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Abstract. This paper presents an investigation about hierarchical text
categorization using the k-Nearest Neighbor algorithm to classify a large
corpus in Portuguese, the PLN-BR CATEG corpus. Besides describing the
main difficulties to carry on the experiments and to analyze the obtained
results, this work empirically studies the influence of some of the parameters
in the categorization process.

Resumo. Este artigo apresenta um estudo sobre categorizagdo hierdrquica de
documentos que utiliza o algoritmo k-Nearest Neighbor para classificar uma
grande colegdo de textos escritos em lingua portuguesa, o corpus PLN-BR
CATEG. Além de descrever as principais dificuldades encontradas para a
realizacdo dos experimentos e para a anélise dos resultados, este trabalho
estuda de forma experimental a influéncia de determinados parametros no
processo de categorizacao.

1. Introducéo

A categorizagdo (ou classifica(;&oz) de textos é o processo de automaticamente atribuir
uma ou mais categorias predefinidas a documentos textuais [Sun e Lim 2001]. O
surgimento de grandes bibliotecas digitais e a propria Internet, se vista como um imenso
repositorio de textos, tém motivado pesquisas em categorizagdo, dado que o volume de
documentos armazenados torna proibitiva a classificagdo manual. O foco dessas
pesquisas tem sido, principalmente, melhorar o processo de recuperacéo de informagdes
desenvolvendo métodos computacionais capazes de classificar textos de forma rapida e
precisa, envolvendo técnicas de aprendizagem de méquina e lingiistica computacional.
A diversidade dos textos, no entanto, pode levar & definigdo de um grande nimero de
categorias, o que dificulta a navegacéo e a busca de informacdes sobre essas categorias,
exigindo mais recursos computacionais. Uma solu¢cdo comumente adotada é a
organizagéo das categorias na forma de uma hierarquia.

O processo de classificagdo hierarquica inicia na categoria genérica da hierarquia
(a raiz) e se repete para as subcategorias, até atingir as categorias mais especificas (as
folhas). Reduz os recursos computacionais visto que sdo executados apenas oS

! Silvia M. W. Moraes também é professora da Universidade Luterana do Brasil.
2 Cabe ressaltar que neste documento os termos categoria e classe s&o usados como sindnimos. O mesmo
vale para categorizacao e classificagdo.
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classificadores dos ramos da hierarquia que foram ativados durante o processo [Sun e
Lim 2001]. Em nosso trabalho, foi utilizada a hierarquia definida por Langie em [Langie
2004], que estrutura as categorias na forma de uma arvore. Langie descreve
experimentos que servem como base a nosso trabalho, no entanto com um volume bem
menor de documentos. Ele desenvolveu e testou um categorizador hierarquico formado
por vérios classificadores multicategoriais, que implementam o algoritmo k-Nearest
Neighbor (k-NN), e analisa de forma experimental a influéncia de determinados
parametros no processo de classificacdo sobre uma colecdo de 2.896 textos jornalisticos
escritos em lingua portuguesa. Entre os parametros analisados estdo o numero de
vizinhos considerados pelo algoritmo (k) e sua relagdo com a quantidade de documentos
usados no treinamento dos classificadores, 0 numero de caracteristicas escolhidas
durante a sele¢éo de atributos, bem como a prépria estratégia de classificagéo.

