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Abstract

This paper evaluates the use of linguistic
information for categorization of Portuguese texts
using neural networks. We present several experiments
with different feature selection strategies, based on
distinct grammatical groups. The results show clearly
which grammatical categories are more relevant for
text categorization using neural networks.

1. Introducio

A quantidade de documentos eletronicamente
armazenados e a sobrecarga de informacdes sdo
problemas que tem motivado o crescimento de areas
como Recuperagdo de Informacao (RI) e Mineracdo de
Textos (MT).

Um dos objetivos da MT ¢é descobrir conhecimento
util nos textos e classificar estas informagdes
automaticamente em categorias de documentos,
facilitando sua visualizagdo, manipulacdo e analise,
esta tarefa ¢ denominada categorizagdo de documentos.

Usualmente, o pré-processamento utilizado nesta
tarefa consiste na remogao de termos irrelevantes (tais
como, preposi¢do, artigos, pronomes, entre outros),
redugdo de afixos (termo reduzido ao seu radical) e
selecdo dos termos (palavras mais relevantes para
representar cada documento).

Este trabalho tem como objetivo adotar um pré-
processamento alternativo, baseado na selecdo de
combinagdes gramaticais, visando avaliar o efeito do
uso dessas informagdes nos resultados do processo de
Categorizagdo de Textos. Varios experimentos foram
realizados utilizando a técnica de aprendizado de
maquina Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo
Multi-layer Perceptron (MLP) utilizando o algoritmo
Backpropagation (BP).

O presente trabalho esta organizado conforme
segue. Sec¢do 2 apresenta uma visdo geral do processo

de Categorizacdo de Textos. A se¢do 3 apresenta as
ferramentas adotadas para adquirir conhecimentos
lingiiisticos. A metodologia aplicada aos experimentos
e os resultados obtidos com a abordagem proposta sdo
apresentados nas segdes 4 ¢ 5, respectivamente. Por
fim, na secdo 6 sdo feitas as consideragdes finais e
relacionadas as propostas para trabalhos futuros.

2. Processo de Categorizaciao de Textos

Categorizar documentos ¢ classifica-los em uma ou
mais categorias pré-existentes [2]. O processo de
categorizagdo, ¢ formado por um conjunto de etapas
fundamentais, conforme ilustra a Figura 1 e descritas a
seguir.

Figura 1. Etapas do Processo de
Categorizagao
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A Coleta da Base consiste na busca de documentos
relevantes ao dominio de aplicagdo do conhecimento a
ser extraido. As etapas de pré-processamento
contemplam uma seqiiéncia de agdes que transformam
o conjunto de documentos em linguagem natural em
uma lista de termos uteis. Por fim, é escolhida uma
técnica de aprendizado de maquina e a codificacdo de
cada documento ¢ realizada. A codificacdo geralmente
adota uma representacdo vetorial, onde as palavras
selecionadas como relevantes tornam-se indices de
vetores e os respectivos valores indicam a importancia
do termo no documento correspondente.

O pré-processamento no processo de categorizagao
de textos € considerado uma etapa essencial e muito
custosa. Os textos s@o originalmente nao-estruturados



e uma série de passos sdo necessarios para transformar
os textos em um formato compativel para a extragdo de
conhecimento. Os passos mais utilizados sdo: remocao
de termos irrelevantes (stopwords), reducdo de afixos e
selecdo dos termos. Neste trabalho alternativamente
investigamos o uso de informagdes lingiiisticas na fase
de pré-processamento verificando a repercussdao das
diferentes categorias gramaticais nos resultados de
categorizagdo.

Na se¢@o que segue sdao descritos as ferramentas
utilizadas para extracdo de conhecimento lingiiistico
para os experimentos realizados.

3. Ferramentas para extrair Conhecimento
Lingiiistico

O conhecimento lingiiistico utilizado nos experimentos
¢ baseado nos resultados de um analisador sintatico
denominado PALAVRAS [3]. Este analisador sintatico
¢ bastante robusto, pois possibilita a analise sintatica
de sentengas incorretas ou até mesmo incompletas.
Uma vez analisados gramaticalmente os textos, ¢
possivel selecionar termos de acordo com diferentes
combinagdes gramaticais e extrair esses termos em sua
forma candnica'. A Figura 1 mostra a saida do
analisador sintatico para a sentenga “Janeiro comega
com grandes liquidagdes”.

