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RESUMO

CATEGORIZAGAO AUTOMATICA DE ARTIGOS DA ENGENHARIA DE
PRODUGAO UTILIZANDO METODOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

O presente trabalho apresenta trés métodos tradicionais de aprendizagem de
maquina: Naive Bayes, k-Nearest Neighbor (k-NN) e Support Vector Machines (SVM)
e propde um método de grupo para realizar a categorizacdo de artigos da
Engenharia de Producgdo, que atualmente no Brasil, divide-se em onze areas
principais de publicagdo, com o objetivo de auxiliar alunos e professores na escolha
da melhor area para submissao de seus trabalhos. Para isso, os métodos utilizados
baseiam-se no conteudo textual do documento, tendo como insumo de
aprendizagem, artigos previamente publicados em anais de dois dos principais
congressos de Engenharia de Producédo, o Encontro Nacional de Engenharia de
Producédo (ENEGEP) e o Simpésio de Engenharia de Produgéo (SIMPEP). Baseado
nos resultados experimentais apresentados, o método de grupo proposto obteve
melhor desempenho nas métricas definidas (acuracia, precisdao e abrangéncia) que
os métodos tradicionais isoladamente. Os principais fatores para a elaboracao desse
trabalho foram a dificuldade exposta por alunos e professores em algumas vezes
escolher a area de submissdo mais adequada para seus trabalhos, somado ao
crescimento observado no numero de artigos publicados nesses congressos nos
ultimos anos. Espera-se que este trabalho contribua para o crescimento, organizagao

e qualidade da producao cientifica em Engenharia de Producéo no Brasil.

PALAVRAS-CHAVE: Mineragéo de Texto, Categorizagdo de Documentos, Gestao do

Conhecimento.



ABSTRACT

AUTOMATIC CLASSIFICATION OF INDUSTRIAL ENGINEERING PAPERS USING
MACHINELEARNING METHODS

This work presents three traditional methods of machine learning: Naive
Bayes, k-Nearest Neighbor (k-NN) and Support Vector Machines (SVM) and
proposes a grouping method to perform the categorization of Industrial Engineering
papers, with the goal of helping students and teachers to choose the best area for
paper submission. Currently, in Brazil, Industrial Engineering is divided into eleven
main publication areas. To achieve its goal, the methods use as input of learning, the
textual content of the papers previously published in proceedings of two major
Industrial Engineering conferences, the ENEGEP and SIMPEP. Based on the
experimental results, the proposed group method performed better on defined metrics
(accuracy, precision and recall) than traditional methods alone. The main motivational
factors for the development of this work have been the difficult exposed sometimes
by students and teachers to choose the most suitable submission area to their
papers, coupled with the growth in the number of papers published in these
conferences in recent years. It is hoped that this work will contribute to the growth,

organization and quality of scientific production in Production Engineering in Brazil.

KEYWORDS: Text Mining, Document Categorization, Knowledge Management.
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1. INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados a motivagéo, os objetivos e a organi-
zacao da dissertacdo. Na primeira secao faz-se uma breve descricdo do as-
sunto e sua importancia. Em seguida sao apresentados os objetivos do traba-
lho. Ao final, descreve-se a forma segundo a qual a dissertagao esta organi-

zada.

1.1. MOTIVACAO

O Brasil atualmente possui 486 cursos de graduagcdo em Engenharia de Pro-
ducgao reconhecidos pelo Ministério da Educacao e Cultura (MEC) (NUPEN-
GE, 2012) e 58 cursos de pos-graduagao strictu-senso recomendados pela
Coordenacgédo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES),
sendo estes: 32 de mestrado académico, 16 de doutorado e 10 de mestrado
profissional (CAPES, 2012). Além de atender a demanda crescente do mer-
cado de trabalho, boa parcela desses individuos contribui com a produgao ci-
entifica, gerada principalmente por professores e alunos dos cursos de pés-

graduacgao existentes no pais.

A escolha da melhor area para submissdo de artigos cientificos em
Engenharia de Produgao, que possui uma caracteristica abrangente e multi-
disciplinar, pode nao ser trivial. De acordo com o ultimo documento elaborado
pela Comissdo de Graduagdo da Associacdo Brasileira de Engenharia de

Producdo  (ABEPRO), aprovado nas reunibes do GT de
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Graduacodes ocorridas no Encontro Nacional de Coordenadores de Cursos de
Engenharia de Producdo (ENCEP) realizado em 2008 e no Encontro Nacional
de Engenharia de Produgdo (ENEGEP) 2008, a Engenharia de Produgéao atu-
almente divide-se em 11 areas passiveis de publicagdo em congressos no
Brasil, enumeradas na Tabela 1, subdivididas em 58 subareas (ABEPRO,
2012).

Tabela 1 - Areas da Engenharia de Produgdo passiveis de publicagido no Brasil (ABEPRO,
2012).

Areas da Engenharia de Produgio (Categorias)
1 GESTAO DA PRODUCAO

2 GESTAO DA QUALIDADE
3 GESTAO ECONOMICA
4 ERGONOMIA E SEGURANCA DO TRABALHO
5 GESTAO DO PRODUTO
6 PESQUISA OPERACIONAL
7 GESTAO ESTRATEGICA E ORGANIZACIONAL
8 GESTAO DO CONHECIMENTO ORGANIZACIONAL
9 GESTAO AMBIENTAL
10 EDUCACAO EM ENGENHARIA DE PRODUCAO
11 ENG. PROD., SUSTENTABILIDADE E RESPONSABILIDADE SOCIAL

Diante disso, professores e alunos em alguns momentos demonstram
dificuldade em decidir a area mais adequada para o envio de seus trabalhos.
Entdo, se existisse uma ferramenta que baseada no conteudo textual, os au-
xiliasse sugerindo a area mais apropriada para submissao do artigo, a proba-
bilidade de aceitacdo aumentaria, pois seriam direcionados a avaliadores
mais indicados. Além disso, uma vez aprovado e categorizado na area mais
aderente ao seu conteudo, o trabalho teria melhor divulgacao e atingiria o pu-

blico esperado pelos autores.

Além dos fatores descritos anteriormente, observa-se uma tendéncia
crescente no numero de artigos publicados nos ultimos anos em dois dos
principais congressos nacionais com abrangéncia internacional da area de
Engenharia de Producao: O ENEGEP, promovido pela ABEPRO e o SIMPEP

(Simpésio de Engenharia de Producgao), organizado pelo Departamento de
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Engenharia de Produgao da Universidade Estadual Paulista - Campus Bauru
(DEP-UNESP), que pode ser comprovado pelo grafico da Figura 1. Porém,
apesar do grande numero de artigos publicados, de 2006 a 2011 a taxa de
aprovacgao de artigos no ENEGEP foi de 54,61% (informagéao pessoal)1. Espe-
ra-se que utilizando a metodologia proposta neste trabalho, este indice seja

melhorado.

1600
1400
1200 -

1000

Artigos publicados
0
8

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011

=4—=SIMPEP ~i—ENEGEP

Figura 1 - Namero de artigos publicados no ENEGEP e SIMPEP nas edigdes de 1999 a 2011
(ABEPRO, 2011) (SIMPEP, 2011).

1.2. OBJETIVOS DA DISSERTACAO

O objetivo deste trabalho é utilizar técnicas de Aprendizagem de Ma-
quina (AM) e Mineracao de Textos, para que a partir de artigos previamente
categorizados, isto é, publicados em edigdes anteriores do ENEGEP e SIM-
PEP em uma determinada area, consiga-se predizer a categoria (area de pu-
blicagdo) de novos artigos, auxiliando os autores na escolha da melhor area
para submeté-lo em congressos de Engenharia de Producao.

Os obijetivos especificos deste trabalho consistem em:

e Estudar os trés principais métodos de aprendizagem de maquina:

Naive Bayes, k-Nearest Neighbor (k-NN) e Support Vector

Machines (SVM) para categorizagao de documentos;

'Informacdes obtidas com o setor de comunicacdo da ABEPRO através do e-mail secreta-
ria@abepro.org.br em 4 dez. 2012.
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e Propor um método de grupo para realizar a categorizagao de artigos
da Engenharia;
e Fazer um estudo de caso com cada método e compara-los com os

resultados do método de grupo proposto no trabalho.

1.3. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacao esta organizada da seguinte forma:

e O capitulo 2 apresenta a fundamentagao, ou seja, os conceitos

tedricos necessarios para o entendimento do trabalho.

e O capitulo 3 descreve a metodologia adotada para utilizar as
técnicas de Mineragao de Textos e apresenta o método de gru-

po proposto pelo trabalho.

e O capitulo 4 os resultados experimentais sdo apresentados e
analisados conforme as métricas de avaliagdo de desempenho

definidas no capitulo 3.

e O capitulo 5 apresenta as conclusdes do trabalho, contribui¢des,

publicacdes e propostas de trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTAGAO

2.1. APRENDIZAGEM DE MAQUINA

As técnicas de Aprendizagem de Maquina (AM) empregam um princi-
pio de inferéncia chamado indug¢do, onde se obtém conclusbes genéricas a
partir de um conjunto particular de exemplos. O aprendizado indutivo pode ser
dividido em supervisionado e n&o supervisionado. No aprendizado supervisi-
onado o conhecimento é apresentado através de conjuntos de exemplos na
forma de uma entrada e saida desejada (HAYKIN, 1999). O algoritmo que im-
plementa a técnica de AM extrai a representagcdao do conhecimento a partir
desses exemplos. O objetivo € que a representagdo gerada seja capaz de
produzir saidas corretas para novas entradas ndo apresentadas previamente.

Neste caso, tem-se uma categorizacgao.

Segundo Souto et al (2003), no aprendizado nao-supervisionado nao
existem exemplos previamente categorizados. O algoritmo aprende a repre-
sentar as entradas de acordo com uma medida de qualidade. Utiliza-se des-
sas técnicas principalmente quando o objetivo for encontrar padrées ou ten-
déncias que auxiliem no entendimento todos dados, por exemplo, em clusteri-
zacao ou agrupamento. Na Figura 2, é ilustrada a diferenga entre a clusteri-
zacao e a categorizacdo. No fluxo apresentado na Figura 2(a), como nao
existe nenhum conhecimento prévio a respeito da colecdo de documentos, o
algoritmo, representado graficamente pela “Ferramenta de Clusterizagao” ira

agrupar os documentos de acordo com a semelhanga entre
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eles, criando os chamados “clusters”. Na Figura 2(b), que representa a cate-
gorizagao, primeiramente define-se em quais categorias os documentos
serao categorizados e antes de efetivamente se apresentar a colegao de do-
cumentos, sao utilizados exemplos de cada uma das categorias de forma que
seja criado um modelo de representagdo das categorias que o algoritmo ira

utilizar para decidir qual delas representa o documento.

a
( ) Exemplos Cat1 (b)
[ j
Colegédo de
[
Documentos Exemplos Cat2  Exemplos Cat3

J U s
L I N
7

Categorizador
Modelo de Categorizagdo

¥

Ferramenta de

Clusterizacdo.

