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Abstract. Automatic Document Classification (ADC) is one of the mdsvemnt
research problems in information retrieval. Despite theganumber of ADC
techniques already proposed, there is still a demand fdurigpies that are ef-
fective and efficient in taking into consideration relagbips among terms. In
this paper we propose a new network-based model for textm@irdents and
introduce a family of relational algorithms for ADC that ceider the tempo-
ral evolution of documents. Experimental evaluation oséalgorithms shows
that they achieve results comparable to SVM in four real setis. Further, its
simplicity, efficiency and the absence of a complex paranteténg are cha-
racteristics that make our algorithm an interesting altative to SVM.

Resumo. Classificaéo Autonatica de Documentos (CAR®) uma das mais re-
levantes tarefas em Recupe@agde Informago. Apesar do grandeimero de
propostas para CAD, aindathuma demanda pogétnicas eficazes e eficientes
gue consideram relacionamentos entre termos. Neste tnabaropomos um
novo modelo relacional para documentos textuais e intrmdag uma faria

de algoritmos relacionais para CAD que consideram a e\éduiemporal dos
documentos. Avali@gs experimentais mostram que tais algoritmos alcangcam
resultados compaveis ao SVM em quatro colees reais. Am disso, sua
simplicidade, efi@ncia, bem como a eliminag de um complexo ajuste de
parametros tornam nosso algoritmo uma alternativa interetsan SVM.

1. Introducao

Em meio ao grande volume de dados disponiveis, organizazan&ar os recursos infor-
macionais apropriados para satisfazer as necessidadesuwo®s passou a figurar como
um dos problemas mais estudados e desafiadores recente@emie grande parte desta
informacao é organizada como texto, Recuperacao fdentacao (RI) se tornou uma
area de crescente interesse. Dada sua importancia nazac@o e recuperacao de da-
dos textuais, Classificagao Automatica de Documentd®{Crepresenta uma das mais
relevantes tarefas em RI. CAD €& definida como a tarefa deiligfeategoria semantica
a qual um documento pertence, dado um conjunto discretote €iaicategorias conhe-
cidas. Dentre as varias aplicagdes desta tarefa citantosistrucao de filtros dgpam

e documentos, bem como o auxilio a navegacao e pescuigéeb. Existem, na litera-
tura, diversas abordagens para CAD, tais como, Vizinhos Rréiximos, Classificadores
Bayesianos &upport Vector Machines (SVM)entre outros [Manning et al. 2008].

Embora haja um grande e crescente numero de propostasABrgpGucas con-
sideram uma importante caracteristica da construgéerdes, o relacionamento entre
termos. Textos sao organizados como sentencas, quesimstas por termos que in-
teragem entre si. Logo, considerar tais relacionamentde per importante para uma
modelagem apropriada das varias classes de um domingsKdssy and Provost 2007].
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Mais ainda, determinados termos tendem a apresentaraedacentos importantes com
subconjunto de termos distintos em cada classe, definifiel@dtes vocabularios. A Fi-
gura 1 exemplifica este comportamento para o termo DNA, adeliinvocabularios distin-
tos quando este co-ocorre com determinados termos em dotasnéssim, antes a sim-
plesmente considerar os termos isoladamente, ou mesmmo@acias mais freqientes,
podemos considerar o vocabulario com o qual cada termdagaea. Entretanto, es-
tudos que consideram propriedades da comunicagcao em @\a/mente, ignoram o0s
relacionamentos entre termos. Tais estudos objetivamagpgiiizar medidas estatisticas
dos termos (e.g., frequiéncia de uso), informacoeatsias (e.g., Se um termo é substan-
tivo ou verbo), baseado em uma simples analise gramahitcaitejo-Raez et al. 2008].
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Figura 1. Termos que Co-ocorrem com o Termo DNA

