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RESUMO

Com o aumento significativo da criacdo de jornais online e da inclusdo de usuarios sem
formagéo académica neste meio, procurou-se desenvolver mecanismos para auxiliar a tomada
de decisdo durante a postagem de textos em um site noticias. A principal funcionalidade
desenvolvida € a classificagdo automética de textos a qual tem por finalidade auxiliar o
usuario a manter a organizacao do site. A segunda funcionalidade é a indexacdo ou selecao,
também automatica, de tags ou termos mais importantes do texto postado. Tais solugdes sdo
resultado de um trabalho desenvolvido na area de Ciéncias da Computacdo utilizando técnicas
de Aprendizado de Maquina Supervisionado da Inteligéncia Artificial a fim de utilizar uma
colecdo de exemplos para treinar um algoritmo de aprendizagem de maquina e assim construir
um classificador de textos jornalisticos.

Palavras-chave: Classificacdo. Inteligéncia Artificial. Aprendizagem de Maquina.

Aprendizagem supervisionada. Processamento da Linguagem Natural.



ABSTRACT

With the significant increase of Online newspapers and the inclusion of users without
academic degree in this atmosphere, mechanisms were developed to assist decision making
during text posting on a news website. The main functionality developed is the automatic text
classification which aims to help the user to maintain the organization of the site. The second
functionality is the automatic indexing or selection, of tags or most important terms of the
posted text. Such solutions are the result of a work developed in the computer science area
using learning techniques of supervised artificial intelligence machine to use a collection of
examples to train a machine learning algorithm and so building a journalistic text classifier.

Keywords: Classification. Artificial Intelligence. Learning, Machine. Supervised learning.
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INTRODUCAO

A categorizacdo de textos ndo € uma preocupacdo recente. Trabalhos nesta area ja
sdo realizados desde a década de sessenta. Contudo, nos ultimos anos os estudos nessa area se
ampliaram acompanhando a capacidade de processamento dos computadores, 0 que veio a
facilitar os estudos.

Auxiliar na categorizacdo de textos jornalistico € um desafio cada vez mais
importante a medida que as noticias passaram a ser veiculadas em maior nimero na internet
do que em jornais impressos. Hoje existem muitas ferramentas cujo objetivo é postar noticia
na Internet, como as se¢des “vocé repérter” em portais como Terra, Globo ¢ até os proprios
blogs de noticia. O volume de informacdo é imenso e a partir deste cenario surge o
guestionamento, quanto desta informacdo estd segmentado coerentemente de forma a auxiliar

o leitor, a saber, o que esta lendo?

As ferramentas para geragdo de noticias na internet sdo praticas e faceis de manusear
possibilitando que sejam rapidamente publicadas e consequentemente apresentem erros tanto
de escrita quanto de categorizacao. Contudo, seria muito mais facil evitar erros se ferramentas
de inteligéncia artificial validassem o texto e apresentassem automaticamente ao usuério

solugBes como a classificagéo.

O principal objetivo geral deste trabalho € criar mecanismos que auxiliem o0s
usuarios a postarem textos na internet. Os especificos sdo a categorizacdo automatica de
textos utilizando técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Aprendizado de
Maquina (AM) Supervisionado com a elaboracdo de um Classificador capaz de identificar
padrdes de novos exemplos a fim de classifica-los a categorias previamente definidas. Outro
mecanismo é selecionar uma lista de palavras mais importantes do texto utilizando técnicas de
pré-processamento de Linguagem Natural (LN) para isso. Desta forma, espera-se qualificar o
processo produtivo da publicagdo de textos jornalisticos na Internet.

Este documento esta organizado em trés capitulos. O primeiro, Metodologias para
Classificacdo de Textos apresenta as etapas necessarias para a criacdo de um classificador,
dentro deste capitulo as principais etapas sdo Processamento da Linguagem Natural,
Aprendizado de Maquina, Preparacdo dos Dados, Pré-Processamento, a ferramenta Weka e
Algoritmos de Aprendizado de Maquina. O segundo é a Descri¢do do projeto que descreve a

motivacdo e maneira como o projeto foi concebido. O terceiro apresenta a Execucdo que
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descreve cada etapa da implementacdo e construcdo do protétipo classificador. Ao final deste

documento séo apresentadas as conclusdes e propostas de trabalhos futuros.
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1 METODOLOGIAS PARA CLASSIFICACAO DE TEXTOS

As metodologias para classificacdo de textos sdo todos 0s processos pertinentes a
criagdo de um classificador automatico de textos. Um classificador é construido com o
processamento de exemplos os quais sdo responsaveis pelo aprendizado de maquina. Para que
tenha um bom aprendizado se faz necessaria uma preparacéo eficiente dos dados, partindo da
coleta dos textos, passando por técnicas de Pré-Processamento e concluindo na tabela de
exemplos. A tabela de exemplos contém os exemplos necessarios para que o algoritmo de
aprendizado possa aprender e gerar um classificador.

Dessa forma, todas as etapas para a construcdo do classificador serdo apresentadas

neste capitulo.

1.1 Processamento da Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é a primeira questdo importante a se
entender no processamento digital de textos, isso porque designa a area que estuda 0s
problemas de compreensdo automatica de linguas humanas naturais. Dividindo-se em
sistemas para a geracdo de linguagem natural e sistemas para a compreensdo de linguagem
natural, sendo o primeiro para converter dados de computador em linguagem compreensivel
ao ser humano, e o0 segundo o contrario, transformando dados compreensiveis aos humanos
para representaces em formato computacional.

Segundo OLIVEIRA (2002) o fato de se processar uma linguagem natural permite
aos seres humanos comunicarem-se com computadores de uma forma mais préxima a deles,
ou seja, uma linguagem a qual ja& estdo acostumados. Desta forma, eliminar-se-ia 0
aprendizado de uma linguagem artificial ou formas inusitadas de interacao.

O processamento da linguagem natural aborda a analise de conhecimento
morfolégico, sintatico, semantico e pragmatico. A analise morfoldgica estuda a construcdo
das palavras, com seus radicais e afixos, que correspondem a partes fixas ou variaveis das
palavras, como as inflexdes verbais. A andlise sintatica diz respeito ao estudo das relagdes
formais entre palavras (JURAFSKY, 2000). A andlise semantica € o processo de reconhecer
sentencas de uma linguagem visando a representacdo de seu significado, baseado nas

construcdes obtidas na andlise sintatica. A pragmatica diz respeito ao processo da forma que a
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linguagem ¢é utilizada para comunicar os significados obtidos na analise semantica sobre as
pessoas e seu contexto (ABRAHAO, 1996).

Contudo, as principais aplicacfes da PLN no processamento digital de textos, sdo:

* No pré-processamento de textos: subdividir o texto em unidades fonéticas, lexicais,
gramaticais, semanticas ou discursivas, de acordo com o objetivo da tarefa em questéo;

* Classificar (Etiquetar) automaticamente as unidades do texto, segundo classes pertinentes a
tarefa: morfossintaticas (PoS-tagger), sintaticas (Parser), semanticas (Parser Semantico ou
Interpretador), discursivas (Parser discursivo). Em cada caso, é necessario definir linguagens
de anotacdo, usadas para representar as classes: etiquetas, relacdes, estruturas (p.ex. arvore
sintatica).

* Mapear representacdes: da Linguagem Natural (LN) para uma representacdo sintatica,
semantica ou discursiva; e dessas para LN — Interpretacdo e Geracdo de LN.

Através do Processamento de Linguagem Natural podem-se citar as seguintes
aplicacdes:

e Sistemas tradutores de textos (TA).

e Sistemas de sumarizacdo automatica (SA).

e Sistemas de categorizacdo de textos.

e Sistemas de recuperacdo de informacéo (RI).
e Sistemas de extracdo de informacao (El).

e Sistemas de auxilio a escrita.

O Processamento da Linguagem Natural auxilia na classificacdo de textos através de
classes pertinentes a tarefas: morfossintaticas, sintaticas, semanticas e discursivas. Essas
classes sdo utilizadas no pré-processamento dos textos, onde sdo preparados os atributos para
serem processados por algoritmos de aprendizado de maquina.

As classes Morfossintaticas sdo conhecidas por Pos-Target e Post-target e sdo
responsaveis por relacionar as origens sintaticas dos termos do texto, como por exemplo:
substantivos, verbos, adjetivos, advérbios, etc (CHARNIAK, 1997). Classes Morfossintaticas
também podem auxiliar no trabalho de radicais onde se se pode dividir uma palavra em um
radical + morfema gramatical conforme o exemplo:

e menina=menin +a
e cadeiras = cadeira + s

e fazia=faz +ia
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[P 4)

Neste exemplo a palavra menina ¢ dividida em “menin” e “a”, sendo “menin” € o

(P2

redical ¢ o “a” indica o género. A mesma operacdo é feita no segundo exemplo onde a

[1PS2)
S

“cadeira” ¢ o radical e o indica o plural. Assim como acontece com o terceiro exemplo
reduzindo todas as conjugacgdes verbais a seu radical. Desta forma um sistema atribui uma
relevancia maior aos atributos do texto em razdo da sua frequéncia, iSSo por que evita que
muitos termos com mesmo sentido sejam contabilizados separadamente como, por exemplo, a
seguinte frase:

“O sopro de vento empurrou lentamente a velha porta entre-aberta.”.

Nesta frase os radicais devem ser separados da seguinte forma: “sopr”, “vent”,
“empurr”, “lent”, “velh”, “entr” e “abert”.

O processamento sintatico é responsavel por analisar a estrutura das palavras e
textos, retirando atributos desnecessarios para o processamento digital como pontos e
caracteres especificos. J& o parser Iéxico processa cada caractere do texto verificando se
pertence a determinado alfabeto (CHAPMAN, 1987). As classes sintaticas e léxicas
organizam o texto separando-o em palavras construindo assim uma estrutura de dados, em
geral uma arvore. Por exemplo, a frase “O sopro de vento empurrou lentamente a velha porta

entre-aberta” pode ser analisada de acordo com a arvore morfossintatica apresentada na

Figura 1.
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Figura 1 - Exemplo de arvore morfossintatica.

A arvore morfossintética da Figura 1 foi gerada através do site VISL da Universidade

de Dinamarquesa Syddansk Univers (http://beta.visl.sdu.dk/). Na &rvore foram separadas as

palavras da seguinte forma:
e O - pronome pessoal
e Sopro - nome, substantivo
e De — preposicao
e O - pronome pessoal
e Vento - nome, substantivo
e Empurrou — verbo
e Lentamente — advérbio
e A —pronome pessoal
e Velha - adjetivo
e Porta - nome, substantivo

e Entre-aberta — adjetivo


http://beta.visl.sdu.dk/
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J& o Parser discursivo é responsavel por relacionar diversos textos, estruturando o

discurso de forma a conectar sentencas provenientes de diferentes documentos e
estabelecendo relagBes entre si. Utilizado por exemplo para saber que informacdes se
complementam, quais sdo conflitantes, quais fatos antecedem outros, causas e suas
consequéncias, etc (AFANTENQOS, 2004).
Reconhecer caracteristicas de palavras em textos € pertinente para a criagdo de um Corpora
anotado. Corpora anotado € um conjunto de caracteristicas do texto devidamente
segmentando e organizado como tabela de exemplos. Desta forma pode-se processar a tabela
de exemplos em um algoritmo de aprendizado de maquina, e assim, criar um classificador de
textos.

Tais razdes fazem do estudo do Processamento da Linguagem Natural interessante
para a construcdo de atributos para o processamento em algoritmos de Aprendizado de
Maquina.

1.2 Aprendizado de Maquina

Considerando que a automatizacdo da categorizacdo de texto € um dos beneficios do
Aprendizado de Maquina (AM), os conceitos e técnicas da mesma serdo abordados neste
capitulo. O AM é uma éarea da Inteligéncia Artificial (IA) cujo objetivo é desenvolver
sistemas chamados inteligentes, capazes de adquirir conhecimento de forma automatica.
Desta forma, os sistemas se tornam capazes de tomar decisfes baseados em experiéncias
acumuladas por meio de aprendizagem ou treinamento.

Segundo Mendel & McLaren (1994): “Aprendizado ¢ o processo pelo qual um
sistema inteligente é adaptado através do estimulo do ambiente no qual esta inserido. O tipo
de aprendizado ¢ determinado pela maneira através da qual esta adaptacdo € realizada.”.

De uma maneira mais pratica, Mitchell (1997) explica da seguinte forma: "Um
programa computacional aprende a partir da experiéncia E em relacdo a uma classe de tarefas
T com medida de desempenho P, melhora com a experiéncia E". A partir disto, pode-se usar o
seguinte exemplo:

Jogo de Damas:

Tarefa T: jogar damas.

Medida de desempenho P: porcentagem de jogos vencidos contra oponentes.

Experiéncia de treinamento E: praticar jogos contra si mesmao.
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Através do exemplo do Jogo de Damas é possivel compreender o comportamento das
variaveis: tarefa, desempenho e experiéncia na construcdo de sistemas inteligentes.
Conforme a Figura 2, o aprendizado de maquina pode ser separado nos seguintes

tipos: aprendizagem supervisionada e aprendizagem néo supervisionada.

