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RESUMO

Com a evolugdo dos sistemas de informagdo, ocorreu uma grande expansao na
geracao de dados, sendo estes, em sua grande maioria, dados textuais. Foi tratada da
Mineracdo de Textos, a qual consiste em encontrar informac&o util em documentos néo-
estruturados. O Knowledge Discovery in Textbases, como também é conhecido, utiliza
técnicas para tratamento, como remoc¢dao das palavras menos importantes do texto, dos
prefixos e sufixos, entre outras técnicas de limpeza e recuperacgao de informacgdes, para
transformar a informacado textual em dados estruturados e depois aplicar técnicas ja
consagradas de Mineragdo de Dados com o intuito de encontrar e classificar as
informacdes que estavam escondidas em meio as bases textuais, para que estas
estejam rapidamente disponiveis, auxiliando assim o processo de tomada de decisao.
Neste contexto, foram realizados testes com bases de Corpos de Texto — noticias, e
efetuar comparacdes entre o desempenho de alguns algoritmos de classificacdo
automatica, entre eles K-Nearest Neighbor, Support Vector Machine, Arvores de
Decisdo e Naives Bayes, que foram executados dentro da ferramenta Rapidminer 5.
Como conclusao deste trabalho foi observado e apontado o algoritmo mais indicado
para este tipo de dado textual, que foi o algoritmo K-NN.

Palavras-chave: Mineracao de Textos; Mineracdo de Dados; Classificacao.



ABSTRACT

With the evolution of information systems, there was a boom in data generation, the
latter being mostly, textual data. She was treated in Text Mining, which is to find useful
information in unstructured documents. The Knowledge Discovery in Textbases, as is
also known, uses techniques for treatment such as removal of less important words of
text, prefixes and suffixes, among other cleaning techniques and information retrieval, to
turn textual information into structured data and then apply techniques already
established data mining in order to find and classify information that was hidden in the
midst of text bases, so they are readily available, thereby aiding the process of decision
making. In this context, tests were carried out with bases Bodies Text - news, and make
comparisons between the performance of some algorithms of automatic classification,
including K-Nearest Neighbor, Support Vector Machine, Decision Trees and Naive
Bayes, which were implemented within Tool Rapidminer 5. In conclusion of this work
was observed and pointed out the algorithm more suitable for this type of textual data,
which was the K-NN algorithm.

Key-Words: Text Mining; Data Mining; Classification
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1 INTRODUCAO

A cada ano que se passa, mais dados estdo sendo gerados. Qualquer loja,
empresa, possui uma aplicacdo que realiza vérias transacfes e estas geram dados.
Todos esses dados incluem informacdes valiosas, por exemplo, tendéncias e padrdes,
aos quais poderiam ser usados para melhorar decisbes empresariais (Gobel &
Gruenwald, 1999). Porém com esse numero tdo elevado de dados e informacgbes
armazenadas em inumeros bancos de dados torna-se dificil enxergar e extrair
manualmente as informac¢des ou o conhecimento embutidos nesses repositérios, e
nesse contexto surge entao os estudos sobre a Mineracao de Dados.

As pesquisas nessa area comecaram a surgir no fim dos anos 80, primeiramente
tratando apenas de dados estruturados, mas com o tempo houve uma evolucdo nas
pesquisas, e atualmente fala-se muito também em Mineracdo de Dados néo-
estruturados. Mineragdo de Textos é um campo multidisciplinar, envolvendo
recuperacdo da informacado, analises textuais, extracdo de informacéo, clusterizacao,
categorizacao, visualizacéo, tecnologias de base de dados, e Mineracdo de Dados (Li
ET AL, 2002), que se tornou essencial, pois segundo Tan (1999), 80% das informacdes
de uma organizacdo estdo em documentos textuais e 80% do conteudo on-line esta em
formato texto (Chen, 2001).

Pode-se dizer entdo que a extracdo de conhecimento em dados nao-estruturados
vem ganhando cada vez mais importancia, pois sdo as maiores fontes de informacéao
para os tomadores de decisao.

Desta forma, o estudo de caso foi realizado com uma base de noticias textuais e
objetivou encontrar o algoritmo que classifique de maneira mais eficiente este tipo de
base, o qual foi apontado por meio dos calculos de desempenho (accuracy) de cada

algoritmo estudado.
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1.1 OBJETIVOS:

1.1.1 Objetivo Geral

O principal objetivo deste trabalho € realizar a classificacdo de textos (Text
Mining) em uma base de noticias textuais a fim de selecionar qual dos algoritmos
estudados é o mais eficaz na classificacdo deste tipo de base textual, de acordo com
seu desempenho.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos do trabalho séo:
e Escolha da base de texto;
e Escolha da ferramenta para a Mineracgao;
e Estudo dos algoritmos para Mineracao de textos;
e Definicdo dos algoritmos a serem estudados;
e Escolha dos algoritmos a serem aplicados;
e Preparacao dos dados para aplicacao;
e Aplicacéo dos algoritmos na base de texto;

e Analise dos resultados.

1.2 JUSTIFICATIVA

Durante os estudos realizados sobre a Mineracdo em textos (BARION, 2008) e
(WIVES, 2002), descreve-se muito sobre a dificuldade de extrair informacdes e
conhecimento em repositorios de dados, principalmente dados ndo-estruturados. Deste

modo fazem-se necessarios estudos nesta area de pesquisa.
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A presente monografia justifica-se entdo por trazer resultados de melhores
algoritmos para este tipo de base de textos — noticias textuais, ou seja, algoritmos que
tragam informagBes com a maior precisédo possivel, de maneira que em estudos futuros,
torne o processo de descoberta de conhecimento mais rapido por ter condicées de se

utilizar o algoritmo mais indicado para cada situacao.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Com a evolucéo da computacéo, foi facilitado o armazenamento de informacoes,
de uma pequena aplicacao gerar muitos dados, dados estes muito valiosos. No entanto,
na maioria das vezes esses acabam néo sendo utilizados pelo fato de estarem ocultos
dentro de grandes repositérios das organiza¢cdes, pois 0s aplicativos essencialmente
utilizados para consultas (planilhas eletronicas, por exemplo) tém pequena capacidade,
e apenas geram relatérios simples. Faz-se necessario entdo, utilizar ferramentas que
auxiliardo a responder perguntas mais complexas como: ‘Quais clientes gostariam de
comprar o produto B?’ ou ainda, ‘Se Jodo comprou A e B, e Maria comprou A, seria
interessante oferecer o produto B a Maria?

Segundo Gardner (1998), o primeiro passo para tornar possivel a mineracéo de
um grande volume de dados, é a realizacado de Data Warehousing, que tem por objetivo
limpar, agregar e consolidar estes dados num repositério para que possam ser
analisados por ferramentas OLAP (On-Line Analytical Processing). Essa ferramenta &
composta por um conjunto de tecnologias projetadas para dar suporte ao processo
decisorio através de consultas, andlises e calculos nos dados corporativos (BISPO,
1998).

Com a utilizacao deste tipo de ferramenta, OLAP, orientada a consulta, ou seja,
dirigidas pelo usuario, dificulta que sejam encontrados padrdes escondidos nos dados
de maneira inteligente, pois o usuario ndo tem a capacidade para imaginar todas as
possiveis relacdes e associacdes, testando assim somente algumas hipoteses que
gostariam ou ndo de comprovar.

Diante deste problema para analise dos dados, surgem estudos relacionados ao
desenvolvimento de tecnologias automaticas para extracdo de conhecimento em bases
de dados, referenciado na literatura como Knowledge Discovery in Databases (KDD),
gue € o processo de identificacdo de padrbes validos, novos, potencialmente Uteis e

compreensiveis obtidos a partir dos dados. (Fayyad, Piatetsky, & Smyth, 1996).
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Nos ultimos tempos, com o amplo uso de tecnologias avancadas para as bases
de dados, as empresas vém armazenando grandes volumes de dados em seus bancos
de dados, e estes sdo muito valiosos a empresa, porém a maioria delas ndo faz uso
destas ricas informacfes porque ndo as enxergam em meio a essas grandes bases.
Por esse motivo criou-se a necessidade de ter técnicas que buscam transformar estes
dados em conhecimento, e esses sao 0s objetivos da area de KDD.

A “Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados” (Knowledge Discovery in
Databases, KDD) é um processo que tem por objetivo transformar os dados de
empresas dos mais variados ramos, que estdo armazenados em suas bases de dados,
em conhecimento para ser utilizado pelas mesmas.