B 2 2/

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4

Treinador

3 Y
[ATATAT

Cat1 Cat2 Cat3 Cat4

Figura 2 - Clusterizacdo (a) versus Categorizagdo (b) (DORRE; GERSTL; SEIFFERT, 1999).

No presente trabalho, utiliza-se de técnicas de aprendizado supervisio-
nado. Sendo assim, dado um conjunto de n exemplos categorizados na forma
(xi;yi), em que x;representa um exemplo i e y; denota sua categoria (com 1 <
< n), deve-se produzir um categorizador que consiga predizer a categoria de
novos dados. Esse processo de indugado de um categorizador, tendo como in-

sumo uma amostra de dados, é chamado treinamento.

O categorizador obtido também pode ser visto como uma funcéo f, a

qual recebe um dado x e fornece uma predigéo y.

As categorias representam o fendmeno de interesse sobre o qual se
deseja fazer previsdes. Neste trabalho, em que as predicbes assumem valo-
res discretos (1,...,k), tem-se um problema de categorizagdo. Caso as predi-

¢Oes possuam valores continuos, tem-se uma regressao. Um problema de ca-
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tegorizagcdo onde k = 2 denomina-se binario. Nos casos onde k > 2, o proble-

ma é denominado multi-classes.

Segundo Lorena e Carvalho (2007), cada exemplo é normalmente re-
presentado por um vetor de caracteristicas (feature vectors). Cada caracteris-
tica, também denominada atributo, expressa um determinado aspecto do

exemplo.

De forma geral, existem dois tipos de atributos: discretos e continuos.
Um atributo é dito como discreto quando possui um conjunto de valores enu-
meraveis. Tais atributos sdo muitas vezes representados usando variaveis de
numeros inteiros, e podem ser categorizados. Um caso especial de atributos
discretos sao os atributos binarios, que assumem apenas dois valores, por
exemplo, verdadeiro e falso. Atributos binarios sdo muitas vezes representa-
dos como variaveis booleanas ou como variaveis inteiras que s6 recebem os
valores 0 e 1. Os atributos continuos, por sua vez sao do tipo real e € possivel
definir uma ordem linear nos valores assumidos, por exemplo, temperatura,
altura e peso. (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Ainda de acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2009), um requisito im-
portante para as técnicas de AM é a capacidade de lidar com dados imperfei-
tos, chamados ruidos. Um ruido € um componente aleatério de um erro de
medi¢cdo, que pode envolver a distorcdo de um valor ou a adigcdo de objetos
ilegitimos. A técnica de AM deve ser capaz de lidar com ruidos presentes nos
dados, procurando nao fixar a obtencédo dos categorizadores sobre esse tipo
de caso. Deve-se também minimizara influéncia de outliers no processo de
inducdo. Os outliers sao exemplos muito distintos dos demais presentes no
conjunto de dados. Esses dados podem ser ruidos ou casos muito particula-
res, raramente presentes no dominio. Os conceitos referentes a geragao de
um categorizador a partir do aprendizado supervisionado s&o representados
de forma simplificada na Figura 3. Tem-se nessa figura um conjunto com n
dados. Cada dado x;, onde 1 </ < n, possui m atributos, ou seja, Xx=(Xi,...,Xim).
As variaveis y; representam as categorias. A partir dos exemplos e as suas

respectivas categorias, o algoritmo de AM extrai um categorizador.
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atributos categorias categorizalor
Y Y2 N3 Xy - X, | N
Xy | X1 Xz X3 Xy - X,
. . . . - e . Técnica
dados f(x)
. . . . R . de AM
\xn xnl xn2 xn3 xn4 xn;n ) 7

Figura 3 - Indugao de um categorizador em aprendizado supervisionado (LORENA; CARVA-
LHO, 2007).

De forma a estimar a taxa de predi¢cdes corretas e incorretas de um de-
terminado categorizador, divide-se o conjunto de exemplos em dois subcon-
juntos: um de treinamento e outro de teste. O subconjunto de treinamento é
utilizado no aprendizado, para extracdo do conhecimento e criagdo do modelo
de categorizagao. Ja o subconjunto de teste é utilizado para medir a eficacia

do aprendizado com a predigao da categoria de exemplos desconhecidos.

Um conceito comumente empregado em AM é o de generalizagdo de
um categorizador, definida como a sua capacidade de prever corretamente a
categoria de novos dados. Quando o modelo se especializa nos dados utili-
zados em seu treinamento, apresentando uma baixa taxa de acerto quando
confrontado com novos dados, tem-se a ocorréncia de um superajustamento
(overfitting). E também possivel induzir hipdteses que apresentem uma baixa
taxa de acerto mesmo no subconjunto de treinamento, configurando uma
condicdo de subajustamento (underfitting). Essa situagao pode ocorrer, por
exemplo, quando os exemplos de treinamento disponiveis sdo pouco repre-
sentativos ou quando o modelo obtido € muito simples (MONARD; BARA-
NAUSKAS, 2003).
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2.2. MINERAGCAO DE TEXTOS

Segundo Feldman e Sanger (2007), a Mineragao de Textos, ou Text
Mining, pode ser definida como um processo de descoberta de conhecimento
intensivo no qual o usuario interage com uma colecdo de documentos textuais
nao estruturados ou semiestruturados, por meio de um conjunto de ferramen-

tas de analise, buscando extrair conhecimento util.

Aplicagdes classicas da Mineragao de Textos originam-se da Minera-
¢ao de Dados, ou Data Mining, como clusterizagdo e categorizagdao de docu-
mentos. Em ambos, a ideia é transformar o texto em um formato estruturado
baseado na frequéncia de seus termos e posteriormente aplicar técnicas esta-
tisticas e de AM. (FEINERER; HORNIK; MEYER, 2008).

Através da analise de textos & possivel entdo a descoberta de con-
ceitos, classificagbes automatizadas e sumarizagdes para documen-
tos ndo estruturados. Trata-se de um campo multidisciplinar que en-
volve varias técnicas, tais como recuperacao de informacgao, analise
de texto e categorizagao de texto, extragcao de informagéo. (Gomes,
2005)

Dorre, Gerstl e Seiffert (1999) destacam que o grande desafio da Mine-
racao de Textos é exatamente o fato de a informagao estar na forma textual
nao estruturada, e por esse motivo, nao esta pronta para ser utilizada por
computadores. Essa é sua principal diferenca para a Mineragdao de Dados e
também seu maior desafio: a complexa fase preparatéria de selegcao de ca-
racteristicas (atributos) e representacdo dos documentos. Além disso, a car-
dinalidade do conjunto de recursos que podem ser extraidos de uma colecao
de documentos geralmente € muito alta, facilmente chegando a milhares. Ha

duas consequéncias disto que afetam o processo de mineracao de textos:

1- A tarefa de selecao de caracteristicas deve ser automatica, uma
vez que nao é mais viavel ter um ser humano para analisar cada

recurso para decidir se quer usa-lo ou nao.

2- O passo de analise de distribuicdo tem de ser capaz de lidar com
vetores de alta dimensionalidade, porém escassamente povoados

(a maioria das palavras aparece em poucos documentos). Isso mui-
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tas vezes requer versdes especiais e implementacdes dos algorit-

mos analiticos utilizados em mineracédo de dados.

Varias outras areas desempenham papéis importantes na Mineragao
de Dados e Mineracao de Textos. Os sistemas de Bancos de Dados, em es-
pecial, sdo necessarios para fornecer eficiente suporte ao armazenamento,
indexacédo e processamento de consultas. Técnicas de computagdo de alto
desempenho (paralela) sdo muitas vezes importantes para abordar o tama-
nho volumoso de alguns conjuntos de dados. Técnicas distribuidas também
podem auxiliar a abordar a questao do tamanho e sao essenciais quando os
dados ndao podem ser consolidados em um unico local (TAN; STEINBACH,;
KUMAR, 2009).

Um trabalho de Mineragao de Textos, de forma geral divide-se em trés
fases principais, representadas na Figura 5: A fase de Pré-processamento
ou preparacao dos dados; a fase de Processamento, que compreende a ex-
tracao e analise dos dados; e a fase de Pos-processamento, onde ¢ feito pe-
lo usuario, a analise das descobertas realizadas. Alguns termos existentes na

Figura 5 serdo detalhados nas proximas subsec¢des.

S N S e

ré- 0s-
processamento Processamento

processamento
(Tokenizacdo, » ((a:ego.nzaiéo, » (Validacdo dos
stemming, clusterizagdo, resulzados atraves

suMmarizacao...exc .
stopwords...exc) ¢ ) das métricas

\ / \ definidas) /

L) LA ¢

Documentos textuais s
Usuario

Figura 4 - Principais fases da Mineragao de Textos (Feldman e Sanger, 2007).
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2.2.1. Fase de Pré-processamento

Essa etapa € de suma importancia para o processo de mineragao de
textos, pois diz respeito a limpeza e preparacdo dos documentos, culminando

em sua representacado de forma que possam ser utilizados na fase seguinte.

Algumas subetapas realizadas nesta fase sao: a tokenizagao, a remo-
cao de Stopwords e o stemming. Cada uma dessas etapas deve ser aplicada,
nesta ordem, ndo sendo mandatdria a execucao de todas elas. A explicacéo

sobre o papel de cada uma dessas subetapas sera fornecida adiante.

2.2.1.1. Representacédo dos documentos

Os algoritmos de aprendizagem (categorizadores) ndao podem proces-
sar os documentos textuais diretamente em sua forma original. Por isso, du-
rante a fase de pré-processamento, da-se a conversdo em uma representa-
¢ao mais manipulavel. Tipicamente, os documentos sao representados por
vetores de caracteristicas, que neste caso sao compostos de termos com

seus referidos pesos.