No presente trabalho sdo usados 26.606 textos jornalisticos tambeém escritos em
lingua portuguesa do corpus® PLN-BR CATEG*. Diferente do trabalho de Langie, que
usou uma colecdo de textos previamente classificada, nosso experimento trabalha a
categorizacdo sobre uma cole¢do de documentos ndo rotulados, que se encontram
apenas organizados sob titulos de 29 secfes da Folha de S&o Paulo. Nosso trabalho
convive com um dos grandes problemas na &rea de categorizacdo automatica de textos,
que € a auséncia de colegdes ja classificadas [Sebastiani 2006]. Construir tais colecoes,
além de exigir um grande esforco manual, requer um tempo considerdvel. Esse é um
problema freqliente em aplica¢des de classificagdo envolvendo a lingua portuguesa.
Geralmente, os documentos ndo estdo classificados ou o estdo, mas em um ndmero
muito reduzido. O objetivo deste trabalho é experimentar a categorizacdo hierarquica de
textos em lingua portuguesa em uma escala maior, analisando os resultados obtidos e as
principais dificuldades encontradas. Faz parte do nosso estudo, também, analisar a
influéncia dos parametros usados por Langie no processo de classificacdo, bem como a
eficacia do processo de categorizacdo em relagdo ao pequeno numero de documentos
usados para treinar os classificadores. Este artigo esta organizado em 5 secBes seguidas
de bibliografia. A Se¢do 2 apresenta alguns trabalhos recentes na area de categorizagdo
de textos. A Secdo 3 apresenta a colecdo de documentos usada nos experimentos,
incluindo o seu pré-processamento. A Secéo 4 descreve os experimentos realizados. A
Secdo 5 apresenta uma andlise dos experimentos realizados e dos resultados obtidos. E a
Secdo 6, por fim, apresenta as consideracdes finais.

2. Trabalhos Relacionados

Varios trabalhos recentes na area de categorizacdo de textos tém demonstrado que 0s
desafios apontados em [Sebastiani 2006] ainda séo problemas em aberto. Os desafios
referentes a necessidade de “garantia” de precisdo do método de categorizagdo, em
qualquer que seja o contexto de classificacdo, e a redugdo do esforgo humano para gerar
bases pré-classificadas para treinar os classificadores, tém sido alvo de muitas
pesquisas, principalmente em funcdo da crescente e volumosa quantidade atual de
documentos digitais. Para categorizacdo hierdrquica, ha trabalhos que apresentam

® Neste texto, o termo corpus refere-se a uma colecdo de documentos e ndo a uma colecéo de referéncia.
* Esta colecdo foi obtida através do projeto Recursos e Ferramentas para a Recuperacéo de Informacéo
em Bases Textuais em Portugués do Brasil (PLN-BR), apoio CNPq #550388/2005-2.
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propostas que visam melhorar a precisdo da classificagdo, combinando técnicas ou
associando classificadores a tesauros e ontologias.

Em [Cesa-Bianchi et. al 2006], por exemplo, se combinam classificadores SVM
e classificadores Bayesianos para categorizar documentos das colecBes jornalisticas
RCV1® e médica OHSUMED®, ambas em lingua inglesa, em uma taxonomia definida
pelos autores, que consiste em uma floresta de arvores ternarias de altura dois. Ja& em
[Bang et. al 2006] os classificadores k-NN sdo combinados com um tesauro que contém
conceitos sobre os relacionamentos existentes entre as categorias da hierarquia. O
objetivo dos autores é melhorar a precisdo reduzindo a ambigliidade quando ha mais de
uma categoria em que o documento pode ser classificado. Os autores conseguiram
melhorar a precisdo em 13,86% sem prejudicar o recall em seus experimentos com
documentos em inglés obtidos de um site do Yahoo coreano sobre computadores e
Internet. Ainda com o objetivo de melhorar a precisdo, mas com foco voltado & técnica
de classificacdo, tém surgido trabalhos que procuram melhorar o desempenho do k-NN,
visto que é um algoritmo muito usado dada a sua simplicidade. Olsson em [Olsson
2006] estuda o relacionamento entre o tamanho do conjunto de treino e o parametro k
dos classificadores k-NN. De acordo com Olsson, quando poucas amostras estdo
disponiveis para o treinamento, a precisao torna-se sensivel ao valor de k e os melhores
valores encontrados para k tendem a crescer acompanhando o tamanho do conjunto de
treino. J4 em grandes conjuntos de treino, a precisao se estabiliza em relacéo ao valor de
k. Olsson usou em seus experimentos conjuntos de treino selecionados randomicamente
do corpus jornalistico RCV1-v2® em lingua inglesa. Foram gerados conjuntos com 100,
500, 1.000, 10.000, 50.000 e 100.000 documentos.