Para realizar o processo de KDD, sado utilizados dados, que sdo considerados
como matéria prima bruta. Estes passam a ser considerados como informacdes quando
recebem do usuario um significado especial, e finalmente geram o conhecimento
guando os especialistas de dominio geram uma regra através das informacgdes contidas
nesses dados.

Segundo Carbonell (1987), o conhecimento é definido como a informacao
interpretada, categorizada, aplicada, revisada, e possui um determinado valor para o
usuario.

A Figura 1 representa a relacdo hierarquica entre dados, informacdo e
conhecimento, considerando-se o volume e o valor que 0s usuarios de niveis decisoérios

atribuem a cada um dos elementos dessa hierarquia.
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Figura 1 — Pirdmide do Processo de Conhecimento (Rocha, 1999)

Até o0 ano de 1995, a maioria dos autores consideravam os termos KDD e Data
Mining como sindnimos, porém o KDD refere-se ao processo de descoberta de
conhecimento (til dos dados como um todo, e jA a mineracdo de dados é uma das
etapas do Processo de Descoberta de Conhecimento, que ser refere a aplicacdo de
algoritmos para extrair modelos dos dados. (Freitas, 2000).

O processo de KDD, segundo Fayyad (1996), € composto por cinco etapas, que
sdo: Selecdo de Dados; Pré-processamento e Limpeza dos dados; Transformacéo dos
Dados; Mineragéo de Dados (Data Mining); e Interpretacdo e Avaliacdo dos resultados.

Segundo Freitas (2000), o conhecimento a ser descoberto deve satisfazer a trés
propriedades: Deve ser 0 mais correto possivel; deve ser possivel de ser compreendido
por usuarios normais, humanos; e deve ser novo, Util e interessante.

O método utilizado para realizar a descoberta de conhecimento deve apresentar

caracteristicas como: Ser eficiente, genérico e flexivel.

2.1 O processo de Descoberta de Conhecimento

A Figura 2 mostra as etapas do processo de Extracdo de Conhecimento em

Bases de Dados, segundo o autor Rocha:
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Figura 2— Etapas do processo de Extracdo de Conhecimento de Bases de Dados (Rocha, 1999)

Identificacdo do Problema

Nesta fase sdo definidos os objetivos e as metas que querem ser alcancadas
com a mineragdo. E realizado também o estudo do dominio da aplicacdo para que
sejam definidos além de metas, os critérios de desempenho, se o0 conhecimento
extraido terd que ser compreensivel a seres humano, ou se ira gerar somente um
modelo caixa-preta, que da a resposta para outro sistema, entre outras definicbes
(Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth 1996).

Este conhecimento da suporte também para todas as outras etapas do processo
de Extracdo de Conhecimento.

Na etapa de Pré-processamento ajuda na escolha do conjunto de dados mais
adequado ou mais significativo em meio ao grande volume de dados. Na fase de
Extracdo de Padrbes, auxilia na escolha do modelo adequado do que vai ser minerado,
e por fim na Etapa de Pds-processamento o conhecimento do especialista € importante

para saber se o0 que foi extraido € interessante ao usuario.

2.2 Pré-processamento
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Os dados que estao nas bases, geralmente ndo estdo em um formato adequado
para mineragao, por isso antes da etapa de Extracido de Padrdes estes dados precisam
passar por algumas transformacfes e serem adequados, assim na fase de pré-
processamento passam por mudancas como: Extracdo e Integracdo, Transformacéo,

Limpeza, e Selecédo e Reducao dos dados.

Extracéo e Integracao

Os dados disponiveis podem encontrar-se em diferentes fontes, como planilhas,
bancos de dados, arquivos-textos ou Data Warehouse, entdo, devem ser unificados e

integrados em uma unica base.

Transformacéo

Apoés a extracdo e integracdo dos dados, estes precisam adequar-se para que
possam ser extraidos os padrbes, para isso alguns dados precisam passar por
transformacbes como resumo e transformacdes de tipo. Por exemplo quando um
atributo do tipo ‘data’ é transformado em outro tipo para que o algoritmo de extragao de

padrdes consiga utiliza-lo e ainda normalizagées.

Limpeza

A tomada de decisdo do sistema sera feita baseada nas informacdes dos dados,
estes ndo podem conter nenhum tipo de erro. Os dados precisam passar por técnicas
de limpezas que corrijam os problemas como erros de digitacdo, ou erro pela leitura dos
sensores.

Estas técnicas de limpeza podem ser aplicadas utilizando o conhecimento de

dominio, ou também independente do dominio. (Batista, Carvalho & Monard 2000),

Selecao e Reducéao de Dados
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O numero de exemplos e de atributos que estéo nas bases de dados, disponiveis
para analise, se for grande demais, pode inviabilizar a utilizacdo do algoritmo de
extracdo de padrdes, pelo espaco de memoéria ou tempo de processamento. Assim
pode ser necessario a reducao desses dados, que pode ser feita de trés maneiras,
segundo Weiss & Indurkhya, 1998, que sao: reducao do numero de exemplos, reducéo
do nimero de atributos, e reducéo do numero de valores de um atributo.

A reducdo do numero de exemplos é feita a partir de amostragem, ou seja, gera-
se a amostra representativa de cada conjunto de dados. A maneira mais utilizada para
este tipo de reducédo € a amostragem aleatéria (Weiss & Indurkhya, 1998).

E de extrema importancia que a amostra seja representativa e a quantidade de
exemplos seja suficiente para que os modelos encontrados representem a realidade.

A reducdo do numero de atributos é utilizada para ndo consumir ou aumentar
muito o tempo de busca pela solucdo. Consiste basicamente em eliminar atributos
desnecessarios, poréem a reducdo deve ser realizada com cautela, para ndo excluir um
atributo potencialmente util para o modelo final, e alterar assim a qualidade do
conhecimento extraido. (Lee 2000)

A reducédo do numero de valores do atributo € feita através de discretizacéo e
suavizacao dos valores de um atributo. A discretizacdo consiste em substituir um valor
por um agrupamento de valores, por exemplo, de 0 a 10. Ja a suavizacao seria pegar
um grupo de valores e substitui-lo por um udnico valor numérico. (Félix, Rezende,
Monard, & Caulkins 2000).

2.3 Extracao de Padrdes

Esta € a etapa onde ocorre realmente a descoberta de conhecimento em meio a
base de dados. Compreende a escolha da tarefa que sera empregada para minerar 0s
dados, a escolha do algoritmo e a execucdo desse algoritmo para extrair os padrdes.

A escolha da tarefa é feita de acordo com o0 que se quer saber ou encontrar nos

dados. Essa tarefa pode ser:
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a) Tarefa Preditiva: Compreende a classificagdo que consiste na predicao de um
valor categérico, como por exemplo predizer se o cliente € bom ou mau pagador.
Compreende também a regressao, onde o atributo a ser predito consiste em um valor
continuo como, por exemplo, predizer o lucro ou perda em um empréstimo. (Weiss &
Indurkhya, 1998).

b) Tarefa Descritiva: Compreende as técnicas de Regras de associacéo,
Agregacdao, entre outras.

- Regras de Associacgao:

Representam as combinagfes que se repetem com alguma freqiiéncia em uma
base de dados. E geralmente aplicada a bases de dados que guardam transacées de
compra e venda. Um exemplo comum € o da analise das transacbes de um

supermercado, a partir desta tem-se a seguinte regra:

Figura 3 - Regra de associacéo

De acordo com a Figura 3 pode-se dizer que os clientes que compram feijao e
linglica tendem a comprar couve. Essas regras de associacdo possuem um valor de
suporte, e de confianca. O suporte, segundo AGRAWAL (1993), num conjunto de dados
Z, Sup(2), representa a porcentagem de transacdes da base de dados que contém os
itens de Z. O suporte de uma regra de associacao A = B, Sup(A=B), dado por Sup(A U
B). Ja a confianca desta regra, Conf (A = B), representa, dentre as transacfes que
contém A, a porcentagem de transacdes que também contem B, ou seja, Conf (A = B)
= Sup(A U B) + Sup(A).

Um dos algoritmos mais conhecidos desta técnica, € o Apriori, que pode gerar
com um grande numero de atributos, varias alternativas combinatérias entre eles. Este
algoritmo realiza buscas sucessivas em toda a base de dados, mantendo um 6timo

desempenho em termos de processamento. (Agrawal & Srikant, 1994).
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- Clusterizacao ou Agrupamentos

Clusterizacdo ou Agrupamento é a classificagdo ndo-supervisionada de dados,
formando agrupamentos ou clusters (JAIN, 1999).

