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Estudos de Caso

7.1.Coleta

A cole¢do de documentos contém textos jornalisticos do corpus citado em 6.6. Os
textos foram extraidos dos cadernos de esporte, imdveis, informética, politica e
turismo. Foram selecionados trezentos documentos de cada caderno, perfazendo um
total de 1500 documentos.

7.2.
Treinamento

A metodologia de treinamento que serd utilizada é a Validagdo Cruzada citada em
5.8.2: o conjunto de amostras inicial é dividido em k subamostras. Destas k
subamostras, uma subamostra € retida para ser utilizada na validagdo do modelo
(conjunto de teste) e as k-1 subamostras compdem o conjunto de treinamento. O
processo € entdo repetido k vezes, de modo que cada uma das k subamostras seja
utilizado a0 menos uma vez como teste. O resultado final é a média do desempenho
do classificador nas k iteracdes.

7.3.
Resultados

7.3.1.
Tokenizacgéo

No framework, o inicio do processo de Categorizacdo é dado pela execucdo da
tarefa a que corresponde a etapa de Tokenizacdo (Tabela 15). Essa tarefa fara uma
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transformacdo na apresentacdo dos dados: recebe os dados com o formato AO
(conjunto de cadeia de caracteres ou documentos) e os transforma em Al (conjunto
de tokens).

Tabela 15 - Planejamento de a¢fes: Tokenizacao

Tipo Tipo
Id Etapa Tarefa Antecedente Entrada Saida
a Pré-Processamento | Inicio de etapa N/D N/D N/D
b Pré-Processamento | Tokeniza¢do a A0 A1l

Geralmente, o processo de Tokenizacdo é muito rapido. Porém, a metodologia
empregada nesta Tese para a realizagcdo desta tarefa é baseada em consultas aos
Iéxicos construidos além de grande processamento estatistico (calculo do coeficiente
de correlacdo) para automatizar o processo de Identificacdo de tokens
multivocabulares, o que torna o processo bastante oneroso.

Para efeito de comparacéo, a realizacdo da tokenizacdo utilizando apenas o passo
1 da metodologia proposta nesta Tese, que consiste na geracdo simples de tokens
baseada no conjunto de tokens delimitadores, como espaco e fim de linha, consome
em média cinco minutos. Esta € a abordagem utilizada pela maioria dos softwares de
MT. A metodologia empregada neste trabalho utiliza aproximadamente oitenta
minutos de processamento.

Ao final do processo, onze mil tokens sdo gerados. Pela consulta realizada pelo
framework ao léxico, trezentas e quinze abreviagdes foram identificadas e
substituidas pelo termo ndo abreviado correspondente.

Além disso, aproximadamente quatrocentos tokens multivocabulares foram
encontrados. Como o0 processo de identificacdo desses tokens € realizado sem
intervencdo do usuario, utiliza-se limite de 40 no valor de correlagdo entre termos
para que 0s mesmos sejam unificados em um unico termo. Contudo, caso necessario,
0 usuario podera selecionar manualmente 0s termos justapostos que irdo ser
compilados em um Unico token.
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o5 Selecionar termos multivocabulares . - E@u
Selecione os termos justapostos que serdo agrupados em um Unico termo:
Temos justapostos Valor comelacdo |nir termos?
bolsa de valores 0.40 Sim
empresa Petrobras 015 Mao
Cancelar | [ OK

Figura 33 - Exemplo de documento do corpus CETENFolha

A etapa de identificacdo de nimeros foi responsavel pelo reconhecimento de 680
termos que expressam grandezas numéricas. NUmeros e datas na forma extensa sdo
substituidos pela sua representacdo numérica. A fase de identificacdo de simbolos de
Internet encarregou-se de discriminar cerca de 535 tokens distintos. A maioria
proveniente do caderno de informéatica. A etapa de identificacdo de palavras
combinadas contribuiu de forma insignificante para o processo de tokenizag&o.