Por outro lado, [Hoi et. al 2006] apresenta um trabalho sobre categorizagdo de
documentos em grande escala que tem como objetivo reduzir os esfor¢gos humanos no
processo de pré-classificacdo. De acordo com 0s autores as pesquisas nesse sentido tém
apontado basicamente para duas direcGes: aprendizagem semi-supervisionada e
aprendizagem ativa (active learning). Na primeira a meta € aprender o modelo de
classificagdo a partir de textos rotulados e ndo rotulados. Apesar de tal tipo de
aprendizagem ter apresentado bons resultados, envolve um alto custo computacional o
qual tem limitado o seu uso. J& a aprendizagem ativa consiste normalmente em escolher,
a cada iteracdo, “um texto” para ser classificado manualmente. Os autores, no entanto,
propdem um método de aprendizagem ativa que a cada iteracdo seleciona um “lote de
textos” a serem rotulados manualmente, reduzindo a redundéncia entre 0s textos
escolhidos. Eles utilizam o modelo estatistico de regressdo logistica como classificador
binario probabilistico, e a matriz de informacao de Fisher’ para selecionar os textos. Os
resultados de seus experimentos de categorizacdo sobre a cole¢do Reuters-21578 e
algumas colegdes Web foram promissores.

A maioria dos trabalhos mencionados realiza experimentos usando grandes
bases de textos previamente classificadas. Para a lingua inglesa, realizar experimentos
que permitam medir a precisdo da categorizacdo € bem menos complicado visto que

® RCV1 contém 100.000 noticias ordenadas cronologicamente da colecdo Reuters, disponivel em
http://about.reuters.com/. A RCV1-v2 é uma versdo desta cole¢do e pode ser encontrada no mesmo site.

® OHSUMED contém 55.503 documentos e pode ser encontrada em http:/medir.ohsu.edu/pub/ohsumed)/.
” A matriz de informacéo de Fischer é muito usada em estatistica para medir a incerteza de modelos.

1661



Anais do XXVIl Congresso da SBC
TIL - ¥ Workshop em Tecnologia da Informag&o e da Linguagem Humana

existem varios benchmarks com volume expressivo de textos rotulados. Tal recurso é
praticamente inexistente quando se trata de aplicacfes voltadas & lingua portuguesa.
Apesar de ja existirem trabalhos como [Hoi et. al 2006], que tenta minimizar o esfor¢o
manual de classificar os documentos, € dificil comprovar que os métodos usados para a
lingua inglesa obterdo resultados igualmente satisfatorios para lingua portuguesa, sem
benchmarks de tamanho consideravel em portugués. Embora existam iniciativas nesse
sentido como o corpus Lacio-Web®, que retine seis colecdes, em lingua portuguesa, com
caracteristicas diferenciadas e direcionadas para desenvolvimento de ferramentas
computacionais para o processamento linglistico, ndo € comum encontrar na literatura
uma cole¢cdo com o volume de textos usados neste trabalho, especialmente em
experimentos de categorizacdo. E é justamente nesse ponto que se concentra nossa
contribuicdo. Além disso, a analise realizada pode, inclusive, ser Gtil para trabalhos de
categorizacao que visam melhorar a fase operacional® dos categorizadores autométicos,
visto que diversos problemas foram identificados e sdo discutidos neste artigo. O
trabalho pode também ser usado como ponto de partida para a classificagdo manual da
colecdo usada, ja que oferece a sugestdo de uma categorizacdo “inicial” para 0s
documentos.

3. Colecéo PLN-BR CATEG

A colecdo usada foi a PLN-BR CATEG que retine 30 mil textos da Folha de S&o Paulo
dos anos de 1994 a 2005. Para 0 uso em nossos experimentos, foram retirados desta
colecdo os textos referentes a 1994, visto que um bom nimero desses textos fazia parte
da Folha-Hierarq [Langie 2004], colecdo utilizada no treinamento do categorizador
hierarquico. A Folha-Hierarg é um subconjunto da Folha-Ricol'® e é composta por 2.896
documentos. A Tabela 1 apresenta as 29 se¢des da colegdo e a distribuicdo dos textos
por segao.

