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Resumo

A crescente disponibilizagao de documentos de texto na Internet vem fazendo com
que a tarefa de classificagdo de texto ganhe cada vez mais utilidade. A classificagdo de
textos pode ser aplicada em uma grande variedade de contextos como, por exemplo:
indexagao automatica de textos, identificacdo de autores de textos, filtragem de emails,
classificagao hierarquica de paginas da Internet e geragao automatica de metadados.

Contudo, o imenso volume de textos on-line traz o problema da alta
dimensionalidade de atributos (palavras), caracterizando uma grande quantidade de
termos redundantes e/ou irrelevantes, que muitas vezes comprometem o desempenho
dos sistemas de classificagdo. Normalmente, para remediar esse problema aplicam-se
técnicas de selecdo de caracteristicas como uma etapa inicial do processo de
classificagao, afim de diminuir o ruido dos termos irrelevantes assim como reduzir o custo
computacional.

Este trabalho de graduacao traz uma apresentagéo geral sobre classificagdo de
texto, e aprofunda-se nos métodos de selegado de termos (focando naqueles que utilizam
aprendizagem de maquina). Foi implementada uma pequena aplicagdo que possibilita a
analise comparativa de algumas técnicas, assim como evidencia a importéncia e as

vantagens dessa etapa de processamento de texto.
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1. Introducao

O incrivel aumento de documentos on-line, possibilitado pela expansao da Internet
[Graham, 2006], renovou os interesses na classificagdo automatica de documentos e na
mineracao de dados. A classificagdo de textos é a tarefa de associar textos em linguagem
natural a rétulos pré-definidos. Esse problema vem sendo tratado desde 1960, porém so6
por volta de 1990, a classificagao de textos comegou a ser amplamente aplicada, gracas
ao desenvolvimento de maquinas mais potentes e da facilidade de publicagdo de textos
em forma eletrdnica [Sebastiani, 1999].

Os trabalhos iniciais na area de classificagdo eram principalmente baseados em
métodos heuristicos, isto €, em aplicar um conjunto de regras baseadas em conhecimento
especializado. Atualmente, contudo, o foco tem se voltado quase que completamente
para aprendizagem automatica e técnicas de clustering, passando a englobar muitos
conceitos de extracado de informagao, e possuindo muitas caracteristicas em comum com
outras tarefas como extracdo de conhecimento e mineracdo de textos [Kushmerick &
Thomas 2003].

O maior problema da classificagdo de texto nos dias de hoje tem sido a grande
quantidade de termos nos documentos usados como caracteristicas (atributos) que
representam esses documentos. Isto acaba sendo proibitivo para a maioria dos algoritmos
de classificagdo. Entdo, é imprescindivel reduzir a quantidade de atributos, sem contudo
sacrificar a precisdo na classificagdo. Por isso, uma etapa de sele¢do de atributos é

essencial para remover os termos nao-informativos dos documentos.

Outro beneficio que a remogao de termos irrelevantes traz € eliminar ou reduzir o
Overfitting que muitas vezes ocorre quando o classificador se ajusta demais a base de

treinamento, e ndo conseguindo assim classificar bem os documentos de teste.

Este trabalho tem como objetivo investigar técnicas para sele¢do de caracteristicas
aplicadas ao problema de Classificacdo de Texto baseada em Aprendizado de Maquina.

para tanto, foram implementados algoritmos de classificagao para estimar resultados.

Além deste capitulo, este documento conta com mais cinco capitulos, como a

seguir:

Capitulo 2 — Apresenta conceitos sobre a classificacao de texto utilizando

aprendizagem de maquina.
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Capitulo 3 — Discute sobre a importancia de um termo em um documento, e
apresenta algumas das técnicas de selecdo de termos mais usadas na literatura,

mostrando seus pontos fortes e fracos.

Capitulo 4 — Descreve o trabalho desenvolvido, mostrando como foi implementado

o sistema de classificagdo, com foco nas técnicas de selecio de caracteristicas.
Capitulo 5 — Apresenta a metodologia de testes e os resultados obtidos.

Capitulo 6 — Traz as conclusdes deste Trabalho de Graduagao.
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2. Classificacao de Texto

Considere C = {c1, c2, ..., cm} como um conjunto de categorias (classes) e D =
{d1, d2, ..., dm} como um conjunto de documentos. A tarefa de classificacdo de texto
consiste em atribuir para cada par (ci, dj) de Cx D (com 1 <=i<=me 1 <=j<=n)um
valor de 0 ou 1, isto é, 0 se o documento dj ndo pertence a ci.

Na comunidade de pesquisa, a abordagem dominante para esse problema é
baseado em técnicas de aprendizagem de maquina: um processo indutivo e geral que
automaticamente constrdi um classificador por aprendizagem, de um conjunto predefinido
de categorias e suas caracteristicas. A vantagem dessa abordagem €& a precisao
alcangada comparavel a alcangada por humanos especialistas no dominio.

Existe uma série de problemas que sado de dificil solugdo que podem ser bem
resolvidos com as técnicas de aprendizado de maquina. Por exemplo: algumas tarefas so
podem ser bem definidas através de exemplos, onde ndo é conhecida nenhuma relagao a
priori entre os dados de entrada e a saida desejada. Além disso, tarefas que séo sujeitas
a muitas mudancas podem ser aprendidas pela maquina, uma vez que a maquina se
adapta a tais mudancas.

A capacidade de adaptacdo de sistemas de aprendizado de maquina também
permite que tais sistemas sejam portados para dominios completamente diferentes sem a
necessidade de recriar o sistema para suportar o novo dominio. Assim, se uma maquina &
capaz de aprender a classificar noticias de jornais em uma hierarquia de categorias, a
mesma maquina também é capaz de aprender a filtrar spams ou até mesmo resolver
problemas de ambiguidade em palavras no processamento de linguagem natural.

Na secao 2.1 veremos uma breve abordagem sobre aprendizagem automatica de
classificadores e na seg¢do 2.2 discutiremos dois bem conhecidos algoritmos de

classificagéo.

21. Aprendizagem Automatica de Classificadores

Nos sistemas classificadores observam-se duas fases bem distintas: a primeira é a
fase de treinamento onde o sistema constréi uma base de conhecimento a partir de um

conjunto de exemplos que Ihe sao fornecidos (o sistema “aprende”), para que na proxima
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fase, a fase de uso, utilize esse conhecimento adquirido para classificar os documentos

que tém categoria desconhecida. A seguir estas duas fases sdo melhor detalhadas.

2.1.1 Fase de Treinamento

Na abordagem de aprendizagem de maquina, os documentos pré-classificados
sdo a chave da classificagdo. Os classificadores construidos por técnicas de
aprendizagem de maquina hoje em dia alcangam expressivos niveis de efetividade
fazendo a classificagao automatica qualitativamente viavel sobre a classificagdo manual.

O funcionamento de um sistema de categorizagdo automatica na fase de
treinamento funciona de acordo com a Figura 2.1 [Moulinier, 96]. Dada uma coleg¢ao de
documentos ao sistema, ocorre inicialmente o pre-processamento do texto. Esta fase é
semelhante a utilizada em sistemas de IR. Apds isto as representagcdes iniciais dos
documentos sdo enviadas ao moédulo de selegdo de termos, que pode reduzir
drasticamente o tamanho das representagdes criando o conjunto de treinamento. Este
conjunto é entdo enviado ao algoritmo de aprendizagem, que ao fim inclue novas regras

de categorizagido na base de conhecimento.

Pre- Re &
presentagio
Documentos Processamento Inicial

Base de

rendizagem
Conhecimento Ap 9e

Figura 2.1 Fase de Treinamento
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2.1.2 Fase de Uso

A fase de uso de um sistema de classificagdo baseada em aprendizagem de
maquina se da com os documentos de teste, primeiramente os documentos sio pre-
processados até que sejam transformados numa representagédo apropriada (estagio igual
a fase de treinamento). Apds isso, aplica-se a selegdo de atributos de acordo como foi
definido e feito no conjunto de treinamento, criando a colegao de teste. A partir dai, o
classificador usa a base de conhecimento adquirido (produzido na fase de treinamento)

para classificar cada item da colegéo de teste.

Pré-
Documentos Processamento Inicial
Classificagic Colegdo de
Teste

Figura 2.2 Fase de Uso

2.2. Algoritmos de Aprendizagem de Classificadores
de Texto

Existem diversas técnicas de aprendizagem de maquina utilizadas para a
categorizagado automatica de textos, destacam-se: Redes Neurais (backpropagation, multi
layers perceptron), Aprendizagem Baseada em Instdncias (KNN) [WANG, 2006],
Algoritmos Genéticos (Genitor e CHC) [Chen94], Aprendizagem Simbdlica (algoritmos 1D3
e ID5R) [Moulinier, 96] e Aprendizagem Bayesiana (redes bayesianas, naive bayes)
[Lewis94].
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Dentre essa gama de possibilidades, serdao apresentados dois importantes
algoritmos de classificagéo bastante utilizados pela comunidade por serem bem simples e

eficazes e que serdo implementados neste trabalho.

2.2.1 K-Nearest Neighbors (KNN)

O KNN é um algoritmo de aprendizagem supervisionado, pertencente a um grupo
de técnicas denominado de Instance-based Learning ou Lazy Learning que tem sido
usado em muitas aplicagbes no campo da mineragao de dados, reconhecimento de
padrdes estatisticos, processamento de imagens e entre outros. E considerado um dos
melhores métodos para a classificacdo de texto, é simples e efetivo e escalonavel para
grandes aplica¢des. Algumas aplicagcdes de sucesso incluem reconhecimento de escrita a
mao e imagens de satélite.