Aprendisado de
Maquina (AM)

Aprendisado

Aprendisado Nao
Supervisionado

Supervisionado

Técnicas:
Classificagao Regressao K-means

Métodos Hierarquicos
SOM (Redes Auto-
organizaveis)

Técnicas: Técnicas:

k-NN (k Nearest Neighbor) k-NN (k Nearest Neighbor)

Arvores de Deciso Adaline

Naive Bayes Multi-Layer Perceptron

Perceptron/Adaline

Multi-Layer Perceptron

Figura 2 - Tipos de Aprendizado de Maquina.

A Figura 2 mostra os tipos de Aprendizado de Maquina e Técnicas referentes ao tipo.
O primeiro nivel € o AM que se divide em dois niveis: Aprendizado de Maquina
Supervisionado e Aprendizado N&do Supervisionado, onde o Aprendizado de Maquina Nao
Supervisionado tem como exemplo as técnicas: K-meams, Métodos Hierarquicos e SOM
(Redes Auto Organizaveis). O Aprendizado de Méaquina Supervisionado se divide em dois
tipos criando o terceiro nivel da Figura 2, onde o primeiro a Classificacdo que tem com
exemplo de técnicas: K-NN (K Nearest Neighbor), Arvore de Decisdo, Naive Bayes,
Perceptron/Adaline e Multi-Layer Perceptron; e o segundo a Regressdo com técnicas como:

K-NN, Adaline e Multi-Layer Perceptron.

Esses tipos de aprendizagem de maquina serdo melhores definidos e explicados a
sequir.
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1.2.1 Aprendizagem Supervisionada

Na aprendizagem de maquina supervisionada, o algoritmo de aprendizado (indutor)
recebe um conjunto de exemplos de treinamento para os quais 0s rotulos da classe séo
conhecidos. Cada exemplo é descrito por um vetor de valores (atributos) e pelo rétulo da
classe associada. O objetivo do indutor é construir um classificador que possa determinar
corretamente a classe de novos exemplos ainda ndo classificados. Para rétulos de classe
discretos esse problema de categorizacdo € chamado de classificacdo e para valores continuos
COMo regressao.

O processo do aprendizado supervisionado parte dos dados de treinamento para o

indutor resultando em um classificador, conforme a Figura 3.

- — & 0
— e g

Dados de Indutor Classificador
Treinamento

Figura 3 - Processo do Aprendizado Supervisionado.

A Figura 3 apresenta o processo de aprendizado de maquina cujos dados de
treinamento sdo representados pela tabela de exemplos, algoritmos de aprendizado de
maquina e geracdo de um classificador como, por exemplo, a arvore de deciséo.

Os dados para treinamento serdo apresentados no capitulo 1.4.3 TF-iDF. Dados que
servem de entrada para os algoritmos indutores de aprendizagem de maquina supervisionados
como, por exemplo, Método J48 que é uma implementacdo do algoritmo C4.5, Naive Bayes e
Support Vector Machines, que serdo apresentadas respectivamente nos capitulos 1.6.1, 1.6.2 e

1.6.3. O Classificador sera apresentado no Capitulo 1.5 Weka.

1.2.2 Aprendizagem ndo supervisionada

No aprendizado ndo supervisionado, o indutor é eliminado, pois € o algoritmo que

avalia os conceitos. S30 apresentadas apenas as entradas, a saida ndo é conhecida. E utilizada
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uma técnica, tal que, para exemplos semelhantes, o sistema responde de forma semelhante
formando clusters. Este processo é conhecido como descobridor de regularidades ou redes
auto organizadas, devido a propriedade basica do seu funcionamento (BARRETO, 2001).

No aprendizado ndo supervisionado, sdo dadas condi¢cOes para realizar uma medida
independente da tarefa da qualidade da representacdo que o sistema deve aprender, e 0S
parametros livres do sistema sdo otimizados em relacdo a esta medida. Uma vez que o
programa computacional tenha se ajustado as regularidades estatisticas dos dados de entrada,
ele desenvolve a habilidade de formar representacdes internas para codificar as caracteristicas
da entrada e, desse modo, criar automaticamente novas classes (HAYKIN, 2001).

No aprendizado ndo supervisionado a tabela de exemplos ndo terd uma classificacao
e por isso ndo pode ser treinada por um indutor. Desta forma os algoritmos necessarios para
gerar um classificador sdo bem diferentes.

Contudo, para escolher entre aprendizado supervisionado ou nao supervisionado para
a classificacdo de textos basta ver se a amostragem de textos esta previamente rotulada ou
ndo. Isto por que se eles estdo rotulados, os algoritmos supervisionados terdo melhor
capacidade de aprender, caso ndo estejam rotulados, os algoritmos ndo supervisionados tem a

capacidade de gerar uma classificagdo e aprender.

1.3 Preparacao dos dados

Para efetuar o processamento digital de textos precisa-se previamente dos dados. O
capitulo coleta dos textos explica como foram pesquisados e coletados dados a fim de efetuar

a tokenizacdo para fazer testes de aprendizagem de maquina.

1.3.1 Coleta de textos

Para efetuar a coleta de textos para o processamento digital, pode-se usar de diversas
fontes tais como: arquivos de fontes académicos, revistas eletrénicas, paginas de internet,
artigos cientificos, etc. No entanto, a forma de coleta pode mudar de acordo com o tipo de
informacdo e a fonte. Existem, por exemplo, sites que contem conjuntos de textos organizados
para processamento digital (também conhecidos como corpus), outro exemplo é a utilizacdo
de programas que efetuam copia do contetdo dos sites salvando em um diretorio local
formando um corpus. A coleta de textos é a base para construcdo de exemplos a serem

processados pelos algoritmos de Aprendizado de Maquina.
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Um exemplo de site que disponibiliza corpus para download € o NILC
(http://www.nilc.icmc.usp.br/) do Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computacional da
Universidade de S&o Paulo (USP) de Sdo Carlos - SP. Neste site, existem diversos trabalhos
relacionados a inteligéncia artificial, assim como também de aprendizado de maquina.

Um exemplo de corpus encontrado no NILC ¢ o TeMario (sigla de ‘“TExtos com
suMARIOs’) construido com vistas & Sumarizagdo Automatica de Textos, no ambito do
Projeto EXPLOSA (EXPLOracéo de métodos diversos para a Sumarizacdo Automatica). Para
encontrar informagdes do Explosa e efetuar o download o corpus TeMario pode-se acessar o
link do aluno Thiago Alexandre Salgueiro Pardo da USP:
http://www.nilc.icmc.usp.br/~thiago/.

O corpus TeMario € formado por 100 textos organizados, conforme mostra a Tabela

1.
Jornais Secoes N° de Textos | N° Palavras Média de Palavra\Texto
Folha de S&o  Especial 20 12.340 617
Paulo Mundo 20 13.739 686
Opiniéo 20 10.438 521
Jornal do Brasil | Internacional | 20 12.098 604
Politica 20 12.797 639
Total 100 61.412
Média 12.282 613

Tabela 1 - Caracteristicas do Corpus de textos-fonte.

A Tabela 1 apresenta nimeros importantes que representam o resultado do corpus
TeMario. InformacBes como fonte das informacgfes, secdo, nimero de textos, numero de
palavras e média de palavras por texto. Tais dados sdo importantes para saber caracteristicas
do texto e quais metodologias de processamento interessam ser aplicadas.

Apesar de existirem bases de textos prontas para processamento digital de textos,
usar essas bases nem sempre é a melhor opcdo. Isso por que uma base de conhecimento
geralmente tem caracteristicas baseadas em necessidades. Ao fazer um trabalho com objetivos

especificos pode ser mais vantajoso construir uma base de conhecimento mais direcionada.
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O TeMério, por exemplo, foi construido para ser utilizado com algoritmos de
Aprendizado de Maquina Semi-Supervisionado, ou seja, € uma base de textos que pode nédo
dar o resultado desejado quando processado em Aprendizado de Maquina Supervisionado.

Ao fazer um trabalho com objetivos especificos, pode ser mais vantajoso construir
uma base de conhecimento mais direcionada. Determinados dominios ndo possuem corpora
anotado, seja pela inexisténcia ou pela cobranca pelo acesso.

Uma das maneiras de construir um copora anotado € através da coleta de textos da
internet. Existem programas que fazem parte desse tipo de trabalho. Eles s&o chamados de
Mirroring que vem do inglés espelhamento, pois fazem copias fieis de Sites. Um exemplo de
programa para o0 mirroring € o Wget desenvolvido pelo grupo de software livie GNU (GNU,
2010).

O Woget possibilita 0 uso de diversos parametros entre eles: recursividade, fixar
dominio especifico, fixar um formato de arquivo, definir um tempo de processamento, entre
outros. Através desta ferramenta é possivel efetuar uma cépia de todas as paginas de um site
salvando-as em formato HTML ou outros com as mesmas caracteristicas, como: shtml, xhtml
e htm. Por exemplo, para fazer o Mirror do site “http://www.lancenet.com.br” sdo necessarios
parametros no programa Wget. Estes parametros e o resultado sdo apresentados na Figura 4 e
Figura 5.

[h. Wget http://www.lancenet.com.br/

C:\U]sjers\Hinkel\l.-Jget)'l.-Jget - —mrnp -A “.htnl" —erohots=off http://t-u-u-:.lancenet.E
com.hr

——2011-85-29 208:57:26— http:-/swuww.lancenet.com.hbrs

Resolving www.lancenet.com.br... 208.158.147.196

Connecting to www.lancenet.com.bri2808.158.147.1961:88... connected.
HTTPF request sent,. awaiting response... 208 0K

Length: unspecified [text/htmll]

Last-modified header missing — time—stamps turned off.
——2011-85-29 28:57:26— http:/Awuww.lancenet.com.br/

Connecting to www.lancenet.com.bri2808.158.147.1961:88... connected.
HTTPF request sent, awaiting response... 2

Length: unspecified [text/html]
Caving to: uwww.lancenet.com.br/index.html’

L =2 1 26,986

Figura 4 - Exemplo do comando Wget no Microsoft Dos.
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A Figura 4 mostra o exemplo do comando Wget sendo executando no Microsoft Dos
para baixar arquivos do site http://www.lancenet.com.br. O wget do exemplo tem os seguintes
comandos: -r executa em modo recursivo; -mrnp executa o recursivo sem permitir sair do
dominio especificado; -A “html” baixa apenas os arquivos em formato Html; -erobots=0off
executa o recursivo em diretdrios que o arquivo rebot do servidor informa que ndo pode ser

acessivel. Os arquivos sdo salvos no diretério onde o programa é executado.

i 5

=RREN X
@U" .« www.lancenet.com.br » brasileirao - |J—,|| Pesquisar brasileirao 2|
Arquive  Editar  Exibir  Ferramentas Ajuda
Organizar = Incluir na biblicteca = Compartilhar com = Grawvar Mova pasta =« | i@'
. wget * MNome Tipo
. www.lancenet.com.br .
£ | bahia_e_fla_empatam_0_489551127 Documento HTML

. atletico-mineiro L . .
_ £ | Corinthians-Coritiba-Campeonato_Brasil.. Documento HTML
. blogs_colunistas

i & | Cruzeiro-Palmeiras-gracas-Anselmo-Ra..  Documento HTML
. botafogo
brasil .g & | Expressinho-Vasco-bate-America-MG-m...  Documento HTML
| brasileirac

. £ | Fluminense-consegue-primeiros-desped...  Documento HTML
, corinthians . o

. & | Gremio-sofre-vencer-Brasileirao_0_48955... Documento HTML

| Cruzeiro
. de-prima
. flamengo
. fluminense -
, formulal

. futebol-internacional
. galerias

. gremio

. internacional

| mais-esportes v |4 I 3

6 itens & Computador

Figura 5 - Exemplo da arvore de pastas resultantes do Wget.

A Figura 5 mostra a arvore de pastas resultantes do Wget no site
http://www.lancenet.com.br. Cada diretdrio € uma sessédo do site, como por exemplo: atlético-
mineiro, blogs_colunistas, botafogo, etc. Para classificar os textos pode-se pegar cada
diretdrio e trata-lo como uma categoria e os textos do diretorio como exemplos.

Como um arquivo em formato HTML é uma linguagem de marcacgdo, seu codigo
fonte possui diversos atributos que sdo pertinentes somente ao interpretador e ndo ao
processamento digital de textos. Para eliminar esses atributos, uma opcéo é utilizar programas

que convertem arquivos do formato HTML para Arquivo de Texto em formato TXT. Essa



23

conversdo € responsavel por eliminar totalmente os cédigos de marcacdo do HTML, restando
assim, somente o texto da pagina. Uma ferramenta que faz essa conversdo ¢ 0o HTML2TEXT
desenvolvido pelo grupo de software livre GNU (MBAYER, 2006). No capitulo 3 Execucéo
do projeto, a Figura 13 demonstra o texto divido em trés partes sendo a primeira a versédo em
HTML e a segunda a versdo convertida de HTML para TXT. O comando utilizado para fazer
a conversao estd apresentado na Figura 16— Tela do Html2text sendo executando no Linux
Ubuntu..

A nomenclatura dos diretorios e textos pode contribuir para a organizacdo da base de
textos. Isso por que é mais facil construir algoritmos computacionais para percorrem
diretérios padronizados. Um bom exemplo disso é separar os documentos por categoria, onde
cada diretdrio conteria 0 nome da categoria. Desta forma podem-se aplicar algoritmos de pré-
processamento de texto independentemente para cada categoria e analisar os resultados
separadamente. Considerando o exemplo da Figura 5, podemos identificar as seguintes
categorias: atletico_mineiro, blogs_colunistas, botafogo, brasileirao, corinthians, de-prima,
cruzeiro, flamengo, fluminense, formulal, futebol-internacional, galerias, gremio,
internacional, etc.

