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Abstract basicamente aprimorar estas técnicas e permitir que
respostas cada vez mais rapidas e precisas sejam

The objective of this work is to present the results of oferecidas aos usuarios.

two experiments in which a Multilayer Perceptron Dentre essas pesquisas, estdo aquelas que incluem a
neural network, trained with the Backpropagation realizacdo de experimentos na tentativa de contribuir
algorithm was used for categorization of texts in Para o aprimoramento e desenvolvimento de técnicas
English (the categorization of texts is the classification aplicadas a area dos Sistemas de Recuperacdo de
of texts with regard to a group of one or more existent Informacées (SRI). E neste contexto que se insere a
categories). The approach of organization of the input Presente pesquisa.

data adopted for this purpose is presented. It proved to O objetivo deste trabalho €, a partir da realizacao de
be efficient in the training process, implying in a dois experimentos feitos por [5], analisar resultados do
reduction of up to 1/3 the necessary time for its desempenho de uma rede neural artificial no processo de
conclusion. The obtained results are satisfactory, since Categorizacéo de informacdes textuais. Este texto foi
that in the first experiment, accomplished with the "IA assim estruturado : as se¢des 2 e 3 introduzem os temas
Collection”, 72% of recall and 74% of precision were da categorizacdo de textos e das redes neurais utilizadas

reached, and in the second one, accomplished with a NOS experimentos respectivamente. A se¢do 4 apresenta

sub-collection of Reuters-21578, 79% of recall and ©0s elementos utilizados nos experimentos, desde as
precision were obtained. bases de dados até o método de avaliagdo de resultados.

As secbes 5 e 6 relatam a sistematica de organizagéo dos
dados de entrada e sua implicacdo na aceleracdo da
convergéncia. As secdes 7 e 8 mostram os resultados e a
9 as conclusdes e perspectivas para trabalhos futuros.

1. Introducao

Ha muitos registros, na histéria da humanidade,
sobre o esfor¢o do ser humano na tentativa de relatar e . ~
registrar sua vida, suas descobertas, seus pensamentog' Categorizagdo de Textos
Desenhos e simbolos foram sendo aprimorados e com o
desenvolvimento da linguagem, culminaram com
advento da escrita, um meio bastante apropriado para
efetuar e divulgar esses relatos. Como consequéncia,

pequenas e grandes bibliotecas se formaram ao longo

dos tempos, e ali foram sendo depositados textos de SO i o
resumos de publica¢bes, na filtragem e sumarizacdo de

diferentes temas, povos, linguas e costumes. toxt . o1 além d " fissionais da A
Visando facilitar 0 acesso a estes textos, passou-se a extos e outras [2], além de auxiliar profissionals da area
a desempenharem estas funcdes.

guarda-los seguindo certos critérios. Nas bibliotecas, os ) P :
O funcionamento basico de um Sistema de

manuscritos comecaram a ser organizados conforme aC ‘ ; 50 de Text SCT | f d
tematica de que tratavam. Para isso, pessoas os liam € ategorizagao de Textos ( ) envolve as fases de

definiam onde seriam colocados, ja considerando como |dndexat;a5[) e r~espost|a_1. I\(Ija pnmew_g fasea oS terr_n<t)§ d_e udm
poderiam, mais facilmente, serem reavidos. ocumento sdo analisados considerando a existéncia de

Se por um lado, a necessidade de guardar e reavercategorias pré-definidas, que normalmente séo utilizadas

informagdo ainda é semelhante aquela do passado, porIOOr umt '009]? periodo na e>f|s_tenC|a do S|CT.dA fase dte
outro, as técnicas e metodologias utilizadas para realiza- resposta informa ao usuario se aquele documento
las, e em particular as computacionais, tém que estarprocesgado pertence a nenhuma, uma ou mais daquelas
adaptadas a este novo tempo, em que o volume decateAgO”a.‘S' dificuldad t sacio de text 4
informagfes é muito grande e cresce exponencialmente. malé)r meu t'g 3 nadca tegonza(;ao € textos, esta
Além disso, com o advento da Internet, atuando como N2 9randé quantidade de termos que precisam ser
um  ‘“repositério  distribuido” de informagdes processados; tecnicamente conhecida como alta

demandando sistemas com caracteristicas particulares,d'menS'Onal'dﬁdgt Idg Eftsfrigo drﬁ caracten;tlcast. Este
essa tematica de manter e recuperar informacdes tem®SPaco se constitul de 1ermos unicos ou compostos que

sido objeto de pesquisas. Essas pesquisas visamsao extraidos ou adaptados (por exemplo via thesaurus)
a partir dos textos dos documentos processados. O fato €

