> ,' Revista Brasileira de Computagdo Aplicada, Julho, 2020
r
2

DOI: 10.5335/rbca.v12i2.10561
UPF [EDITORA Vol. 12, N 2, pp. 28-36
UNIVERSIDADE Homepage: seer.upf.br/index.php/rbca/index
SRR ISSN 21766649

ARTIGO ORIGINAL

O uso de redes neurais para classificar artigos em revisoes
sistematicas

Use of neural networks to classify papers in systematic
reviews

Erico de Souza Veriscimo “»1, Jodo Luiz Bernardes Junior 1, Luciano Antonio
Digiampietri !

1University of Sdo Paulo
*ericoveriscimo@usp.br; jlbernardes@usp.br; digiampietri@usp.br

Recebido: 18/01/2020. Revisado: 19/05/2020. Aceito: 07/06/2020.

Resumo

O numero de alunos e de titulados no Brasil vem aumentando a cada ano. Este crescimento é extremamente
necessario, pois a pesquisa é fundamental para o desenvolvimento de um pais e grande parte da pesquisa mundial
é desenvolvida com participacdo de alunos de pés-graduacdo. Tipicamente, uma pesquisa se inicia com uma
revisao da literatura e, caso o objetivo seja conhecer o estado da arte de um determinado assunto por meio de
um processo bem formulado e reprodutivel, a revisdo sistematica pode ser utilizada. Porém, revisdes como a
sistematica tendem a ser bastante rigorosas, demoradas e cansativas de ser realizadas manualmente. O objetivo
deste trabalho é auxiliar na classificacdo dos trabalhos como a serem incluidos ou excluidos de uma revisio
sistematica por meio de uma rede neural Multilayer Perceptron (MLP) maximizando a leitura dos trabalhos
que interessam para a pesquisa. Foram realizados testes com dois conjuntos de dados e os resultados foram
comparados com os produzidos por outros dois classificadores. A MLP teve o melhor resultado entre os métodos
testados nos dois conjuntos de dados, correspondendo a uma boa escolha para este tipo de tarefa.

Palavras-Chave: revisdo sistematica, classificacdo, MLP

Abstract

The number of graduate students in Brazil is increasing every year. This growth is extremely necessary because
research is fundamental to the development of a country and much of the world research is developed with the
participation of graduate students. Typically, research begins with a literature review, and if the goal is to know
the state of the art of a particular subject through a well-formulated and reproducible process, a systematic review
can be used. However, reviews such as the systematic one tend to be quite rigorous, time-consuming and hard to
be performed manually. This paper’s goal is to develop a method to automatically assist in the classification of
papers to be included or excluded in a systematic review through a Multilayer Perceptron (MLP) neural network,
maximizing the reading of papers that are of interest to the research. The proposed solution was evaluated with
two datasets and the results were compared with those produced by two other classifiers. MLP had the best result
among the methods tested in both datasets, corresponding to a good choice for this type of task.
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1 Introducao

Segundo a Coordenacao de Aperfeicoamento de Pes-
soal de Nivel Superior (CAPES) o nimero de alunos
de pds-graduacio no Brasil vem aumentando a cada
ano (CAPES, 2005) e em 2014 o nimero de alunos ultra-
passou 120 mil. O nimero de titulados também evoluiu
para mestrado académico, mestrado profissional e dou-
torado (CAPES, 2017). Este fato é muito importante e
traz inimeros beneficios para o pais visto quanto a pes-
quisa é fundamental para o desenvolvimento de uma
sociedade.

Tipicamente, a pesquisa cientifica inicia-se com uma
revisdo da literatura, procurando fontes, embasamento
e o estado da arte sobre os temas envolvidos. Ha uma
revisdo da literatura cujo método é mais rigoroso, deno-
minada revisdo sistematica (RS), que tem como objetivo
coletar, extrair e analisar trabalhos de um determinado
tema a fim de encontrar o estado da arte do assunto
pesquisado, investigando possiveis desafios e lacunas
a serem alvos de novas pesquisas (Galvao et al., 2004).

A conducdo de uma RS é realizada seguindo rigoro-
samente um protocolo. Neste protocolo sdo definidas
todas as etapas da revisdao, como: Quais fontes de dados
serdo pesquisadas, qual sera a string de busca, quais
idiomas serdo aceitos, quais serdo os critérios para in-
cluir ou excluir trabalhos, quais sdo as perguntas de
pesquisa que se deseja responder e quais serdo os dados
extraidos de cada trabalho (Kitchenham et al., 2009).