Com a coleta de textos organizados pode-se aplicar Tokenizagdo para separar 0S
termos do texto e processar esses termos com técnicas de Pré-Processamento a fim de

construir uma tabela de exemplos.

1.3.2 Tokenizagdo

O processo de tokenizagdo possibilita a separacdo dos elementos constituintes do
texto, identificando cada palavra que podera compor a representacdo estatistica do exemplo.
O primeiro passo nesse processo de separagdo dos elementos do texto ocorre com a quebra do
texto em palavras, mais precisamente tokens, atraves da identificacdo de tokens delimitadores
se obtém as melhores caracteristicas presentes no texto.

Para gerar uma lista de tokens delimitadores se faz necessario observar
caracteristicas do texto, como espacos, virgulas, pontos, caracteres especiais, entre outros.
Contudo essas carateristicas podem mudar de acordo com o tipo de texto, fonte e a lingua.
Pode-se citar a seguinte lista de exemplos de tokens delimitadores cuja fonte € um site de
noticias da internet de lingua portuguesa e a categoria das noticias é esporte: “”, “\n”, “ \t”,
\p?2, €€, e e e e ey e s e e e <\ Como exemplo, tem-se a frase a

sequir:
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. “O sopro de vento empurrou lentamente a velha porta entre-aberta.”.

66 9

O resultado ¢ a lista de tokens considerando espacos como delimitadores: “o0”,

29 ¢¢ 99 €¢.9% < 29 <¢ 99 <¢

“sopro”, “de”, “vento”, “empurrou”, “lentamente”, “a”, “velha”, “porta”, “entre-aberta”.

Um desafio da tokenizacdo é a separacdo de termos compostos como, por exemplo, o

nome da cidade de S&o Paulo. Exemplo de frase com termos compostos:

. “A italiana Michela Ciminello veio a Sdo Paulo para estudar no final de 2010”.

(P2 13

Lista de tokens desejavel para frase: “a”, “italiana”, “Michela Ciminello”, “veio”,

“a”, “Sﬁo PaulO”, “para”, “estudar”, “HO”, “ﬁnal”, “de”, 44201095.

A tokenizacdo dos termos do texto cria o vinculo necessario para que o Sistema
consiga, através dos atributos delimitadores, montar estruturas de dados. Essas estruturas de
dados sdo conhecidas como vetores ou até mesmo arrays. As estruturas de dados sao
utilizadas para separar uma base de dados em termos e, desta forma, processar termo a termo
sem perder a referéncia das bases de dados.

Apbs efetuar o processo de Tokenizacao, a base de dados fica pronta para efetuar a

etapa de pré-processamento, que € apresentada no préximo capitulo.

1.4 Pré-Processamento

A fase de pré-processamento inicia tdo logo os dados sdo coletados e organizados na
forma de um conjunto de dados. O principal objetivo desta fase de pré-processar os dados €
gerar um novo conjunto de termos que possa aprimorar os resultados do algoritmo de extragédo
de conhecimento.

E importante salientar que o pré-processamento é um processo semiautomatico, isso
porque, a pessoa que for tratar os dados deve identificar caracteristicas que podem ser
aperfeicoadas. Desta forma, os processos de pré-processar 0s textos podem ser feitos varias
vezes até que a base de exemplos seja suficientemente boa para a extracdo de conhecimento.

Neste capitulo serdo apresentados trés topicos de pré-processamento de dados, s@o

eles: Lista de Stopwords, Stemming e TF-iDF.

1.4.1 Lista de Stopwords

O primeiro tépico apresentado no pré-processamento dos dados € a identificacdo das

palavras que podem ser desconsideradas nos passos posteriores do processamento dos dados.
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Nesta fase tenta-se retirar tudo que ndo agrega valor ao texto, resultando assim, em uma lista
de palavras ou conjuntos de caracteres a serem excluidos. Este conjunto de palavras é
chamado de Stopwords.

Stopwords sdo palavras que geralmente se repetem muito e, além disso, ndo
apresentam um contetdo semantico significativo no contexto em que se encontram no texto,
ou seja, sdo palavras consideradas irrelevantes na analise do texto. Geralmente trata-se de
palavras auxiliares ou conectivas (por exemplo: e, para, entdo, muito, eles, elas), que nédo
fornecem nenhuma informacéo que venha a representar o contetdo dos textos. Na construgdo
de uma lista de Stopwords sdo acrescentadas palavras como adveérbios, preposicdes,
pronomes, artigos e também podem ser adicionadas palavras que apresentam uma incidéncia
muito alta em uma colecdo de documentos (i.e. presente em todos os documentos) e que,
portanto ndo apresentam influéncia na categorizacdo dos textos (DIAS, 2005).

Para retirar a lista de Stopwords do texto pode-se utilizar da técnica de tokenizacao.
E possivel aplicar a tokenizagao nos textos formando varias estruturas de dados e em seguida
aplicar a lista de Stopwords formando uma unica estrutura. Tendo estrutura referente aos
textos e a estrutura referente as Stopwords pode-se construir um algoritmo que combine as
mesmas, de forma que ao processar em um texto um termo que contenha uma Stopword, esse
termo é eliminado. Desta forma o texto fica mais leve para os futuros processamentos e com
termos mais relevantes.

Na Tabela 2, é apresentada uma lista de artigos gramaticais da lingua portuguesa
retirados do site Brasil Escola (BRASIL ESCOLA, 2002). Esta lista de artigos pode ser usada

como um exemplo de lista de Stopwords.

o) A da Nos Per
0s ao das na pelo
a aos dum nas pelos
as a duns num pela
um as duma nuns pelas
uns de dumas numa
uma do em numas
umas dos no por

Tabela 2 - Exemplo de Lista de Stopwords com artigos gramaticais em portugués.
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A Tabela 2 é um exemplo simplificado de lista de Stopwords, e pode ser usada para

exemplificar a aplicacdo da remocao de palavras em uma frase. Por exemplo:

2

o “O sopro de vento empurrou lentamente a velha porta entre-aberta.”.
A frase sem as Stopwords fica assim:

. “sopro vento empurrou lentamente velha porta entre-aberta”.

Nesta frase os artigos: “0”, “de” ¢ “a” foram devidamente removidos.

O pré-processamento, neste caso, trata de retirar cada uma das palavras relacionadas na
stoplist fazendo com que a aplicacdo uma base de dados mais limpa e confiavel. No proximo
capitulo serdo tratados algoritmos de radicalizacdo conhecidos na bibliografia como

Stemming.

142 Stemming

Outro topico importante de pré-processamento e cuja natureza é o Processamento de
Linguagem Natural (PLN) sdo os algoritmos de Radicalizacdo ou também denominados de
Stemming, consistem em uma normalizacdo linguistica, em que as palavras e suas variantes
sdo simplificadas a uma forma comum, em um “quase radical” ou stem (ORENGO, 2001),
resultando na diminuicdo do ndmero de palavras armazenadas na base de dados. E valido
salientar que o radical resultante da normalizacdo de uma palavra ndo é necessariamente igual
a sua raiz linguistica.

Esse processo é feito através de um algoritmo que processa as palavras seguindo o
fluxo do diagrama da Figura 6 (ORENGO, 2001).
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reducdo de
plural

sim

reducéio de |__| reducdode | | |reducdode | | reducdo de
feminino adverbio aumentativo substantivo

sufixo _ | reducdo de
remowdo? ~Mo™ | yerho

_ sufixo z reducdo de
sim remoudo? ~—™°*|  werbo
J sim
remogdo de = :
acentos

Figura 6 - Passos do algoritmo de radicalizacao.

O algoritmo da Figura 6 (ORENGO, 2001), leva em conta as classes morfoldgicas
das palavras, executando uma série de passos de remocdo de sufixos conhecidos. Os passos
sdo aplicados na seguinte sequéncia: 1. Reducdo do plural; 2. Reduc¢do do feminino; 3.
Reducdo do advérbio; 4. Reducdo do aumentativo e do diminutivo; 5. Redu¢do das formas
nominais; 6. Reducdo das terminacdes verbais; 7. Reducdo da vogal temética; e 8. Remocédo

dos acentos. Por exemplo, a reducdo ao seu radical da seguinte frase:

. “O sopro de vento empurrou lentamente a velha porta entre-aberta.”.

% ¢ 9% ¢¢

Radicais: “sopr”, “vent”,

9% ¢

empurr”, “lent”, “velh”, “port”, “entr” e “abert”.

Uma maneira de aplicar esses conceitos € montar um dicionario de radicais
(Dicionario de Stemmer). Para isso, um conjunto de palavras que corresponde a um
determinado radical é organizado de forma que o Software ao processar aquela palavra a
substitua pelo seu radical. Desta forma, o resultado é uma lista de palavras reduzida e

confiavel.
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O proximo topico de pré-processamento ndo trata as palavras individualmente como
¢ caso da lista de Stopwords e Stemming. Isso porque, o TF-iDF tem por objetivo criar uma

relacdo de atributos a serem processados pelos algoritmos de extracéo de conhecimento.

143 TF-iDF

O terceiro topico de pré-processamento é calculo de frequéncia de termos no texto
através do método TF-iDF. Este método, TF-iDF, leva em consideracao a frequéncia do termo
em relacdo a todos os documentos da colecdo, o peso é associado ao termo na proporcao da
frequéncia do termo no documento e na proporc¢édo inversa da quantidade de documentos em
que o termo aparece.

Para que a aplicacdo do TF-iDF seja possivel é necessario abstrair algumas

informacdes do texto e aplicar a formula a baixo, conforme € explicado a seguir:

aik = fik * Iog (N / ni)

Onde N representa a quantidade de documentos da base de dados, N; a quantidade de
documentos em que 0 i-ésimo termo aparece, fik € a frequéncia do termo no documento e o
resultado Qix é o peso atribuido ao termo. O modelo TF-iDF considera a frequéncia de cada

termo em todos os documentos como medida inversa da sua capacidade de representar
especificamente cada documento (THORSTEN, 1997), ou seja, quanto mais documentos o
termo aparecer menos representativo na especificacdo do documento 0 mesmo serad. Se um
termo aparece cinco vezes mais em um documento do que em outro documento, ndo se pode
concluir nada a respeito de sua relevancia, pois o tamanho dos textos pode contribuir para a
ocorréncia maior em um deles. Todavia, se um termo aparece em cinco vezes mais
documentos da colecdo que os documentos do que outro termo aparece, esse termo que
aparece em menos documentos terd um maior peso de decisdo na categorizagdo. Como por

exemplo, o calculo do TFiDF de seis documentos:

e Documento 1: Astronautas véo trabalhar por mais de 6 horas no espaco.
e Documento 2: Astronautas da Endeavour iniciam sua ultima caminhada espacial
e Documento 3: Bovespa tem quarto pregédo seguido de alta e fecha semana com ganho

e Documento 4: Bovespa opera em alta no pregao desta quinta-feira
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e Documento 5: Lula defende mobilizacéo por reforma politica, dizem sindicalistas

e Documento 6: Lula defendeu, segundo os sindicalistas, o barateamento das elei¢des.

0 0.0545 0.0545 0.0545 0.0545

0 0.0545 0 0 0 0 0 0 0 0
0.0545 |0 0.0545 |0.0545 |0 0 0 0 0 0.0545
0.0545 [0 0.0545 |0 0 0 0.0545 |(0.1091 |0 0.0545
0 0 0 0 0.0545 (0.1091 0 0 0.0545 |0

poce [ 0 0 0 0.0545 |0 0 0 0 0

Tabela 3 - Tabela de Exemplos resultante do célculo de frequéncia TF-iDF.

A Tabela 3 apresenta os resultados do célculo de frequéncia TF-iDF dos seis
documentos acima citados. Para entender o célculo pode-se usar o exemplo do documento
um, o termo “Dentro” onde o resultado do TF-iDF é 0,0538. Para chegar nesse valor foi

realizado o seguinte célculo:

Célculo: TF-IDF = (TF/TFT ) * (DFT / DF);

Onde:

TF = namero de vezes que o termo aparece dentro do documento. Resultado: 1.
TFT = ndmero total de termos de todos os documentos. Resultado: 55.

DFT = numero total de documentos. Resultado: 6.

DF = nimero de documentos que contém o termo. Resultado: 2.

Calcula-se: TFiDF do Astronautas (1 /55) * (6 / 2) = 0,0545.

O método TF-iDF pode ser organizado em forma de tabela de exemplos servindo de
suporte para os algoritmos de aprendizado de maquina. Para processar 0s exemplos em
algoritmos de aprendizado de maquina pode-se usar a ferramenta Weka, que sera apresentada
no capitulo posterior.
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1.5 WEKA

A ferramenta Weka (Waikato Enviroment for Knowledge Analysis) foi desenvolvida
na Universidade de Waikato, Nova Zelandia. Este software implementa um grande conjunto
de ferramentas para preparacdo dos dados, aprendizado de maquina e validagdo/verificacdo
dos resultados.