O algoritmo K-Nearest Neighbors classifica um dado elemento desconhecido (de
teste) baseado nas categorias dos K elementos vizinhos mais proximos, ou seja, 0s
elementos do corpus de treinamento que obtiveram os graus de similaridade mais altos
com o elemento de teste.

Calcula-se a similaridade de cada um dos elementos do corpus de treino com o
elemento que se quer classificar e entdo ordena os componentes da base de treino do
mais similar ao menos. Dos elementos ordenados, selecionam-se os K primeiros, que irdo
servir como parametro para a regra de classificagao.

Dois pontos importantes do KNN sdo: a regra de classificagédo e a funcado que
calcula a similaridade. A regra de classificagcdo diz como o algoritmo vai tratar a
importancia de cada uns dos K elementos mais proximos. A funcdo de similaridade vai
mensurar quao dois elementos sdo semelhantes de forma a poder identificar quais sdo os
K-NN.

Para K = 1 ndo existe regra de classificagdo, pois o elemento de classe
desconhecida tera a mesma classificacdo do vizinho mais préoximo. Para k > 1 é preciso
uma regra para decidir a qual classe se atribuird o elemento. Em [WANG, 2006] sao
revistas duas regras classificagdo bem comuns: maioria na votagdo (majority voting
scheme) e a soma do peso da similaridade (weighted-sum voting scheme). Na primeira,
cada elemento tem uma influéncia igual, a classe escolhida sera aquela que tiver mais

representantes entre os k elementos. Na segunda, entre os k elementos, sdo somadas as
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similaridades dos elementos de mesma categoria, o elemento desconhecido sera
classificado na categoria que obtiver maior valor. As fun¢des do calculo de similaridade
mais conhecidas na literatura sdo: a do calculo do cosseno de dois vetores e a distancia

euclidiana. A seguir a férmula do cosseno:

2otie(xnpy) Ti X dij
[1X1l2 % [1D4ll2

Figura 2.3 Calculo da similaridade pelo cosseno

Onde X é documento de teste representado como vetor; Dj € um documento de
treino também representado como vetor ti € um termo que ocorre nos dois documentos; Xi
€ o0 peso do termo em X; dij € o peso do termo em D;j; ||X]|2 e ||Dj||2 sdo as normas.

A performance do sistema é muito sensivel a escolha do parédmetro k. A
computagao do algoritmo ¢ linear (tempo e espacgo) para o tamanho do conjunto de treino,
0 maior trabalho consiste em ordenar os elementos do conjunto de treinamento para se
obter os K melhores.

As desvantagens desse algoritmo € sua eficiéncia, ele precisa comparar o elemento
de teste com todos os elementos do conjunto de treino. Além disso, a performance dele
depende fortemente de dois fatores que sao a funcdo de similaridade e o valor do
parametro k [Wang, 2006]. A maior desvantagem do KNN é que ele usa todos os atributos
quando computa a similaridade dos documentos de treino com o de teste. Isso pode levar
a medidas pobres e erros de classificagdo, quando apenas um subconjunto de
caracteristicas € util para a classificagdo. Outra € que categorias com bastante exemplos
de treino tendem a dominar a classificacdo do elemento desconhecido, devido a isso eles
tendem a sairem mais entre os K vizinhos.

A melhor escolha do parametro K depende da base de documentos (treinamento +
teste), normalmente grandes valores de K reduzem o efeito do ruido na classificagdo, mas
prejudicam categorias menos distintas. Um bom valor de K pode ser obtido por varias
técnicas de heuristicas, por exemplo, validagdo cruzada (Cross Validation), a ser descrita
posteriormente. A precisao do algoritmo pode ser severamente prejudicada pela presenca
de ruido ou caracteristicas irrelevantes ou pela selecao de caracteristicas que nao sao

consistentes com sua importancia.
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2.2.2 K-Naive Bayes

Classificadores bayesianos tem ganhado popularidade ultimamente, mostrando
terem 6tima performance. Um dos modelos mais simples é classificador Naive Bayes, ele
supde que todos os atributos dos exemplos sao independentes uns dos outros dado o
contexto da categoria. E a chamada “suposicdo de Naive Bayes”. Mesmo sendo esta
suposicao claramente falsa no mundo real, este modelo executa a classificagdo muito
bem, [Domingos & Pazzani, 1997] mostraram teoricamente que a suposi¢cdao de
independéncia de palavras na maioria dos casos ndo prejudica a eficiéncia do
classificador. Este paradoxo é explicado pelo fato de que a avaliagao da classificagao é
apenas uma funcao de atribuir de uma funcao de estimagao; a funcdo de aproximacéao
pode ser baixa enquanto a precisdo da classificagdo € alta. Por causa da suposi¢ao de
independéncia, os parametros de cada atributo podem ser aprendido separadamente, isto
simplifica bastante a aprendizagem, especialmente quando o numero de atributos é alto,
apesar de ser ruim para a classificagao.

Basicamente, existem dois tipos de modelos estatisticos para os classificadores
Naive Bayes. O modelo multinomial, que representa um documento como um vetor de
frequéncias das palavras no texto (ou uma outra forma de peso para o termo) e o modelo
binario, que representa um documento como um vetor binario de palavras, considerando
apenas a ocorréncia das palavras no texto, onde um valor 0 na posi¢ao k significa que o
documento nao possui nenhuma ocorréncia do termo tk e um valor 1 significa que o
documento possui pelo menos uma ocorréncia do termo tk. O modelo binario foi
apresentado em [Robertson & Sparck Jones, 1976; Koller & Sahami, 1997]. J&4 o modelo
multinomial foi apresentado em [Joachims, 1998; McCallum & Nigam, 1998]. [Lewis 1994]
apresenta uma comparacgao teorica entre o0 modelo binario e 0 modelo multinomial. Ja
[McCallum & Nigam, 1998], através de experimentos, comparam o modelo multinomial
com o modelo binario e concluem que o modelo multinomial apresenta melhores
resultados.

A férmula para calcular a probabilidade (modelo multinomial) de um dado

documento pertencer a uma categoria € dado por:
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_p©)
p(CID) = ~55p(DIO)

Figura 2.4 Probabilidade da categoria dado o documento

Onde:

p(C) = Probabilidade da categoria ocorrer. Equivale ao niumero de documentos
nessa categoria dividido pelo niumero total de documentos na base de treino.

p(D) = Probabilidade do documento ocorrer. Esta probabilidade é resultado da
multiplicagao das probabilidades de cada termo (que compde o documento) ocorrer na
base de treino (suposicdo de Naive Bayes, os termos sao considerados independentes
uns dos outros).

p(D|C) = Probabilidade do documento ocorrer, dado que a categoria ocorreu. Esta
probabilidade é resultado da multiplicagcdo das probabilidades condicionais de cada termo
(que compde o documento) ocorrer dado que ocorreu a categoria.

p(C|D) = Dado que o documento ocorreu, qual a probabilidade de ele pertencer a
categorias.

Este calculo é feito para cada categoria existente, a categoria que obtiver o maior
valor sera a categoria do documento.

Em p(D|C), se uma dada classe e um termo ndo ocorrem juntos no conjunto de
treinamento a probabilidade para esse caso resultard em zero. Isto é problematico pois
zerara todas as outras probabilidades quando forem multiplicadas. Pode ser desejavel
incorporar pequenos ajustes nos calculos das probabilidades para evitar a probabilidade
nula. Um dos ajustes bem conhecidos chama-se: Regra da Sucessao de Laplace [Polya,
1968] onde no célculo de cada uma das probabilidades soma-se mais um no numerador e

mais dois no denominador, isso elimina a possibilidade de ocorrer zero no resultado.
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2.3. Avaliando a Precisao da Classificacao — Cross
Validation

Cross Validation, as vezes chamado de rotagcdo de estimativas, € uma pratica
estatistica de particionamento de uma amostra dos dados em subconjuntos de tal modo
que a anadlise é inicialmente executada num uUnico subconjunto, enquanto os outros
subconjuntos sdo mantidos para treino [Kohavi, 1995].

Esta técnica pode ser usada para estimar a generalizacdo do erro de um dado
modelo, ou pode ser usado para a sele¢do de um modelo pela escolha de um em muitos
modelos, o qual tera a menor generalizagao do erro estimado. A seguir, trés formas de

Cross Validation serdo apresentadas.

2.3.1 Holdout Validation

E a forma mais simples de validagdo. O corpus é dividido em dois subconjuntos,
chamados de subconjunto de treino e subconjunto de teste (alguns ndo consideram como
cross validation porque os dados ndo sao cruzados de nenhuma forma). Normalmente
menos de um ter¢o do corpus € usado para testes. A vantagem dessa modalidade é que
ela ndo é computacionalmente pesada. Entretanto o resultado da avaliacdo pode ter alta
variagado, pois o resultado sera significativamente diferente a depender de como foi a

divisao.

2.3.2 K-Fold Cross Validation

E uma maneira de otimizar a modalidade anterior. Nesse método de avaliacdo, os
documentos séo aleatoriamente divididos em K particdes mutuamente exclusivas (“folds”)
de tamanho aproximadamente igual a n/K, onde n é o tamanho do conjunto de
documentos. Entdo, sdo realizados K experimentos, onde, em cada experimento, uma

particao diferente é escolhida para o teste e as K—1 partigdes restantes sdo escolhidas
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para o treinamento. A medida de eficiéncia € a média das medidas de eficiéncia
calculadas para cada uma das particoes.

