Anais do XXVIl Congresso da SBC 30 de junho a 08 de julho de 2007
TIL - ¥ Workshop em Tecnologia da Informag&o e da Linguagem Humana Riz de Janesiro, R

Categorizacao de Textos da Lingua Portuguesa com Arvores
de Decisao, SVM e Informacoes Lingiiisticas

Cassiana Fagundes da Silva', Renata Vieira®

'Faculdade Seama
Av. Nagdes Unidas, 1201 — Jesus de Nazaré — 68.900-000 — Macapd — AP — Brasil

2 Universidade do Vale do Rio dos Sinos
Av. Unisinos, 950 — 93.022-000 — Sao Leopoldo — RS - Brasil

cassiana@gmail.com, renatav@unisinos.br

Abstract. This paper compares Decision Trees (DT) and Support Vector
Machines (SVM) for text categorization tasks using linguistic information.
We show that linguistic knowledge is useful for term selection for both
learning techniques. We also show that DTs perform better than SVM when a
reduced number of terms is considered, and they stop improving at a certain
point whle SVM continually improves the results when the number of terms
increase.

Resumo. Este artigo compara Arvores de Decisdo (AD) e Support Vector
Machines (SVM) para tarefas de categorizacdo de textos baseada em
informacdo lingiiistica. Mostramos que o uso de conhecimento lingiiistico é
ltil na selecdo de termos relevantes nas duas técnicas de aprendizado. Além
disso, os experimentos mostram que drvores de decisdo possuem um
desempenho melhor do que SVM para um niimero de termos reduzido, e
estabilizam-se a partir de um certo ponto, enquanto que o SVM atinge
melhores resultados consistentemente com o aumento do niimero de termos
utilizados no aprendizado.

1. Introducao

O grande volume de dados e informagdes disponiveis em diversos meios e para
diferentes dominios, tem desafiado a habilidade dos seres humanos em interpreti-los e
compreendé-los. Assim, para atender ao desafio estd sendo desenvolvida uma nova
geracdo de métodos e ferramentas computacionais que automaitica e inteligentemente
processam e analisam grandes volumes de dados e informacdes. Sob esta perspectiva,
um dos métodos consiste na Categorizacdo de Textos, onde os textos (ou documentos)
sdo organizados em categorias pré—definidasl, de acordo com os conteudos que os
compdem [Sebastiani, 2002].

"Por exemplo, turismo, economia, lazer, esportes, etc.
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Usualmente, nos processos de categorizacdo de textos, a representacdo de
documentos é baseada na abordagem bag-of-words, que ignora a ordem dos termos
assim como qualquer informac¢do de pontuacdo ou estrutural, mas retém o nimero de
vezes que um termo aparece [Gongalves; Quaresma, 2003]. Esta representacdo é
considerada uma simplificacdo de toda a abundancia de informagdes expressada por um
documento, nio fornecendo uma descri¢ao fiel do contetido. Para o desenvolvimento de
modelos de Recuperacdo de Informacdo (RI) mais ricos e que possuam uma melhor
descricdo do contetido, técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) podem
ser utilizadas. E nesse contexto que o presente trabalho estd inserido, e propde o uso de
andlise morfossintética na selecdo de caracteristicas com o objetivo de incrementar o
modelo de representacido de documentos.

O objetivo do estudo consiste em avaliar a utilizacdo de informagdes lingiiisticas
para selecdo de caracteristicas na etapa de pré-processamento de categorizacdo de
textos da lingua portuguesa e comparar seus efeitos em relacdo a dois métodos de
aprendizado distintos. Para isto, foi utilizado um corpus de pequeno porte e extraido
dessa base caracteristicas lingiiisticas para o treinamento dos algoritmos de
aprendizado. Consideramos Arvores de Decisdo (AD) e Support Vector Machines
(SVM), de forma a avaliar a performance e a praticidade destes métodos. Diversos
experimentos foram realizados e resultados comparativos sao apresentados.