Tabela 1. Sec¢bes dos textos da colecdo PLN-BR CATEG

30 de junho a 06 de julho de 2007
Rio de Jansiro, RJ

Secdo #Textos Secdo #Textos Secdo #Textos
Agrofolha 166 | Empregos 211 | Informatica 362
Brasil 4.788 | Esporte 4.133 | Mais! 207
Caderno Especial 2 48 | Folhalnvest 156 | Mundo 2.099
Caderno Especial 444 | Folha Negécios 36 | Primeira Pagina 152
Ciéncia 175 || Folha Sinapse 11 | Revista da Folha 3
Construcdo 7 | FolhaTeen 216 | Tudo 75
Cotidiano 5.831 | Folhinha 73 || Turismo 429
Dinheiro 3.790 | FolhaVest 73 | Tv Folha 207
Entrevistada 2 4 | llustrada 2.594 | Veiculos 179
Equilibrio 27 | Iméveis 110

Os textos da PLN-BR CATEG foram lematizados*' pelas ferramentas CHAMA
e FORMA, desenvolvidas por Marco Gonzalez e discutidas em [Gonzalez et al. 2006],
cuja precisdo quanto ao processo de lematizacdo €, conforme relata a fonte, de
aproximadamente 97%. Possivelmente por algum problema de formatagdo, 1.105

8 Lacio-web pode ser encontrado em http://www.nilc.icmc.usp.br/lacioweb/.

° Fase operacional corresponde & fase posterior ao treino e teste. E a aplicagdo do classificador na
resolugdo de problemas reais.

19 bisponivel em http://www.linguateca.pt/Repositorio/Folha-RIcol/.

1 Verbos no infinitivo e substantivos na forma masculina singular.
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documentos da colegdo ndo puderam ser processados pelas ferramentas CHAMA e
FORMA. Ja que o problema ndo foi identificado a tempo de permitir-se uma correcao,
esses documentos também foram retirados. Desta forma, foram usados no processo de
categorizagdo apenas 26.606 textos. Como o0s documentos da colecdo ndo estavam
previamente rotulados com suas classes e as se¢des do jornal ndo correspondiam
exatamente & hierarquia de categorias usada (definida por Langie em [Langie 2004] e
ilustrada na Figura 1 deste artigo), sem mencionar o fato de o nimero de documentos
ser demasiamente grande para realizar uma classificacdo manual, foi estabelecida uma
equivaléncia entre algumas se¢Ges do jornal e as categorias da hierarquia. Essa
equivaléncia foi obtida por assunto. A Tabela 2 exibe as segbes e categorias
consideradas equivalentes. Cabe ressaltar ainda que os documentos da cole¢do foram
preparados da mesma forma que os da colegéo Folha-Hierarg, sendo usada inclusive a
mesma lista de stopwords™. A preparacio dos textos é detalhada na préxima secao.

Tabela 2. Sec¢bes e Categorias consideradas equivalentes

Secao Categorias Equivalentes Secao Categorias Equivalentes
Agrofolha Area Rural Imoveis Finangas, Imdveis
Ciéncia Ciéncia Informética Informatica
Empregos Financas, Empregos Turismo Turismo
Esporte Esportes Veiculos Veiculos
Folha Negécios Financas, Negdcios

4. Configuracao dos Experimentos

Os experimentos documentados neste artigo foram baseados em [Langie 2004], trabalho
que relata o desenvolvimento de um categorizador hierarquico que utiliza 7
classificadores k-NN multicategoriais. A Figura 1 apresenta a arvore de categorias
construida pelo autor. Os classificadores sdo aplicados apenas nos nds cujos titulos estdo
em negrito. A Raiz representa o né mais genérico da hierarquia e ndo € uma categoria.

P Agricultura (0.5
( Area Rural (0.6) { P?acuéria (O.(79))

Educacéo (0.4)
Carnaval (0.89)
Cinema (0.7)

Arte -Cultura (0.5) Literatura e Livros (0.6)
Moda (0.2)
Musica (0.7)

Politica (0.89)
Ciéncia (0.2) Ecologia (0.9)
{ Medicina e Saude (1.0)

Raiz Veiculos (0.4)
Esportes (0.79) Automobilismo (0.6)

Basquete (0.4)

Futebol (0.89)

Volei (0.7)

Empregos (0.79)
Financas (0.5) Negdcios (0.89)
Iméveis (1.4)

