminantes - "hysteria”, "sick”, nao possuem um envolvimento real com conceitos

de satde em face da defini¢do adotada.
Tabela 4.1: Exemplos de tweets associados a y = "pos’.

ID Mensagem

3697505306 i think im getting sick, why i oughta!!! i never ever
ever EVER get sick so when i do its for a looong time.
Maybe its just a cold :)

9241287301  Taking my fever out for a walk.

16622006002  sick sick

2034084803  Headache and cramps..... no fun!

11869412900 Ian Dury died of cancer WAY before Malcolm Macla-
ren did.

Semelhante ao apresentado na Secdo 2.2, durante o treinamento de ¢, o conjunto Dy,
¢ utilizado para construir uma funcao relacionando padrdes textuais nas mensagens as suas
respectivas classes. Na fase de teste, uma sequéncia de mensagens futuras, D;.g., consis-
tindo em uma lista de exemplos {(z(7,?); 7 = 1,2, ..., [ Dyeste| } para o qual somente elemen-
tos (™) sdo conhecidos, é fornecida a ®, no intuito de que este possa estimar, a partir dos

relacionamentos formados na fase de treinamento, as classes Z(T)Vx(”, até entdo ausentes.

Apesar de modelos de classificagdo automadtica proverem uma alternativa para a mine-
racdo de informacdes em recursos ndo estuturados em grande escala, € possivel perceber,
através de uma andlise mais especifica, que os fweets possuem caracteristicas proprias que

dificultam o processo. Isto porque hd, intrinsecamente, um alto nivel de ruido associado e,
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Tabela 4.2: Exemplos de tweets associados a y = 'neg’.

ID Mensagem

9377975912  muse - hysteria

23993897009 I smell AIDS.

10552475900 I am so beyond sick of being infected with Malware.
What ever happened to good, old fashion trojans?
Spyware?

7633914207  Ok... I'm sick of this now... when is summer coming
again?

10126183108  sick of thisss

ainda, os usudrios expressam um alto grau de liberdade de escrita, criando seus proprios es-
tilos, abreviacoes, girias e expressdes idiomadticas (sem falar que as mensagens muitas vezes
sdo curtas demais: 1 ou 2 palavras). Adicionalmente, em func¢do da quantidade de usua-
rios ativos, um elevado nimero de mensagens € produzido diariamente, fazendo com que o

servico forneca um fluxo continuo de conteido, pelo qual o classificador deve operar.

Um importante aspecto observado no fluxo de informagdes disponivel € o de um fator
aqui definido como mutabilidade de termos ou tdpico, isto €, a tendéncia de que assuntos
discutidos no Twitter, bem como no ambiente de midias sociais em geral, variem constan-
temente, quer seja sazonalmente ou esporadicamente - através do surgimento de um novo
tépico de discussdo. Por exemplo, no que diz respeito ao contexto de satide, a pandemia de
gripe A (HINT1) de 2009 foi bastante comentada naquele ano, no entanto, perdeu for¢a no
ano seguinte. Por outro lado, a gripe comum apresenta um volume de discussao em aspectos
sazonais. Semelhantemente, o termo "Ebola"nao foi tdo enfatizado nas discussoes do Twitter

no ano de 2013 tanto quanto a partir da epidemia em 2014 até o presente.

Observando-se variagcdes como estas, tem-se que o fluxo dinamico de contetdo disponi-
vel pode tornar a distribuicao de termos no conjunto de teste muito diferente daquela presente
no conjunto que fora utilizado para treinamento, isso, por sua vez, tende a diminuir o desem-
penho do classificador com o passar do tempo. Sendo assim, salienta-se a necessidade de

implementa¢do de um método que leve em consideracdo a manutengdo/atualizacdo da dis-
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tribuicdo de termos entre as classes y de interesse, o que ndo foi pratica comum entre os

métodos propostos recentemente (cf. Capitulo 3).

Embora o foco adaptativo tenha sido discutido (obtendo resultados promissores) em am-
biente semelhante nos trabalhos de Silva (2012) e Zimmermann, Ntoutsi e Spiliopoulou
(2014), tem-se, aqui, uma direcdo tnica: a classificacao de tweets mediante a relacao des-
tes com satude, tendo, como elemento norteador, a possibilidade de a incorporacio de novos
termos discriminantes (atuais) oferecer ganhos superiores ou equivalentes no dominio citado
e, assim, justificar a sua implementacao. Essa dire¢do vai de encontro a obten¢do de resposta
para primeira questao de pesquisa, levantada na Secdo 1.2.1. A Secdo a seguir, por sua vez,

expoe detalhes tedricos do processo investigado.

4.2 A estratégia de expansao do modelo de classificacao

Considerando a dinamica do dominio estudado, € facil perceber que um classificador @ trei-
nado a partir de D,..;,, pode ter seu desempenho afetado quando a distribui¢do de dados no
conjunto de testes, Dy.q., torna-se diferente da que fora treinado (SILVA, 2012). Esse pro-
blema tende a aumentar ao longo do tempo e, em algum ponto, ¢ pode se tornar obsoleto
(BIFET, 2010 apud SILVA, 2012). As subseg¢des a seguir mostram o direcionamento tedrico
desenvolvido com a finalidade de atenuar esse problema, visando a tarefa de classificacao

antes mencionada.

4.2.1 O modelo basico

O ponto central da estratégia, assim como discutido em Silva (2012), consiste em coletar
informacdes adequadas que visem expandir o conhecimento do modelo de classificacao de
modo que este se mantenha robusto, frente ao fluxo de mensagens do qual ele opera. Para
fins de implementacdo da estratégia, percebeu-se a tendéncia em fundamentar a criagdo do
modelo P, via hip6teses probabilisticas. Isto porque a distribuicao de termos nas mensagens
pode ser modelada através da relagdo probabilistica, em um certo periodo de classificagdo,

com as classes de interesse. Em outras palavras, é comum que haja mudanga na probabili-
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dade condicional dos termos em relagado as classes consideradas.

Relacionando a estratégia proposta em cendrio de classificagdo probabilistica, tem-se
que P(y;|7"@) denota a probabilidade de um exemplo (tweer) 2’ pertencer a classe ;.
A partir disso, uma funcio de custo, que representa o custo de associar 2@ 3 classe incor-
reta, € minimizada se, € somente si, 7' é associado 2 uma classe sk = 1,...|Y|, para
qual P(yk\7(i)) ¢ maxima (DUDA; HART; STORK, 2000 apud FACELI et al., 2011). Esse
método € designado na literatura como MAP (do inglés, Maximum A Posteriori) e € formal-

mente descrito como na expressao a seguir:

Ymap = arg maXP(?/ﬂ?(i)) (4.1)
J

Naturalmente, o teorema de Bayes (4.2), como uma fun¢do discriminante que calcula a
probabilidade condicional (a posteriori) associada a classe a partir de uma nova mensagem,

pode ser usado no calculo de P(y;| 7 ?), como:

_ Py P(Z]y;)

P(Z/j|7(i)) P(?(i))

(4.2)

Assumindo que um conjunto de mensagens D pode ser representado como um conjunto
de termos 7T, através do qual cada ¢ € T possui uma relagdo quantificivel com cada classe
de interesse, julgou-se conveniente fundamentar a implementagdo através do modelo de clas-
sificacdo Naive Bayes. Este, assume que os valores dos atributos do vetor de representacio
7 () sdo independentes entre si dado a classe e, por essa hipétese, decompde P(7|y;) no
produto P(TE% ly;) X ... % P(?EQ) ly;), em que 755) é 0 k-6simo atributo do exemplo 7’ (¥
(FACELI et al., 2011). Naive Bayes usa a Equagdo 4.2 e a regra de decisdo 4.1 como fung¢ao
discriminante, porém, visto que P(?(i)) ¢ o mesmo para todas as classes, sua remogao da
Equacgao 4.2 nao afeta os valores relativos de suas probabilidades, e, com isso, a chance de
AR pertencer a uma classe y; € frequentemente representada pela seguinte proporcionali-

dade:

d

P(y;| @D) < P(y) [T P(7 P 1wy) (4.3)

k=1
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O fato de considerar os valores de atributos independentes € uma caracteristica impor-
tante ao qual tomou-se em consideracao para a estratégia de adaptacao do modelo, visto que
cada termo ¢ pode estar associada a um certo grau de importancia em relacdo as classes de
interesse. Por exemplo, o unigrama "lung"” assim como "ache” e "flu" t€m um peso maior

em relacdo a classe ’‘pos’ do que quando comparada a classe 'neg’.