O modelo mais comum de representacédo é o saco de palavras, do in-
glés bag of words, que utiliza todos os termos como caracteristicas, ndo con-
siderando a relagdo semantica entre eles (FEINERER; HORNIK; MEYER,
2008). Dessa forma, a dimensao do espago de caracteristicas € igual ao nu-
mero de termos diferentes encontrados em todos os documentos da colecao.
Os métodos de atribuir pesos aos termos podem variar. O mais simples é o
binario, onde o peso de um termo € 1, se ele esta presente no documento, ou
0, se nao esta presente. Esquemas mais complexos levam em consideragao
a frequéncia do termo no documento, na categoria e em toda colegdo. A me-
dida mais amplamente utilizada para atribuir pesos € a TF-IDF (Term Fre-

quency - Inverse Document Frequency), representada na equagao (1).
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- - N
TF — IDF(w,d) = TermF: ,d)-log ——
(w,d) =TermFre¢qw,d) Og(DocFreq(w)j (1)

Onde:

TermFreg(w,d): Frequéncia do termo no documento;

DocFregw): Numero de documentos contendo o termo w;

N: Total de documentos;

2.2.1.2. Tokenizagao

E o processo de dividir o fluxo continuo de caracteres de um documen-
to em componentes que sejam significativos para o objetivo do processo de
mineragao. Esta divisdo pode ocorrer em varios niveis diferentes. Os docu-
mentos podem ser divididos em capitulos, secdes, paragrafos, frases, pala-
vras ou até mesmo silabas ou fonemas.

A abordagem mais frequentemente encontrada em sistemas de mine-
racao de texto envolve a quebra do texto em frases e termos. Neste processo
também pode ocorrer, caso seja de interesse do usuario, a transformagéo dos
termos em maiusculas ou minusculas, remogao de digitos, pontuagdes e ca-

racteres especiais, dentre outros critérios de exclusao.
2.2.1.3. Remocgéo de stopwords

O processo de remocéao de stopwords € utilizado para remover um con-
junto de palavras que sao tdo comuns na lingua que o valor de sua informa-
¢ao é praticamente nulo. Essas palavras geralmente sdo preposi¢oes, artigos,
conjungdes, alguns verbos, nomes, adjetivos e advérbios. Para isto, deve-se
criar uma lista, denominada stop-list no idioma referente ao dominio estuda-

do, contendo essas palavras irrelevantes. Como beneficio, tem-se a reducéo
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da dimensao do vetor de representagcao do documento, facilitando o processo
de mineracao. (BARION; LAGO, 2008)

2.2.1.4. Stemming

Stemming é o processo automatico de remogao dos prefixos e sufixos
dos termos e extracéo de seus radicais, ou stems. E uma técnica amplamente
utilizada na mineragao de textos, pois reduz sua complexidade sem qualquer
perda significativa para a maioria das aplicagdes, especialmente se adotado o
modelo de representacdo bag of words (FEINERER; HORNIK; MEYER,
2008).

Viera e Virgil (2007) fazem uma 6tima revisdo deste tema, enumerando
varios algoritmos ja produzidos para essa finalidade, como o de Porter, criado
inicialmente para a lingua inglesa na década de 80 e, desde entdo, vem sen-
do adaptado para diversas outras linguas e o algoritmo de Orengo (OREN-

GO, 2001), criado especificamente para a lingua portuguesa.

Os algoritmos de stemming baseiam-se em aplicacdo de regras ou cri-
térios para realizar as transformacgdes necessarias. Para exemplificar, seguem
de forma simplificada os passos realizados pelo algoritmo de Porter, utilizado
neste trabalho pela sua implementagcao na linguagem snowball (PORTER,
2011):

1- Tratamento das vogais nasalizadas & e 6 como vogais seguidas por

consoante da seguinte forma: Transformando em a~ e o~, onde ~ é
o caracter separador interpretado pelo algoritmo como consoante;

2- Remocao dos sufixos;

3- Remocao dos sufixos verbais, se 0 passo anterior ndo tratou;
4- Remocao do sufixo i, se precedido de c;

5- Remocao dos sufixos residuais os, a, i, 0, a, i, 6;

6- Remocao dos sufixos e, é, é e do ¢ ( caso a palavra termine com
ele);

7- Retorno das vogais nasalizadas a forma original, isto &, transfor-
mando ~ae ~oem & e 0;
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2.2.2. Fase de Processamento

Esta fase consiste especificamente na aplicagdo dos algoritmos e téc-
nicas de Mineragdo de Textos propriamente ditos, com dois objetivos princi-
pais: Recuperagédo de Informagdes (RI), que utiliza técnicas para gerar co-
nhecimento a partir de informagdes contidas em um determinado texto, como
clusterizagdo, sumarizagdo e categorizacédo; e a Extracdo de informagdes,
que utiliza técnicas para retirar conhecimento ja explicito no texto, como os

mecanismos de busca da web.

2.2.3. Pés-processamento

Consiste na avaliacao e validacao dos resultados obtidos na fase ante-
rior. Em geral, o principal objetivo dessa etapa € melhorar a compreenséao do
conhecimento descoberto pelo algoritmo minerador, validando-o através de

medidas da qualidade da solucao e da percepgao de um analista de dados.

2.3. CATEGORIZAGCAO DE TEXTOS

A categorizagao de textos (ou classificagao de textos) € a atribuigcao de
documentos escritos em linguagem natural a categorias pré-definidas, de
acordo com o seu conteudo (SEBASTIANI, 2002). Apesar do estudo da cate-
gorizagado automatica de textos ter iniciado nos anos 60 com Maron e Kuns
(1961), a partir da década de 90 que esse campo vem se desenvolvendo, de-
vido ao crescimento do numero de documentos disponibilizados em formato
digital, viabilizado pelo surgimento da internet, gerando assim, a necessidade

de organiza-los para facilitar seu acesso e manuseio.

Hoje em dia, a categorizagdo automatica de textos € aplicada em va-
rios contextos, desde a indexagao automatica ou semiautomatica de textos
(SIMPSON et al., 2009) até filtros de spam (ALMEIDA; YAMAKAMI; ALMEI-
DA, 2010) e deteccéo de conteudo adulto (ZHANG; QIN; YAN, 2006).



28

Existem duas principais abordagens para a categorizagdo de textos:
uma é conhecida como engenharia do conhecimento (knowledge enginee-
ring), onde o proprio especialista codifica o sistema através de regras que de-
finem cada categoria da colecédo de documentos, como a que foi utilizada no
desenvolvimento da ferramenta CADWeb (CADWeb, 2012) por Gomes e Mo-
raes Filho (2011); e outra, utilizada neste trabalho, que usa técnicas de
aprendizagem de maquina. Nessa abordagem, o classificador é construido
automaticamente, aprendendo as propriedades das categorias a partir de um
conjunto de documentos de treinamento previamente classificados (FELD-
MAN; SANGER, 2007). No conceito de aprendizagem de maquina, esse pro-

cesso é chamado de aprendizado supervisionado.

Segundo Sebastiani (2002), a vantagem dessa abordagem € a preci-
sao comparavel as atingidas pelos especialistas com consideraveis economi-
as em termos de mao-de-obra, uma vez que nao existe a necessidade de in-
tervengao humana para a construcédo do classificador ou adaptacédo para ou-

tro dominio de conhecimento.

Existem diversos algoritmos utilizados na tarefa de categorizacado de
textos e este trabalho utiliza trés dos principais: Naive Bayes, k-Nearest
Neighbor (k-NN) e Support Vector Machines (SVM), trata-se de algoritmos
com resultados comprovadamente satisfatorios, que utilizam métodos distin-
tos para abordar o problema de categorizagcao (YANG; LIU, 1999). Combi-
nando os resultados dos métodos citados, propde-se um método de grupo.
Nas secbes seguintes € dada uma descrigdo do funcionamento de cada um
dos métodos tradicionais (Naive Bayes, k-NN e SVM) e a proposta do método

de grupo € descrita no capitulo 3.
2.3.1. Naive Bayes

O Naive Bayes é um categorizador probabilistico, baseado no teorema

de Bayes, definido na equagéo (2). Esse tipo de classificador computa a pro-

5
babilidade de um documento d pertencer a classe ¢,, assumindo que a pre-
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senca de um termo em uma categoria nao esta condicionada a presenga de
qualquer outro. Devido a independéncia dos termos, apenas as variacdes

para cada classe necessitam ser determinadas, e ndo a matriz de covariancia
completa (ZHANG, 2004). Segundo Domingos e Pazzani (1997), a indepen-
déncia de termos na maioria dos casos nao prejudica a eficiéncia do categori-

zador.

P(d|c,)

P(c,|d )= Plc,) 2)

P@d)

Para ilustrar o funcionamento deste categorizador e facilitar o seu en-
tendimento, considere duas categorias: Tecnologia (T) e Esporte (E), cinco
documentos de exemplo e um documento para teste, cada um contendo ape-
nas uma frase, conforme Tabela 2, sendo wy os termos validos (em negrito)
ap6s a remocgao das stopwords (as outras etapas de pré-processamento fo-
ram ignoradas para simplificar o exemplo).

Tabela 2 - Documentos utilizados no exemplo de funcionamento do método Naive Bayes e
suas respectivas categorias.

Documento Categoria
Brasil é o terceiro em usudrios do facebook. Tecnologia
O Flamengo é o melhor time de futebol do campeonato. Esporte
Hackers invadem site da Amazon. Tecnologia
Brasil vence mais uma no campeonato de vélei. Esporte
Site da Amazon apresenta novo kindle. Tecnologia
Hackers invadem o site do Flamengo. ?

Na Tabela 3, tem-se o niumero de ocorréncias de cada termo nas cate-

gorias Tecnologia e Esporte.
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Tabela 3 - Numero de ocorréncias de cada termo nas categorias Esporte e Tecnologia.

Termo Esporte Tecnologia
brasil 1 1
terceiro 0 1
usuarios 0 1
facebook 0 1
flamengo 1 0
melhor 1 0
time 1 0
futebol 1 0
campeonato 2 0
hackers 0 1
invadem 0 1
site 0 2
amazon 0 2
vence 1 0
volei 1 0
apresenta 0 1
novo 0 1
Kindle 0 1

Como o exemplo é composto apenas de duas categorias, considera-se
a priori que P(T) = P(E) = 0,5. Generalizando, P(c;) = 0,5.

A probabilidade de um termo wy pertencer a uma determinada catego-

ria ¢; € determinada pela equacao (3).

P(c,)+ocorréncias de w, em c,
P(Wk|C,-)= (1) — — Tk — — i

1 +numero _de documentos _em _c,

Ao substituir o valor de P(c;), tem-se a equacéo (4):

0,5+ ocorréncias de w, em c,
POw le) = _de_w_em_c)

(4)

(1+numero _de documentos _em _c;)

Apos o calculo de cada termo, tem-se o resultado final com a probabili-

dade em cada categoria conforme Tabela 4.