Turismo (0.4)
Informatica (0.79) {ggfrtmige(éogi)

Figura 1. Arvore de categorias

2 As stopwords sdo termos considerados de pouca valia a classificacdo, incluindo preposicoes,
conjungdes e alguns advérbios. Foi utilizada uma lista com 365 stopwords.
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Em seus experimentos, Langie usou a Folha-Hierarq, composta por 2.896
documentos, sendo que 1.737 foram usados para treinar os classificadores e os 1.159
restantes, para testa-los. A preparagdo dos textos foi feita por classificador e, como os
documentos da colegdo ja se encontravam lematizados, consistiu apenas em identificar
0s termos (Unicos), selecionar os termos mais relevantes e remover as stopwords. Os
documentos foram representados segundo a abordagem bag-of-words na qual um
documento d. é definido como um vetor de pesos d. = {wWic, Wa,..., Wnc}, ONde n é 0
numero de atributos selecionados e wjc € um valor normalizado, entre 0 e 1 [Lavelli et.
al 2004]. A técnica Tfidf foi utilizada para calcular os pesos dos termos. As equagdes (1)
e (2) apresentam, respectivamente, a forma de célculo e normalizagéo dos pesos.

q W

! Wi ado = ——— 2), onde:
#d(t]) ( ) jc—normalizado p ( )

w;, = ft(t;,d.)xlog

e (€0 ndmero de documentos da colecao.
#(tj,dc) : numero de ocorréncias do termo t; no documento d..
#d(t)): nimero de documentos da cole¢do nos quais o termo t; ocorre.
ft (t ,dc) € definido como: [~ 1 + log # (t; ,dc) se # (t;,d;) >0

0 caso contrario

Os classificadores implementam o algoritmo k-NN de Yang e Liu [Yang e Liu
1999]. No k-NN, dado um texto d; do conjunto de documentos de teste (ndo rotulados),
o algoritmo encontra os k documentos vizinhos a esse texto que pertencem ao conjunto
de treino. Os vizinhos sdo determinados a partir de uma métrica que avalia a
similaridade entre os termos dos documentos. Yang e Liu usam a métrica co-seno
apresentada na equacdo (3). Os escores de similaridade assim calculados s&o, entéo,
usados para definir a relevancia das categorias dos k-vizinhos (v;) para o texto sob
processo de classificacdo. A equagdo (4) apresenta o calculo de relevancia que
determina o quanto uma categoria ¢, é relevante para um documento d;.

;
d; xd, _ k
(3) relevancia(d,,c ):Zcos(di,vz),onde V; € Cn (4)

cos(d;,d.)=————— o
Yol iy i =1

Langie utilizou duas estratégias de classificagdo: limiar baseado em rank e
limiar baseado em relevancia. Na primeira estratégia, as categorias dos k-vizinhos sao
ordenadas conforme os seus valores de relevancia e as n categorias melhor colocadas
séo escolhidas como as classes do documento d;. Em seus experimentos, Langie utilizou
sempre n = 1, ou seja, a categoria de maior relevancia € a classe do documento. J& na
segunda estratégia, sdo definidos valores limiares por categoria: limiar(cy). Durante o
processo de classificacdo, as categorias dos k-vizinhos cujo fator de relevancia atingir
esses limiares, relevancia(di,cnm) = limiar(cy), serdo definidas como as classes de d;. Na
Figura 1, ao lado do nome das categorias, estdo os limiares usados. Para cada estratégia
de classificagdo, Langie realizou 5 experimentos (ver Tabela 3) com objetivo de analisar
parametros como o valor de corte usado na selecdo de atributos (min_df) e namero k de
documentos vizinhos que séo considerados durante a execucdo do algoritmo k-NN. O
categorizador hierarquico de Langie foi por nés reimplementado e seus experimentos
refeitos. Nossa versdo do categorizador foi implementada em linguagem C na
plataforma Windows XP. Os resultados dos experimentos foram avaliados segundo as
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medidas Precisdo, Recall e F1, incluindo micro e macro-médias. Mais detalhes sobre
essas medidas de avaliacdo podem ser encontrados em [Sebastiani 2002].

