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1. Introducgao

Diante da grande quantidade de informacéo textual existente atualmente em
formato eletrdnico, tanto na Internet (informacfes em geral, mensagens de correio,
etc) como nas empresas (relatérios, documentacéo, etc) e diante de seu crescimento
diario cada vez maior, a pesquisa em documentos relevantes tem-se tornado uma
tarefa dificil, consumidora de tempo e muitas vezes improdutiva diante do que se
deseja obter, rapidez e objetividade na obtencdo de determinada informacéo.

O reconhecimento de padrdes trata da classificacdo e da descricdo dos
objetos. O ser humano constantemente faz uso do reconhecimento de padrbes ao
reconhecer imagens, sons, etc. A leitura de um texto também ¢é feita através de
reconhecimento de padrbes, pois através das palavras, frases, o texto € interpretado.
O processamento da linguagem natural tem se mostrado uma tarefa dificil, pois ao
contrario do ser humano que ao fazer uma leitura dispde de outras informacdes
(padrdes) para compreender e classificar, a maquina tem acesso somente ao padrao
textual obtido através de um conjunto de termos selecionados para representar um
conceito desejado.

A area da Recuperacédo da Informacédo (RI) (BAEZA & YATES,1999) tem sido
foco de diversas pesquisas, buscando técnicas automatizadas capazes de organizar e
pesquisar documentos textos em linguagem natural (ndo estruturados), de maneira a
obter a partir da consulta de um usuario a informacédo desejada para fins diferenciados
tais como bibliotecas, armazenamento e disponibilidade de informacdes para setores
especificos, disseminacao de informacgdes, sele¢do de documentos, etc.

Com a evolucdo da area da RI surgiu a Mineracdo de Textos (MT) ou Text
Mining (TAN, 1999). Segundo Tan (1999), a area de MT trata da extracdo de padrdes
ou conhecimentos interessantes a partir de um conjunto de documentos textuais. Na

area de MT, existem diversas abordagens técnicas para organizacdo e extracdo da



informacdo, dentre elas, a Categorizacdo Automatica de Documentos de Textos
(CADT).

A CADT é uma técnica de Processamento da Linguagem Natural (Russel &
Norvig, 1995), a qual através de diferentes técnicas de Aprendizado de Maquina
aplicadas a distintas colecbes de documentos, procura extrair padrbes Uteis para
organizar e recuperar informacao dos textos. O processo de categorizacdo de textos
ou classificacdo automatica de documentos, foi desenvolvido com o intuito de suprir as
necessidades de separar a informacdo em categorias de conhecimentos, de maneira a
permitir a manipulacéo e a recuperagdo destes. Quanto mais complexo for o processo
de categorizacao, mais dificil e demorado sera o tratamento da informacéo, obrigando
a combinacdo de técnicas de analise de linguagem natural, recuperacdo de
informacdo e métodos de andlise de dados qualitativos. Atualmente a categorizacéo
automatica de textos é de grande importancia em areas como, O tratamento e
organizacdo da informacdo de grandes organizacdes, a triagem e classificacdo de
correio eletrnico, categorizacao de paginas da Web, etc.

Através da técnica CADT, € possivel reduzir o foco da pesquisa de interesse
dentro do grande volume de informac8es disponiveis, ja que selecionar documentos
dentro de uma base ja pré-estabelecida é muito menos dispendioso (YANG &
PEDERSON, 1997).

Em linhas gerais, a CADT € uma técnica utilizada para classificar um conjunto

de documentos em uma ou mais categorias pré-definidas.(figura 1-1)
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Figura 1-1 — Categorizacdo Automatica de Documentos de Textos (CADT)

A tarefa de categorizacdo de textos pode ser dividida em cinco etapas
principais (Figura 1- 2):

- Definicdo da Colecdo de Documentos a serem classificados;

- Pré-processamento: consiste de um conjunto de acbes para transformar a
informac&o em linguagem néo-estruturada (textos), em um conjunto de informacgdes
passiveis de serem entendidas para a extracdo do conhecimento.

- Selecdo de caracteristicas: consiste na selecdo das palavras (termos) que
melhor representem cada documento, fazendo uso de célculos, técnicas ou métodos
que melhor se apliqguem a extracédo da informacao;

- Classificacdo: consiste em determinar a que classe pertence cada
documento, aplicando-se diferentes técnicas de aprendizado de maquina que realizem
o reconhecimento de padrdes;

- Interpretacdo dos Resultados.
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Figura 1- 2 — Etapas da Categorizacdo Automatica de Documentos de Textos

Este trabalho propde uma abordagem do problema de reconhecimento de
padrdes textuais aplicada ao processo de categorizacdo automatica de documentos.
Pretende-se avaliar a classificacdo automatica de textos em portugués fazendo uso de

informacdes linglisticas para extracdo de termos, utilizando dois diferentes conjuntos



de documentos (corpora), dos quais um utiliza uma linguagem proxima do cotidiano
(textos de jornal) e outro utiliza uma linguagem técnica-cientifica (textos de
dissertactes de mestrado e teses de doutorado).

Através de diferentes técnicas aplicadas ao célculo de relevancia dos termos,
como escore de relevancia e coeficiente de correlacao, e diferentes métodos utilizados
para a categorizagdo, como o classificador Naive Bayes e as Redes Neurais Artificiais
do tipo Multi-layer Perceptron (MLP), sera feita uma comparacdo dos resultados e
avaliacdo da abordagem proposta.

Corpora utilizados: um é formado por textos do jornal Folha de Sao Paulo
elaborados pelo NILC (Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computacional)
contendo 855 documentos de textos correspondentes as categorias esportes, imoveis,
informética, politica e turismo; o outro conjunto é formado por textos compostos por
titulos e resumos das dissertacdes de mestrado e teses de doutorado da Engenharia
Elétrica - COPPE/UFRJ contendo 475 textos correspondentes as categorias controle,
microeletrénica, processamento de sinais, redes de computadores e sistemas de

poténcia.

A Figura 1-3 mostra uma representacdo da proposta de trabalho com suas

diferentes abordagens.
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Figura 1- 3 — Proposta de Trabalho e Abordagens

Este trabalho esta organizado em sete capitulos cujo contetido € relacionado a
sequir.

O capitulo um apresenta uma breve introducao definindo o objetivo e a
estrutura do trabalho em si.

O capitulo dois fornece uma introducéo ao classificador Naive Bayes.

O capitulo trés apresenta uma introducdo as redes neurais artificiais com
énfase nas Redes Perceptron de multiplas camadas (Multi-Layer Perceptron ou MLP).

O capitulo quatro descreve o processo de selecao de caracteristicas, como o

pré-processamento dos textos para extracdo das caracteristicas, o modelo de

6



representagdo dos documentos, os célculos de relevancia utilizados e a sele¢do dos
termos mais relevantes.

No capitulo cinco sdo descritos os corpora, as ferramentas utilizadas para a
representacdo dos textos e para a classificagdo, a implementacdo computacional
destes processos e 0s experimentos realizados.

O capitulo seis apresenta os resultados obtidos.

O capitulo sete apresenta as conclusdes e sugestdes de trabalhos futuros.



2. Classificador Naive Bayes

2.1. Introducao

O classificador Naive Bayes é baseado no teorema de Bayes e € um dos
classificadores mais usados em categorizacéo de textos (McCALLUM, NIGAM, 1998).
E um algoritmo para o aprendizado indutivo com abordagem probabilistica. E simples,
rapido e de facil implementacdo. Baseado na probabilidade condicional de
determinadas palavras aparecerem em um documento o qual pertence a uma
determinada categoria, esta técnica permite calcular as probabilidades de um novo
documento pertencer a cada uma das categorias e atribuir a este as categorias de

maior probabilidade (LEWIS, RINGUETTE, 1994).

2.2. Conceitos Basicos

O classificador Bayesiano é uma simplificacao funcional do classificador ideal
Bayesiano. Chamado Naive por assumir que os atributos sédo condicionalmente
independentes, este classificador assume que existe independéncia entre as palavras
de um texto, ou seja, 0 método classifica palavras assumindo que a probabilidade de
sua ocorréncia independe da posicdo no texto. Apesar desta consideracdo ser vista
como nao representativa da realidade, segundo Domingos & Pazzani (1997) a
suposicdo de independéncia de palavras na maioria dos casos nao prejudica a
eficiéncia do classificador.

Cada um dos documentos do conjunto de treinamento é descrito por atributos
que indicam a presenca ou auséncia dos termos <ai;, a,...,a, > € 0 classificador
deverd atribuir a cada um dos documentos a categoria mais provavel, por meio de
uma funcéo f que devolve valores (categorias) pertencentes a um conjunto finito V.