Tabela 4 - Probabilidade de cada termo nas categorias Esporte e Tecnologia.

Termo Esporte Tecnologia
brasil 0,50 0,38
terceiro 0,17 0,38
usuarios 0,17 0,38
facebook 0,17 0,38
flamengo 0,50 0,13
melhor 0,50 0,13
time 0,50 0,13
futebol 0,50 0,13
campeonato 0,83 0,13
hackers 0,17 0,38
invadem 0,17 0,38
site 0,17 0,63
amazon 0,17 0,63
vence 0,50 0,13
volei 0,50 0,13
apresenta 0,17 0,38
novo 0,17 0,38
Kindle 0,17 0,38
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Com essas informacgdes é possivel determinar a categoria do docu-

mento 6 da Tabela 2 utilizando o teorema de Bayes, conforme a equagéo (5).

Observa-se que agora P(c;) passa a representar a probabilidade a posteriori,

considerando a evidéncia do numero de documentos pertencentes a cada ca-

tegoria.

le)/ P(d )

<\~

S

P(T|;)=P ¢, ) P(

1

-

documentos _em T/
total _de documentos =0,6

P(hackers | T) * P(invadem | Tecnologia)* ndo importa

P(site | T)*P(flamengo | Tecnologia)

{

Com isso,

P(T|d)=0,6%0,38+0,38+0,63%0,13/ P(d) = 0,00709581
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Analogamente,
P(E|d)=0,4%0,17%0,17%0,17%0,5/ P(d) = 0,0009826

Entdo, como P(T'| :1) > P(E| c_f), o documento pertence a categoria Tec-

nologia.
2.3.2. k-Nearest Neighbor (k-NN)

O k-NN, é a base dos algoritmos conhecidos como preguicosos (lazy
algorithms). Ele armazena todo conjunto de treinamento e empenha todo o
esforgco em diregéo a generalizagao indutiva até o momento da classificagao
(WETTSCHERECK; AHA; MOHRI, 1997). Esse classificador representa cada
exemplo como um ponto de dado em um espago d-dimensional, onde d € o
numero de atributos. Dado um exemplo de teste, calcula-se a proximidade (ou
similaridade) com o resto dos pontos de dados no conjunto de treinamento
usando uma funcao (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). Para cada novo
exemplo x, é computado seus k vizinhos mais proximos em um conjunto de
exemplos ja classificados, de forma a assinalar x a classe mais representativa
entre os vizinhos. A Figura 5 apresenta o algoritmo do k vizinho mais proximo
(k-NN).

Algoritmo para encontrar os K vizinhos mais proximos

1: parai=1 até niumero de objetos de dados fa¢a

2:  Encontre as distancias do objeto de indice i até todos os outros objetos.

3:  Ordene essas distancias em ordem crescente, registrando a relagdo (objeto, distancia).
4: retorne os objetos associados com as primeiras K distancias da lista ordenada.

5: fim para

Figura 5 - Algoritmo para encontrar os k vizinhos mais préoximos.

Exemplos de fungcdo de proximidade sao: correlacdo, distancia euclidi-
ana, medida de similaridade de Jaccard e medida de similaridade do cosseno.
Segundo Feldman e Sanger (2007), a medida de similaridade do cosseno € a
medida mais indicada e utilizada em dados de alta dimensionalidade, que é o

caso de documentos textuais, lembrando que nesse caso, a dimenséao ¢é a
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quantidade de termos encontrados em todos os documentos da cole¢ao, che-

gando facilmente a milhares.

Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009) essa indicagéo é fundamen-
tada pela capacidade de lidar com dados esparsos, pois embora os documen-
tos tenham normalmente milhares de dezenas de atributos (termos), poucos
sao diferentes de zero. Assim, a similaridade ndo deve depender do numero
de valores “0” compartilhados, ja que quaisquer dois documentos provavel-
mente ndo conterdao muitas das mesmas palavras, e, portanto, se essas cor-
respondéncias forem consideradas, a maioria dos documentos serdo muito
semelhantes. Portanto, a medida de semelhancga utilizada deve ser capaz de

ignorar essas correspondéncias de forma que nao influenciem no resultado.

O valor de similaridade do cosseno encontra-se no intervalo [0,1].
Quanto mais proximo de 1, isto €, quanto menor o angulo entre os vetores,
mais similares sdo os documentos, uma vez que cos(0)=1. O calculo da simi-
laridade do cosseno é realizado dividindo-se o produto escalar dos vetores
representativos dos documentos, pelo produto de seus mddulos. Na equagao
(6), € demonstrado a formula para se calcular a similaridade do cosseno to-

mando-se como exemplo os documentos A e B (SEBASTIANI, 2002).

Ao B 345
. .
similaridade( A, B) = cos(6’) = i=l

:||A||-||B||’J" J )
A B.
24|28

Para ilustrar graficamente o seu funcionamento, a Figura 6 representa

de forma simplificada o algoritmo k-NN. Na Figura 6(a) o vizinho mais proximo
do ponto x € um exemplo negativo (vermelho), portanto é atribuida a catego-
ria negativa ao ponto x. Se o numero de vizinhos for trés conforme a Figura
6(c), o ponto x é atribuido a classe positiva (azul), pois sao dois vizinhos posi-
tivos proximos contra um negativo. No caso da figura 6(b), pode-se escolher

aleatoriamente uma categoria para atribuir ao ponto x.
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Figura 6 - Os 1, 2 e 3 vizinhos mais proximos de uma instancia (TAN; STEINBACH; KUMAR,

2009).

2.3.3. Support Vector Machines (SVM)

O SVM constitui uma técnica da teoria do aprendizado estatistico, ba-

seado no principio de minimizagao do risco estrutural introduzido por Vapnik

(2000). O objetivo desse algoritmo é encontrar o hiperplano de separacgao li-

near o6timo entre duas categorias, maximizando a margem entre seus pontos

mais préoximos. O hiperplano de categorizacédo é escolhido durante a fase de

treinamento como o Unico que separa as instancias positivas conhecidas das

instancias negativas com a margem maxima entre elas (FELDMAN; SAN-

GER, 2007). Os exemplos mais proximos do hiperplano sdo chamados veto-

res de suporte (support vectors). A Figura 7 ilustra esses conceitos apresen-

tando um exemplo de duas categorias linearmente separaveis, onde os veto-

res de suporte, em cinza, definem a margem de maior separagao entre elas.
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NEERN >
\ H\iperplano
otimo
Figura 7 - Categorias separadas linearmente em um espaco bi-dimensional (VAPNIK, 1995).

Para o caso onde existam mais de duas categorias, esse categorizador
implementa a abordagem “um contra um”. Isto €, considere n € o numero de
categorias e x 0 ponto de dados que se deseja categorizar. Primeiramente,
n(n-1)/2 categorizadores binarios sao construidos, onde cada um deles é trei-
nado com os exemplos de duas categorias. Ao final, utiliza-se uma estratégia
de votagao, onde o resultado de cada categorizagao binaria para o ponto x é
considerado um voto e o ponto é designado para a categoria com o maior
numero de votos. (CHANG,; LIN, 2011)

Para lidar com casos onde os exemplos de treinamento ndo sdo com-
pletamente separaveis e um pequeno erro € permitido, utiliza-se o conceito de
margens suaves (soft margins), que introduz um parametro de custo C, espe-
cificado pelo proprio usuario que determina o nivel aceitavel de tolerancia a
erros (BERRY; KOGAN, 2010). Outro parametro importante a ser configurado
€ o critério de parada ¢ (epsilon), para evitar um loop infinito na busca pelo hi-
perplano 6timo. Neste trabalho, utilizou-se a implementacado LIBSVM, criada
por Chang e Lin (2011).
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3. METODOLOGIA

O software open source Rapidminer versao 5.2 com a extensao Text
Processing versao 5.2.4, criado por Mierswa et al (2006), foi utilizado para im-
plementar todas as técnicas de Mineragao de Textos, incluindo os categoriza-
dores, nas etapas experimentais do trabalho. Os principais fatores que moti-
varam esta escolha foram o fato de possuir todas as implementacdes dos al-
goritmos necessarios, se tratar de uma ferramenta open source e ser total-
mente desenvolvido na linguagem de programacéo Java, de forma que todos
os objetos utilizados no modelo possam facilmente ser integrados a aplica-
¢des desenvolvidas de forma independente. Uma breve descricdo das ferra-
mentas de Mineragdo de Textos disponiveis atualmente pode ser encontrada
em Feinerer, Hornik e Meyer (2008). Na Figura 8, tem-se um quadro compa-

rativo com as funcionalidades de cada uma delas.

Comercial

Clearforest X X X X

Copernic Summarizer X X

dtSearch X X X

Insightful Infact X X X X X

Inxight X X X X X

SPSS Clementine X X X X X

SAS Text Miner X X X X X

TEMIS X X X X X

WordStat X X X X

Open Source

GATE X X X X X X
RapidMiner X X X X X X
Weka/KEA X X X X X X
R/tm X X X X X X

Figura 8 - Quadro comparativo entre as ferramentas de Mineragao de Textos pelas suas funci-
onalidades. (FEINERER; HORNIK; MEYER, 2008).



37

Utilizou-se neste trabalho, 4336 artigos em lingua portuguesa publica-
dos nas edigbes de 2010 e 2011 do ENEGEP (ABEPRO, 2011) e nas edigdes
de 2007, 2008, 2009, 2010 e 2011 do SIMPEP (SIMPEP, 2011), sendo 3408

para treinamento dos categorizadores e 928 para testes. A Figura 9 apresenta

a distribuicdo dos documentos, considerando os documentos de treinamento

e testes nas 11 categorias da Engenharia de Produgéo. Observa-se que devi-

do a algumas areas possuirem mais artigos publicados que outras, as catego-

rias nao estao balanceadas.

310

N 4

TOTAL: 4336 DOCUMENTOS

= 1 GESTAO DA PRODUGAO
M 2 GESTAO DA QUALIDADE
= 3 GESTAO ECONOMICA

B 4 ERGONOMIA E SEGURANCA DO
TRABALHO

® 5 GESTAO DO PRODUTO
W 6 PESQUISA OPERACIONAL

= 7 GESTAO ESTRATEGICA E
ORGANIZACIONAL

= 8 GESTAO DO CONHECIMENTO
ORGANIZACIONAL

9 GESTAO AMBIENTAL

w 10 EDUCAGAO EM ENGENHARIA DE
PRODUGAO

“ 11 ENG. PROD., SUSTENTABILIDADE E
RESPONSABILIDADE SOCIAL

Figura 9 - Distribuicdo dos 4336 artigos dentre as 11 categorias da Engenharia de Producgéo.