Um cluster € uma colecéo de itens similares que ficam agrupados em um mesmo
cluster (segundo um critério pré-fixado anteriormente) e diferentes dos itens dos outros

clusters.

Depois de definida a tarefa a ser empregada, define-se o algoritmo para executa-
la. Os algoritmos que destacam-se entre os tipos mais frequentes de representacao de
padrdes s&o: Arvores de deciséo, regras de producdo, modelos lineares, modelos ndo-
lineares, modelos baseados em exemplos e modelos de dependéncia probabilistica.

Segundo Kohavi, Sonnerfield, & Dougherty (1996) ndo existe um unico bom
algoritmo para todas as tarefas de mineragéo de dados. Assim pode-se escolher varios
algoritmos para obter diversos modelos que serdo tratados na etapa de pos-
processamento.

Apbs definido o tipo de tarefa e o algoritmo, ou os algoritmos, aplica-se este aos
dados para realmente extrair os padrdes. Pode ser necessaria a execucao desses

algoritmos por diversas vezes, dependendo da fungéo escolhida.

2.4 P@s —processamento

Depois de descobertos os padrbes € necessario avaliar se o conhecimento
extraido é correto, se estd de acordo com o conhecimento do especialista, dentre
outros. Ao final da extracdo, os algoritmos encontram muitos padrdes, e € necessario

averiguar quais destes séo interessantes ao usuario (Liu & Hsu 1996).
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3 MINERACAO DE TEXTOS (Text Data Mining)

A mineracdo em bases textuais é definida como uma extragdo néo trivial de
informacdes, ndo explicitas, de grandes bases textuais, previamente desconhecidas e,
potencialmente uteis. (Feldman & Hirsh 1997).

Segundo Passos (2006), a Mineracdo de Textos € um campo multidisciplinar que
envolve conhecimentos das areas de Informética, Estatistica, Linguistica e Ciéncia
Coghnitiva.

Minerar textos pode entdo ser entendida como uma maneira de extrair
informagdes de qualidade/ conhecimento de um texto ndo-estruturado.

Segundo Tan (1999), 80% das informacOes de uma companhia estdo contidas
em documentos textuais, e ainda Chen (2001) diz que 80% do contetdo on-line esta
em formato texto. Assim conclui-se que para a tomada de decisdo dentro de uma
empresa, soO sdo utilizados 20% das informagoes.

A mineracao de textos é também conhecida como uma extensédo do Data Mining,
focada em analise de textos, chamada Text Data Mining. Esta surge entdo da
necessidade de descobrir, de forma automatica, informacdes armazenadas em textos
(dados desestruturados), para assim utiliza-la na tomada de decisédo dentro de uma

organizacao, do mesmo modo que se utiliza os dados estruturados.

3.1 O que é considerado e 0 que nédo € considerado Mineracao de

Textos

O processo de descoberta de conhecimento em textos se baseia em um conjunto
de métodos usados para navegar, organizar, achar e descobrir informacdes em bases
textuais. (Feldman & Hirsh 1997).

A Mineracdo de Textos ndo € um mecanismo de busca de informacdes, pois
nesta o usuario ja sabe o que quer encontrar, por isso ndo € considerado Mineracao, ja

gue esta busca conhecimento novo.
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3.2 O processo de Mineracgao de Textos

Ao se iniciar o processo de Mineragado de Textos deve-se levar em consideragéo
uma questdo importante: Tipo de abordagem de dados que seré utilizada para realizar

essa extracao de conhecimentos.

3.2.1 Tipos de Abordagens de Dados

Segundo Ebecken & Lopes (2003) os dois tipos de abordagens para mineracao
de textos sdo a Analise Semantica e a Analise Estatistica, a primeira baseia-se na
funcionalidade dos termos do texto, ou seja leva em consideracdo a sequéncia em que
0s termos estéo dispostos no texto, para analisar sua funcao dentro do mesmo.

Segundo Cordeiro (2005) esta técnica caracteriza-se por verificar a importancia
de cada termo dentro de sua estrutura nas oracoes.

Ja a andlise estatistica tem por base o numero de vezes que o termo aparece no
texto, ou seja, a importancia € dada ao termo de acordo com sua frequéncia.

Depois de definida essa questdo de abordagem, passa-se entdo a proxima etapa que €

a preparacéao dos dados.

3.2.2 Preparacao dos Dados

Nesta etapa sdo definidos os dados que irdo formar a base de textos, em que
sera realizada a Mineracdo. Consiste numa consulta que é feita pelo usuario para que
documentos importantes sejam encontrados, conhecida como Recuperacdo da
Informacéo (RI).

Segundo Ebecken (2003), a Recuperacao da Informacao pode ser considerada o
primeiro passo da Preparacdo dos dados.

Véarios métodos de RI foram criados, o que gerou uma taxonomia de modelos
(WIVES, 2002), sendo eles:
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a) Modelo Booleano

Utiliza os conectivos de boole (and, or e not) para realizar as buscas, e como
resultado dessas, pode retornar uma intersecc¢do, se utilizado o conectivo and, uma
unido utilizando o conectivo or ou ainda uma retirar partes de um conjunto, com a

utilizagao do conectivo not.

b) Modelo Espaco-Vetorial

Este modelo foi desenvolvido por Gerald Salton, para ser usado num SRI
chamado SMART. Neste modelo, os documentos possuem um vetor de termos que Sao
associados a um peso, que indica o grau de importancia deste no documento. Os
termos que o documento ndo apresentar recebem peso zero e 0s outros sédo calculados
através de uma férmula de identificacdo de importancia. De acordo com o valor do

calculo final de seus termos este documento € considerado importante ou néo.

c) Modelo Probabilistico

O modelo probabilistico recebe esta denominacéo pelo falo de trabalhar com
conceitos da area de probabilidade e estatistica. E também conhecido como modelo
Bayesiano. Utilizam vetores de termos, porém nao apresenta termos com relevancia
zero, mas sim muito baixa.

Neste modelo, busca-se saber a probabilidade de um documento D, ser ou néo,

relevante para uma consulta Q.

d) Modelo Busca-Direta
Este modelo tem seu uso recomendado para pequenas colecbes de
documentos, pois realiza a busca por strings nos documentos. Por isso é também

conhecido como modelo de busca de Padroes.

e) Modelo Aglomerado (Clusters)
Neste modelo, sdo agrupados documentos similares, formando clusters. Esta

similaridade é definida através da quantidade de palavras que os documentos contém.
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Quando é feita uma consulta pelo usuéario, o modelo retornara todos os documentos do

mesmo grupo.

f) Modelo Conceitual ou Contextual

As consultas sao feitas levando em consideracdo o contexto tanto dos
documentos, quanto da busca do usuario e ndo mais somente através dos termos
presentes. Cada palavra possui entdo um grau de importancia que varia de acordo com
0 contexto de cada documento.

Depois de escolhido o modelo mais apropriado passa-se entdo a fase de

indexagao e normalizagdo dos textos.

3.2.3 Indexacé&o e Normalizagao

Segundo Salton e Mcgill (1983) a indexacéo € o processo pelo qual as palavras
contidas no texto sdo armazenadas em uma estrutura de indices para viabilizar a
pesquisa de documentos através das palavras que ele contém, ou seja, consiste em
pegar as palavras chaves do texto formando uma estrutura que € denominada indice.
Das duas maneiras que indexacao pode ser feita - manualmente ou automaticamente —
deve produzir o mesmo resultado, sendo este uma lista com os termos chave do
documento.

A indexacdo automatica possui as seguintes etapas: Identificacdo de termos,
Remocdo de stopwords, Normalizacdo e padronizacdo de vocabulario, Selecdo de
termos relevantes. Estas formam a estrutura de indice do documento. Observe estas

etapas na Figura 4:
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— Identificacio de tenmos

Remocio de stopwords
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MNormalizagdo e padromzacio de vecabularno

=

Seleciio de termos relevantes

= =

=R T
L Estmomura de indice

Figura 4 - Etapas do processo de Indexacdo Automatica (WIVES, 2002)

\

a) ldentificacdo de termos

Dividi-se em: identificacdo de termos simples e identificacdo de termos
compostos.