A grande vantagem dessa técnica, € que todos os documentos s&o usados tanto
para treinamento quanto para teste. Assim, a forma como a divisdo do corpus foi feita
influi menos no resultado final, qualquer documento sera usado exatamente uma vez para
teste e k-1 vezes para treinamento. A variacdo da estimativa é reduzida a medida que o
parametro k aumenta. A desvantagem dessa modalidade é que o algoritmo de treino tera
que ser re-executado k vezes, o que significa que levara k vezes mais computagéo para

fazer a avaliacao.

2.3.3 Leave-one-out Cross Validation

E o K-Fold Cross Validation levado ao extremo, ou seja, com Kigual a N, onde N
representa o numero de documentos no corpus. Isto quer dizer que o algoritmo de treino
sera executado N vezes, com todos os documentos no conjunto de treino exceto um que
sera o de teste. O resultado dado por essa modalidade é bom, mas ela toma um custo

computacional muito alto.

24. Consideracoes Finais

Como foi visto, categorizagdo de textos é o problema de atribuir categorias
predefinidas para documentos de texto livres. Enquanto mais e mais informacdes textuais
ficam disponiveis de forma on-line, a recuperacado efetiva fica dificl sem uma boa
indexacao e reducgao (problema da alta dimensionalidade) do conteudo dos documentos.
Isto é tao importante que muitos autores consideram a selegcao de atributos como uma

fase do processo de classificagao [Moulinier, 1996].

No proximo capitulo, veremos com detalhes como se da esta etapa e serdo

mostradas algumas técnicas bastante usadas.
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3. Técnicas de Selecao de Atributos

O problema de classificar documentos de texto tem grande importancia pratica
dado o massivo volume de textos on-line disponiveis através da Web, feeds de noticias,
e-mails, banco de dados corporativos, registros médicos de pacientes e bibliotecas
digitais. Procurar algo de valor nessa imensa colegdo requer organizagdo. Muito do
trabalho de organizagdo pode ser automatizado através de sistemas de classificacao de
texto. A precisdo e o nosso conhecimento desses sistemas influencia fortemente sua
utilidade.

Para possibilitar o trabalho destes sistemas os documentos necessitam ser
transformados em um formato adequado, tais como uma tabela atributo-valor para serem
submetidos a algoritmos de aprendizado. No entanto, a representagdo de documentos no
formato atributo-valor é caracterizada pela alta dimensionalidade e por dados bastante
esparsos, sendo fundamental que essa etapa seja realizada com devido cuidado para
obter um bom desempenho do processo de classificacao.

Diferente da recuperagcdo de texto, na classificacdo de texto a alta
dimensionalidade do espago de termos (isto é, o numero de termos na base,
representado por |T|) pode ser problematico. De fato, enquanto algoritmos usados na
recuperagao de texto (como calculo do cosseno) podem trabalhar com altos valores de
|T|, o mesmo nao ocorre com muitos dos sofisticados algoritmos usados na classificagao.
Por causa disso, antes de executar a classificagcao frequentemente se aplica um passo de

reducao de dimensionalidade cujo efeito é reduzir o vetor-espaco de termos.

Este capitulo discute o problema da Redugdo da Dimensionalidade (RD) de

representagdes de texto utilizando técnicas de selegéo de atributos.

Inicialmente, abordaremos o grau de importancia dos termos em um texto, algo
bastante pertinente para a classificagdo. Em seguida, é discutido sobre a necessidade da
preparagdo do texto para que ele possa ser submetido aos algoritmos de selegéo e
classificacdo. Por fim sao apresentadas diversas técnicas de eliminacdo de

caracteristicas.

Pégina 12 de 52



3.1. A relevancia de um Termo no Texto

Esta secéo esta baseada em um estudo feito por Zipf [Zipf, 1949] e outros autores
[Booth, 1967][Goffman,1966][Luhn, 1958][Rijsbergen, 1979].

Zipf identificou que, num texto suficientemente extenso, existia uma relagao entre
a freqliéncia que uma dada palavra ocorria, e sua posi¢ao na lista de palavras ordenadas
segundo sua frequiéncia de ocorréncia [Guedes, 1998]. Essa lista era produzida, levando-
se em conta a freqliéncia decrescente de ocorréncias. A posicdo nesta lista da-se o nome
de ordem de série (rank). Assim, a palavra de maior frequéncia de ocorréncia tem ordem
de série 1, a de segunda maior freqiéncia de ocorréncia, ordem de serie 2, e assim
sucessivamente. Analisando a distribuicdo das palavras em varias listas, ele percebeu
que existia um pequeno numero de palavras que ocorrem muito frequentemente,
enquanto a maioria das palavras ocorre com pouca freqiiéncia. Zipf também notou que se
multiplicasse o rank (R) de um termo com sua frequéncia (F) de ocorréncia resultaria em
um valor aproximadamente constante (C). Entao ele elaborou a primeira lei que afirma

que:
R.F=C

Contudo, essa férmula s6 € aplicavel a palavras com alta frequéncia de ocorréncia

em um texto.

[Goffman, 1966] observou que a Primeira Lei de Zipf era valida apenas para um
subconjunto de palavras muito frequentes. Na maioria dos casos, essas palavras tém a
caracteristica de ocupar ranking unico na lista de distribuicdo de palavras, isto &, das
palavras de alta freqiéncia de ocorréncia, dificimente, existem duas palavras com a

mesma freqiiéncia de ocorréncia.

Para palavras de baixa freqléncia de ocorréncia, Zipf propds uma segunda lei,
revisada e modificada por [Booth, 1967]. A Segunda Lei de Zipf enuncia que, em um
determinado texto, varias palavras de baixa frequéncia de ocorréncia (alto rank) tém a

mesma frequéncia [Guedes, 1998].

Esses dois comportamentos, inteiramente distintos, definem as duas extremidades
da lista de distribuigdo de palavras de um dado texto. Assim, € razoavel esperar uma
regido critica, na qual ocorre a transicdo do comportamento das palavras de alta

freqliéncia para as de baixa frequéncia. [Goffman, 1966] admitiu como hipdétese que
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nessa regiao de transi¢cao estariam as palavras de maior conteldo semantico de um dado
texto (Figura 3.1)[Lunh, 1958].

Zonas de distribuicio

Zona : Informagho trivial

Zona ll: Informagao interessante

Zona lll: Ruido

— - |
Elementos selecionados por ordem
de freqliéncia decrescante

Figura 3.1 Distribuigcdo de Zipf

[Luhn, 1958] usou a lei de Zipf como uma hipoétese nula para especificar dois pontos
de cortes: superior e inferior. Os termos que excedem o corte superior sdo 0s mais
freqlientes e sdo considerados comuns por aparecerem em qualquer tipo de documento,
como as preposigdes, conjungdes e artigos. Ja os termos abaixo do corte inferior séo

considerados raros e, portanto, ndo contribuem muito na discriminagdo dos documentos.

Assim, [Luhn, 1958] propbs uma técnica para encontrar termos relevantes,
assumindo que os termos mais significativos para discriminar o conteudo de um
documento estdo em um pico imaginario posicionado no meio dos dois pontos de corte.
Porém, uma certa arbitrariedade esta envolvida na determinacdo dos pontos de corte,
bem como na curva imaginaria, os quais sao estabelecidos por tentativa e erro
[Rijsbergen, 1979].

Essa discussao é central para a atividade de selecdo de atributos, pois tenta dar

fundamentacao conceitual para essa tarefa.

A seguir veremos como os documentos devem ser preparados para que possam ser

trabalhados por sistemas classificadores.
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3.2. Pré-processamento dos Documentos

Textos ndo podem ser diretamente interpretados por um classificador ou por um
algoritmo de classificagao. Por causa disso, € necessario um processo de indexag¢ao que
mapeia o texto de um documento em uma representagdo compacta de seus conteudos.
Assim eles podem ser uniformemente utilizados, seja um documento de treinamento ou
de teste (etapa nao trivial e bastante custosa, devido a forma nao estruturada dos

documentos).

O primeiro passo é fazer a anadlise léxica do texto para remover tudo aquilo que
nado vai ser considerado como termo. E preciso remover as pontuagdes (!,.,7,...,: e etc), os
simbolos (@,#,%,%,&,* e etc), e os numeros (ndo tém valor semantico). Isto é o basico

para que texto possa ser representado na forma de termos de maneira correta.

Em Classificagao de Texto, normalmente o texto € representado como um vetor de
termos (palavras que ocorrem no texto pelo menos uma vez) com seus pesos, seguindo a
abordagem bag-of-words. Existem outras representagbes mais sofisticadas como frases
ou sentencas, entretanto, resultados experimentais mostraram que representagcdes mais
sofisticadas perdem em desempenho com relagdo a abordagem bag-of-words [Apté et al.,
1994, Lewis, 1994]. A abordagem bag-of-words & acessivel a maioria dos algoritmos de
aprendizado, os quais requerem que cada exemplo seja descrito como um vetor de

dimensionalidade fixa.

Na abordagem bag-of-words, cada elemento do vetor representa o peso de um
atributo (termo) do documento. O valor de um atributo, ou termo, tj,j =1, 2, ..., m, para um
documento di,i=1, 2, ..., n, pode ser um valor booleano, indicando se o termo aparece
ou ndo no documento, o numero de vezes que o termo aparece no documento, entre

outros.