535 630

400
315

B Simbolos de internet
Ndmeros e datas

B Tokens multivocabulares

B Abreviac¢Oes identificadas

 Tokens Unicos

Figura 34 - Exemplo de documento do corpus CETENFolha

O final do processo de tokenizacdo obtém-se a situacdo ilustrada na Figura
35: um conjunto de documentos em sua representacdo baseada em tokens, também

chamada de bag of words ou saco de palavras.
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—)[ Tokenizacdo j—)

Documentos Bag of words
ou
saco de palavras

Figura 35 - Representacao de documentos na forma de bag of words

7.3.1.
Remocao de stopwords

Em seguida, inicia-se o0 processo de remocdo e analise de stopwords. Essa
fase corresponde as tarefas c e d da tabela de planejamento de a¢des (Tabela 14).
A tarefa d s6 é executada apds a conclusdo da tarefa ¢ (c € antecedente de d).
Nessa fase, 0s documentos textuais ja estdo segmentados em tokens (tipo de saida
Al), resultado da execucdo da tarefa b (Tokenizagdo), portanto os dois processos,
c e d, recebem como entrada o formato de dados Al (Tabela 16).

Tabela 16 - Planejamento de acdes: Remocao de stopwords

Id Etapa Tarefa Antecedente ::‘pt(:a da ;:;33

b Pré-Processamento | Tokenizagdo a A0 Al
c Pré-Processamento | Remogdo de stopwords b Al Al
d Pré-Processamento | Remogéo de stopwords (dominio) c Al Al

Automaticamente, sdo gerados trés subconjuntos de tokens resultantes desse
processo, conforme ilustrado na Figura 36. Todos s&o o resultado da utilizacdo das
trés listas de stopwords fornecidas para a colecdo: uma com cem termos, a
segunda com duzentos e a Ultima com trezentos termos. Cada um desses
subconjuntos serd mantido para que sejam avaliados pelos métodos de

Categorizacao de Textos posteriormente.
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1° conjunto de tokens

(uso do lista de cem
stopwords)

Lista de tokens . " 2° conjunto de tokens
Remogdo automatica

(resultado da de stopwords (uso do lista de
tokenizagao) duzentas stopwords)

3° conjunto de tokens

(uso do lista de
trezentas stopwords)

Figura 36 - Resultado do processo de remocao de stopwords baseado em listas

Sob os trés subconjuntos de tokens gerados pela tarefa c, sera aplicada a
tarefa d, que consiste na remocdo de stopwords relacionadas ao dominio. Esse
procedimento é necessario, pois muitos termos relacionados ao dominio da
aplicacdo sdo considerados irrelevantes, pois devido & alta frequéncia com que
estdo presentes nos documentos, possuem pouco carater discriminatério.

Portanto, termos frequentes em mais de oitenta por cento dos documentos
ou com frequéncia menor ou igual a trés, devem ser eliminados, segundo
(JOACHIMS, 1998).

Ao fim do término da execucédo das duas tarefas de remocéo de stopwords, 0
nimero de termos foi reduzido substancialmente. O primeiro subconjunto de
dados, oriundo da aplicacdo da lista de cem stopwords, possui cerca de 3600
termos. O segundo subconjunto de dados, e o terceiro conjunto, oriundo da
aplicagdo da lista de trezentas stopwords, possuem cerca de 3500 termos.

Pode-se concluir que apesar de utilizarem listas de stopwords diferentes,
todos os subconjuntos de termos foram reduzidos a valores proximos. A execucdo
da tarefa d, remogéo de stopwords do dominio, foi capaz de obter representacdes
semelhantes aos trés subconjuntos de dados.