O classificador Bayesiano se baseia na suposicao simplificada de que varios

atributos dos documentos de entrada sdo condicionalmente independentes, dado o



valor final da funcdo f de saida. Isto €, este classificador considera que a
probabilidade de ocorréncia de uma conjungéo de atributos em um dado exemplo é

igual ao produtério das probabilidades de ocorréncia de cada atributo isoladamente:

Ve =argmaxP(ay,a,,...,a, |v;).P(v;) (2.2-1)

vjeV

Como os atributos sédo condicionalmente independentes, dado v, ou seja, as

(a1, a, ..., na) sdo independentes.

P(a,a,,...,a, |vj):1__[P(ai D) (2.2-2)

Onde:

P(a,a,,...,a, |v;) € aprobabilidade de ocorréncia do conjunto de evidéncias

dada a ocorréncia da hipotese (categoria)

Assim o classificador Bayesiano Ingénuo (Naive Bayes - NB):

Vs =argmaxP(v;)-[[P(a; |v)) (2.2-3)
vjeV i

Onde:

Vs € a categoria atribuida ao documento;

Vv, € cada um dos possiveis valores (categorias) pertencentes a V;
P(v,) € a probabilidade inicial da ocorréncia de cada hipotese;

P(a; |v;) é a probabilidade de ocorréncia de cada evidéncia dada a

ocorréncia de uma hipétese (categoria).



Sendo assim, considerando que um documento D seja formado por um

conjunto de termos t; a t, , a equacao 2.2-4 fornece P(D |C, )

P(chi): " P(tjlci) (2.2-4)
j=1

Onde:

P(tj |Ci) € a probabilidade do termo t; dada uma categoria C; .

2.3. Modelos

Dentre os modelos estatisticos existentes para os classificadores Naive Bayes,
tem-se 0 modelo binario que representa um documento como um vetor binario de
palavras considerando apenas a ocorréncia das palavras no texto e o modelo
multinomial, utilizado nessa dissertacdo, que representa um documento como um
vetor de freqiéncias das palavras no texto. McCallum & Nigam (1998) realizaram
experimentos comparando o modelo binario com o modelo multinomial e verificaram

que o modelo multinomial apresenta melhores resultados.
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3. Redes Neurais

3.1. Introducao

O sistema nervoso € formado por um conjunto extremamente complexo de
células, os neurdnios. Eles tém um papel essencial na determinacéo do funcionamento
e comportamento do corpo humano e do raciocinio. Os neurdnios sdo formados pelos
dendritos, que sao um conjunto de ramificacées de entrada, pelo corpo central, e pelos
axbnios que sdo as ramificacbes de saida. O potencial do axénio de um neurdnio
pode se propagar para outro através da existéncia de um ponto de contacto do seu
axbnio com um dendrito deste segundo neurbnio. Este ponto de contacto é
denominado conexao sinaptica, ou simplesmente sinapse. As sinapses sao unidades
estruturais e funcionais elementares que permitem as interacdes entre neurdnios
(HAYKIN, 2001).

As redes neurais artificiais sdo projetadas para simular a estrutura e
funcionamento do cérebro humano. Sao sistemas de processamento de informacdo
intrinsecamente paralelos e distribuidos, constituidos de unidades elementares
denominadas neurdnios, que tém a capacidade para armazenar conhecimentos
experimentais e disponibiliza-los para uso. Possuem habilidade de aprender e

generalizar (HAYKIN, 2001).

3.2. Conceitos Basicos

Em uma rede neural, o processamento é feito através da interacdo de
neurbnios, também chamados de unidades de processamento ou simplesmente
unidades (RUMELHART et al, 1986), que sdo em geral baseadas no modelo proposto
por McCulloch & Pitts para o neurénio humano. De maneira geral, um conjunto de
entradas sdo aplicadas ao neurbnio, que responde com uma saida. Cada entrada tem

uma influéncia propria na saida, ou seja, cada entrada tem seu préprio peso na saida.
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A conexdo de diversos neurbnios, organizados em uma ou mais camadas, constitui
uma rede neural artificial.

A rede neural artificial, também chamada apenas de rede neural, se assemelha
ao cérebro humano em dois aspectos: (HAYKIN, 2001)

- 0 conhecimento é adquirido pela rede através de um processo de
aprendizagem;

- as conexdes entre 0s neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao
utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

O neurdnio € a unidade de processamento da rede. Cada neur6nio gera uma
saida a partir da combinacédo de sinais de entrada recebidos de outros neurénios com
0S quais esta conectado ou a partir de sinais externos. Cada conexdo entre dois
neurbnios possui um peso e estes pesos guardam o conhecimento da rede. A saida
de um neurbnio é na maior parte dos modelos, o resultado de uma funcéo de ativacdo
aplicada a soma ponderada de suas entradas. Ajustando-se os pesos a rede neural
assimila padrBes e € capaz de fazer generalizacbes, produzindo saidas consistentes
para entradas ndo apresentadas anteriormente a rede.(CORREA, 2002)

Neurdnios que desempenham funcdo semelhante fazem parte de uma mesma
camada. As camadas de uma rede neural podem ser classificadas como entrada,
saida ou intermediaria. A camada de entrada recebe informacdes do meio ambiente
(documentos). Esta camada apenas propaga esta entrada para a camada seguinte
sem nenhuma transformacdo. A camada de saida transmite a saida para o mundo
externo, ou seja, a resposta da rede neural desejada (categoria do documento
processado). As camadas intermedidrias sdo as camadas que interligam outras
camadas da rede neural, recebendo como entrada as saidas de outra camada e
gerando saidas como entradas para outras camadas. Algumas redes ndo possuem

camadas intermedidrias e por isso sdo chamadas de redes de camadas simples.
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3.3. Processo de Aprendizagem

Um dos fatores preponderantes para se fazer uso de uma rede neural, é devido
a sua capacidade de aprender com seu ambiente e com isso obter melhor
performance. Isso é feito com o treinamento caracterizado por um processo iterativo
de ajustes aplicados a seus pesos. Essa aprendizagem é executada a partir de um
conjunto de regras definidas para a solu¢cdo de um problema de aprendizado,
chamado de algoritmo de aprendizado ou de treinamento.

Existem diferentes tipos de algoritmos de aprendizado especificos para
determinados modelos de redes neurais, 0os quais diferem entre si principalmente pela
maneira como os pesos sao modificados. (BRAGA, CARVALHO, LUDERMIR, 2000)

O processo de aprendizagem de uma rede neural é caracterizado pela
atualizacdo dos valores dos pesos sinapticos de uma rede neural de maneira a obter
da rede um padréo de processamento desejado. Nesse contexto existem os seguintes
processos de aprendizagem:

- Aprendizado Supervisionado: o processamento desejado para a rede é
especificado através de um conjunto de pares ordenados formado por algumas
entradas para a rede e as respectivas saidas desejadas. Durante o processo de
aprendizagem, é feita uma comparacdo entre o valor desejado e o valor de saida da
rede gerando um erro, o qual é utilizado para ajustar os pesos da rede. Quando este
erro é reduzido a valores considerados aceitaveis para o padrao de processamento
desejado, é dito que a aprendizagem foi conseguida.

- Aprendizado N&o Supervisionado: modelos de redes neurais que possuem
capacidade de auto-organizacdo e conseguem produzir saidas satisfatorias a partir
dos dados de entrada somente, sem que sejam fornecidas as saidas para estes dados
de entrada. A aprendizagem é feita pela descoberta de similaridades nos dados de

entrada.
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3.4. Redes Multilayer Perceptron (MLP)

As redes MLP, também chamadas de perceptrons de mdultiplas camadas séo
do tipo feedforward e é muito comum serem utilizadas em problemas de classificacao.
Nestas redes, o sinal de saida de cada neurdnio é o resultado da aplicacdo da funcéo
de ativagéo sobre a soma ponderada dos sinais de entrada. O modelo de um neurénio

artificial é apresentado na figura 3.4-1.

i &

g e

Figura 3.4 -1 — Modelo de um Neurdénio Artificial

As redes de uma s6 camada (perceptron simples) sdo utilizadas para
classificacdo de padrbes que sejam linearmente separaveis. Para classificacdo de
padrées nao linearmente separaveis sdo utilizadas redes MLP. Sado do tipo
feedforward, o fluxo de dados ocorre da camada de entrada para a camada de saida.
Possuem uma ou mais camada ocultas, onde as entradas das unidades das camadas
mais elevadas conectam-se com as saidas das unidades da camada imediatamente
inferior. Uma rede MLP tipica, com uma camada intermediaria (oculta) pode ser vista

na figura 3.4 - 2.
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Figura 3.4 -2 — Rede MLP do tipo feedforward com uma camada oculta

Para calcular os pesos adequados a rede a partir de ocorréncias do tipo
entrada - saida desejada, é necessaria uma regra de treinamento.