Categorizar textos € a atividade de classifica-los com
respeito a um conjunto de uma ou mais categorias pré-
existentes. Sua aplicagdo mais comum € a indexagao de
documentos para os SRIs [1], mas também sao
utilizados na categorizagdo de mensagens e noticias, de
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gue podem existir centenas ou milhares destes termos,4. Ferramentas e Métodos Ultilizados nos
até mesmo para uma pequena colegéo de textos. Experimentos

Visando otimizar o desempenho computacional, é
importante reduzir ao maximo este espago de

e . ; LA Visando efetuar a categoriza¢do de textos em ambas
caracteristicas sem sacrificar a identificacdo dos

as bases de dados utilizadas, nesta secéo sdo descritas as

conteudos dos textos, pois isso significa alterar o ferramentas e métodos empregados. A figura 1 mostra a
desempenho do processo de categorizacdo. Esta reducé gequenma com que foram utilizados

pode ser feita considerando que muitos desses termos,

como artigos, preposicdes, advérbios (chamados de |[pgases dé
sto d 30 irrel ; % Stopwordg
pword}, séo irrelevantes para a categorizacdo [3] e Dados
podem ser suprimidos.
E fator determinante para o bom desempenho de um /
SCT a definicAo precisa dos termos que melhor 2 EXUacas Rede
representam os conteldos dos textos e as categorias | Analyzer|— radiczis_’ Neural —p| Avaliacdo
consideradas. Esta definicdo €& feita a partir da

verificagdo automatica dos assuntos ali tratados, que sao
formulados através de uma linguagem. Ela envolve
analises das frases e/ou dos termos que o texto contém.

Se esta andlise é feita aplicando-se métodos
semanticos e sintaticos, entdo é utilizada a abordagemfor
linglistica. Se nesta analise sdo aplicado®dost que
incluem selecdo e contagem de termos nos textos, a
abordagem ¢é estatistica. Neste Ultimo caso, o termo é o div
meio de acesso ao texto, € a maneira pela qual os textos
sdo identificados e diferenciados. Este trabalho esta
inserido no conjunto daqueles que utilizam a abordagem
estatistica na analise automatica de textos.

Uma vez definidos os termos que representam cada
categoria considerada, e consequentemente o dominio a
ser tratado, o processo de categorizacdo ja pode Serpubllcagao, entre outras informagdes.

iniciado. Neste trabalho, este processo é realizado por A Colecao Inteligéncia Artificial, chamada "Coleg&o

uma rede neural Perceptron Multicamadas. IA", contém 280 registros separados em 13 sub-
) categorias. Estes registros sdo formados por titulos,
3 Perceptron Multicamadas resumos e palavras-chave, extraidos de publicacdes da
area da IA, ou de areas que a envolvesse.

A rede Perceptron Multicamadas (PM) é constituida A lista de 266 stopwords utilizada, foi aquela
por uma topologia de mdltiplos neurénios divididos em g|aborada pelo Laboratério de Recuperacdo de
3 camadas, interconectados para frente. A camada dejnformagées da Universidade de Massachusetts em
entrada € responsavel pela distribuicdo dos valores de amherst, obtida no trabalho de [1], e relacionadas em
entrada para os neurdnios da camada escondida. A[5] Esta lista é formada por termos que se repetem
camada escondida, atraves de um mapeamentomyijtas vezes nos textos e sdo pouco significativos [17].
intermediario do problema, gera vetores linearmente A eliminac&o desses termos promove uma reducéo de 40
separaveis, que servem de entrada para a camada de 509 dos textos a serem analisados [18].
saida, que realiza a rotulagdo das categorias. A ferramentaAnalyzer, implementada a partir do