Outra importante observacao sobre os textos € que faisaramentos podem
variar em intensidade ao longo do tempo como conseqiéparaexemplo, do surgi-
mento e desaparecimento de algumas areas de pesquisa.deagdemos sao, em geral,
altamente dinamicas, crescendo e modificando rapidaraentango do tempo. Assim,
modelos de classificacao relacionais (i.e., que cormmleedes de relacionamentos) ba-
seados em todo o histérico da rede podem apresentar um pisieondeteriorado, uma
vez que informagdes importantes sobre mudancas coampentais da rede sao perdi-
das [Mourao et al. 2009]. Neste contexto, um grande desafisiste em selecionar a
granulagcao temporal apropriada dos dados a ser condad@ara a modelagem. Por
exemplo, em uma rede de co-autoria em artigos cientifictis, de identificar a area de
interesse dos pesquisadores, &€ importante consideraugoies publicam em periodos
diferentes, sobre topicos de pesquisa distintos devidarias/fatores, tais como novos
interesses ou surgimento de novas areas.

Dessa forma, este trabalho objetiva definir uma familialdssdicadores relaci-
onais para CAD, baseada na analise de relacOes entrestpnesentes em documentos,
que seja robusta a mudancas naturais inerentes a®esldge”documentos. Para tanto,
inicialmente, propomos um novo modelo de classificaci@xi@nal baseado na rede de
relacionamento entre termos. Nesta rede dois termos sgorean se co-ocorrem em um
mesmo documento. Posteriormente, realizamos uma dartssiica que visa mostrar
que a utilizagao de informagdes contidas nestes mlaonentos pode beneficiar CAD.

Em seguida, propomos uma familia de algoritmos relacgopaia CAD baseada
na analise de vizinhanca, sobre a rede de termos definisigirada em uma simples e
intuitiva maxima frequientemente utilizadane digas com quem andas que direi quem
és”. Esses algoritmos determinam a classe de um documentotdeatesvés de um
processo de votacao ponderada das classes estimadaageatarmo, a partir de seus re-
lacionamentos. Diferentes func¢Oes de ponderacaa@&@gias de analise de vizinhanca
sao exploradas por esses algoritmos. Apesar de sua sohapk; mostramos que os al-
goritmos propostos sao capazes de superar métodos sid@leAD baseados eBAG
of words?, alcancando resultados comparaveis ao SVM, em quateg@es de docu-
mentos reais. Além disso, mesmo sendo transdijtivmsso algoritmo (MRP-RV) pode
apresentar um tempo de classificagao atée 60% menor qugo cancado pelo SVM.

IMétodos baseados na simples ocorréncia de atributomatmmente independentes.
2j.e., nossa estratégia ‘projeta’ uma parte da rede coatepenas os termos presentes em cada documento de teste.
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Por fim, objetivando incorporar a dimensao temporal em assdgoritmos,
atribuimos a cada relacionamento de nossa rede a infaordg momento no qual a
relacédo foi construida, que corresponde, para CAD, amemnto no qual o documento,
em gue os termos ocorrem, foi publicado. Abordar tal diraertsinporal representa uma
forma de obter informac¢des mais precisas sobre o compertep de cada termo. Essa
melhoria pode ser vista, inclusive, como um aprimorameatmaxima mencionada para:
“me digas com quem andagyuando, que direi quengs”. Utilizando uma estratégia de
ponderacao temporal dos relacionamentos, conseguiendisar a hipotese que conside-
rar a evolucao temporal pode melhorar o desempenho do a@ggsitmo relacional.

2. Principais Contribuicdes

As principais contribuicOes deste trabalho podem selasizaddas como segue. Devido a
limitacao de espago, nao apresentamos uma discussibatia sobre cada contribuigao.
Maiores detalhes sobre conceitos, algoritmos e implem@esarelacionados a cada
contribuicao sao apresentados no texto da disserfddurao 2009].

1. Discussao teodrica sobre propriedades dos termos r&trggfio de textos e sua
utilidade para CAD;

2. Proposta de um modelo de representacao de documertogisebaseado nos
relacionamentos entre termos;

3. Proposta de uma familia de algoritmos simples, intstieficientes e eficazes,
baseado na analise de vizinhanga, para CAD;

4. Incorporacao do aspecto temporal nos algoritmosioglacs propostos para CAD;

5. Validacao dos conceitos e algoritmos propostos entoekereais.

3. Modelo Relacional

Nesta secao descrevemos formalmente o modelo relagiwopbsto, bem como uma
breve discussao teorica sobre sua implementacao. Deiraayeral, nosso modelo obje-
tiva expor e beneficiar-se de caracteristicas assocsitisracao entre termos.