Figura 1. Saida do analisador sintatico

PALAVRAS
STA:fcl
=SUBRJ:n ('janeiro' M 3) Janeiro
=P:v-fin('comecar' PR 35 IND) comeca
=ADVL:pp
==H:prp('com') com
==P<:np
===>N:adj ('grande' F P) grandes

===H:n('liquidagdo' F P) liquidac¢des

Outra ferramenta denominada Palavras Xtractor [4]
foi utilizada para extrair facilmente caracteristicas dos
textos analisados. Esta ferramenta converte a saida do
analisador sintatico em trés arquivos XML contendo: 1)
uma lista de palavras do texto e seu identificador
(Figura 1), ii) informagdes morfo-sintatica para cada
palavra listada (Figura 2) e iii) a estrutura das
sentencas (Figura 3).

" A forma candnica de uma palavra significa a forma
base de tal palavra, sem flexdes de género, numero ou
grau.

Figura 2. Words

<words>

<word id="word 1">Janeiro</word>
<word id="word 2">comec¢a</word>
<word id="word 3">com</word>

<word id="word 4">grandes</word>
<word id="word 5">liquidacdes</word>
<word id="word 6">.</word>

</words>

Figure 3. POS (Part-of-Speech)

<words>

<word id="word 1">
<n canon="janeiro" gender="M"
number="s"/>

</word>

<word id="word 2">

<v canon="comecar">

<fin tense="PR" person="3S"
mode="IND"/>

</v>

</word>

Figure 4. Chunks

<text>

<paragraph id="paragraph 1">

<sentence id="sentence 1"

span="word 1..word 6">
<chunk id="chunk 1" ext="sta"
form="fcl" span="word 1..word 5">
<chunk id="chunk 2" ext="subj"
form="n" span="word 1">

</chunk>

A extragdo de combinagdes gramaticais é realizada
utilizando folhas de estilos XSL* (eXtensible Stylesheet
Language). As combinagdes gramaticais (cada
combinacdo  gramatical corresponde a um
experimento) extraidas neste estudo sdo: substantivos;
substantivos e adjetivos; substantivos e nomes
proprios; substantivos, nomes proprios e adjetivos;
nomes proprios e adjetivos. As listas de termos
resultantes de acordo com cada combinagdo gramatical
sd0 passadas para a fase de categorizacdo para serem
submetidas a técnica de aprendizado de maquina
adotada.

A proxima se¢do descreve a metodologia utilizada
nos experimentos utilizando Redes Neurais Artificiais
(RNA).

* Linguagem desenvolvida pelo W3C disponivel em:
http://www.w3.org/Style/XSL/
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4. Metodologia

Foram realizados varios experimentos para avaliar o
efeito da selegdo por informagdes lingiisticas no
resultado do processo de categorizagao.

O corpus utilizado para a realizacdo dos
experimentos pertence a um extrato do conjunto de
textos NILC (Nucleo Interinstitucional de Lingiiistica
Computacional®) contendo 855 documentos
correspondendo a artigos jornalisticos das secdes:
esporte, imoveis, informatica, politica e turismo. Trés
versdes do mesmo corpus foram preparadas (V1, V2 e
V3) buscando verificar a variagdo dos resultados em
diferentes distribuicdes, sendo que cada versdo ¢
particionada em diferentes conjuntos de treino e teste,
contendo 2/3 e 1/3 dos documentos, respectivamente.

A Tabela 1 mostra a distribui¢do dos documentos
do conjunto de treino e teste para cada se¢do. Onde
‘Esp’, ‘Im’, ‘Inf’, ‘Pol’ e ‘Tur’ representam as
categorias Esporte, Imodveis, Informatica, Politica e
Turismo, respectivamente.

Tabela 1 . Distribuicdo dos Documentos
Categoria | Esp Im Inf | Pol Tur | Total

B. Treino | 114 | 114 | 114 | 114 | 114 | 570
B. Teste 57 57 57 57 57 285

Os 855 documentos foram pré-processados da
seguinte maneira: analise sintatica dos textos, geragao
de arquivos XML correspondentes e extragdo dos
termos de acordo com a categoria gramatical usando
XSL.

Os termos mais relevantes foram identificados no
conjunto de treino com base no calculo de freqiiéncia
relativa. Adotou-se como sele¢do de termos a técnica
de truncagem, ja que, além de ser implementada mais
facilmente, ndo influi negativamente nos resultados,
conforme testes realizados por Schiitze [7]. Uma vez
selecionados os termos que melhor representam cada
categoria da colecdo de documentos, estes foram
numerados em ordem crescente ¢ dispostos de forma
seqiiencial. Esta relagdo de termos resultante constituiu
o vetor local de cada categoria.