Muitas vezes os pesos sdo calculados com a funcdo padrdo TF-IDF (Term
Frequency - Inverse Document Frequency) (Ver Figura 3.2). Essa fungado expressa a idéia
de que: (1) quanto maior a freqiéncia de um termo num documento mais ele é
representativo para o conteudo, e (2) e quanto mais documentos contiverem um termo,

menos discriminante ele é.
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Figura 3.2 Calculo comum do TF-IDF

Nota-se que essa férmula computa a importancia do termo para um documento
considerando apenas as suas ocorréncias. Em outras palavras, a semantica do
documento é reduzida para a semantica léxica dos termos que nele ocorrem. Para deixar
os pesos num intervalo [0,1], e para considerar os documentos como vetores de tamanho
igual, os pesos resultantes do TF-IDF sao freqlentemente normalizados pela norma dos

pesos de todos os termos do corpus (Figura 3.3):

tfidf (r,.d ;)

|-'I.:'.\:|I_ = = — j -
J Q. (ifdf (e,.d )

Figura 3.3 Calculo normalizado do TF-IDF

Embora o TF-IDF seja o mais popular, outras fungdes de célculo de peso

costumam ser usadas, incluindo técnicas probabilisticas.

3.3. Reducgao da Dimensionalidade pela Selegao de
Termos

As técnicas de selecao de caracteristicas sdo usadas para identificar quais termos
sdo mais discriminantes para os algoritmos de classificacdo. As duas maiores motivagoes
para realizar essa etapa de redugcdo de dimensionalidade sao: a precisdo dos algoritmos

de classificacao e a escalabilidade da técnica (aprendizagem).
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A precisdo de muitos algoritmos de aprendizagem pode ser otimizada pela selegao
dos termos mais preditivos. Por exemplo, o Naive Bayes tende a ter um baixo
desempenho sem selecdo de caracteristicas. O propésito da selegao, as vezes, é descrito
como a necessidade de eliminar os termos irrelevantes e que geram ruido para a
classificacdo, mas estudos mostram que mesmo palavras com baixas pontuagdes ainda
possuem valor para a predicdo [Joachims, 1998]. Apenas um pequeno conjunto de
palavras tem alta probabilidade de ocorrer para cada categoria. Objetivamente, a razéo de
selecionar qualquer subconjunto de caracteristicas € produzir um classificador de maior

precisao.

Como dito, outra motivagdo para a redugdo de dimensionalidade é a
escalabilidade. Um grande corpus de textos pode facilmente ter dezenas para milhares de
palavras distintas. Selecionando apenas uma fracdo do vocabulario como entrada,
consegue-se diminuir a computagédo do processo de classificacdo. Isto também diminui a
demanda por armazenamento (sistemas de arquivo ou Banco de Dados) e largura de

banda (Internet).

Métodos de selegdo de termos tentam selecionar, do conjunto original T, o
subconjunto T' de termos que quando usados na indexagao dos documentos possibilitam
uma maior eficiéncia. [Yang, 1997] mostrou que a reducdo da dimensionalidade pela
selegcado de termos podem resultar num aumento moderado da eficiéncia, dependendo do

classificador, do nivel da reducao e da técnica utilizada.

A reducdo de dimensionalidade é também pode reduzir o Oveffitting, isto é, o
fendmeno pelo qual um classificador é tdo otimizado que caracteristicas particulares dos
dados de treino tornam-se relevantes para as categorias. Ou seja, o classificador &
ajustado de forma muito especifica para o conjunto de treinamento, implicando em um

baixo desempenho na classificacdo de documentos nao conhecidos pelo classificador.

Entretanto, na remocao de termos, ha o risco de remover informacdes
potencialmente uteis do significado dos documentos. Consequentemente, o processo de
reducdo deve ser executado com cuidado para se obter o ponto 6timo de custo-

efetividade.

A seguir veremos algumas das técnicas mais utilizadas na reducdo de

dimensionalidade em textos.
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3.3.1 StopWords

“Stopwords” sao palavras consideradas nao relevantes para a analise de textos ou
para a busca. Na maioria das vezes, s&o palavras auxiliares ou conectivas, nao
fornecendo nenhuma informagao discriminativa na expressdo do conteudo do texto.
Palavras como pronomes, artigos, preposicdes e conjungdes podem ser consideradas

“stopwords”. A lista de “stopwords” é conhecida como Stoplist.

A remocdo das “stopwords” da representacdo dos documentos otimiza a
performance e a precisdao dos algoritmos de classificagdo. Esta operagao também pode
ser considerada como uma técnica de compressdo de textos, pois a eliminacdo de
“stopwords” reduz o numero de palavras a serem analisadas no documento, e também o

numero de palavras a serem armazenadas em uma base de dados.

3.3.2 Thesaurus

Um thesaurus € uma compilacao de palavras indexadas com significados similares
(sinbnimos), relacionados e opostos (antbnimos). Um thesaurus nao define os

significados dos termos, isto € papel de um dicionario.

Um thesaurus pode ser Util para sistemas de classificagdo de documentos de
textos. Ele deve ser aplicado na fase de reducdo dos termos. Palavras que possuem
sindnimos podem ser expressas de uma s6 maneira. Por exemplo, as palavras “bonito”,

“belo”, “lindo” sao sinbnimas. Com o objetivo de reduzir esses termos no corpus, podemos

usar so6 a palavra “belo” onde ocorrerem as palavras “bonito” ou “lindo”.

Em Recuperacdo da Informacao, essa técnica também pode ser aplicada para

realizar expansdes em consultas levando em conta as palavras com mesmos significados.
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3.3.3 Stemming

Em Processamento de Linguagem Natural (PLN), existe uma categoria de técnicas
denominada “normalizagdo de variagdes linglisticas”, que permite transformar palavras
em elementos mais simples. O Stemming € uma técnica de normalizagdo que produz as
flexbes de uma palavra a uma representagdo comum, o “radical” (stem). Essa
transformagéo consiste na remogao de sufixos das palavras, ou na transformagédo de
verbos para sua forma no infinitivo (identificam-se as diferentes inflexdes de uma mesma

palavra).

O “stem” nao é necessariamente igual a raiz linguistica (radical), mas permite
identificar variacbes de uma palavra. Por exemplo, “machine” e “machines” sao
essencialmente iguais, mas sem sofrerem a reducao por Stemming serdo tratadas como

palavras distintas.

Um dos algoritmos de Stemming mais conhecidos é o algoritmo de Porter [Porter,
1980]. O método de Stemming de Porter remove até 60 sufixos diferentes. Este algoritmo
leva em conta as classes morfolégicas das palavras, executando uma série de passos de

remoc¢ao de sufixos conhecidos. Os passos sao aplicados na seguinte sequéncia:
1. Redugéao do plural;
2. Redugéo do feminino;
3. Reducéo do advérbio;
4. Reducao do aumentativo e do diminutivo;
5. Reducéao das formas nominais;
6. Reducéo das terminacdes verbais;
7. Reducéo da vogal tematica;
8. Remocéo dos acentos.

Cada passo utiliza um conjunto de regras. As regras dentro de um passo séo
examinadas em seqléncia, e somente uma das regras pode ser aplicada. O possivel
sufixo mais longo é sempre removido primeiro por causa da ordem das regras dentro de

um passo. Por exemplo, o sufixo de plural - “es" deve ser testado antes do sufixo — “s”.
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3.3.4 Reducgao para Algoritmos de Aprendizagem

Varias técnicas de redugédo de dimensionalidade (RD) tém sido propostas, umas
vindas da Teoria da Informagdo outras vindas da literatura da Algebra Linear, e suas
contribuicbes tém sido testadas experimentalmente, avaliando a variagdo da efetividade

que um dado classificador alcanga.

Existem duas maneiras de efetuar RD [Sebastiani, 1999]: Redugdo Local
(realizada no conjunto de termos que ocorrem em cada categoria), ou Reducao Global

(realizada na base inteira).

Veremos a seguir técnicas de ambas as abordagens de reducdo de termos:
reducdo global (Document Frequency) e reducgado local (Information Gain, Mutual

Information e X2 Estatistic).

Document Frequency

Uma das mais simples e efetivas técnicas de reducdo de dimensionalidade na
abordagem global que consiste em contabilizar a quantidade de documentos que um
dado termo ocorre. Segundo essa técnica, os termos mais raros devem ser removidos da
representacdo dos documentos. Experimentos de [Yang, 1997] mostraram que € possivel

fazer uma grande reducgao de termos sem perda de eficiéncia do classificador utilizado.

O método parece indicar que termos que ocorrem com maior freqUéncia na
colegado de documentos sao mais relevantes para a classificagdo de texto. A idéia dessa
técnica € medir a frequéncia de todos termos DF, e se a freqliéncia for menor que um
determinado limite o termo deve ser removido do vocabulario do corpus. A suposigao
basica € a de que termos raros sao pouco informativos para predizerem a categoria ou

nao influenciam no desempenho total.

Isto parece contradizer uma “lei” bem conhecida da Recuperagao de Informacao
que afirma que termos de baixa a média freqiéncia sdo mais informativos [Salton &
Buckley, 1988]. Mas uma afirmag¢ao nao contradiz a outra, dado que a grande maioria das
palavras que ocorrem no corpus tém baixissima freqiiéncia, entdo uma grande reducéao

removeria muitos termos, mas somente aqueles de menor freqliiéncia.
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Além disso, essa técnica é facilmente escalavel para conjuntos com muitos
documentos, com uma complexidade computacional praticamente linear em relacéo a

quantidade de documentos.

Entretanto, esta é considerada uma técnica “ad hoc” para melhorar a eficiéncia,

nao um critério baseado em principios para a selecao preditiva de caracteristicas.

Information Gain

Ganho de informacao é amplamente empregado como um critério de avaliar a
importancia de termos na area de aprendizagem de maquina. A “quantidade de
informacao” relativa a predicao da categoria pela presenca ou auséncia de um termo em
um documento € medida. Dado um conjunto de categorias C = {c1, c2, c3, ..., Cn}, 0 ganho

de informagéo de um termo t é definido como (Figura 3.4):

. il
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Figura 3.4 Calculo do ganho da informag¢do

Esta definicdo € mais genérica do que a usada em modelos de classificagdo
binaria. Usa-se essa forma mais geral porque, nos problemas de classificacdo de texto,
normalmente existem mais de duas categorias. Sendo necessario medir a importancia do

termo com respeito a todas as categorias.