O nosso modelo, similarmente ao empregado em outros cosiexdnsiste em
uma rede na qual termos representam nodos e os relaciorams@ntdefinidos entre ter-
MOos que co-ocorrem no mesmo documento, a qualquer diataviais formalmente, seja
D o conjunto de documentos de trein@'eo conjunto de classes presentes PmSeja
tambémT; = {t,,ts,- -, 1} 0 conjunto de termos distintos que ocorrem em um docu-
mento de treind); € D, eT'P o conjunto de todos os termos distintos observado®em
Definimos uma red€’ = (V, A), tal que cada termo presente &M corresponde a um
veértice (i.e.,|V| = |T”|). Dois termos distintos estao conectados por uma arestese
co-ocorrem em pelo menos um dos documento® dAssim, cada documentb; € D,
individualmente, representa uraque, visto que todos os termos dépossuem arestas
entre si. Alem disso, para cada aredia ,, € A, definimos dois atributos. O primeiro
consiste na class€; € C na qual os termos, e t, co-ocorrem mais frequentemente
em D. O segundo atributo, que mensura a intensidade dos retaw&nto, & @redo-
minanciade C; [Rocha et al. 2008], definida como a porcentagem de vezesigue,
foi observada end;.

A implementacao e uso desse modelo, na pratica, envolaralacao de dois
grandes desafios. O primeiro deles decorre do nUmero dBesl@ue podem aparecer
em uma rede ser eventualmente muito grande, uma vez qualestemé quadratico com
relacdo ao tamanho do vocabuldfi6. O segundo desafio, consiste no fato da qualidade
das informacgdes providas por cada relacionamento,ichgamente, variar significativa-
mente, como conseqiéncia de sua relevancia. Assim, afefetivamente implementar
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0 modelo, necessitamos determinar critérios que supatastolha de relacionamentos
mais apropriados para a tarefa de classificacao.

De forma a identificar tais critérios, inicialmente, agalios como os termos sao
utilizados na construcao textual. Através dessa ay@diademonstramos a existéncia de
dois tipos distintos de termos sobre cole¢Oes reaisjdemdo a frequiéncia de aparicao
deles em textos. Enquanto um grupo & empregado indis@itamente em variados con-
textos (i.e., classes), o outro grupo, usualmente, ektéioaado a classes especificas.
O uso de ambos grupos de termos em CAD resulta em um compoer® capaci-
dade discriminativa, quanto as classes, e generalidad@fdamacdes consideradas. Ou
seja, considerar os termos isoladamente suscita dua®qseét) Como podemos iden-
tificar a classe de um termo em um documento especifico? (RpCepresentamos de
maneira mais geral esta classe? Uma resposta tradiciomatpsas perguntas seria em-
pregar um ponderacao sobre os termos, balanceando o @sulaes grupos de termos
(e.g., ponderacao através exIDF). Entretanto, respondemos tais perguntas analisando
o relacionamento entre termos, através do nosso modeéalde Um fato que demonstra
a importancia desses relacionamentos & que se um texemioaralhado, gerando um
documento randdomico totalmente desprovido de semaulicersas das propriedades as-
sociadas a frequiéncia de ocorréncia dos termos semamfdadeiras. Avaliando em de-
talhes os relacionamentos entre termos, observamos qumig@zde um valor minimo
de Predomir@nciapara a selecao desses relacionamentos representa uatagestpro-
missora para selecao de relacionamentos mais apropiada CAD.

4. Algoritmos Relacionais de Classificago

Nesta secao, apresentamos uma familia de algoritmasoahis para CAD, baseada na
rede definida anteriormente. Apresentamos, também, ualia¢&o experimental sobre

0s algoritmos propostos em quatro colecdes de documesads a fim de mensurar a

eficacia e eficiéncia dos nossos algoritmos, frente aigigosestado-da-artem CAD.

