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RESUMO

O objetivo deste trabalho é avaliar 0 uso de técnicas de processamento de linguagem natural associadas a algoritmos de
agrupamento para categorizar documentos de texto de forma automatica. O estudo foi baseado em um conjunto de dados
com mais de 45.000 documentos contendo noticias de um jornal do Espirito Santo. As categorias atribuidas pelo jornal as
noticias foram usadas como referéncia para mensurar a qualidade dos clusters produzidos, dado que noticias de uma mesma
categoria, por serem similares, devem ser aglomeradas em um mesmo grupo. A metodologia proposta foi avaliada usando
estatisticas como acuracia, preciséo, sensibilidade e F1-score, comumente utilizadas para mensurar a qualidade de modelos
de classificagéo.
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1. INTRODUCAO

Todos os anos sdo produzidos grandes volumes de novos documentos de texto digital, que se acumulam
aos ja disponibilizados em meios como a internet, bibliotecas digitais e fontes de noticias. Este crescimento
constante acarreta na necessidade de desenvolver métodos que possam auxiliar os usuarios a navegar, resumir
e organizar estas informacdes com o objetivo final de ajuda-los a encontrar o que estao procurando. Os algoritmos
de agrupamento de documentos desempenham um papel importante em relacdo a esse objetivo, pois fornecem
um mecanismo de navegacdo e pesquisa, organizando grandes quantidades de informacdes em clusters
significativos.!  Estas técnicas sdo comumente aplicadas na organizacao automatica de documentos, extracéo
de topicos e recuperacao de informacdes, tendo como objetivo reunir documentos semelhantes em categorias,
onde a semelhanca é determinada a partir de alguma métrica que leva em conta as caracteristicas de um
documento.

Dados de linguagem natural humana, como a fala ou textos, ndo séo estruturados, isto é, ndo seguem
uma estrutura regular rigida e previamente definida que facilite a recuperacdo de informacdes. Isto torna
necessario a aplicacdo de técnicas de processamento de linguagem natural para adequa-los a um formato
conveniente para a computacdo e obtencdo das informacdes desejadas. Quando se trata de textos, um dos
recursos mais comuns é transformar os documentos em uma representacdo numérica, na forma de um vetor.
Estes vetores numéricos podem em seguida ser aplicados a algoritmos de aprendizado de maquina para, por
exemplo, classifica-los em categorias previamente definidas.

O presente trabalho tem como propdsito avaliar o uso de técnicas de processamento de linguagem
natural associadas com algoritmos de agrupamento para categorizar documentos de texto. O estudo foi baseado
em um conjunto de dados com mais de 45.000 documentos contendo noticias de um jornal do Espirito Santo. As
categorias atribuidas pelo jornal as noticias foram usadas como referéncia para mensurar a qualidade dos clusters
produzidos, dado que noticias de uma mesma categoria, por serem similares, devem ser aglomeradas em um
mesmo grupo.

2. METODOLOGIA

Os documentos foram inicialmente pré-processados para retirar tags HTML e separar metadados
contidos no corpo dos textos, como a data de publicacdo e a categoria da noticia. Também foram identificados e
eliminados do conjunto de dados as amostras cujos textos eram repeticdes, mantendo apenas documentos com
textos distintos. Em seguida, as publicagdes passaram por um processo de tokenizagdo, onde os espagos em
branco dos textos foram utilizados para separar elementos textuais chamados de tokens. Cada um destes
elementos passou posteriormente por um processo de tratamento de letras mailsculas, pontuagdes, simbolos e
nameros contidos nos textos. Por fim, foram filtrados tokens muito frequentes, tais como preposi¢des, artigos ou
conjuncdes, e tokens pouco frequentes, como palavras com a grafia errada, nomes préprios, modelos de
equipamentos ou outras palavras muito especificas. Estes tokens, em geral, carregam pouco significado e ndo
trazem caracteristicas relevantes que auxiliem no processo de classificacéo.?



Na etapa seguinte, os documentos, agora caracterizados por uma sequéncia de tokens, foram
transformados em vetores numéricos utilizando uma representagao conhecida na literatura como Bag of Words.
Neste modelo a ordem exata dos termos de um texto é ignorada e cada documento se torna um vetor com um
valor para cada termo do vocabulério. Os pesos do vetor de cada documento foram entédo calculados utilizando
a técnica TF-IDF, abreviacdo de Term Frequency - Inverse Document Frequency, que se destina a refletir a
importdncia de uma palavra dentro de um documento levando em conta uma colegdo de documentos. Este
método atribui um peso maior ao termo que ocorre varias vezes em um pequeno niimero de documentos, e um
peso menor ao termo que ocorre poucas vezes em um documento ou que ocorre em muitos documentos.?

Com os textos representados na forma de vetores numéricos, foi possivel entdo aplicar o algoritmo de
agrupamento hierarquico aglomerativo para produzir os clusters de documentos. Este algoritmo usa uma
abordagem ascendente em que cada amostra comeca em seu proprio cluster e, em seguida, os clusters sdo
mesclados sucessivamente com base no critério de ligacdo, que determina a métrica de similaridade usada na
estratégia de mesclagem. Essa hierarquia de clusters é representada como uma arvore, onde a raiz da arvore é
0 agrupamento Unico que redne todas as amostras e as folhas sdo os agrupamentos com apenas uma amostra.*
Como os documentos estavam divididos em 21 categorias jornalisticas, o algoritmo de agrupamento foi
configurado para produzir o mesmo nimero de clusters.

