PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0821678/CA

1
Introducéo

1.1.
Motivacao

Informacdes podem ser armazenadas das mais variadas maneiras. O modo
mais classico de armazenamento de informacdo é através da palavra escrita,
impressa. O acesso a informacéo estocada desta forma é lento, dificil, e de baixo
rendimento. Nestes casos, para todas as etapas da manipulacdo da informacéo é
necessaria a presenca do ser humano, que com suas limitagdes na capacidade de
aquisicdo de conhecimento e processamento de grande volume de informacéo,
constitui o principal gargalo do processo (MANDEL, SIMON & DELYRA,
1997).

A modernizacgdo dos ultimos anos tornou as tecnologias de informacao uma
realidade inerente as vidas de todos nés. Das grandes multinacionais as pequenas
empresas, das instituices publicas ao ensino e na nossa propria casa, termos
como informética, computador, Internet e multimidia, entre tantos outros,
passaram a fazer parte das tarefas do dia-a-dia, transformando-se em instrumentos
fundamentais do trabalho. Todo este avanco tecnoldgico proporcionou meios
muito mais eficientes para 0 armazenamento e disseminagéo de informacao, esta,
no formato digital, uma condicdo necesséria para o amplo uso dos computadores
no seu processamento.

Contudo, 0 macigo crescimento da oferta de dados traz consigo grandes
desafios em termos de obtencdo de informagdo. Embora usados muitas vezes
como sindnimos, os termos dados e informagao possuem significados distintos:

e Dado: um fenbmeno qualquer, desprovido de significado e contexto
(LAUDON & LAUDON, 2002).

e Informacéo: resultado do processamento, manipulagédo e organizacao
de dados que passam a ter significados e, portanto, podem ser
contextualizados, interpretados e compreendidos (GOLDSCHMIDT
& PASSOS, 2005).
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Os dados estéo por toda parte. A maioria das organizagdes ndo sofre falta de
dados, mas, sim, de uma abundancia de dados redundantes e inconsistentes
(SINGH, 2001). A informacdo desejada encontra-se entre os bits e bytes
armazenados, por exemplo, em um disco rigido. Esses dados, apds uma série de
processamentos que envolvem, por exemplo, operacGes ldgicas, serdo
transformados em informacéo. Finalmente, quando essa informacédo é recuperada,
interpretada e analisada, chega-se ao conhecimento. E o que esta resumido no

diagrama da Figura 1.

f Dos dados ao conhecimento \

01010101 Wi
01010010 G/ ~=
10101111 — Y o
11111110 e 4 rg’
00001111 0

K Dados Processamento Informacéo Conhecimenj

Figura 1 - Processo de obtencéo de conhecimento

Meétodos tradicionais de analise de dados, baseados principalmente no
manuseio direto dos dados pelo homem, simplesmente ndo permitem a
manipulacdo de conjuntos volumosos de dados (SINGH, 2001).

Técnicas de Mineracdo de Dados (MD) ha algum tempo sdo utilizadas para
lidar com o processo de obtencdo de conhecimento em grandes bases de dados,
essas em formato rigidamente estruturado. Porém, recentemente, comprovou-se
que oitenta e cinco por cento de toda a informacéo do mundo esta armazenada sob
a forma de documentos textuais (GDS PUBLISHING, 2008) (IBM, 2008), ou
seja, texto em formato livre, desprovidos de estruturas de dados, inviabilizando a
utilizacdo de técnicas de Mineragdo de Dados.

Técnicas de Recuperagdo de Informacdo sempre foram utilizadas para o
armazenamento de documentos textuais e a recuperagdo de informagdo associada
a eles (BAEZA-YATES & BERTIER, 1999) (MANNING, RAGHAVAN, &
SCHUTZE, 2007). Antes desta explosdo de informagao, as tarefas de recuperacgéo
de informacdo eram restritas a bibliotecas, nas quais com a ajuda de um

bibliotecario, qualquer assunto poderia ser encontrado. Entretanto, a utilizacdo
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dessas técnicas na enorme massa de dados disponiveis, atualmente, ndo garante
que a relevancia das informacGes retornadas atenda as necessidades. Além disso,
como todo processo de Recuperacdo de Informacgédo precisa ser formalizado pelo
usuario, por exemplo, através de uma consulta, estas técnicas oferecem suporte
somente a obtencdo da informacdo requisitada pelo mesmo, ignorando a
possibilidade da existéncia de conhecimento, até entdo, desconhecido, nestes
dados.

