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ABSTRACT

Automatic text classification is still a challenging in the li-
terature, specially for multi-label classification. In this work
we evaluate the performance of the Multi-Label k-Nearest
Neighbor algorithm for a multi-labeled dataset with more
than 1,000 possible labels to be assigned to each one of the
documents in the dataset. The results are promising.
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ing

General Terms
Algorithms, Business Activities Classification

Keywords
Text classification, Machine Learning, Business Activities
Classification

RESUMO

A classificacdo automética de textos é ainda um problema
desafiador na literatura, especialmente quanto a classificagoes
multi-rotuladas. Neste trabalho avaliamos o desempenho do
algoritmo Multi- Label k-Nearest Neighbor quando aplicado a
uma base de dados com mais de 1000 categorias possiveis
de serem associadas a cada um dos documentos da base de
dados. Os resultados obtidos sdo promissores.

Palavras-Chave
Classificaggo de Texto, Aprendizado de Maquina, Classifi-
cacao de Atividades Economicas

1. INTRODUCAO

A classificacdo automatica de textos é em geral um problema
desafiador na literatura. Essa classificacao pode ser aplicada

a bases de dados que possuem duas caracteristicas distintas:
uma onde os documentos sao classificados em uma tnica ca-
tegoria, e outra onde os documentos podem ser classificados
em um numero indeterminado de categorias.

Neste trabalho estudaremos o segundo tipo, também conhe-
cido como classificacdo multi-rotulada. Por ter obtido re-
sultados superiores a outros algoritmos propostos para reso-
lugdo desse mesmo tipo de problema [5], o algoritmo Multi
Label k-Nearest Neighbor (ML-kNN) foi selecionado para ser
aplicado ao problema proposto. No entanto, diferentemente
do que foi feito nos experimentos em [5], onde a quantidade
méxima de categorias foi de 40 categorias, neste trabalho
aplicaremos tal algoritmo a uma base de dados da ordem de
centenas de categorias. Assim avaliaremos como o algoritmo
ML-kENN se comporta num dominio onde exista um elevado
numero de categorias possiveis de serem atribuidas a cada
documento.

A caracteristica de uma base de dados multi-rotulada cujos
documentos podem estar relacionados a uma grande quan-
tidade de categorias é encontrada em um conjunto de docu-
mentos que representam descrigbes de atividades econdmi-
cas de empresas. Para cada atividade economica de em-
presa é associada uma ou mais categorias de acordo com
as defini¢bes das atividades pré-definidas na tabela Classifi-
cac@o Nacional de Atividades Econémicas (CNAE) [1].

Essa tabela é definida em 5 niveis distintos: segdo, divisao,
grupo, classe e subclasse, nesta ordem. Neste estudo, os do-
cumentos serao classificados de acordo com o tltimo nivel, o
qual possui 1183 sublcasses, o que é incomum na literatura
[4]. A classificagdo dessas empresas tem como objetivo a
arrecadacao de tributos das mesmas, além de servir para re-
alizar analises estatisticas do setor econdémico do pais. Além
disso, existe uma grande demanda de classificacdo anual
(aproximadamente 1,5 milhées) [2], pois muitas empresas
sado abertas ou alteram suas atividades econémicas ao longo
de cada ano.
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Este trabalho estd organizado na seguinte estrutura. Na
Secdo 2 iremos detalhar o funcionamento do algoritmo ML-
kNN. Na Segao 3 serd comentado quais foram os experimen-
tos realizados e os resultados obtidos. Por fim, na Secdo 4,
a conclusao do trabalho é apresentada.

2. ALGORITMO ML-KNN

O ML-kNN é um classificador multi-label construido baseado
no popular método kNN [5]. Para cada d; elemento de
teste, o ML-kNN inicialmente encontra seus k vizinhos mais
proximos no conjunto de treino usado, isto é, encontra os
k primeiros elementos ordenados pelo valor de similaridade
com d; de forma decrescente, usando por exemplo, a dis-
tancia Euclidiana. Mais tarde, o algoritmo identifica quan-
tos exemplares de cada categoria existem dentre os k vi-
zinhos mais préximos de dj, que chamaremos de k; (i €
{1,2,...,]|C|}), onde |C| é o niimero de categorias. Seja Hi
o evento em que d; possui o rétulo ¢ e H} o evento em que d;
nao possui o rétulo i. E mais, seja E; 0 evento em que exis-
tem j vizinhos mais préximos de d; pertencentes a categoria
7. Assim, temos:

ya, (i) = argmazpeo, P(H,) P(Ej| Hy) (1)

Na Equagdo 1, yq, (i) é a probabilidade da amostra d; per-
tencer & categoria i. P(H{), onde (i € {1,2,...,|C|} eb €
{0,1}) e P(E}|H;) (7 € {0,1,...,k}) sdo, respectivamente,
a probabilidade priori e posteriori da categoria i. KEssas
probabilidades sao calculadas na etapa de treino. Primeira-
mente é estimada a probabilidade priori de cada categoria
usando a seguinte equagao:

0+ N;
25+ N
N; denota, na Equagdo 2, o nimero de exemplares da ca-
tegoria ¢ no conjunto de treino e N denota o ntmero total

de exemplares. § é um parametro para suavizar a probabi-
lidade.