4.1. Descri@o dos Algoritmos

O algoritmo 1 apresenta um algoritmo relacional simplegdds em nossa rede. Para
cada termot; de um documento a ser classificado, definimos uma vizinhanger
analisada, que consiste do conjunto de termos que co-at@oent; em documentos

do treino. Cada termo determina uma pontuacao para cadaecfjue ocorre em sua
vizinhanga. Existe apenas uma classe associada a cad@mataento, que & a classe
com maiorPredomirincia A classe do documento pode ser predita de diversas manei-
ras, tal como por votacao majoritaria considerando & ralé& pontuacao de cada termo
ou a classe associada com a maior soma final de pontuacoes.

Algoritmo 1 Modelo Baseado em Analise de Vizinhanca

function NBANALYSIS(G, node)

finalScore[] «— 0

repeat
relation «— GetNextNeighbor(node, G)
class «— relation.class
score «— DefineScoréclass)
finalScore[class|+ = score

until (node.neighborhood = ()

return finalScore

Dessa forma, instanciagdes deste algoritmo envolvemitnportantes decisoes.
A primeira refere-se a vizinhanca de cada nodo que sexdaysara analise. A segunda
consiste no peso de cada voto associado a cada relaciomesaesizinhanca selecionada.
E, por fim, temos o critério para definir a classe de um doctonarpartir dos votos
induzidos por cada termo para cada classe.
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Avaliacbes sobre diversas propostas para essas trisdelepermitiram definir
um algoritmo relacional denominado Modelo Relacional Roado com Reducgao de
Vizinhanca (MRP-RV). Baseado em nossas analises, dose@w que quando conside-
ramos todos os relacionamentos de um termo, realizamos oaligeaglobal de seus
relacionamentos, a qual difere do comportamento obseryaaodo consideramos rela-
cionamentos com subconjuntos distintos de termos. Desswf@rojecoes dos relaci-
onamentos de cada termo podem definir melhor a classe do tsmutada documento
de teste distinto, visto que permitem focar a analise eati@hamentos mais relevantes
para cada classe. Identificar a melhor projecao certanreptesenta um desafio, visto
gue uma busca exaustiva para cada termo em cada documempoaticavel. Uma es-
tratégia promissora consiste em usar uma estratégidesolanda e criar uma projecao
da rede para cada documento a ser classificado. Cada dooumergsenta uma clique
no grafo, definindo um restrito conjunto de relacionamentgsquais podem ser mais
informativos sobre as caracteristicas do documento qiestos relacionamentos defi-
nidos no treino para cada termo. Baseado nesta observagddRP-RV a vizinhanca
de cada termo; & definida apenas por outros termos de teste que co-ocoomrt 00
documento a ser classificado. Assim, restringimos a anphsa uma “visao local” de
relacionamentos, a qual pode ser interessante nao apmnasipzir o numero de relacio-
namentos a ser avaliado, mas também por focar em um comjeniainhos teoricamente
mais informativo para a classificagao de um documentocéfgee

Uma vez que esta vizinhanca é definida, cada relacionandesta vizinhanca,
com Predomiranciaacima de um limiap, & considerado como um voto unitario. As-
sim, cada termo induz uma pontuacao para cada classe gue na vizinhanca, definida
como a porcentagem de vizinhos conectados por uma clas®etedbs os vizinhos ana-
lisados. Ao invés de assumir 0 mesmo peso para as poesidetodos os termos, pon-
deramos as pontuacdes de cada termo considerafnigxlDF  do termo. Alem disso, de
forma a balancear o poder de voto de classes maiores e mevistegjue classes maio-
res possuem mais relacionamentos na rede, ponderamosegiaoios a cada classe de
maneira complementar a sua probabilidade de ocorréadalecao de documentos. Ao
fim, somamos os pontos assinalados a cada classe por toéosios tle cada documento
de teste, e a classe com mais alta pontuacao final & astarsd documento.