Identificacdo de termos simples: Consiste em identificar as palavras do
documento e excluir simbolos e caracteres de controle de arquivo ou de formatacao
(WIVES, 2002). Podem ocorrer nesta fase também transformacdes como: converter
todos os caracteres para maiusculo ou minusculo, padronizar nimeros e datas, eliminar
tabulacbes, correcdes ortograficas e normalizacdo de vocabularios através de um
dicionario de sinbnimos.

Identificacdo de termos compostos: Nao deve esquecer-se durante esta fase dos
termos que aparecem no texto de forma composta. A identificacdo desses termos pode
ser feita por co-ocorréncia, onde o sistema verifica expressées que ocorrem com
freqiéncia nos documentos e apresenta uma lista para validacdo ou pode-se também

utilizar um dicionario de expressoées. (WIVES, 2002).

b) Remocéao de stopwords
Os stopwords sao palavras menos importantes encontradas na maioria dos
textos. S&o considerados menos importantes porque nado influenciam no assunto
principal do documento. Estes formam a stopilist, uma lista que contem todas as
palavras que podem ser removidas do texto-fonte, geralmente composta por artigos,

preposicdes, pronomes, entre outras.
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A remocdo dos stopwords consiste em comparar 0s termos que compdem o
documento em estudo e os termos da stoplist, e cada vez que se encontra um igual, é
automaticamente eliminado pelos algoritmos de remocéo. (FELDMAN, 1995).

A Figura 5 mostra um exemplo de como é feito o teste em um termo do indice

para decidir se € ou ndo um stopword e se deve ser eliminado do indice de palavras do

documento.
Fesquisa realizada: criados conjuntos de ‘ ‘ "‘
B4 poming da insmet as pérolas resultados para tokens |

. —— ) | pérolasintemet —_— ! |

" B
criados tokens asinemet IAT \ ’
Ei [

sim
: "as" & uma stop word
comparagao resultados similares?
— de conjuntos/ _ >
— "as" ndo & uma stop word

teste de similaridade
Figura 5 - Diagrama de teste de stopwords

Este processo é necessario para retirar do texto palavras irrelevantes, diminuindo

assim o tamanho das estruturas de indexacéo e facilitando o processo de mineracao.

c) Normalizacdo Morfoldgica

Nesta fase do processo sao eliminadas as variacdes morfoldgicas das palavras,
sendo eliminadas os sufixos e prefixos das palavras, através da técnica de lematizacao
ou stemming. S&o eliminadas também caracteristicas de género, niumero e grau,
reduzindo dessa maneira boa parte do indice.

As palavras construcdo e construir sdo transformadas em uma mesma cadeia:
constru.

Com esta associacdo torna-se possivel fazer com que consultas por palavras

com o mesmo radical recuperem 0s mesmos resultados, o que na maioria das vezes é
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valido, pois documentos relacionados com palavras derivadas séo relevantes para a
mesma coisa. (FELDMAN, 1995)

Depois de realizado o processo de remocao de palavras de ligacéo (stopwords) e
remocao de sufixos (stemming) da frase: “A destruicdo das florestas tropicais da

Amazonia” ela ficara da seguinte forma “destru florest tropic amazon”.

d) Céalculo da Relevancia

O calculo da relevancia de uma palavra pode ser feito levando em conta: sua
freqUéncia ou sua posicao sintatica em relacédo ao texto.

A maneira mais utilizada € a relevancia por freqtiéncia, onde cada palavra recebe
um peso em relacdo aquele documento, e este indica a importancia da palavra no texto.
Este peso pode ser calculado de acordo com sua:

Frequéncia Absoluta: Quantas vezes o termo aparece no documento.

Frequéncia Relativa: Esta analisa o tamanho do documento, dividi-se a
freqUéncia absoluta do termo pela quantidade total de palavras do texto.

Frequéncia Inversa de documentos: Termos que aparecem em poucos
documentos possuem um maior grau de importancia. Dividi-se o nUmero de vezes que
o termo aparece em um documento, pelo nimero de documentos que ele aparece.

E uma medida estatistica usada para avaliar o qudo importante uma palavra €é
dentro de cada texto.

De acordo com estudos, a frequéncia inversa de documentos mostra melhores

resultados que a Frequéncia Relativa e Freqguiéncia Absoluta

e) Selecdo de Termos
Corresponde a fase em que séo retiradas dos documentos, as palavras mais
importantes, de acordo com seu peso, ja calculados.
Algumas técnicas para seleciona-las sao:
e Filtragem baseada no peso:
E estabelecido um peso limiar (threshold), e s&o eliminados todos os termos que

ficam abaixo deste.
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e Selecao baseada no peso do termo:

Depois de filtrados os termos, ainda restam varios termos, entdo estes passam
por uma nova reducao, chamada de truncagem. Esta estabelece um nimero maximo
de caracteristicas a serem utilizadas para caracterizar um documento e todas as outras
sdo eliminadas. (WIVES, 2002). As caracteristicas devem estar ordenadas de acordo

com seu peso, ou grau de importancia, para serem selecionadas as n primeiras, ou seja
as mais relevantes.

e Selecao por analise de Co-ocorréncia:
Analisa o0os pesos dos termos que compdem o documento, levando em
consideracao os termos que ocorrem em mais de um documento ao mesmo tempo (co
— ocorréncia), para verificar o grau de relacionamento entre os termos.

Loh et. al (1998), propde para esta analise as seguintes férmulas, mostradas nas
Figuras 6 e Figura 7.

dij = tfi li:ng('rIJJfL ), onde:

Figura 6 - Férmula para analise de Co-ocorréncia

N representa o numero total de documentos considerados, tf; € a frequéncia da
palavra j no documento i e df € a freqUiéncia inversa de documentos.
A segunda formula avalia os resultados gerados pela férmula anterior,

detectando as relacfes entre as palavras. A formula € mostrada na figura 7.

E d ijk
Co-ocorréncia = iT, para dij; = tfije li:ng(n,JTL ), onde:

3
i1

iy

Figura 7 - Formula para anélise dos resultados da Co-ocorréncia
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tfix representa o nimero de ocorréncias de ambas as palavras (j e k) no seu
documento i ( 0 menor numero de ocorréncias entre as palavras deve ser escolhido), dix
representa o numero de documentos (em uma colecdo N) no qual as palavras j e k
ocorrem ao mesmo tempo. Em alguns casos, duas palavras podem estar relacionadas
entre si em mais de um contexto, e em cada contexto deve existir um grau diferente de

relacéo.

e Selecao por analise de linguagem natural:

Aplica técnicas de analise sintatica e semantica. A primeira pode ser realizada a
partir de um dicionario ou gramatica bem definida. Nesta é possivel de se influenciar o
peso dos termos do documento, a fim de torna-los mais ou menos relevantes.

Segundo WIVES (2002), esse tipo de analise ndo funciona em 100% dos casos,
e a maioria dos Sistemas de Recuperacéo de Informacao néo faz uso dela.

A analise semantica € baseada no principio que as partes mais importantes do
documento ja possuem demarcacao, formatacdo especifica. A utilizacdo deste tipo de
abordagem vém crescendo utilizando novos formatos (HTML e XML, por exemplo, que
ja permitem incluir algum tipo de marca — tag) de armazenamento de textos.

Esta técnica sO funciona se a pessoa que elabora os documentos coloque essa

marca e isto nem sempre é feito.

f) Analise dos resultados
Nesta etapa de analise de resultados verifica-se as respostas do sistema de
recuperacdo de Informacdes, para saber se este funcionou como deveria.
De acordo com Wives (2002), as métricas mais conhecidas para esta analise

sdo: Recall, Precisin e Fall-out.

e Recall
A técnica de Recall mede a capacidade que o sistema apresenta em recuperar
0s documentos mais relevantes para o usuario de acordo com o termo da pesquisado.

Utiliza a seguinte férmula:



32

recall = n-recuperados- relevantes

n-possiveis-relevantes , onde:

n-recuperados-relevantes: é o numero de documentos relevantes recuperados e

n-possiveis-relevantes: € o total de documentos relevantes do sistema.

e Precision
A precision mede a capacidade do sistema de nao retornar documentos

irrelevantes as consultas do usuario, através da féormula:

precision = n-recuperados-relevantes

n-total-recuperados , onde:

n-recuperados-relevantes: é o numero de documentos relevantes recuperados e

n-total-recuperados: é o total de documentos do Sistema.

e Fall-out
Esta técnica analisa a possibilidade do aumento dos documentos irrelevantes
poder ser modificada pelo aumento ou diminui¢do das bases de dados, ou seja, mede a
guantidade de documentos irrelevantes, permitindo que se identifique se a quantidade
de documentos relevantes permanece a mesma quando o numero de documentos

varia. Utiliza a férmula a seguir:

fall-out = n-recuperados-irrelevantes

n-possiveis-irrelevantes  , onde:

n-recuperados-irrelevantes: € o nimero de documentos irrelevantes recuperados
n-possiveis-irrelevantes: € o numero total de documentos irrelevantes do

sistema.
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3.3 Classificacao de Textos

A classificagdo é uma tarefa de mineracdo, que tem como obijetivo classificar textos
ou dados, em classes ja determinadas, ou seja, vincular um documento especifico a um
modelo pré-definido.