A consideracdo conjunta de bigramas como valores de atributos também foi analisada
como uma alternativa para o aumento de informagdes e descoberta de termos discriminantes.
Nesta, a ideia € permitir que, ainda sobre a hipétese de independéncia de termos, possa-se
elucidar termos caracteristicos no contexto de saide. Por exemplo, o unigrama "swine" tem
diferente importancia para a classes y = 'neg’ quando comparada com y = ’pos’, no entanto,
pode ter seu impacto discriminativo elevado quando comparado na forma do bigrama "swine

flu", ja que se percebe uma relacao adjetiva deste, com o substantivo "flu".

A partir das direcdes descritas, a estratégia, descrita no pseudocddigo 1, considera: (1)
um conjunto de mensagens D, onde cada tweet 7@ € D assume uma representacdo de
vetor; (2) um conjunto inicial de treinamento Dy,..;, C D, onde, para cada 70 Dirains
uma classe y(i) € Y|{’pos’,neg’} C Y, é conhecida; (3) um conjunto de mensagens de
teste Dyeste € D; € (4) um pardmetro ¢ para a regulacio do nivel de confianga da predi¢ao y

realizada. Outros pardmetro presentes no algoritmo sdo descritos na tabela seguir:

Tabela 4.3: Descri¢do de varidveis para a o algoritmo 1

Parametro | Definicao

P Classificador (Naive Bayes)

y Lista de predi¢des realizadas

Avpos Histérico de predigdes iy = "pos’

Avpeg Histérico de predi¢des y = 'neg’

7 Vetor de valores de predi¢io para cada classe. 7 €

R? onde cada elemento 71 € 7 estd definido em 0 <

y<1

Predicao de classe para um dado 7

<)
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Algoritmo 1: Estratégia de expansdo do conjunto de treinamento
Entrada: Dtraifu Dtest67 0

Saida: {y);7 =1, ..., | Dyeste|}

1 inicio

2 ® <~ TREINAR O CLASSIFICADOR USANDO Dy;.4in;
3| Vel

4 Avpos < [ 15

5 | Apeg < [

6 | para 7 € Dyye:m =1, ..., | Dicsie| faca

7 Y < CALCULAR ESTIMATIVAS DE CLASSE USANDO ® EM 7 (7;
3 Y retornaC’lasse(maﬂ?))Q

9 Apos < adiciona(A-pos, 7’1)05’);

10 Avpeg +— adiciona(Aspos 7’neg’);

1 se 7/; > CONF(Ay, d) entdo

12 Dirain < Dirain U {(7(7)’ Yt

3 Y adz’cz’ona(f}, ME

14 ® <~ RETREINAR ® USANDO D, 4in;

15 senao

16 Y adz’cz’ona(fﬁ, ME

17 fim

18 fim

19 retorna JA)

20 fim

O conjunto de treinamento € utilizado inicialmente para treinar o classificador ¢ (linha
2). Apesar de ® ser fundamentado no modelo Naive Bayes, percebeu-se a necessidade de
normalizar as estimativas de predi¢do (0 < % < 1) no intuito de facilitar o reuso da mé-
trica de confianca proposta em Silva (2012)(cf. Subsec@o 4.2.2). Para cada mensagem, a
qual deriva-se uma classe y (Algoritmo 1, linha 8), realiza-se o teste de confianga de pre-
dicao (Algoritmo 1, linha 11) usando como base o histérico de predi¢cdes para cada classe
realizadas até o momento (linha 4 e 5). Se a mensagem € julgada como titil, atualiza-se o

conjunto de treinamento pela inser¢ao desta, juntamente com a classes predita. Em seguida,
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retreina-se ¢ a partir do novo Dy,.4;, (linha 14).

Nota-se que o método de retreino de ¢ pode ser implementado eficientemente, dado que,
como os pardmetros do modelo sdo atualizados com base em 7 () e sua classe predita 5™,
€ necessdrio apenas atualizar as contagens de termos (ou outra métrica associada) N5, para
todos os termos t; € 77 e a classe J” (ZIMMERMANN; NTOUTSI; SPILIOPOULOU,

2014). A subsecdo a seguir detalha a computacdo da confiancga de predicao.

4.2.2 Estimativa de confianca de predicao e a inclusdo de novos dados

A estimativa de confianca, no cendrio investigado, tem o propdsito de elucidar se a previ-
sa0 mais recente pode ser utilizada para fins de expansao de D;,.;,. Para esta finalidade,
observou-se utilizar a funcao de confianca proposta por Silva (2012), ao qual leva em consi-

deracgdo o histérico de predi¢gdes realizadas em Dy € € descrita na Equacao 4.4.

|Agl=1 A (u)
0,5+ > .21 A
CONF(Ag,0) = § x E\IA ’1 . (4.4)
v

Utilizando-se da Equagdo 4.4 no algoritmo 1, tem-se que uma mensagem arbitraria
7 € D,.... é confiavelmente predita como sendo da classe ¥ se 79 > CONF(Ag,9).
Segundo os autores, a constante 0, 5 € utilizada para que a primeira mensagem inserida no
conjunto de treinamento tenha a confianca maior que a soma das predi¢des realizada ante-
riormente. 9, por sua vez, € um fator especificado £ > 0 > 1,0, onde k é o nimero de
classes. ¢ ainda pode ser visto como um fator de quanto a estimativa deve desviar da média
para ser considerada como importante. Esse fator visa também evitar o alto viés para uma
determinada classes, dado um possivel aumento do volume de mensagens atribuidas a uma

unica classe (SILVA, 2012).

Ainda segundo Silva (2012), o esperado é que a confianca seja proxima da média e, uma
vez que esta alcanca uma valor acima desta, existem indicios que a predicdo estd correta e que
a mensagem pode ser usada para expandir o conjunto de treinamento inicial. Intuitivamente,
se realmente confidvel, os dados de treinamento serdo expandidos, aumentando a diversidade

dos dados como resposta as mensagens mais atuais.
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4.3 Consideracoes finais

O presente capitulo ofereceu um detalhamento tedrico sobre a ideia de um modelo de clas-
sificacdo, fundamento em regra de decisdo probabilistica e mais precisamente no modelo
Naive Bayes, ao qual trabalha sobre o regime de expansdo do conjunto de treinamento a
partir de predicdes consideradas confidveis. Apesar da abordagem trabalhar utilizando o li-
miar adaptativo, como métrica de confianca, proposto inicialmente por Silva (2012), este
trabalho, como jé citado anteriormente, diferencia dos autores pelo fato de o modelo de clas-
sificacdo ser diferente e, além disso, a tarefa de classificacio como um todo também possui

foco diferente.