Baseado nos vetores locais das categorias, foi
construido um vetor global adotando a representacao
de documentos baseada no espago vetorial baseado na
categorizagcdo multipla dos exemplos. O vetor local ¢
consultado para que sejam obtidas as posicdes
correspondentes que representam as caracteristicas
desejadas. Sendo que estas posi¢des ja definem o

3 Disponivel em http://www.nilc.org

nimero de neurdnios na camada de entrada da rede.
Por exemplo, neste trabalho em que existem 5
categorias, decidiu-se por representar cada categoria
com os 6, 12, 18, 24 e 30 termos mais freqiientes,
totalizando 30, 60, 90, 120 e 150 termos no vetor
global, respectivamente.

Uma vez concluida a etapa de construcdo dos
vetores globais, estes foram submetidos a ferramenta
Weka® [8] para o treinamento da rede neural Multi-
layer Perceptron (MLP), sendo o algoritmo de
aprendizado Backpropagation (BP).

As topologias das redes neurais sdo formadas por 3
ou mais camadas. O niimero de neur6nios na camada
de entrada corresponde ao numero de termos no vetor
global (dependente do nimero de termos relevantes
selecionadas); o numero de neurdnios da camada
intermediaria varia conforme o algoritmo de
aprendizado utilizado, no algoritmo BP as camadas
intermediarias sdo definidas manualmente durante o
treinamento da rede; e o nimero de neurdnios na
camada de saida (5) corresponde as categorias:
Informatica, Imodveis, Esporte, Politica e Turismo. A
condi¢do de parada do aprendizado foi o numero
maximo de 3000 épocas, baseado em experimentos
anteriores.

Nos experimentos com o algoritmo BP, foi
utilizado um valor de 0.9 para o momentum, 0.1 para a
taxa de aprendizado e variado o niimero de neurdnios
na camada intermediaria em 2, 4, 8 e 16. Para cada
topologia, foram realizadas 10 simulagdes, variando-se
a semente aleatéria e mantendo-se os demais
parametros de configuragdo da rede.

A avaliagdo dos resultados no processo de
categorizagdo ¢ baseada no erro de classificagdo de
diferentes grupos gramaticais.

A seguinte seg¢do apresenta os resultados obtidos
para os experimentos realizados.

5. Resultados

Os experimentos realizados apresentam diferentes
resultados para diversos grupos gramaticais:
substantivos (Sub), substantivos e adjetivos (Sub-Adj),
substantivos, adjetivos e nomes proprios (S-A-Npp),
substantivos e nomes proprios (Sub-Npp) e adjetivos e
nomes proprios (Adj-Npp).

Os resultados obtidos na Tabela 2 sdo baseados nos
valores médios (para as 10 simula¢des) dos menores

* Ferramenta formada por uma colegio de algoritmos
de Aprendizado de Maquina para resolugdo de
problemas reais de Mineracdo de Dados (MD),
disponivel em http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



http://www.nilc.org/
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

erros de generalizagdo obtidos no processo de
aprendizagem para as trés variagdes do corpus (3-fold-
cross-validation: V1, V2 e V3) de acordo com as
estruturas gramaticais. Na Tabela 2, Categ. equivale a
categoria gramatical testada e N.N. corresponde ao
numero de neurdnios na camada intermediaria e.

Tabela 2. Média do Erro de Generalizagao
Numero de Termos

Categ/N.N. | 30 60 90 | 120 | 150

Sub/2 32,06 | 43,27 | 49,84 | 63,84 | 68,40
Sub/4 21,26 | 21,53 | 30,96 | 57,30 | 69,00
Sub/8 22,85 19,49 | 21,54 | 48,01 | 71,13
Sub/16 23,09 | 19,22 | 20,27 | 54,38 | 67,54

Sub-Adj2 | 3433 | 44,49 | 49,93 | 54,31 | 66,43
Sub-Adj/4 | 22,01 | 20,18 | 28,19 | 46,55 | 59,03
Sub-Adj/8 21,86 | 19,66 |21,59 | 34,82 | 56,38
Sub-Adj/16 | 22,56 | 19,18 | 19,05 | 32,35 | 56,52
Sub-Npp/2 | 35,06 | 42,36 | 46,32 | 60,49 | 70,06
Sub-Npp/4 | 23,15 | 19,91 | 28,02 | 47,51 | 67,42
Sub-Npp/8 2227 | 19,18 | 21,62 | 49,15 | 65,78
Sub-Npp/16 | 22,94 | 19,77 | 19,01 | 38,82 | 66,58
S-A-Npp/2 [3322 45,06 | 45,42 | 53,03 | 67,17
S-A-Npp/4 21,91 | 19,51 | 28,60 | 40,63 | 59,53
S-A-Npp/8 | 21,39 | 18,00 | 17,55 | 33,29 | 56,46
S-A-Npp/16 | 22,44 | 16,96 | 18,27 | 37,98 | 54,21
Adji-Npp/2 | 56,72 | 55,40 | 55,74 | 59,35 | 74,04
Adj-Npp/4 | 48,80 | 39,45 | 40,65 | 51,34 | 69,29
Adj-Npp/8 | 49,45 | 38,25 | 35,57 | 45,17 | 72,77
Adj-Npp/16 | 48,53 | 38,62 | 37,75 | 47,63 | 74,64