Atualmente, ndo é raro que a busca por artigos nas
fontes (bibliotecas digitais) com a string definida re-
torne centenas ou até milhares de trabalhos. Com base
nesta lista de artigos retornados, o passo seguinte rea-
lizado pelo pesquisador é efetuar a leitura do titulo e
resumo de todos os trabalhos retornados, classificando-
os previamente em incluidos ou excluidos na revis3o.
Os trabalhos previamente classificados como incluidos
sdo entdo lidos na integra e os critérios de inclusdo e
exclusdo sdo novamente aplicados. Ao final deste pro-
cesso obtém-se a lista final de artigos que efetivamente
serdo incluidos na revisdo sistematica. Concluida esta
etapa, a etapa seguinte consiste em extrair as informa-
¢Oes de interesse dos artigos e produzir uma sintese
dos resultados.

Este processo de RS é bastante trabalhoso e demo-
rado, além disso, uma pessoa pode ndo seguir um pa-
drdo de classificacao dos artigos em vista do cansaco, ou
pode até, involuntariamente, ir modificando seu padrio
de classificagdao por conta do conhecimento adquirido
com a leitura dos trabalhos.

Neste cenario, o objetivo deste trabalho é auxi-
liar na automatizacdao do primeiro filtro da RS uti-
lizando uma Rede Neural Perceptron Multicamadas
(MLP) para classificar os trabalhos em incluidos ou
excluidos e comparar os resultados com outros dois
classificadores: NaiveBayes (Murphy et al., 2006) e
DecisionStump (Fiirnkranz, 2017).

Destaca-se que, apesar do foco em revisoes siste-
maticas, a solucdo proposta no presente trabalho pode
também ser utilizada para ajudar a indicar trabalhos
potencialmente interessantes para uma revisao tradi-
cional.

Desta forma, imagina-se como cendrio de uso da
presente proposta um usuario que pretende realizar
uma revisdo da literatura (sistematica ou ndo) e que
ao consultar uma ou mais bibliotecas digitais recebe
uma lista de diversos trabalhos potencialmente interes-
sante. A partir do momento que o usudrio indique que
ao menos um trabalho é interessante e a0 menos um
ndo é, a abordagem proposta é capaz de classificar os
demais trabalhos como potencialmente interessantes
(que devem ser incluidos na revisdo) ou ndo. Conforme
sera discutido ao longo do presente trabalho, é possivel
utilizar a abordagem para a classificagdo dos trabalhos
ou para a produc¢do de uma pontuac¢do a ser usada para
um ranqueamento da “importancia” dos artigos. Assim
como para qualquer problema tradicional de classifi-
cac¢do, quanto maior o nimero de instancias de trei-
namento (artigos classificados pelo usuario ou para os
quais o usuario indicar que concorda com a classifica-
¢do do algoritmo) maior sera a chance do classificador
produzir um modelo mais adequado aos interesses do
usuario.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte
forma. A Secdo 2 contém a apresentacdo de concei-
tos basicos e trabalhos correlatos. A Secdo 3 descreve
os conjuntos de dados, modelagem do problema e es-
tratégias utilizadas. Na Secdo 4 sdo apresentados e
discutidos os resultados. Por fim, a Secdo 5 traz as
conclusoes e direcionamentos para trabalhos futuros.

2 Trabalhos Correlatos

Alguns trabalhos auxiliam na automatizagao da RS de
diversas maneiras e em diferentes etapas. O trabalho de
Molléri and Benitti (2015) é direcionado para o gerencia-
mento das etapas da RS, criando uma ferramenta para
apoiar todas as fases do processo. A ferramenta é ba-
seada na web e auxilia no gerenciamento e na conducao
da revisdo em trés fases distintas: fase 1: Planejando a
revisdo; fase 2: Realiza¢do da revisao; fase 3: Producao
do relatdrio da revisdo. A Fig. 1 ilustra a interface da
ferramenta.