P(HY) P(Hy) =1— P(Hj) (2)

Apés isso, o ML-kENN faz o seguinte. Para cada exemplar
wy no conjunto de treino, onde (y € {1,2,...,N}), o algo-
ritmo encontra seus k vizinhos mais préximos e calcula o
numero total de votos que cada categoria recebe dos k vizi-
nhos mais préoximos. Em outras palavras, seja k; o nimero
de votos que cada categoria ¢ recebeu de w,, se o exemplar
w, pertence a categoria i, entdo serda adicionado 1 a sz

sendo serd adicionado 1 a Lj . L e Lj,. indicam quantos
exemplares de treino estao relacionados com a categoria i, e
respectivamente, nao relacionados com a categoria i. Final-
mente com essas informagoes, as probabilidades posteriori
sao calculadas como descrito nas Equacoes 3 e 4:
o 5+ LF
P(E]|H) = — (3)
§(k+1)+ ZO L
o=

iyt 6"'?
P(Ei|H}) = 2 (4)

ko __
dk+1)+ > L}
0=0

O ML-kENN precisa apenas de dois parametros: o nimero k
de vizinhos mais préximos e a suavizagdo d da probabilidade.
Nas Equagéges 2, 3 e 4 o valor de § modifica levemente as
probabilidades priori e as probabilidades posteriori.

3. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A base de dados utilizada no experimento é composta de
3281 documentos que representam descrigoes de atividades
economicas de empresas da cidade de Vitéria-ES e também é
composta por 1183 defini¢oes de subclasse da tabela CNAE.
Houve uma preparagao inicial na base de dados antes que
os experimentos pudessem ser realizados. Nessa preparacao
cada documento da base de dados foi submetido a um pro-
cesso de stemming, fazendo com que as palavras nos docu-
mentos ficassem sem género, nimero e grau e também a um
processo de retirada de stop words, isto é, retirada de arti-
gos, preposicoes, conjungoes, niimeros e outras palavras que
apenas prejudicariam a caracterizagdo do documento. Apds
isso, cada documento foi representado como um vetor no es-
paco R"™, onde n é o nimero total de termos encontrados no
conjunto de documentos, como feito em [3].

Os experimentos foram divididos em duas etapas: a etapa
de validacao e a etapa de teste. Na etapa de validagao
foram utilizadas 1183 defini¢cGes de subclasse juntamente
com 820 descrigoes de atividades econémicas no treinamento
do algoritmo. Apds o treinamento a validagdo do algoritmo
(obtengao do melhor valor do parametro k) foi realizada uti-
lizando outras 820 descrigoes de atividades econémicas. A
seguir foi realizada a etapa de teste, onde o ML-kNN foi
treinado com 1183 definigbes de subclasses e com 1640 do-
cumentos e foi testado com outros 1641 documentos.

Os resultados foram analisados utilizando as métricas Cove-
rage, One Error, Average Precision e Ranking Loss definidas
em [5]. As métricas One Error, Ranking Loss e Average Pre-
cision sao definidas no intervalo de 0 a 1. A métrica Cove-
rage possui limite inferior igual a 0 e limite superior igual
a |C] - 1. No entanto, para uma melhor representagao gra-
fica essa métrica foi normalizada na faixa de 0 a 1. Para o
entendimento dos resultados obtidos é importante destacar
que quanto menor o valor encontrado para as métricas Co-
verage, One Error e Ranking Loss melhor é o resultado. J&
em relagdo a métrica Average Precision quanto maior o valor
melhor o resultado. Os resultados obtidos s@o mostrados a
seguir na Figura 1.

Considerando o grande nimero de categorias presentes na
base de dados, foram obtidos resultados expressivos nas métri-
cas de desempenho utilizadas. Analisando os resultados
obtidos e comparando com o resultado apresentado em [3],
muito embora as métricas utilizadas sejam diferentes, in-
tuitivamente percebe-se que o ML-kNN retornou resultados
melhores que o algoritmo Vizinho Mais Prozimo.

4. CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo avaliar o desempenho do
algoritmo ML-kNN quando submetido a classificagdo de uma
base de dados com uma grande quantidade de categorias,
e foi constatado que ele pode ser aplicado a resolugao de
tal tipo de problema. Como trabalhos futuros é previsto
realizar nao apenas a comparacao exata entre o algoritmo
ML-kENN e o algoritmo Vizinho Mais Préximo, mas também
pretendemos fazer comparagdes do algoritmo ML-kENN com
alguns outros algoritmos de classificagdo multi-rotulada.

No entanto, apesar do ML-kNN suportar uma grande quan-
tidade de categorias, um estudo que também é muito perti-
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Desempenho do ML-kNN

1
One Error mmmmmm
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Figura 1: Resultados experimentais obtidos com o ML-kNN.

nente diz respeito a incorporar ao ML-kNN algumas técnicas
para viabilizar a classificacdo de uma base de dados inde-
pendentemente do nimero de documentos de que ela seja
composta.
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