Na Figura 10, sdo apresentadas de forma macro, as quatro etapas de

Mineracado de Textos envolvidas neste trabalho e que serédo explicadas a se-

guir.
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Figura 10 - Etapas de Mineragao de Textos utilizadas para categorizagdo dos documentos.
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3.1. PRE-PROCESSAMENTO DOS DOCUMENTOS

O objetivo dessa etapa é preparar os documentos e representa-los de
forma que possam ser processados pelos algoritmos de aprendizagem. Pri-
meiramente todos os documentos adquiridos em formato PDF foram trans-
formados em texto simples, através do software Some PDF to TXT converter
v1.0 (FREE PDF TO TXT CONVERTER, 2011). A escolha desse software de-
veu-se a gratuidade do mesmo e da funcionalidade de conversado de docu-
mentos em lote, essencial devido a grande quantidade de documentos utiliza-
dos. A motivagao para esta transformacao foi o ganho em desempenho na
execucgao do processamento dos documentos, na ordem de vinte vezes apro-
ximadamente. Apds essa conversdo, se manteve apenas o conteudo textual
dos documentos, figuras e opcdes de formatacao foram automaticamente ig-

noradas.

Em seguida, foi necessario excluir o tema do congresso nos documen-
tos onde o mesmo foi identificado no corpo do texto, pois os termos que o

compdem nao representam com fidelidade o conteudo do documento.

Como os algoritmos de aprendizagem de maquina nao sao capazes de
processar documentos em texto diretamente em seu formato original, durante
a etapa de pré-processamento foi realizada a representacao dos documentos
nos chamados vetores de caracteristicas (feature vectors) na representagao
bag of words (saco de palavras), que utiliza todos os termos do documento
como caracteristicas. Dessa forma, a dimensao do espaco de caracteristicas
€ igual ao numero de termos diferentes encontrados em todos os documen-
tos. Existem varias formas de atribuir pesos aos termos do documento. Nesse
trabalho utilizou-se a frequéncia do termo (term frequency) normalizada TF
(RAPID-I, 2012), modelada matematicamente na equacgao (7), pois se mos-
trou mais eficaz no dominio estudado que a TF-IDF, detalhada na equacao
(1) da segéo 2.2.1.1.
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TF = TermFreq(w,d)

2

- 2 d - 2 (7)
\/TermFreq(w,dj +TermFreq(w+l,dj +...+TermFreq(w+n,dj

Onde:

TermFreq(w,d) : Frequéncia do termo no documento;

TF: Frequéncia do termo normalizada.

Antes de efetivamente gerar o vetor de caracteristicas para cada do-
cumento, cinco processos sdo executados sequencialmente com o objetivo

de reduzir a dimensao do espaco de representacdo dos documentos:

- Tokenizagao: Neste processo, os documentos foram divididos em to-
kens, sendo cada um deles um termo do documento. Neste processo também
se deu a transformacao dos termos em letras minusculas, remogao de digitos,

pontuacdes e caracteres especiais.

- Remogao de stopwords: O objetivo deste processo € remover ter-
mos que nao apresentam um conteudo semantico significativo no contexto
em que se apresentam no documento. Geralmente trata-se de palavras auxi-
liares ou conectivas (por exemplo: a, de, aos, com), que nao fornecem ne-
nhuma informacao que venha a representar conteudo dos documentos. A ex-
clusdo se deu com base em um arquivo texto com a lista dos termos (stop-
list). A lista completa com as stopwords utilizadas no trabalho pode ser con-
sultada no APENDICE D.

- Filtro de tokens: Especifica critérios de eliminagdo. Neste trabalho,
obtiveram-se melhores resultados removendo as palavras com menos de 5 le-
tras e ignorando os termos que ocorreram em menos de 4% e em mais de

99% dos documentos.

- Stemming: O objetivo deste processo é a remocgao do sufixo e prefixo

dos termos que possam vir a representar uma variagao verbal ou plural, ge-
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rando apenas os radicais de acordo com as regras gramaticais da lingua utili-
zada. Por exemplo: os termos computacdo, computador e computar sio
transformados em comput. A principal finalidade desse processo é a redugao
do espacgo dimensional. Neste trabalho, utilizou-se o algoritmo de Porter
adaptado para a lingua portuguesa na linguagem snowball, criada pelo pro-
prio Porter. Informagdes sobre ao algoritmo podem ser obtidas em Willet
(2006) e sobre a linguagem snowball em Porter (2011).

A Figura 11 ilustra a sequéncia de processos executados para geragao

do vetor de caracteristicas do modelo bag of words.

Transformagdo Geragdo dos
Documentos em minusculas tokens

Célculo dos { Filtro de
Bag of words tokens

Figura 11 - Etapas do pré-processamento em ordem de execugao.

Dessa forma, ao término dessa etapa, obtiveram-se todos os 4336 do-
cumentos representados no modelo bag of words, com uma redugao do es-
paco dimensional na ordem de 50,3%, isto &, de 6132 para 3044 termos. A
Tabela 4 apresenta os dez termos com maior ocorréncia no dominio estuda-
do, apds a etapa de pré-processamento, tanto no total quanto em numero de

documentos, com os destaques de cada um em vermelho.
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Tabela 5 - Os dez termos com mais ocorréncias no total e em numero de documentos.

Stem Total de ocorréncias Numero de documentos
1 empres 87251 3050
2 process 74358 3324
3 produt 72509 3110
4 trabalh 56148 3341
5 utiliz 43564 3352
6 desenvolv 41688 3269
7 produca 41173 3023
8 sistem 39350 3023
9 pesquis 38850 3091
10 estud 36364 3306

3.2. MEDIDAS DE AVALIAGAO

Como o presente trabalho objetiva-se na tarefa de categorizagéo, as
métricas utilizadas na avaliacdo do desempenho dos categorizadores utiliza-
dos foram: acuracia (accuracy), precisao (precision), abrangéncia (recall) e F;.
A acuracia, a, € a medida mais basica de eficiéncia do categorizador, sendo a
fragcdo de documentos corretamente categorizados. Abrangéncia, r, € definida
como a fragdo dos documentos de uma categoria corretamente categoriza-
dos. Precisdo, p, € definida como a fracao de documentos corretamente cate-
gorizados dentre todos os documentos atribuidos pelo categorizador a uma
categoria. Portanto, uma abrangéncia perfeita é alcangada caso todos os do-
cumentos da categoria em questado sejam nela categorizados, independente-
mente se outros documentos de outras categorias sejam também atribuidos a
ela. Por outro lado, uma boa precisao € alcangada ao evitar que documentos
provenientes de diferentes categorias sejam atribuidos a uma s6. Em virtude
da variedade de aspectos de avaliagdo, uma abordagem mais usual para ava-
liar o desempenho da categorizagcdo € F;, uma combinagao entre preciséo e
abrangéncia, dada pela média harménica dessas duas métricas (ZELAIA,
ALEGRIA, 2011).

As equacgdes (8), (9), (10) e (11) definem as métricas citadas anterior-

mente:
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a=——- (8)

9)

(10)

2 (11)

Onde:

DC: Documentos corretamente categorizados;
TD: Total de documentos;

VP: Verdadeiro-positivos;

FP: Falso-positivos;

FN: Falso-negativos.

3.3. OTIMIZACAO DE PARAMETROS E AVALIACAO PRELIMINAR DOS ALGO-
RITMOS

Com os documentos devidamente representados no modelo bag of
words, o proximo passo foi utilizar os 3408 documentos separados inicialmen-
te para otimizagdo dos parametros e treinamento dos algoritmos de forma a
maximizar a acuracia, estimando assim o desempenho do categorizador
quando apresentados ao conjunto de teste. A busca pelos parametros 6timos
deu-se de forma empirica utilizando duas técnicas em conjunto para auxiliar
neste processo: o grid search, onde se varia automaticamente um parametro

dentro de uma faixa pré-estabelecida de valores incrementada por alguma
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funcdo em uma busca exaustiva pelo seu valor 6timo; e a validagao cruzada,
que consiste em dividir o conjunto de treinamento em x subconjuntos de ta-
manhos iguais, testando sequencialmente cada subconjunto no categorizador
treinado com os elementos dos subconjuntos x-1 restantes (HSU; CHANG,;
LIN, 2010). Neste trabalho realizou-se o grid search utilizando validagéo cru-
zada com x = 10 e a acuracia obtida foi armazenada. Esse processo foi utili-
zado na escolha do valor de k (numero de vizinhos) para o algoritmo k-NN, e
do valor de C (nivel de tolerancia a erros) e ¢ (critério de parada) para o SVM.

O categorizador Naive Bayes nao necessita de customizagao de parametros.

Para o algoritmo k-NN, o objetivo foi encontrar o valor de k que maxi-
mizasse a acuracia do modelo. Para isso, realizou-se uma busca por forca
bruta com 50 valores de k em escala logaritmica na faixa de 1 a 100 utilizan-
do a validagao cruzada com x = 10 para avaliagao de cada iteracdo. Ao final
do processo, chegou-se ao numero de 23 vizinhos como sendo este o que
forneceu a maior acuracia ao modelo. A Figura 12 demonstra graficamente o
resultado desse processo. A tabela com o resultado completo deste processo
de busca pode ser consultado no APENDICE A.
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Figura 12 - Resultado do processo de busca pelo valor de k do algoritmo k-NN.

Diferentemente do processo utilizado para encontrar o melhor valor de
k, do categorizador k-NN, para o categorizador SVM n&o se utilizou todo o

conjunto de treinamento devido ao alto custo computacional e tempo exigido
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para a conclusdo do processo. Por esta razdo, optou-se por utilizar 10% do
conjunto de treinamento, tomando-se documentos aleatorios e respeitando o
balanceamento entre as categorias. Conforme sugerido por Hsu, Chang e Lin,
2010, os valores de C e ¢ variaram exponencialmente da seguinte forma: C =
(2° 23, ... 2% ee =2 2™ .. 2" Apesar do resultado da busca apontar
para os valores C = 2 e £ = 0,00003, quando se utilizou todo o conjunto de
treinamento, a acuracia foi menor que a obtida com os valores padrao (C =0
e £=0,001), portanto, esses ultimos foram utilizados. A tabela com o resulta-

do completo deste processo de busca pode ser consultado no APENDICE B.