Outra ferramenta que apoia a conducdo deste tipo de
revisdo é o StArt (Hernandes et al., 2012), que também
organiza a RS em trés etapas: planejamento, execugdo
e sumarizacdo. No planejamento o usuario deve espe-
cificar o protocolo da RS, na execugdo sdo realizadas as
tarefas de identificacdo dos trabalhos, selecdo e extra-
¢do dos dados. Por fim, na sumarizacao, a ferramenta
facilita o acesso as informacoes extraidas durante a
tarefa de extracdo, provendo algumas figuras e estatis-
ticas basicas sobre os dados extraidos ou classificados
pelo usudrio, e fornece um editor de texto para aju-
dar em uma primeira versdao do documento de resumo,
produzindo, de maneira automatica, graficos sobre a
extracdo, origem dos trabalhos e aplicacdo dos critérios
de inclusdo e exclusdo. A Fig. 2 ilustra alguns dos gra-
ficos produzidos automaticamente apés a classificacdo
dos artigos pelo usuario e extracdo das informagdes de
interesse.

No trabalho de Al-Zubidy et al. (2014) é apresentada
uma revisao das ferramentas existentes que auxiliam
na conducdo de revisdes sistematicas. S3do descritos
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Figura 2: Cépia da Tela de Sumarizagdo da Ferramenta
StArt (Hernandes et al., 2012)

recursos, limitacoes para cada uma e o tipo de classifi-
cacdo usado pelas ferramentas. Destaca-se que a maior
parte das ferramentas auxilia no processo de revisao
principalmente organizando as etapas e 0s campos ou
informacdes que devem ser preenchidas pelos usudrios.
H4, porém, poucas atividades que sdo executadas de
maneira automatica ou semi-automatica pelas diferen-
tes ferramentas.

Brito and Digiampietri (2013) apresentam um estudo
sobre sistemas de recomendacdo de contetido por meio
de uma revisdo da literatura. Foi elucidado que o mé-
todo de recomendacdo mais utilizado nos trabalhos é o
hibrido, de forma a reunir as vantagens dos métodos
de aprendizado baseado em contetuido e colaborativo.
Outra informacdo destacada pelos autores é que, em
geral, os modelos utilizados na etapa de aprendizagem
do sistema sdao K-Nearest Neighbor (KNN) (Soucy and
Mineau, 2001), Naive Bayes (Vaidya and Clifton, 2004)
e que os algoritmos Collaborative Filtering (CF) (Sarwar
et al., 2001) e Content-Based Filtering (CBF) Salter and
Antonopoulos (2006) trouxeram resultados mais efica-
zes, dentre os utilizados. Uma das possiveis aplica¢bes
de recomendagdo de contetido é a recomendagdo de
artigos em uma revisdo da literatura.

Mortenson and Vidgen (2016) propdem avaliar a li-
teratura existente com rela¢do ao impacto, estrutura
e conteido. Segundo os autores, esta abordagem ofe-
rece maior validade académica as revisoes da literatura,
pois é possivel avaliar a relevancia e a importancia das
fontes de dados que sdo frequentemente avaliadas nas
revisoes de literatura.

Uma revisdo sistematica (Feng et al., 2017) sobre
técnicas e ferramentas de mineragdo de texto para re-
visOes sistematicas da literatura analisou 32 estudos
que descrevem o uso de técnicas de mineragdo de texto
para apoiar o processo de RS. Neste contexto, os autores
identificaram quatro aplica¢des principais das técnicas
de mineracdo de texto:

- Mineracdo de texto visual (VTM) - VTM é um tipo
de técnica de mineracdo de dados visual aplicada aos
textos. Uma grande quantidade de textos é organi-
zada em uma hierarquia visual ou mapa;

- Estratégia de pesquisa - tenta fornecer uma interface
de consulta unificada para recuperar documentos
de diferentes bancos de dados digitando uma unica
consulta para pesquisa;

+ Classificacdao automatizada de documentos / textos -
fornece uma classificacdao dos trabalhos geralmente
em estudos relevantes e irrelevantes;

- Sintese de documentos - é o processo de criacdo
automatica de um resumo que objetiva manter os
pontos mais importantes do documento original.

Os autores ainda relataram que a selecdo (classifica-
¢do) e validacdo automaticas de trabalhos disponiveis
em uma RS continua sendo um desafio.