Esta rotulacdo das categorias ocorre a partir da sistemaEurekha [4], foi utilizada para processar os
aprendizagem da rede, decorrente de seu treinamento,textos, na primeira etapa dos trabalhos. Com ela foi
onde exemplos e suas respectivas categorias corretas sé@ealizada a eliminacio dgtopwordse a selecio das
apresentados. Assim, atraves de aproximacoes decaracteristicas representantes de cada uma das
funcdes, ela € capaz de generalizar o conhecimento categorias. Dentre os varios métodos existentes para
aprendido, e padrdes similares sdo classificados com Oselecdo de caracteristicas, tais como a Frequéncia
mesmo rétulo [13], efetivando a categorizagéo. Relativa [18], Ganho de Informacdo e Informag&o

A rede utllizada nos experimentos foi treinada pgtua [19], Qui-Quadrado e Semantica Latente [11], o
através do algoritmo de retropropagacdo de erros, 0 método Escore de Relevancia [11], [12] foi o escolhido
Backpropagation, tendo como funcdo de ativacdo a para ser usado neste trabalho. Ele foi aplicado tanto para
tangente hiperbdlica. O Backpropagation € um dos o conjunto de textos destinados & aprendizagem quanto
algoritmos  mais conhecidos e utilizados por a0s destinados aos testes da rede. O método Escore de
pesquisadores que se valem das redes neurais [14], € Relevancia calcula a relevancia relativa de um
encontrado facilmente na literatura da area, como por determinado termag pela expressao:
exemplo em [15] e [16].

Figura 1 - Sequiéncia de Processos

As bases de dados utilizadas nos experimentos,
am a Colecdo Reuters-21578 [7] e a Colecéo IA [5],
ambas em lingua inglesa.

A Colecdo Reuters-21578 contém textos de noticias
ulgadas no periodo entre 1987 e 1991. Esta colegéo &
composta por 21.578 textos cronologicamente
organizados em 5 grupa®ics, places, people, orgs,
exchanges e suas respectivas sub-categorias. Esses
textos estdo em formato SGML (Standard Generalized
Markup Language), com diversos marcadores (tags)
indicando, inicio e fim do texto, titulo, autores, data da
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A/B+1/6 (1) sequlencialmente numerados em ordem crescente, foram
A/B+1/6 chamados deetor base.
Um vetor basede tamanha, representa, em cada

Onde A é o nimero de textos da categoria que Uma de suas posicoes, uma das caracteristicas
contém o termo, éB o numero total de textos da selecionadas. Quando um vetbe treinamentoou de
categoria.A e B s&0 0s mesmos, porém para a presenca testeé construido, eslv_etor_b::lsaé consultado para que
do termo em outras categorias. Este método proposto S€jam obtidas as posicGes ~correspondentes  que
por [11], foi adaptado dos estudos de [18] sobre fepresentam as caracteristicas desejadas.
atribuicdo de pesos a termos. Tanto [18] quanto [11]  ASSim, tanto ovetor basequanto os vetoresle

r. =log

obtiveram bons resultados com sua aplicagéo. treinamentoe de teste sdo formados pon posicoes.
O algoritmo utilizado para conversdo de termos em EStas posicoes ja definem o nimero de neurdnios da
seus respectivos radicaistdmming foi o de Martin camada de entrada da rede. Para o caso do experimento

Porter. Este algoritmo, chamado de algoritmo de Porter, COM & Colegéo IAn € igual a 325; para a Colecdo

é 0 mais conhecido e aceito pela comunidade da areaReutersn € igual a 120. _ _
[8], [9]. Ele realiza um processo de remocéo de letras do A organizacao dos vetoref foi estruturada de maneira
final de palavras, que possuem mesma variagdo dU& as primeirasx posicoes representam as
morfologica e de flexdo. Em [6] ha uma descricio Caracteristicas mais importantes para a categoria 1; as

completa do algoritmo, bem como suas regras e etapasProximas x posicdes do vetor representavam xs
de processamento caracteristicas mais importantes da categoria 2 e assim