Em virtude do crescimento continuo do volume de dados eletronicos
disponiveis, em formato textual, técnicas de extracdo de conhecimento
automaticas tornam-se cada vez mais necessarias para manipular essa gigantesca
massa de dados. Mineracéo de Textos' ou Descoberta de Conhecimento em
Textos® surge, neste contexto, como uma abordagem & obtencdo de informacao
atil a partir de bases de dados em formato textual. O principal objetivo das
técnicas de Mineracdo de Textos é a manipulacdo de documentos em formato
textual com o objetivo da obtencdo do conhecimento implicito presente nestes
(ARANHA & PASSOS, 2006).

Dentre as muitas tarefas desempenhadas em Mineracdo de Textos, a
Categorizacdo de Textos (CT) é a que tem recebido maior interesse da
comunidade cientifica (LINDEN, 2008). Ao ser categorizado, um documento
passa a pertencer a um grupo previamente definido que contém outros
documentos que sdo semelhantes entre si. Uma vez identificados os documentos
afins, torna-se mais facil distinguir a informacgdo relevante solicitada por um
usuario, em meio a um conjunto de documentos irrelevantes, e repassa-la as
pessoas que podem utiliza-la e a transformar em agéo.

Separar a informagdo em categorias de conhecimentos que facilitam a sua
manipulacdo e recuperagdo é o objetivo principal de Categorizacdo de Textos.
Além disso, classificar ndo é somente uma tendéncia natural do conhecimento; é
igualmente uma necessidade da inteligéncia humana (PEIXOTO, BATISTA &
CAPELO, 2003).

Contudo, por ser uma area ainda em fase de amadurecimento, as

ferramentas de Mineracdo de Textos estdo em processo de desenvolvimento.

! Do termo em inglés, Text Mining.

2 Do termo em inglés, Knowledge Discovery in Texts — KDT.
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Segundo (GOLDSCHMIDT & PASSOS, 2005), as ferramentas de Mineragéo de
Dados podem ser classificadas quanto a usabilidade em:

e Primeira geracdo: ferramentas de andlise dedicadas a realizacdo de
uma Unica tarefa de Mineracdo de Dados, como a construgdo de
classificadores ou a descoberta de clusters, sem suporte as demais
etapas do processo.

e Segunda geracgdo: suites de aplicativos capazes de realizar diversas
operacgdes de pré-processamento, como analises e transformacéo dos
dados, além de tarefas de descoberta, como classificacao,
clusterizacdo e visualizacéo.

e Terceira geracdo: solucdes de Mineracdo de Dados embarcadas.
Constituem aplicativos para a solugdo de um problema especifico de
uma organizagdo, em que as técnicas de Mineracdo de Dados séo
empregadas sem a necessidade de intervencdo ou até mesmo
conhecimento do usuario final. Alguns exemplos dessa geracao séo
0s softwares para analise de concesséo de empréstimos.

e Quarta geracdo: aplicaces que auxiliam o homem na condugéo do
processo de descoberta do conhecimento.

Adotando esse mesmo critério para as ferramentas de Mineracdo de Textos,
a maior parte das ferramentas disponiveis esta classificada entre a segunda e a
terceira geragao.

Outra peculiaridade relacionada ao processo de Mineracdo de Textos é que
diferente de tabelas e relacdes estatisticas, documentos textuais possuem uma
linguagem associada a eles. Apesar do processamento total da linguagem natural
ainda estar fora de alcance com a tecnologia atual (NEVES, 2012), existem
técnicas que sdo capazes de extrair valiosas informacGes da linguagem natural
presente nos documentos.