O trabalho de Budhi et al. (2017) ndo foi aplicado a
revisdes sistematicas, porém esta associado a classifi-
cacao de produtos por texto. Os textos relacionados aos
produtos sdo classificados em trés categorias: positivo,
negativo ou neutro por meio de comentdarios de usua-
rios. Foram comparados 13 algoritmos de classificacdo
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e 0 que obteve o melhor resultado foi o algoritmo MLP
com medida-F (F-score) de 91,13%, conforme apresen-
tado na Fig. 3.

autores deste artigo e é oriundo de uma revisdo siste-
matica sobre avaliacdo da experiéncia do usuario em
interagao tridimensional.

Os dados contém o titulo e o resumo dos trabalhos
(textuais) e a classificagdo numérica do trabalho: um
para positivo (incluido) e zero para negativo (excluido).

As Tabelas 1 e 2 descrevem algumas caracteristicas

destes conjuntos de dados.

Tabela 1: Caracteristicas do conjunto de dados A

Conjunto de dados A

Atributos textuais
Valores faltando ? nao

Numero de instancias 3883

Classe (1 - sim ou 0 - ndo) esta incluido?
Instancias positivas (1 - sim) 730
Instancias negativas (0 - ndo) | 3153

Classifier Experi- | Max. Average (%)
Name ment Acc.
Type (%) Acc Prec Rec F1

Randomized A 8043 | 79.64 | 80.13 | 79.64 | 79.86
Decision B 74.57 | 73.74 | 74.08 | 73.74 | 73.89
Trees C 69.19 | 68.04 | 68.20 | 68.04 | 68.09
S A 86.98 | 86.64 | 86.42 | 86.64 | 85.15
Baasiiis B 82.57 | 8228 | 82.46 | 8228 | 81.39
'S 78.52 | 78.23 | 75.85 | 78.23 | 74.55
— A 87.95 | 87.19 | 86.73 | 87.19 | 86.86
o B 83.04 | 8220 | 82.36 | 8220 | 8226
C 79.27 | 7852 | 7648 | 78.52 | 76.19
_— A 87.15 | 8638 | 86.38 | 8638 | 86.37
©T) B 82.16 | 81.35 | 8L.71 | 81.35 | 8148
C 78.29 | 77.45 | 75.62 | 77.45 | 76.05
. : A 87.26 | 86.75 | 86.07 | 86.75 | 85.99
Ad(“D]i‘;”*“ B 82.79 | 8231 | 82.02 | 8231 | 81.94
c 77.88 | 77.59 | 7430 | 77.59 | 74.55
—_— A 90.58 | 89.26 | 89.14 | 89.26 | 89.14
(LSVM) B 86.06 | 8540 | 85.34 | 85.40 | 85.33
C 82.26 | 80.83 | 79.10 | 80.83 | 79.37
e A 90.57 | 8926 | 89.14 | 89.26 | 89.14
(L‘ls\";f;t B 86.95 | 85.40 | 85.34 | 85.40 | 85.33
C 82.25 | 80.83 | 79.10 | 80.83 | 79.36
e A 91.16 | 90.36 | 90.12 | 9036 | 90.18
(LR) B 87.54 | 86.65 | 86.53 | 86.65 | 86.55
C 83.19 | 8227 | 80.11 | 8227 | 80.60
At A 89.51 | 88.78 | 88.80 | 88.78 | 88.78
LR B 8560 | 84.78 | 84.81 | 84.78 | 84.79
E 80.56 | 79.44 | 78.49 | 79.44 | 78.89
ans A 92.11 | 9121 | 91.08 | 9121 | 9L13
{ﬁfp)g B 88.81 | 8747 | 8742 | 8747 | 8744
C 84.27 | 8339 | 82.00 | 83.39 | 82.45

Figura 3: Comparacdo dos classificadores de texto
(Budhi et al., 2017)

De acordo com o observado na literatura correlata, se-
lecionar trabalhos automaticamente em uma RS ainda
é um desafio em aberto e, entre os classificadores ba-
seados em texto, o algoritmo MLP se mostrou capaz de
obter bom desempenho, superior aos algoritmos com os
quais foi comparado. Desta forma, este trabalho busca
auxiliar na primeira etapa de sele¢ao de trabalhos de
uma revisdo sistemadtica utilizando MLP.

3 Materiais e Métodos

Esta secdo descreve os conjuntos de dados, modelagem
do problema e estratégias utilizadas.