A rede neural, implementada em linguagem C no sucessivamenteN. A figura 2 apresenta o formato de um
ambiente Linux, ¢ treinada com um conjunto de vetores Vetor da Colecdo IA, que compreende um total de 13
contendo termos representantes de cada categoria a sefat€gorias e 325 termos. Os elemeritbse 0, inseridos
aprendida. A forma com que os dados de entrada Ihe sgo"0 Vetor, indicam a presenca ou auséncia do termo
apresentados é descrita na préxima sego. Ao término correspondente indicado pelos nimeros  sequenciais
do processo de treinamento, o conjunto de textos que Marcados abaixo do vetor, e fornecidos pelr base
compdem o0 conjunto de testes sao apresentados a rede. \ D

Ela o processa e emite como saida, uma lista de valores : Vo

reais, indicando o "grau de pertinéncia" daquele vetor, +1|+1| | olo |+1| |+1 +1|+1| |+1 |vet

portanto daquele texto que ele representa, em relacédo a '

categorias possiveis. 1 2 .. 25/26 27 .. 50j..}321322 ,, 325pos.
O maior valor real apresentado (que varia entre —1 e I P

1) necessariamente deve atingir um valor minimo de 0,5 Catgorial ' Catgoria2 ' ' Categoria 13

para que a categorizacdo seja considerada como

efetuada com sucesso. Além disso, esse valor indica que  Figura 2 - Formato de um Vetor da Colegéo IA

o documento pertence a categoria que lhe €

correspondente. Assim, a op¢ao pelo limiar 0,5 permite Assim, por exemplo, na primeira parte do vetor que

que se tenha no minimo 75% de seguranca pararepresenta a categoria 1, o elemento +1 na primeira e

aceitacao do rétulo de categoria, atribuido pela rede. segunda posi¢les, indicam que os radicais dos dois
O método de avaliagdo dos resultados adotado foi primeiros termos daetor baseforam encontrados no

aquele proposto por David Lewis [10]. Ele sugere um corpo do texto que esta sendo codificado. Os nilnieros

modelo em que uma “tabela de contingéncia”, é e 2 representam ao mesmo tempo a posicéo e o codigo

inicialmente preenchida. A organizagdo desta tabela do termo. O radical do 25° termo representado pela

parte do principio de que um sistema reatiziecisées posi¢do25, ndo foi encontrado no corpo deste texto. Por

binarias, sendo que cada uma delas tem ou ndo, este motivo, o elementd estd naquela posicdo. Este

exatamente uma resposta correta. A partir desta tabela,processo é valido para as demais categorias, elementos e

podem ser extraidas importantes medidas de eficacia posicdes, e € 0 mesmo para a colecéo Reuters.

para sistemas de categorizagdo de textos como  Concluida a etapa de construgdo dos vetdes

Abrangéncia Precisdgq Falha, Acuraciae Erro e que treinamentoe de testestomando como referéncia o

sdo representadas pelas colunas desta tabela. vetor baseda Colecéo, a rede foi treinada e testada.
Feitas essas consideragcbes sobre as ferramentas e

métodos utilizados, a proxima secdo relata como os 6. Aceleracdo da Convergéncia
dados de entrada da rede neural foram organizados. '

. Lo ) - A aplicagdo da sistematica de organizacdo dos
5. Sistematica de Organizacao das Entradas  gados, descrita na secdo anterior, promoveu uma

) o significativa aceleracdo de convergéncia, durante o
Selecionadas as caracteristicas que melhor processo de treinamento.