Este artigo estd organizado conforme segue. Na secdo 2 sdo discutidos os
trabalhos relacionados. A secdo 3 apresenta os materiais e métodos utilizados na
realizacdo dos experimentos. Os experimentos e resultados obtidos sdo descritos nas
se¢des 4 e 5. Por fim, as conclusdes e trabalhos futuros sdo apresentados na secio 6.

2. Trabalhos Relacionados

A unido de dreas como Mineragdo de Textos (MT) e PLN ndo é recente, muitos
trabalhos t&m sido realizados nessas dreas, entretanto ainda existe muito a pesquisar. A
escolha do conhecimento lingiiistico a ser utilizado € dificil devido a crescente e grande
quantidade de conhecimentos disponiveis, bem como ao aumento de ferramentas e
recursos que possibilitam adquirir tal conhecimento.

Aizawa [2001] apresenta um método para incorporar a técnica de PLN no
processo de categorizagdo de textos. Para isto, utiliza como sele¢cdo de termos um
modelo de linguagem probabilistico que possibilita a extracdo automdtica de termos
compostos no corpus anotado. Como resultado dessa abordagem é possivel perceber
que a utilizacdo dos termos compostos para o aprendizado do categorizador com o uso
do algoritmo SVM, em relagdo a abordagem tradicional bag of words, melhora a
performance do classificador.

Gongalves e Quaresma [2003] tendo como referéncia de andlise um conjunto de
documentos do portugués europeu comparam e analisam a performance do SVM com
outros algoritmos de Aprendizado de Mdquina (AM). O estudo revela por meio da
associacdo entre a freqiiéncia do termo do contetdo referenciado e a abordagem bag of
words, que ndo ha variagGes significativas na performance dos algoritmos.

Moschitti e Basili [2004] apresentam um estudo detalhado de representacdes de
documentos avancadas baseadas no processamento de linguagem natural
(complexidade nominal, nomes préprios e sentidos das palavras). Nesse estudo foram
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utilizadas quatro diferentes colecdes de documentos em duas linguas (inglés e italiano).
Os autores concluem que a unido de mineragdo de textos e processamento de linguagem
natural ndo apresenta bons resultados, porém o fazem, com base em um limitado uso de
informacdo lingiiistica. Silva et al. [2004] apresentam um estudo sobre o impacto do
uso de informacdes lingiiisticas na etapa de pré-processamento para colecdes de
documentos da lingua portuguesa do Brasil nas tarefas de mineracio de textos.

Neste presente trabalho, apresentamos a comparacio entre duas técnicas de
aprendizado de maquina (AD e SVM) para categorizacdo de textos com selecdo de
caracteristicas baseada em informacdes lingiiisticas. Realizamos experimentos com
uma colegdo de textos jornalisticos da lingua portuguesa.

Na préxima secdo, sdo descritos o corpus, as técnicas de aprendizado de
mdquina e as ferramentas utilizadas para extrair informacdes lingiiisticas.

3. Materiais e Métodos

O processo de mineracdo de textos € divido em cinco grandes etapas. A primeira refere-
se a coleta de documentos relevantes ao dominio do conhecimento a ser trabalhado. A
segunda etapa compreende no pré-processamento’ desses documentos preparando-os
para serem representados em um formato adequado e assim serem submetidos aos
algoritmos de processamento estatistico. Na terceira etapa, denominada de sele¢do dos
dados, sdo identificados e selecionados os termos mais relevantes nos dados pré-
processados. De posse desses termos, a quarta etapa possibilita a aplicacdo de técnicas
de aprendizado de madquina, com a finalidade de descobrir padroes uteis e
desconhecidos nos documentos. Finalmente, a dltima fase de avalia¢do e interpretacio
dos resultados € necessdria para verificar se o objetivo proposto foi alcancgado.

Nas subsecdes 3.1, 3.2 e 3.3 seguintes sao detalhadas as técnicas de extragcdo de
conhecimento AD e SVM, e a colecdo de documentos.