4.2. Avaliaggo Experimental

A fim de tornar nossa experimentacao estatisticamentestajoem todos os experimentos
executamos uma validacao cruzada de 10 partes, e o mistiial de cada experimento

é dado como a média das dez execugdes. As principarcagtisadas para avaliar os
algoritmos foram Acuracia (Ac.) e MacroF1 (MacF1). Nosanalises foram geradas
sobre quatro cole¢des de documentos reais com casdictasibem distintas. A tabela 1
sumariza as principais caracteristicas dessas caegdmportante salientar que apenas
a base NT & composta por documentos com texto complets ssdautras colecdes sao
compostas apenas por resumo e/ou titulo. Todas as eslégiam pre-processadas, de
forma a remover palavrdstopwords” dos documentos. Além disso, cada documento
em todas as colecOes esta associado a somente uma classe.

[ Colecdo | Num. Documentos] Granulacdo] Num. Periodo ] Descricdo |
ACM 25.000 Anos 22 Artigos computacao
MD 861.454 Anos 16 Artigos medicina
AG 835.795 Dias 573 Noticias Web
NT 7.964 Semanas 52 Periddicos computacad

Tabela 1. Informac¢ des sobre as Bases de Dados
Anélise de Efiécia

3Acrbnimo usado na literatura pafarm Frequency Inverse Document Frequency
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Colecao
Algoritmo ACM T MD [ AG T NT
MacF, (%) [ Ac(%) |[ MacF (%) | Ac(%) || MacF (%) | Ac(%) [| MacF (%) | Ac(%)
Rocchio 56.97 67.95 54.14 69.36 54.14 56.81 72.21 80.80
KNN 56.78 69.8 66.57 79.82 60.85 68.89 74.37 89.13
NB 56.87 74.00 65.64 79.65 61.54 68.31 74.98 84.64
SVM 60.07 73.03 72.28 83.27 65.05 72.70 83.58 92.78
MRP-RV 66.06 74.37 71.49 83.35 61.62 69.01 84.02 92.24
ganho +9.97 +1.83 -1.09 +0.09 -5.27 -5.07 +0.52 -0.58
. A A v v

Tabela 2. Resultados de Algoritmos para CAD usando informac  , &o de TFxIDF

De forma a avaliar a eficacia do MRP-RV, o comparamos comr@uassifi-
cadores tradicionais incluindo KNN (usando o paraméfro= 30 e similaridade cos-
seno), Rocchio e Naive Bayes, implementados no softwareladsificacao Libbow
[McCallum 1996]. Também incluimos o SVM-Perf, um clagsitior SVM que imple-
menta um método linear. Empregamos a estrat@ugaagainst-al[Manning et al. 2008]
de forma a adaptar o SVM binario para cole¢cdes com maisude dasses. Para todos
os algoritmos usamos o0 esquema de ponderacao consideFartDF, e os melhores
parametros foram encontrados usando validacao criezadam conjunto de validagao.
Os resultados sao apresentados na tabela 2. Nesta talateagsom cabecalhgénho”
descrevem a diferenca percentual entre o SVM e o0 MRP-RVhlaad com ?-¢t” descre-
vem se essa diferenca & estatisticamente significantevpga), negativa ) ou nao
significante ¢), dado 99% de confianca em W¥ailed t-test Observamos que, apesar de
simples, o MRP-RV supera os primeiros trés algoritmosgseomparavel (ou mesmo
superando) o SVM em nossas colec¢des. Um desempenho giar §UM foi observado
apenas com relacao a colecao AG. Tal comportamente pethr relacionado a maior
ocorréncia do tipo de relacionamento com caractersstitais restritivas nesta base, re-
duzindo a capacidade do MRP-RV gerar uma representacgdamala das classes.