O Weka dispde de uma interface grafica para a maioria de suas funcdes, permitindo
ao usuario a selecdo da fonte de dados, remocdo dos atributos e selecdo automatica e manual
de atributos que serdo utilizados na descoberta de conhecimento. Além da preparacdo dos
dados, 0 Weka oferece alguns algoritmos classificadores como o ZeroR, o 1d3, o PART e o
J48, algoritmos de descoberta de regras de associacdo como o Apriori e algoritmos de
agrupamento como o K-Means, COBWEB e EM. Além da interface grafica, o Weka
disponibiliza uma série da APIs (Application Program Interface) que permitem a utilizagdo de
seus algoritmos.

Weka suporta alguns formatos de arquivos, como CSV e C4.5, além do formato
préprio da ferramenta, o ARFF. Este é um formato de arquivo em texto, contendo atributos e
seus respectivos dados, para serem manipulados pela aplicagdo. Pode-se utilizar a tabela de
exemplos conforme a Tabela 3 formatando-a no layout do ARFF conforme a Figura 7.
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1 REELATION Classificador

2

3 RATTRIBUTE Llta NUMERIC

4 BRATTRIEUTE Astronautas NUMERIC

5 BATTRIBUTE Bowvespa NUMERIC

3 BATTRIEUTE De NUMERIC

7 BRATTRIBUTE Lula NUMERIC

g BATTRIEBUTE Mobilizacsa NUMERIC

=] BATTRIEUTE No NUMERIC

10 BEATTRIBUTE Opera NUMERIC

11 BATTRIBUTE Por NUMERIC

1z BATTRIBUTE Pregao NUMERIC

13

14 BATTEIBUTE class { ciencias,politica,economias }
15

185 Adata

17 o,0.0545,0,0.0545,0,0,0.0545,0,0.0545,0,ciencias
15 o,0.0545,0,0,0,0,0,0,0,0,ciencias

19 0.0545,0,0.0545,0.0545,0,0,0,0,0,0.0545,politica
20 0.0545,0,0.0545,0,0,0,0.0545,0.1091,0,0.0545, politica
21 g,0,0,0,0.,0545,0.1091,0,0,0.0545,0,economia
22 o,0,0,0,0.0545,0,0,0,0,0,economia

Figura 7 - Tabela de exemplos formatada para 0 WEKA em ARFF.

A Figura 7 apresenta a Tabela 3 formatada em ARFF para ser processada na
ferramenta WEKA. O formato ARFF tem os seguintes atributos que devem ser configurados:
@RELATION: referente ao titulo do arquivo; @ATTRIBUTE: lista de termos e seu tipo de
valor (INTEGER, REAL e NUMERIC para nimeros, STRING para letras, entre outros);
@ATTRIBUTE class: onde devem ser colocados os entre chaves as classificagdes dos textos;
@data: lista de valores separados por virgula e no final de cada linha deve constar a
categorizacao referente aos valores.

Para processar os textos € importante conhecer como funciona a ferramenta Weka.

Conforme a Figura 8.



32

~=10jx]

Program Wisualization Tools Help

—Applications

WEKA [ ome

The University

of Waikato Experimenter
faik.ato Ermvironment for Knowledge Analysis kKnowiledgeFlow
Version 3.6.4
() 1999 - 2010
The Uniwersity of utaikato Simple CLI

Harnilton, Mew Zealand

Figura 8 - Tela inicial da ferramenta Weka.

A Figura 8 é a tela inicial da Ferramenta de processamento de textos Weka. O
ambiente que contem funcionalidades para pré-processamento, andlise, classificacdo e pré-
visualizacdo de resultados é o Explorer. J& o Experimenter contem ferramentas de testes
estatisticos entre esquemas de aprendizagem, o KnowledFlow é semelhante ao Explorer com
0 auxilio de draw-and-drop e a vantagem de suportar a aprendizagem incremental, por fim o
Simple CLI onde é possivel incluir execucdes diretamente na linha de comando pelo Sistema
Operacional.

Para entender como é organizada a tela de Explorer pode-se observar a figura 9.
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Figura 9 - Tela Explorer da ferramenta Weka.

A Figura 9 apresenta a tela Explorer da ferramenta Weka onde € possivel fazer o
upload do arquivo ARFF cujo layout demonstrado na Figura 7. Para fazer o upload basta
clicar em “Open File...”, selecionar o arquivo e enviar. Depois se pode escolher métodos de
filtros, selecionar os termos que deseja processar e visualizar o total de classificagdes.

No Capitulo de Algoritmos de Aprendizado de Méquina sera utilizada a ferramenta

Weka para demonstrar como processar 0s exemplos e gerar o classificador.

1.6 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Os algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM) processam a tabela de exemplos
gerada pelos métodos de pré-processamento como, por exemplo, a Tabela 3. Ao processar
essa tabela de exemplos, 0 método de extragcdo de conhecimento gera um arquivo final que
serve de base para que o sistema classificador classifique novos exemplos.

Alguns algoritmos AM mais populares para classificar textos e que serdo
apresentados neste capitulo sdo: Método j48, Support Vector Machine (SVM) e Naive Bayes.



34

O Método j48 é o mais comum em trabalhos de pesquisa, pois ele possui uma caracteristica
que possibilita uma boa analise de seus resultados. Essa caracteristica é que seu resultado é
uma arvore de decisdo, que pode ser visualizada e compreendida pelo usuario, diferente do
resultado dos algoritmos SVM e Naive Bayes que geram o que se chama de caixa preta, ou
seja, um resultado que sé pode ser interpretado pelo programa classificador.

Ao montar uma tabela de exemplos podem-se delimitar caracteristicas que implicam
em um melhor resultado com determinados algoritmos de AM. Um exemplo disso é a
quantidade de atributos, isso porque, quando a dimensionalidade de atributos € muito extensa
o classificador SVM apresenta melhores resultados, diferente de uma dimensionalidade
menor, cujos algoritmos j48 e Naive Bayes apresentam uma resposta melhor.

A compreensdo desses algoritmos pode-se ver a seguir, comecando pelo Método j48
e sua arvore de decisdo, seguido pelas Redes Baysianas (Naive Bayes) e Support Vector
Machine.

1.6.1 Método j48

O Método j48 € uma implementacdo na linguagem de programacao Java baseada no
algoritmo C4.5 desenvolvida na linguagem C e sua base de funcionamento se inspira no
método TF-iDF (capitulo 3.2.3) e no algoritmo ID3, isso porque, sua estratégia € intitulada
“divisdo para conquistar” (QUINLAN, 1986). Especificamente o método j48 procura gerar
uma arvore de decisdo a partir de uma abordagem recursiva de particionamento da base de
dados (GOLDSCHIMDT, 2005). A arvore de decisdo é um método simples de representar o
conhecimento extraido a partir de uma base de dados. Sua funcdo é sistematizar os dados
facilitando a decisdo a ser tomada (RUSSEL, 2002).

Para gerar um classificador através do Weka utilizando o Método J48 pode-se

utilizar do ambiente Explorer conforme a Figura 10.
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Figura 10 - Tela Classify da ferramenta Weka.

A Figura 10 representa a tela Classify (Classificagdo) da ferramenta Weka, que tem
por objetivo processar a tabela de exemplos construindo um classificador. Depois de fazer o
upload do arquivo e escolher os termos, pode-se utilizar dos métodos de classificacdo. Para
escolher um método basta clicar na opgdo Classifier > Choose, onde é possivel escolher um
dos algoritmos de aprendizado de maquina. As op¢des Test Options sdo importantes para
saber que tipo de teste ou treinamento o sistema vai fazer para realizar o treinamento dos
dados. Uma opcéo interessante € o Cross-validation onde o algoritmo divide os exemplos em
duas partes iguais e faz teste combinando exemplo a exemplo.

Ap0s a escolha da opcao de teste a ser realizada pelo classificador pode-se clicar no
botdo Start. Assim, tem-se como resultado no lado direito da Figura 7, a saida do classificador
(Classifier Output ) que mostra os dados estatisticos para avaliacdo do modelo gerado. Na
imagem a classificacdo correta das instancias fica em 100% porque o numero de exemplos é

muito pequeno, mas com um numero bastante grande, esse resultado pode variar.
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O Weka possibilita a visualizacao grafica da arvore de decisdo gerada pelo algoritmo

J48 conforme a Figura 11. Para visualizar esta opcao da ferramenta Weka é necessario clicar

com o botdo direito sobre o item que compdem os resultados processados (Result list), e

escolher a op¢ao “Visualize tree”.

B weka Classifier Tree Yisualizer: 18:52:02 - trees.J48 (C

=10l x|

~Tree Yiew

~=C:|:|

//
cronomia 40

==1]

=0

T

=0

Figura 11 - Tela Tree Visualizer da ferramenta Weka.

A Figura 11 apresenta a arvore de decisdo resultante do processamento do método de

aprendizado de maquina J48 processada na ferramenta Weka. A arvore de deciséao € realmente

semelhante a uma arvore, contudo virada 180 graus onde a raiz estd em cima e vai descendo

com galhos e folhas. Sua estrutura € composta de nés de decisdo, que contém testes sobre

algum atributo do conjunto de dados, e folhas que correspondem a uma classe, ou seja, um

diagnostico ou classificacdo do atributo predito. Os atributos que devem ser colocados na raiz

ou nos nos de decisao sdo escolhidos por um algoritmo especifico.

Visualizando a Figura 8 atribui-se ao algoritmo classificador o seguinte processo:

verifica se texto contém atributo “Alta”, se sim sua classifica¢do ¢ politica, se ndo, verifica se

contém o atributo “Astronautas”, se sim sua classificagdo ¢ ciéncias, se ndo, € economia.
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Desta forma, o método J48 processa uma tabela de exemplos e constroi uma arvore
de decisao que pode ser traduzida a qualquer linguagem computacional e funcionar como um

classificador.

1.6.2 Naive Bayes

Algoritmos de Naive Bayes, também conhecidos como algoritmos baysianos séo
classificadores estatisticos supervisionados, cuja funcdo é chegar a probabilidade de um
exemplo pertencer a uma determinada classe. Para isso, 0s métodos baysianos trabalham com
uma abordagem probabilistica para quantificar vetores de valores (atributos), isso porque
melhores decisGes podem ser tomadas por meio da analise dessas probabilidades e do
conjunto de exemplos de treinamento disponiveis, ou seja, cada exemplo pode definir se deve
aceitar ou descartar uma hipétese caso diminua ou aumente a probabilidade associada a essa
hipétese.

Naive Bayes € uma das muitas técnicas populares que pode ser usada para
classificacdo de textos eficientemente. Considerado algoritmo de aprendizado indutivo
eficiente e eficaz para a AM e mineracdo de dados. Em alguns dominios o desempenho tem
mostrado compativel com aprendizado de redes neurais e arvore de decisdo. Em pré da
eficacia e simplicidade, os algoritmos baysianos sdo bastante utilizados na classificacdo de
textos (MITCHELL, 1997).

Naive Bayes é chamado assim a partir da independéncia condicional da classe, isto €,
o efeito do valor do atributo de uma determinada classe é independente dos outros atributos e
isso torna os algoritmos de redes baysianas considerados simples, de onde vem o Neive
(Simples).

Para utilizar método de aprendizado de maquina baysiano na ferramenta Weka
(Figura 7) basta selecionar o item “Classifier” > “Choose”, e escolher dentro do agrupamento
“Bayes” a op¢do “Naive Bayes”. Depois de escolher e processar o texto pode-se ver 0 método
de organizar as informac0es atribuindo pontuacgdes individuais para cada termo dentro de uma
categoria.

O teorema de bayes tenta modelar a probabilidade de cada novo exemplo afim de
que ela possa pertencer a determinada classe. Para isso, uma estratégia ¢ chamada de
Maximun a Posteriori (MAP) onde X (x1,x2, ..., xM) seja um exemplo qualquer e Y
(c1,....cL) o conjunto de classes possiveis para X, a probabilidade de X pertencer a uma

classe Y.
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Com essa dindmica pode-se estimar com facilidade que o exemplo pertence a
determinada classe, porem essa atribui¢cdo nao é determinante quando processado a um grande
numero de exemplos e de parametros de classificacéo.

Isso ocorre pela independéncia da classe entre os atributos que descrevem os
exemplos, o que diminui bastante o nimero de parametros que devem ser estimados
(MITCHELL, 1997).

Mesmo com uma amostragem nao tao fiel as caracteristicas de uma determinada
classificacdo, os algoritmos da familia Naive Bayes costumam resultar em classificadores
bastante confiaveis. E essa confianca s6 é possivel por critérios de valor de confianca
utilizados nos algoritmos.

A metodologia dos algoritmos baysianos e 0 método j48 trabalham muito bem
quando a dimensionalidade de atributos é pequena, diferente do método Support Vector
Machine, que serd demonstrado a seguir, que trabalha melhor quando a dimensionalidade de

atributos € muito extensa.

1.6.3 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) é um conjunto de algoritmos supervisionados que
podem ser aplicados para obtencdo de classificadores lineares e binarios, ou seja,
classificadores que separam os exemplos em dois possiveis resultados, sendo eles verdadeiro
ou falso, positivo ou negativo, entre outros. Através desta separacao, se alcanca uma fronteira
linear (hiperplano), posicionado esta fronteira entre os exemplos das duas classes conforme a
Figura 12. A distancia entre os exemplos e o hiperplano separador pode ser utilizada como
indicador de confianca do algoritmo de Support Vector Machines (VAPNIK, 1998).
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Figura 12 - Exemplo de Support Vector Machine.
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A minimizacdo de erros de classificacdo no conjunto de treinamento e a
maximizacdo da margem hiperplano séo dois principios que ajudam a limitar superiormente o
erro do classificador em exemplos ndo vistos durante o treinamento. Porém, esses dois
principios podem ser vistos como um problema de otimizacdo. Considere um conjunto de
treinamento linearmente separavam com N exemplos rotulados {(X1 Y1), ..., (XN YN)}.
Cada elemento do conjunto de treinamento tem o rétulo da classe igual a+1 para a classe
positiva e a-1 para a classe negativa. Pode-se mostrar que o hiperplano W * X + b que resolve
0 problema de otimizagdo minimiza 0s erros no conjunto de treinamento e maximiza a
margem. Esse problema de otimizacéo é chamado de forma primal (VAPNIK, 1998).