Os resultados da métrica Fs de cada categorizador obtidos nessa etapa
foram armazenados para serem utilizados pelo método de grupo que sera

posteriormente detalhado.

Cabe ressaltar que caso haja inclusdo ou exclusdo de documentos no
conjunto de treinamento, com o objetivo de aumentar a inteligéncia do siste-
ma, toda etapa de otimizacdo de parametros e avaliagao preliminar dos algo-
ritmos devera ser executado novamente, primeiramente para constatar se de
fato os novos documentos melhoram o desempenho dos algoritmos nas mé-
tricas definidas e depois para que os pesos utilizados pelo método de grupo

sejam atualizados.

3.4. GERACAO DOS MODELOS DE CATEGORIZACAO

Superada a etapa de otimizagéo e avaliagédo preliminar dos algoritmos,
gerou-se 0 modelo de categorizacgao, isto €, o categorizador propriamente dito
de cada um deles com os parametros 6timos encontrados e com os 3408 do-
cumentos de treinamento servindo como base de aprendizagem. Os categori-
zadores gerados neste processo foram utilizados para categorizar os 928 do-
cumentos separados para teste. O fluxo apresentado na Figura 13 ilustra es-

S€ processo.
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Algoritmo
k-NN

Algoritmo NModelas de

SVM . categorizacio

Entrada

Figura 13 - Fluxo de gerag¢dao dos modelos de categorizagdao k-NN, SVM e Naive Bayes.

Observa-se que 0 mesmo conjunto de treinamento é utilizado para to-

dos os categorizadores.
3.5. METODO DE GRUPO

O objetivo desta técnica é melhorar o desempenho da categorizagao
agregando a previsdo de multiplos categorizadores. Agregar diferentes cate-
gorizadores consiste em aplica-los na mesma tarefa de categorizagdo combi-
nando suas saidas apropriadamente (ZELAIA; ALEGRIA, 2011). Segundo
Feldman e Sanger (2007), para obter bons resultados, os classificadores de-
vem ser significativamente diferentes, seja na representagcdo dos documentos
ou no método de aprendizagem. Neste trabalho, € proposto um método de
grupo utilizando os métodos Naive Bayes, k-NN e SVM, descritos nas Secdes
2.3.1,2.3.2,2.3.3 e 2.3.4, respectivamente.

Em cada método, gera-se o valor de confianga (confidence), Conf, para

cada par (c—l:c,.), sendo d , o documento e c;, a categoria. A confianga, tam-

bém chamada de valor de status de categorizagdo (categorization status va-
lue) (FELDMAN; SANGER, 2007), € um valor normalizado dentro do intervalo

[0,1] que representa o nivel de pertinéncia de um dado documento 4 a cate-

goria c¢;. Em outras palavras, a probabilidade de um documento d pertencer a

categoria c¢;, segundo um categorizador em particular. Cada categorizador,
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isoladamente, determina como categoria de um documento sempre aquela
que obtiver o maior valor de confianga dentre as opgdes existentes (ZELAIA;
ALEGRIA, 2011). Como esse valor é calculado de formas diferentes para ca-

da categorizador, iremos descrever abaixo cada um deles:
- Naive Bayes: A confianga é propria probabilidade calculada direta-
mente pelo algoritmo para cada par (g,ci).

- k-NN: No classificador k-NN, a confianca é dada da conforme equa-
cao (12).

Conf(d,c,) :% (12)

Onde:

k: Numero de vizinhos considerados pelo algoritmo para aferir a cate-

goria do documento d. Dentre as categorias dos k vizinhos, aquela que obti-

ver a maior representatividade atribui a categoria do documento.

N
k’: Dentre os k vizinhos mais préoximos de d, aqueles que pertencem a

categoria c;.

- SVM: Para o categorizador SVM, a confianca € calculada através de
uma implementacdo aprimorada da probabilidade a posteriori de Platt
(PLATT, 2000) através da funcdo svm_predict _probability() da biblioteca /i-
bsvm, que retorna uma lista com os valores de confianga para cada categoria.

Detalhes podem ser encontrados em Chang e Lin (2011).
Funcionamento

Este trabalho propde os seguintes passos para realizar a categoriza-
¢ao de documentos utilizando-se do conhecimento adquirido pelos categori-
zadores SVM, k-NN e Naive Bayes, de forma a agrega-los maximizando o de-

sempenho final de categorizagao:
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1. Para cada um dos 3 métodos, gerar o valor de confianga para cada par

(d.c,);

2. A confianga obtida em cada categoria, € multiplicada por um peso ppm,
igual @ média da métrica F; de cada categorizador normalizada, obtida
na etapa de otimizagdo de parametros e avaliagao preliminar (Segao
3.3). A equacéo (13) demonstra como os pesos sao calculados. Obser-
ve que m varia de 1 a 3 devido ao numero de métodos utilizados (Nai-
ve Bayes, k-NN e SVM);

_ (Fue)

LS (Fue) (13)

Onde:

(F,,c,): Valor da métrica F; do método m para a categoria ¢;

3. A categoria atribuida ao documento é aquela que obtiver a maior pon-
tuacao, isto é, a soma das confiangas, multiplicada pelo peso p,, calcu-
lado anteriormente para cada um os trés métodos utilizados. A equa-

¢ao (14) demonstra matematicamente o calculo da pontuacdo C, de

cada categoria ¢, e a equacao (15), a atribuicdo da categoria que obti-

N
ver maior pontuagado ao documento d , sendo n, o numero total de ca-

tegorias possiveis. No caso deste trabalho, sdo 11 categorias, que re-
presentam as 11 areas principais de publicagdo na area de Engenharia

de Producao.

C = (Confm(c_i,c,.)-pm) (14)

3
m=1
o(d) « max(C,,C,.....C,) (15)

A Figura 14 ilustra graficamente o funcionamento do método de grupo.
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C1=3 Conf(Doc,c1)* pmcl

| €2=3 Conf(Doc,c2) pmc2

—>| Conf(Doc,c1)* pmcl
Algoritmo
k-NN Conf(Doc,c2)* pmc2
Conf(Doc,c11)* pmc1l
Pré-processamento e . 5| Conf(Doc,c1)* pmct
m — s
Conf(Doc,c11)* pmc1l

Conf(Doc,c1)* pmcl
Conf(Doc,C2)* pmc2

Conf(Doc,c11)* pmc1l

Figura 14 — Funcionamento do método de grupo.

C11=5 Conf(Doc,c11) *pmc1l

Resultado = max(C,, C,,...,C,)

3.6. TESTES

Na etapa de testes, realizou-se a categorizagdo propriamente dita, on-

de os 928 documentos separados para essa finalidade foram submetidos aos

IR
trés categorizadores, e o resultado, incluindo a confianca para cada par(d,c,),

gravado em um arquivo no formato CSV, de forma a ser utilizada como entra-
da para o método de grupo. Vale ressaltar que esses documentos nao foram
utilizados na etapa de otimizag&o e avaliagdo preliminar dos algoritmos. A Fi-

gura 15 ilustra graficamente o fluxo descrito anteriormente.

Dados de Teste Entrada

Saida

Entrada Saida
L S —_—

Figura 15-Fluxo de categorizagao dos dados de teste com os resultados armazenados em ar-
quivo CSV.

Arquivos no
formato CSV
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Além do experimento principal, que € o teste de categorizagao, realiza-

ram-se dois experimentos complementares com o objetivo de servir como in-

sumo de avaliagdo do desempenho dos categorizadores:

Experimento 1: Medir o grau de similaridade entre os documen-
tos das onze categorias da Engenharia de Produgao utilizados
nos testes deste trabalho, utilizando a medida de similaridade do
cosseno. Neste experimento, utilizaram-se os 928 documentos
de teste, sendo realizado, um total de 430128 medigdes.

Experimento 2: Estimar o desempenho dos classificadores Nai-
ve Bayes, k-NN e SVM com a mesma metodologia utilizada na
etapa de otimizacdo de parametros e avaliacdo preliminar dos
algoritmos em uma colegdo composta por 87 documentos no
formato PDF obtidos em anais de congressos de cada uma das
seguintes areas do conhecimento: Direito (CONPEDI, 2012),
odontologia (COB, 2012) e Veterinaria (COMBRAVET, 2012),
sendo 29 documentos de cada uma delas. Segundo Feldman e
Sanger (2007), uma regra pratica para pequenos experimentos,
e utilizar 30 exemplos de cada categoria. No presente caso, 1
documento de cada categoria foi descartado por estar protegido,

0 que impede o software de acesso ao seu conteudo.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secao apresenta os resultados obtidos desde a etapa de otimiza-
¢ao de parametros e avaliagao preliminar até os resultados de cada categori-
zador quando confrontados com o conjunto de teste, incluindo o método de
grupo proposto, bem como os resultados dos dois experimentos descritos na

secao anterior.

Na Figura16 é apresentado o resultado da acuracia alcangado pelos
categorizadores SVM, k-NN e Naive Bayes apos etapa de otimizagao de pa-

rametros e avaliagao preliminar, utilizando o conjunto de treinamento.

76,00% -
74,00%
72,00%
70,00%
68,00%
66,00%
64,00%
62,00%
60,00%
58,00%
56,00%
54,00%

Acuracia

SVM k-NN Naive Bayes
Categorizadores

Figura 16 - Acuracia dos categorizadores SVM, k-NN e Naive Bayes na etapa de Otimizagao de
parametros e avaliagao preliminar.
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Na Figura 17, tem-se o resultado da média da métrica F; alcangado pe-
los categorizadores SVM, k-NN e Naive Bayes apos etapa de otimizagao de

parametros e avaliagao preliminar, utilizando o conjunto de treinamento.

1,00

0,89
0,87
0,87

0,90

Categorias

BSVM mk-NN M Naive Bayes

Figura 17 — Média da métrica F, dos categorizadores SVM, k-NN e Naive Bayes obtida na etapa
de Otimizagao de parametros e avaliagao preliminar.

De acordo com os resultados obtidos nessa etapa, o classificador SVM
obteve melhor média de acuracia, com 71,10%, o k-NN foi o segundo coloca-
do com 68,12%, com o menor desvio-padrao entre os trés e o Naive Bayes o
terceiro com 65,61%. Esse ranking se mantém quando analisados os resulta-
dos da média da métrica F;, com excegao das categorias 10 (Educagcéo em
Engenharia de Produgao) e 11 (Eng. Prod., Sustentabilidade e Responsabili-
dade Social), onde o categorizador Naive Bayes obteve um desempenho su-
perior ao k-NN e na categoria 4 (Ergonomia e Seguranca do Trabalho), onde

os mesmos ficaram empatados com 0,87.