Os documentos séo classificados a partir de caracteristicas do texto, como termos
ou palavras presentes nos documentos. Baseia-se na andlise prévia de um conjunto de
dados de amostragem ou dados de treinamento, contendo objetos corretamente
classificados.

Um modelo de classificacdo de dados poderia incluir a seguinte regra: Clientes da
faixa economica B, com idade entre 50 e 60 anos e sexo feminino sdo maus
compradores. O atributo meta a ser definido por esta classificacdo € a qualidade do
cliente, de bom ou mau comprador, que é definida por regras ja definidas que levam em
consideracdo a faixa de idade e sexo que o fazem ser considerados bons ou maus
compradores.

Existem inUmero algoritmos para classificacdo: Decision Tree, Decision Stump,
SVM (Support Vector Machine), K-NN (K- Nearest Neighbor) Chaid, Random tree,
perceptron, RVM (Relevance Vector Machine) Naives Bayes, entre outros, no entanto
para este trabalho em especifico sdo abordados quatro deles: Decision Tree (Arvores
de Decisdo), Naives Bayes, K-NN e SVM, pois segundo Beppler (2010) & Oliveira

(2001) sao os mais conhecidos e utilizados.

3.3.1 Arvores de Decisdo

Segundo Quinban (1993), métodos de Arvores de Deciséo representam um tipo de
algoritmo de aprendizado de maquina que utilizam uma abordagem dividir-para-
conquistar para classificar documentos usando uma representacdo baseada em
arvores.

Com base nos registros do conjunto de treinamento, uma arvore é montada e, a
partir desta arvore, pode-se classificar a amostra desconhecida. A classificacdo de uma

nova amostra é feita percorrendo os ramos e nds da arvore de acordo com os valores



34

dos atributos da amostra desconhecida. Este algoritmo permite uma analise mais
detalhada levando em consideracéo o valor de cada atributo.

Uma &rvore de decisdo € composta por:

- NOs de deciséo, e cada um deles contém um teste de atributo;

- Ramos descendentes, que correspondem a um possivel valor de atributo;

- Folhas que estédo associadas a uma decisao; e

- Percursos na éarvore (da raiz até a folha), que correspondem a uma regra de
classificacao.

Na Figura 8 é apresentado um exemplo de arvore de decisdo, que expde se o clima

esta ou ndo favoravel para jogar ténis.

Arvore de Decisdo para Jogar Ténis

AspectonSol » Vertosfraco [Aspedo]

Mensi Chuva

Figura 8 - Arvore de Decisdo - Jogar Tenis (MUNIZ, 1999)

3.3.2 Naives Bayes

O calculo € baseado no Teorema de Bayes, de Thomas Bayes, um ministro
inglés do século XVIII, por isso possui 0 nome de Naives Bayes.

E um dos mais simples classificadores, utilizando a construcio de modelos
probabilisticos, e suas probabilidades sdo estimadas pela contagem da frequéncia de
cada valor de caracteristicas para as instancias dos dados de treino. (Langley, lba e
Thompson, 1992). Dado um novo documento, o classificador estima a probabilidade de
este pertencer a uma classe especifica, levando em conta o produto das probabilidades
condicionais individuais para os valores caracteristicos do documento. (Domingos &
Pazzani, 1997).

Ao treinar o classificador Naives Bayes calculamos uma distribuicdo geradora

Pr(d|c) para cada classe C € {-1, 1}. Na fase de classificacdo simplesmente calculamos
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qgual a distribuicdo tem a maior probabilidade de gerar cada documento. Este algoritmo
estima a probabilidade de cada classe em fung&o dos valores dos atributos (THOMAS,
1997).

A classe prevista € aquela em que € maior a sua probabilidade condicionada aos
valores observados nos atributos, ou seja, pretende-se saber para cada classe d a
probabilidade P.

3.3.3 K-NN

Este tipo de algoritmo é conhecido como algoritmo de aprendizagem preguicosa,
pois ndo mostra explicitamente um modelo, como o decision tree - que gera a arvore de
deciséo, dificultando assim o entendimento.

E um classificador baseado em Instancia, assim utiliza K pontos mais proximos,
(chamado também de Vizinho mais proximo) para realizar a classificagéo.

E um método para classificar objetos baseados nos exemplos mais proximos dos
exemplos de treinamento, para isso leva em consideracao suas caracteristicas. Utiliza a
idéia basica do vizinho mais proximo: Se ele anda com um pato, grasna como um pato,
entdo provavelmente ele é um pato. (TAN, STEINBACH & KUMAR, 2005).

3.3.4 SVM

O algoritmo de aprendizagem de maquina SVM, tem como objetivo a determinacéo
de limites de decisdo que produzam uma separacao 6tima entre essas classes por meio
de minimizacdo de erros. Consiste em uma técnica computacional de aprendizado para
problemas de reconhecimento por padrao (VAPNIK, 1995).

O processo de treinamento consiste em treinar um classificador de forma que este
aprenda um mapeamento x — y por meio de exemplos (classes) de treinamento {xi, yi}
de forma que a maquina seja capaz de classificar um exemplo (X, y) ainda ndo visto que
siga a mesma distribuicdo de probabilidade (P) dos exemplos de treinamento.

Segundo SMOLA et al(1999), os classificadores gerados por uma SVM em geral
alcancam bons resultados de generalizacdo. A capacidade de generalizacdo de um
classificador é medida por sua eficiéncia na classificacdo de dados que nao pertencam

ao conjunto utilizado em seu treino.
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3.4 Métodos de Validacéao

A tarefa de classificacdo consiste em construir um modelo de algum tipo que possa
ser aplicado em dados nao classificados visando categoriza-los em classes. (Harrison,
1998). Deste modo, para que se possa realizar a classificacdo de um conjunto de dados
€ necessario que o algoritmo seja anteriormente treinado com um conjunto de dados ja
classificados, chamado conjunto de treinamento, sendo assim, geralmente usa-se parte
da base para treinar o algoritmo e o restante para realizacdo de testes. Essa separacao
de dados em conjunto de teste e treinamento € uma parte importante da avaliagdo de
modelos de Mineragédo. Geralmente quando se particiona um conjunto de dados em um
conjunto de treinamento e um conjunto de testes, a maior parte dos dados é usada para
treinamento e o restante, ou seja, a menor parte é usada para testes.

Depois que um modelo for processado usando o conjunto de treinamento, testa-se
este modelo fazendo previsGes contra o conjunto de testes.

Nesta secdo sdo apresentados os conceitos de Validagdo utilizando dois dos
métodos mais utilizados para avaliar algoritmos de classificacao, Bootstrap e Validacao
Cruzada, pois permitem determinar qual o melhor algoritmo em termos de taxa de

acertos para um conjunto de dados especifico.

3.4.1 Bootstrap

A Validacdo Bootstrap foi proposta por Efron e Tibshirani (EFRON e
TIBSHIRANI, 1993) é considerada uma das melhores ferramentas para estimar o
desempenho de um conjunto de dados pequeno.

As amostras sdo aleatoriamente distribuidas entre os conjunto de treinamento e
teste, durante a execucdo e ndo sao duplicadas amostras, sendo assim as amostras
usadas no teste ndo serdo escolhidas para treinamento. No entanto podem ser
repetidas dentro de um mesmo conjunto.

Na proxima execucdo os dados sao redistribuidos e novamente escolhidos
aleatoriamente, podendo ocorrer sobreposicao dos dados usados na execucao anterior,

0 que nao ocorre na validagao cruzada.
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Esta distribuicdo pode ser observada na Figura 8, que possui um exemplo de

bootstrap.