Embora possa ser abordado de forma puramente estatistica, quando
abordado de forma semantica, isto €, empregando a linguagem natural presente
nos documentos textuais para obter melhor representacdo da informacdo, o
processo de Mineracdo de Textos tende a melhores resultados (ARANHA C. N.,
2007). Segundo (MONTEIRO, GOMES & OLIVEIRA, 2006), a Mineracdo de
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Textos ainda é uma area pouco explorada e precisa do desenvolvimento de

projetos que tratem as particularidades relacionadas ao Portugués do Brasil.

1.2.
Objetivos do Trabalho

Os objetivos principais deste trabalho sdo pesquisar, propor, implementar e
avaliar uma metodologia para realizar a Categorizacdo Automatica de Textos em
Portugués do Brasil. O processo de Mineracao de Textos proposto por (ARANHA
C. N., 2007) com algumas adaptacdes € empregado para apoiar a Categorizacao
de Textos, permitindo a utilizacdo de processamento linguistico para o Portugués
do Brasil e maior automacao das tarefas.

Para isso, 0s seguintes objetivos intermediarios sdo desejados:

e Prover um framework para a execucdo do processo de
Categorizacao de Textos em Portugués do Brasil.

e Empregar técnicas de Mineragdo de Textos para o fornecimento de
ferramentas que auxiliem a execucdo da tarefa de Categorizacdo de
Textos.

e Fornecer tratamento linguistico especifico a Lingua Portuguesa do
Brasil, isto é, que faca proveito das ricas informacfes semanticas
presentes em qualquer linguagem natural.

e Automatizar as etapas necessdrias para a realizacdo de
Categorizacdo de Textos, otimizando as técnicas de pré-
processamento textual e a escolha dos algoritmos de Aprendizado
de Méaquina e seus respectivos dos parametros.

Como forma de avaliar os conceitos apresentados, foram realizados diversos
experimentos de Categorizagdo de Textos em Portugués do Brasil. Espera-se que
esses estudos possam ser motivadores e um bom ponto de partida para outros

pesquisadores.
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1.3.
Trabalhos relacionados

Esta secdo tem por objetivo resumir as caracteristicas dos principais
trabalhos relacionados & &rea de Categorizacdo de Textos com o emprego de

Mineracdo de Textos e Processamento de Linguagem Natural.

O sistema Aiuri, desenvolvido por (SILVA A., 2007), é, segundo seu autor,
um ambiente académico cooperativo de alto desempenho, integrado a ambientes
de grids computacionais, para a execucdo de algoritmos de Mineracdo de Textos.
Faz uso dos grids do Intragrid NACAD, administrado pelo Nducleo de
Computacdo de Alto Desempenho (NACAD) da COPPE, que agrupa maquinas
heterogéneas do laboratério em um grid com finalidade didatica, e do E-
Infraestructure Shared Between Europe and Latin America (EELA), que é uma
infraestrutura para o desenvolvimento e implantacdo de grids para uso cientifico,
conectando a Europa e a América Latina.

Desenvolvido na linguagem de programacéo Java, o sistema Aiuri € provido
de interface web e de toda uma infraestrutura para capacita-lo a executar
algoritmos em modo local ou em ambientes de grids computacionais. E composto
por trés médulos:

e O primeiro moédulo realiza as atividades basicas para o
funcionamento do sistema, como autenticacdo e carregamento dos
arquivos de usudrio.

e O segundo moédulo é o responsavel pelas tarefas de pré-
processamento de dados textuais.

e O terceiro médulo contém as implementagdes dos algoritmos que
séo utilizados na etapa de Mineracdo do processo de descoberta de
conhecimento: Classificadores Bayesiano e de Ranqueamento
Linear. Além disso, contempla a fase de Pds-Processamento, com a
disponibilizacdo de diversas métricas de avaliacdo de resultados.

