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Resumo

Soares, Fabio de Azevedo; Vellasco, Marley Maria Bernardes Rebuzzi
(Orientadora); Passos, Emmanuel Piseces Lopes Passos (Co-Orientador).
Categorizacdo Automatica de Textos Baseada em Mineracédo de Textos.
Rio de Janeiro, 2013. 158p. Tese de Doutorado — Departamento de
Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

A Categorizacdo de Documentos, uma das tarefas desempenhadas em
Mineracdo de Textos, pode ser descrita como a obtencdo de uma funcdo que seja
capaz de atribuir a um documento uma categoria a que ele pertenca. O principal
objetivo de se construir uma taxonomia de documentos € tornar mais facil a
obtencdo de informacéo relevante. Porém, a implementacao e a execucdo de um
processo de Categorizacdo de Documentos ndo € uma tarefa trivial: as ferramentas
de Mineracdo de Textos estdo em processo de amadurecimento e ainda,
demandam elevado conhecimento técnico para a sua utilizagcdo. Além disso,
exercendo grande importancia em um processo de Mineracdo de Textos, a
linguagem em que os documentos se encontram escritas deve ser tratada com as
particularidades do idioma. Contudo ha grande caréncia de ferramentas que
fornecam tratamento adequado ao Portugués do Brasil. Dessa forma, os objetivos
principais deste trabalho sdo pesquisar, propor, implementar e avaliar um
framework de Mineragdo de Textos para a Categorizacdo Automética de
Documentos, capaz de auxiliar a execucdo do processo de descoberta de

conhecimento e que ofereca processamento linguistico para o Portugués do Brasil.

Palavras-chave
Mineragdo de Textos; Categorizacdo; Framework; Portugués brasileiro;

Automatica.
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Abstract

Soares, Fabio de Azevedo; Vellasco, Marley Maria Bernardes Rebuzzi
(Advisor); Passos, Emmanuel Piseces Lopes Passos (Co-Advisor).
Automatic Text Categorization Based on Text Mining. Rio de Janeiro,
2013. 158p. Ph.D. Thesis - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Text Categorization, one of the tasks performed in Text Mining, can be
described as the achievement of a function that is able to assign a document to the
category, previously defined, to which it belongs. The main goal of building a
taxonomy of documents is to make easier obtaining relevant information.
However, the implementation and execution of Text Categorization is not a trivial
task: Text Mining tools are under development and still require high technical
expertise to be handled, also having great significance in a Text Mining process,
the language of the documents should be treated with the peculiarities of each
idiom. Yet there is great need for tools that provide proper handling to Portuguese
of Brazil. Thus, the main aims of this work are to research, propose, implement
and evaluate a Text Mining Framework for Automatic Text Categorization,
capable of assisting the execution of knowledge discovery process and provides
language processing for Brazilian Portuguese.

Keywords
Text Mining; Text Categorization; Framework; Brazilian Portuguese;

Automatic.
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