Conjunto de Dados Orgina @
execucio1 (1) (85 (&) (&) (09 () @ @ @

AR CIOICIOICIONCICIC
execucao 3 @@@

execusiok  (€3) (€3 (67 (&) (05 (61 @ @ @

K =40 Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste

Figura 9 - Divisao de amostras Bootstrap (LOPES, 2003)

3.4.2 Validacado Cruzada

Segundo Kohavi (1995), a Validacdo Cruzada € uma das técnicas mais aplicadas
na verificacdo da estabilidade dos modelos. Este tipo de validacdo consiste em dividir o
conjunto de amostras em: Conjunto de treinamento de conjunto de testes, como mostra

a Figura 9.
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execugao 1

execugao 2

execugao 3

execugio 4

execucio K .

numero total de amostras

K = (numero total de amostras - tamanho do conjunto de teste)
[ ] conjunto de treinamento
] conjunto de teste

Figura 10 - Divisdo das amostras usadas pela validacao cruzada ( LOPES, 2003 )

A grande diferenca deste tipo de validacdo em relacdo a validacdo bootstrap é
gue todas as amostras sdo usadas para treinamento e teste, como pode ser observado
na figura 9. Na primeira execucao o conjunto de teste € constituido pelas primeiras vinte
e duas amostras e o treinamento pelas restantes. Na segunda execucéo, o conjunto de
teste contém desde a segunda até a vigésima terceira amostra e 0 conjunto de
treinamento as restantes, sendo este processo repetido até que tenham sido validadas

todas as amostras do conjunto.
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4 DESENVOLVIMENTO

Esta secao explicara passo a passo como foi a realizada a Mineragdo de Textos da

base e como foram realizados os testes com os algoritmos, dentro da Ferramenta

4.1 Materiais e Métodos

Inicialmente este trabalho apresenta uma revisdo bibliografica de fontes
secundarias, que sao as principais bibliografias ja publicadas referentes ao tema de
estudo (Mineracdo de textos), tais como jornais, revistas, artigos, livros, monografias,
dissertacdes, teses, entre outros.

De acordo com o critério de classificagcdo de Gonsalves (2001), a monografia

possuira a seguinte configuracdo metodologica:

a) Segundo o objetivo:
E uma pesquisa exploratéria, que tem por finalidade compreender o fenémeno

gue esta sendo estudado.

b) Segundo o método de procedimento de coleta utilizado:
E um estudo de caso, pois analisarda uma unidade especifica de estudo, e

realizard um exame profundo sobre o problema investigado.

c) Segundo as fontes de informac&o:
E uma pesquisa bibliografica e documental, pois se utiliza fundamentalmente das
contribuicdes de diversos autores sobre um determinado assunto, e de matérias que

nao receberam ainda nenhum tipo de tratamento analitico.

4.2 Base de textos
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A base de textos utilizada para o desenvolvimento do trabalho é composta de
corpos de textos, noticias que formam trés categorias, sendo elas: Politica, Esportes e
Educacéo.

Esta base foi formada utilizando-se as noticias publicadas no site da UOL Noticias
(http://noticias.uol.com.br), no site Terra Noticias (http://noticias.terra.com.br), e ainda
no 1G Noticias (http://ultimosegundo.ig.com.br) entre os meses de mar¢o a novembro de
2010. Foram montados arquivos contendo cada noticia separados em grupos de acordo
com sua classe: Politica, Esportes e Educacao.

A coleta de noticias em cada site foi feita de forma aleatéria, e a quantidade de
noticias de cada um dos sites € de aproximadamente 50% do site da UOL, 25% do
Terra e 25% do site de noticias IG. A quantidade de noticias de cada assunto foi
dividida igualmente: 40 noticias de cada categoria, totalizando a base.

A base compde-se de 120 arquivos de textos, distribuidos entre as trés categorias,
nos quais foram aplicadas as tarefas de limpeza e transformados em dados para serem

classificados nas categorias: politica, esportes e educacao.

4.3 Ferramenta: Rapidminer

A ferramenta utilizada para realizar os processos de limpeza e selecao de termos,
e também para realizar a mineracédo, € o Rapidminer, em sua versdo 5, que € uma
ferramenta open-source criada na Alemanha, anteriormente chamada Yale. Possui
interface gréafica ao usuario e scripts baseados em XML, e um interpretador para KDD.

E desenvolvida sob a plataforma Java, facilitando assim a integracdo com outras
aplicacdes sob esta arquitetura. Possui incorporada toda a biblioteca Weka e pode ser
integrada com bibliotecas Java Database Connecttivity (JDBC), possibilitando a
conexdo diretamente ao banco de dados, para aplicacdo de algoritmos de Mineracao
de Dados.

A Figura 10 mostra o ambiente de trabalho da ferramenta Rapiminer.


http://noticias.terra.com.br/
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Figura 11 - Ferramenta Rapidminer

Pode-se observar na figura acima, que sua interface facilita a sua utilizagédo, pois
€ intuitiva, os componentes e funcdes da Ferramenta estdo bem categorizados, o que
ajuda muito na criacéo de processos para sua utilizacao.

Esta ferramenta foi escolhida, pelo fato de ser uma ferramenta livre, e de facil
entendimento de suas funcdes, além das vantagens de se poder integrar diretamente

ao Banco de Dados.

4.4 Tipo de abordagem dos dados

O tipo de abordagem de dados utilizada neste trabalho, é a Andlise Estatistica,

levando em consideracao, a frequéncia do termo, dentro dos documentos analisados.

4.5 Pré-processamento

Antes de realizar a etapa de extracdo de conhecimento da base textual, foi
necessario que esta passasse por alguns mecanismos de limpeza e selecdo dos dados

mais importantes dos textos que compunham a base. Esta etapa é fundamental para
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remover ruidos e preparar os dados para em seguida ser aplicada as técnicas de
extracao de conhecimento.
Para isto foi montado um processo utilizando componentes da ferramenta

Rapidminer. Este processo compds-se dos seguintes passos:

45.1 Leiturados dados textuais

O primeiro passo para realizar o pré-processamento da Base Textual foi realizar a
leitura dos textos que compdem a base, sendo utilizado para este processo o
componente que faz essa leitura, denominado Process Documents from files, como
mostrado na Figura 12. O componente recebeu as entradas de dados (textos) atraves
de uma lista que aponta para os diretdrios onde estdo os textos. Neste componente &
também especificado, como vai ser criado o vetor de palavras, que pode ser por
Frequéncia Absoluta, Frequéncia Relativa e Frequéncia inversa do termo, ja
especificado anteriormente na se¢do que trata das etapas da Mineracdo de Textos.
Neste caso foi especificada a criacdo do vetor de acordo com a Frequéncia inversa do
termo, pelo fato de varios estudos apontarem para este, como mais eficiente forma de

criar os vetores.
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Figura 12 — Componente de leitura da base textual

Os proximos passos deste processo ficam encapsulados no componente que

recebe os dados textuais. Sendo eles descritos nas proximas subsecodes:

4.5.2 Divisao do texto em termos

Depois de ja lidos os textos, fez-se necessario dividir os textos em palavras para
a formacao do vetor. Nesta fase do processo foi utilizado o componente Tokenize, que
separa o texto em palavras para a formacao do vetor, este levara em consideracao para
demarcar cada palavra, as non-letters (ndo letras), ou seja, 0s espacos presentes no

texto, gerando assim uma lista de palavras conhecida como indice.
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4.5.3 Padronizagéo dos caracteres

Nesta etapa o objetivo é padronizar os caracteres do texto, transformando todos

para maiusculo ou minusculo, utilizando o componente Transform Cases.

Este passo é muito importante, pois na hora de realizar a remoc¢éo de termos do
vetor, sO serdo removidas as palavras que estiverem com a grafia idéntica a passada
na lista de parametros para remocao.

Neste caso especifico, todos os termos foram transformados para minasculo.

4.5.4 Remocéo de stopwords

Este passo remove 0s caracteres de menor importancia ou mais comuns a todos
0s textos em portugués, utilizando-se o componente Filter Stopwords Dictionary, que
importa uma lista, conhecida como stoplist, que é padrédo para qualquer processo de
remocao destas palavras, ndo sendo diferenciada para cada tipo de texto. Esta lista é
composta por pronomes, artigos, preposicoes, adveérbios e pontuacdo. Os termos desta
lista foram comparados com os termos do indice criado anteriormente, assim foram
eliminadas as palavras comuns a todos os textos, que nao agregam importancia no
significado dos textos, restando assim somente as palavras que realmente dé&o

significado aquele texto.