O algoritmo de retropropagacédo de erro (também chamado de algoritmo de
backpropagation) é o mais comumente utilizado dentro dos algoritmos de
aprendizagem supervisionada, para treinamento destas redes, pois tem obtido bons
resultados quando aplicadas na solucdo de diversos problemas dificeis (MITCHELL,
1997).

A aprendizagem por retropropagacédo de erro consiste de dois passos através
das diferentes camadas de rede: (HAYKIN, 2001)

- passo para frente (propagacdo) — onde um padrdo de atividade (vetor de
entrada) é aplicado aos neurbnios da rede e seu efeito se propaga através da rede,
camada por camada. Um conjunto de saidas é produzido como resposta da rede.
Durante o passo de propagacao, 0s pesos sinapticos da rede sao todos fixos.

- passo para tras (retropropagacado) - durante o passo para trads, 0S pesos
sindpticos séo todos ajustados de acordo com uma regra de correcao de erro, ou seja,

a resposta real da rede é subtraida de uma resposta desejada para produzir um sinal
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de erro. Este sinal de erro é entdo propagado para tras através da rede, contra a
direcdo das conexdes sinapticas. Os pesos sinapticos sdo ajustados para fazer com
que a resposta real da rede se mova para mais perto da resposta desejada, em um
sentido estatistico.

Este algoritmo se baseia na regra de aprendizagem por correcdo de erro e
procura minimizar o erro obtido pela saida da rede através do ajuste de pesos.

As redes MLP possuem boa capacidade de generalizagdo, classificando
corretamente padrdes nado utilizados no treinamento ou com ruido. (BRAGA,

CARVALHO, LUDERMIR, 2000).
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4. Selecao de Caracteristicas

Segundo Jackson e Moulinier (2002), considerando a problematica geral do
processamento informacional da linguagem natural (PLN), em meados da década de
1990 comecaram a serem introduzidas sofisticadas abordagens estatisticas no
processamento da linguagem natural, trabalhando-se com enormes quantidades de
dados lingtisticos, oriundos, por exemplo, de acervos de agéncias de noticias e
paginas da Web. Diante disso, observam uma tendéncia para o desenvolvimento de
programas capazes de executar automaticamente tarefas mudltiplas, como por
exemplo: selecionar documentos de uma base com enfoque no seu conteddo, agrupa-
los em categorias ou classes e deles extrair determinados conjuntos de informacoes.

Segundo Moens (2000): “o homem executa a categorizacdo de texto lendo o
texto e deduzindo as classes de expressdes especificas e seus padrdes de contexto.
A CADT simula este processo e reconhece os padrbes de classificacdo como uma
combinacédo de caracteristicas de texto. Estes padrbes devem ser gerais o bastante
para ter grande aplicabilidade, mas especificos o suficiente para serem seguros
guanto a categorizacdo de uma grande quantidade de textos”.

Um conjunto de documentos de textos pode ser representado por um grande
namero de atributos ou caracteristicas. Considerando um grande conjunto de
atributos, a criacdo do modelo classificador pode ser prejudicada pelo fato de existirem
atributos  irrelevantes ou redundantes a uma determinada classificacao,
consequentemente a classificacdo de novas instancias sera prejudicada.

A selec¢éo de caracteristicas é o processo de identificacdo do subconjunto mais
representativo, relevante e efetivo dos atributos disponiveis para descrever cada
padrdo. Basicamente o que a selecdo de caracteristicas faz é reduzir o conjunto de
palavras utilizado para representar um documento no processo de classificacéo.

Diferentes etapas séo utilizadas para selecionar as palavras que representarao

os documentos a serem classificados.
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Como por exemplo:

- remocdo de palavras que ndo teriam significado para o processo de
classificacdo, como as stopwords (preposicdes, artigos, etc), pois sdo palavras que se
repetem em quase todos os documentos e portanto ndo sdo significativas para
distinguir cada documento em um processo de classificacao;

- formatacéo dos textos de maneira a obter uma representacédo estruturada;

- célculo de relevancia para identificar os termos mais significativos;

- reducao da dimensionalidade através da selecao dos termos mais relevantes,
etc.

Neste trabalho as etapas para tratamento e preparac¢do dos textos podem ser

vistas a seguir.

4.1 Pré-processamento

Arquivos textos possuem algumas caracteristicas dificeis de serem
trabalhadas, pois apresentam pouca ou henhuma estruturagéo, dificultando o uso de
técnicas jA conhecidas, e muitas vezes o tamanho do documento compreende
milhares de palavras ou termos, tornando o trabalho exaustivo e lento.

O pré-processamento é uma etapa de grande importancia na CADT e
trabalhosa, pois compreende diversas etapas para transformar o conjunto de
documentos em linguagem natural em uma lista de termos Uteis e em um formato
compativel para a extracdo do conhecimento. (SILVA, 2004)

A maneira como os documentos sédo representados e identificados envolve a
verificacdo dos conteudos, que podem ser analisados automaticamente através de
frases e/ou termos que o documento contém. (CORREA, 2002)

Esta andlise pode ser realizada através de duas abordagens (RIZZI, 2000):
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- abordagem estatistica — aplicando-se métodos que incluem selecdo e
contagem dos termos nos documentos. Neste caso, o termo é o meio de acesso ao
documento, e a maneira pela qual eles s&o identificados e diferenciados.

- abordagem linglistica — aplicando-se métodos semanticos e sintaticos nos
textos dos documentos;

O pré-processamento mais comumente utilizado trata da andlise léxica
(eliminagdo de digitos, sinais de pontuagdo, transformacdo de mailscula em
minUscula, isolamento dos termos), remocdo de termos irrelevantes ou stopwords
(preposicéo, artigos, conjuncdes, etc) (KORFHAGE, 1997; KOWALSKI, 1997,
SALTON, 1983), stemming ou normalizacdo morfolégica dos termos (remocao de
afixos e sufixos reduzindo a palavra a seu radical) e selecéo dos termos.

Neste trabalho, ao invés das etapas apresentadas acima, pretende-se realizar
0 pré-processamento fazendo uso de informacfes linglisticas para extracdo das
informagBes pertinentes, ou seja, 0s termos sdo extraidos baseados em suas
categorias sintaticas e posteriormente sao feitas combina¢cfes gramaticais que serdo

utilizadas no processo de classificagdo como pode ser visto a seguir.

4.1.1. Pré-processamento Lingiistico

Para a extracdo do conhecimento linglistico, é necesséario fazer a analise
sintatica dos textos e extrair as informagdes a partir dela.

O pré-processamento linguistico é composto dos seguintes passos:

- Andlise sintatica;

- Extracdo das categorias gramaticais.
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4.1.1.1. Anadlise Sintatica

A sintaxe estuda as regras que governam a formacdo das frases de uma
determinada lingua. Estas regras podem ser usadas para a determinagao da estrutura
sintatica das frases geradas.

Uma frase é formada por constituintes (e.g., Sintagma Nominal, Sintagma
Verbal, etc), que, por sua vez, sdo compostos por constituintes de ordem inferior (e.qg.,
Sintagma Preposicional, Sintagma Adverbial, etc), até se chegar as categorias basicas
(e.g., substantivo, verbo, etc).

Regras sintaticas determinam a ordem linear dos constituintes na frase, com
base na sua categoria sintatica. Nas estruturas frasais observa-se uma hierarquia:
Sentenca (frase), constituintes (componentes sintaticos ou sintagmas), itens lexicais
(palavras).

O sintagma é a unidade da analise sintatica composta de um nucleo (e.g., um
verbo, um nome, um adjetivo, etc) e de outros termos que a ele se unem, formando
uma locugdo que entrard na formagdo. O nome do sintagma depende da classe da
palavra que forma seu ndcleo, havendo assim sintagma nominal (ndcleo substantivo),
sintagma verbal (nucleo verbo), sintagma adjetival (nUcleo adjetivo), sintagma
adverbial (nucleo advérbio), sintagma preposicional (nucleo preposi¢ao) (SILVA,
2004).

A determinacdo da estrutura sintatica das frases € vista como uma etapa
central na interpretacdo de linguagem natural, a partir da qual a frase de entrada pode
ser formalmente analisada.

Através da técnica de parsing é possivel determinar a estrutura sintatica da
frase sob andlise. Um parser é um algoritmo que mapeia uma frase na sua estrutura
sintatica.