Acredita-se que a abordagem proposta neste capitulo se apresenta como uma alternativa,
ainda ndo explorada em pesquisas anteriores, no que diz respeito a minera¢do de mensa-
gens sociais curtas (como € o caso de tweets) para 0 monitoramento e prevengdo de eventos
de sadde, assim como pesquisas fundamentadas em grandes volumes de dados para fins
relacionados. Desse modo, tem-se que a presente pesquisa poderd servir de base para o de-
senvolvimento de modelos adaptativos de alta performace, mais robustos e que considerem

conteddos externos (thesaurus, diciondrios de saide) para o refinamento do processo.

Ainda como citado no texto, este capitulo apresentou uma tentativa de resposta a pri-
meira questdo (cf. Capitulo 1) levando em consideragao a hipétese de que, através de uma
estimativa de confianga na predi¢do realizada, € possivel ampliar o conhecimento do classifi-
cador, e, consequentemente, elevar o desempenho de classificagio para o caso de mensagens
sociais curtas no dominio citado. Os resultados numéricos obtidos sdo descritos no Capitulo
5, juntamente com toda o detalhamento de configuracdo experimental, isto €, ferramentas e

recursos.



Capitulo 5

Descoberta de termos importantes: um
foco na classificacao de documentos

curtos relacionados a saude

Neste capitulo discorre-se sobre o segundo objetivo deste documento: trata-se da investiga-
cdo de uma alternativa para o levantamento de termos importantes que auxiliem a classifi-

cacdo de documentos curtos sob a perspectiva da relacdo destes com eventos de saiide.

5.1 Discussao preliminar

Conforme discutido anteriormente, no campo de documentos curtos, tweets tendem a ter
uma baixissima frequéncia de palavras' em cada mensagem - em torno de 20 termos. Dado
que o escopo desse documento de pesquisa estd relacionado a classificagdo automética des-
sas mensagens em sua relacdo com satide, € mandatorio buscar alternativas que consigam
descriminar termos entre as classes e, dessa forma, elevar a performance de predi¢ao. Isso

porque, como ja exposto, devido a brevidade das mensagens, ¢ comum que palavras-chave

! Aqui, como em outras partes do texto, tem-se que "termos"também é usado para se referir a uma "palavra".

nan

Isto €, "termo'"e

palavra"sdo equivalentes.
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importantes sejam tratadas como palavras normais em func¢do da baixa representatividade
(frequéncia) no conjunto de treinamento. Estas palavras-chaves, por exemplo, podem estar
ligadas diretamente a um contexto de saide, mas, em razdo desse problema, pode passar
despercebida e/ou ocasionar a geracdo de falsos negativos. Sobre isso, Timonen (2013), ao
focar na anélise de sentimentos em tweets, afirma que por causa da brevidade das mensagens,
algumas abordagens existentes, baseadas principalmente em TF-IDF ou outras métricas de

TF, nao funcionam bem.

A afirmacdo do autor, neste campo, baseia-se no fato de que quando o documento contém
apenas alguns poucas palavras, raramente se tem algumas destas acontecendo mais de uma
vez. Essa caracteristica também vai de encontro com a observagdo realizada no dominio
de mensagens relacionadas a saude, onde algumas palavras discriminantes (como nomes
técnicos de doencas, por exemplo) t€m uma frequéncia muito baixa e/ou aparecem apenas

uma vez em todo o conjunto de treinamento.

Como muitas abordagens tradicionais baseiam-se em TF, torna-se necessdrio investir em
alternativas para ponderar os termos de uma forma mais eficiente e que contribua eficazmente
para o desempenho de classificagdo, atenuando a limitagdo citada (Questdo de pesquisa 2,
Capitulo 1). Nesse intuito, baseando-se no trabalho inicial de Timonen (2013), buscou-se
aferir o nivel de informacgao de cada palavra através da estimacgado de sua relevancia em nivel
tanto intra como inter classe. Revisita-se a ideia de comparacao de distribui¢dao desenvolvida

no trabalho do autor, adaptando-as ao escopo desse documento de pesquisa.

5.2 Detalhamento da abordagem

Em Timonen (2013), conforme citado no Capitulo 3, o autor propde o uso de uma métrica de
ponderacdo de termos baseada na combinac¢ao de quatro medidas distintas ao qual considera
a distribuicio de palavras em sua relacdo em nivel amplo (em todas as classes) e em nivel
local (apenas em uma classe). Destas medidas bdsicas, trés sdo apresentadas a seguir sendo
que uma delas, "Média inversa de comprimento de fragmento”, foi descartada visto que a

mesma diverge ao escopo de pesquisa.
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Contagem inversa de categoria: na busca por aferir os termos presentes nas mensagens em
nivel de conjunto, essa medida foi desenvolvida com a ideia de enfatizar palavras que
ocorrem em poucas categorias, isto é, quanto menor for o nimero de categorias que
fazem uso do termo, mais informativo ele €. Formalmente, tem-se que, para um termo
t qualquer:

ice(t) = L (5.1)

Ut
onde v; € o nimero de categorias onde ¢ estd presente. Apesar de ser uma medida inde-
pendente da tarefa de classificacdo, Timonen (2013) ressalta que esta possui um poder
discriminativo regular em tarefa de classificacdo bindria. No entanto, intuitivamente,
em combinacdo com outras, esta métrica pode ajudar a elucidar termos especificos de

saude.

Probabilidade de Categoria: trata-se da probabilidade de se encontrar uma palavra dentre
uma classe. Aqui a ideia base € a de que uma palavra que esta presente muitas vezes em
uma classe especifica e raramente em outras sao as mais importes. Essa medida usa a
distribui¢do de palavras entre as classes e determina que, se uma palavra ocorre apenas
em uma delas, a probabilidade assume valor 1, sendo que a probabilidade das classes
restantes assume 0. Essa medida é calculada levando em consideracdo o nimero de
documentos d em uma cole¢do de documentos D associados a uma classe y e que

contém o termo ¢, dividido pelo nimero total de documentos em D contendo ¢:

[deD:ted,dey|
P pu—
(1) ldeD:ted

(5.2)

Probabilidade de documento: diz respeito a chance de um documento d na classe y con-
ter a palavra ¢. A intui¢do derivada é a de que um termo € importante se este ocorre
frequentemente em uma classe e menos importante se ocorre muito raramente. For-

malmente esta definida como:

[deD:ted,dey|
P(t,y) =
() ldeD:dey

(5.3)

Nota-se que o uso isolado dessa estatistica pode enfatizar termos que ocorrem muito
frequentemente e nao possuem poder discriminativo, como o caso de verbos ("is",

"go"), preposi¢cdes ("trough", "by") e artigos ("the","a") - stopwords, porém, o uso
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combinado com a medida de probabilidade de categoria enfatiza palavras que ocorrem

raramente entre as classes, diminuindo a influéncia daquelas.

A partir das medidas apresentadas, tem-se a combinacdo destas de modo a formar uma
medida compacta de ponderagdo dos termos (w), tal como na versdo original do autor. Se-
melhantemente, o peso € calculado para cada par < y,t >, onde y € uma classe pertencente
a um conjunto de classes Y e ¢ € uma termo contido em V), o conjunto de termos derivado
do conjunto de treinamento. Partindo disso, se ¢ aparece em duas classes diferentes, seu
peso possivelmente serd diferente para cada classe. Pela adaptacdo da funcio descrita em

Timonen (2013), tem-se que:
w(t,y) = ice(t) x (P(y,t) + P(t,y)) (5.4)

Na Equacio 5.4, as duas ultimas medidas descritas acima sdo combinadas via operagdo
de adicdo pelo fato de que torna-se mais conveniente oferecer igual €nfase entre elas, isto
porque valores pequenos poderiam ter um grande impacto através da operagao de multipli-

cacao (TIMONEN, 2013).

Diferente do autor, esta pesquisa nao considera nenhum efeito de normalizac¢do para w,
dado que os pesos obtidos serdo avaliados usando o método de classificacao Naive Bayes, no

Capitulo 6.