4.5.5 Normalizacdo Morfologica

Esta etapa consiste em eliminar prefixo e sufixo, caracteristicas de género,
namero e grau, restando somente o radical de cada palavra. Este passo € importante
para que cada palavra seja colocada no indice apenas uma vez, pois, por exemplo, se
um texto contiver as palavras cabelo e cabeleireiro, sera extraido apenas o radical
delas, sendo assim, restard um uanico termo, que faz referencia as duas palavras
citadas, diminuindo assim o tamanho do vetor e acelerando o processo de busca de

informacoes.
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Para realizacdo desta normalizacdo utilizou-se o componente Stem (Snowball),
com o atributo de linguagem para Portugués, pois a base € composta por textos em
Portugués.

Para melhor entendimento deste processo, na Figura 13, é demonstrada, a
disposicéo dos componentes na ferramenta.

~ Process

@ v - I & Process » =] Process Documents from Files » g~ 18 S~

doc ) G doc

TS 1 4
Transform Ca... [Stem (Snowb... q e

Tokenize ' Filter Stopwor..
(doc == dec)

e

Figura 13 - Indexacéo e Limpeza da base

O resultado de todo este processo, gera a ExampleSet, que mostra a base pré
classificada em Educacado, Esporte e Politica e a WordList, uma tabela contendo as
seguintes colunas: Word (que sdo as palavras), Total Occurrences (quantas vezes
determinado termo foi encontrado na base), Document Ocurrences (em qguantos
documentos apareceu), Politica (quantas vezes o termo foi encontrado nos textos de
politica), Esporte (quantas vezes apareceu nos textos de esporte) e Educacédo

(quantidade de vezes que foi encontrado nos textos de educacéo). A Figura 14 mostra
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o0 ExampleSet gerado pela ferramenta, e a Figura 15 apresenta um exemplo de
WordList.

File Edit Process Tools Yiew Help

29 »A plIB VT

; Result Overview [i ExampleSet (Process Documents from Files) ¥ ‘WordList (Process Documents from Files)

() Meta Data View Annotations (=

ExampleSet (34 examples, 4 special attributes, 1239 regular attributes) View Filter (34 / 34):

Row No. label metadata_filemetadata_p...metadata_d... abre abriu acab aceit acert acery acess acident acompanh acontec acord acredit acrescent
1 esporte barcelona.bd C:\Users\es: 24/09/2010: 0 1] 0.070 1] 0 1] 0 1] 1] 0 1] 0 1]
2 esporte brunootd  CiUsersles: 24/08/2010: 0 0 0 0 o 0 o 0 0 0 o 0 0
3 esporte corintians.bd C\Usersles: 24/09/2010% 0 0 1) 0 ) o ) 1) o 0.062 0 1) 0
4 esporte dopping.bt  C:\Usersles: 24/09/2010: 0 1] 0 1] 0 1] 0 1] 0 1] 0.051 0 1]
5 esporte exameetbd ClUsersies: 24/09/2010: 0 0 0107 0 0 0 0 0 o 0 o o 0
6 esporte fernandao.bc C\WUsersles: 26/09/2010 ° 0.156 0 1) 0 o 0 0107 o ) 0 0 o 0
7 esporte queda de an C:\Users\es: 24/09/2010: 0 1] 0 1] 1] 1] 0 0.200 0.081 0.069 0 1] 1]
8 esporte santosbd  CiUsersles: 24/08/2010% 0 0 0 0 0.079 0 o 0 0 0 0 0 0
El esporte selecaobd  CiUsersles: 25/09/2010° 0 0 ) 0 1) 0 ) o o o 0 1) 0
10 esporte zagueiro.bd  Ci\Users\es: 24/09/2010: 0 1] 0 1] 0.079 0 0 1] 0.079 0.068 0 0 0.098 ")
11 educacdo  computadon C\Usersles: 24/09/2010: 0 0 0 0 0 0121 1} 0 o 0 0.091 0 0
12 educacdo  computadon C\WUsersies: 26/09/2010 0 0 o 0 1] 0121 0 1] ) 1] 0.091 o 0
13 educacdo  crise_afetat C\Usersies: 24/09/2010: 0 0 ) o ) o 0 1) o o ) ) 0
14 educacdo  educht Ci\Usersles: 24/09/2010: 0 0 1] 0 1] 0 1] 0 1) 0 0.057 0 0
15 educagdo  educacenso CUsersies: 24/09/2010: 0 0 o 0 a 0 i) 1) o 0 0 0 0
16 educacdo  Enem.bd CiUsersles: 24/09/20105 0 0 o o a o o o ) o 0 o 0
17 educacdo  estudantest C\Usersies: 24/09/2010: 0 0 1) 0 1] 0 1) 0 o 0 ) 0 0
18 educacdo  hinoParana: C\Usersles: 24/09/2010: 0 0 1] 0 a 0 o 1] 0 0 0 0 0
19 educacdo inclusaobt CiUsersies: 24/09/2010: 0 0 1) o ) o 0.065 o o 1) 0 0.094 0
20 educacdo  leidesempa C\Usersies: 24/09/2010: 0 1] 0 1] 0 1] 0.134 1] 0 0 0 1] 1]
21 educagdo  prefixo.bd CiUsersles: 26/09/2010¢ 0 0 ) 0 ) 0 ) 1] a 0 0 0 0
22 educacdo  steming_tes C\WUsersies: 26/09/2010¢ 0 0 1) 0 o 0 o o ) o 0 o 0
23 educacdo  usodanota ClUsersies: 24/09/2010: 0 0 1] 0.056 1] 0 0 0 a 0 0 1] 0
24 poliica Candidatar C\WUsersles: 25/09/2010° 0 0 0 0126 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 nnliica randidata m_CAllsersies: 2509201070 n n n12f n n n n n n n n n ()
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Figura 14 — ExampleSet
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4.6 Mineracao e Validacdes

Depois de realizado o pré-processamento, 0 passo seguinte foi a etapa de
Mineracdo de Dados. A mineracgdo foi realizada também no Rapidminer 5, e consiste
em um processo automatico de mineracéo e validacdo da base. Os tipos de validacdes
utilizadas foram: Validac&o Bootstrap e Validacado Cruzada.

4.6.1 Validacéo Bootstrap

O processo é montado conforme se pode ver na Figura 16. Como entrada
(Retrieve) foram usados os dados da ExampleSet gerado pelo pré-processamento da
base, que liga-se ao componente de Validacdo Bootstrap, Bootstrapping Validation.
Este operador de validacdo executa varias amostragens bootstrap (amostragem com
reposicao) sobre o conjunto de entrada e treina um modelo sobre essas amostras. As
demais amostras, ou seja, aquelas que nao foram incluidas compdem um teste em que

0 modelo é avaliado.

Neste operador é especificado o numero de validagcdes que o algoritmo deve

executar, no caso deste trabalho optou-se por cinco validacdes.
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Figura 16 - Processo Bootstrapping

Dentro do componente de validacdo na parte de Treino (training) é colocado o
algoritmo - no caso da Figura 17 mostra o Decision Tree, mas foram realizados testes
também com o K-NN, SVM e o Naives Bayes - e no Test (testing) é aplicado o modelo
com o Apply Model ligado ao componente Performance, que fornece uma lista de

valores de desempenho determinados automaticamente, do algoritmo testado.
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Figura 17 - Processo de validagéo

4.6.2 Validacdo Cruzada

O processo de Validacdo Cruzada foi montado na ferramenta Rapidminer
utilizando-se do componente de Validacdo Cruzada, X-Validation, e como atributo deste
componente foi especificado o numero de validacdes como sendo 5 vezes, como

mostra a Figura 18:
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Figura 18 - Validacéo cruzada

Dentro do componente de validacdo cruzada € montado um processo interno, que
pode ser observado na Figura 19, onde na parte de treino foi especificado o algoritmo.
Foram realizados testes com o Decision Tree, K-NN, SVM e Naives Bayes. Na secao
de testes € aplicado o modelo com o componente Aplly Model, e este é ligado ao

componente Performance, para mostrar os indices de precisao dos algoritmos.
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O processo da Figura 16 e 18 geram as respostas para o operador de validacao

Bootstrapping Validation (figura 16) e X-Validation (figura 18), e este gera como saida o

desempenho de cada um dos algoritmos, numa tabela com os acertos de cada classe,

como mostra a figura abaixo:

(@) Table Wiew () Plotview

accuracy: 80.91% +/- 9.49% (mikro: B0.98%)

pred. Politica
pred. Espore
pred. Educacao
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Figura 20 — Exemplo de demepenho do modelo
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5 RESULTADOS

Os testes de classificacao foram feitos da seguinte forma: A base total € composta
por 120 documentos, sendo assim foram separadas aleatoriamente bases menores, de
30, 60, 90 e 120 registros, para a realizacdo dos testes com cada um dos algoritmos
estudados.