Neste trabalho, foi utilizado o parser PALAVRAS. Ele trabalha no nivel do

sintagma, tentando validar o agrupamento de termos que compde as frases.
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O analisador sintatico PALAVRAS, desenvolvido para o portugués por Bick
(BICK, 2000), faz parte de um grupo de parsers, do projeto Visual Interactive Syntax
Learning do Institute of Language and Communication da University of Southern
Denmark. Este analisador gera anotacao linguistica para textos em lingua portuguesa.
Através dele, é possivel fazer a andlise sintatica de uma sentenca ou de um conjunto
de sentencgas (textos em linguagem natural). Ele recebe como entrada uma sentenca

e gera a andlise sintatica da mesma como pode ser visto a seguir na figura 4.1.1-1.

A figura 4.1.1-1 mostra a marcacdo sintatica do parser para a sentenca

“Criancas correm em verdes campos.” submetida ao PALAVRAS.

arak

Pl cngE FE Crawgael
el e FRESE BRI cwen
[ 1 T

e ra e

FFae

el TR 1 BT

b e = Ll

Figura 4.1.1 -1 — Marcacgéo do analisador sintatico PALAVRAS

No exemplo acima verifica-se as seguintes etiquetas morfossintaticas: SUBJ
sujeito; P = predicado; pp = sintagma preposicional; np = sintagma nominal; v*fin =
verbo flexionado; n = substantivo; prp = preposicdo; adj = adjetivo; entre parénteses
tem-se a forma candnica da palavra e fora dos parénteses a palavra como aparece no
documento.

Com base nas marcagfes do analisador sintatico, um conjunto de programas

denominado XTRACTOR foi desenvolvido em cooperacdo com a Universidade de
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Evora. A ferramenta XTRACTOR (GASPERIN, 2003) engloba a andlise do corpus por
meio do PALAVRAS, e converte a saida do analisador sintatico em trés arquivos
XML(eXtensible Markup Language). XML € uma linguagem de marcacao que tem sido
utilizada em diversas areas e aplicacdes. Em processamento de linguagem natural,
essa linguagem é utilizada para agregar aos textos anotacdes com informacdes
lingliisticas de uma maneira organizada e padronizada (BUITELAAR, 2003) (VILELA,
2005).

Dos arquivos gerados em XML, um contém a lista de palavras do texto e seus
identificadores (arquivo WORDS - figura 4.1.1-2), outro contém a estrutura das
sentencas (arquivo CHUNKS - figura 4.1.1-3) e o outro contém as informacfes
morfossintaticas do texto (arquivo POS — part of speech — figura 4.1.1-4) de interesse
para este trabalho.

A figura 4.1.1-2 mostra o arquivo WORDS com a lista de palavras e seus
identificadores (Gnico para cada termo do texto), gerado a partir da sentenca “Criancas

correm em verdes campos".

ik
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o id="eond s e fpongs
=

Figura 4.1.1-2— Arquivo WORDS

A figura 4.1.1-3 mostra o arquivo CHUNKS, que consiste das estruturas e
subestruturas sintaticas das sentencas. Um chunk representa a estrutura interna da

sentenca.
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Figura 4.1.1-3— Arquivo CHUNKS

A figura 4.1.1-4 mostra o arquivo POS (Part of Speech) que apresenta as
informacgBes morfossintaticas das palavras do texto, onde: o elemento n = substantivo;
v = verbo, prp = preposicdo, adj = adjetivo. A palavra do texto é apresentada em sua

forma canénica classificada em género e nimero.
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Figura 4.1.1-4— Arquivo POS

Através do arquivo POS gerado em XML, é possivel extrair as categorias

gramaticais dos textos analisados.

4.1.1.2. Extragdo das Categorias Gramaticais

A extracdo das categorias gramaticais € feita através de folhas de estilo XSL
(eXtensible Stylesheet Language) aplicadas ao arquivo POS gerado em XML.

XSL € um conjunto de instru¢des destinadas a visualizacdo de documentos
XML, sendo possivel transformar um documento XML em diversos formatos como por
exemplo HTML, RTF e TXT. A linguagem XSL auxilia a identificacdo dos elementos
de um documento XML, permitindo a simplificagdo do processamento de
transformacédo desses elementos em outros formatos de apresentacdo. Uma folha de
estilos é composta por um conjunto de regras (chamado templates) ativado no

processamento de um documento XML.
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Utilizando-se folhas de estilo, as categorias gramaticais sdo extraidas e
portanto os termos correspondentes ao documento.

Neste trabalho foram implementadas folhas de estilo para extracdo das
categorias gramaticais: substantivo; substantivo e adjetivo; substantivo e verbo;
substantivo e home préprio; substantivo, nome préprio e adjetivo; substantivo, verbo e
adjetivo.

Extraidos os termos dos documentos, faz-se necessario representar a colecéao
de documentos em um formato estruturado e compacto de maneira a atender as

necessidades de processamento, utilizando os chamados termos de indexacéo.

4.1.2. Representacdao dos Documentos

O objetivo principal de um modelo de representacdo de documentos, é a
obtencdo de uma descricdo adequada da semantica do texto, de uma forma que
permita a execuc¢dao correta da tarefa alvo, de acordo com as necessidades do usuario
(GEAN e KAESTNER, 2004).

Diversos modelos foram desenvolvidos para a representacdo de grandes
colecdes de textos que identificam documentos sobre temas especificos. Um dos
modelos utilizados, devido a sua simplicidade e a rapidez com que as operagdes com
vetores sdo realizadas, é o modelo de espaco vetorial.

Segundo von Wangenheim (2006), “a capacidade de um sistema de realizar o
reconhecimento de padrbes de forma flexivel e adaptavel esta intimamente associada
a idéia de que um sistema de reconhecimento de padrdes deve ser capaz de aprender
as caracteristicas e a distribuicdo dos padrées no espaco vetorial definido por um
determinado dominio de aplicacao”. Isso implica que o0 sistema seja
conseqlientemente capaz de “aprender como associar um determinado padrdo a

classe a qual pertence” (WANGENHEIM, 2006).
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De acordo com o modelo vetorial de Salton (1975), cada documento é
representado por um vetor no espago T-dimensional, onde T é o numero de diferentes
termos presentes na colecdo. Os valores das coordenadas do vetor que representa o
documento estdo associados aos termos, e usualmente sdo obtidos a partir de uma
funcao relacionada a freqiiéncia dos termos no documento e na colecao.

A figura 4.1.2-1 apresenta a relagcdo termo-documento com categorias

predefinidas, utilizando este modelo de representacéo.

..'|.r.| Hipj Hipd s i EE]

Figura 4.1.2 -1- Relagdo termo-documento com categorias predefinidas

Onde:

- d; a dp; s&o documentos da colegéo;

- t; a tj séo os termos;

- C; @ C(¢ Sao as categorias predefinidas;

- W11 @ Wipr; SA0 0S pesos dos termos.

Segundo este modelo, os termos se tornam dimensdes e os valores informam
a relevancia (peso) dos termos. Assim, neste modelo os documentos s&o
representados por vetores e cada indice corresponde a uma palavra (SALTON, 1988).
Um peso é associado a cada palavra para descrever sua relevancia no documento.
Estas associacdes de pesos aos termos de indexagcdo funcionam como um grau de

similaridade entre os vetores documentos, e entre 0s vetores documentos e 0s vetores
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representativos das categorias. A similaridade entre dois vetores é obtida aplicando-
se o produto interno dividido pelo produto das normas entre esses dois vetores. Cada
categoria pode ser representada como um conjunto de vetores resultantes do
somatério dos documentos pertencentes aos respectivos subconjuntos delas. Né&o
havendo variancia muito grande entre os documentos de uma categoria, apenas um
vetor resultante do somatério de todos os documentos a ela pertencentes pode ser
utilizado para representa-la.

Em um conjunto de textos, se uma palavra aparece em grande parte deles, nédo
€ um bom termo de indexacdo, porém se esta aparece em alguns poucos, ja €
significativa para a representacdo da colecdo. Portanto, existem palavras que sdo
mais significativas do que outras, dai a necessidade de se atribuir pesos aos termos
(palavras) como medida de relevancia dos mesmos para o documento

(CORREA,2002).

4.2 Calculo de Relevancia

Concluido o pré-processamento, estabelecidos os termos da colecdo e o
modelo de representa¢do dos documentos, € necessario definir o conjunto de termos
gue melhor representem o assunto a ser categorizado através de uma indexacdo
automatica.