Ao final dessa tarefa, a situagdo dos documentos € ilustrada na Figura 37.
H&, portanto, seis subconjuntos de dados disponiveis para 0s métodos de

Categorizacao de Textos.
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1° subconjunto de tokens ~ _
Remocdo de stopwords Novo subconjunto de

(usodo lista de cem (dominio) tokens

stopwords)

2° subconjunto de tokens = .
Remocdo de stopwords Novo subconjunto de

(uso do lista de duzentas (dominio) tokens

stopwords)

3° subconjunto de tokens

Remogdo de stopwords Novo subconjunto de
(dominio) tokens

(uso do lista de trezentas
stopwords)

Figura 37 - Resultado do processo de remogéo de stopwords do dominio

7.3.2.
PLN - Identificacdo de classes gramaticais

A fase de Processamento de Linguagem Natural é executada. As tarefas b e
c podem ser executadas em paralelo, pois possuem as mesmas tarefas
antecedentes (c ou d). Essas tarefas esperam como entrada o tipo de dados Al e ao
final do processo irdo gerar uma representacdo dos tokens que contém a
identificacdo da classe gramatical a que cada um pertence (formato de dados A2).
Essas tarefas serdo executadas nos seis subconjuntos de dados existentes até o
momento (Tabela 17).

Tabela 17 - Planejamento de a¢des: PLN - Identificagdo de classes gramaticais

Tipo Tipo
Id Etapa Tarefa Antecedente E:tra da Sa'; da
aa PLN Inicio de etapa N/D N/D N/D
bb PLN POS tagging (verbo/n3o verbo) bouc Al A2
cc PLN POS tagging (completo) bouc Al A2

A tarefa bb distingue apenas tokens verbais de n&o verbais para que todos os
verbos sejam reduzidos a sua forma canénica por meio de consulta ao léxico,
ignorando os algoritmos tradicionais de stemming. A tarefa cc ira identificar as

dez classes gramaticais ilustradas na Figura 29 para que as tarefas de selecdo de
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termos possam selecionar os termos com base nas classes gramaticais de cada um.

De forma geral, o processo pode ser ilustrado como na Figura 38.

SEIS
Subconjuntos
de tokens

)

Identificacdo de classes gramaticais

Verbos e nao verbos

Classes gramaticais bdsicas

Figura 38 - Identificacdo de classes gramaticais

7.3.3.
PLN - Lematizacao

Apobs a identificacdo das classes gramaticais, a etapa de lematizacdo é

iniciada. Cinco tarefas, dd, ee, ff, gg e hh, serdo executadas para cumprir esta

etapa (Tabela 18). Todas as tarefas irdo trabalhar com o formato de dados gerado

pela etapa de Identificacdo de Classes Gramaticais, isto é, o formato A2, que é

uma representacdo de termos e suas respectivas gramaticais, e irdo retornar

novamente um conjunto de tokens (formato Al).

Tabela 18- Planejamento de a¢fes: PLN - Lematizacao

Tipo Tipo

Id Etapa Tarefa Antecedente Enptra da Sa'? da
aa PLN Inicio de etapa N/D N/D N/D
dd PLN Lematizagao verbal bb A2 Al
ee PLN Lematiza¢do PORTER bb A2 A1l
ff PLN Lematizagdao PORTER bb A2 A1l
gg PLN Lematiza¢ao LOVINS bb A2 Al
hh PLN Lematizacao RSLP bb A2 A1l
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A tarefa dd, isto €, a Lematizacdo verbal, sera responsavel somente pela
lematizacdo dos verbos e, portanto s6 possui como antecedente a tarefa bb. Desta
forma, todo token diferente de verbo sera ignorado. Tokens verbais serdo
lematizados por consulta ao Iéxico. Esse processo esta ilustrado na Figura 39. A
execucdo da tarefa dd ira gerar um novo subconjunto de tokens que possuem

verbos reduzidos a sua forma canonica.