Dado um conjunto de documentos de treinamento, o ganho de informacao €
calculado para cada termo, e sdo removidos do corpus os termos que possuirem um valor
inferior a um limiar pré-determinado. O processamento da técnica inclui o célculo das
probabilidades condicionais de uma categoria, dado um termo, e a computagdo da

entropia.
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O ganho de informacao ¢ igual ao total da entropia para um atributo, se para cada
valor do atributo, uma Unica classificagao for obtida. Neste caso, a entropia relativa

subtraida do total da entropia é 0.

Embora essa técnica seja uma boa medida para decidir a relevancia de um termo,
ela nédo é perfeita. Um problema observavel ocorre quando o ganho da informagéo é
aplicado para atributos que possam assumir um grande numero de valores distintos. Por
exemplo, supbe-se que se esta construindo uma arvore de decisdo para os dados que
descrevem os negocios de um cliente. O ganho de informacao é freqientemente usado
para decidir quais caracteristicas sdo mais relevantes, entdo eles serdo testados proximos
a raiz da arvore. Uma das caracteristicas pode ser o numero do cartdo de crédito do
cliente. Este atributo tem alto valor porque ele identifica unicamente cada cliente, contudo,
este ndo é um bom atributo para se colocar na arvore de decisao: decidir como tratar o
cliente baseado em seu nimero do cartdo é inviavel para generalizar os clientes que nao

foram vistos.

Mutual Information

Dado um termo tk e uma categoria ci, considere A o niumero de vezes que tk € Ci
co-ocorrem; B o numero de vezes que tk ocorre sem ci; C 0 numero de vezes que Ci
ocorre sem tk; e N o numero total de documentos de treinamento. A medida de informacao

mutua é definida como (Figura 3.5):

F“‘i 4 rl'_‘!'}

f{!‘k._t‘!- )=
P(1,)P(c;)

Figura 3.5 Defini¢do da informagdo mutua

Estima-se a medida da informacgado mutua usando-se a equacgao na Figura 3.6:
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log A< N
(A+CYA+B)

It .¢;) =

Figura 3.6 Estimativa da informagdo mutua

A medida MiI(tk, ci) tem o valor de zero caso tk e ci sejam independentes. Para
medir a importancia de um termo globalmente, combinam-se as pontua¢des de um termo

especificas para cada categoria em duas formas alternativas (Figura 3.7 e 3.8):

Il
ICl
jf“i&‘”i' )= EP{ M (. c;) Iy (1, ) = max {"F“k'- G }}
J‘=|. i=
Figura 3.7 MI global: média dos valores Figura 3.8 MI global: maximo dos valores

Desta forma, para cada termo, é calculada a informagéo mutua, e sdo removidos

do corpus os termos que possuirem um valor inferior a um limiar predeterminado.

X2 Estatistic

Esta técnica mede o grau de dependéncia entre um termo t e uma categoria c.

N x(AD—CB)*
(A+COYy<(B+INx(A+B)x(C+ 1)

Iznﬁ' "{.F'}:

Figura 3.9 Cdlculo da estatistica X?

Segundo a férmula acima: “A” representa o numero de documentos em que t e ¢
co-ocorrem; B o numero de documentos em que t ocorre sem c; C o numero de

documentos em que ¢ ocorre sem t; D o numero de documentos em que nemt e nem ¢
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ocorrem; e, por ultimo N representa o numero total de documentos que compdem o

conjunto de treino.

Esta formula resulta em zero se t e ¢ sao independentes. Calcula-se, para cada
categoria, o valor do X*® entre cada termo unico do corpus de treinamento e uma
categoria. Para obter a importancia global do termo, combinam-se os valores especificos

de um termo nas diversas categorias em dois possiveis calculos (Figura 3.10 e 3.11):

T ) R IC ,
r?jmm;”k )= "T'ax{/?;”;;-.i} 1} X )= E Plc)y (1..c)

i=

1=l

Figura 3.10 X? global: maximo dos valores Figura 3.11 X? global: média dos valores

A computagdo dessa técnica tem complexidade quadratica, similar a Mutual
Information e ao Information Gain. Maior diferenga entre Ml e CHI é que a segunda tem o
valor normalizado, entdo os valores sdo comparaveis entre os termos de uma mesma

categoria. Entretanto, essa normalizagéo é ruim para termos de baixa frequéncia.

Quadro das principais técnicas de selegao de termos

A seguir, no Quadro 3.1 [Sebastiani, 1999], encontra-se variagbes das técnicas ja

discutidas e outras também empregadas para selegdo de termos.
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| Function | Denotedby | Mathematical form

DIA association factor 2(ty, e5) Ple; | tg)
Pit,e)
Information gain IG(tg, ¢ Z Z Pit,c)-log ——>
B {t, €1) €, P Plo
cefe; G} etk Tk
. . ) _ Pltr,e;)
Mutual information MIity, 1) g —
P(ty)- Ple;)
Chi-square Bt o) |Tr|-[P{tg, ;) - P(Eg, G) — Pltg, &) - P(Fg, ci))°
q AR Pity)- P(fg)- Plci)- Pla)
B AT [Py, ci) - P(Fe, G ) — Plty, &) - Plfg, i)l
NGL coefficient NGL(t;, c;) [1r J : : s
\/P(ty)- P(f)-P(c;) - P(&)
Pty |¢;)+d
Relevancy score RSy, ¢;) _i:|7_+
Py |60+ d
Pit (1= Pty | €;))
Odds ratio OR(ty, c;) g | ci)- (1 — Pl | &)
(1—Pitg | ;- Plty | )
GSS coefficient GSSite, ci) Pitg,ci)- P(Ty,6)— Plig, &) - Py, c;)

Quadro 3.1Principais técnicas de sele¢do [Sebastiani, 1999]

3.4. Consideragoes Finais

Como visto, muitos autores [Zipf, 1949][Booth, 1967][Goffman,1966][Luhn,
1958][Rijsbergen, 1979] vém trabalhando em como se caracteriza a importancia de um
termo em um texto, isso é vital para a tarefa de classificacdo de documentos. E por esse
principio que os algoritmos de selegédo de atributos funcionam (tentam separar os termos

bons dos termos irrelevantes).

Existem diversas técnicas para realizar a reducao de atributos da representacao
dos documentos, provindas de diferentes areas de estudo e fundamentadas em conceitos
bem especificos. Mas um ponto € comum a todas técnicas, antes de processarem
efetivamente os termos no texto, € preciso deixa-lo em uma representagao uniforme (por

exemplo, bag-of-words).
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4. O Trabalho Desenvolvido

Considerando a importancia e aplicabilidade da Classificacdo de Texto, assim
como o problema da alta dimensionalidade de caracteristicas, é proposta nesse trabalho
uma aplicagcéo que possibilite a analise comparativa das principais técnicas de selecao de

termos baseadas em aprendizagem de maquina, segundo [Yang, 1997].

Em seu artigo, [Yang, 1997] levantou que os melhores métodos para seus
experimentos foram: Document Frequency, Information Gain e Estatistic X2. Os resultados
obtidos com essa pesquisa levou a focar nesses métodos neste TG. A idéia é ir variando
o nivel da redugado de termos com um dada técnica, e analisar a precisao obtida pelo
classificador. Obviamente, para avaliar a otimizacdo alcancada pelas técnicas, é
necessario o desenvolvimento de classificadores. Os classificadores implementados aqui
foram o KNN e o Naive Bayes, por serem de eficiéncia comprovada e largamente

empregados em sistemas de classificagao de texto.

A seguir é detalhado o sistema desenvolvido. Na secdo 4.1 apresentamos as
etapas do processo, mostrando o que foi definido a nivel de projeto. Na secdo 4.2
apresentamos todas as classes e seus métodos, especificando como o sistema foi feito a
nivel de implementacdo. Na seg¢do 4.3 resumimos como se da o fluxo de atividades do

sistema.
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4.1. O Sistema

A implementacgao foi inspirada nas etapas de cada uma das fases (treinamento e

uso) de um sistema de classificacao expostos nas Figuras 4.1 e 4.2:

Pre- Re &
presentagio
Documentos Processamento
Base de rendizagem
Conhecimento A %

Figura 4.1 Fase de Treinamento

Documentos

Figura 4.2 Fase de Uso

A seguir serdo apresentados os pacotes definidos. Pela modelagem da aplicacéo,
0s pacotes representam as etapas (exceto o pacote “Base”) do processo de classificagao.

Os diagramas que serao apresentados seguem o padrao UML 2.0.
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4.1.1 Base

Este pacote contém as classes principais da aplicagédo. Elas definem o “modelo de
negocio” do sistema, ou seja, uma abstracdo das entidades basicas para a atividade de
classificagéo. O foco destas classes nédo é realizar tarefas, mas sim guardar o estado
atual dos objetos ao longo do fluxo de classificagdo. Todas as outras classes dos outros

pacotes manipulam esses objetos.