Este conjunto deve ser estabelecido através de um célculo de
representatividade dos termos, ou seja, estes termos devem ter associados a eles,
valores que quantificam sua representatividade na cole¢cdo de documentos através de
um célculo de relevancia.

Dentre as técnicas existentes para execucdo desta tarefa, a medida mais
comumente usada é o tf-idf que é a freqiiéncia do termo no documento multiplicada
pelo inverso da freqiiéncia deste termo na colecdo. Neste trabalho foram utilizados o

Escore de Relevancia (ER) e o Coeficiente de Correlacéo (CC).
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4.2.1. Escore de Relevancia

O escore de relevancia foi proposto e aplicado inicialmente no estudo de
Wiener, Pederson e Weigend (1995) com base no peso de relevancia de Salton e
Buckley (1983).

Nos estudos de Salton e Buckley (1983), ele calculou a freqiéncia de cada
termo no documento. Posteriormente, calculou a freqiiéncia do termo dentro do
documento e da colecdo, chegando ao calculo da freqiiéncia inversa de documentos.
Ao verificar que termos com alto grau de representatividade de contetido possuem alta
freqiiéncia no documento e baixa freqiéncia na colecdo, ele definiu a técnica do
célculo do peso de relevancia do termo. Segundo Salton e Buckley (1983), a
indexacado de textos feita a partir de termos com pesos associados, alcanca melhores
resultados pois o peso determina o grau de importancia do termo dentro do
documento.

Baseado neste estudo Wiener prop0s o escore de relevancia. O escore de
relevancia se baseia na freqiiéncia dos termos em uma dada categoria e também nas
outras categorias da cole¢do. A partir destes dados é calculada a relevancia do termo
para uma dada categoria. Termos que aparecem em muitas categorias obtém valores
baixos, por serem pouco discriminantes, enquanto que termos que aparecem em
poucas categorias ficam com valores muito altos, podendo entdo representar a

categoria.

O Escore de Relevancia do termo t € definido por:

(4.2.1-1)
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Onde:
- W, € 0 numero de documentos pertencentes a uma dada categoria (c) que
contémotermot;

- d_ é o numero total de documentos da categoria considerada (c);
- W € 0 numero de documentos de outras categorias que contém o termo t;

- dE € 0 numero total de documentos de outras categorias.

A constante 1/6 aparece na férmula para eliminar o problema da divisdo por
zero (caso em que o termo sO aparec¢a na categoria considerada e nao apareca nas

outras categorias)

4.2.2. Coeficiente de Correlagao

O coeficiente de correlagéo foi desenvolvido por Ng et al. (1997) para indicar o
grau de correlacdo entre uma palavra e um documento. Ele leva em conta a
quantidade total de documentos de uma colecéo, a quantidade de documentos em que
a palavra aparece e a quantidade de documentos em que ela ndo aparece.

O Coeficiente de Correlacdo entre o termo t e a classe c é definido por:

(Nr+XNn— _Nr—XNn+)X\/N
\/(Nr+ + Nr—)X(Nm + Nn— )X(Nr+ + Nn+ )X(Nr— + Nn—)

C(t,c) = (4.2.2-1)

Onde:
- Nr+ é o nimero de documentos relevantes para C; que contém o termo t;

- Nr- € o numero de documentos relevantes para C; que n&o contém o termo t;
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- Nn+ é o nimero de documentos néo relevantes para C; que contém o termo t;

- Nn- € o nimero de documentos ndo relevantes para C; que ndo contém o
termo t.

Esta medida corresponde a raiz quadrada do valor obtido pela métrica do Qui-
quadrado (mede estatisticamente o grau de independéncia entre o termo e a
categoria). O coeficiente de correlacdo € maior para as palavras que indicam a
pertinéncia de um documento a categoria C; enquanto a métrica do Qui-quadrado gera
valores maiores ndo s6 para este conjunto de palavras mas também para aquelas que

indicam a n&o pertinéncia a C;.

4.3  Selegao de Atributos

Estabelecidos os termos dos documentos e seus respectivos valores
estabelecidos através do calculo de relevancia, faz-se necessério eliminar os termos
nao representativos e reduzir a dimensionalidade, ja que, utilizar todos os termos,
além de poder ser invidvel computacionalmente, pode também ser um fator de
comprometimento da classificacdo. Cabe salientar também, que o tempo de
processamento € proporcional a quantidade de termos utilizados.

Diferentes métodos sao utilizados com o intuito de reduzir a quantidade de
termos representativos e ndo perder a qualidade de representatividade, como selecéo
por peso do termo, sele¢ao por linguagem natural, etc.

Neste trabalho foi utilizada a técnica selecdo por peso do termo, também
chamada de truncagem, que tem por objetivo selecionar os termos mais relevantes
para representar um documento e eliminar o restante. Através da truncagem é
possivel reduzir a dimensionalidade de maneira a otimizar a performance do
classificador e obter um desempenho satisfatério. Esta € uma técnica bastante

utilizada por obter bons resultados.
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Esta técnica consiste em ordenar os termos por um grau de relevancia e os de

maior grau sao selecionados para a classificagao.
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5. A Classificagao

Através do reconhecimento de padrdes é possivel classificar. Segundo
Wangenheim (2006), o aprendizado de maquina em reconhecimento de padrdes € “um
método que permite organizar uma sequéncia de padrbées Py, P,, . . ., P, em varios
conjuntos de padrées CP4, CP,, . . ., CPy denominados classes, de tal forma que os
padrBes organizados em cada conjunto sdo similares entre si e dissimilares dos
padrdes armazenados nos outros conjuntos”.

Neste capitulo serdo descritas as colegbes (corpora) utlizadas, as
metodologias, técnicas e ferramentas utilizadas para o preparo dos textos de forma a
apresenta-los a classificagdo, assim como a metodologia utilizada na concepcéo,

treinamento e avaliacao dos classificadores utilizados.

5.1. Base de Dados Textuais

Dois corpora denominados corpus Jornal e corpus Teses, foram utilizados para
a classificacéo:

- Corpus Jornal é um conjunto de textos elaborado pelo Nucleo
Interinstitucional de Linguistica Computacional (NILC), composto por 855 textos de
artigos jornalisticos do ano de 1994 do jornal Folha de S&do Paulo divididos em cinco
categorias, cada uma com 171 textos. As categorias sdo: esportes, imoveis,
informatica, politica e turismo.

- Corpus Teses é um conjunto de textos compostos por titulo e resumo, das
dissertacbes de mestrado e teses de doutorado da Engenharia Elétrica da
COPPE/UFRJ, composto por 475 textos divididos em cinco categorias, cada uma com
95 textos. As categorias sdo: controle, microeletrénica, processamento de sinais,

redes e sistemas de poténcia.
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5.2. Preparacao dos Documentos

Os corpora foram submetidos ao analisador sintatico PALAVRAS para
obtencao da analise sintatica das sentencas. Em seguida, as marcacdes obtidas pelo
parser séo submetidas a ferramenta XTRACTOR para geracao dos arquivos em XML.
Aplicando-se folhas de estilo XSL aos arquivos XML gerados, foram obtidas as
categorias gramaticais e foram feitas as seguintes combinacBes de categorias
gramaticais: substantivo, substantivo+nome préprio, substantivo+adjetivo,
substantivo+verbo, substantivo+nome préprio+adjetivo, substantivo+verbo+adjetivo

de cada texto. Este processo pode ser visto na figura 5.2-1.
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Figura 5.2-1— Processo de extracdo das categorias gramaticais

As tabelas 5.2-1 e 5.2-2 mostram o numero de termos dos corpora Jornal e

Teses, apds a extracdo das categorias gramaticais.
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A tabela 5.2-1 mostra o nimero de termos da colecdo referente ao corpus

Jornal.
Tabela 5.2-1— Corpus Jornal e o nimero de termos da colecao
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A Tabela 5.2-2 mostra o nimero de termos da colecdo referente ao corpus
Teses.
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Tabela 5.2-2— Corpus Teses e 0 numero de termos da colegéo
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Para a classificacdo, € necessario estabelecer um conjunto para treino e um
conjunto para teste. Na tentativa de averiguar a robustez dos resultados e obter uma
representagdo mais realista dos conjuntos de treino e teste, evitando resultados
especificos a um determinado conjunto escolhido aleatoriamente, foi utilizado o 3-fold
cross validation. Para cada categoria dos dois corpora, o conjunto de textos foi
dividido em treino e teste, sendo 2/3 para treino e 1/3 para teste.

Com relacdo ao corpus Jornal, os 855 documentos que fazem parte da
colecao, foram divididos em cinco classes, sendo 171 documentos por classe. Os
documentos de cada classe foram entéo, divididos em aproximadamente 2/3 para o
conjunto de treino e 1/3 para o conjunto de testes.