representam cada uma das categorias das duas cole¢des, Testes foram realizados em ambas as colecdes,
elas foram convertidas em seus respectivos radicais que,aplicando-se esta sistematica, e também outra em que as
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caracteristicas foram organizadas em ordem alfabética. Contingéncia — Colecdo IA
Os pesos aleatorios iniciais da rede, gerados uma Unical Nome da Categoria a b c d
vez, foram utilizados em todos os testes. CO01: Knowledge R.Reasoning 7 3 6 | 134
A tabela 1 mostra a taxa de aprendizado e a |C02: Machine Learning 7 4 4 | 135
quantidade de épocas necessarias para treinamento daco3: Logic Programming 9 4 2 | 135
rede, com e sem a adogdo desta sistematica, em 3 testeSCo4: Expert Systems 9 4 4 | 133
com uma sub-colecdo da Reuters-21578. llustrada pela[cos: Natural Language 7 1 3| 139
figura 3, ela mostra o paralelo da quantidade de épocas| cog: multi-Agents Systems | 10 7 0 | 140
necessarias para alcancar a taxa de erro de 0,001 ness€¥07: ntelligent Tutoring ) 1 4 | 137
3 testes, variando-se apenas a taxa de aprendizado. C08: Genetic Algorithms 7 2 3 | 138
Taxa de N°. de Epocas | N°. de Epocas C09: Neural Networks 11 4 4 131
aprendizado | c/sistematica s/sistemética gii (F:l;zn:y I\'/?g'(;:n Robolics 171 g i ig’g

0,009 196 892 - =omp. 7 :
0,008 291 923 C12: Digital Slgngl Processmg 6 2 5| 137
0,007 253 970 C13: Sound /Music Compu.tmg 9 0 2| 139
Totais| 108 | 37 | 42
Abrangéncia/ Precisdd 72% | 74%

Tabela 1 - Taxa de Aprendizado e N° de Epocas

oOoocoocoooo
ORNWAUO~N®OR

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

‘QAbrangéncia M Precisédo ‘

Figura 3 - Gréafico Aceleragdo de Convergéncia

7. Resultados - Colecéo IA

A rede que processou a colecdo IA foi constituida
por 325 neurdnios na camada de entrada, representandd

Tabela 2 - Contingéncia da Colecéo 1A

A Abrangéncia e Precisdo gerais obtidas para esta
colecdo, foram 72% e 74% respectivamente. A partir da
tabela 2, a tabela 3 foi elaborada, e informa, para cada
uma das 13 categorias, cinco medidas de eficacia
(abrangéncia, preciséo, falha, acuracia e erro).

as 25 caracteristicas de cada uma das 13 categorias. N
camada de saida foram alocados 13 neurbnios que
representavam estas 13 categorias possiveis. Na camad
escondida foram utilizados 65 neurénios, nimero obtido
apos a realizacdo de diversos testes.

Foram utilizados 10 vetores de treinamento para
cada categoria e 150 vetores para teste. Utilizou-se a
taxa de aprendizagem de 0,003, demandando 874
épocas para que o processo fosse concluido.

A rede informa os resultados do reconhecimento em
forma de 13 valores reais. @conhecimentoocorre
somente quando pelo um dos valores € maior ou igual a
0,5. Onéo reconhecimentocorre quando nenhum dos
valores apresentados por ela atinge este limiar.

A tabela 2 mostra a contingéncia da Colecao IA. De
forma idéntica para a tabela 4, a colum& fostra a
guantidade de documentos que foram corretamente
atribuidos a cada categoria. A colund ‘mostra a
guantidade de documentos incorretamente atribuidos a
elas. A coluna ¢” mostra a quantidade de documentos
incorretamente rejeitados para as categorias. A coluna
“d” os documentos corretamente rejeitados para elas.

004

Cat. | a/(a+c)| a/(a+b)| b/(b+d) | (a+d)/n | (b+c)/in
abr. prec. fal. acur. err.