3.1 Conjuntos de dados

Dois conjuntos de dados reais (curados manualmente)
foram utilizados para a avaliacdao da solugdo proposta.
O conjunto de dados A (dataset A) foi fornecido pela
professora Dra. Sarajane M. Peres e corresponde a
dados de um mapeamento sistematico sobre mineracdo
de processos.
0 conjunto de dados B (dataset B) foi fornecido pelos

Tabela 2: Caracteristicas do conjunto de dados B

Conjunto de dados B
Atributos textuais
Valores faltando ? nao
Numero de instancias 57

Classe (1 - sim ou 0 - ndo) estd incluido ?
Instancias positivas (1 - sim) 21
Instancias negativas (0 - ndo) | 36

3.2 Modelagem da tarefa

Para a utilizacdo de algoritmos de classificacdo tradici-
onais sobre os dados é necessario representar o texto
do titulo e resumo de uma maneira estruturada. Ao
longo desta secdo é descrito o pré-processamento dos
dados brutos, de forma a poderem ser utilizados como
entrada para o algoritmo MLP. Conforme sera apre-
sentado, o pré-processamento é realizado de maneira
automatizada.

Inicialmente, o titulo e o resumo foram concatenados
em um unico texto e a pontuagdo foi removida.

Com um unico texto sem pontuacio, foi realizada
a remocao de stop-words em inglés, ou seja, foram re-
tiradas palavras como: the, a, of entre outras. Apoés
este processamento foi realizado uma radicalizagdo (ou,
mais especificamente, a remocao de sufixos) com o
algoritmo Porter Stemmer (Willett, 2006), para que
as palavras fiquem em seu modo raiz, por exemplo,
work, worked e working sao representadas como work
apds a execucdo do algoritmo. Estas etapas de pré-
processamento sdo bastante comuns em mineragao de
textos e sao importantes para a reducdo da dimensiona-
lidade do problema, isto &, palavras que potencialmente
ndo possuem muito significado agregado sdo exclui-
das (stop-words) e diferentes variacoes de uma mesma
palavra sdo representadas como uma Unica palavra (ra-
dicalizacdo).

Apos as etapas descritas, cada texto foi representado
como um bag of words. Isto é, cada texto foi represen-
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Figura 4: Etapas do pré-processamento e representa¢io dos dados

tado como uma matriz binaria de caracteristicas, na
qual, cada “palavra” (ap6s remocdo de stop-words e
radicalizacdo) corresponde a uma caracteristica ou atri-
buto e o valor 1 indica que o respectivo texto contém
essa palavra e o valor zero indica que ndo contém a
palavra.

Adicionalmente, para reduzir novamente a dimensi-
onalidade do problema excluindo as caracteristicas (ou
atributos) menos frequentes, foi realizada uma sele-
¢do de atributos por frequéncia sendo que os atributos
que aparecem em mais de 100 trabalhos no conjunto
de dados A e de 5 trabalhos no conjunto de dados B
permaneceram no conjunto de dados e os outros foram
excluidos. Estes limiares de frequéncia foram esta-
belecidos empiricamente com base na distribuicao de
frequéncia das palavras nos dois conjuntos de dados, de
forma que cada conjunto de dados ndo tivesse mais de
100 caracteristicas (ou atributos). Este processo de pré-
processamento foi automatizado para garantir que o
mesmo conjunto de dados seja utilizado nos diferentes
classificadores. Outras alternativas sao apresentadas
nas consideracoes finais. A Fig. 4 representa todas as
etapas de pré-processamento descritas.

3.3 Estratégia de parametrizacdo

Para cada atributo (apds o pré-processamento) foi cri-
ado um neurodnio de entrada. Quinze neurdnios foram
adicionados na camada escondida e apenas um neur6-
nio na camada de saida. A Fig. 5 ilustra a estrutura de
neuronios da rede.

O ponto de parada para o treinamento foi estabe-
lecido como a execugdo de 2.500 épocas ou quando o
algoritmo atinge um erro médio quadratico menor que
0,0001, 0 que ocorrer primeiro. A taxa de aprendizado
foi fixada em 0,3 e como fungdo de ativagdo dos neurd-
nios foi utilizada a fungdo logistica. Estes valores foram
atribuidos empiricamente, sem haver uma busca exaus-
tiva por parametros que maximizem o desempenho do
algoritmo para os conjuntos de dados testados.