Os resultados obtidos na Tabela anterior mostram
que a seleg@o gramatical que apresenta o menor erro de
generalizagdo é a combinag@o de substantivos com os
complementos adjetivos € nomes proprios.

A combinagdo gramatical Adj-Npp apresentou os
priores resultados se comparado as demais estruturas.
A menor taxa de erro (35,57%) foi obtida utilizando os
90 termos mais relevantes e 8 neurdnios na camada
intermediaria. Assim, observa-se que a utilizagdo dos
substantivos € de extrema importincia para o processo
de categorizagdo dos documentos.

Analisando os resultados obtidos na Tabela 2,
pode-se observar uma grande variacdo no erro de
generalizacdo a medida que o numero de exemplos de
entrada da rede aumenta. Essa variagdo no erro ¢
decorrente do aumento no numero de exemplos de
entrada, pois muitas informagdes semelhantes sao
apresentadas a rede e esta ndo consegue distinguir o

que pertence a uma classe distinta, classificando
muitos padroes de forma errada. Essa variagdo nao
interfere no resultado da melhor categoria gramatical,
como pode ser visto na Figura 6.

A Figura 5 mostra o menor erro de generalizagdo
para cada combinagdo gramatical selecionada, bem
como o nimero de neurdnios na camada intermedidria.

Figura 5. Menor Erro para cada categoria

gramatical
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A Figura 6 apresenta a média de todos os
experimentos realizados por categoria. O grupo
gramatical que apresenta melhor resultado continua
sendo a juncdo de substantivos, adjetivos e nomes
proprios (S-A-Npp).

Figura 6. Média do Erro para cada categoria

gramatical
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Quanto ao tempo de treinamento  dos
classificadores para a técnica de aprendizado adotada,
o treinamento da Rede MLP-BP resultou em
aproximadamente 1068 segundos para a menor taxa de
erro da seleg@o dos termos S-A-Npp.

Outros experimentos foram realizados com base na
metodologia adotada por Corréa [2] na etapa de pré-
processamento que consiste nas seguintes etapas:
remogao de irrelevantes, reducdo de radicais e selegdo
dos termos. Os termos irrelevantes foram eliminados



dos documentos utilizando uma lista de stopwords’
contendo 476 termos do portugués Europeu’, adaptado
para o portugués do Brasil. Enquanto que a
normalizacdo morfologica das palavras ¢é realizada
utilizando o algoritmo de Martin Porter’. A selegdo dos
termos foi a mesmo utilizada nas combinagdes
gramaticais, baseada na truncagem, utilizando o
calculo de freqiiéncia relativa.

A Tabela 3 mostra o resultado desses experimentos
utilizando as etapas fundamentais de pré-
processamento e N.N. corresponde ao ntmero de
neuronios na camada intermediaria.

Tabela 3. Média do Erro de Generalizagao

Numero de Termos
N.N. 30 60 90 120 150
2 32,85 | 40,22 | 40,35 | 49,68 | 64,32
20,81 | 16,36 | 21,42 | 35,43 | 49,82
8 20,26 | 16,56 | 14,64 | 32,32 | 55,37
16 20,68 | 16,74 | 16,19 | 24,28 | 54,23

Como pode ser observado na Tabela 3 o menor
erro (14,64%) foi obtido utilizando-se 8 neurdnios na
camada intermediaria, ¢ um numero de 90 termos
relevantes. Também a média do erro de todos os
experimentos (32,13%) manteve-se inferior ao menor
erro da combinagdo gramatical S-A-Npp.

No entanto a categorizagdo com base em S-A-Npp
apresenta seu melhor resultado com um nimero menor
de termos (60).

Comparando os resultados obtidos com a utilizagdo
de diferentes categorias gramaticais aos obtidos com os
métodos usuais de pré-processamento, pode-se
verificar que esse ultimo apresentou melhores
resultados de categorizagdo.