Documento base
Cat i
- titulo : String ategorta
- descrican : String + AGENTS : Categaria
- + FUZZY . Cateqoria
+ getTodoTextol) : Strm.g +ISION - Categoria
+temTermD(termD : Strmg) : hnullean + MACHINE LEARNING : Categaria
+ retirarTermoltermo - String) © woid + GENETICS . Categoria
+ getAmrayTermos() . String(] + SUPPORT VECTOR - Categoria
+ UthrCEntrUidEO - Centroide + BELIEF METWORKS Cateania
+ PHILOSOPHY : Categoria
+ MATURAL LAMGUAGE : Categoria
+ MNEURAL MNETWORKS : Cateqgoria
DocumentoClassificado - harne © String
- - - documentos . ArrayList=DocumentoClassificado=
- categaria : Categoria
+ contarOcorrenciasTermo(termo © String) : int

Centroide

+LOG_2 : double
- termos : Treebap<String, Doubles
- freghax @ int

+ calcularMormal) : double
+ calcularTF( : void
+ calcularTF_IDF( : woid

Figura 4.3 Pacote Base
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4.1.2 Aquisicao

Representa a primeira etapa do processo de classificacdo, que é responsavel pela
leitura dos documentos (as entradas do sistema) que estdo armazenados em dez
arquivos .txt. Nessa etapa os documentos sdo alocados ou para o grupo de teste ou para

0s grupos de treinamento.

aquisicao

RepositorioDocumento

+ documentosTreinamento : TreeMap=String, Categaria=
+ documentosTeste : ArravList=DocumentoClassificado=
- stopList : Stoplist

- humDocsTreinamento | int

- humDocsTeste [ int

+ contarQcorrenciasTermaoTreinodtermo : String) @ int

+ carregarDocumentosTreinamentolcaminho © String, categoria @ Categoria) © void
+ carregarDocumentosTesteicaminhio : String, categaria ; Categaria) © void

+ carregarchyigrupos | intd ;waid

+ carregarTreinamentod ; void

ContabhilizaTermos

+ conhtahilizarTermosdrep : RepaositoricDocumenta) ©waid

Figura 4.4 Pacote Aquisigdo

4.1.3 Preparagao

E nessa etapa que é feita a analise Iéxica dos documentos (treinamento e teste) e
a primeira reducao de caracteristicas (por StopList). Obviamente, o StopList poderia estar
na fase de selecdo, mas nesta aplicagdo, consideramos a analise Iéxica e o StopList

como passos obrigatorios, diferente dos outros algoritmos de selegdo que sdo de uso
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opcional (para comparacao de resultados entre eles). Isso explica a separagao entre as

etapas de Preparacgéo e Selegéo. Ver Figura 4.5 e Figura 4.6.

A analise léxica é um processo imprescindivel, sem ela todo o fluxo restante do
sistema seria comprometido. E ela que “limpa” o texto e permite que ele seja particionado

em termos da forma correta.

preparacao

AnaliselLexica

- processarExpitexto | Stringd © String
+ refirarPontuacanidaos . Documento)  wvoid

StopList
+ stopwords  TreeSet=5tring=

+ carregarListaicaminhio ; String © void
+ retirarStopWords(doc : Documenta) ; void

Figura 4.5 Pacote Preparagdo

4.1.4 Selecao

Representa a etapa de selecdo dos termos por um dos algoritmos de
aprendizagem de maquina escolhidos no momento da execugéo da aplicagdo. E aqui que
os atributos dos documentos de treino s&do avaliados, separados em irrelevantes e
relevantes, e por ultimo, os termos irrelevantes sao eliminados do conjunto de treinamento
e teste. Essa etapa € o foco deste trabalho. Baseado na configuragdo do Cross Validation,
na parametrizacdo do algoritmo selecionador e do classificador, e da precisdao do

classificador, cada uma das técnicas pode ser analisada.
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selecao

SelecionaTermos InformationGain
+ rep : RepositorioDocumento + LOG_2 double
+termosiwvaliados : TreemMap=5String, Double= - pCi double

+termosEliminados : TreeSet=5tring= + calcularftermo - String) - double

+ calclizittenmo | Sting) | doubie - calcularLoginum : dauble) : double
+ avaliarTermosd  void

+ gselecionarTermosdimite : doukle) :void
+ eliminarTermos( ; void

f Y~

DocumentFrequency

XSguare

- mavalorivalores - doublel) : double
+ calcularitermo : String) : double

+ calcularitermo : String)d  douhble

Figura 4.6 Pacote Selegdo

4.1.5 Classificacao

Depois das etapas de “Preparacao” e “Selecao”, que reduzem a quantidade de
termos irrelevantes e melhoram a qualidade dos documentos, pode-se finalmente
prosseguir para a etapa de classificacado, que tera sua precisdo otimizada e sera menos
custosa computacionalmente. Ao fim do processo, é contabilizada a quantidade de

documentos classificados corretamente.
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classificacao

NaiveBayes Classificador

-termos : TreeMap=5String, Douhle= :tremﬁn :Tr_entar-nap-:strlng, Lategoria=

- humbDacsTreino ; int L . zfrisu'siﬁtm

+ classificar{dac : Documento) : Categoria + CIBSAITCaNCOs : DoCUMent) - Categotia

e

KNearestNeighbhors

-k:int
-vizinhos : TreeMap=DocumentoClassificado, Double=

+ classificar(doc . Documento) | Categoria

+ calcularSimilaridadeidocTreino : DocumentoClassificado, docTeste | Documento) : double
+ decideCategorial) | Categoria

- abterMaisFraca : DocumentoClassificado

Ficura 4.7 Pacote Classificacdo

4.1.6 Programa

Pacote que contém a classe que executa toda a aplicacédo. Ela executa todas as
etapas do sistema de forma sequencial, € aqui que todo o processo é parametrizado.
Define-se:

- O numero de divisbes de grupos para o K-Fold Cross Validation.

- O grupo de documentos de teste.

- A técnica de selegao de termos por aprendizagem de maquina utilizada.
- A agressividade da redugao das caracteristicas.

- O classificador utilizado. Caso seja o KNN, configura-se o parametro k.
No fim da execugao obtém-se:

- Numero de documentos de teste.

- Numero de documentos de treinamento.

- Numero de termos distintos apds a primeira redugao (StopList).
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- Numero de termos distintos restantes apds a segunda reducao (sele¢éo).
- Precisao do classificador.

- Tempo total de execugdo em segundos.

[ 1]

programa

Programa

+ maind :woid

Figura 4.8 Pacote Programa

4.2. A Implementacao

O programa foi desenvolvido usando a linguagem Java, versao 5.0. A seguir serao
detalhadas as classes com suas variaveis membros e seus métodos implementados. As
classes Java sdo componentes que possuem propriedades e desempenham tarefas no
decorrer do processo. Os métodos “getters” e “setters” das classes nao serdao mostrados

e nem descritos, por questdes de conveniéncia e simplicidade.

Documento

Representa a principal classe do sistema. Ela define um Web Snippet néo
classificado, composto somente com titulo e descrigdo. O conjunto destes documentos

formam o conjunto de teste e treinamento. Seus métodos sao:

getTodoTexto: Retorna na forma de uma sé String a juncao do titulo com a descrigao

(pela suposigado que os dois elementos tem a mesma relevancia).
— temTermo: Verifica se tem o termo passado como parametro em todo o texto.

— retirarTermo: Remove todas as ocorréncias de um dado termo no texto caso ele esteja

presente.

— getArrayTermos: Retorna na forma de uma sequéncia de Strings todas as palavras

que compdem o texto.
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— obterCentroide: Converte a representacao textual do documento para a forma de “bag-

of-words” (centroide).

DocumentoClassificado

E uma extensao da classe Documento (tem as mesmas propriedades e funcdes da
classe estendida). O detalhe é que esse objeto pertence a uma categoria. O conjunto

destes documentos formam o conjunto de treinamento.

Centroide

Classe que define a representacao atributo-valor de um documento. Simplesmente
consiste de uma lista dos termos distintos com suas respectivas freqliéncias. Seus

métodos sao:

— calcularTF: Normaliza as freqiéncias de todos os termos pela maior freqliéncia obtida

no centroide.

— calcularTF_IDF: calcula o TF-IDF normalizado, como descrito na figura tal, de cada

termo do centroide.

— calcularNorma: A norma € calculada pela equagao:

Xl = VE+ B+ 25 + -

Figura 4.9 Calculo da norma

Onde “x” €& a freqUiéncia de cada termo no centrdéide. O valor da norma é
influenciado pela escolha de se usar TF ou TF-IDF como peso dos termos (depende
de qual dos dois métodos acima sera executado antes). O valor do calculo é usado

como parte da fungao de similaridade do KNN.

Categoria

Classe que representa uma categoria para o sistema de classificacao. Ela possui

um nome e uma lista de todos os documentos que pertencem a essa categoria
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(documentos de treinamento). Ja que na aplicagao todas as categorias sao previamente
conhecidas e fixas, 10 instancias de Categoria, uma para cada um dos tdpicos
relacionados a Inteligéncia Artificial, sdo criadas e colocadas como constantes. A classe

possui um unico método:

— contarOcorrenciasTermo: Contabiliza o numero de vezes que uma dada palavra
aparece naquela categoria, ou seja, contabiliza entre todos os documentos
pertencentes a categoria. E usado pelas técnicas de selecdo para estimar seus

calculos.

RepositorioDocumento

Classe que efetivamente faz a leitura dos documentos do corpus. Ela funciona
como um repositério tanto para os documentos que serdo usados para treino quanto para
teste, sendo o componente que alimenta a aplicacdo. Além disso, ela conta a quantidade

de documentos usados para testes e treino. Seus métodos:

— contarOcorrenciasTermoTreino: Contabiliza o nimero de vezes que uma dada palavra
aparece considerando o conjunto de treino, ndo importando a que categoria pertencga.

E usado pelas técnicas de selecio para estimar seus calculos.

— carregarDocumentosTreinamento: Lé todos os documentos de um dado arquivo .txt

(caminho) os colocando na categoria configurada e no conjunto de treinamento.