3.1. Arvores de Decisio (AD)

AD sdo amplamente utilizadas na drea de Inteligéncia Artificial (IA). Sua construgéo é
realizada a partir de um conjunto de exemplos utilizando um aprendizado ndo
incremental. Geralmente, um conjunto de exemplos de treinamento € apresentado ao
sistema de inducdo da arvore, esta por sua vez, baseia-se na divisao recursiva [Quinlan,
1986; 1993] e [Steinberg; Colla, 1995] do conjunto de exemplos de treinamento em
subconjuntos mais representativos, utilizando a métrica de ganho de informacdo®. Apds
a construgdo da drvore, esta podera ser utilizada para a classificacdo de novos exemplos,
seguindo os mesmos atributos usados na sua representacdo. A classificacao é feita
percorrendo-se a arvore, até chegar a folha que determina a classe a que o exemplo
pertence ou sua probabilidade de pertencer aquela classe.

2 Responsdvel por obter uma estrutura, geralmente, no formato de uma tabela atributo-valor, que represente o
conjunto de documentos.

3 O ganho de informagio é uma medida que indica a redugdo esperada na entropia de um conjunto de dados, causada
pelo particionamento dos exemplos em relagao a um dado atributo.
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3.2 Support Vector Machine (SVM)

SVM sdo maquinas de aprendizagem desenvolvidas em 1992 [Boser et. al., 1992], cuja
fase de aprendizado é realizada por meio de um treinamento supervisionado. Elas
podem ser consideradas madaquinas fundamentadas na Teoria de Aprendizagem
Estatistica e utilizam em sua formulacdo o Principio de Minimizagdo do Risco
Estrutural [Vapnik, 1995]. Seu treinamento € realizado por intermédio da resolucdo de
um QP (quadratic programming), que possui um custo computacional elevado.

A principal caracteristica das SVM’s € a determinag@o automatica dos dados de
treinamento mais relevantes para o problema abordado, chamados vetores de suporte.
Outras referéncias sobre o assunto podem ser encontradas em Cristiani e Shawe-Taylor,
[2000], Haykin [1999] e Burges [1998].

3.3. Descricao do Corpus

Em nosso experimento utilizamos uma colecio de documentos provenientes de um
corpus composto por artigos do Jornal Folha de Sao Paulo do ano de 1994*. A partir
desse corpus foram selecionados e classificados manualmente 855 documentos em 5
categorias’ tais como: informadtica, imdveis, esporte, politica e turismo. Em média um
documento da colecdo possui 215 palavras e 124 palavras distintas por textos,
totalizando 19.519 palavras distintas.

4. Experimentos

Para a realizacdo dos experimentos além da classificacdo manual do corpus foram
necessarios o pré-processamento e a preparacio deste para aplicagdo dos algoritmos de
AM adotados.

Na fase de pré-processamento dos documentos adotou-se para limpeza dos
dados a remocdo de termos irrelevantes e reducdo dos radicais. Para remocdo dos
termos foi utilizada uma stop list, contendo 476 palavras (tais como: artigos,
preposicdes, verbos ser e estar, pronomes, entre outros) enquanto que para a redugdo de
radical dos termos optou-se pelo algoritmo proposto por Martin Porter [1980]
desenvolvido para a lingua portuguesa’. As informacdes lingiiisticas foram adquiridas
utilizando um analisador sintitico denominado PALAVRAS [Bick, 2000]. Este
analisador sintitico é bastante robusto, pois possibilita a andlise sintatica de sentencas
incorretas ou até mesmo incompletas. Segundo Bick [2003], PALAVRAS apresenta
baixas taxas de erro, ou seja, menos de 1% para classe de palavras e 3 ou 4% na andlise
sintdtica. As informacdes lingiiisticas consideradas foram as de categoria gramatical:
substantivos (nn); substantivos + adjetivos (nn+adj); substantivos + adjetivos + nomes
préprios (nn+adj+prp); substantivos + nomes préprios (nn+ prp); adjetivos + nomes
préprios (adj+nn); verbos + substantivos (v+nn); verbos + adjetivos + nomes préprios
(v+adj+prp); verbos (v) e sintagma nominal (sn).