Diversos experimentos foram realizados com o intuito de avaliar como a variagcdo de alguns parametros
impactaria no desempenho da categorizagdo. Uma das varidveis testadas foi a alteragdo do tamanho do
vocabulario, utilizado na constru¢@o dos vetores dos documentos, a partir da eliminagdo maior ou menor de
termos pouco frequentes. Outras duas variaveis investigadas foram o critério de ligacdo e a métrica de
similaridade, ambas relacionadas ao algoritmo de agrupamento hierarquico. Finalmente, também foi
experimentada a aplicacdo da técnica Singular Value Decomposition (SVD), com a variacdo do ndmero de
componentes principais a serem mantidos, tendo como objetivo reduzir a dimensionalidade dos vetores dos
documentos.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Com os testes foi possivel observar que, até certo ponto, a diminuicdo do tamanho do vocabulario, através
da eliminacao de termos pouco frequentes, produziu uma melhor categorizacéo dos textos. Os resultados também
foram melhores quando a dimensionalidade dos vetores foi reduzida, através do uso da técnica de SVD. N&o foi
possivel perceber nenhum padrao claro relacionado aos critérios de ligacdo e as métricas de similaridade, dado
gue as melhores combinag8es variaram dependendo de caracteristicas na representagdo dos vetores.

Para calcular as métricas comumente utilizadas em problemas de classificagdo, cada uma das 21
categorias do jornal foi associada a um dos 21 clusters encontrados pelo algoritmo de agrupamento. O
experimento com os melhores resultados utilizou vetores produzidos com um vocabulario de 21.590 termos e
reduzidos com SVD para 20 componentes. O critério de ligacéo utilizado no algoritmo de agrupamento hierarquico
foi a média das distancias (average linkage) e a métrica de similaridade aplicada foi a distancia cosseno. Como
resultado atingiu-se uma acuracia de 56%, precisdo média ponderada de 60%, sensibilidade média ponderada
de 56% e F1-score médio ponderado de 52%.

A Figura 1 exibe a matriz de confusdo normalizada, que demonstra como os textos foram categorizados.
O bom desempenho atingido na classificagdo das categorias “Esportes” e “Sobre Rodas” pode estar ligado ao
fato dessas categorias terem contelidos mais especificos, enquanto categorias como “At2” e “Tv Tudo” podem
ter obtido um desempenho pior por tratarem de contetdos semelhantes.



Figura 1 — Matriz de confusédo normalizada pelo nimero de elementos de cada classe

Matriz de confuséo normalizada 10

At2 -0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 0.09 0.00 0.01 0.00 0.03 0.00 000
Cidades -0.00 0.01 0.05 0.03 0.03 0.12 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.28 0.07 0.11 0.05 0.02 0.01 0.16 0.00 0.00 0.03
Ciéncia e Tecnologia - 0.00 0000.00 0.02 0.01 0.02 0.01 0.00 0.05 0.15 0.02 0.00 0.02 0.01 0.05 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01
Concursos - 0.00 0.00 D,DIOOS 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.07 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.08 0.01
Economia -0.00 0.00 0.01 0.12 0.05 0.00 0.00 0.02 0.01 0.01 0.06 0.01 0.05 0.03 0.03 0.00 0.02 0.01 0.01 0.01 08

Especial - 0.00 0.00 0.09 0.04 0.05 0.08 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.15 0.02 0.17 0.20 0.12 0.00 0.04 0.00 0.00 0.02

Esportes - 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 U‘UU 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01

Familia - 0.00 0.00 0.34 0.00 0.01 0.03 0.00 0.15 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.33 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10
Iméveis - 0.00 0.00 0.00 0.00 0.08 0.01 0.00 0.00 0.29 0.01 0.04 0.00 0.02 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.6

Informética - 0.00 0.00 0.02 0.00 0.02 0.02 0.03 0.00 DOD0.0D 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01

Internacional - 0.00 0.00 0.11 0.00 0.02 0.00 0.01 0.00 0.00 OUID 01 0.00 0.03 0.02 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02

Categorias verdadeiras

Minha Casa - 0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 DDDD.OD 0.00 0.00 0.27 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Mulher - 0.00 0.00 0.14 0.00 0.03 0.01 0.00 0.05 0.00 0,22 0.00 0.01 0.01 0.29 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.24 ~04
Opinido -0.00 0.00 0.02 0.01 0.02 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0000,07 0.01 0.07 0.01 0.00 0.00 0.01
Policia -0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.02 0.00 0,030,03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Politica - 0.00 0.00 0.00 0.02 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.06 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Qual a Bronca? -0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.04 0.09 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00

Regional - 0.00 0.00 0.01 0.08 0.05 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.36 0.01 0.04 0.06 0.01 0.00 0.31 0.00 0.00 0.01

-0.2

Sobre Rodas - 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 D.DDG.OD 0.00
Tudo a Ver -0.00 0.00 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.00 0.48 0.00 0.00 0.00 0.28 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.16

Tv Tudo -0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
-0.0
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4. CONSIDERACOES FINAIS

As métricas encontradas demonstram que a metodologia proposta, baseada em técnicas simples e
consolidadas, foi capaz de obter resultados satisfatorios na categorizacdo dos documentos. Um ponto a ser
observado é que algumas categorias do jornal agrupam noticias com contetdo genérico e muitas vezes similar &
de outras categorias. Isto pode explicar as caracteristicas de alguns clusters produzidos pelo algoritmo e uma
possivel razéo para melhores resultados ndo terem sido alcancados com os métodos aplicados.
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