5.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou como se pretende revisitar a ideia de ponderacao de termos descrita
em Timonen (2013) para o caso da descoberta de termos discriminantes visando a classifica-
cdo de tweets em sua relacdo com satde. Apesar da ligeira adaptacdo de cendrio, acredita-se
que esta abordagem também poderd ser usada para o caso da classificacdo de documentos
em contrapartida a tarefa de andlise de sentimentos investigada pelos autores. Resultados

experimentais sdo discutidos no capitulo a seguir.



Capitulo 6

Avaliacao Experimental

Este capitulo apresenta detalhes sobre a andlise experimental realizada para fins de obten-
cdo de resultados numéricos concernentes as abordagens apontadas nos Capitulos 4 e 5,

respectivamente.

6.1 Configuraciao experimental

A fim de possibilitar respostas as questdes de pesquisa, optou-se pela utilizacao de uma con-
figuracdo experimentacao que possibilite alguma comparagdo com resultados divulgados em
trabalhos relacionados. A presente se¢do define as decisdes de projeto acerca da origem dos
dados utilizados durante o estudo, as bibliotecas de programacao, assim como os métodos

de avaliacdo do modelo de classificacao.

6.1.1 Conjunto de Dados

Conforme mencionado frequentemente, os dados de interesse sdo tweets publicamente dis-
poniveis e coletados através de chamadas a API do Twitter. Observa-se que o limite de
caracteres disponiveis (140 caracteres por mensagem) induz o usudrio a ser coerente e di-
reto ao expressar sua opinido, mas também induz ao uso livre da escrita padrao, elevando

o nimero de palavras no vocabuldrio geral e tornando tais mensagens altamente ruidosas.

41
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No entanto, a brevidade induzida facilita o processamento e classificagao dos dados no fator
tempo de execug¢do, visto que apenas um conjunto tratdvel 7 de termos € possivel dentro do
limite de caracteres. Sendo assim, um tratamento de ordem polinomial para cada mensagem

t|7 C t é passivel de ser realizado.

Para a realizagcdo de experimentagdo durante a pesquisa, dois conjuntos de dados foram
utilizados, onde, em cada um deles, tem-se o inglés como idioma. Estes conjuntos de dados
estiveram sendo usados em pesquisas anteriores (TUAROB et al., 2014) (PAUL; DREDZE,

2011a) e sdo descritos a seguir:

e DatasetA: consiste de um conjunto de exemplos contendo 5138 tweets manualmente
rotulados. Este conjunto foi utilizado em Tuarob et al. (2014) para experimentos de
classificagdo envolvendo o protocolo de validacdo cruzada e para o treinamento de
multiplos classificadores no cendrio de classificagdo coletiva (ensemble methods). O
acesso aos dados foi obtido mediante solicitagdo enviada por e-mail aos autores. Cada
tweet pertencente ao conjunto é uma tupla contendo o ID do tweet (fornecido pela
API) e o conteido da mensagem. Cada instancia desse conjunto € rotulada como
positiva se esté relacionada a saide, e negativa, caso contrario. Os conceitos de satde
existentes nesse conjunto sdo diversos. Em termos de suporte!, o conjunto contém

1832 (35, 73%) instancias positivas € 3296 (64, 27%) instincias negativas.

e DatasetB: conjunto de rweets rotulados e que foram usados no treinamento de classi-
ficadores de texto relacionado com a gripe no trabalho de Lamb, Paul e Dredze (2013).
Apesar de relacionado diretamente a um tépico de saide especifico (flu), esse conjunto
de dados apresenta uma diversidade 1éxica abrangente e, além disso, ndo foge das ca-
racteristicas principais consideradas para que um documento seja dito relacionado a
saude (cf. Secdo 4.1). O acesso aos dados foi obtido via download disponivel no site
pessoal de um dos autores. Vale ressaltar que o download disponibiliza um pacote
de diferentes conjuntos de dados para a exploracdo de modelos supervionados rela-

cionados a classificagdo de mensagens em sua relacdo com a gripe. Para a defini¢ao

"Proporcio de instincia de classes.


http://cs.jhu.edu/~mpaul/downloads/flu_data.php
http://cs.jhu.edu/~mpaul/downloads/flu_data.php
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do DatasetB, porém, observando a tarefa de classificacdo desta pesquisa, seguiu-se
apenas com o conjunto intitulado RelatedVsNotRelated.txt. Em se tratando de suporte,
este conjunto de dados contém originalmente 2764 (=~ 57%) instincias positivas e 2086
(=~ 43%) instancias negativas, porém, devido a existéncia de mensagens em idioma di-
ferente do inglés, apds processo de filtragem, o suporte assume a seguinte propor¢ao:

2784 (=~ 61, 64%) instancias positivas e 1720 (= 38, 35%) instancias negativas.

E necessdrio salientar que, conforme argumentado pelos desenvolvedores, o processo de
coleta de mensagens para a geragdo dos conjuntos leva em consideragdo a existéncia de uma
lista de palavras-chave relacionadas a sadde, a qual € utilizada para fins de indexacao e, desta
forma, oferece um processo de meta-selecdo de dados frente a diversidade de mensagens
disponivel na plataforma do servi¢o. Sobre isso, (SADILEK; KAUTZ; SILENZIO, 2012a)
afirmam que, para cada mensagens realmente relacionada a um conceito de saude, existem
milhares de outras ndo relacionadas e que podem, ao contrario, estar ligadas a qualquer outro

tipo de assunto?.

Sendo que cada mensagem, pertencente tanto a classe negativa quanto positiva, possui
pelo menos um termo relacionado a saude, tem-se que o processo de classificagdo tem de
ser, de certa forma, robusto o suficiente para lidar com a ocorréncia de termos em ambas as
classes, ressaltando o ganho de informagdo com o passar do tempo e a melhoria/exploracao
de técnicas de ponderacdo de termos. Para ilustrar essa situacdo, € facil perceber que a
mensagem Im sick! #Flu #Disease estd claramente associada a classe positiva®, enquanto
que a mensagem Im sick of this country! #violence #death, apesar de possuir um termo
discriminante (sick), ndo tem uma relac@o real com eventos de saide em seu sentido mais

restrito.

%Isso, segundo o autor, suporta o uso de uma lista de termos de satde (da qual depende inteiramente da

finalidade de classificag¢@o) para coleta de dados.

3Isto €, no contexto deste trabalho, estd relacionada a sadde
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6.1.2 Ferramentas e Tecnologia

Para a implementacdo do modelo de classificacdo, bem como para o tratamento dos con-
juntos de dados disponiveis, utilizou-se bibliotecas de aprendizagem de mdquina e proces-
samento de linguagem natural disponiveis em linguagem Python 2.5.7. Especificamente,
dispds-se do médulo Scikit-learn (0.15.1)*, ao qual oferece vérias implementacdes de algo-
ritmos voltados a classificacdo de dados bem como, ferramentas uteis de pré-processamento
e extragio de caracteristicas. O médulo NLTK? (do inglés, Python’s Natural Language To-
olkit) também foi utilizado para operagdes de pré-processamento, tais como: tokenizacio® e

stemizagdo (do inglés, stemming)’.

6.2 Experimento 1: abordagem de expansao de conjunto

de treinamento

Esta se¢do descreve a andlise experimental realizada no intuito de obter evidéncias numéricas
que suportem o desenvolvimento e uso da abordagem proposta no Capitulo 4. Inicialmente,
para o preprocessamento das mensagens do conjunto de dados, optou-se por remover ca-
racteres de pontuagdo e substituir cada letra maitscula pela correspondente mintscula (por
exemplo, cOld ¢é tratado da mesma forma que cold). Além disso, aplicou-se as seguintes

etapas adicionais:

e Remocao de HTML: Todas as rags HTML sao removidas das mensagens. Algumas
mensagens possuem codigos de formatacio HTML que podem elevar, desnecessaria-

mente, a quantidade de termos no vocabulario utilizado para classificacao.