C01| 0,53 0,70 0,021 0,94 0,060
C02 | 0,63 0,63 0,028 0,94 0,053
C03| 0,81 0,69 0,028 0,96 0,040
Cco4 | 0,69 0,69 0,029 0,94 0,053
C05| 0,70 0,87 0,007 0,97 0,026
C06 | 1,00 0,58 0,047 1,00 0,046
.C07 | 0,66 0,88 0,007 0,96 0,033
co8 | 0,70 0,77 0,014 0,96 0,033
C09 | 0,73 0,73 0,029 0,94 0,053
C10| 0,91 0,68 0,036 0,96 0,040
Cl1| 0,63 1,00 0,000 0,97 0,026
Cl2| 0,54 0,75 0,014 0,95 0,046
C13| 0,81 1,00 0,000 0,98 0,013

Tabela 3 - Eficacia por Categoria - Cole¢éo IA
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Figura 4 - Abrangéncia e Preciséo - Colecéo IA



O grafico que representa a abrangéncia e precisdo mostra o grafico dos indices de abrangéncia e precisao
alcancadas em cada uma das treze categorias € ilustradmbtidos em cada uma das categorias.
pela figura 4. Pela tabela 3, pode-se observar que a

acuracia obtida neste experimento foi significativa, 1 .
atingindo percentuais iguais ou superiores a 94%. A 83 = i g 3
relacdo falha e erro alcancadas, também foram 8L I—* —
satisfatorias. 83 ]
8. Resultados - Colecéo Reuters-21578 05 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
1 2 3 4 5 6

Os textos extraidos da Colecé@o Reuters-21578 foram [+ Abrangéncia mPrecisao |

aqueles cujo tema estava relacionado com metais, mais 9

especificamente, com aluminio, cobre, ouro, ferro, prata
e zinco. Ao todo, 6 categorias e 312 textos foram Figura 5 - Abrangéncia e Precisdo Sub-Coleg¢do Metais
selecionadas para a realizagdo do experimento. Este
conjunto foi chamado de “Sub-Cole¢édo Metais”. Também neste experimento os indices de acuréacia
A rede que processou esta sub-colecdo foi obtidos foram interessantes, tendo em vista que, com
organizada com 120 neurdnios na camada de entrada,excessdo da categoria 3 (ouro), todas as demais
representando as 20 caracteristicas mais importantes dasilcangaram indices iguais ou superiores a 93%.
6 categorias. Na camada de saida 6 neurbnios H& algumas semelhancas entre este experimento e
representavam essas categorias. Na escondida foramaquele feito por [12], em que um pacote de software
colocados 45 neurdnios (definidos depois de testes). desenvolvido na Carnegie Mellon University foi
Dos 312 textos disponiveis, foram utilizados 107 utilizado para categorizar textos da Coleg&o Reuters,
para treinamento (além de vetores heuristicos) e 205 relacionados com metais. O trabalho de [12] originou-
para testes. A taxa de aprendizagem foi de 0,009, se a partir dos experimentos feitos por [11], onde uma
demandando 129 épocas para a conclusdo do processotede neural foi treinada para cada uma das categorias
O limiar de 0,5 foi utilizado neste experimento. A tabela consideradas. Assim, a pesquisa de [12] visava

4 mostra a Contingéncia da Sub-Coleg&o Metais. determinar se uma Unica rede neural de 3 camadas,
treinada com o algoritmo Backpropagation poderia ser
Contingéncia — Sub-Cole¢do Metais utiIizada_l para categorizar documentos de varias
Categoria a b c d categorias. , ,
C1: Aluminio 23 3 10| 169 Mesmo considerando as diferencas entre aqueles
C2: Cobre 20 6 4 159 dois experimentos e este, tais como base de dados
C3: Ouro 57 14 18] 116 utilizada (naquele.s_ Reuters-22173 que deu origem a
Ca4- Ferro >8 ) 5 164 Reuters—21578 utilizada neste), quanudade de textps
C5: Prata 2 5 6 1 194 para  treinamento e teste, e nimero de catggonas
C6- Zinco 10 Z 0 188 consideradas, a titulo de simples comparagéo de
: Tomis| 162 23 23 desempenho, a taAbelg 6 mostra~os resultados obtidos em
AbrangéncialPrecisdo 299 | 79% termos de abrangéncia e precisao.