* Este corpus foi cedido pelo NILC (Nicleo Interinstitucional de Lingiifstica Computacional), ao grupo de pesquisa
em PLN da Unisinos-RS. Disponivel em http://www.inf.unisinos.br/~renata/laboratorio/mais_jornal mt.htm
3 Estas categorias foram escolhidas devido a consisténcia dos textos apresentados.

% Disponivel em http:/snowball.sourceforge.net
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A sele¢do e redugdo dos atributos foram obtidas por meio da freqiiéncia do
termo e do método de truncagem’. Assim, vetores correspondentes a cada categoria
foram construidos e os termos mais relevantes foram selecionados para compor os
vetores globais. Para a construcdo desses vetores que compdem as bases de dados para o
aprendizado, utilizamos diferentes nimeros de termos: 30, 60, 90, 120, 150, 300, 500,
1000 e 1500. Classificadores baseados em AD e SVM foram treinados usando a
ferramenta WEKA® [Witten; Frank, 2000]. Essa ferramenta é constituida por uma
colecdo de algoritmos de AM. Em nossos experimentos realizamos [0-fold cross-
validation’.

As medidas de avaliagdo dos experimentos sdo baseadas nos erros de
classificagdo observados para cada abordagem adotada, bem como nas medidas de
precisdo, abrangéncia e tempo de processamento para as melhores categorias.

5. Resultados

Primeiramente sdo mostrados os resultados obtidos no aprendizado com AD, seguidos
dos obtidos com SVM e finalmente os dois sdo comparados. Analisando os resultados
obtidos nos grupos com substantivos, conforme ilustra a Figura 4, pode-se observar que
os melhores resultados sdo obtidos ao utilizarmos a combinagdo nn+adj e nn+adj+prp.
Observou-se também que os resultados variam conforme o niimero de termos. Para o
intervalo de termos entre 60 a 150, a melhor combinacio € substantivos e adjetivos
(nn+adj), com uma significancia estatistica superior a 95%. Porém, para um ntimero
maior de termos, a adicdo de nomes proprios melhora o resultado (nn+adj+prp).
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Figura 4. Taxa de Erro para o grupo de Substantivos — AD

7 Este método permite selecionar os n termos mais relevantes de um conjunto de termos.

8 Disponivel em http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

® Os métodos k-fold cross-validation consistem em dividir o conjunto de dados em dois conjuntos mutuamente
exclusivos: um conjunto de treinamento que é fornecido a um sistema de aprendizado para a extragdo do
conhecimento, e um conjunto de teste utilizado exclusivamente para medir a precisdo do conhecimento induzido.
Por exemplo, o método mais frequentemente utilizado, 10-fold cross-validation, exige a criacdo de 10 pares de
conjuntos de treinamento e teste.
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Outro grupo gramatical testado foi o verbo com diferentes combinagdes. Na
Figura 5, os resultados da combinagdo v+nn podem ser conferidos. De uma forma
geral, o erro nessa combinacdo € superior ao menor erro obtido no grupo dos
substantivos com adjetivos e nomes proprios.

Além das combinagdes utilizando verbos e substantivos, o sintagma nominal
também foi testado. Para estes experimentos duas abordagens foram adotadas: uma
incluindo todos os SNs, e outra apenas extraindo os sintagmas de tamanho menor ou
igual a cinco termos (sn-5). A selecdo considerando apenas de sintagmas com tamanho
limitado apresenta melhores resultados do que a selecdo de termos que considera todos
os sintagmas. No entanto, se compararmos os sn-5 com as menores taxas de erro das
outras combinagdes observamos que a partir dos 90 termos ela é a opcdo que resulta no
maior nimero de erros de classificacdo (Figura 5).
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Figura 5. Comparacio entre os grupos gramaticais - AD

Nos experimentos realizados com a técnica de aprendizado SVM (Figura 6), a
melhor combinacdo para o grupo dos substantivos foi nn+prp apresentando os menores
erros de classificacdo nos experimentos que empregam 500 termos ou mais, com
significancia estatistica superior a 95%. Diferentemente da AD, o aumento do nimero
de termos tem influéncia na redug@o dos erros de maneira continua.