Foram realizadas testes de Validacdo Bootstrap e Validacdo Cruzada, e o0s
resultados dos dois tipos de validacao foram parecidos.

A Figura 21 mostra os indices de acertos de cada algoritmo, na Validacdo

Bootstrap, de acordo com os tamanhos de base testados:

100,00%

90,00% f"‘\ =
80,00%
70,00%
60,00% == KNN
50,00% == Naives Bayes
40,00% / — Arvore de Decisdo
30,00% = S\ M
20,00% /
10,00%

0,00% T T T )

30 60 90 120

Figura 21 - Indices de precis&o dos algoritmos com a validag&o Bootstrap

O gquadro abaixo mostra os indices de acertos dos algoritmos, em cada categoria

de noticias, utilizando a Validacdo Bootstrap:



Quadro 01 — Percentuais de acerto dos algoritmos através da Validag¢do Bootstrap
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Desempenho
Documentos Politica Educacéo Esportes Geral
30 80% 86,67% 94,12% 85,96%
K-NN 60 90% 96,43% 97,37% 94,30%
90 94,12% 87,50% 96,23% 92,26%
120 92,41% 92,31% 98,33 % 94,01%
Desempenho
Documentos Politica Educacéo Esportes Geral
Naives 30 93,75% 80% 76,19% 81,86%
60 94,12% 90,91% 92,31% 92,23%
B ayes 90 83,67% 83,87% 84,21% 84,06%
120 88,73% 83,75% 87,88% 86,69%
Desempenho
Documentos Politica Educacao Esportes Geral
Decision 30 47,09% 39,09% 54,12% 46,76%
60 80,95% 45,40 70,73% 63,19%
Tree 90 65,31% 86,54 61,19% 69,74%
120 67,35% 78,57% 97,96% 77,47%
Desempenho
Documentos Politica Educacao Esportes Geral
SVM 30 26,32% 24,24% 5% 25,07%
60 50% 30,19% 46,15% 38,85%
90 49,06% 44% 31,11% 38,44%
120 40% 37,70% 21,95% 34,62%
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Pode-se observar que para os algoritmos K-NN, SVM quanto para o Naives Bayes,
0 maior indice de precisdo se deu com bases de 60 documentos. Ja o decision Tree

aumentou a precisao de acordo com o aumento da base.

A Figura 22 mostra os indices de acertos de cada algoritmo, na Validacdo Cruzada,

de acordo com os tamanhos de base testados:
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Figura 22 - Indices de precis&o dos algoritmos com a validagdo cruzada

O quadro a seguir mostra os indices de acertos dos algoritmos, em cada
categoria de noticias, utilizando a Validacdo Cruzada. E de acordo com os dados da
desta, pode-se observar que nos algoritmos Naives Bayes, K-NN e SVM o maior indice
de acertos, foi com a base de 60 registros, da mesma maneira ocorrida com o
Bootstrap.

Analisando-se o grafico da Figura 22, que mostra os resultados da Validacao
Cruzada, em relacdo a Figura 2, Validacdo Bootstrap, nota-se uma grande diferenca em
relacdo ao algoritmo SVM. Isto, ocorreu provavelmente pelo fato de na hora do
treinamento os documentos escolhidos pelo bootstrap aleatoriamente foram muito
diferentes do conjunto usado para teste. E ja na validacdo cruzada, todos os
documentos sdo utilizados tanto para treino como para testes, ocasionando maiores

percentuais de acertos do algoritmo.



Quadro 02 — Percentuais de acerto dos algoritmos através da Validacdo Cruzada
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Desempenho
Documentos Politica Educacéo Esportes Geral
30 75% 88,89% 100% 86,67%
K-NN 60 90,48% 95% 100% 95%
90 90,32% 90,62% 100% 93,33%
120 90,24% 95,24% 94,87% 93,47%
Desempenho
Documentos Politica Educacéo Esportes Geral
Naives 30 100% 81,82% 90,91% 90%
60 100% 86,36% 90,48% 91,67%
B ayes 90 89,29% 82,35% 96,43% 88,89%
120 89,47% 84,44% 92,31% 88,53%
Desempenho
Documentos Politica Educacao Esportes Geral
Decision 30 50% 66,67% 100% 66,67%
60 59,38% 76,92% 100% 73,33%
Tree 90 50% 73,33% 95,65% 65,56%
120 54,84% 53,70% 78,38% 61,57%
Desempenho
Documentos Politica Educacao Esportes Geral
SVM 30 100% 62,50% 100% 80%
60 95,24% 100% 95,24% 96,67%
90 96,43% 83,33% 100% 92,22%
120 41,18% 68,29% 84,85% 55,10%

Observa-se também que neste tipo de validacdo, o algoritmo Naives Bayes, com

30 e 60 documentos mostrou um indice de 100% de acerto para as bases de politica.

Isto pode ter ocorrido pelo fato, de mesmo essas noticias terem sido coletadas
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aleatoriamente, sem escolha de tema especifico, por ser ano eleitoral, as noticias de
politica em sua maior parte estdo relacionadas as elei¢cdes e candidatos de 2010 e isto
pode ter influenciado o algoritmo.

O algoritmo de Arvore de Decisdo também demonstrou 100% de acertos com
base de 30 e 60 registros de Esportes e analisando a WordList gerada a maior parte
das noticias que foram utilizadas neste teste se relaciona com futebol, o que pode ter
induzido o algoritmo pela similaridade de termos.

Nota-se também, que o algoritmo SVM apresentou uma queda consideravel da
base de 90 para a base de 120 documentos.

A Figura 23 demonstra o tempo de resposta de cada algoritmo, em minutos:

Tempo de resposta dos algoritmos em minutos

14

1z

10

g i [N
== MNaives Bayes

Arvore de Decisdo

o L - L ' L - o -
30 60 80 120

Figura 23 - Tempo de resposta de cada algoritmo

De acordo com a figura 23, que demonstra o tempo de resposta de cada algoritmo
para processamento da base pode-se notar que os algoritmos KNN, SVM e Naives
Bayes apresentam um processamento e uma resposta muito rapida, menos de um
segundo de processamento. J& o algoritmo de Arvores de Decis&o, para processar as

mesmas bases, mostraram alto tempo de processamento.
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6 CONCLUSOES

Depois de analisados os resultados das Validagbes, levando-se em conta o
percentual da precisdo de cada algoritmo e também seu tempo de resposta, pode-se
concluir que o algoritmo mais indicado para este tipo de base textual — Noticias — € o
algoritmo K-NN, chegando a aproximadamente 95% de acertos, e também um baixo
tempo para processamento, conclui-se entdo que este algoritmo é indicado para este
tipo de base textual. Deve-se, contudo, lembrar, que este algoritmo de classificacéo,
utiliza a teoria do vizinho mais préximo, que leva em consideracdo o mais parecido, ou
gue tenha as caracteristicas mais parecidas com o que se deseja classificar, e o fato
das Bases Textuais terem sido extraidas de poucos lugares, e ainda os textos de
Politica tratar em sua grande maioria das Eleicbes e Candidatos de 2010, pode ter
exercido alguma influencia na hora de realizar a classificacao.

E importante entdo ressaltar, que os resultados n&do foram induzidos, no entanto
pelo fato das noticias terem sido extraidos de poucas fontes, e estas serem
semelhantes, isto pode ter influenciado de alguma forma nos resultados alcancados,
afinal os textos retirados de um mesmo site, e escrito pelo mesmo colunista, utiliza
termos parecidos. Sendo assim, para se ter um resultado mais confiante seria
necessario que a base fosse formada a partir de fontes o mais distintas.

O algoritmo Naives Bayes apresentou pequena diferenca nos indices em relacao
ao K-NN, pode-se assim concluir que se usado para a Mineracdo deste tipo de dados
nao-estruturados apresentara resultados satisfatorios.

O algoritmo de Arvores de Decisdo apresentou baixo rendimento e ainda um
tempo muito alto para processamento em relacdo aos outros algoritmos de classificacao
testados, e um aumento neste tempo de acordo com o aumento no tamanho da base,
sendo assim conclui-se que a utilizacdo deste algoritmo € inviavel para este tipo

especifico de base textual.
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