Porém, normalmente a forma primal é transformada em outro problema, chamado de
dual, que pode ser resolvido por diversos algoritmos, entre eles o Sequential Minimal
Optimization (SMO). E assim, existem outras modificagcdes que procuram aperfeicoar 0s
resultados diminuindo o ruido. A modificacdo Soft Margin do SVM (CORTES e VAPNIK,
1995) aumenta consideravelmente o desempenho do processamento do classificador, porém,
seus resultados ndo sdo perfeitamente linearmente separaveis por conta de algum erro de
rotulacdo e de ruido nos dados.

Para utilizar método de aprendizado de maquina Support Vector Machine na
ferramenta Weka (Figura 7) basta selecionar o item “Classifier” > “Choose”, e escolher
dentro do agrupamento “Functions” a op¢do “LibSVM”. Depois de escolher e processar 0S
exemplos pode-se ver os resultados no Classifier Output.

Podem-se utilizar algoritmos combinados com a Ferramenta Weka para executar o
classificador caixa preto gerado pelos métodos SVM e o Naive Bayes. Contudo ndo é tdo
simples quanto o Método J48 que gera uma arvore de decisdo aplicavel em qualquer
linguagem de programacéo e, por esse motivo, foi o método escolhido para aplicar no

prototipo.
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2 DESCRICAO DO PROJETO

Projeto do trabalho de conclusdo surgiu da intencdo de criar ferramentas que
auxiliassem na construcdo de textos para um site de noticias. Tendo em vista que todo site de
noticias possui categorizagfes previamente definidas, buscou-se automatizar esse processo
facilitando o trabalho de quem publica textos e evitando erros. Sendo que tdo importante
quanto publicar textos € tornar esses textos acessiveis em redes de busca, para isso um
atributo importante € selecionar os termos mais relevantes do texto os quais também se
procurou fazer de modo automatico.

Como a internet possui um namero de usuarios muito amplo se torna mais dificil
criar um site de noticias onde apenas profissionais da area publiquem textos. E muito comum
pessoas sem nenhum conhecimento académico jornalistico publicarem textos diariamente na
internet, seja por meio de blogs ou até mesmo redes sociais. O fato é que esses textos
ganharam seu espaco e relevancia através do grande nimero de acessos diarios que recebem.
Tendo em vista a importancia de auxiliar jornalistas na categorizacdo de textos, muito mais
importante € auxiliar pessoas que nunca tiveram nenhuma especializacdo no assunto.

Para construir uma ferramenta que auxilie pessoas a categorizar e selecionar atributos
mais importantes do texto foi feito um estudo em técnicas e algoritmos classificadores.

Através do estudo foi possivel observar diversos trabalhos realizados para
classificacdo de textos utilizando aprendizado de maquina supervisionada. Os trabalhos
desenvolvidos tinham finalidades distintas, contudo tinham caracteristicas semelhantes ao
objetivo do trabalho, como por exemplo: possuirem categorias previamente definidas e ter a
possibilidade de utilizar um nimero grande de exemplos.

Para trabalhar com Aprendizado de Maquina Supervisionado foi necessario pesquisar
sobre técnicas de aprendizado de méaquina, coleta de textos, processamento da linguagem
natural, célculos de frequéncia, algoritmos classificadores e arvores de decisao.

A construcdo do protdtipo seguiu a mesma sequéncia dos estudos, pois foram
necessarios a coleta dos textos para a construgdo do corpus, o processamento da linguagem
natural para efetuar um pré-processamento dos textos, os calculos de frequéncia para a
aplicacdo do TF-iDF na tabela de exemplos, os algoritmos classificadores para chegar até a
ferramenta Weka e utilizar do Método J48 para construcdo do classificador e o estudo da
arvore de decisdo para implementar o classificador no algoritmo desejado conforme a Figura
13.
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Figura 13— Esquema do Processo para a construcao de um Classificador e do Processo para a
classificagdo de novos exemplos.

A Figura 13 apresenta um esquema que demonstra a ordem dos processos para a
construcdo de um classificador e a ordem dos processos para classificar um novo exemplo.
Para a constru¢do de um novo exemplo sdo necessarios quatro passos que sdo: coleta dos
textos, pré-processamento, aprendizado de maquina e, por fim, o classificador. Para a
classificacdo de um novo exemplo também sdo necessarios quatro passos, contudo a
sequéncia € a que segue: recebe novo exemplo, pré-processamento, classificador e resultado
da classificacéo.

A coleta dos textos para a construcdo de um classificador foi feita através da copia de
textos de sites de noticias. Para efetuar a copia dos textos de forma automatica foi utilizada a
ferramenta Wget. Os textos foram organizados em formato HTML separados por pastas as
quais representam suas categorias. Depois de organizar os arquivos html foi utilizado a

ferramenta HTML2TEXT para converter os arquivos de HTML para TXT. A seguir foram
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utilizadas técnicas de programacao na linguagem Php para extrair do arquivo apenas o texto
da noticia eliminando outras informagdes contidas no documento.

No pré-processamento foram utilizadas técnicas de tokenizacdo para dividir os
termos do texto dos textos. Depois foi removida a lista de stopwords do texto. A seguir,
utilizada a técnica de Stemming para reduzir textos do plural para o singular. Entdo foi
utilizado o calculo de frequéncia TF-iDF para construir a tabela de exemplos.

No aprendizado de méaquina foi utilizada a ferramenta Weka para processar a tabela
de exemplos através do algoritmo J48 resultando em arvore de decisdo. Entdo foram
estudadas as ramificagbes e nds da arvore de decisdo para a construcdo do algoritmo
classificador no sistema.

A classificacdo de novos exemplos comega com insercdo de uma noticia pelo site de
noticias, onde o sistema processa o texto efetuando um pré-processamento semelhante ao pré-
processamento para construcdo do classificador. A diferenca € que ndo é feito o célculo de
frequéncia TF-iDF nem a tabela de exemplos. Contudo a remogéo de stopwords e a reducéo
das palavras ao seu singular sao efetuadas.

ApoGs o pre-processamento os termos sdo processados no classificador do sistema o
qual define a qual categoria o texto pertence. Além da categoria o sistema apresenta uma lista

das palavras mais importantes do texto.
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3 EXECUCAO

A execucdo do Trabalho de Conclusdo é o desenvolvimento do protétipo de site de
noticias com ferramentas que auxiliam na publicacdo de textos. Ferramentas como o auxilio
na categorizacgéo e a relagdo de palavras chaves dos textos. O processo de desenvolvimento do

sistema esta representado na Figura 14.

Download com Wget Desenvolvimento do
Coleta de W Converter Html para site de noticias: ( Site Recebe
Textos J TXT layout, diagramacgdo L Novo Exemplo
Limpar arquivos TXT e programacdo

Pre-processamento

Processar texto:
Tokenizacdo, Remocao

Tabelade Calculo de de Stopwords e
Exemplos Frequéncia TF-iDF utilizacio de Stemming
r
) WEKA, Método 148,
Aprendizado B Resultadoda

de Maquina implementacdo do Classificagao
Classificador

Classificador

Figura 14 — Esquema completo da criacdo do Protétipo.

A Figura 14 apresenta 0 esquema de procedimentos necessarios para fazer o
prototipo do Trabalho de Concluséo. As atividades se dividem em dois grandes processos,
sendo o primeiro a construgdo do classificador e se inicia com a coleta de exemplos, passa
pelo pré-processamento, constroi a tabela de exemplos, passa pelo aprendizado de maquina
concluindo na implementagédo do classificador. E 0 segundo € a construgdo de um site de
noticias que recebe novos exemplos, efetua o pré-processamento, classifica o texto e

demonstra o resultado da classificacéo.
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A descricdo do processo de desenvolvimento do prototipo sera dividida em dois
capitulos sendo o primeiro o Construcdo do Classificador e o segundo Classificacdo de Novos

Exemplos, conforme segue.

3.1 Construcgéao do Classificador

Para a construcdo do classificador se faz necessario uma série de etapas que serdo
descritas neste capitulo. Para visualizar o processo pode-se observar na Figura 10 os
processos de Coleta de textos, Pré-processamento, Tabela de exemplos, Aprendizado de
Magquina e Classificador.

A coleta de textos partiu da selecdo de sites de noticias como, por exemplo, O Globo,
JB, A Tarde, O Povo, Jornal NH, entre outros, entdo se buscou uma ferramenta para coletar as
noticias destes sites de forma automaética. A ferramenta utilizada para isso foi o Wget
conforme citado do capitulo 1.3.1. Entdo se procurou testar qual dos sites de noticia
selecionado possibilita a utilizacdo do Wget para baixar os arquivos. Em alguns destes sites,
0s arquivos nao estavam devidamente organizados nao sendo possivel saber a qual categoria
pertencia como, por exemplo, o site da Zero Hora, e outros sobrescreviam muitas noticias
num mesmo arquivo como, por exemplo, o site do Estaddo, tendo por resultado um numero
muito pequeno de exemplos. Por fim foram escolhidos dois sites para coletar os textos: Terra
e Uol.

Como um site grande de noticias possui um nimero muito extenso de publicacdes
decidiu-se escolher seis categorias e coletar apenas textos que pertencam as mesmas. As
categorias foram as seguintes: Esportes, Politica, Economia, Ciéncias e Tecnologia e
Educacao.

Para efetuar o download dos arquivos especificamente dentro da categoria e do site

desejado foi utilizado o comando de Wget conforme a Figura 15.
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Y Yo

paulo@ubuntu: ~fwgek_tc

File Edit View Search Terminal Help
paulo@ubuntu:~/wget tc$ wget -o -r -mrnp -a ".shtml" http://wwwl.folha.uol.com.b [&
r/poder/

Figura 15 - Tela do Wget sendo executando no Linux Ubuntu.

A Figura 15 apresenta a linha de comando executada no Wget para efetuar o
download de arquivos do site especificado com 0s seguintes parametros: “-0” cria um log de

99

execugao, “-r” efetua a leitura do diretorio do site de forma recursiva, “-mrnp” limita o acesso
aos arquivos pertinentes ao dominio e diretdrio especifico, ‘-a “.shtml” * limita o download de
arquivos apenas em formato “.shtml”. O diretério que esta sendo utilizado para salvar os
arquivos é o “wget tc” e o site e se¢do que esta sendo baixada sdo o “www.folha.com.br”
secdo “poder”, que representa politica no site da folha.

O resultado do download dos arquivos dos sites deseja esta representado na Tabela 4.

Fonte Contetdo Quantidade
Site 1 Ciéncia 7391
Educacao 9438
Esportes 8453
Tecnologia 10249
Site 2 Ciéncia 1094
Economia 6134
Esportes 8119
Politica 7876
Tecnologia 1811
TOTAL 60565

Tabela 4 - Tabela de quantidades de documentos coletados por site e categoria.
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A Tabela 4 mostra os totais de textos que foram baixados através da ferramenta
Woget. Apos baixar os arquivos foram organizados os arquivos dividindo-0s em pastas com o
nome do site e 0 nome da categoria. Depois foi utilizada uma ferramenta para converter o0s
arquivos de HTML para TXT. Essa ferramenta foi o HTML2TEXT conforme apresentado no
capitulo 1.3.1. A Figura 16 o modo que foi usado para converter os arquivos de HTML para
Txt.

paulo@ubuntu: ~fwget_tc/www1.folha.uol.com.ly/poder_txt

File Edit View Search Terminal Help
paulo@ubuntu:~/wget tc/wwwl.folha.uol.com.br/poder txt$ 1ls -1 *.shtml | awk '{ sys
stem("html2text -o " substri(%8,1,index(%8, ".")-1) ".txt " 58]}'.

Figura 16— Tela do Html2text sendo executando no Linux Ubuntu.

Na Figura 16 consta um exemplo do cddigo utilizado para converter arquivos do
formato HTML para TXT. O objetivo dessa linha de comando foi converter todos os arquivos
cuja a estencdo fosse “.shtml” do diretorio “poder txt” para Txt, para que isso fosse possivel
foi usado os determinados comandos: “Is —/ *.shtml” para listar todos os arquivos “.shtml”,
“” para concatenar novo comando, “awk” para executar uma determinada string,
Usystem(“html2text —o * substr($8,1,index(38, “.”)-1) “.txt ” $8)}’ onde o system executa 0
que estd entre parénteses, $8 representa 0 nome do arquivo que esta sendo listado no
momento, o0 trecho substr(38, 1,index(38, .”)-1) “.txt ” pega o nome do arquivo e substitui o
shtml pelo txt, e o html2text converte o arquivo que esta sendo listando no momento do
formato “.shtml” para o formato “.txt”.