Com os valores da média da métrica F; obtida pelos categorizadores
em cada categoria, definiram-se os pesos p,, apresentados na Tabela 6 apli-
cando a equacao (13) da segao 3.5.1, que foram utilizados pelo método de

grupo na etapa de testes.
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Tabela 6 - Pesos obtidos utilizando a técnica de método de grupo.

CATEGORIAS Pesos

SVM Naive Bayes k-NN
1 GESTAO DA PRODUGAO 0,352 0,318 0,330
2 GESTAO DA QUALIDADE 0,339 0,326 0,335
3 GESTAO ECONOMICA 0,341 0,327 0,332
4 ERGONOMIA E SEGURANGA DO TRABALHO 0,338 0,331 0,331
5 GESTAO DO PRODUTO 0,355 0,322 0,322
6 PESQUISA OPERACIONAL 0,347 0,319 0,333
7 GESTAO ESTRATEGICA E ORGANIZACIONAL 0,348 0,315 0,337
8 GESTAO DO CONHECIMENTO ORGANIZACIONAL 0,352 0,312 0,337
9 GESTAO AMBIENTAL 0,350 0,311 0,340
10 EDUCAGAO EM ENGENHARIA DE PRODUGAO 0,361 0,325 0,314
11 ENG. PROD., SUSTENTABILIDADE E RESPONSABILIDADE SOCIAL 0,354 0,346 0,300

No APENDICE C pode ser consultada a tabela com o resultado da
etapa de Otimizagdo de parametros e avaliagao preliminar consolidados, in-

cluindo a precisao e abrangéncia por categoria.

Na etapa de testes, com os dados apresentados na Figura 18, obser-
va-se que houve uma queda na acuracia dos categorizadores SVM, k-NN e
Naive Bayes quando comparado ao desempenho esperado obtido na etapa
de otimizagdo de parametros e avaliagcao preliminar (Figura 16). O categori-
zador SVM, apesar de manter-se como o de melhor desempenho dentre os
trés citados anteriormente nesta métrica, apresentou a maior queda entre as
etapas, na ordem de 7,04% com relagdo a média obtida na etapa anterior. O
desempenho do categorizador k-NN manteve-se praticamente constante
apresentando a menor variagao entre o estimado e o real, e o categorizador

Naive Bayes permaneceu na ultima posigdo com o pior resultado.

O método de grupo proposto obteve a melhor acuracia (71,1%), supe-
rando o desempenho individual dos categorizadores SVM, k-NN e Naive Ba-

yes, tendo um desempenho 7,57% melhor que o segundo colocado.
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Figura 18 - Acuracia dos categorizadores SVM, k-NN e Naive Bayes na etapa de testes.
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Avaliando o desempenho dos categorizadores segundo a métrica F,
através da Figura 19, observa-se que o desempenho do método de grupo foi
bastante satisfatorio, sendo superior aos demais em praticamente todas as
categorias, com excegado da categoria 11 (Eng. Prod., Sustentabilidade e
Responsabilidade Social), onde obteve desempenho apenas 1 ponto percen-
tual abaixo do categorizador Naive Bayes. Além disso, mais de 50% das ca-
tegorias obtiveram um valor de F; acima de 0,70. A categoria 4 (Ergonomia e
Seguranga do Trabalho) obteve melhor valor de F;, isto €, tem o melhor de-

sempenho de classificagdo combinando a precisao e a abrangéncia (0,86).

R 2.R < N
= N
S o 23
3 Rg_ R = °Sm @ R 5% S5 ReRe
nwn © 30 ] © iy o ©OSo oo
cono ©S53° @ s ©Q 3 o
Soc

0,64

Categorias

ESVM Ek-NN ™ Naive Bayes M Método de Grupo

Figura 19 - Métrica F, dos categorizadores SVM, k-NN, Naive Bayes e o método de grupo na

etapa de testes.
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Nas figuras 20, 21, 22 e 23, temos os graficos com as medidas de
abrangéncia e precisdo para os categorizadores: SVM, k-NN, Naive Bayes e

método de grupo, respectivamente.

De forma geral, observando os resultados dos graficos, o método de
grupo apresenta desempenho inferior em apenas 6 das 88 medicdes de pre-
cisdo e abrangéncia, isto €, em menos de 7%, e, com excegao da categoria
11 (Eng. Prod., Sustentabilidade e Responsabilidade Social), o valor da outra
medida que compde o F4, seja abrangéncia ou precisao, compensa de forma

a superar o desempenho individual dos categorizadores nesta métrica.

A categoria 4 (Ergonomia e Seguranca do Trabalho), foi a categoria
que atingiu o maior nivel de abrangéncia no método de grupo, com 98% dos
documentos pertencentes a ela corretamente categorizados. Na pratica isso
se traduz em um alto numero de verdadeiro-positivos. Pode-se afirmar, que
os documentos pertencentes a essa categoria, possuem uma grande quanti-
dade de termos que pesam em sua representacdo de forma a diferencia-la

das demais.

A categoria que atingiu o maior nivel de precisdo foi a categoria 1
(Gestao da Produgao), também no método de grupo, com 0,88. Isto represen-

ta um baixo numero de falso-positivos.

Considerando apenas o método de grupo (Figura 23), a categoria 11
(Eng. Prod., Sustentabilidade e Responsabilidade Social) demonstrou-se co-
mo a de menor abrangéncia (0,46) e a 10 (Educacéo em Engenharia de Pro-

ducéo) de menor precisao (0,52).
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Figura 20 - Métricas Abrangéncia e Precisdo do categorizador SVM.
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Figura 21 - Métricas Abrangéncia e Precisao do categorizador k-NN.
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Figura 22 - Métricas Abrangéncia e Precisdo do categorizador Naive Bayes.
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Figura 23 - Métricas Abrangéncia e Precisao do método de grupo na etapa de testes.

Através dos graficos das proximas figuras, provenientes do Experimen-
to 1 realizado para medir o grau de similaridade do cosseno dos 928 docu-
mentos utilizados na etapa de testes é possivel fazer algumas observagdes

baseadas em andlises estatisticas desse conjunto de dados.

Primeiramente, através do histograma geral de frequéncia da similari-
dade apresentado na Figura 24, baseado em todas as medi¢des realizadas,
observa-se que se trata de uma distribuicdo mais alta e concentrada que uma
distribuicdo normal (curtose > 0), com a grande maioria das observag¢des den-

tro de uma pequena faixa de valores e com a cauda direita mais pesada (as-
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simetria > 0), com isso conclui-se que é relativamente facil obter-se valores

que se afastam positivamente da meédia a varios multiplos do desvio padrao.

3500 +

2000 Meédia: 0,275

‘ Mediana: 0,259
Desvio-padrao: 0,098
Curtose: 1,367
Assimetria: 0,960

2500

:

Freqiiéncia
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w
(=
o

1000

500

Similaridade

Figura 24 - Histograma de frequéncia da similaridade entre os 928 documentos de testes das
11 categorias da Engenharia de Produgao.

Através do grafico da Figura 25, constata-se que apesar do grau de
similaridade entre os documentos de categorias distintas ndo ser muito eleva-
do, este cenario nao se altera significativamente para documentos pertencen-
tes a mesma categoria. Inclusive, observando o desvio-padrao, verifica-se
uma grande quantidade de documentos apresentarem graus de similaridade
com documentos de outras categorias equivalentes a similaridade com os
demais documentos de sua categoria. Isso justifica a dificuldade de separa-
cao dos documentos, acrescido o fato de cada uma das 11 areas possuirem
de 3 a 8 subareas, o que contribui para uma diversidade dentro de cada cate-

goria da colecao.

Também através da Figura 25 observa-se que a categoria 6 (Pesquisa
Operacional), que possui o pior desempenho na métrica F; do método de
grupo, apresenta o menor grau de similaridade entre documentos, tanto per-
tencentes a propria categoria quanto a outras categorias, e a menor diferenga

entre eles, mesmo quando observado o maximo do desvio-padrao.
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Figura 25 - Médias e desvio-padrao da similaridade entre documentos das 11 categorias em
relagdo a documentos de outras categorias e documentos da mesma categoria.

As Figuras 26 e 27 ilustram o comportamento de similaridade dos do-
cumentos através de histograma seguindo a mesma linha da Figura 25, isto é,
comparando os documentos entre categorias e dentro da mesma categoria.
Observa-se que de forma geral a curva nao se altera significativamente quan-
to a sua forma e amplitude em praticamente todas as categorias, apenas com

um deslocamento positivo do minimo e maximo no eixo de similaridade.
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Figura 27 - Histograma de frequéncia da similaridade das categorias 7 a 11, considerando do-

cumentos de outras categorias e documentos da mesma categoria.

As Figuras 28 e 29 apresentam os resultados do Experimento 2. Para o

1, optou-se por essa simplificacdo devido a

categorizador k-NN utilizou-se k

pouca quantidade de documentos. Os categorizadores Naive Bayes e SVM

foram customizados. Os excelentes resultados observados, chegando a

nao

100% na maioria das métricas com areas completamente distintas do conhe-
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cimento ressalta o grau de dificuldade em separar as categorias do dominio
abordado neste trabalho (Engenharia de Produgao), contribuindo uma étima
avaliacao dos resultados obtidos.
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Figura 28 - Acuracia dos categorizadores SVM, k-NN e Naive Bayes no Experimento 2.
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Figura 29 — Média da métrica F, dos categorizadores SVM, k-NN e Naive Bayes no Experimento
2.

De forma a apresentar um caso pratico de utilizagdo do método de
grupo proposto neste trabalho, a escolha da area de submissdo de um artigo
extraido dos resultados desta dissertacao e aceito para apresentacao oral no
ENEGEP 2012 foi realizada utilizando o classificador proposto, sendo a cate-

goria 8, Gestao do Conhecimento Organizacional, a categoria de publicagao
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do trabalho. A Tabela 7 apresenta o resultado da votagao, dentro do intervalo

[0,1] que determinou essa escolha.