’// - Tokens + Classes
\'\ Inicio > verbos/ndo verbos
- _ (A2)
Tokens
Sim—»| Consultar Iéxico ¢ >, (verbos lematizados)
(A1)
Nao
A

Fim

) 4

Ignorar

Figura 39 - Fluxograma da lematizag&o verbal

As tarefas ee, ff. gg e hh, serdo responsaveis pela lematizacdo de todos os
termos ndo verbais. Possuem como antecedente a tarefa bb que é responsavel pela
identificacdo de termos verbais e ndo verbais, pois termos verbais ndo deverdo ser
lematizados por esses algoritmos. Esse processo esta ilustrado na Figura 40 em
que o processo Lematizar envolve a aplicacdo dos quatro algoritmos de
lematizagdo implementados no framework. Desta forma, ao final desse processo

havera quatro novos subconjuntos de tokens gerados por cada um dos algoritmos.
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™\ Tokens + Classes
{ Inicio > verbos/n3o verbos
(A2) > Lista dg tokens
l lematizados
Tokens
Nao—p| Lematizar > (verbos lematizados)
(A1)
Sim
v

Ignorar > Fim

Figura 40 - Fluxograma da lematizagcdo nado verbal

Além dos tokens substituidos pela forma canénica ou lematizados por um
dos algoritmos de stemming também é gerada uma lista de tokens que foram
modificados. Essa lista é necessaria para que seja possivel identificar todos os
tokens que sofrerdo alguma transformacao. A cada um dos quatro subconjuntos de
tokens lematizados pelos algoritmos serdo incluidos os verbos substituidos, ja que
esses algoritmos ignoraram os verbos durante a sua execucgéo.

Ao fim de todo o processo de lematizagéo, ha, portanto, cinco novas opgoes
de subconjuntos (Lematizacdo verbal, Porter, Stemmer S, Lovins e RSLP) para

cada um dos seis subconjuntos iniciais.

7.3.4.
Thesaurus

A tarefa ii compreende a execugdo desse processo em que termos com 0
mesmo valor semantico séo identificados e substituidos por um termo preferencial
(Tabela 19). O léxico construido durante esta Tese e a base de Thesaurus
Eletronico para o Portugués do Brasil séo utilizados.

Tabela 19- Planejamento de a¢Bes: PLN - Thesaurus

Tipo Tipo
Id Etapa Tarefa Antecedente Entrada Saida
Aa PLN Inicio de etapa N/D N/D N/D

i PLN Thesaurus CLIGI BRG] A1 A1
ou gg ou hh
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Os dicionarios utilizados, além dos termos na forma original, contém uma
representacdo dos mesmos lematizados segundo cada um dos métodos utilizados
na etapa anterior para que seja possivel encontra-los. Essa etapa foi responsavel,
em média, pela substituicdo de vinte por cento dos tokens, conforme ilustrado na

Figura 41.

W Termos presentes no
dicionario

80%

Figura 41 - Substituicdo de termos por consulta ao Thesaurus

Ao fim de todo o processo de Thesaurus, ha, portanto, duas novas opcdes de
subconjuntos (com ou sem uso de Thesaurus) para cada um dos trinta

subconjuntos do inicio do processo.

7.3.5.
Selecé&o de caracteristicas

Em seguida, inicia-se 0 processo de sele¢do ou reducdo de caracteristicas.
Essa fase corresponde as tarefas jj, kk, Il e mm da tabela de planejamento de a¢des
(). Essas tarefas visam diminuir a alta dimensionalidade dos modelos de
representacéo de documentos.

A tarefa mm, selecdo de caracteristicas POS (Part of Speech), ira fazer a
selecdo de caracteristicas em que a informacdo linguistica define a importancia
dos termos. Utiliza a abordagem de selecdo de caracteristicas baseada em padrdes
morfossintaticos, ou seja, utiliza as classes gramaticais dos termos para fazer a

selecdo do que serd considerado na representacdo reduzida dos documentos.
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Portanto, esta tarefa é obrigatoriamente executada apds a conclusdo da tarefa cc
que é a identificacdo de classes gramaticais. Logo, a tarefa mm possui como
entrada, 0 modelo de dados A2 que é o modelo que fornece os tokens associados
as suas respectivas classes gramaticais. Além disso, na elaboragdo do
planejamento de tarefas do framework, incluiu-se também que esta tarefa aguarde
a execucdo de pelo menos uma das tarefas de lematizacdo (tarefas de dd ou ee ou
ff ou gg ou hh), conforme representado na Tabela 20.