“http://scikit-learn.org/stable/

Shttp://nltk.org/

®Processo de quebrar um fluxo de caracteres ou uma sequéncia de palavras (sentenca) em unidades meno-
res. Neste documento, trata-se da acdo de reduzir uma sentenca a uma lista de palavras.

"Trata-se de um processo de reduzir palavras flexionadas (ou as vezes derivadas) eu sua raiz (stem). Por

exemplo: car, cars, car’s, cars’ = car (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).
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e Normalizacdo de URLs: Todos os URLs encontrados sdo substituidos pelo texto url.

e Normalizacido de nimeros: Todos os niimeros encontrados nas mensagens sao subs-
tituidos pelo termo number. Dessa forma, 3 weeks later e 2 pills of medicine sao

substituidas por number weeks later e number pills of medicine, respectivamente.

e Stemizacao: Cada palavra nas mensagens sao reduzidas a sua forma bésica. Por exem-
plo, “discount”, “discounts”, “discounted” e “discounting” sdo consideradas apenas
como “discount”. As vezes, o processo de stemizacao retira caracteres adicionais no

2 6 bR T

final da palavra, sendo que “include”, “includes”, “included”, e “including” se tornam

includ.

¢ Remocao de espacamento: além da remoc¢do de pontuagdo, todos os espacos em
branco (tabulacdes, novas linhas, espacos) foram reduzidos a um unico caractere de

espago.

As etapas de preprocessamento adotadas visam diminuir a complexidade do vocabulé-
rio de termos considerados para treinamento e estabelecer um meio de extrair o potencial
completo do conjunto de dados, isto é, reduzir o ruido associado nas mensagens. Por exem-
plo, nomes especificos de usudrios ndo possuem relagdo com caracteristicas de saude e, neste
caso, dado que a ocorréncia discriminativa de um termo representando um nome de usudrio é
muito baixa, faz sentido normalizar tal entidade e preservar uma distribui¢do mais uniforme

da mesma entre as instancias do conjunto.

Partindo disso, ap6s o preprocessamento, buscou-se a replicio do modelo de classifica-
¢do baseado em caracteristicas de N-gramas citado em Tuarob et al. (2014), ao qual objetivou
estabelecer resultado de base (baseline) para que se possa desenvolver alguma comparacao

empirica com o modelo proposto.

A replicacdo (baseada em modelo estético) foi inicialmente realizada usando o DatasetA.
Esta, tendo como referéncia a Tabela 6.1, possuiu as seguintes caracteristicas: <® = SVM;
) = Valida¢doCruzada(10 Parti¢des); clean = True; stem = True; N = 2; W = TE-IDF>. A

Tabela 6.2 apresenta os resultados obtidos.
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Tabela 6.1: Tabela de varidveis para avaliacido experimental.

Parametro Descricao

P algoritmo de classificagao
Q método de avaliagdo
clean remo¢do de pontuacgdo e substituicao de letras maits-

culas por suas respectivas mindsculas

stem aplicacdo da algoritmo de stemizacao de Porter (POR-
TER, 1997)
N numéro maximo de termos consecutivos para formar

o conceito de N-grama

14 esquema de ponderagdo de termos

(o)

fator de desvio de média para célculo da confianca de

predi¢ao

Tabela 6.2: Medidas de Precisao (Pr%), Revocagao (Rev%) e F1 (F1%) obtidos durante a replicacéo

do modelo de classificagdo baseado em N-gramas, segundo Tuarob et al. (2014).

Pr% Rev% F1%
67,00 52,00 58,00

Porém, tendo que, conforme Bifet e Frank (2010), o método de avaliacdo hold-out é
mais indicado para abordagens adaptativas, reavaliou-se a replicacdo citada, considerando
) = hold-out. A justificativa para essa decisdo estd ligada ao fato de Tuarob et al. (2014)
retratar a configuragdo citada como a que obteve melhor resultado considerando caracteris-
ticas de N-gramas. Desse modo, realizar a replicagdo usando hold-out torna o resultado
passivel de comparacdo. No contexto do nimero de instancias observadas para as tarefas
de treinamento e teste, a avaliacdo por hold-out foi realizada de modo que a proporcdo de
treinamento assuma % do conjunto de dados utilizados e que % deste seja direcionada para
teste do modelo. Assim, devido as dimensdes do conjunto DatasetA, tem-se um suporte de

teste com 862 instancias negativas e 525 positivas.
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Neste cendrio experimental, a medida F'/ foi pensada para ser o principal meio de com-
paracdo direta entre os modelos uma vez que a precisdo e a revocacao sdo tratadas com igual
importancia. E possivel observar que a diferenca de F/ em relacdo as tabelas 6.2 e 6.3,
pode ser explicada pela diferenga na propor¢do de dados utilizados para avaliagdao em cada
método. Sob esta configuracido, o modelo é definido como ¢ = estdtico-TUAROB visando
facilitar referéncia futura. Seguindo o exposto, a Tabela 6.3 aponta os resultados para este

caso, assim como a figura 6.1 retrata a matriz de confusio associada.

Tabela 6.3: Medidas de Precisdo (Pr%), Revocacdo (Rev%) e F1 (F1%) do modelo ® = estdtico-

720
640
560
Has0
{400
320
240
160

Figura 6.1: Matriz de confusao do resultado de replicagdo de ® = estdtico-TUAROB , usando ) =

TUAROB , usando €2 = hold-out.

Pr% Rev% F1%
65,00 49,00 56,00

0 1
0
1

Classe estimada

Classe verdadeira

hold-out.

Por sua vez, a experimentacdo com a abordagem de expansdo de conjunto de treina-
mento, discutida no (Capitulo 4), procurou confrontar o resultado apontado na tabela 6.3,
através da seguinte configuracdo: <® = expansivo; {2 = hold-out; clean = True; stem = False;
N =1; W =freq; 6 = 2>. A Tabela 6.4 apresenta os resultados obtidos para a configuragao

citada em comparagdo com aqueles apresentados na Tabela 6.3.

A abordagem de expansio, conforme configuracdes citadas no pardgrafo anterior, obtém
um ganho de 9% em F1 se comparado ao modelo apontado em Tuarob et al. (2014). Durante

0 processo experimentacio, observou-se que considerar o modelo com stem = T'rue gerou
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Tabela 6.4: Comparacdo entre os resultados de classificagio baseados em abordagem estitica
(estdtico-TUAROB) e expansiva. Pr%, Rev% e F1% denotam a porcentagem de pre-
cisdo, de revocagio e de medida de F, respectivamente. AF'1%, por sua vez, se refere a

diferenca (em porcentagem) em ganho de performance em F1.

0] N° estimativas confiaveis Pr% Rev% Fl1% AF1%
estdtico-TUAROB —— 65,00 49,00 56,00 0,00
expansivo 378 66,00 65,00 65,00 9,00

Classe verdadeira

Classe estimada

180

Figura 6.2: Matriz de confusdo do modelo de classificagdo <® = expansivo; {2 = hold-out; clean =

True; stem = False; N = 1; W = freq, § = 2>.

resultados muito similares ao apontado na Tabela 6.4 e por isso ndo foram considerados
em configuracdo experimentais seguintes. Igualmente, para experimentagdes envolvendo
a proposta de classificacdo expansiva usando o DatasetA, o valor de 6 = 2 foi mantido
constante visto que esse valor proporcionou um melhor resultado - identificado através de
procedimento de selecdo de hiperpardmetros, onde se buscou variar o valor desse atributo
uniformemente seguindo escala logaritmica (base = 2) no intervalo 1 < § < 2 (cf. Subse¢ao
4.2.2). Pela anélise da matriz de confusao (Figura 6.2) associada ao modelo, é possivel ainda
perceber que a mesma apresenta melhor consisténcia em relac@o as classes de interesse. A
partir desse resultado, buscou-se variar o valor de /NV e W tendo em vista conhecer o impacto
de performance provocado pelos parametros. Os resultados desse processo sdo apresentados

na Figura 6.3.