A etapa de pré-processamento empregada neste estudo é capaz de realizar
abordagens (ver item 2.5) baseadas nas andlises Estatistica e Semantica. A
primeira fase desta etapa é Tokenizacdo (ver item 3.2.1). Em seguida, € realizada

a eliminacdo de termos considerados irrelevantes ou stopwords. Por fim, utiliza-se
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processamento linguistico para realizar a normalizacdo morfolégica dos termos
(ver item 3.2.3.4) ou stemming.

Utiliza o Modelo de Espaco Vetorial para criar uma representacao
estruturada dos documentos (ver item 4.3.1). Os métodos utilizados para o calculo
de relevancia (ver item 4.3.1.3) de cada termo sdo baseados na frequéncia desses
no documento ou em toda a colecdo: IDF e TF-IDF.

A base de documentos utilizada no estudo é um extrato do corpus
CETENFolha (ver item 6.6). Experimentos nesta base foram realizados, ora com
documentos distribuidos de forma balanceada entre as categorias, ora sem
qualqguer controle sobre a distribuicdo dos documentos e suas respectivas
categorias.

A métrica utilizada para avaliar o desempenho dos classificadores foi a
Medida F (ver item 3.5.3). A estratégia de treinamento empregada foi a de hold-
out. Os estudos concluem que entre os dois classificadores utilizados, o
classificador bayesiano, em média, foi mais rapido, e obteve modelos de
classificagdo superiores aos obtidos pelo classificador de ranqueamento linear,
sendo, desta maneira, uma boa opc¢éo de classificador para os textos em questéo.
Ambos os algoritmos tiveram desempenho superior nos conjuntos balanceados.
Além disso, observou-se que para a maioria das classes quando houve a
eliminacdo de stopwords e a utilizacdo de stemming, ocorreram melhorias nos
resultados obtidos, porém a utilizacdo de stemming gerou grande aumento no

tempo de processamento.

Em (MELO, 2007) é proposta uma abordagem ao reconhecimento de
padrdes textuais aplicada ao processo de classificagdo de documentos.

O modelo de representacdo de documentos utilizado € o Modelo de Espago
Vetorial (ver item 4.3.1.2). A selecdo de atributos que compdem a representacéo
vetorial dos documentos é baseada na escolha dos termos que possuem maior
pontuacao segundo as duas métricas de relevancia utilizadas: escore de relevancia
e coeficiente de correlacdo.

Duas bases de documentos séo utilizadas nos experimentos:

e A primeira é constituida por titulos e resumos de dissertacbes de

mestrado e teses de doutorado do Departamento de Engenharia
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Elétrica da COPPE/UFRJ. Possui cerca de quinhentos documentos
organizados em cinco categorias.

e A segunda base € oriunda do corpus CETENFolha (ver item 6.6) e
contém uma selecéo de novecentos documentos também organizados
em cinco categorias.

O processamento linguistico é empregado para identificar as classes
gramaticais (ver item 3.2.3.2) dos termos que serdo selecionados para 0 processo
de classificacdo. Diversas combinacdes de classes gramaticais de termos sdo
utilizadas, como por exemplo, somente o uso de termos substantivos, a
combinacdo de substantivos e adjetivos, o conjunto de substantivos, nomes
proprios e verbos, dentre outros.

Duas técnicas de Aprendizado de Maquina séo utilizadas: Redes Neurais e
Classificadores Bayesianos. Os melhores resultados foram obtidos com
Classificadores Bayesianos, nas duas bases de documentos, utilizando cento e
cinquenta termos selecionados entre as classes gramaticais substantivos, nomes

proprios e adjetivos.

Em (CAMARGO, 2007) é apresentada uma abordagem linguistica na
classificagdo de textos em Portugués.

O modelo de representacdo de documentos utilizado também é o Modelo de
Espacgo Vetorial (ver item 4.3.1.2). Para a sele¢do de atributos representativos dos
documentos sdo utilizadas duas métricas de relevancia: escore de relevancia e
ganho de informacao.