Corréa (2002) apresenta resultados, obtidos com o
pré-processamento usual para a lingua inglesa,
semelhantes para a colegdo Metais® cujos documentos
sdo extraidos da colec¢do “Reuters-21578, Distribution
1.0”, e 0 médio de classifica¢do para as 10 simulacdes
foi de 15,09% com 16 neur6nios na camada
intermediaria. As colecdes de documentos PubsFinder’

> Tais como, artigos, preposi¢des, pronomes, verbos
auxiliares, entre outros.

® Criada por Paulo Quaresma da Universidade de
Evora
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linguas em

e K1'° apresentaram erros médios de classificagdo de
inferiores ou iguais a 14,34% com dimensdo nos
vetores globais de 200 termos e de 25,90% com 32
neurdnios na camada intermediaria, respectivamente.

6. Consideracoes Finais

Categorizacdo de textos ¢ uma técnica empregada para
identificar a categoria a que determinado documento
pertence, utilizando como base o seu conteudo [9], [10].
Este processo pode ser utilizado em muitos contextos,
desde a indexacdo automatica de documentos baseada em
um vocabuldrio de controle, filtragem de documentos,
catalogos de recursos na Web e, em geral, qualquer
aplicagdo que requeira organizacdo de documentos ou
selecdo de mensagens [11] e contempla as seguintes
etapas: coleta de documentos, pré-processamento e
classificagao.

O foco principal deste trabalho ¢ a etapa de pré-
processamento que geralmente consiste nas fases:
remocdo de termos irrelevantes, redugdo de afixos e
selecdo dos termos. Com base nessas fases foi proposto
um método alternativo considerando a sele¢do de varias
combinagdes gramaticais para avaliar o processo de
categorizagdo de textos utilizando RNAs.

A metodologia proposta apresentou-se eficiente para
o problema de categorizagdo abordado. Os parametros
adotados, tais como o tipo de codificagdo, o nimero de
palavras selecionadas e as topologias de rede,
permitiram o acompanhamento do comportamento dos
algoritmos, bem como a verificagdo da melhor
configuragdo a ser adotada para a melhor combinacgao
gramatical selecionada.

As taxas de erro obtidas, com o pré-processamento
baseado em diferentes categorias gramaticais foram
positivas para o resultado do categorizador. Dentre as
classes gramaticais testadas, a estrutura substantivos,
adjetivos e nomes proprios apresentaram-se suficientes
para categorizar uma coleg¢do de documentos
utilizando RNAs com 16 neurdnios na camada
intermediaria. Porém, cabe destacar que o algoritmo
BP dependendo do numero de entradas para o
treinamento da rede apresenta um aumento no erro de
generalizagdo por ndo conseguir identificar em classes
distintas a quantidade de padrdes semelhantes que
compdem a entrada da rede.

No entanto, os experimentos realizados com o pré-
processamento baseado em etapas usuais (remocao de
termos irrelevantes, redugdo de afixos e selecdo dos
termos), obtiveram melhores resultados se comparado as
estruturas gramaticais.

' Disponivel em
ftp://ftp.cs.umn.edu/dept/users/boley/PDDPdata/K 1
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O presente trabalho pode ser estendido em varias
diregdes visando melhorar o desempenho do processo
de categorizacgdo de textos, os principais sdo:

— Experimentos com outros dominios ou corpora de
outras linguas;

—Utilizagdo de outras técnicas de aprendizado
supervisionado tais como Support Vector Machines,
devido a sua robustez em permitir a utilizagdo de
grandes numeros de termos. Support Vector Machines
tem sido aplicado para documentos utilizando o
portugués Europeu [12], porém o pré-processamento
baseado em combinagdes gramaticais ainda ndo foi
testado para o processo de categorizagdo;

—Investigagdo de outros métodos para calculo de
relevancia dos termos, a fim de verificar como eles
podem afetar o desempenho de técnicas de
aprendizado. O célculo de relevancia utilizado neste
trabalho ¢ freqiiéncia relativa, outros como: freqiiéncia
absoluta, ganho de informacdo, Qui-quadrado podem
ser testados;

— Investigacdo de outras técnicas para redugdo de
termos para a representagdo dos documentos.
Normalmente, a notagdo vetorial de documentos possui
uma quantidade muito grande de atributos relevante,
chegando a dezenas de milhares de termos disponiveis
para a categorizagdo dos textos, tornando-se
computacionalmente intratdvel para a representacio
dos documentos.

— Aplicar  conhecimentos lingiiisticos  mais
sofisticados como categorias gramaticais, por exemplo,
o uso de sintagmas nominais (com 2 ou 3 palavras) na
etapa de pré-processamento.
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