] ] ] Experimento | Abrangéncia| Precisédo
Tabela 4 - Contingéncia da Sub-Colecao Metais Descrito em [11] 67% 75%
Descrito em [12] 78% 79%
Cat. | a/(a+c)| a/(atb) | b/(b+d)| (a+d)/n| (b+c)/n Este 79% 79%
abr. prec. fal. acur. err.
C1 0,69 0,88 0,017 0,93 0,063

Tabela 6 - Abrangéncia e Precisdo em Experimentos
C2 0,90 0,86 0,037 0,95 0,048 Semelhantes

C3 0,76 0,80 0,107 0,84 0,154
C4 0,84 0,77 0,046 0,93 0,063
C5 0,40 0,44 0,025 0,94 0,053
C6 1,00 0,58 0,035 0,96 0,034

9. Conclusdes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou dois experimentos cujas
o ) . ~aplicagbes referem-se a categorizagdo de textos, nos
Tabela 5 - Eficacia por Categoria - Sub-Colecao Metais quais foram utilizadas duas redes neurais PM, treinadas

. L _ ) com o algoritmo Backpropagation. Foram apresentados
A abrangéncia e precisdo gerais obtidas para estatambém os resultados obtidos pela adogdo de uma
sub-colecéo, foram ambas de 79%. A partir da tabela 4, sistematica de organizacéo das entradas da rede.

foi elaborada a tabela 5 que informa outras medidas de (@) primeiro experimento’ realizado com a Co|egao
eficacia para as 6 categorias consideradas. A figura 5 |a categorizou 13 sub-areas da Inteligéncia Artificial.
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Os resultados obtidos foram considerados satisfatorios duas posicdes neetor basedada a sua importancia; e
tendo em vista o alcance de 72% de abrangéncia e 74%b) a extracdo de radicais sera efetuada em toda a
de precisdo. O segundo experimento, realizado com umacolecdo, antes da aplicacdo do método Escore de
sub-colecéo da Reuters-21578, categorizou 6 &reas eRelevancia.

alcancou 79% de abrangéncia e precisdo. Além desses

resultados também as medidas de falha, erro e acuracia Referéndas

em ambos 0s casos atingiram percentuais significativos.

Uma aplicacdo pratica da categorizagé@o de textos, a[1] D. D. Lewis.Representation and Learning in Information
titulo de ilustracéo, por exemplo, é o caso de um sistema  Retrieval Massachusetts: Department of Computer and
de roteamento (routing) em que 2 das 6 areas da sub- Information Science. University of Massachusetts, 1992.
colecdo metais fossem selecionadas e atribuidas a um  Tesis of Doctor of Philosophy.
funcionario de uma empresa, responsavel por Elas.  [2] P. Geutner; U. Bodenhausen; A.Waikideural Networks
passaria a receber somente as informacdes daquelas [Of ~Text Categorization. Disponivel —em
categorias, com um indice de acerto de 79%. Isso pode http.//wern_e(.|r§.uka.de/~pngtn§rlpubhcatuons.html '

Lo o . [3] 1. Moulinier; G. Raskinins; J. GanasciaText
.‘Q"gn'f'car uma  grande re_dUQaP na quantidade de Categorization: A Symbolic ApproacBisponivel em :
informacGes que esse funcionario recebe. Mesmo com  hitp://www-poleia.lip6.fr/~moulinie/.
um indice de erro de 21%, as informagdes recebidas [4] L. Wives. Um estudo sobre Agrupamento de Documentos
tornam-se mais especificas, facilitando sua leitura e Textuais em Processamento de InformagBes ndo
andlise, contribuindo para evitar o excesso de Estruturadas Usando Técnicas de Clusteringorto
informag&o. Se ao contrario, ndo houvesse um sistema _ Alegre: PPGC da UFRGS, 1999. Disagéo de Mestrado.
como esse que considerasse as categorias de interessé?l C- B. Rizzi. Categorizacéo de Textos por Rede Neural -
muito provavelmente este mesmo funcionario nio  Estudo de CasoPorto Alegre: PPGC da UFRGS, 2000.

L . . . Dissertagdo de Mestrado ainda padblicada.
conseguiria triar e analisar as informagfes importantes [6] M. Porter. An Algorithm for suffix strippingProgram.

de sua respons,a.bilidadle. _ v.14, n.3, p.130-137, 1980.