Tabela 3. Configuracdo dos Experimentos de Langie

Config. Min_df k Config. Min_df k
3 se 1<=q<=500
1 4 13 4 4 seq>500 13
7  se 1<=q<=250 4 se 1<=q<=250
2 4 13 se 251<=q<=500 5 5 se251<=q <=500 13
17 seq>500 6 seq>500
13 se 1<=q<=250
3 4 17 se 251<=q <=500
23 seq>500

5. Analise dos Resultados

Na presente andlise foram considerados apenas os resultados obtidos para as categorias
e subcategorias definidas como equivalentes as se¢fes da colecdo PLN-BR CATEG. As
Tabelas 4 e 5 apresentam, respectivamente, os melhores resultados de categorizagdo da
colegdo PLN-BR CATEG, ambos da configuracéo 3 (vide Tabela 1), para as estratégias
de limiar por rank e limiar por relevancia. Para facilitar a comparacdo foram colocados
nas tabelas também os resultados de categorizacdo da colecdo Folha-Hierarq para a
mesma configuracdo. Sdo apresentadas as medidas Precisdo (Pr), Recall (Re) e F1, além
dos escores que contabilizam o nimero de documentos classificados corretamente (TP),
0 numero de documentos rejeitados incorretamente (FN) e o nimero de documentos
classificados “incorretamente” (FP’). No caso das subcategorias, as medidas foram
calculadas a partir do TP de suas categorias-pai. Cabe frisar que, como os documentos
da colecdo PLN-BR CATEG néo foram previamente rotulados, o valor FP’ contabiliza
muito mais do que os falsos-positivos, ou seja, hd documentos que de fato pertencem a
essas categorias, mas que estdo em sec¢des que ndo foram definidas como equivalentes.
No entanto, ndo ha como distinguir tais documentos sem um processo manual que, dada
a quantidade de textos, ndo foi realizado. Uma consequéncia imediata deste fato é a
baixa precisdo de classificagdo na maioria das categorias escolhidas.

Exceto para as categorias Esportes, Empregos e Imdveis, os indices de precisdo
apresentados na Tabela 4 foram muito baixos. A categoria Financas, por exemplo, teve
um desempenho muito inferior ao das suas subcategorias, em especial se comparada a
Empregos e Imoveis. Analisando-se os documentos categorizados pelo programa para a
estratégia limiar por rank (configuracdo 3), detectou-se que 76,35% dos textos
classificados como Finangas eram da se¢do Dinheiro. Ao se definir a se¢do Dinheiro
como equivalente a Finangas, e repetir alguns dos experimentos, a precisédo alcangou
0,55. Outro fato que reduziu a precisdo foi a presenca de secBes muito abrangentes
como Brasil, Cotidiano e Mundo na nova colecdo. Em média, para cada uma das
categorias do nivel 1 (Area rural, Ciéncias, Esportes, Finangas, Informatica, Turismo e
Veiculos), o categorizador atribuiu 239 documentos da secdo Brasil, 558 da secdo
Cotidiano e 129 da se¢cdo Mundo. Para a categoria Finangas, os escores ficaram acima
da média, atribuindo a essa categoria 1.030 documentos da se¢&o Brasil, 1.781 da se¢do
Cotidiano e 178 da Mundo.

Como a categoria Esportes foi a que atingiu os melhores resultados em ambas as
estratégias, foi realizada uma andlise que procurou medir a similaridade entre os termos
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existentes do conjunto de treino Esportes (colecdo Folha-Hierarg) e da secdo Esporte
(colecdo PLN-BR CATEG), ano a ano. Essa mesma andlise foi realizada também para

as categorias Ciéncia® e Turismo que obtiveram precisdo muito baixa, inferior a 0,20.