Uma analise mais detalhada sobre nossos algoritmos rapainola, que os resul-
tados alcangados estao limitados, sobretudo, por dimeta O primeiro fator consiste
da eventual escassez de informagao, uma vez que as filsregpdizadas sobre os relacio-
namentos da rede podem refletir em um pequeno nimero denelaentos resultantes.
Avaliacdes preliminares sobre formas simples de endeitat fator demonstraram ga-
nhos médios acima d¥% sobre nossos resultados. O segundo fator refere-se aodfato d
conjunto de treino poder ainda conter informacgdes cantigs. I1sso decorre em virtude
de evolucdes temporais inerentes as proprias cetec®e forma a abordar este fator,
apresentamos em seguida uma extensao do modelo e algopnomostos de forma a
incorporar informagdes temporais na classificagaacrenal.

Analise de Eficéncia

Além de apresentar resultados comparaveis aos do SVM ea@@ssitar um com-
plexo processo de ajuste de paramétrpedemos enfatizar duas caracteristicas que tor-
nam o MRP-RV interessante para CAD. Primeiramente, poratartde um algoritmo
transdutivo, nao requer qualquer retreinamento paraifitees documentos novos, ao
contrario de algoritmomodel-basede.g., SVM, Naive Bayes). A segunda caracteristica
refere-se a sua natureza local. MRP-RV classifica docuraeletteste analisando apenas
uma pequena por¢ao da rede de termos. Tal estratégia s@mente efetiva, como 0s
resultados mostraram, mas também & computacionalmigiesmee. Analisando a com-
plexidade do MRP-RV, podemos entender a eficiéncia atcd@or nosso algoritmo.
Observamos que o MRP-RV considera cada documento como igquea,@valiandd’— 1
vizinhos de forma a definir a classe de cada unmidtermos de um documento a ser clas-
sificado. Assim, para classificArdocumentos temos uma complexid&deD- (7% —T)).

40 Unico parametro a ser avaliado Bradominanciajue, em geral, n&o assume valores muito baixos, por peraiiétionamentos
pouco discriminativos, nem demasiado altos, por elimiacionamentos importantes.
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Como, para colecOes reaib, > T, podemos considerar que nosso algoritmo € linear
guanto ao nUmero de documentos a serem classificados. Unpa@gao entre os tem-
pos de execuc¢ao do SVM e do MRP-RV demonstra que nossdtaiga@ competitivo.
Por exemplo, para as colecdes ACM e AG os tempos de claggibalos documentos de
teste foram 16% e 60% menores que 0s alcancados pelo Sdéctemmente.

5. Algoritmos Temporais Relacionais

De forma a compor um conjunto de treino, modelos atuais de &gyBgarem indiscrimi-
nadamente todos os documentos disponiveis, independem®mento de publicacao.
Intuitivamente, quanto maior o periodo observado, md@mmacdes teriamos para de-
finir um bom modelo de classificacao. Entretanto, essarnmdgao agregada pode se
tornar imprecisa ou contraditéria dada a natureza dicéada comunicagao humana, que
acarreta em mudancas constantes nos relacionamentegesntos ao longo do tempo.
Assim, um grande desafio na definicao de modelos de claggibconsiste em selecionar
a granulacao temporal mais apropriada para analise.

Nesta secao, avaliamos especificamente a hipotese qaelerar a evolugcao da
linguagem pode melhorar nosso algoritmo relacional. A finvel#icar tal hipotese, a
primeira modificagdo necessaria corresponde a formzamnstruimos nossa rede de
termos. Como descrito na se¢ao 3, tal rede é constromderando todos os documen-
tos presentes em um conjunto de treino, independente do miorde publicacdo dos
mesmos. De forma a capturar mudancas de comportamenterduasst € necessario defi-
nir seus relacionamentos em momentos distintos. Assieneésimos a definicao da rede
para um multigrafo, em que entre dois termos quaisquer paasexistir M/ relaciona-
mentos distintos, um para cada momento possivel definidimminio de analise.