Semelhante ao trabalho de (MELO, 2007), duas bases de textos sdo
utilizadas, sendo a primeira formada por um subconjunto CETENFolha de 855
textos classificados em cinco categorias: esporte, iméveis, informética, politica e
turismo, sendo 171 arquivos por classe. A outra base de textos é formada por um
conjunto de textos gerados pela juncdo do titulo e resumo das teses de pos-
graduacdo (mestrado e doutorado) da area de Engenharia Elétrica da Universidade
Federal do Rio de Janeiro - COPPE-UFRJ. Sdo 475 textos classificados nas
categorias controle, microeletrbnica, processamento de sinais, redes de
computadores e sistemas de poténcia, sendo 95 arquivos por classe.

O processamento linguistico é utilizado para selecionar os termos pelas suas

funcbes sintaticas e desta forma, tornar possivel selecionar dentre as classes
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gramaticais os termos que se pretende utilizar para representacdo dos textos. Para
isso, 0 analisador sintatico utilizado neste trabalho para extragdo de informacdes
linguisticas dos documentos é o PALAVRAS, desenvolvido por (BICK, 2000)
para a lingua portuguesa. Ele realiza tarefas de processamento Iéxico-morfoldgico,
andlise sintatica e faz parte de um grupo de analisadores sintaticos do projeto
Visual Interactive Syntax Learning® (VISL), do Institute of Language and
Communication da University of Southern Denmark.

Os classificadores utilizados sdo o Bayesiano, a Maquina de Vetor Suporte e
um classificador baseado em regras de decisdo. Dos resultados obtidos pode-se
concluir que o classificador bayesiano € o que apresenta melhores resultados tanto
para textos de jornal, com uma taxa de erro de 7,49%, quanto para textos
cientificos, com uma taxa de erro de 15,98%. Uma ressalva deve ser feita em
relacdo ao classificador Support Vector Machines (SVM): embora apresente bons
resultados em trabalhos anteriores (ver capitulo 5), ndo repetiu 0 desempenho para

0s experimentos realizados neste estudo.

O autor (LINDEN, 2008) utiliza a combinacédo de classificadores K-Nearest
Neighbors (k-NN) e Support Vector Machines na categorizacdo hierarquica de
textos. O motivo pela categorizacdo hierarquica de documentos, segundo o autor,
é de que a distribuicdo de uma colecdo de documentos em categorias auxilia na
organizacgdo, busca e recuperacao de informacGes, mas a medida que o nimero de
documentos e o nimero de categorias aumentam, essa tarefa torna-se mais
complexa para o ser humano; uma forma de ajudar a organizar informac6es no
auxilio & compreensdo humana é utilizar a organizacao hierarquica.

O modelo de representacdo de documentos utilizado é o Modelo de Espaco
Vetorial (ver item 4.3.1.2). A selecdo de atributos é realizada com a remocéo de
stopwords (ver item 3.2.2) e de termos que possuem frequéncia menor do que trés
em cada documento. Também € aplicada e a execucdo de um processo de
lematizacgéo (ver item 3.2.3.4).

Nesse trabalho, a colegdo de textos utilizada para o desenvolvimento dos

experimentos é a Folha-Rlcol®, derivada do corpus em lingua portuguesa

® Projeto VISL disponivel em http://beta.visl.sdu.dk/visl/pt/

* Disponivel em http://www.linguateca.pt/Repositorio/Folha-RlIcol/
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CETENFolha (Corpus do NILC/Folha de Sdo Paulo). Essa colegdo compreende
um conjunto de documentos organizados em 28 categorias hierarquicas.

A avaliacdo do processo de categorizacdo é realizada pelo método hold-out
e com a utilizacdo do software WEKA. Os experimentos utilizam dois metodos
combinatdrios de classificadores: a votacdo e a heuristica k-NN+SVM. A
heuristica citada propde que nds da arvore de categorias com mais de dois filhos
sejam classificados pelo k-NN, e ndés com um filho utilizam o classificador SVM.
Os resultados obtidos por meio da votacdo de classificadores foram superiores
(valor da medida F1 = 94,4%) aos resultados obtidos pela heuristica proposta
(valor da medida F1 = 84,9%).