Com relacdo ao corpus Teses, os 475 documentos que fazem parte da
colecdo, foram divididos em cinco classes, sendo 95 documentos por classe. Os
documentos de cada classes foram entdo, divididos em aproximadamente 2/3 para o

conjunto de treino e 1/3 para o conjunto de testes.
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5.3. Ferramentas Utilizadas

Para o processamento dos textos foi utilizada a ferramenta WVTool,
desenvolvida em Java por Michael Wurst e adaptada para o uso neste trabalho.
Através desta ferramenta, é feita uma correspondéncia entre a lista de palavras
(termos) e seus valores numéricos obtidos através dos calculos de relevancia (escore
de relevancia e coeficiente de correlacdo) aplicados aos documentos.

A partir dos n termos mais relevantes, selecionados através do método de
truncagem, sdo construidos os vetores locais de cada categoria. Unindo-se os vetores
locais de cada categoria, é formado o vetor global. Este vetor global gerado vai servir
de indice para os vetores de cada exemplo e as posi¢cdes correspondentes
representam a importancia da mesma dentro do documento.

Para a construcdo dos vetores locais foram selecionados os 6, 12, 18, 24, 30
termos mais relevantes de cada categoria, e através da juncéo dos vetores locais, sdo
gerados respectivamente os vetores globais com 30, 60, 90, 120, e 150 termos. Estas
posicOes ja definem a entrada na ferramenta para classificagao.

Para a classificacéo foi utilizada a ferramenta WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) (WITTEN and FRANK, 2000). Esta ferramenta possui uma
colecdo de algoritmos de aprendizado de maquina para resolucdo de problemas de
Data Mining, é implementada em Java (open source), suporta métodos de
aprendizagem supervisionada e nio supervisionada tais como, Arvores de decisio,
Redes Neurais Artificiais, Naive Bayes, Support Vector Machine, K-means, etc.

A ferramenta Ié os dados no formato ARFF (formato padréo de arquivo utilizado
pela ferramenta). O ARFF consiste basicamente de duas partes:

- Primeira parte: consiste de uma lista de todos os atributos definidos pelos
tipos ou valores que ele pode representar;

- Segunda parte: contém uma lista de todas as instancias, onde os valores dos

atributos sdo separados por virgula.
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5.4. Experimentos

Neste trabalho utilizou-se para a classificacdo os classificadores Naive Bayes e
as Redes Neurais.

Para o algoritmo Naive Bayes, foi utilizado o modelo multinomial por apresentar
melhores resultados na categorizacdo de textos segundo McCallum & Nigam (1998) e
Yang & Liu (1999).

Para as Redes Neurais Artificiais foi utilizada a Rede MLP do tipo feedforward
com algoritmo de backpropagation. Os parametros estabelecidos foram, 0.9 para o
valor de momentum, 0.1 para taxa de aprendizado, a condicdo de parada foi 3000
épocas, 0 numero de neurbnios na camada intermediéria foi variado entre 2, 4, 8 e 16
neurbnios e o numero de neurbnios na camada de saida corresponde as classes
referentes a cada corpus. Estes valores foram baseados nos estudos de SILVA
(2004).

Para avaliacado foi levado em conta os valores referentes a média do percentual
de erro obtido no resultado da classificacédo dos trés conjuntos de teste.

Apos realizados os experimentos com os dois classificadores citados acima e
os resultados analisados, foi feita uma pesquisa com o intuito de melhorar os
resultados obtidos no processo de classificacdo. Para esta pesquisa foram utilizadas
somente as combinacbes de categorias gramaticais que obtiveram os melhores
resultados em cada corpus. Essa pesquisa foi elaborada utilizando-se um ensemble
de classificadores. Para cada classificador convencional (Naive Bayes e Redes
Neurais) foi composto um conjunto de cinco classificadores denominados, neste
trabalho, Naive Bayes Especialistas e Redes Neurais Especialistas. As saidas de
cada especialista sao enviadas para um combinador que produzira o resultado final,
ou seja, a classe vencedora. A suposicdo é de que 0s erros sejam minimizados

através do uso de multiplos classificadores ao invés de um Unico classificador.
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A figura 5.4-1 mostra o esquema utilizado para o ensemble de classificadores
especialistas que tém a mesma entrada e as saidas individuais sdo combinadas para

produzir uma saida.

BREET T
1 n B .
' 1
R —
o~ Ak o8
| 1 e
g
--l_l|::. Nl —
N e " R
x . ]
"o
J HEET T ]
T il

J A RN

Figura 5.4-1 — Ensemble de Classificadores Especialistas

Existem diferentes maneiras de se combinar as saidas dos especialistas.
Neste trabalho foi adotada uma votacdo majoritaria com atribuicdo de votante por
maior grau de certeza. Entre os critérios de votagdo, a votagdo majoritaria esta entre
0s mais simples e de aplicacdo mais geral e tem apresentado 6timos resultados se
comparado a outros critérios, muitas vezes custosos devido ao processamento e que
gquando apresentam melhores resultados, 0s mesmos sao pouco significativos.

Inicialmente foi eleito um especialista para cada classe. Cada especialista
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identifica se cada padréo de entrada pertence ou ndo a sua classe e com que grau de
certeza. Cada padrdo apresentado entdo, serd atribuido a classe cujo especialista

apresenta maior grau de certeza.

5.5. Consideragoes

Na literatura sd@o encontradas diferentes propostas para classificacdo
automatica de documentos de textos, envolvendo o desenvolvimento de diferentes
técnicas e muitas vezes é feita a comparagao com outras, permitindo a avaliacdo entre
diferentes abordagens.

Em SILVA (2004) foi feita uma comparacao entre o pré-processamento usual e
0 pré-processamento baseado em informacdes linglisticas.

Em ARANHA (2007) é proposto um modelo automatico de enriquecimento dos
dados na fase de pré-processamento, transformando o modelo baseado em palavras
em um modelo baseado em lexemas, utlizando conhecimentos da &area de
processamento da linguagem natural e linglistica computacional.

Em LAN (2007) sdo examinados 0os caminhos para representacao de textos no
modelo de espaco vetorial, com o intuito de verificar a performance da categorizagédo
de textos.

Em ARCOVERDE (2007) sao investigadas evidéncias que fundamentam a
hipétese de que aplicag6es de métodos que utilizam conhecimento linguistico é viavel.
E proposto um modelo de representacdo de texto fundamentado em sintagmas
nominais, cuja representatividade de seus descritores € calculada utilizando-se o
conceito de “evidéncia”, apoiado em modelos estatisticos.

Em CAMARGO (2007) foram combinados os classificadores Naive Bayes e

Maquina de Vetor Suporte para classificacdo automatica de textos.
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6. Resultados Obtidos

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos com os
classificadores utilizados.

As tabelas estdo organizadas de acordo com a categoria ou combinacdo de
categorias gramaticais. Elas mostram os valores referentes as médias dos
percentuais de erro dos trés conjuntos de teste obtidos pelos classificadores. Os
menores valores estdo em negrito para melhor visualizacéo.

As tabelas estdo organizadas também, de maneira a se observar o calculo de
relevancia e o numero de termos utilizados. Para as Redes Neurais, sao

apresentados também os numeros de neurbnios da camada intermediaria utilizados.

6.1 Classificador Naive Bayes

6.1.1. Corpus Jornal

As Tabelas 6.1.1-1 a 6.1.1-6 mostram os resultados obtidos no processo de
classificacdo. Pode-se verificar que, em todas as combinacdes de categorias

gramaticais, os melhores resultados foram obtidos utilizando-se 150 termos.