Posteriormente, sdo necessarias algumas modificagd@goritmo 1 de forma a
utilizar as informagdes temporais contidas nos relaioentos. Basicamente, o que fa-
zemos & selecionar um contexto temporal relevante patesamle cada relacionamento.
Este contexto representa o periodo de tempo no qual osoredacentos construidos de-
vem ser avaliados. Como discutido em [Mourao et al. 2008je @eriodo deve ser defi-
nido de acordo com o0 momento no qual queremos classificar dordado da rede, uma
vez que em diferentes momentos, relacionamentos sao mwaidveis de pertencerem
a classes distintas. Chamamos este momento de interepeatdede referencia Na
dissertacao, avaliamos trés estratégias para d@irigs contextos temporais. A seguir
descrevemos a estratégia que se mostrou mais efetivagesascolecoes.

Analise de Ponderago Temporal

Uma estratégia para considerar mudancgas temporais lamsorementos seria
definir uma funcao de ponderacao temporal. A idéia isteem valorizar relaciona-
mentos cujos comportamentos mais se aproximam dos obseread um dado ponto
de referéncia. Dessa forma, & possivel considerar togl@eslacionamentos da rede, ao
mesmo tempo em que valorizamos relacionamentos poterigdmmais relevantes. To-
dos os relacionamentos de cada moméiigodem ser ponderados através do peso
definido por uma funcao de decaimento temppyat D, “, que penaliza relacionamen-
tos temporalmente mais distantes do ponto de referenaataNuncaop;, representa
a distancia temporal, medida em unidades temporais da$irpdra 0 dominio, entre o
momento)/; e o ponto de referéncig e a representa o fator de decaimento da funcao.

Definindo os parametros da funcao temporal de formaecagobre o comporta-
mento da classe predominante de cada relacionamento andortgmpo, temos o algo-
ritmo denominado MRP-RVT, cujos resultados sao apredentaa tabela 3. Comparando

71



Colecao

Algoritmo ACM Il MD
MacF, (%) | Ac(%) || MacF (%) |

I G I NT
AC(%) | MacF (%) [ Ac) || Mack (%) | Ac(%)

MRP-RV 66.06 74.37 71.49 83.35 61.62 69.01 84.02 92.24

MRP-RVT 67.87 75.94 66.89 84.89 62.98 70.66 85.15 92.86

ganho +2.73 +2.11 -6.43 +1.85 +2.21 +3.84 +1.34 +0.67
t-t. A A v A A

Tabela 3. Resultados do MRP-RV versus Resultados do MRP-RVT3

tais resultados com os obtidos para o MRP-RV, observamosnetiera para duas bases
e resultados estatisticamente equivalentes para as duttasquanto a Acuracia. Consi-
derando a MacroF1, observamos um deterioramento paragaodi#D, explicado pela
priorizacao das classes maiores quando aplicamos o MRMBsta base. Assim, apesar
destes resultados suportarem a hipo6tese inicial que abarelolucao da linguagem po-
deria melhorar nosso algoritmo relacional, os ganhos obaghda se mostraram timidos,
evidenciando a necessidade de formas mais elaboradasatextesolucao temporal.

6. Conclues e Trabalhos Futuros

Neste trabalho apresentamos uma proposta de modelagerouteettos através de uma
rede de relacionamento entre os termos que co-ocorrem emndoadimento. A partir
desta rede, propomos algoritmos relacionais de clasgficpara CAD. Os resultados
obtidos demonstraram que a utilizagao das informacdesidas nos relacionamentos
entre termos é bastante Gtil para CAD. Além disso, embiongales, o algoritmo apresen-
tado mostrou-se competitivo com algoritnestado-da-art@ara a area, dada a eficiéncia
e eficacia observados. Extensdes simples que visam eaddmitacdes do algoritmo,
bem como a incorporacao de informac¢des temporais n@lndoram avaliadas, demons-
trando que ha espaco para melhorias significativas enas@sspostas.

Como trabalhos futuros destacamos a analise de outrostalgs relacionais, a
definicdo de funcdes temporais mais robustas, alénomeals mais elaboradas de abor-
dar a escassez de informacao no nosso algoritmo. A apboda nosso modelo a outros
contextos também representa uma promissora direcaesipiisa, visto que a generali-
dade das propriedades linguisticas utilizadas, pemageacreditar que nossa proposta &
potencialmente Gtil em varios cenarios de aplicagd€AD.
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