— carregarDocumentosTeste: L& todos os documentos de um dado arquivo .txt
(caminho) os colocando no conjunto de teste. Observa-se que uma categoria é
repassada na fungao, isso é necessario para que no fim da classificagcdo do conjunto
de teste seja possivel contabilizar o numero de acertos e erros do classificador. Em

outras palavras, € sabido previamente a categoria correta de cada documento de

teste, mas s6 no fim do processo é feita a verificagdo da resposta do classificador.

— carregarCV: Invoca os dois métodos acima para enfim dar inicio a classificagdo. A
divisdo dos documentos no momento da leitura é feita na forma de K-Fold Cross
Validation. Ou seja, fica um grupo de teste e o restante como grupos de treinamento.

O parametro da fungao define a quantidade de grupos e qual sera o de teste.

— carregarTreinamento: Lé todos os documentos dos arquivos como treinamento e sé

um como documento de teste. E um tipo de Holdout Validation, esta abordagem foi
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somente usada para testar o correto funcionamento das etapas seguintes visto que

essa forma é de processamento mais simples.

ContabilizaTermos

Classe auxiliar que simplesmente produz uma lista de todos os termos distintos
com sua respectiva quantidade de ocorréncias, levando em consideragéo todo o conjunto

de treinamento, ndo importando a que categoria pertenga. Seu método:

— contabilizaTermos: Método que produz a lista acima citada com o conjunto de treino

do repositdrio de documentos. Essa lista é utilizada pelo Naive Bayes.

AnaliseLexica

Classe que faz o trabalho de remover caracteres inapropriados e irrelevantes do

texto e organiza os termos para serem divididos devidamente. Seus métodos:

— processarExp: Fungao que faz qualquer String ser filtrada pelas seguintes expressdes

regulares:

"["=4+#%:&;™.\V()?\"]" — Remove simbolos e pontuagdes.

"[0-9]" — Remove numeros.

"[0-9]th" — Remove numeros com terminacdes “th”.

"[Z-"]" — Remove mais caracteres entre “Z” e “» segundo a tabela ASCII.
"--" — Remove as ocorréncias de hifens duplos.

"-|-]- " — Remove hifens quando ndo unem duas palavras.

" {2,}" — Separa os termos da String por um s6 espaco.

— retirarPontuacao: Aplica a fungao descrita acima sobre o texto de um documento.
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StopList

Classe que contém uma lista de termos (constando de 359) considerados
certamente irrelevantes para a classificacdo. E responsavel pela primeira reducdo de

termos. Seus métodos:
— carregarlLista: L& o arquivo .fxt que contém as stopwords.

— retirarStopWords: Método que verifica se cada termo do documento esta presente na

StopList, se estiver, todas as suas ocorréncias no texto sdo removidas.

SelecionaTermos

Classe genérica que define um algoritmo de selecdo de atributos por
aprendizagem de maquina. Ela possui variaveis membros e métodos que serdo herdados
pelos algoritmos de selecéo propriamente ditos. Essa estratégia possibilidade o reuso de
software, que reduz o trabalho de implementacao e o trabalhado de manutencao quando

necessario. Seus métodos sao:

calcular: Método que calcula a importdncia do termo segundo o conjunto de
treinamento. Na verdade esse método ndo possui implementagao para esta classe
(método abstrato), seu propdsito € que cada uma das suas subclasses (DF, IG e CHI)

defina como calcular a importéncia do termo especificamente.

— avaliarTermos: Método que itera sobre todos os termos distintos da base de treino
invocando o método “calcular’ (definido pela subclasse) para um. A relagéo termo e

valor obtido & armazenada na lista de termos avaliados.

— selecionarTermos: Dado a lista de termos avaliados preenchida, o método funciona
como um filtro, apenas os termos que tiveram seus valores inferiores ou igual ao dado
limite serdo removidos dos termos avaliados e colocados na lista de termos

removidos.

— eliminarTermos: Método responsavel pela segunda reducdo de caracteristicas,
executado apds o método anterior. Ele itera sobre todos os documentos de treino e
teste removendo todas as ocorréncias dos termos contidos na lista de termos

eliminados.
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DocumentFrequency

Classe que ¢ subclasse de “SelecionaTermos”. Responsavel pela implementagao

da técnica Document Frequency, ja descrita no trabalho. Seu método:

— calcular: Implementacédo do “calcular” de “SelecionaTermos”. Este método
simplesmente contabiliza todas as ocorréncias de um dado termo considerando o
conjunto de treino. O DF como ja comentado, ndo faz a distingdo entre categorias,

diferente das duas outras técnicas desenvolvidas.

XSquare

Classe que é subclasse de “SelecionaTermos”. Responsavel pela implementagao
da técnica X? Statistic ja descrita no trabalho. A forma de calcular a importancia global do
termo utiliza a variagdo que corresponde ao maior valor dos valores obtidos em cada
categoria. Segundo [Yang, 1997], essa foi a melhor estimativa para seus experimentos.

Seus métodos:

— maxValor: Método auxiliar usado para retornar 0 maior valor entre um conjunto de

valores de tamanho qualquer.

— calcular: Implementacao do “calcular” de “SelecionaTermos”. Primeiramente calcula o
grau de dependéncia do termo para cada uma das categorias e usa a fungdo acima

para retornar o valor final.

Information Gain

Classe que é subclasse de “SelecionaTermos”. Responsavel pela implementagao
da técnica Information Gain ja descrita no trabalho. A férmula da técnica possui uma parte
de valor fixo (primeiro somatério - somatério das probabilidades vezes os logs das
probabilidades da ocorréncia de cada categoria), ou seja, ndao depende do termo a ser
calculado, baseado nisso isolei esse valor na variavel membro “pCi” assim posso reduzir a

computacao da expressao e deixa-la mais simples. Seus métodos:
— calcularLog: Método auxiliar que retorna o log de qualquer nimero na base 2.
— calcular: Implementacdo do “calcular” de “SelecionaTermos”. Calcula o valor da

expressao de Information Gain para um dado termo.
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Classificador

Classe genérica que representa um algoritmo classificador por aprendizagem de

maquina. Ele recebe do repositério de documentos o conjunto de treinamento otimizado.

Assim como a classe “SelecionaTermos”, suas propriedades e fungbes serdo herdadas

por suas subclasses. Seu método:

classificar: Método que categoriza um dado documento de teste em uma das dez
categorias ja citadas baseado em suas caracteristicas. Esse método n&o possui
implementagao para esta classe (método abstrato), seu propoésito € que cada uma das

suas subclasses (0 KNN e o Naive Bayes) defina como classificar.

KNearestNeighbors

Classe que é subclasse de “Classificador”, responsavel pela implementagdo do

classificador KNN ja descrito no trabalho. O peso do termo é dado por TF-IDF (Figura

3.2), o calculo da similaridade entre dois documentos é dado pelo calculo do cosseno

(Figura 2.3) e a politica de classificacdo é a decisdo pela soma das similaridades. As

variaveis membros da classe sao o parametro “k” e “vizinhos”, que sdo os melhores

vizinhos do documento de teste.

calcularSimilaridade: Retorna a similaridade de um documento de teste com algum

documento de treino.

decideCategoria: Dado que os k melhores vizinhos foram obtidos, esse método aplica

a politica de classificagao e retorna a melhor categoria.

obterMaisFraco: A medida que os documentos de treino sao verificados com o de
teste os k melhores vizinhos sdo armazenadas, esse método auxiliar obtém o pior dos
vizinhos e compara com o documento de treino atual, se o vizinho tiver um valor

menor que o documento atual entao ele é trocado.

classificar: Implementagdo do “classificar” de “Classificador”’. Executa os métodos
acima descritos, primeiramente itera sobre todos os documentos de treino calculando
a similaridade com o documento de teste sempre armazenando os k melhores

vizinhos e por fim decide a categoria resultante.
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NaiveBayes

Classe que é subclasse de “Classificador”, responsavel pela implementagcdo do
classificador Naives Bayes multinomial, ja descrito no trabalho, além disso utiliza a regra
de Laplace para evitar a probabilidade nula. Tem como variaveis membros da classe uma
lista de termos distintos com sua respectiva freqiéncia considerando a base de
treinamento, assim como o numero total de documentos. Esses valores serdo usados

para o calculo das probabilidades necessarias.

— classificar: Implementagao do “classificar” de “Classificador’. A férmula esta descrita
na figura x. Calcula-se a probabilidade do documento de teste pertencer a cada uma
das categorias e em seguida retorna como resultado a categoria com maior

probabilidade.
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4.3. Processo de Classificagao da Aplicacao

Na figura a seguir, € mostrado um resumo do fluxo de tarefas desempenhadas
pelo sistema. As tarefas de carregar documentos, retirar pontuagdes e simbolos e retirar

as stopwords sao feitas de maneira igual para os documentos de treinamento e teste.

A partir dai, os termos dos documentos de treinamento sdo avaliados,
selecionados e eliminados pela sua relevancia de acordo com o algoritmo de selegao
utilizado (selegao da fase de treinamento). O conjunto de termos eliminados produzido na
fase de treinamento é utilizado para fazer a eliminagao dos termos do conjunto de teste
(selecao na fase de uso). Agora que todos os documentos foram aprimorados, o
classificador escolhido podera executar sua tarefa de classificacdo sobre os documentos

de teste.

| Ohject! : Programa || Object? : RepositorioDocumento || (Ohject3 : Analiselexica || (hjectd : StopList || Ohjectd : SelecionaTermos || Ohjectt : ContabilizaTermos || Ohject? : Classificadar
\ [

1 Tocarmenarcy

< _________

2: refirarPontuacan

\ |
\ I
e - |
| 4. selecionatTermos | | N
L | \ | jj
! f e\\minarTermuJ !
| | | »
[ | [
< | 7 |
i i
T T

Figura 4.10 Fluxo da classifica¢do

4.4. Consideracoes Finais

Depois de exposto como foi elaborado e implementado o projeto do sistema, na

secao seguinte veremos como foram realizados os teste, e os resultados obtidos.
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5. Testes e Resultados

Nesse capitulo é descrito o que é o corpus em questdo para a aplicagdo, suas
caracteristicas gerais (quantidade de documentos, as categorias, e entre outros) e
algumas amostras de documentos. Depois, é descrita a metodologia de teste, e sao

mostrados os graficos gerados a partir dos resultados.