Tabela 6.1.1-1 — Corpus Jornal — Substantivo
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Tabela 6.1.1-2— Corpus Jornal - Substantivo + Adjetivo
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Tabela 6.1.1-3 — Corpus Jornal - Substantivo + Nome Préprio
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Tabela 6.1.1-4 — Corpus Jornal - Substantivo + Verbo
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Tabela 6.1.1-5 — Corpus Jornal - Substantivo + Verbo + Adjetivo
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Tabela 6.1.1-6 — Corpus Jornal - Substantivo + Nome Préprio + Adjetivo
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A tabela 6.1.1-7 mostra ordenadamente, os melhores resultados obtidos com o
classificador Naive Bayes para o corpus Jornal. Observa-se que a combinacdo
substantivo + nome préprio + adjetivo apresentou melhor resultado tanto com o
coeficiente de correlacdo quanto com o escore de relevancia. E importante observar
também que todas as combinagfes obtiveram bons resultados, sendo a maioria abaixo

de 10%.
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Tabela 6.1.1-7 — Menores valores - Naive Bayes — Corpus Jornal
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6.1.2. Corpus Teses

As tabelas 6.1.2-1 a 6.1.2-6 mostram os resultados obtidos no processo de
classificacdo do corpus Teses. Os melhores resultados foram obtidos utilizando-se 150
termos assim como no corpus Jornal, porém em algumas combina¢cfes de categorias

gramaticais, a utilizacao de 90 termos mais relevantes apresentou melhores resultados.
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Tabela 6.1.2 - 1 — Corpus Teses — Substantivo
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Tabela 6.1.2 - 2 — Corpus Teses - Substantivo + Adjetivo
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Tabela 6.1.2 - 3 — Corpus Teses - Substantivo + Nome Préprio
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Tabela 6.1.2 - 4 — Corpus Teses - Substantivo + Verbo
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Tabela 6.1.2 -5 — Corpus Teses - Substantivo + Verbo + Adjetivo

d = jL o pl SRN. LI ERR B8 305

ol

LT IT 1 n i L2 L
- LS e 5E e
-|- L 2E a4t £] LH

Tabela 6.1.2 -6 — Corpus Teses - Substantivo + Nome Préprio + Adjetivo
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A tabela 6.1.2-7 mostra ordenadamente, os melhores resultados obtidos com o
classificador Naive Bayes para o corpus Teses. Observa-se que a combinacdo
substantivo + verbo + adjetivo com o escore de relevancia, apresentou melhor resultado,
diferentemente do corpus Jornal que apresentou melhor resultado com a combinacgéo

substantivo + nome préprio + adjetivo e com o coeficiente de correlagéo.

Tabela 6.1.2-7 — Menores valores - Naive Bayes — Corpus Teses
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6.2 Redes Neurais

6.2.1. Corpus Jornal

As tabelas 6.2.1-1 a 6.2.1--12 mostram o0s resultados obtidos no processo de
classificacdo utilizando-se as Redes Neurais. O melhor resultado (13.96) foi obtido com
a combinacao substantivo + nome proprio + adjetivo, com 60 termos e 16 neur6nios na
camada intermediaria. Pode-se observar que os melhores resultados para todas as

combinacBes foram obtidos utilizando-se 60 ou 90 termos, com 8 ou 16 neurbnios na

camada intermediaria.

Tabela 6.2.1-1 — Corpus Jornal - Substantivo — CC
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Tabela 6.2.1-2— Corpus Jornal - Substantivo — ER
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Tabela 6.2.1-3 — Corpus Jornal - Substantivo + Adjetivo — CC
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Tabela 6.2.1-4 — Corpus Jornal - Substantivo + Adjetivo — ER
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Tabela 6.2.1-5 — Corpus Jornal - Substantivo + Nome Préprio — CC
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Tabela 6.2.1-6 — Corpus Jornal - Substantivo + Nome Préprio — ER

LTS = HELNE N T

L. " rms

h.. zim Haa recr Ak el . . .-
|_Falrch . » s TR . .
] Ti: jiq 1 EETT 1T
‘ N N I.I I.. ... H ..I [
ES [ pEl _mnl 3enl mawl isE
I il 10 il gz Hilll
Tabela 6.2.1-7 — Corpus Jornal - Substantivo + Verbo — CC
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Tabela 6.2.1-8 — Corpus Jornal - Substantivo + Verbo — ER
W] A A e
LI E S
B oilm Hasy Fe - . . 15 "
I I I I | 1
b | | i | i3 i ji B 10} i%H
‘ Il... II I R I. ..I+ I.
be _ T T (T S
[} { | 1

I.II Il.. I..I E oam

49




Tabela 6.2.1-9 — Corpus Jornal - Substantivo + Verbo + Adjetivo — CC
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Tabela 6.2.1-10 — Corpus Jornal - Substantivo + Verbo + Adjetivo — ER

IR T = ST - ST

L. " rms

B oilm Hasy Fe - . '3 15 1ns
_Enlcch . Mo s
2 sl dJesdl woml gl )
‘ .I.I ..I. IIH I.I.- | o Bm |
B - ool ieml ceml gesil m
I .I'I I.‘ I. ‘I .II | o Bm |

Tabela 6.2.1-11 — Corpus Jornal - Substantivo + Nome Préprio + Adjetivo — CC
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Tabela 6.2.1-12 — Corpus Jornal - Substantivo + Nome Proprio + Adjetivo — ER
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A tabela 6.2.1-13 mostra ordenadamente, os melhores resultados obtidos no
processo de classificacdo com as Redes Neurais para o corpus Jornal. O melhor
resultado foi obtido com a mesma combinacdo gramatical e o mesmo calculo de

relevancia que obteve melhor resultado para o classificador Naive Bayes.
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Tabela 6.2.1-13 — Menores valores — Redes Neurais — Corpus Jornal
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6.2.2. Corpus Teses

As tabelas 6.2.2-1 a 6.2.2--12 mostram os resultados obtidos no processo de
classificagdo utilizando-se as Redes Neurais. O melhor resultado foi obtido com a
combinacgdo substantivo + verbo + adjetivo, com 60 termos e 16 neurbnios na camada

intermediaria.

Tabela 6.2.2-1- Corpus Teses - Substantivo - CC
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Tabela 6.2.2-2— Corpus Teses - Substantivo — ER
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Tabela 6.2.2-3 — Corpus Teses - Substantivo + Adjetivo — CC
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Tabela 6.2.2-5 — Corpus Teses - Substantivo + Nome Préprio — CC
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Tabela 6.2.2-6 — Corpus Teses - Substantivo + Nome Préprio — ER
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Tabela 6.2.2-7 — Corpus Teses - Substantivo + Verbo — CC
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Tabela 6.2.2-8 — Corpus Teses - Substantivo + Verbo — ER
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Tabela 6.2.2-9 — Corpus Teses - Substantivo + Verbo + Adjetivo — CC
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Tabela 6.2.2-10 — Corpus Teses - Substantivo + Verbo + Adjetivo — ER
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Tabela 6.2.2-11 — Corpus Teses - Substantivo + Nome Préprio + Adjetivo — CC
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Tabela 6.2.2-12 — Corpus Teses - Substantivo + Nome Proprio + Adjetivo — ER
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Tabela 6.2.2-13 — Menores valores — Redes Neurais — Corpus Teses

Bl i i Moo B i - el
Wil
. R B Rl
W
B e PR " ]
= e T
[T =T “ ard
= e T
T =T
e . B ] .
= e T
T =T il
Lol
T =r T
il =
T =T
1 B = ] "
- .
T =T
L ] 4
T =T
=L 4.
= e T
1 il ld 4.8
1 il ld ] 4.8
T =T
a0
i
T =r T
ey ] -
-

57



A tabela 6.2.2-13 mostra ordenadamente, os melhores valores obtidos no
processo de classificagdo com as Redes Neurais para o corpus Teses.

O melhor resultado foi obtido com a mesma combinacdo gramatical que
apresentou melhor resultado utilizando-se o classificador Naive Bayes para o corpus

Teses.

6.3 Classificador Naive Bayes Especialista

6.3.1. Corpus Jornal

A tabela 6.3.1-1 mostra os resultados obtidos no processo de classificacédo
utilizando-se o ensemble de classificadores especialistas com a combinagdo gramatical

que obteve melhor resultado nos classificadores convencionais para o corpus Jornal.

Tabela 6.3.1-1 — Corpus Jornal - Substantivo + Nome Proprio + Adjetivo
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A tabela 6.3.1-2 mostra os menores valores obtidos com o classificador Naive

Bayes Especialista para o corpus Jornal:
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Tabela 6.3.1 -2 — Menores valores — Naive Bayes especialista — Corpus Jornal
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6.3.2. Corpus Teses

A tabela 6.3.2-1 mostra os valores referentes aos resultados obtidos no processo
de classificac&o utilizando-se a combinacdo gramatical que obteve melhor resultado nos

classificadores convencionais para o corpus Teses:

Tabela 6.3.2-1 — Corpus Teses - Substantivo + Verbo + Adjetivo
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A tabela 6.3.2-2 mostra os menores resultados obtidos com o classificador Naive

Bayes Especialista para o corpus Teses:
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Tabela 6.3.2-2 — Menores valores — Naive Bayes especialista — Corpus Teses
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6.4 Redes Neurais Especialistas

6.4.1. Corpus Jornal

As tabelas 6.4.1-1 a 6.4.1-3 mostram os valores referentes aos resultados
obtidos no processo de classificacdo utilizando-se a combinacéo gramatical que obteve
melhor resultado nos classificadores convencionais, os nimeros de termos relevantes e
numeros de neurbnios na camada intermediéria que apresentaram melhores resultados
para o corpus Jornal.