Depois de converter o arquivo para Txt ainda sdo utilizados alguns algoritmos
desenvolvidos em php para quebrar o texto utilizando alguns atributos de corte. Entdo o
algoritmo seleciona qual parte é mais extensa do texto e exclui o resto. Através dessa logica é
possivel abstrair apenas a noticias, excluindo informacdes extras do texto como, por exemplo:

publicidade, menu e textos relacionados ao site ou a noticia.
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A Figura 17 demonstra o texto em formato HTML, em formato TXT e o TXT ap6s o

processamento dos algoritmos de limpeza.

51 <body> .

Arguivo 1
<div id="aligner"> q
3 —|<script type="text/Jjavascript"»<l--
54 folha.ads.expand() ;

Fff——><fscript>

1

H<div id="main body" class="poder">»

60 <div id="mol bar container"><script type="text/javascript" s=rc="http://barra.nq
>/ scripts</dive

[ % )

—]<div id="top ad=">
<div id="ad-728x90-1"><p class="adlLabel">Publicidade</pr&nbsp:</div>
<div id="ad-220x90-1"><p class="adlLabel">Publicidade</pr&nbsp </ /div>
bRy

Publicidade

o o
¥ oy

rafin

Arquivo 2

14 Publicidade

1 oy tn

1 Veja o tempo em mais cidades

SP

g 14°C

Rio

23°C

[a ] [Cne of: SFolha.com/Folha de S.Paulo/Guia Folha]
[Bu=car]

[ LS =

* Classificados
* Veiculos
* Imoveis

I U T L% B L I ' R L B U B L B T
[

1 o tn

# Fonreons
1 0 ex-presidente do Tribunal de Contas do Amapad José Julio de Miranda

Arquivo 3

2 63, foi solto na sexta-feira (18) apds passar mais de seis meses presu cm

3 Brasilia.

Coelho foi preso em setembro do ano passado na primeira fase da COperacgdo Maos
Limpas, da Policia Federal, gue investigou um Suposto esguema de desvio de
verbas federais por uma guadrilha formada por politicos, empresarios e

1 o n

funcionarios pablicos do hmapa.
Segundo o Ministério Puiblico Federal, o esquema desviou maisz de RE% 300 milhfies.

4 Coelho foi apontado pela Procuradoria como um dos chefes do esqguema & & época
10 ocupava o cargo maximo do Tribumal de Contas, oGrgdo responsavel por fiscalizar
11 2 aprovar as contas do governo do Estado.

12 Foram presos ainda o entdo governador do Estado Pedro Paulo Dia= (PF) e o ex-

grvernadar WHaldes SAs= (POT)

Figura 17— Demonstragdo dos arquivos Html, Txt e Txt limpo.

A Figura 17 demonstra trés fases do processo de preparagdo dos textos depois do

download dos arquivos do site utilizando o Wget. Conforme a Figura 17 o “Arquivo 1”
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representa o arquivo em formato HTML onde € possivel ver uma todas as tags do codigo
fonte do arquivo, o “Arquivo 2” onde aparece o texto em formato TXT apds ser convertido do
HTML, e o “Arquivo 3” no qual aparece o texto apds a limpeza dos textos que ndo faziam
partes da noticia.

Essas etapas foram feitas para todos os arquivos baixados, formando assim um
corpus de textos. Concluindo a construcdo do corpus O processo seguiu com o Pré-
processamento.

No Pré-processamento foram realizadas as seguintes etapas: Tokenizacdo, remogéo
de Stopwords, reducdo das palavras do plural para o singular através do Stemming. Para
realizar o desenvolvimento destas etapas foi utilizada a Linguagem de Programacdo PHP
5.2.9-2 (PHP: Hypertext Preprocessor) compilada através do Servidor HTTP Apache 2.2.11.
A seguir seguiremos falando de pré-processamento a iniciar por a utilizacdo de Stemming.

A etapa de reducdo de termos do plural para o singular conforme capitulo 1.4.2 é
bem complexa na lingua portuguesa. Complexa porque ndo possui um padrdo bem definido.

€ 9
S

Sabe-se que o plural do substantivo quando termina em vogal ¢ adicionado um no final da

palavra, contudo existem excec¢Oes como, por exemplo, a palavra “Deus”. Ela esta no
singular, contudo termina em “s” e seu plural seria “Deuses”. Essa entre outras excegdes
dificultam bastante a criacdo de um algoritmo capaz de reduzir palavras do plural para o
singular de maneira automatica. Uma maneira seria selecionar todas as palavras que sdo
excegOes e ndo permitir que as reduzam ao singular da maneira simplificada. A funcéo
demonstrada na Figura 18 € uma funcédo simplificada de reducdo de termos em portugués para

o singular.
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1 [H<«?php

2 function radical plural (Spalavra)

2 [H

: S£=zinples = substr(fpalavra,-2):

if (S=simples == 'as Szimples == 'es= SZzimples == 'is=

6 Esimples == 'os Ssimples == 'us')

T H Z

8 Epalavra = substr($palavra,0,-1);:
10 Scomposto = substr($fpalavra,-3):
11 if (Scomposto == 'des') { Spalavra = substr (Spalavra,?,-3)."ao':
12 if (Scomposto == 'dns') { Spalavra = substr(Spalavra,?,-3)."ao':
13 if (Scomposto == 'desz'") { Spalavra = substr(fpalavra,?,-3)."ac':
14 if (Scomposto == 'les'") { Spalavra = substr(%palavra,?,-3)."'1"':
1= return Spalavra;

1 =

Figura 18 — Cédigo fonte em PHP da funcdo que reduz palavras ao seu singular.

A Figura 18 demonstra o cédigo fonte da fungdo “radical plural” responsavel por
reduzir termos em portugués do plural para o singular de forma simplificada. Conforme se
pode ver a Linha 2 da Figura, a funcéo recebe uma palavra de entrada, entdo pega os Gltimos
dois caracteres da palavra através da fungdo “substr($palavra,-2)” e testa se esses dois ultimos
caracteres sdo: “as”, “es”, “is”, “0s” ou “us”. Se sim, a fungdo retorna a palavra sem o Ultimo
caractere. Além disso, a funcdo testa também os Gltimos trés caracteres (Linha 10), caso
sejam: “des” substitui por “a0”, “d0s” substitui por “d0”, “des” substitui por “40” e caso sejam
“les” substitui por “I”. Desta forma todos 0s termos executados pela funcédo serdo reduzidos
ao seu singular de forma simplificada, ou seja, ndo pré-vendo as exce¢des linguisticas do
portugués.

Uma maneira de trabalhar com processamento de palavras é através de vetores
(Array). Desta forma, podem-se criar mecanismos para salvar as informagfes que se deseja
processar em varios Array e depois combinar esses Array fazendo os filtros desejados.
Através disso, para efetuar o Pré-processamento dos textos, pode-se salvar a lista de termos
delimitadores da Tokenizagdo em um Array, a lista de Stopwords em outro Array e 0s termos
do texto a sem processado em um terceiro Array, e por fim processar todos esses Array

fazendo os filtros necessarios como, por exemplo, o codigo demonstrado na figura 19.



1 [H«?php

2 ftexto = 'O sopro de vento empurrou lentamente as velhas portas entre-abertas.

farr tokenizacao = array(' ','\n','\t','\r'):
Stexto = str replace(farr tokenizacao,' ',5texto):
Spalavras do texto = explode (' ', 5texto):

print 'Texto antes: '.Stexto ;

8 farr caracteres a serem removidos = array ["\"', ', ..ttt Lt D N N R, T M)

print '<BR>»> Texto depois: ';
10 foreach (5palavras do texto as $valor novo)

12 Zvalor novo = sStr replace (Sarr caracteres a serem removidos, '', $valor nowvao) !

13 Svalor_novo = Iadical_pluraltSvalor_novo];
$ativa word = true;
foreach (Sarr_stopwords as Svalue_stop]

1 jj if tucfirst(svalae_stop] == ucfirstisvalor_novojj

19 %ativa _word = false;

22 if (fativa_ word)

$texo_a salvar .= ' '.trim($valor nova):

28 print $texo a salvar;
2>

Figura 19 — Cddigo fonte em PHP das rotinas de Pré-processamento.

farr stopwords = array ('=",'&','&'"',"&s','a','ao','n',"aos",'os",'as",'de', 'na", 'nas", 'no');
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A Figura 19 demonstra o cddigo fonte dos algoritmos de Pré-processamento

desenvolvidos na Linguagem PHP. Para entender esse cddigo fonte é importante entender

primeiro as variaveis declaradas, conforme segue:
o $texto: representa o texto de entrada;
o $arr_tokenizacao: representa um Array de termos delimitadores;
. $palavras_do_texto: representa um Array das palavras do texto;

. $arr_stopwords: representa um Array de Stopwords;

e  S$arr_caracteres_a_serem_removidos: representa um Array de caracteres a

serem removidos.

O primeiro Array a ser combinado no algoritmo € na atribuicdo de valor da variavel

$texto (Linha 4) onde a lista de tokens é substituida por espago com a utilizacdo do comando

de “str_replace”. O comando “foreach” (Linha 10) inicia o primeiro lago do algoritmo onde

todos os termos contidos no Array “$palavras_do_texto” sdo processados um a um. Dentro do

primeiro laco o primeiro filtro a ser executado é a exclusdo dos caracteres através do

str_replace (Linha 12) que substitui por vazio a lista de valores do Array

“$arr_caracteres_a_serem_removidos”. A reducdo dos termos ao seu singular ¢ feita através
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da execugao da fungdo “radical plural” (Linha 13, o algoritmo da funcdo pode ser visto na
Figura 14). A remocdo das Stopwords se da da Linha 14 a Linha 25 iniciando com a
declaracdo de variavel “$ativa_word” como verdadeira, logo apés o sistema faz um lago
utilizando o “foreach” que lista todas as Stopwords. Entdao o “if” (Linha 17) verifica se o
termo do texto pertence a algum termo da lista de Stopwords, se sim a variavel ”$ativa_word”
¢ marcada como falso e ndo entra no “if” da Linha 22 que salva as palavras do texto.

Em resumo o algoritmo processa a lista de tokens (Linha 4), remove caracteres
indesejados (Linha 12), reduz as palavras ao seu radical (Linha 13) e remove as Stopwords
(Linha 14 a Linha 25).

No algoritmo existem trés momentos em que é solicitado que escreva a resposta
através do comando “print”, sdo eles nas linhas: 7, 9 e 28, a resposta desta impressdo pode ser

vista na Figura 20.

ESRER )

[ localhost/vocereporter-o... LLE

= C | @ localhost/vocereporter-online/paulo/tf/2.php ki

Texto antes: O sopro de vento empurrou lentamente as velhas portas entre-abertas.
Texto depois: sopro de vento empurrou lentamente velha porta entre-aberta

"—

Figura 20 — Tela do Browser com resultando do Pré-processamento.

A Figura 20 mostra o resultado que o algoritmo demonstrado na Figura 19 solicita
que seja impresso na tela. Na tela pode-se observar o texto antes de ser processado e 0 texto
depois de ser processando. No texto depois de processado podem-se observar as seguintes
alteragdes: ndo consta o “.” no final da frase o qual foi excluido na faze de remoc¢do de
caracteres, nao consta também os termos: “O” e “as” removidos no processamento da lista de

2 (13 2 (13

Stopwords e as palavras: “velhas”, “portas”, “entre-abertas” estdo no singular conforme a
funcédo que de plural apresentada na Figura 18.

Depois de concluida a fase de Pré-processamento dos textos progride-se para a fase
de construcdo da tabela de exemplos. O método utilizado para construcdo da tabela de

exemplos foi através do calculo de frequéncia TF-iDF o qual é responsavel por definir o grau
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de importancia que um termo tem para com um conjunto de textos, conforme apresentado no
capitulo 1.4.3.

Para processar um numero de arquivos tdo grande quanto é o caso do Pré-
processamento e da construgdo da tabela de exemplos, os arquivos foram salvos em diretorios
com 0 mesmo nome da categoria. Ao invés de processar texto a texto, os algoritmos foram
desenvolvidos para receber uma lista de diretdrios, entdo o sistema |é todos os arquivos de
todos os diretorios executando as fungdes desejadas.

Como visto no capitulo que fala sobre o TF-iDF, para fazer o célculo é necessario
que o sistema processe todos os textos diversas vezes, isso porque necessita das informacoes
do documento em comparacdo a todos os outros documentos. A partir desta necessidade o
primeiro grande desafiou foi fazer o algoritmo processar os 60.565 textos baixados na fase de
coleta dos dados. Isso porque teria que salvar um grande nimero de informacdo na memaria
do computador durante a execuc¢do do script o0 que é bastante complicado.

Durante os primeiros testes foi possivel processar a quantidade maxima de 30 textos
divididos em trés categorias. Isso porque o sistema tinha de gerar a frequéncia total de cada
termo no texto a cada processamento. Uma maneira de automatizar esse processo foi salvar
nos diretdrios apenas a relagdo de termo frequéncia de cada arquivo em relacdo ao texto.
Desta forma foi possivel chegar a processar 2100 textos divididos em trés categorias. Entdo
foram estudadas outras estratégias para compilar esses textos a fim de conseguir um resultado
melhor, conduto eram soluc¢des que demandavam tempo e para ndo comprometer a entrega do
trabalho foram deixadas para o futuro. Tais solugdes, assim como melhorias para o projeto
serdo descritas na concluso.