Figura 5: Estrutura dos neurénios da MLP

Camada
Escondida

Camada
Entrada

Camada
Saida
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3.4 Estratégia de avaliacao

Para a avaliacdo da classificac¢ao foi utilizada validacado
cruzada (Browne, 2000) com 10 subconjuntos para o
conjunto A e 4 subconjuntos para o conjunto B.

A solucdo proposta, baseada em MLP, foi comparada
com duas das estratégias mais encontradas na literatura
correlata baseada em mineracdo de textos: o uso de
algoritmos bayesianos e o uso de arvores de decis3o.

Como os conjuntos de dados sdo desbalanceados, a
acuracia ndo é um bom critério para avaliacdo, deste
modo para avaliar os classificadores serdo usadas: ma-
triz de confusao, precisao, sensibilidade e medida-F
(F-score). Estas medidas sdo definidas a seguir:

: s _TP|FN
Matriz de confusdo = FPITN

.~ _ TP
Prectsao-W

. oy _ TP
Sensibilidade = TP+FN

. _ 2 * precisdo * sensibilidade
medida F = precisdo + sensibilidade

Sendo: TP a contagem de predi¢Oes positivas que o
classificador acertou (true positive), FN é a contagem
de predicées negativas que o classificador errou (false
negative), FP é a contagem de predi¢Ges positivas que
o classificador errou (false positive) e por fim TN é a
contagem de predi¢Oes negativas que o classificador
acertou (true negative).

Adicionalmente, a curva ROC (Fawcett, 2006) sera
utilizada para se identificar o melhor classificador.

4 Resultados e Discussao

Neste trabalho foi investigado o desempenho dos clas-
sificadores MLP, Rede NaiveBayes e a arvore de deci-
sdo DecisionStump, com os dois conjuntos de dados
apresentados na Sec¢ao 3.1. A parametriza¢ao da MLP
foi apresentada na Secdo 3.3. Para os outros algorit-
mos, foram utilizadas as implementac6es disponiveis
no software Weka (Holmes et al., 1994) com configu-
racdo padrdo dos parametros.

A fungdo de ativagdo da MLP é uma fungdo logistica,
deste modo o retorno da camada de saida ndo é um valor
bindrio. Sendo assim, é preciso escolher um valor para
ser o limiar transformando entdo a saida em bindrio (1
para incluido e 0 para excluido). Este calculo é bastante
simples, a partir de um limiar L e sendo S o valor de
saida da rede, a conversdo ocorre da seguinte maneira:

1=seS>1L
0 = caso contrario

Uma das vantagens de se ter um valor continuo ao
invés de um binario como saida do algoritmo de clas-
sificacdo é a possibilidade de escolher um limiar que
privilegia alguma medida especifica (precisdo, revoca-
¢do, medida F, etc) ou mesmo abre-se a possibilidade
de usar esse valor como uma possivel pontuagdo so-
bre adequabilidade de cada um dos artigos avaliados
na revisdo. Isto é, artigos com maior pontuac¢do sdo,

provavelmente, mais interessantes a revisao.

A escolha dos limiares foi feita ap6s andlise das cur-
vas ROC (Figs. 6 e 7), utilizando o critério do limiar
mais proximo ao ponto maximo (100) do eixo de sensi-
bilidade e minimo (0) no eixo de falso positivos. Para o
conjunto de dados A, o limiar definido foi de 0,25178987
e para o conjunto de dados B foi de 0,48363631.
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Figura 6: Curva ROC utilizada para o estabelecimento
do limiar para MLP para o conjunto de dados A
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Figura 7: Curva ROC utilizada para o estabelecimento
do limiar para MLP para o conjunto de dados B

Foram construidas as matrizes de confusdo dos trés
classificadores, posteriormente utilizadas para o cal-
culo das demais métricas de avaliacdo. As matrizes
sdo apresentadas na Fig. 8 com os resultados para o
conjunto de dados A e na Fig. 9 com os resultados para
o conjunto de dados B.

As demais métricas de avaliacdo sdo apresentadas
nas Tabelas 3 e 4.