Cabe ressaltar que ambas as técnicas SVM e AD apresentam resultados similares
nas classificagdes com base em 30 termos. Além disso, assim como para a AD, a
utilizacdo de sintagmas nominais completos como atributos ndo contribuiu para a
classificagdo. Apesar dos sintagmas com restricdo de tamanho apresentar melhores
resultados do que os sintagmas completos. A partir dos 120 termos esse € o grupo com
maior taxa de erro entre os demais para o SVM (Figura 6).
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Figure 6. Comparacao entre os grupos gramaticais - SVM

Para a classe all, os resultados obtidos com SVM apresentaram altas taxas de
erro quando o nimero de termos € inferior a 90. Com o aumento do nimero de termos
(até 1500) o erro diminui consideravelmente. No entanto, a combinacdo gramatical
nn+prp é de uma maneira geral, a melhor de ser utilizada (significincia de 99,5%).
Percebe-se que a técnica de aprendizado SVM apresenta uma maior performance
quando o niimero termos € elevado, enquanto que as AD sdo melhores no aprendizado
com um numero reduzido de termos. Gabrilovich e Markovitch [2004] apresentam uma
discussdo detalhada sobre essas diferencgas.

A performance da AD e do SVM foram avaliadas com base no tempo de
processamento para Os experimentos que apresentaram as menores taxas de erro
(combinacdo gramatical nn+adj+prp). Os experimentos foram executados por linha de
comando na ferramenta Weka, no sistema operacional Linux em um micro-computador
IBM Netvista - Penitum IV 1.8 Ghz, com 256 RAM e 40 GB de HD. Observando os
tempos de construcdo do modelo, pode-se verificar que a técnica SVM apresenta
menores tempos do que a técnica de AD. Em relacgdo aos testes, as ADs apresentam uma
grande oscilacdo. As ADs aumentam gradativamente o tempo conforme o aumento do
nimero de atributos testados.

Com o intuito de identificar qual categoria do corpus apresenta maior precisdo
no processo de categorizagdo foram calculadas as medidas de abrangéncia, precisdo e F-
measure ° . Pdde-se constatar que os documentos e termos mais discriminantes
pertencem a categoria Politica com uma F-measure média de 0,982 utilizando a técnica
de aprendizado SVM.

5. Conclusoes

Normalmente os trabalhos da drea de categorizagdo de textos consideram abordagens
estatisticas na construcdo da representacdo dos documentos, sem fazer uso de

10 F-measure mede a capacidade de generaliza¢do do modelo gerado, permitindo verificar se durante o treinamento
este assimilou do conjunto de treinamento caracteristicas significativas que permitem um bom desempenho em
outros conjuntos de dados, ou se concentrou em peculiaridades.
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conhecimento lingiiistico. Além disso, a maioria dos trabalhos utilizam bases de
documentos da lingua inglesa. Este trabalho apresentou experimentos em bases textuais
de lingua portuguesa, considerando diferentes combinagdes gramaticais para a selecdo
de termos relevantes.

Pode-se observar que o uso de informacdes lingiifsticas foram dtteis no
aprendizado de categorizacdo de textos, em duas técnicas de aprendizado: AD e SVM.
As melhores combinagdes gramaticais para ambos os algoritmos de aprendizado incluiu
substantivos e nomes proprios (nn+adj+prp e nn+prp) e excluiram verbos e sintagmas
nominais. Além disso, os experimentos mostram que AD possuem um desempenho
melhor do que SVM para um ntimero de termos reduzido, e estabilizam-se a partir de
um certo ponto, enquanto que o SVM atinge melhores resultados consistentemente com
0 aumento do nimero de termos utilizados no aprendizado.

Como trabalho futuro planeja-se refazer o experimento com um corpus maior.
Assim, serd possivel verificar se os métodos utilizados sdo eficazes para um grande
conjunto de documentos.
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