Tabela 4. Resultados da Estratégia de Limiar por Rank (configuracdo 3)

Colecéo PIn-Br Hierarg
Categoria Pr Re F1 TP FP’ FN Pr Re F1
Area Rural 0,27 0,83 0,41 138 372 28 0,82 0,82 0,82
Agricultura - - - - 62 - 1,00 0,80 0,89
Pecuéria - - - - 76 - 0,94 0,73 0,82
Ciéncia 0,08 0,59 0,13 103 1.266 72 0,98 0,64 0,78
Ecologia - - - - 30 - 0,62 0,57 0,59
Medicina e Salide - - - - 73 - 0,61 0,67 0,64
Esportes 0,84 0,95 0,90 3.940 729 193 0,97 0,96 0,97
Automobilismo - - - - 336 - 0,94 0,80 0,86
Basquete - - - - 199 - 1,00 0,95 0,98
Futebol - - - - 3.103 - 0,92 0,97 0,94
Volei - - - - 302 - 1,00 0,83 0,91
Finangas 0,04 0,81 0,08 289 6.421 68 0,84 0,90 0,87
Empregos 0,97 0,54 0,69 113 3 98 0,70 0,81 0,75
Iméveis 0,80 0,82 0,81 90 23 20 0,62 0,89 0,73
Negécios 0,40 0,67 0,50 24 36 12 0,71 0,74 0,73
Informatica 0,26 0,91 0,41 329 916 33 0,93 0,95 0,94
Hardware - - - - 135 - 0,62 0,88 0,73
Software - - - - 194 - 0,77 0,78 0,77
Turismo 0,19 0,75 0,30 320 1.373 109 0,92 0,82 0,87
Veiculos 0,30 0,84 0,44 150 356 29 0,89 0,88 0,89
Macro-médias 0,41 0,77 0,47 - - - 0,81 0,80 0,80
Micro-médias 0,32 0,89 0,47 - - - 0,84 0,85 0,85

Tabela 5. Resultados da Estratégia de Limiar por Relevancia (configuracéo 3)

Colecdo PIn-Br Hierarg
Categoria Pr Re F1 TP FP’ FN Pr Re F1
Area Rural 0,17 0,84 0,28 140 707 26 0,62 0,95 0,75
Agricultura - - - - 66 - 0,86 0,95 0,90
Pecudria - - - - 75 - 0,95 0,86 0,90
Ciéncia 0,04 0,86 0,07 151 4.159 24 0.40 0.88 0.55
Ecologia - - - - 2 - 1,00 0,50 0,67
Medicina e Satde - - - - 22 - 0,84 0,64 0,72
Esportes 0,92 0,92 0,92 3.785 312 348 0,93 0,99 0,96
Automobilismo - - - - 318 - 0,90 0,90 0,90
Basquete - - - - 278 - 0,85 1,00 0,92
Futebol - - - - 2.697 - 0,89 0,97 0,93
Volei - - - - 233 - 1,00 0,83 0,91
Financas 0,04 0,89 0,07 316 7.956 41 0,61 0,97 0,75
Empregos 1,00 0,46 0,63 97 0 114 0,74 0,65 0,69
Iméveis 0,89 0,65 0,75 71 9 39 0,85 0,74 0,79
Negdcios 0,48 0,39 0,43 14 15 22 0,73 0,67 0,70
Informatica 0,25 0,88 0,39 320 948 42 0,85 0,99 0,92
Hardware - - - - 131 - 0,55 0,98 0,71
Software - - - - 196 - 0,67 0,90 0,77
Turismo 0,12 0,85 0,21 363 2.709 66 0,65 0,94 0,77
Veiculos 0,17 0,88 0,29 158 763 21 0,80 0,98 0,88
Macro-médias 0,40 0,76 0,40 - - - 0,76 0,87 0,79
Micro-médias 0,24 0,88 0,37 - - - 0,71 0,92 0,80

13 Na colecéo PLN-BR CATEG, a secdo Ciéncia s6 aparece entre 0s anos de 2000 a 2005.
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Como se pode observar no grafico B da Figura 2, o indice de termos em comum dos
documentos da cole¢do PLN-BR CATEG em relacdo a Folha-Hierarg para a categoria
Esportes, por ano, é em meédia de 80%. Embora as categorias Turismo e Ciéncia,
respectivamente, consigam atingir 65% (1997) e 70% (2005) de termos em comum, iSSO
ndo é suficiente, pois a freqliéncia desses termos nos documentos é muito baixa. No
grafico A da Figura 2 fica evidente outro fator, o da diferencga de freqiiéncia dos termos
nos documentos. As se¢des Ciéncia e Turismo da cole¢cdo PLN-BR CATEG tém menos
de 5 documentos, enquanto que a colegdo Esporte tem pelo menos 15 documentos por
ano que contém os termos comuns ao treino.