6.2 Experimento 1: abordagem de expansdo de conjunto de treinamento 49
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1-grama 2-grama 3-grama

Figura 6.3: Comparacio de resultados em fun¢io do nimero de N-gramas e o método de ponderagéo

de termos.

Através da Figura 6.3, tem-se que o modelo expansivo baseado em ponderagdo de termos
bindria e unigramas atinge o melhor resultado. Porém, este ndo € expressivamente diferente
para o caso onde se faz uso de ponderacdo baseada em frequéncia. No entanto, percebe-se
uma diferenca consideravel em relacdao ao uso de TF-IDF, o que pode ser explicado através
da arquitetura do método de classificagdo, no caso Naive Bayes, e sua funcdo de decisdo

probabilistica®.

Apesar dos resultados de F1 apresentados na Tabela 6.3 demonstrarem uma melhoria
de performance com o modelo proposto, entende-se que fornecer uma andlise de curva de
Caracteristica de Operagao do Receptor (do inglés, Receiver Operating Characteristic, ROC)
pode dar uma representa¢do visual mais consistente sobre a eficicia do modelo em questao.
Esta andlise € definida como uma representacao grafica que ilustra a performance de um
sistema de classificac@o bindria a partir da variacdo de seu limiar de discriminacdo (FACELI

etal., 2011).

Curvas ROC apresentam taxa de verdadeiro positivo sobre o eixo Y e a taxa de falsos
positivos no eixo X. A partir disso, o canto superior esquerdo € o ponto ideal - uma taxa
de falsos positivos igual a 0, e uma taxa verdadeiro positivo igual a 1. Na prética, alcancar

o ponto ideal € surreal, porém, geralmente quanto maior 4rea sob a curva (do Inglés, Area

8SVM tem tendéncia a funcionar melhor com o uso de TF-IDF dado que sua fronteira de decisio tem poder

suficiente para descrever espagos de caracteristicas altamente complexos.
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Under the Curve, AUC) melhor a performance do modelo (WITTEN; FRANK, 2005). A
principal vantagem de se obter a AUC € que esta se apresenta como uma medida mais robusta
do que a Precisdo em situagdes onde hd desbalanceamento de classes (JAPKOWICZ; SHAH,
2011), como no caso dos conjuntos de dados utilizados. A Figura 6.4 retrata o resultado da

andlise de ROC, corroborando a efetividade do modelo de classificagdo expansivo proposto.

1.0

0.8}

0.6}

0.4}

Taxa de Verdadeiro Positivo

0.2+

.7 | — Curva ROC - expansivo (AUC = 0.79)
e — Curva ROC - estatico-TUAROB (AUC = 0.77)
0.0k N n n N
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Taxa de Falso Positivo

Figura 6.4: Curva ROC para os modelos investigados usando o DatasetA.

Os mesmos procedimentos de andlise descritos acima também foram aplicados ao Data-
setB. Para este caso, utilizou-se também, como resultado de base para fins de comparacao,
a configuragdo ¢ = estdtico-TUAROB aplicada para o conjuto DatasetB, o que gerou um
resultado 92%,66% e 77%, para precisdo, revocagdo e medida F1, respectivamente. A matriz
de confusdo para este modelo € apresentada na Figura 6.5. Quanto ao suporte de teste gerado
pela avaliagdo holdout no conjunto citado, esta possui 286 instancias negativas e um total de

1239 instancias positivas.

A Figura 6.6 apresenta os resultados de performance do modelo expansivo para o con-
junto DatasetB no contexto da variacdo dos parametros IV e /N, Analide de ROC e matriz de
confusdo. Para este conjunto de dados, ao variar o valor do parametro 4, este proporcionou
uma varia¢do de desempenho de performance insignicativa’ e, desta forma, foi mantido o

mesmo para todos os casos experimentais envolvendo o conjunto citado.

9Usando o mesmo procedimento de selecdo de hiperparimetro descrito para o DatasetA
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Figura 6.5: Matriz de confusio para o modelo ® = estdtico-TUAROB no DatasetB.

6.2.1 Discussao

Os resultados discutidos acima fornecem evidéncias de que uma estratégia baseada na confi-
anca de predi¢des realizadas pode elevar estimativas de performance e ajudar na descoberta
de mensagens relacionadas a saude, no dominio de mensagens sociais curtas, através do uso

de métodos considerados simples, tal como Naive Bayes.

A principal contribui¢do desse processo, tomando como referéncias as evidéncias colhi-
das, estd no fato de o mesmo abrir caminho para estudos mais aprofundados na drea, tendo
como referéncia o esquema proposto. Como a abordagem se baseia diretamente na medida
de confianga de predi¢do, o desenvolvimento/aprimoramento dessa medida deve conduzir a
resultados ainda melhores. Além do mais, devido a dindmica do espaco de mensagens no
dominio investigado, ndo se faz apropriado o uso exclusivo de técnicas estaticas bem como
nao € vidvel a obten¢do de uma quantidade massiva de dados rotulados manualmente, o que

abre caminho para a consideracdo de abordagem expansivas como aqui tratada.

Outro aspecto positivo estd ligado ao fato de que o uso de classificadores probabilisti-
cos tende a facilitar a adaptacdo do modelo, uma vez que a atualizacdo das probabilidades
condicionais podem ser armazenadas em estruturas de dados de rapido acesso, diferente por
exemplo, de classificadores baseados em ajustes de parametros multidimensionais e reducao

de funcdo de custo.

De fato, a andlise experimental foi capaz de fornecer uma resposta regular a primeira

questdo de pesquisa, sendo que se conseguiu demonstrar o ganho de desempenho através da
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(b) Curva ROC.

ﬁ

(c) Matriz de Confusdo para W = bine N = 1.

Figura 6.6: Resultado de experimentacdo usando modelo expansivo e DatasetB. Em todos os casos

experimentais, tem-se que < {) = hold-out, clean = True, stem = False,d = 2 > sdo

constantes.



6.3 Experimento 2: Ponderagdo de termos 53

expansdo do conjunto de treinamento.

6.3 Experimento 2: Ponderacao de termos

Em se tratando da andlise experimental relacionada ao Capitulo 5, buscou-se observar o
impacto da abordagem de ponderacdo de termos nos dois conjuntos de dados disponiveis.
Nesses conjuntos, foi possivel perceber que a abordagem consegue efetivamente discrimi-
nar os termos a partir de sua relacdo perante as diferentes classes, levantando termos que,
a primeira vista, satisfazem a perspectiva intuitiva para o dominio investigado, isto é, a de
que termos relacionados a satde (cold, flu, cramps) possuem um maior ranking em relagdo a
classe positiva quando comparado as suas ocorréncias na classe negativa. Além disso, é pos-
sivel obter um balanceamento de poder discriminativo entre os termos de modo que palavras
raras ganham significancia e palavras tais como artigos, verbos e preposicoes (stopwords),

sdo atenuadas em importancia.