Em (REIS, 2011) utiliza-se Mineracdo de Textos para a categorizacdo de
cadeias de caracteres formadas por sequéncias de aminoacidos. Segunda a autora,
uma palavra pode ser entendida como uma cadeia especifica de caracteres que
possuem um valor semantico. Abordar as proteinas como sequéncias de
aminoacidos que possuem valor bioldgico permitiu 0 emprego das técnicas de
Mineragdo de Textos.

Baseando-se nisso, foi desenvolvida uma metodologia capaz de treinar um
classificador de textos sobre sequéncias de proteinas. A tarefa do classificador é
identificar a categoria a que determinada proteina pertence baseada na sequencia
de amino&cidos que possui em sua estrutura.

A ferramenta de mineracdo de textos utilizada nos estudos de casos é o
sistema Aiuri (SILVA A., 2007), comentado anteriormente. Desta forma, o texto
(ou a sequéncia de aminoacidos) é representado matematicamente por meio do
Modelo de Espaco Vetorial. A métrica de atribuicdo de pesos (ver item 4.3.1.3)
utilizada para definir a frequéncia dos termos é TF-IDF.

A eliminacdo de stopwords (ver item 3.2.2) ou utilizagdo de Lematizacdo
(ver item 3.2.3.4) ndo faz sentido no contexto dessa aplicacdo. A selecdo das
caracteristicas mais representativas dos documentos (ou proteinas) é baseada
simplesmente no valor de frequéncia de cada termo (aminoacido).

Os resultados obtidos com os dois algoritmos de classificacdo disponiveis
na ferramenta, Bayesiano e Rangueamento Linear, sdo semelhantes, bons, de facil

interpretacdo e possuem tempos de execucdo minimos quando comparados as
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ferramentas desenvolvidas para esse propdsito e que ndo utilizam técnicas de

Mineracao de Textos.

(NEVES, 2012) propde uma metodologia baseada em Mineracdo de Textos
para a extracdo de informacdo de textos ndo estruturados em Portugués a fim de
popular um Data Mart para a gestdo das informacgdes adquiridas.

A etapa de pré-processamento inicia com o processo de Tokenizagdo (ver
item 3.2.1) e conta com o auxilio de um léxico que é construido manualmente
durante a execucdo desta fase e que valida os termos obtidos no processo de
tokenizacdo, além de identificar as Entidades Nomeadas (ver item 3.2.3.5)
definidas pelo usuéario. Utiliza o Modelo de Espago Vetorial como estrutura de
representacdo dos documentos.

Em seguida, inicia-se o processamento linguistico:

e O primeiro passo visa condensar os termos validados pelo usuério na
etapa anterior em uma versao resumida por meio de um processo de
Sumarizagdo dos documentos. Apos a realizacdo da Sumarizacgéo, é
iniciada a analise morfoldgica (ver item 3.2.3.2), realizada por meio
de consultas ao léxico que contém para cada termo a sua
classificacdo morfoldgica.

e Logo em seguida, comega 0 processo de Analise Sintatica (ver item
3.2.3.6) de cada termo do documento sumarizado. Os dados
resultantes do analisador sintatico sdo agregados aos dados
morfoldgicos dos termos, identificando para cada termo, além de sua
classe gramatical, a sua funcdo sintatica no periodo analisado.
Durante o processo de Analise Sintatica também ocorre a
identificacéo dos periodos do documento sumarizado.

Apb6s o processamento linguistico, sdo realizadas tarefas de remogdo de
stopwords (ver item 3.2.2) e stemming (ver item 3.2.3.4). O passo seguinte é a
classificacdo dos termos que consiste em identificar, nos periodos, os termos que
serdo candidatos a popular as dimensdes do Data Mart. O processo de
classificacdo é baseado em heuristicas que utilizam as informacdes obtidas na

durante o processamento linguistico.
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Por fim, é executado um processo de ETL® que ir4 popular o Data Mart

gestdo das informacdes adquiridas.