O melhor resultado foi obtido com 60 termos e o coeficiente de correlagdo como
nas redes neurais convencionais, porém com 8 neurbnios na camada intermediaria e

nao com 16 neurdnios.

Tabela 6.4.1-1 — Corpus Jornal - Substantivo + Nome Proprio + Adjetivo — CC
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Tabela 6.4.1-2 — Corpus Jornal - Substantivo + Nome Préprio + Adjetivo — ER
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A tabela 6.4.1-3 mostra os menores valores obtidos com as redes neurais

especialistas para o corpus Jornal:

Tabela 6.4.1-3 — Menores valores — Redes Neurais especialistas — Corpus Jornal
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6.4.2. Corpus Teses

As tabelas 6.4.2-1 a 6.4.2-3 mostram os valores referentes aos resultados
obtidos no processo de classificacdo utilizando-se a combinacéo gramatical que obteve
melhor resultado nos classificadores convencionais, os nimeros de termos relevantes e
nameros de neurbnios na camada intermediaria que apresentaram melhores resultados
para o corpus Teses. O melhor resultado foi obtido com 60 termos e o coeficiente de
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correlagdo como nas redes neurais convencionais, porém com 8 neurdnios na camada

intermediaria.

Tabela 6.4.2-1 — Corpus Teses - Substantivo + Verbo + Adjetivo — CC
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Tabela 6.4.2-2 — Corpus Teses - Substantivo + Verbo + Adjetivo — ER
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A tabela 6.4.2-3 mostra os menores valores referentes aos resultados obtidos
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com as redes neurais especialistas para o corpus Teses:

62



Tabela 6.4.1-3 — Menores valores — Redes Neurais especialistas — Corpus Teses
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6.5 Resultados Comparativos

Nesta secdo, serdo apresentados os melhores resultados obtidos com os
classificadores convencionais e com os classificadores especialistas para efeito de

comparacao e constatacdo da melhora obtida.

6.5.1. Naive Bayes

6.5.1.1 Corpus Jornal

A tabela 6.5.1.1-1 mostra a tabela comparativa dos melhores valores obtidos
pelos classificadores Naive Bayes e Naive Bayes especialista para o corpus Jornal.

Pela tabela observa-se que houve melhoria para os dois calculos de relevancia
utilizados, porém obteve-se uma melhora mais significativa com o coeficiente de

correlacéo.

Tabela 6.5.1.1-1 — Tabela comparativa - Naive Bayes — Corpus Jornal
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6.5.1.2 Corpus Teses

A tabela 6.5.1.2-1 mostra a tabela comparativa dos melhores valores obtidos
pelos classificadores Naive Bayes e Naive Bayes especialista para o corpus Teses.

Como no caso do corpus Jornal, verifica-se a melhoria em ambos os célculos de
relevancia. Pode-se observar no entanto, que o classificador Nalve Bayes convencional
obteve melhor resultado com o escore de relevancia, e o Naive Bayes especialista
obteve melhor resultado com o coeficiente de correlacdo, passando a apresentar o

melhor resultado.

Tabela 6.5.1.2-1 — Tabela comparativa - Naive Bayes — Corpus Teses
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6.5.2. Redes Neurais

6.5.2.1 Corpus Jornal

A tabela 6.5.2.1-1 mostra a tabela comparativa dos menores valores obtidos

pelas redes neurais e redes neurais especialistas para o corpus Jornal.
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Tabela 6.5.2.1-1 — Tabela comparativa — Redes Neurais — Corpus Jornal
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As melhoras obtidas para ambos os calculos de relevancia foram equivalentes e
o melhor resultado permaneceu para o0 coeficiente de correlacdo. Os melhores
resultados foram obtidos com 60 termos, porém para as redes neurais convencionais
foram necessarios 16 neurdnios na camada intermediaria, enquanto que para as redes
neurais especialistas foi obtido melhor resultado com apenas 8 neurdnios na camada

intermediaria.

6.5.2.2 Corpus Teses

A tabela 6.5.2.2-1 mostra a tabela comparativa dos menores valores obtidos
pelas redes neurais e redes neurais especialistas para o corpus Teses.

Assim como no corpus Jornal, houve melhora para ambos os calculos de
relevancia e a reducéo de 16 para 8 neurdnios na camada intermediaria, permanecendo

60, o nimero de termos para o melhor resultado.
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Tabela 6.5.2.2-1 — Tabela comparativa — Redes Neurais — Corpus Teses
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7. Conclusoes e Trabalhos Futuros

71 Sobre o Trabalho Realizado

O trabalho realizado permitiu verificar que as diferentes propostas para a
classificacdo automatica de documentos se mostraram bastante eficientes e
contribuem com a literatura para classificagdo automética de textos em portugués.

Ambos os classificadores obtiveram muito bons resultados, com destaque para
o classificador Naive Bayes que, neste trabalho, obteve melhor desempenho do que
as Redes Neurais Artificiais para ambos os corpora utilizados, evidenciado tanto pelos
resultados obtidos , quanto pela rapidez do mesmo no processo de categorizagao.

Com relagéo a utilizacdo de categorias gramaticais como meio de extracado dos
termos dos documentos, verificou-se que gera excelentes resultados. Cabendo
ressaltar que as categorias gramaticais substantivo e adjetivo sdo importantes na
extracdo dos termos e quando adicionada mais uma categoria apresenta 6timos
resultados. No caso do corpus Teses, foi verificado que esta categoria a mais foi 0
verbo e para o corpus Jornal foi o nome préprio.  Acredita-se que o verbo na
linguagem do cotidiano tem menos relevancia do que na linguagem técnica-cientifica,
pois em geral sdo verbos de ligacdo e fazem parte de todos os textos, ndo sendo,
portanto, considerados como discriminantes. J& nos textos do corpus Teses foi
possivel observar verbos que se repetem de acordo com a area.

Com relacdo a obtencdo de melhores resultados para o corpus Jornal em
relacdo ao corpus Teses, acredita-se que a linguagem de jornal em geral procura
seguir um padrdo estabelecido pelos editores, é simples e clara de maneira a atingir
grande parte da populacdo. J& a linguagem utilizada nos resumos das dissertacdes
de mestrado e teses de doutorado, sédo linguagens particulares, ou seja, cada aluno
gera o seu resumo fazendo uso de um linguajar préprio e portanto, diferenciado,

apresentando maior dificuldade para se estabelecer um padrao.
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Como proposta de busca do resultado 6timo, ou seja 100% de acerto na
classificacdo, os classificadores especialistas se mostraram como um caminho
interessante, ja que ap6s um excelente resultado obtido nos classificadores
convencionais, conseguiram uma melhora significativa. Em particular para o
classificador Naive Bayes que chegou ao resultado proximo de 95% de acerto. Para
as redes neurais que tem um processo mais lento de classificacdo, o tempo de
processamento pbéde ser reduzido, pois o melhor resultado obtido foi conseguido com

um menor nimero de neurdnios na camada intermediaria.

7.2 Sobre o Trabalho que Pode ser Realizado

Um trabalho que pode ser realizado € inserir novos textos ao corpus Teses,
submeter o novo corpus ao processo de classificacdo para verificar se ao aumentar a
colecdo, consegue-se melhorar as caracteristicas e portanto estabelecer melhores
padrdes, obtendo conseqiientemente melhores resultados na classificacao, ja que os
mesmos se mostraram inferiores ao corpus Jornal.

Outro trabalho que pode ser feito é manter o corpus Teses, porém aumentar o
namero de termos nos vetores locais com o intuito de melhorar as caracteristicas de
cada categoria. Depois submeter o corpus ao processo de categorizacdo para
verificar se 0s resultados da classificacdo dos corpora Jornal e Teses se aproximam
mais, evidenciando a necessidade de um tratamento diferenciado devido aos tipos de
textos.

Acredita-se que o uso de um classificador fuzzy na implementacdo do
ensemble de classificadores pode se mostrar uma opc¢ao interessante para avaliacdo
de possivel melhoria dos resultados.

Outra proposta de trabalho seria utilizar um classificador fuzzy para os mesmos

corpora, utilizando as mesmas metodologias, visando comparar os resultados entre
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diferentes classificadores e permitindo avaliar o quanto cada classificador se adequa
melhor a tarefa de categorizacéo.
Para trabalhos futuros seria interessante levar em conta na classificacdo a

evolugdo temporal dos textos.
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