As Tabelas 6.5 6.6 apresentam o comportamento da abordagem no que diz respeito ao
ranqueamento de termos nas classes de interesse, exibindo as palavras mais importante e me-
nos importante, respectivamente. Partindo das evidéncias observadas nas tabelas, investigou-
se o impacto no desempenho de classificacdo a partir do uso da abordagem em combinagdo
com o método de classificacio Naive Bayes'®, foi 0,1. A melhor configura¢io de modelo
obtida foi: <clean=True; stem=False, N= (1,2)!!;W=freq>, em cendrio de avaliacio por va-
lidacdo cruzada em 10 parti¢des, cujo resultado rendeu Pr%=54, Rev%=92 e F1%=68, para
o DatasetA e Pr%=75, Rev%=89 e F1%=81, para o DatasetB. Figura 6.7, ilustra as matrizes

de confusdo associadas aos resultados.

190 melhor valor de pardmetro de corre¢io de Laplace, utilizado para evitar problemas de contagem nula

(quando termos na mensagem sdo totalmente desconhecido pelo modelo

""Onde unigramas e bigramas sio utilizados conjuntamente.
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Tabela 6.5: As 20 palavras mais discriminativas segundo a abordagem do Capitulo 5. As palavras

sdo listadas de acordo com as classes e os conjuntos de dados a que pertencem.

DATASETA

DATASETB

Termos (y = pos)

Termos (y = neg)

Termos (y = pos)

Termos (y = neg)

cramps
(killing, me)
(sore, throat)
asthma
nose
ear
lay
shoulder
fell
arthritis
chest
(body, aches)
close
acupuncture
bronchitis
miserable
aspirin
severe

(major, headache)

ibuprofen

song
expresions
wind
clubbing
alone

rock

(under, pressure)

twitches
tic
Jjoy
facial
guilt
mb
tia
despair
sing
ball
turns
mph

(winds, are)

Sflu
hopefully
hoping
bring
pray
sanitizer
(hand, sanitizer)
dude
dying
(seem, pretty)
remotely
(pretty, scared)
stds
(catching, stds)
(remotely, scared)
(someone, whos)
(well, soon)
(not, remotely)
sickness

alergies

URL
(big, worry)
(york, times)
begin
floridas
(floridas, meyer)
telephone
(from, telephone)
hotlines
reuters
(telephone, hotlines)
(will, begin)
(health, workers)
mail
churches
doses
military
herald
haj

millions
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Tabela 6.6: As 20 palavras menos discriminativas segundo a abordagem do Capitulo 5. As palavras

sdo listadas de acordo com as classes e os conjuntos de dados a que pertencem.

DATASETA

DATASETB

Termos (y = pos)

Termos (y = neg)

Termos (y = pos)

Termos (y = neg)

anger
confusion
weakness
bald
nightmares
cocaine
mania
snoring
heard
dream
become
winds
sex
understand
music
fake
turned
somebody
true

hearing

alergies
hurts
sore
(hate, being)
meds
throat
sinus
slept
(better, soon)
dentist
antibiotics
gym
headache
hospital
infection
stomach
ulcer
hoping
muscle

ache

guide
ap
h5nl
meyer
ways
(meyer, concerned)
(your, guide)
unscathed
(season, unscathed)
washington
(pregnant, women)
(over, pregnant)
york
(new, york)
states
(health, oficials)
(spreading, widely)
(widely, worry)
widely

women

throat
coughing
feeling
(sore, throat)
stupid
went
daughter
nose
(i’ve, been)
normal
(going, around)
nasty
guys
sitting
ha
considering
(fels, like)
past
bout

(woke, up)
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(a) Em relacdo ao DatasetA. (b) Em relag@o ao DatasetB.

Figura 6.7: Matriz de Confusdo associadas ao teste da abordagem de ponderagdo de termos.

6.3.1 Discussao

Apesar dos resultados de classificagdo apontados apresentarem uma performance regular, é
possivel perceber, através das matrizes de confusdo, que o modelo tende a gerar predicdes
ligadas a classe positiva. Essa caracteristica pode ser estuda no futuro, tendo como ponto
norteador a avaliacdo da técnica através de outras familias de classificadores, tais como as
baseados em otimizacdo (SVM, por exemplo) e em distancia (KNN). Além disso, vale res-
saltar a necessidade de buscar alternativas, isto €, aprimoramentos da Equacdo 5.4, de modo
a lidar com o desbalanceamento no nimero de palavras em cada classe, ao qual limita a

discriminagao dos termos, e atualmente, pode ser visto como um ponto fraco da abordagem.

Adicionalmente, tem-se que a principal contribuicdo desse método de ponderacdo de
termos, € a capacidade de levantar termos caracteristicos do conjunto de dados e suas classes
de interesse. Por exemplo € possivel apontar itens discriminativos sem estar baseado dire-
tamente no fator frequéncia de termos. Esta, conforme discutido, tem limitacdes bastante
conhecidas para a tarefa de classificacdo de mensagens curtas relacionadas a saide. Além
disso, uma segunda contribuicio estd associada ao fato de que a abordagem de ponderacao
pode ajudar a construir, sem supervisao humana especifica, um vocabulério de palavras im-

portantes para uso em processos de classificacdo semisupervisionadas, ao qual este pode ser
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usado para indexacdo em consultas a bancos de dados externos (background knowledge) -

atualmente a geracdo de palavras-chaves € feito por consultas a especialistas de dominio.

Acredita-se, entdo, que a proposta de ponderacao de termos investigada responde a se-
gunda questdo de pesquisa no sentido de que as métricas propostas por Timonen (2013)
podem ser adaptadas ao processo de descoberta de termos relevantes frente a tarefa de clas-
sificacdo de documentos, principalmente no contexto de satude. Pelo estudo desse aspecto, a
pesquisa abre caminho para estudos posteriores que visem contribuir para o aperfeicoamento

de técnicas relacionadas ao dominio em discussao.

6.4 Consideracoes Finais

Este capitulo discutiu os resultados das andlises experimentais relacionadas as propostas dos
Capitulos 4 e 5. Apesar das anélises fazerem uso de um conjunto de dados relativamente
pequeno, tem-se que conjuntos com caracteristicas similares, e até mesmo iguais, foram
utilizados em pesquisas semelhantes (TUAROB et al., 2014); (PAUL; DREDZE, 2011b);
(LAMB; PAUL; DREDZE, 2013). Além dos resultados, o capitulo discutiu as contribui-
coes atreladas e evidenciou abertura para pesquisas futuras tendo como base as evidéncias

colhidas e respostas as questdes levantadas.



Capitulo 7

Conclusao e Trabalhos Futuros

O presente trabalho concentrou-se no problema de classificagao bindria de mensagens sociais
curtas, precisamente tweets, sob a perspectiva geral de implementacao de técnicas de apren-
dizagem de maquina no que toca a classificacdo de documentos em categorias (topicos). O
efeito de classificacdo investigado teve o propdsito de categorizar mensagens em sua relacao
com saide, determinando que um dado tweet () pertence a classes positiva (y = ’pos’) se:
(1) este indica que seu autor tem problema de satide ou sintomas de doenga (2) faz referéncia
ao fato de outra pessoa (diferente do autor) estar doente ou mesmo expressa preocupagoes

com a saude em geral.

A motivacdo para o desenvolvimento da pesquisa esteve relacionada ao fato de que mui-
tas abordagens e sistemas relacionados usam técnicas tradicionais de classificacdo bem su-
cedidas em ambientes onde os textos utilizados sdo longos, possuem uma alta distribuicao de
frequéncia de termos e, além disso, sdo conforme com a linguagem padrao. Porém, discutiu-
se que o uso destas ndo estd adequado ao cendrio de classificacio de mensagens sociais
curtas, onde esparsividade de termos e ruidos associados a utilizacao livre da linguagem sao
comuns. Em adi¢do, a motivagdo também leva em consideracdo as hipdteses, discutidas
inicialmente em Silva (2012) e Zimmermann, Ntoutsi e Spiliopoulou (2014), de que um mo-
delo de classificagdo estético, isto é, que nao sofre retreino com o passar do tempo, nao esta
adequado para o conteido gerado por midias sociais. Isso porque os dados mudam constan-

temente e uma caracteristica de modelo estdtico ndo dispde de recursos para acompanhar a
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evolugdo de caracteristicas presentes nas mensagens.