As tarefas restantes (kk, Il e mm) irdo fazer a extracdo de caracteristicas
baseadas em critérios estatisticos (item 4.3.1.3), a saber: TF-IDF, Ganho de
Informacdo e Escore de Relevancia. Podem ser iniciadas tdo logo a tokenizagéo
seja concluida, porém no planejamento de acdes do framework, optou-se por
permitir a execucdo dessas tarefas somente apds a execucdo dos métodos de

lematizacdo. (tarefas de dd ou ee ou ff ou gg ou hh).

Tabela 20- Planejamento de a¢les: Selecdo de caracteristicas

Tipo Tipo
Id Etapa Tarefa Antecedente Entrada Saida
aa PLN Inicio de etapa N/D N/D N/D
ji PLN Selegdo de caracteristicas: TF/IDF e el Al Al
ou gg ou hh
Kk PLN Selegcao d~e caracteristicas: Ganho de | dd ou ee ou ff Al Al
Informagao ou gg ou hh
I PLN Selecfo (':Ie caracteristicas: Escore de | dd ou ee ou ff Al Al
relevancia ou gg ou hh
cc e (dd ou ee
mm PLN Selegao de caracteristicas: POS ou ff ou gg ou A2 Al
hh)

A tarefa de selecdo de caracteristicas POS utilizard a combinag&o de classes
gramaticais, como em (CAMARGO, 2007), para escolher os termos. Seréo
formados sete subconjuntos constituidos de: substantivo, substantivo + adjetivo,
substantivo + nome proprio, substantivo + verbo, substantivo + verbo + adjetivo,
substantivo + nome proprio + adjetivo, nome préprio + adjetivo e verbo.

Os resultados estatisticos obtidos pelas tarefas kk, Il e mm serdo utilizados
em ordem decrescente para determinar os termos que iréo fazer parte dos modelos

reduzidos de representacdo dos documentos.



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0821678/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0821678/CA

140

Assim que concluido todo o processo de calculo das métricas, é necessario
definir a quantidade de termos que serd utilizada na representacdo reduzida dos
documentos para cada uma das quatro tarefas de selecdo de caracteristicas. Ha

dois critérios para isso: selecdo global e selecdo local. Esse processo esté ilustrado

na Figura 42.
e B Documentos Documentos
( Inicio | o Representagdo Representagdo
Esparsa + Métricas Reduzida
A\ 4 A\ 4
_ Selecionar termos .
Calcular métricas Fim

A\ 4
) 4

Selegdo global/local

Documentos
Representagdo
Esparsa

Figura 42 - Selecao de caracteristicas

A selecéo global compreende a escolha dos termos mais representativos de
toda a colecdo segundo as métricas calculadas nos processos de selecdo de
caracteristicas: TF/IDF, Ganho de Informacdo e Escore de Relevancia. Os
experimentos utilizam os 30, 60, 90, 120 e 150 termos mais relevantes, conforme
sugerido em (SEBASTIANI, 2002) e (JOACHIMS, 1998).

A selecéo local compreende a escolha dos termos mais representativos de
cada categoria segundo as mesmas métricas calculadas no processo de sele¢éo de
caracteristicas: TF/IDF, Ganho de Informacdo e Escore de Relevancia. Foram
selecionados 0s 6, 12, 18, 24 e 30 termos mais relevantes de cada categoria; como
ha cinco categorias, serdo construidas ao final da sele¢cdo dos termos mais
relevantes da cada categoria representagcbes de documentos com 0s seguintes
nameros de termos: 30, 60, 90, 120 e 150.