Para calcular o TF-iDF de um atributo em relacdo a um conjunto de textos é
necessario possuir quatro informacdes: nimero de vezes que o termo aparece dentro do
documento (TF), namero total de termos de todos os documentos (TFT), nimero total de
documentos (DFT) e o nimero de documentos que contém o termo (DF). O algoritmo
simplificado para demonstrar o calculo de frequéncia é bastante grande, por isso foi separa em

duas partes, sendo a primeira a Figura 21.
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1 <=z

2 function Return TF ($TERMC, S$DCCS)

3[4

- Sresultado =

5 ST = explode(' ',%DOCS):;

& foreach (5T as STERMS)

7 g .

8 if (strtolower (trim($TERMS)) == strtolower (trim ($TERMO)))
3 [H

10 Sresultado = Sresultado + 1;

13 return Sresultado;

function Return TFT ($D)

;

o LN
{11
L=

[T
{1}
[

Sresultado = (STERMOS == STERMO) ? Sresultado+l : Sresultado ;

[5 TR T T

return fresultado;

17 Sresultado = 0;

18 foreach (5D as S£DOCS)

18 o '

2C T = explode(' ', £DOCS):;
21 Sresultado = count ($T) + $resultado;
22 B ]

23 retnrn Sresultado;

24 ER

25 function Return DF ($TERMO, £D)
26 [

27 Sresultado =

28 foreach (5D as £DOCS)

28 [H '

30 ST = explode(' ', £DOCS):;
3 foreach (5T as £TERMOS)

&}
T

"

W

Figura 21 — Cédigo fonte em PHP de fun¢es para calcular o TF-iDF.

A Figura 21 demonstra o codigo fonte de trés fungdes necessarias para calcular o TF-
iDF de cada termo por documento. A primeira fun¢do “ReturnTF” tem por entrada dois
valores, primeiro o termo, e segundo o documento, esta funcéo retorna a frequéncia com que
0 termo de entrada aparece no documento. Para isso 0 explode (Linha 5) transforma cada

(134

termo do texto em um Array separado por “ ” (espaco), entdo € feito um loop (Linha 6) e que
compara (Linha 8) termo a termo se é igual ao termo de entrada, se sim soma um no contador

(Linha 10) e no final a funcéo retorna valor total do contador (Linha 13).
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A fungdo “ReturnTFT” tem como entrada todos os documentos salvos no array $D e
retorna 0 namero total de termos de todos os documentos. Para isso € feito um Loop para
listar todos os documentos (Linha 18), dentro de cada documento € utilizado o explode (Linha

[

20) para quebrar os termos em um Array de palavras separados por “” (espago), entdo o count
(Linha 21) para contar o nimero de termos do documento salvando no totalizador $resultado.
Entdo o funcéo retorna o total de termos de todos os documentos (Linha 23).

A funcao “Return DF” tem como entrada o termo e a lista de documentos e tem
como resultado o nimero de documentos que contém o termo. Para isso sistema faz um Loop
(Linha 28) dos documentos e converte cada termo do texto em um item do Array $T (Linha
30) o qual é convertido em um novo Loop (Linha 31) e dentro deste é feita a verificacdo se é
igual ou ndo ao temo de entrada (Linha 33), se sim é somando um no $resultado, retornado no
final o total de documentos que conte o termo de entrada (Linha 36).

Essas fungdes sdo chamadas para calcular o TF-iDF de cada termo por documento

conforme a Figura 22.

1 [H<?php

2 print "TABELA':

£DFT = count (£D):

2 foreach (D as 5DOCS)

5 [Hi

& 2T = explode | . SDOCS) ;
T foreach (5T as STERMS)

£ E if ('isset ($TERMOS[STERMS]))

11 STERMOS [$TERMS] =
12 print °, .STERMS;

16 SCONTAR DOCS =
17 foreach (4D as SDOCUMENTO)

19 E foreach (S$TERMOS as STERMO => Svalor)

21 print ( Return TF ($TERMO, $DOCUMENTO) / Return TFT($D)} * (SDFT / Return DF($TERMO, $D)):

Figura 22 — Cddigo fonte em PHP da funcdo que reduz palavras ao seu singular.

A Figura 22 demonstra o codigo fonte do algoritmo de célculo de frequéncia TF-iDF.
A primeira necessidade é conseguir uma lista de todas as palavras que contem em todos 0s
documentos, para isso 0s documentos foram salvos em forma de Array na variavel $D. Para

selecionar esses temos o foreach (Linha 4) que lista todos documentos um a um dentro do
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loop. Dentro dos documentos € necessario selecionar todas as palavras, e para isso é utilizado

(132

0 explode que transforma todas as informagdes do texto, separadas por “ ” (espago) contida na
variavel $DOCS e as salva em no Array $T. Entdo é feito o segundo (Linha 6) onde o
algoritmo verifica se o termo j& foi salvo na varidvel $TERMOS (Linha 9), caso ndo ele salva
(Linha 11).

Entdo o sistema necessita fazer um novo lago para listar todas as palavras e chamar
as funcbes que calculam a frequéncia dos termos. Desta forma o Loop de documentos lista
todas as informacdes contidas no Array $D (Linha 17) e dentro deste tem um segundo Loop
(Linha 19) que lista todas as palavras salvas anteriormente no Array $STERMOS (Linha 11)
entdo o sistema imprime na tela o resultado do calculo do TF-iDF (Linha 21). Na formula o
total de vezes que um termo aparece em um documento (“Return_TF”) dividido pelo nimero
total de termos de todos os documentos (“Return TFT”) é multiplicado pela diviséo entre o
total de documentos (“$DFT”) e o nimero total de documentos que contém o termo
(“Return_DF”).

A fim de limitar o nimero de termos da tabela de exemplos pode-se utilizar um
ponto de corte. O ponto de corte € um limite de termos, por exemplo: 5000, com esse ponto
de corte, uma tabela de exemplos pode ter até no maximo 5000 termos. Para definir o ponto
ideal de corte pode-se usar de dois pardmetros: ordenar por maior frequéncia do termo, ou
ordenar maior resultado no calculo TFiDF. No desenvolvimento do prototipo foi utilizada a
ordenacdo pela frequéncia do termo e o limite de 2100 atributos.

E possivel montar uma tabela com esses exemplos para visualizar os resultados

conforme a Figura 23 que é resultante pelo calculo do TF-iDF dos documentos do sistema.
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/" [ localhost/vocereparter-o... &

C | @ localhost/vocereporter-online/paulo/tf/tc-2100/tc-2100/passo_3_1_faz_tfidf ver.php o A
Calculando TFiDF de 2100 documentos E
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Figura 23 — Tela do Browser com resultando da Tabela de Exemplos.

Na Figura 23 estd demonstrada a tabela de exemplos final com o calculo de
frequéncia nos 2100 exemplos divido em trés categorias, sendo elas: Esportes, Ciéncias e
Tecnologia. Apds concluida a construcdo da tabela de exemplo ela foi adaptada para ser
processada na ferramenta WEKA através do formato do arquivo ARFF demonstrado na
Figura 5 e explicado no capitulo 1.5.

Depois de formatado o arquivo ARFF para ser classificado foi utilizado trés
algoritmos classificadores para testar o desempenho e analisar o resultado a fim de descobrir
quais teriam melhores resultados. A forma de enviar o arquivo e de escolher o classificador
estd explicada nos capitulos: 1.6.1 Método J48, 1.6.2 Naive Bayes, 1.6.3 Support Vector
Machine, onde em cada capitulo explica 0 método correspondente.

Outra opcdo que foi utilizada para testar a aprendizagem foi método de treinamento.
Os métodos utilizados formam o Cross-validation e o Percentage Split. Onde no Cross-
validation o classificador é avaliado por validagdo cruzada, ou seja, 0 conjunto de teste é
dividido em partes iguais e a predicdo é aplicada a cada um separadamente. E o Percentage
Split faz a predicdo baseada na porcentagem dos dados que o usuario determina na prépria

ferramenta. A quantidade de dados capturados para teste pela ferramenta depende do valor
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atribuido ao campo porcentagem. A quantidade escolhida para testar o método Percentage

Split foi 66%. Para demonstrar os resultados foram feitos graficos conforme a Figura 24.

90%

88%

86%

84%

82%

80%

78%

76%

Cross-Validation

66% Treinamento

m J48
m N.Bayes
mSVM

Figura 24 — Grafico dos resultados dos métodos de AM divididos por tipo de treinamento.

Na Figura 24 estdo apresentados os graficos de desempenho dos algoritmos de

Aprendizado de Maquina: J48, Naive Bayes e Support Vector Machine combinados aos

métodos de Treinamento Cross-Validation e Percentage Split (porcentagem de treinamento).

Através do resultado é possivel notar que o método SVM teve desempenho proximo a 90%

em ambos os métodos de treinamento, sendo que no método Percentage Split a vantagem foi

de apenas 4% (83% a 87%). Contudo em uma andlise geral os resultados foram bem proximos
variando de 80,7% a 88,6%.

parelhos conforme a Figura 25.

Na andlise por categoria é possivel ver o quanto os trés algoritmos tem resultados
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Figura 25 — Grafico dos resultados dos Métodos de AM divido por categoria.

Na Figura 25 estdo apresentados os graficos de desempenho dos algoritmos de

Aprendizado de Maqguina por categoria utilizando o treinamento Percentage Split. Neste

grafico é possivel ver que a grande diferenca que o0 SVM adquiriu perante 0s outros métodos

foi através da categoria de Esportes. Na categoria Ciéncias 0 método Naive Bayes chego a ter

melhor resultado. O Método J48 aparentemente tem resultados bem inferiores, mas ainda sim

tem um acerto nas classificacbes muito bom, sendo sempre superior a 80%. Na Figura 26 o

mesmo teste é feito testando o método de treinamento Cross-validation.
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Figura 26 — Grafico dos resultados dos Métodos de AM divido por categoria.

Na Figura 26 estdo apresentados os graficos de desempenho dos algoritmos de
Aprendizado de Maquina por categoria utilizando o treinamento Cross-validation. Neste
grafico é possivel ver resultados bem parelhos, sendo que o SVM se mantem com um
aproveitamento melhor, contudo o indice mais alto deixou de ser na categoria de esportes e
passou a ser na de Ciéncias. Contudo os métodos tiveram um bom equilibrio de acertos por
categoria. Acertos que podem ser facilmente influenciados pelo nimero de exemplos.

O Meétodo J48 ficou um pouco abaixo dos demais classificadores, contudo seu
resultado é bastante interessante, ainda mais porque ele gera uma arvore de decisdo. Os
algoritmos Naive Bayes e Support Vector Machine sdo caixas pretas, ou seja, geram um
motor de classificacdo s6 podem ser lidos por sistemas classificadores adaptados e ndo podem
ser vistos pelo usuario. A arvore de decisdo, conforme visto no capitulo 1.6.1, pode ser
interpretada visualmente pelo usuario.

A arvore de decisdo resultante da aplicacdo no Método J48 possui 64 niveis e 127
nos de decisdo. Parte dela pode ser visto na Figura 27.



60

|= ] Weka Classifier Tree Visualizer: 15:22:22 - trees.J48 (iris) mﬂ

Tree View

==1] =0

-

== =

== =0 =1

—

Figura 27 — Parte da arvore de decisao resultante do método J48.

Na Figura 27 esta apresentado o resultado do processamento da tabela de exemplos
demonstrada na Figura 17 no método de Aprendizado de Méquina J48. A arvore de decisao
tem por finalidade ser implementada pela linguagem de programacéo a fim de construir um
classificador. Como a arvore € muito grande é dificil descrever todo o cddigo fonte necessario
para gerar o classificador, contudo a Figura 28 traz um trecho do cddigo fonte descrita na

linguagem Php.
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function arvore de decisao [$valor)
if ($valor['BApple'] > 0O)
retorn 'tecnologia';
élseif [($valor['Copa']l > 0)

if ($valor['custa'] > 0)

12 retorn 'tecnologia';
else

return 'esporte';

15 elseif (Svalor['Empate’'] > 0)
21 return 'esporte';
2 else if (Svalor['Camisa'] > 0]

return 'ciencia':

1 N s

Figura 28 — Codigo em Php da implementacdo da Arvore de Decisio.

Na Figura 28 esta apresentado cddigo fonte descrito em Php que implementa parte da
arvore de decisdo apresentada na Figura 20. A funcdo “arvore de decisao” recebe como
entrada um $valor (Linha 2) o qual representa um Array contendo todas as palavras enviadas
por um novo exemplo. Entdo o primeiro “if” (Linha 4) verifica se no Array de entrada consta
o termo “Apple”, se sim classifica o texto como sendo de tecnologia (Linha 6), se ndo valida
se o Array contem o termo “Copa” (Linha 8), se sim valida se o Array contem o termo
“custo” (Linha 10), se sim classifica o texto como sendo de tecnologia, se ndo classifica como
esporte. Entdo o sistema verifica se contem o termo “Empate” (Linha 19), se sim o sistema
classifica o texto como esporte, se ndo o sistema testa se o Array contém o termo “Camisa”,
se sim retorna a categoria como sendo ciéncias. Desta forma o algoritmo tem a capacidade de
testar diversos termos e, assim, classificar textos.