Termos PInBr-Categ x Termos Hierarq Termos PInBr-Categ x Termos Hierarq
1%}
2 30,00 100,00
G 25,00 o 80,00
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s T anos
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Figura 2. Graficos comparativos

As categorias Esportes, Ciéncia e Turismo na colegdo Folha-Hierarq continham,
respectivamente, 480, 180 e 322 documentos. Embora Ciéncia tenha menos documentos
até mesmo em relacdo a Turismo no conjunto de treino, isso ndo foi provavelmente a
principal causa da baixa precisdo. A causa parece ter sido a mudanca no vocabulario. Ao
longo dos 11 anos em que os textos foram produzidos, a ciéncia certamente evoluiu e
ndo sdo mais 0s mesmos assuntos que estdo sendo discutidos no jornal. Além disso, a
area Esportes parece ter um vocabulario bem mais reduzido, visto que nos 11 anos
foram encontrados 1.274 termos em comum, ou seja, termos que aparecem em todos 0s
anos em pelo menos 20 documentos de cada ano. Enquanto que em Ciéncia e Turismo
esse numero cai para 280 e 207, respectivamente. Comparando  as  estratégias  de
classificagdo (Tabelas 4 e 5) pode-se observar ainda que foi a categoria Esportes quem
obteve melhores resultados com a estratégia de classificacdo limiar por relevancia. No
entanto, analisando-se de uma forma geral esta estratégia de classificacdo, pode-se
perceber que ela ndo melhorou a precisdo da maioria das categorias e isso se deve, em
grande parte, aos limiares definidos por Langie. Para que esta estratégia pudesse ser
usada em fase operacional de categorizacdo seria necessario algum mecanismo de
atualizacdo desses limiares. J4 o recall, para as categorias equivalentes em ambas as
estratégias de classificacdo, obteve resultados interessantes quanto as suas micro e
macro-médias. As médias ficaram sempre acima de 0.75 e, na maioria das vezes, com
valores muito proximos aos da colecdo Folha-Hierarg. Uma curiosidade é que 59,33%
dos documentos da secdo Brasil foram atribuidos a categoria politica. E a categoria
arte_cultura recebeu 87,20% dos textos da secdo llustrada.

6. Considerac0Oes Finais

Este trabalho mostrou algumas das dificuldades de se lidar com grandes colecfes e o
uso do algoritmo k-NN em categorizagdo hierarquica. Embora a configuracdo 3, que
varia o valor de k conforme o nimero de documentos, tenha obtido um desempenho
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melhor que as demais configuracgdes, os resultados apresentados ainda séo preliminares.
Mais experimentos precisam ser realizados como os feitos em [Olsson 2006] para uma
analise mais “abrangente”. E necessario também realizar uma avaliagio manual dos
resultados do categorizador, a fim de estudar sua eficacia principalmente em nivel de
subclasse: analisar, por exemplo, se os documentos classificados em Agricultura de fato
pertencem a essa subcategoria. Faz parte também de nossos trabalhos futuros aplicar
outros algoritmos de classificagdo, tais como o SVM, visto que o k-NN néo é adequado
para sistemas que exijam resposta rapida. Quanto maior o conjunto de treino, maior sera
0 tempo de processamento desse algoritmo. Outros aspectos que precisam ser estudados
envolvem a “expansdo” do conjunto de treino, possivelmente através de aprendizagem
semi-automatica, e técnicas para definicdo adequada de limiares, principalmente para
uso em fase operacional. Mesmo considerados todos esses pontos, acreditamos que 0
trabalho possui contribuicdo cientifica relevante por ser o primeiro na area de
categorizacdo automatica que trabalha com uma base de textos de tamanho téo
expressivo para a lingua portuguesa e pelo fato de os resultados obtidos e analise
realizada poderem auxiliar no processo de classificacdo manual da PLN-BR CATEG.
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