Ao fim de todo o processo de selecdo de caracteristicas, ha, portanto, para
cada um dos trés métodos baseados em estatisticas para selecdo de caracteristicas
(selecdo por TF/IDF, Ganho de Informacdo, Escore de Relevancia) dez .novos
subconjuntos de dados: cinco conjuntos formados por selecdo global e cinco

formados por selecdo local. O método baseado em classes gramaticais para
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selecdo de caracteristicas possui também dez novos subconjuntos de dados,
formados por selecdo global e selecdo local, para cada uma das sete combinagdes

de classes gramaticais.

7.3.6.
Mineracéo

Compreende a execucdo das tarefas bbb, cccc e dddd, ou seja, a aplicacdo
dos algoritmos classificadores k-NN, SVM e Bayesiano (Tabela 21) . Os

conjuntos de dados que serdo utilizados para treinar os classificadores foram

definidos na etapa anterior.

Tabela 21- Planejamento de a¢Bes: Mineragéo

Tipo Tipo
Id Etapa Tarefa Antecedente Entrada Saida
aaaa | Mineragéo Inicio de etapa N/D N/D N/D
bbbb | Mineracio KNN M Leseaulllen A3 A4
mm
ccce Mineragao SVM enisenl ey A3 A4
mm
dddd | Mineragao Classificador Bayesiano jrjn(r): SiEnlie A3 A4
7227 Mineragéo Fim de etapa N/D N/D N/D

E nesta etapa também que os algoritmos seréo ajustados para obter o melhor
desempenho em cada uma das representacdes obtidas ao término da etapa de PLN.
A Tabela 22 exibe a modelagem das caracteristicas de execu¢do do algoritmo
SVM e a Tabela 23 exibe a modelagem referente ao algoritmo k-NN.

Tabela 22 - Configurag¢des de execuc¢do do algoritmo SVM

SVM
Parametros Tipo
Parametro C Numérico
Funcao Fungao
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Valor minimo Valor maximo Valor inicial Incremento Decremento
0,1 100 1 x 10 /10
Fungao Definigao Ordem execugao
1. Linear 1
2. Polinomial 2
3. RBF 3
Tabela 23 - Configurag8es de execucao do algoritmo k-NN
KNN
Parametros Tipo
Parametro k Numérico
Distancia Funcdo
Valor minimo Valor maximo Valor inicial Incremento Decremento
1 15 5 +2 -2
Fungao Definicao Ordem execugao
1. Euclidiana 1
2. Cosseno 2
3. Jaccard 3
4. Manhattan 4

Ha disponivel para treinamento dos classificadores seis mil subconjuntos de

dados, conforme ilustrado na Figura 43. Encontrar o melhor subconjunto para um

determinado classificador é desejavel, pois além da melhoria da eficacia do

classificador, maior facilidade de compreensdo e visualizagdo das caracteristicas

representativas dos documentos € obtida.
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3 opgoes
Utilizar 100, 200 ou 300 stopwords

3 subconjuntos

2 opgoes

Remover ou ndo stopwords dominio

6 subconjuntos
5 opgoes
Utilizar algoritmos de lematizacao
30 subconjuntos
2 opgoes
Utilizar ou ndo Thesaurus

60 subconjuntos

10 opgoes 10 opgoes 10 opgoes
TF-IDF Ganho Informagao Escore Relevancia
600 subconjuntos 600 subconjuntos 600 subconjuntos

Figura 43 - Subconjuntos disponiveis

70 opcoes
POS
4200 subconjuntos
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Escolher a melhor representacdo de caracteristicas pode ser visualizado

como um problema de busca. A Figura 44 mostra um diagrama de estados com

quatro caracteristicas (CHAGAS, 2009). Cada estado determina um subconjunto

de caracteristicas escolhido em um determinado instante. O circulo branco indica

a auséncia de uma determinada caracteristica, enquanto que o circulo preto indica

a presenca. No contexto do framework, cada coluna representa uma etapa do

processo de MT em que se faz uso, ou ndo, das técnicas disponiveis para a etapa.