Os métodos e algoritmos neste capitulo descritos tem por objetivo a construgédo de
um classificador de textos. O classificador e responsavel por classificar novos os exemplos, a

geracgdo desses novos exemplos seréa descrita no proximo capitulo.
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3.2 Classificacdo de Novos Exemplos

A Classificacdo de novos exemplos se faz a partir de um site de noticias. Um site de
noticias pode ser administrado por uma equipe de pessoas que sdo responsaveis pelas
publicacbes ou pode ser aberto ao publico montando estrutura auto gerenciavel.
Acompanhando o novo conceito de ferramentas auto gerenciaveis da internet como, por
exemplo, as redes sociais. Um dos mecanismos criados para agregar valor a categorizacdo dos
conteudos, foi o desenvolvimento de um classificador atraves dos métodos de aprendizado de
maquina.

Para o desenvolvimento do site foram necessarias as seguintes etapas: layout,
diagramacéo e programacao. Para fazer o layout das telas foi utilizado da ferramenta Adobe
Fireworks na qual € possivel juntar formas, textos e imagens definindo a aparéncia do site.
Nesta etapa é determinada a organizacdo dos contetdos, 0s métodos de navegacao e 0 modo
de processar cada pagina. Ja a diagramacdo pode ser feita da Ferramenta Adobe Dreamweaver
utilizando as linguagens Html, Javascript e Css, as quais sao interpretadas pelos navegadores
de internet. Através dessas tecnologias sdo transformados os detalhes do layout em pégina de
internet.

A partir de entdo, é possivel criar o banco de dados do sistema e as classes de
programacdo que fazem funcionar cada operacdo. O banco de dados tem duas tabelas
principais: cadastro e texto. Relacionadas a tabela de texto tem ainda as tabelas: categoria,
status, tipo e complementos. A tabela usuarios também é chave segundaria da tabela texto.
Apo6s a modelagem e construcdo do banco de dados, é feita a programacdo do sistema que
administra os usuarios e os textos publicados.

Através da programacdo € possivel gerenciar as informacdes do sistema, salvado e
buscando os dados do banco dados. A péagina inicial do site de noticias desenvolvido pode ser
visto através da Figura 29.
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/ O Jornalismo Interativo « Not

L ] C' | @ localhost/vcreporter/jornalismointerativo/index.php bl N

Cadastro

Jornalismo Interativo 980 agas para st ose

23500 vagas para reporter Cadastrar

Esportes  Ciéncias  Tecnologia

HOME » GERAL
TOP NOTICIAS ULTIMAS NOTICIAS
Fotos do Vulcao Fotos do Vulcdo Chilenc que entrou em erupcao dia 7 de Junho 2011

. Inferno na Terra: Vulcao pode ser vista do espaco, uma vez que cospe fogo no céu.
Ch]leno ql..le entrOLl Terra - 2011-06-08 15:37:14 [Paulo] Lﬂ o
em erupcao dia 7 de
Junho 2011 s L 5 mitos sobre o estresse

Apesar de ele estar na boca - e na mente - do povo, controla-lo nao & uma tarefa tranquila.
SAUDE! vai além do senso comum e, baseada na ciéncia, aponta as medidas que acalmam pra
valer.

Saide - 2011-06-06 18:01:49 [Paulo] E n o)

Figura 29 — Pagina inicial do site Jornalismo Interativo.

A Figura 29 apresenta a pagina inicial o site de noticias desenvolvido como protétipo
do trabalho de conclusdo. No topo da pagina a esquerda tem o logotipo e abaixo as categorias
ativas do site, na esquerda tem o sistema de login e o local de cadastro para novos usuarios.
Abaixo tem a lista das noticias separados em dois blocos sendo que o da esquerda € a lista das
noticias mais acessadas e o da direita € a lista das Gltimas noticias publicadas. Cada noticia
pode ser visualizada, assim como sua galeria de fotos, pode também ser comentada e
divulgada através das ferramentas de integracdo com redes sociais como: Twitter, Facebook e
Orkut.

A dinamica do site parte do cadastro de usuario onde a pessoa preenche seus dados
como endereco, cidade, estado, sexo, data de nascimento e senha de acesso. Ao concluir o
cadastro pode-se utilizar da mesma senha para efetuar no login no site. Fazendo o login ou o
cadastro o sistema possibilita que cada usuario efetue o post de novos textos, edite e exclua

posts anteriores. A péagina para publicar textos pode ser visualizada na Figura 30.
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Titulo: Categoria: =
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saiba mais

Veja imagens da conferéncia para desenvolvedores da Apple

Tambeém nao sera mais necessario ligar o aparelho a um computador para fazer upgrades no programa.
Agora, eles serao feitos diretamente no iPhone ou iPad, basta estar conectado a internet. Ja sincronizacao
com o PC ou Mac passara a ser feita sem fios, via wi-fi. O upgrade para o i05 5 € gratuito.

Ja o upgrade para Mac 0S X Lion, compativel com Macbooks e iMacs, vai custar USS 30 e sera feito online,
pela loja virtual de aplicativos da Apple. O novo sistema operacional estara disponivel a partir de julho.

||
L

Scott Forstall, vice-presidente da Apple, mostra as novidades do i0S (Foto: Beck Diefenbach /Reuters)
Nuvem carregada

Imagem (+ fotos)
Escolher arquivo | Nenhum a...cionado

Categoria: Categoria selecionada esta correta.

Apple(x) Sistema(x) Aplicativos(x) Novo(x) 105(x) IPhone(x) Possivel(x) Aparelhos(x) Ust
Tags Sugeridas: Mac(x) IPad(x) Poderao(x) Rede(x) Internetix) Operacional(x) Aparelho(x) Mensagens(x)
Movas(x) Foto(x) Store(x) Vicepresidente(x) Funcoes(x) App(x)

Concluir Cadastro

Figura 30 — Pagina de publicacéo de textos do site Jornalismo Interativo.

Na Figura 30 estd uma imagem do site desenvolvido como protétipo para o trabalho
de conclusdo, na pagina responsavel por publicar textos. Para publicar devem ser preenchidos
0s seguintes campos: tipo de texto, status, titulo, categoria, resumo para a capa, subcategoria e
texto. O tipo de texto possui opc¢des: noticia, matéria, opinido ou editorial, artigo, crénica e
nova chamada; j& o status possui duas opcdes: ativo para aparecer no site e rascunho para ndo
aparecer. Na categoria pode-se escolher entre tecnologia, ciéncias e esportes. Além disso, tem
0s campos de texto: titulo, resumo para a capa, subcategoria e texto.
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Ao preencher os campos do formulério de cadastro de noticias e clicar no bota
“Cadastrar” o sistema processa o novo exemplo no classificador. Para isso, 0 texto passa pelo
mesmo algoritmo de pré-processamento apresentando na Figura 15, onde sdo processadas as
etapas: Tokenizagdo, remocdo de Stopwords e reducdo das palavras do plural para o singular
através do Stemming. Depois de processado o texto é divido termo a termo dentro de um
Array o qual serve de entrada na funcao “arvore de decisao” apresentada na Figura 21. Tal
funcdo retorna a classificacdo definida pelo classificador.

A resposta da classificagdo ¢ apresentada abaixo do botdo “Cadastrar” em dois
resultados: categoria e tags sugeridas. A categoria tem como resposta correta quando
demonstra a mensagem “Categoria selecionada estd correta.” e quando incorreta apresenta a
resposta como, por exemplo: “Categoria selecionada esta errada. Segundo a analise a
categoria correta seria tecnologia.”. As tags sugeridas sdo palavras chaves ordenadas por
palavra mais importante do texto segundo o resultado de termo frequéncia sobre o pré-

processamento.
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CONCLUSAO

A classificacdo automética de textos € um assunto muito trabalhado pelas
comunidades de inteligéncia artificial. Sendo que, com o crescente desenvolvimento de
softwares que utilizam de processamento digital de textos como: text mining, ferramentas
tradutoras, ferramentas de auxilio a escrita, entre outras, os estudos nesta area sdo bastante
amplos e possuem uma bibliografia qualificada e abrangente.

Trabalhar com classificagdo de textos jornalisticos é bastante importante a medida
que € um o numero de jornais e midias online crescem no mundo todo. Isso por que é
importante para qualificar ainda mais as ferramentas, automatizar o processo de maneira
inteligente e auxiliar a tomada de decisdo das pessoas. Proposito que auxilia ainda mais
pessoas que nao sdo da area jornalistica a publicarem textos presando pela organizacdo do site
de noticias.

Com essa motivacdo foi desenvolvido um estudo na &rea de Processamento da
Linguagem Natural e Aprendizado de Maquina a fim de construir um classificador automatico
de textos e adiciona-lo a ferramenta de publicacdo de textos. Além da classificacdo, um
resultado do Pré-processamento de textos foi a analise de importdncia de palavras do
documento o que teve por resultado a listagem automatica de tags mais importantes.

Para fazer essas ferramentas foram realizados estudos para a coleta de textos e
construcdo de um corpus de palavras separado por categorias, Pré-processamento das palavras
utilizando técnicas como Stemming e remocao de Stopwords, célculo de frequéncia TF-iDF
para a construgdo da Tabela de Exemplos, ferramenta Weka para processar os exemplos
utilizando as técnicas de aprendizado de maquina J48, Naive Bayes e Support Vector
Machine e Arvore de Decisdo para utilizar o resultado da classificacdo para implementar em
uma linguagem de programacéo construindo um classificador.

Apos a revisao tedrica foram colocadas todas as etapas em pratica e desenvolvido um
classificador para textos jornalisticos dividos em trés categorias: Esportes, Ciéncias e
Tecnologia. Entdo foram utilizadas as técnicas de coleta de textos e Pré-processamento para a
construcdo de um corpus de palavras que serviu como base para a construgdo de uma Tabela
de Exemplos com o calculo de frequéncia. Foi utilizada a ferramenta Weka para processar 0s
exemplos nos algoritmos de aprendizado de méaquina e analisado os resultados a fim de
escolher qual utilizar para construir o classificador. Como os resultados foram muito

proximos e a arvore de decisdo gerada pelo Método J48 é um resultado visual o qual pode ser
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testado e implementado com mais seguranca, este foi o método escolhido. Por fim, o
classificador foi adicionado a uma ferramenta de publicacdo do site de noticias desenvolvido
como protatipo.

O desenvolvimento do prototipo teve as mesmas etapas planejadas e descritas no
primeiro trabalho de conclusdo, contudo a expertise sobre os contetdos foi amplamente
evoluida. O cronograma desenvolvido no Ante-Projeto foi bastante equivocado, o
desenvolvimento do protétipo foi até metade de maio ndo sendo possivel fazer uma pesquisa
de campo para avaliar o protdtipo. No Ante-projeto também foi relatada a intencdo de
validagdo das informagdes segundo normas jornalisticas, funcdo a qual também teve de ser
deixada para projetos futuros.

Ponto positivo do projeto foram os étimos resultados obtidos na aprendizagem de
maquina. Segundo a ferramenta Weka utilizada para simular o indice de aprendizagem,
Figuras 17, 18 e 19, a porcentagem de acerto ficou bastante alta, variando de 80,7% a 88,6%.
Simulando a entrada de exemplos no protétipo, o classificador responde com uma média de
acerto bastante semelhante aos resultados, contudo, existe uma variavel que influencia
bastante na classificacdo: numero de palavras do texto. Quanto maior o nimero de palavras,
melhor o classificador se comporta e melhores s&o os resultados. 1sso porque, em textos muito
curtos, quase todos os termos tem a mesma importancia dificultando a validacdo do
classificador.

Outro ponto positivo foi a publicagdo do site Jornalismo Interativo
(http://www.jornalismointerativo.com.br/) no dia 11 de Junho de 2011 com a implementagéo
do classificador e a selecdo automatica de tags do texto. Atraves do site serd possivel fazer
uma analise mais efetiva de qual a porcentagem de acerto do classificador pelas caracteristicas
dos exemplos. E também da aceitacdo dos usuarios para com a ferramenta de classificacao.

Ponto negativo do projeto foi o tempo levado para coletar e preparar os dados. Foram
realizados muitos testes para baixar sites, os downloads sdo demorados e os documentos em
sua grande maioria eram bagunc¢ados, com o texto muito fragmentado em meio a propagandas
e informacgbes do site. A preparacdo dos dados levou algum tempo até que foi possivel
selecionar dois portais onde eram melhores os exemplos baixados.

Outro ponto negativo foi a construcdo da tabela de exemplos com poucas categorias.
Para construir a Tabela de Exemplos foi utilizado o célculo de frequéncia TF-iDF que faz
calculos de cada termo do texto em relacdo a todos os termos de todos os textos. Desta forma,

a maneira encontrada para efetuar o célculo, foi salvando informacdes dos termos em grandes
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Array, contudo ao compilar o programa, o sistema operacional blogueava a execugdo por
atingir um numero muito elevado de uso de memoria. O algoritmo foi reescrito algumas vezes
para otimizar o uso de memdria e a consulta de informacdes até conseguir processar 2100
exemplos divididos em trés categorias, enquanto a expectativa inicial era de 60.000 exemplos
divididos em seis categorias.

Para projetos futuros ficam melhorias como: melhorar o algoritmo de Stemming
promovendo o uso de mais radicais para melhorar a tabela de exemplos; procurar otimizar
mais o codigo de célculo de frequéncia do TF-iDF, procurar testar em outras linguagens mais
baixo nivel como C e Pascal para promover um ganho maior em processamento; ampliar o
nimero de categorias para mais de trés; desenvolver ferramentas mais robustas para postar
textos na internet com a utilizacdo de técnicas de processamento digital de textos da

inteligéncia artificial.
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