Tabela 7 — Resultado da votagdo pelo método proposto de artigo submetido ao ENEGEP 2012.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

0,05 0,15 0,05 0,02 0,03 0,18 0,00 0,29 0,01 0,22 0,00
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5. CONSIDERAGOES FINAIS

Considerando as caracteristicas de similaridade entre os documentos
das categorias envolvidas no trabalho, comprovado experimentalmente, e o
fato de nao existir na literatura um valor minimo estipulado para determinar se
os valores das métricas: acuracia, precisdo, abrangéncia e F; sao satisfato-
rios, trazendo essa subjetividade aos especialistas do dominio do conheci-
mento estudado, conclui-se que técnicas de aprendizagem de maquina apli-
cadas na categorizacao de textos, podem ser utilizadas como uma ferramenta
de apoio a professores e alunos da area de Engenharia de Produgao, de for-
ma a auxilia-los no processo de escolha da melhor area para publicacdo do

seus artigos.

Para evidenciar o bom resultado atingido neste trabalho, com 71,1% de
acuracia na categorizagao de documentos, tomam-se como parametro os re-
sultados obtidos por Gomes e Moraes Filho (2011), que atingiram 84,6% de
acuracia, utilizando um método baseado na engenharia do conhecimento,
trabalhando com documentos de: Informatica, Direito e Fisica e Galho (2003)
que atingiu 91% de acuracia com um método baseado em aprendizagem de
maquina utilizando documentos de Economia, Esportes, Policial, Saude e
Tecnologia. Observa-se que ambos os trabalhos utilizaram-se de categorias
formadas por dominios do conhecimento completamente distintas, ao passo
que no presente trabalho, apenas um dominio do conhecimento (Engenharia

de Produc¢ao) foi envolvido.

De forma geral, a utilizacdo de técnicas automatizadas de categoriza-
cao de textos contribui com profissionais de diversas areas na ardua tarefa de
organizacao e recuperagao de conteudo em grandes volumes de documentos
nao estruturados, principalmente nos dias de hoje, onde inumeras colegdes
de documentos cientificos, como livros, teses e artigos ficaram ao alcance da

comunidade académica em formato digital.
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5.1. CONTRIBUICOES

Espera-se que a implementagado da metodologia sugerida neste traba-
Iho contribua para o crescimento, organizacédo e qualidade da produgéao cien-
tifica em Engenharia de Produgédo no Brasil e estimule outros estudos volta-
dos para utilizacado da inteligéncia computacional na automatizagao de tarefas
simples, porém bastante custosas de serem feitas manualmente, permitindo

que os esforgos sejam empenhados em tarefas mais nobres.
Com a realizagao deste trabalho foram publicados dois artigos:

1. Apresentagao oral do artigo Categorizagdo automatica de arti-
gos cientificos da Engenharia de Produgao utilizando métodos
de aprendizagem de maquina no XXXII ENEGEP, realizado em
2012.

2. Publicagdo do artigo Categorizagdo de documentos cientificos
de engenharia utilizando aprendizagem de maquina no XL Con-
gresso Brasileiro de Educacdo em Engenharia (COBENGE),

também realizado em 2012.

5.2. TRABALHOS FUTUROS

Com o desenvolvimento do presente trabalho, abrem-se oportunidades
para continuidade da pesquisa voltada ao aprimoramento da categorizagao
automatica de textos, voltada ao auxilio e melhoria da qualidade da produgao
cientifica no Brasil. A seguir estdo enumeradas algumas ideias de trabalhos

futuros:

1. Implementar o modelo proposto dentro de uma aplicacdo de submis-
sdo de artigos de congresso, como ferramenta de auxilio ao pesquisa-

dor;

2. Realizar a categorizacédo de 2° nivel, sugerindo asub-area de submis-

sdo de um artigo de Engenharia de Producéo;
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. Incluir outros métodos de aprendizagem de maquina no método de

grupo proposto neste trabalho;
. Adaptar o modelo para outra area do conhecimento;

. Utilizar medidas de similaridade para selecionar os dados de treina-
mento de forma utilizar-se de documentos mais representativos para as

categorias;

. Utilizar o resultado da votagdo do método de grupo proposto, bem co-
mo os valores de confianca para tirar conclusdes a respeito da relacao

do artigo com as areas de publicagéo.
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APENDICE A - Resultado do processo de busca pelo melhor valor de k do al-
goritmo k-NN.

acuracia (%)

N ) a2 A A A A a
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61,09
60,51
63,91
65,55
65,81
65,84
66,30
66,47
67,19
67,16
66,96
67,25
67,34
67,42
67,77
67,60
67,45
67,82
68,23
68,20
67,85
67,65
67,68
67,82
67,31
67,22
66,87
66,56
66,44
66,35
66,50
65,96
66,10
65,89
65,67
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APENDICE B - Resultado do processo de busca dos parametros C e ¢ do clas-

sificador SVM.
(o £ acuracia (%)

2,00 0,00003 70,94
0,50 0,00700 70,14
0,50 0,00012 69,96
2,00 0,00200 69,79
0,50 0,00003 69,63
0,50 0,03125 69,63
32,00 0,00012 69,62
2,00 0,50000 69,36
8,00 0,12500 69,32
512,00 0,12500 69,31
128,00 0,00700 69,30
512,00 0,00003 69,17
2,00 0,00012 69,17
8,00 0,03125 69,15
128,00 0,00200 69,14
2,00 0,12500 69,13
32,00 0,00003 69,12
0,50 0,00200 68,98
2,00 0,00700 68,98
0,50 0,12500 68,80
128,00 0,00012 68,79
512,00 0,00700 68,79
2,00 0,03125 68,79
32,00 0,00200 68,66
8,00 0,50000 68,65
8,00 0,00003 68,64
0,13 0,00200 68,50
8,00 0,00012 68,49
8,00 0,00200 68,48
0,50 0,50000 68,48
128,00 0,00003 68,35
8,00 0,00700 68,32
32,00 0,03125 68,31
32,00 0,00700 68,30
512,00 0,00012 68,29
0,13 0,00003 68,14
512,00 0,00200 68,13
32,00 0,12500 68,00
32,00 0,50000 67,83
512,00 0,50000 67,65
128,00 0,12500 67,49
0,13 0,12500 67,31
128,00 0,50000 67,30
0,13 0,03125 67,16
128,00 0,03125 67,16
0,13 0,00700 67,16
0,13 0,50000 67,15
0,13 0,00012 66,68
512,00 0,03125 66,36
512,00 2,00000 65,71
2,00 2,00000 65,54
32,00 2,00000 65,53
8,00 2,00000 65,20
0,50 2,00000 65,18
128,00 2,00000 65,02
0,03 0,03125 64,54
0,03 0,00700 63,85
0,03 0,00003 63,19
0,03 0,12500 63,19
0,03 0,00012 63,04
0,03 0,00200 62,72
0,03 0,50000 62,54
0,13 2,00000 60,22
0,03 2,00000 56,06
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APENDICE C - Resultado consolidado do processo de otimizagao e avaliagdo
preliminar dos categorizadores.

. SVM k-NN Naive Bayes
Categorias

)/ r F,; )/ r F,; P r F,;
1 GESTAO DA PRODUGAO 0,63 0,60 0,62 0,59 0,57 0,58 0,58 0,54 0,56
2 GESTAO DA QUALIDADE 0,75 0,75 0,75 0,69 0,79 0,74 0,68 0,75 0,72
3 GESTAO ECONOMICA 0,68 0,71 0,70 0,69 0,66 0,68 0,68 0,66 0,67
4 ERGONOMIA E SEGURANCA DO TRABALHO 0,88 0,90 0,89 0,86 0,88 0,87 0,89 0,84 0,87
5 GESTAO DO PRODUTO 0,77 0,74 0,75 0,66 0,69 0,68 0,65 0,72 0,68
6 PESQUISA OPERACIONAL 0,72 0,78 0,75 0,77 0,68 0,72 0,75 0,64 0,69
7 GESTAO ESTRATEGICA E ORGANIZACIONAL 0,65 0,63 0,64 0,63 0,62 0,62 0,66 0,51 0,58
8 GESTAO DO CONHECIMENTO ORGANIZACIONAL 0,68 0,73 0,70 0,61 0,75 0,67 0,51 0,80 0,62
9 GESTAO AMBIENTAL 0,71 0,73 0,72 0,72 0,68 0,70 0,76 0,54 0,64
10 EDUCAGAO EM ENGENHARIA DE PRODUCAO 0,72 0,68 0,70 0,72 0,53 0,61 0,75 0,54 0,63
11 ENG. PROD., SUSTENTABILIDA DE E RESPONSA BILIDA DE SOCIAL 0,58 0,38 0,46 0,70 0,27 0,39 048 043 0,45

Acuricia 71,10% (£3,06%) 68,23%(£2,35%) 65,61%(£3,58%)
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APENDICE D - Lista de stopwords utilizadas no trabalho (Stop-list).

a
a
agora
ainda
alguém
algum
alguma
algumas
alguns
ampla
amplas
amplo
amplos
ante
antes
ao

aos
apos
aquela
aquelas
aquele
aqueles
aquilo
as

até
através
cada
coisa
coisas
com
como
contra
contudo

da
daquele
daqueles
das

de

dela
delas
dele
deles
depois
dessa
dessas
desse
desses
desta
destas
deste
deste
destes
deve
devem
devendo
dever
devera
deverdo
deveria
deveriam
devia
deviam
disse
disso
disto
dito

diz
dizem
do
dos

D

D O

ela

elas

ele

eles

em
enquanto
entre
era

essa
essas
esse
esses
esta
esta
estamos
estao
estas
estava
estavam
estdvamos
este
estes
estou
eu
fazendo
fazer

feita
feitas
feito
feitos
foi

for
foram
fosse
fossem
grande
grandes
ha
isso

mesma
mesmas
mesmo
mesmos
meu
meus
minha
minhas
muita
muitas

muito
muitos
na
nao
nas
nem
nenhum
nessa
nessas
nesta
nestas
ninguém
no
nos
nos
nossa
nossas
Nnosso
Nossos
num
numa
nunca
o

0s

ou
outra
outras
outro
outros
para
pela
pelas
pelo

pelos
pequena
pequenas
pequeno
pequenos
per
perante
pode
pode
podendo
poder
poderia
poderiam
podia
podiam
pois

por
porém
porque
posso
pouca
poucas
pouco
poucos
primeiro
primeiros
propria
proprias
proprio
proprios
quais
qual
quando

guanto
quantos
que
qguem
sao

se

seja
sejam
sem
sempre
sendo
serd
serao
seu
seus

Si

sido

so

sob
sobre
sua
suas
talvez
também
tampouco
te

tem
tendo
tenha
ter

teu
teus

ti

tido
tinha
tinham
toda
todas
todavia
todo
todos
tu

tua
tuas
tudo
ultima
ultimas
ultimo
ultimos
um
uma
umas
uns
vendo
ver
vez
vindo
vir

e
vos