Figura 44 - Diagrama de estados
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A busca completa ou exaustiva possibilita avaliar subconjuntos 6timos. Para
isso, todos os subconjuntos de caracteristicas possiveis sdo avaliados. Entretanto,
em muitos casos, 0 espaco de busca é grande demais para ser explorado
exaustivamente tornando esse algoritmo computacionalmente intratavel (essa
solucdo é NP-Completa). Nessas situacdes, algoritmos subdtimos devem ser
utilizados para encontrar a melhor solucéo possivel.

A base de conhecimentos sobre Categorizacdo de Textos construida para o
framework dispde de vinte e trés caminhos do espaco de busca (solucdes) que
podem ser considerados subotimos. Ao iniciar uma Categorizacdo de Textos,
esses caminhos sdo avaliados. Baseado nos melhores resultados obtidos por essas
solucdes, a cada processo de treinamento de um novo classificador, caracteristicas
sdo acrescentadas ou substituidas até que um determinado critério de parada seja
atingido. Um critério de parada pode ser, por exemplo, um valor k que determine

quantas novas solucdes alternativas serdo avaliadas.

7.3.6.1.
Resultados

Abaixo sdo apresentados os melhores resultados obtidos pelo framework no
processo de Categorizacdo Automatica de Textos, isto é, a atribuicdo de cada
noticia a um dos cinco cadernos do corpus. A Tabela 24 exibe os valores obtidos.
Foram realizadas cinquenta e trés tentativas (critério de parada k = 30) de
encontrar a melhor representacdo dos documentos no espaco de busca. A melhor

alternativa foi encontrada apds a realizagao de trinta e cinco experimentos.

Tabela 24 - Configuracédo do melhor resultado obtido

Termos Métrica de selecdo Numero de termos | % Erro

Substantivo + Nome

proprio + Adjetivo Ganho de informacao 150 5,20

O resultado obtido utiliza a combinacdo de termos que teve o melhor

resultado em (CAMARGO, 2007) e a métrica de selecdo que conseguiu O
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desempenho mais alto em (CHAGAS, 2009). A solucdo de melhor desempenho é
ilustrada na Figura 45. Houve utilizacdo de todas as técnicas de tratamento

linguistico fornecidas pelo framework.

eUtilizagdo da lista de stopwords de 100 termos
eRemogdo de stopwords do dominio

eLematizagdo verbal

eUso do diciondrio de thesaurus

#Selecdo Ganho de Informacgao

/|

F eSelecdo Global - 150 termos

Figura 45 - Solucéo de melhor desempenho

Das cinco categorias, trés foram categorizadas por SVM e as duas restantes
pelo k-NN. A Tabela 25 exibe a relacdo "classificador x categoria”.

Tabela 25 - Relagdo categoria x classificador

Categoria | Classificador
Esportes SVM

Iméveis SVM
Informatica | KNN
Politica KNN

Turismo SVM

Para as duas categorias que foram categorizadas pelo k-NN, obteve-se o
valor de k = 15. Esse era o valor maximo definido para k; talvez, seja necessario

ampliar a faixa de valores de k.

Mudando apenas o técnica de lematizacdo verbal, verifica-se que a
lematizagdo verbal obteve o melhor resultado sequida pela lematizacdo RSLP,

conforme ilustrado na Figura 46.
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Figura 46 - Desempenho lematizacdo

A utilizacdo da lista de stopwords de 100, 200 ou 300 termos ndo exerceu
grande influéncia nos resultados obtidos quando é acompanhada da remocédo de
stopwords do dominio. A consulta ao diciondrio de Thesaurus incrementou o
resultado de todos o0s experimentos quando passou a ser utilizado.

O resultado atingido (5,20%) supera o obtido em (CAMARGO, 2007):
7,49%.
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