A Tabela 1 apresentada abaixo resume para cada um dos trabalhos
relacionados os corpus, o modelo de representacdo dos documentos e a métrica de

atribuicao de pesos utilizados.

Tabela 1 - Resumo comparativo dos trabalhos relacionados quanto ao corpus, modelo de
representacdo dos documentos e atribuic@o de pesos utilizados

Representacdo dos

Autor Corpus Atribuicéo de pesos

documentos
) IDF
(SILVA A., 2007) | CETENFolha | Modelo de Espaco Vetorial
TF-IDF

CETENFolha Escore de relevancia

(MELO, 2007) T Modelo de Espaco Vetorial Coeficiente de
eses correlagdo

CETENFolha Escore de relevancia
(CAMARGO, Modelo de Espaco Vetorial 3
2007) Teses Ganho de Informacéo

Ganho de Informacao

(LINDEN, 2008) | Folha-RICol | Modelo de Espago Vetorial Coeficiente de
correlacdo

(REIS, 2011) Aminoéacidos | Modelo de Espaco Vetorial TF-IDF

(NEVES, 2012) Websites Modelo de Espaco Vetorial TF-IDF

A Tabela 2 resume para cada um dos trabalhos relacionados as técnicas de
Processamento de Linguagem Natural empregadas, as tarefas de MT realizadas e

0s modelos de classificadores utilizados.

® Do termo em inglés, Extract Transform Load (Extracdo Transformacio Carga).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0821678/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0821678/CA

28

Tabela 2 - Resumo comparativo dos trabalhos relacionados quanto a técnica de PLN, tarefa de MT

e modelos de classificadores utilizados

Autor PLN Tarefa Classificadores
(SILVA A A, Stemming | Classificaciio Ranqueamento Linear
2007) Classificador Bayesiano
Stemming Redes Neurais
(MELO, 2007) POS Classificagéo Classificador Bayesiano
Tagging
Stemming Classificador Bayesiano
g%'g?MARGO’ POS Classificacdo SVM
) .
Tagging Regras
Stemming KNN
(LINDEN, 2008) POS Classificacdo SVM
Tagging Comité
P Ranqueamento Linear
(REIS, 2011) N/D Classificacdo Classificador Bayesiano
Stemming Sumarizagdo
(NEVES, 2012) POS Extracdo de N/D
Tagging Informacéo

Os trabalhos aqui apresentados serviram de inspiracdo para a elaboracéo da

abordagem utilizada nesse trabalho que visa lidar com o problema de automatizar

a tarefa Categorizacdo de Textos apoiada por técnicas de Mineracéo de Textos.

1.4.

Organizacao da Tese

Este tese possui mais sete capitulos conforme organizacéo descrita abaixo.

O capitulo 2 apresenta os principais fundamentos da area de Mineracdo de

Textos. Conceitos como os principais elementos de um processo de Mineracdo de

Textos, a estrutura de um documento em linguagem natural, as caracteristicas

representativas de um documento, as abordagens ao processo de Mineracdo de

Textos e as areas correlatas sdo explicados.

No capitulo 3 séo descritas as etapas da metodologia de Mineracdo de

Textos estudada, composta por: coleta, pré-processamento, indexagdo, mineracao

e analise de resultados. As principais métricas utilizadas na analise de resultados

também sdo comentadas.

O Capitulo 4 apresenta os conceitos da area de Recuperacdo de Informacéo

que sao utilizados para o entendimento da representacdo de documentos textuais,
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assim como os modelos de representagdo de documentos e as meétricas de
atribuigéo de pesos.

Um estudo sobre a area de Categorizacdo de Textos é apresentado no
capitulo 5. Também é apresentada uma pesquisa de softwares dedicados a essa
tarefa.

No capitulo 6 é relatado o framework proposto nesta tese e a descricdo dos
elementos que o compdem.

No capitulo 7 é apresentado o estudo de caso realizado e os resultados
obtidos.

O capitulo 7 descreve as conclusbes e as principais contribuicdes
proporcionadas pelo presente trabalho. Alternativas de trabalhos futuros também

sdo sugeridas.
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