5.1. Corpus

Os documentos utilizados sdo os chamados Web Snippets: pequenos textos
(geralmente nao passam de 20 palavras, na lingua inglesa) retornados por engenhos de
busca como o Google, por exemplo, em resposta a pesquisas feitas pelos usuarios.
Normalmente o texto é formados por um titulo (titulo de uma pagina ou topicos ou
subtitulos destacados no texto), uma descricéo (trecho do contelido de uma pagina) e um
link (endereco para a pagina que contém o texto completo). Para este trabalho, o link ndo
sera considerado, por suas propriedades proprias e tratamento diferenciado exigido do
restante do documento. Aqui, o titulo e a descrigdo terdao a mesma relevancia E comum
considerar que o titulo possua termos mais discriminantes, mas devido a complexidade e
ao custo para o sistema tratar esses dois elementos de maneira distinta, essa suposi¢cao

foi deixada de lado.

Todas as categorias utilizadas dizem respeito a area de Inteligéncia Artificial, sdo
elas: Agents; Belief Networks; Fuzzy; Genetic; Machine Learning; Natural Language;

Neural Networks; Philosophy; Support Vector; Vision.

O corpus consta num total de 1009 documentos divididos da seguinte maneira nas

10 categorias:
® Agents — 77 documentos (7,63%)
® Belief Networks — 30 documentos (2,97%)
® Fuzzy — 47 documentos (4,66%)
® Genetic — 48 documentos (4,75%)

® Machine Learning — 247 documentos (24,48%)
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® Natural Language — 125 documentos (12,38%)
® Neural Networks — 294 documentos (29,13%)
® Philosophy - 43 documentos (4,26%)

® Support Vector — 28 documentos (2,77%)

® Vision — 70 documentos (6,93%)

Como caracteristicas gerais pode-se dizer que o corpus apesar de nao ser
extenso, foi o suficiente para demonstrar o proposito deste TG. O texto € resumido
(poucas palavras), genérico e pouco informativo, como manchetes de jornais. Existe a
predominancia de documentos relativos a redes neurais e aprendizagem de maquina
(ultrapassam a metade do corpus). As categorias possuem varias caracteristicas em
comum, visto que todas pertencem a mesma éarea. Contabilizamos um total de 4033
termos distintos sem nenhuma reducao (somente analise Iéxica). A seguir, exemplos de

documentos séo apresentados:
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Machine Learning
Titulo: Pattern Recognition on The Web
Descrigdo: Links to various pattern recognition and machine learning resources

Titulo: Machine Learning
Descrigdo: A list of links to papers and other resources on machine learning.

Titulo: Bibliography of ALT
Descrig@o: Annual Algorithmic Learning Theory conference. Since 1990. Maintained by DBLP at
University of Trier.

Agents

Titulo: DALT 2004

Descrigdo: Declarative Agent Languages and Technologies workshop at AAMAS'04. New York,
NY, USA; 19/20 July 2004.

Titulo: Software agents for business automation
Descrigao: International workshop series on agent technology for business applications.

Belief Networks
Titulo:Cause, chance and Bayesian statistics
Descrigdo: Briefing document with a short survey of Bayesian statistics

Vision

Titulo: Edouard Duchesnay Home Pages

Descrigdo: Distributed Artificial Intelligence Computer Vision Image segmentation Papers, articles,
thesis

Titulo: Rachid Deriche
Descrig@o: Research Director at INRIA (French National Institute for Research in Computer
Science and Control).

Fuzzy
Titulo: FAQs
Descrigdo: Frequently Asked (or Answered) Questions

Titulo: Personal Home Pages
Descrig@o: Maintained by Robert Fullér.

Philosophy
Titulo: A Definition of Al
Descrigdo: A proposition for a formal definition of Al

Natural Language
Titulo: Eliza
Descrigdo: Web-based version of this person-centered therapist emulator.

Genetic
Titulo: JavaEvA
Descrigéo: A Java based optimization framework for evolutionary algorithms.
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5.2. Metodologia de Teste
Inicialmente, para validar a correta implementagcao dos algoritmos de selecao e
classificagéo, usou-se a modalidade de validagcao Holdout Validation [Kohavi, 1995], onde
s6 um documento era usado como teste e todos os outros faziam parte do grupo de
treinamento. Dessa forma, o processo € mais simples e da para acompanhar as
modificagdes no documento em cada etapa detalhadamente, além, é claro, de ser

computacionalmente mais rapido.

Para testar a precisdo da classificagao, usou-se K-Fold Cross Validation [Kohavi,
1995]. Primeiramente, decide-se em quantos grupos o corpus sera dividido, depois qual o
algoritmo de selecao (entre CHI, DF e IG) com o seu limite de redugao, e o classificador
utilizado (entre KNN e Naive Bayes). E feito o rodizio entre os grupos. A aplicagéo
executara cada um como um grupo de teste. Ao final de cada uma dessas execugdes,
obtém-se o percentual de precisdo. E computada a média aritmética com todas as
precisdes apods todos os grupos serem testados. O resultado final dara a precisdo média

da classificacao para o corpus.
Como é possivel perceber pode-se fazer estas seis combinagoes:
1) Information Gain com KNN
2) X2 Estatistic com KNN
3) Document Frequency com KNN
4) Information Gain com Naives Bayes
5) X2 Estatistic com Naives Bayes

6) Document Frequency com Naives Bayes

5.3. Resultados Obtidos

A seguir, serdo apresentados 4 graficos (dois com KNN e dois com Naive Bayes)
todos variando o K do Cross Validation em 6 e 8. Para o KNN, o niumero de melhores
vizinhos foi considerado igual a 12. Os graficos mostram a relagdo da média de preciséo
do classificador com o numero de termos distintos restantes no corpus, apdés a segunda

etapa de eliminacéo de termos, com cada uma das técnicas implementadas.
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Figura 5.1 KNN com k=12 e Cross Validation com 6 grupos
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Figura 5.2 KNN com k=12 e Cross Validation com 8 grupos
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5.3.1 Conclusoes

Como pode-se perceber, o classificador KNN obteve melhores resultados (maximo
de 74% para CV-6 e 77% para CV-8) que o Naive Bayes (maximo de 67% para CV-6 e
68% para CV-8). Para o KNN, o ponto étimo ocorreu em média com 2432 termos (maior
reducdo e precisdao) enquanto para o Naive Bayes, ocorreu com 2639 termos.
Notadamente, o aumento do numero de “Folds” (grupos) otimizou os classificadores (o
numero de documentos de treino aumentou e os de teste diminuiram) sem que ocorresse

o problema de overfitting.

No geral, as técnicas de reducdo testadas se diferenciaram pouco entre si
(evoluiram e involuiram de forma semelhante), a ndo ser por DF, que apresenta uma
queda mais brusca depois que passa do ponto 6timo. IG se mostrou como a melhor
técnica de redugédo, seguido por CHI e depois pelo DF. Essa baixa variacdao pode ser
explicada pelo pequeno numero de documentos e de atributos distintos. Como todos os
graficos apresentam curvas que se elevam desde do momento que 0O corpus nhao
apresenta reducao de caracteristicas por algoritmos de aprendizagem de maquina (3674
termos restantes, depois do Stoplist), pode-se concluir que a redugdo de termos por
algoritmos de aprendizagem de maquina aprimorou a precisao da classificdo e reduziu o

custo computacional.
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6. Conclusao

Como foi visto neste TG, a Classificacao de Texto € uma area de pesquisa que
tem muita aplicabilidade nos dias de hoje, devido a exploséo da Internet, que possibilitou
um aumento significativo no numero de documentos disponiveis no formato digital.
Atualmente, os classificadores ja rendem bons resultados (equiparando-se a classificagao
manual), mas sentem de forma significativa o efeito negativo de uma colegao de
documentos com um grande numero de termos (sobretudo quando muitos dos termos nao

s&o significativos).

Para assegurar e/ou melhorar a precisdo e a escalabilidade de sistemas
classifidores, € imprescindivel que exista uma fase reducéo de atributos. Muitos estudos
hoje recaem sobre esse problema, e muitas técnicas ja foram definidas (algumas até
empregam aprendizagem de maquina). Movido por esse problema da alta
dimensionalidade, este TG teve por objetivo, aprofundar os estudos sobre a fase de

selecdo de termos, além de analisar os diversos métodos ja criados.

Com o intuito de compreender detalhadamente como essa fase ocorre num
sistema de classificacdo, e avaliar e mensurar os beneficios que ela possibilita, foi
desenvolvida uma pequena aplicacao de classificacdo de texto que implementa 3 técnicas
bem conhecidas de redugdo (Document Frequency, Information Gain e X* Estatistic)
baseadas em aprendizagem de maquina. Os resultados obtidos comprovam que se deve
alcangar um ponto 6timo na redugédo (caracterizado pelas curvas no grafico) que permita o
ganho maximo de precisdo para o classificador com a adoc¢&o das técnicas, e que a
“natureza” do corpus e o classificador utilizado influénciam bastante “como” e “que

técnicas” retornam um melhor resultado.
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