Devido ao uso de diferentes conjuntos de dados, ndo
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Figura 8: Matrizes de confusdo dos classificadores
com o conjunto de dados A
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Figura 9: Matrizes de confusdo dos classificadores
com o conjunto de dados B
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Tabela 3: Resultados para o conjunto de dados A

Classificadores | Precisdao | Sensibilidade | medida-F
MLP 89,41% | 70,55% 78,87%
NaiveBayes 57,83% 67,26% 62,19%
DecisionStump | 13,64% 49,32% 21,36%

Tabela 4: Resultados para o conjunto de dados B

Classificadores | Precisdao | Sensibilidade | medida-F
MLP 71,43% 95,24% 81,63%
NaiveBayes 57,14% 57,14% 57,14%
DecisionStump 0% 0% 0%

é possivel comparar diretamente os resultados da Fig. 3
com os resultados produzidos pelo presente trabalho.

0 uso do classificador baseado em Rede Bayesiana
(NaiveBayes) apresentou resultados razodveis para os
dois conjuntos de teste, tendo um melhor resultado
no conjunto de dados mais balanceado (conjunto de
dados B).

O classificador com uso de arvore de decisdo
(DecisionStump) teve o pior resultado para os dois con-
juntos de dados, bem como a pior localiza¢do na curva
ROC.

Para as trés medidas apresentadas nas Tabelas 3 e 4,
a MLP apresentou os melhores resultados. Destaca-se
os valores de medida F préximos a 80%.

As curvas ROC do MLP com a indica¢do do desempe-
nho dos demais classificadores sdao apresentadas nas
Figs. 10 e 11.

Figura 10: Curva ROC dos classificadores com o
conjunto de dados A
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Destaca-se nas Figs. 10 e 11 que a curva ROC do MLP
estd acima dos pontos de desempenho dos outros dois
algoritmos testados. Vale lembrar que quanto maior a
area sob a curva melhor sera o desempenho do algo-
ritmo. Isto indica que, mesmo com diferentes limiares,
a solucdo baseada em MLP possuira um bom desem-
penho, permitindo que um usuario selecione limiares
mais ou menos restritivos se quiser maximizar, respec-
tivamente, a precisao ou a revocacao.

A MLP apresentou resultados melhores para os dois
conjuntos de dados quando comparada com os outros
classificadores testados. Destaca-se uma melhor apro-
ximacdo na curva ROC que os demais classificadores,
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Figura 11: Curva ROC dos classificadores com o
conjunto de dados B
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tanto do ponto maximo de sensibilidade quanto do mi-
nimo em taxa de falso positivo. Para o cenario testado,
o classificador DecisionStump teve um desempenho
bastante ruim, ndo conseguindo classificar nenhum
trabalho como “incluido” no conjunto de dados B. O
fato dos conjuntos de dados serem desbalanceados, es-
parsos e ndo possuirem muitas instancias (em especial
o conjunto B) aumenta a possibilidade dos classificado-
res nao conseguirem produzir um modelo com regras
generalizadas, maximizando as chances da classificacdo
de elementos como pertencentes a classe majoritaria
(neste caso, a classe “excluido”).

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho prop0s e apresentou dois estudos
de caso sobre o uso de mineracao de texto na selecdao
de artigos em revisoes da literatura.

Foi proposto o uso do algoritmo MLP que, para os
dois estudos de casos propostos, apresentou resultados
bastante superiores aos algoritmos testados, baseados,
respectivamente, em redes bayesianas e arvores de de-
cisdo.

Destaca-se que MLP foi selecionado para o presente
trabalho por ja ter apresentado bons resultados em ou-
tras aplicacoes de classificacdo de textos em trabalhos
correlatos.

Como trabalhos futuros pretende-se: explorar outras
estratégias de sele¢do automatica de atributos (como
algoritmos especificos para esta finalidade ou estraté-
gias para atribuicdo de pontuag¢des/importancias das
palavras que podem ser utilizadas como filtros); testar
outras representacoes de dados, por exemplo com bigra-
mas, trigramas ou embeddings; avaliar o desempenho
de outros algoritmos de classificacao.

Outras abordagens também se fazem interessantes
como trabalhos futuros. Uma delas é o uso de um pro-
cesso com interacdo do usudrio sobre a relevancia dos
trabalhos e, a partir dessa interacao, melhorar a classifi-
cacdo (relevance feedback). Alternativamente, é possivel

realizar o agrupamento (clustering) dos dados, agru-
pando trabalhos semelhantes e avaliar a pertinéncia
dos grupos em relagdo a revisdo sistematica. Por fim,
é possivel desenvolver algoritmos que, com base em
artigos selecionados, sugiram novas palavras-chave
para melhorar a string de busca.
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