Em uma analise mais geral sobre os experimentos, 0S[7] D. D. Lewis. Reuters-21578 Text Categorization Test
resultados mostram que a escolha da rede Perceptron Collection AT&T Labs Research. Disponivel em
Multicamadas bem como do algoritmo Backprogation http://www.research.att.com/~lewis .
foi satisfatéria para a aplicagdo de categorizacdo de [8] B. Croft; J. Xu. Corpus-Based Stemming using Co-
textos. A adocdo da sistematica de organizagdo dos ~ occurrence of Word Variants Disponivel em
dados de entrada, mostrou-se eficiente na aceleracio do Tjtpélllw""w-acm'Orm’ubS/C'tat'O”S/'OUr”a'S/t0'3/1998'16'

. . ~ PO.L1-XU .
processo (;e gprer_wdlzage:m_ da rede. Com s_ua ,ap.hcagao[Q] G. Kowalski. Information Retrieval Systems : Theory and
a convergéncia foi na média, 3,5 vezes mais rapida em

o7, Implementation Boston: Kluwer Academic Publishers,
se comparando 0 mesmo processo, sem utiliza-la. 1997.

Porém, o método de avaliagdo dos resultados [10] D. D. Lewis.Evaluating Text Categorizatiomisponivel
utilizado, que é binario, ndo mostrou-se adequado para  em http://www.research.att.com/~lewis/.
0S casos em que mais de um valor real superior a 0,5 é[11] E. Wiener; J. Pedersen; A. WeigerdNeural Network
emitido pela rede. Isto significa que a rede detectou que  Approach to Topic Spotting. Disponivel em
0 texto sendo categorizado pertence simultaneamente, a http://cora.jprc.com/Information_Retrieval/Retrieval/index
mais de uma das categorias pré-existentes. Ao adotar ntml. . ) _ . . .
este método, foi preciso nesses casos, considerar 0[12]CE(3).deNrorman, E.Yu E.é_il:dgr‘?}vl_etlearnmg Subject F'eerLd
maior V_alor emitido pela rede como o reprt_asentaqte da http://Www.npac.syr.edu/RI?UAuQ6/project_reu.html .
categoria correta, descartando-se os demais. Porém, en;13) p M. Engel.Redes NeuraisPorto Alegre : PPGC da
se tratando de textos cujos temas realmente podem ser UFRGS, 1999. Notas de aula.
relevantes ao mesmo tempo para mais de uma categoria[14] Z. Kovéacs. Redes Neurais Artificiais Sdo Paulo:
parece mais apropriado informar esta caracteristica ao  Collegium Cogpnitio. 22 Edig&o, 1996.
usuario, e deixar que ele resolva como lidar com esta [15] J. A. Freeman; D.M. SkapuraNeural Networks,
questdo. Sendo assim, seria mais interessante utilizar um ~ Algorithms, Applications, and Programming Techniques
método de avaliacdo de resultados ndo binario, que __Massachusetts: Addison-Wesley, 1991. .

. . . [16] S. Haykin. Neural Netwoks - A Comprehensive

tratasse esses casos de maneira mais apropriada.

. . Foundation New York: Macmillan College Publishin
A partir dos resultados obtidos neste trabalho, Company, 1994. g g

algumas quest(”)e_s de pesquis_a foram elencad_as e deramy7] . Rijsbergen. Information Retrieval. Disponivel em :
origem a necessidade de realizar outros experimentos. http://130.209.240.1/mira/cv/vanRijsbergen.html.

Pretende-se de imediato: a) definir os termos a serem[18] G. Salston. Introduction to Modern Information
utilizados nos experimentos a partir de dois parametros  Retrieval New York: McGraw-Hill, 1983.
que sadl) a quantidade maxima de termos por categoria [19] Y. Yang; J. O. Pedersen. A Comparative Study on
e 2) um escore minimo obtido pelos termos, conforme Feature Selection in Text.Cgtegor.izatlion. Disponivel em :
sugerido pelo método Escore de Relevancia. Além http://www.cs.cmu.edu/~yimingtiblications.html.
disso, aqueles termos que obtiverem um escore maior do
gue um limite estabelecido, seréo representados por

006