Sendo assim, visando diretamente atacar o problema de utilizacdo de um modelo esta-
tico, o primeiro objetivo desse trabalho investigou o impacto no desempenho de classificacao
de mensagens sociais curtas através da expansdo continua do conjunto de treinamento tendo
como referéncia a confianga da predi¢do realizada nas mensagens de teste. Neste contexto, a
abordagem proposta (Capitulo 4) faz uso de aprendizado semisupervisionado, onde mensa-
gens sdo incorporadas eficientemente ao modelo Naive Bayes e o calculo da predicao € feito
reutilizando o limiar adaptativo proposto em Silva (2012). Diferente do foco de pesquisa
abordado em Silva (2012), a questio de pesquisa atrelada ao objetivo descrito foi: "E possi-
vel, usando uma estratégia de expansao de conjunto de treinamento, obter um desempenho
de classificacdo melhor que um modelo tradicional (estatico), para o caso da classificacio de

tweets relacionados a saude?".

Paralelamente, a pesquisa também objetivou avaliar alternativas para ponderagdo e ex-
tracdo de termos utilizados na classificacdo de modo a reduzir a dependéncia em métricas
baseadas em frequéncia de termos (Capitulo 5), ja que estes sdo relativamente uniformes
(isto é, a maioria dos termos acontece apenas uma vez) em mensagens curtas. Para tanto,
revisitou-se o trabalho de Timonen (2013) tendo como referéncia as medidas desenvolvidas
pelo autor no que diz respeito a determinagdo da importancia de cada termo em funcdo de
sua distribui¢cdo tanto em nivel inter como intra classes. A questdo de pesquisa atrelada a
esse objetivo visou responder: E possivel, utilizando as métricas de "contagem inversa de
categoria", "probabilidade de categoria"e "probabilidade de documentos", retratadas em Ti-

monen (2013), obter uma discriminacao de termos consistente no contexto da classificacio

de mensagens relacionadas a saude?

Experimentalmente (Capitulo 6), os resultados atrelados ao ataque do primeiro objetivo,
considerando um linha de base (baseline) disposto em Tuarob et al. (2014), mostraram que
a acdo de expandir o classificador, por meio uma estimativa de confianca na predicao reali-
zada, amplia o conhecimento do classificador e, consequentemente, eleva o desempenho de
classificagdo para o caso da classificacdo de mensagens curtas em dominio de saide. Isso
porque a abordagem atingiu um desempenho de classificagdo 9% superior em relagio ao re-

sultado de base, sob as mesmas configuracdo bésica de representacdo, conjunto de dados e
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avaliacdo. Para justificar o resultado, considerando a caracteristica desbalanceada dos dados
(SADILEK; KAUTZ; SILENZIO, 2012a), a andlise ROC apontou uma drea abaixo da curva
(AUC) de 0,79 e 0, 83 para a abordagem proposta, em comparagdo a 0, 77 e 0, 75 da linha de
base, nos dois conjuntos de dados utilizados, respectivamente. Conforme citado na literatura,
uma melhor drea de AUC geralmente estd associada a um melhor modelo de classificagao

(FACELI et al., 2011) JAPKOWICZ; SHAH, 2011).

No contexto da experimentac¢do voltada a segunda questdo de pesquisa, tem-se que a
principal contribui¢do obtida estd na capacidade de levantar termos caracteristicos do con-
junto de dados e suas classes de interesse automaticamente, sem sofrer com limitagdes de
frequéncia de termos. Isto, por exemplo, pode ser capaz de ajudar a construir, sem supervisao
humana especifica, processos de classificacdo semisupervisionados mais robustos e dinami-
cos ao qual facam uso de listas de termos especificos para indexacdo em consultas a bancos
de dados externos (background knowledge) — o que geralmente € feito por consultas a es-
pecialistas de dominio. Com base nos resultados, viu-se que a abordagem de ponderagdo de
termos, adaptadas do trabalho de Timonen (2013), € consistente no contexto da discrimina-
¢do de termos importantes ligados a saide (nome de doengas, sintomas), salientado diferente
nivel de importancia para um mesmo termo perante as classes consideradas. Por exemplo,
as Tabelas 6.5 e 6.6 na Secdo 6.3, mostram, respectivamente, que termos tém maior € menor
poder discriminativo nas duas classes consideradas. Pela andlise desenvolvida, acredita-se
que a proposta de ponderacdo de termos responde a segunda questdao de pesquisa no sentido
de que as métricas propostas por Timonen (2013) podem ser adaptadas positivamente ao
processo de descoberta de termos relevantes frente a tarefa de classificacdo de documentos,

principalmente no contexto de sadde.

Apesar do desempenho de classificacdo ter apresentado resultados relevantes, acredita-se
que ainda hd muitos caminhos de aperfeicoamento e teste das abordagens propostas, princi-
palmente no que diz respeito a anélise experimental em conjuntos de dados mais extensos e
através de outras familias de algoritmos. Um aspecto importante, atrelado a experimentagao
em conjuntos massivos de dados, no entanto, é a questdo de acompanhamento da estabi-
lidade do modelo frente as constantes inser¢des/modificacdes do conjunto de treinamento.

Devido as dificuldades concernetes a geragao de uma largo conjunto de dados rotulados, essa
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investigagdo fica determinada como alvo para trabalho futuro.

Outros fatores importantes e que devem ser explorados em trabalhos futuros, sdo:

e Investigacdo de novas estimativas de confianga que levem em consideracao nio s6 o
histérico de predicdes realizadas, mas também fatores externos relevantes a aplicagdo

de dominio e flutuagdes acentuadas na distribui¢do de termos;

e A reducdo do espaco de memoria; uma vez que, pela abordagem discutida neste do-
cumento, o método expande o conjunto de treinamento indefinidamente, o que pode
ndo ser pratico em longos periodos de tempo e grandes volumes de dados. Para tanto,
pode se pensar em modificacdes no mecanismo de esquecimento discutido em Zim-
mermann, Ntoutsi e Spiliopoulou (2014), onde mensagens (e seus termos associados)
mais antigas, inseridas expansivamente no conjunto de treinamento, possuem influén-

cia progressivamente menor no processo de classificagao;

e Exploracio de modificagdes na Equacdo 5.4 visando melhor representagdo dos termos

dentro das hipéteses discutidas;

e Teste da abordagem de ponderacdo em outros esquemas de classificagdo: Modelos

baseados em Otimizacao (SVM, Regressdo Logistica) e Distancia (KNN, K-médias).

e Acompanhamento do desempenho da abordagem de ponderacdo para fins de levan-
tamento de conjunto de palavras-chaves para uso em abordagens fundamentadas em

conhecimento externo (background knowledge).

Ao final da pesquisa descrita neste documento, acredita-se que esta foi capaz de levantar,
testar e discutir hipdteses interessantes para a tarefa da classificagdo de mensagens sociais
curtas, principalmente no dominio de satide. O desenvolvimento das hipdteses aqui propostas
podem beneficiar o surgimento de aplicacdes mais robustas no campo da vigilancia, controle
e contrapartida de eventos reais de satde (epidemiologia, campanhas de saude, etc). Além
disso, muito embora faca meng¢do recorrente a tematica de saide, as abordagens consideradas
ndo estdo limitadas a esse dominio, sendo facilmente adaptadas a um outro ambiente de

interesse.
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