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Resumo

As Tecnologias de Informacao actuais e os servicos baseados na Web necessitam de
gerir, seleccionar e filtrar quantidades crescentes de informacao textual. A classificacao
de textos permite aos utilizadores, através da navegacao sobre hierarquias de classes,
consultar mais facilmente o conjunto de textos do seu interesse. Este paradigma é
muito eficaz tanto na filtragem de informacao como no desenvolvimento de servigos
online dirigidos para o utilizador.

Como a quantidade de documentos envolvidos nestas aplicacoes é grande, sao ne-
cessarias aproximagcoes eficientes e automaticas de classificagao. Os modelos padrao
de Aprendizagem Automatica utilizam a representacao saco-de-palavras para induzir
a funcao objectivo de classificacao, onde as tnicas caracteristicas do documento sao
estatisticas sobre as suas palavras. As estruturas da linguagem tipicas, como a morfolo-
gia, a sintaxe e a semantica sao completamente ignoradas no processo de aprendizagem.
Por outro lado, a quase totalidade de estudos tem sido realizada sobre textos escritos
na lingua Inglesa.

Esta tese examina o papel das diversas estruturas linguisticas na classificacao de textos,
aplicando o estudo a lingua Portuguesa. Define-se uma arquitectura modular para a
tarefa de classificacao de documentos que permite seleccionar o nivel de informacao
linguistica utilizado e propoe-se uma representacao e um algoritmo de aprendizagem
adequados para a informagao seméantica.

A experimentacao mostra que utilizando informacao morfoldgica os resultados podem
ser superiores aos da representacao padrao e que as estruturas semanticas utilizadas
possuem um poder discriminante sobre as classes equivalente ao das estruturas mor-
folégicas.






Abstract

Current Information Technologies and Web-based services need to manage, select and
filter increasing amounts of textual information. Text classification allows users, th-
rough navigation on class hierarchies, to browse more easily the texts of their interests.
This paradigm is very effective both in filtering information as in the development of
online end-user services.

As the number of documents involved in these applications is large, efficient and
automatic approaches are necessary for classification. Standard Machine Learning
approaches use the bag-of-words representation to deceive the classification target
function, where the only features are document word statistics. Typical linguistic
structures such as morphology, sintax and semantic are completely ignored in the
learning process. Moreover, almost all studies have been conducted on texts written
in the English language.

This thesis examines the role of various linguistic structures in text classification,
applying the study to the Portuguese language. It defines a modular architecture to
the classification task that can select the linguistic information level used and proposes
a representation and a learning algorithm that uses semantic information.

Experiments show that using morphological information the results can be better
than using a standard representation and that the semantic structures used have a
discriminating power over categories equivalent to the morphological structures.
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Capitulo 1

Introducao

Com o rapido crescimento da World Wide Web, a tarefa de classificar documentos
em lingua natural num conjunto pré-definido de classes semanticas! tornou-se um dos
métodos chave para organizar informagcao online. Esta tarefa, usualmente designada
por classificacao de texto, constitui uma pedra basilar numa vasta area de aplicacgoes.
Por exemplo, as directorias do Yahoo! classificam pédginas Web por tépico, os jornais
online adaptam-se as preferéncias de leitura de um utilizador particular e os agentes
de encaminhamento de linhas automaticas direccionam as mensagens electrénicas, a
partir do seu contetdo, para o perito apropriado.

No passado, a classificacao era realizada manualmente por humanos, mas o crescimento
exponencial do nimero de documentos online e a rapidez com que a informacao deve
ser distribuida criou a necessidade da classificagao automatica.

As primeiras aproximagoes a classificacao automatica de documentos utilizavam técni-
cas de engenharia do conhecimento?, onde as regras para classificar automaticamente
novos documentos sao definidas manualmente por um conjunto de peritos. No entanto,
este processo ¢ dificil e moroso e como tal torna-se ineficiente e impraticavel em muitas
situacoes. Estas dificuldades sao ainda maiores nos casos em que o nimero de classes
é grande ou a sua defini¢ao varia ao longo do tempo.

Uma aproximacao de Aprendizagem Automética® para a construcao das regras de
classificacao pode solucionar estes problemas. Dado um conjunto relativamente pe-
queno de documentos classificados manualmente, o processo de construgao das regras
pode ser visto como um problema de aprendizagem supervisionada: o algoritmo recebe

I Alguns autores designam a classe semantica por categoria e a tarefa de classificar documentos em
classes semanticas por categorizagao de documentos. Neste trabalho utilizam-se os termos classe e
classificacao, mas assume-se que a classe incorpora essa informagao seméantica.

2Do inglés, knowledge engineering.

3Do inglés, Machine Learning.
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o conjunto de documentos etiquetados e produz, automaticamente, um conjunto de
regras.

1.1 Motivacao

A escolha do tema deste estudo e da metodologia adoptada prende-se com estas
questoes. Por um lado, a necessidade de processamento de grandes quantidades de
informacao conduziu a adopcao de técnicas de Aprendizagem Automatica para clas-
sificar os documentos; por outro lado, a (quase) inexisténcia de anélises ajustadas a
lingua Portuguesa transportou-o para esta aplicacao especifica.

Além disso, pretendeu-se analisar a existéncia de ganhos de desempenho com a uti-
lizagao de informagao linguistica na tarefa de classificagao de documentos, tal como
Lewis and Jones [1997] o fizeram para tarefa de Recuperagao de Informagao®.

1.2 Objectivos

Os algoritmos de aprendizagem nao interpretam directamente os documentos digi-
tais, sendo necessario transformar cada texto numa representacao compacta do seu
conteudo. A mais comum, designada por saco-de-palavras, utiliza uma representacao
estatistica do documento contabilizando, de alguma forma, as palavras que nele apa-
recem. As estruturas linguisticas (como, por exemplo, a sintaxe e a semantica) tipicas
dos documentos de lingua natural sao completamente negligenciadas. Mais ainda, a
maioria dos trabalhos de investigacao em classificacao automatica de texto utilizam
documentos escritos em Inglés, uma lingua anglo-saxénica.

Este trabalho procura atingir os seguintes objectivos:

e por um lado, fazer um estudo sobre a lingua Portuguesa, procurando identificar
e analisar as suas especificidades e verificar se os resultados obtidos com as
representacoes saco-de-palavras na lingua Inglesa sao igualmente validos para
uma lingua romanica;

e por outro, examinar os algoritmos de Aprendizagem Automatica e adoptar um
que consiga, de alguma forma, considerar, no seu processo de inducao, as diversas
estruturas linguisticas;

e com base nas andlises efectuadas, propor uma representacao dos documentos que

4Do inglés, Information Retrieval
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contenha a sua informacao semantica e um algoritmo de classificacao automatica
que a considere;

e finalmente, pesquisar, avaliar e comparar qual a contribuicao das estruturas
linguisticas, nomeadamente da morfologia, da sintaxe e da seméntica, no processo
de classificagao automatica de documentos na lingua Portuguesa.

1.3 Abordagem proposta

Para atingir os objectivos escolheram-se corpora escritos na lingua Portuguesa com di-
ferentes caracteristicas: uma coleccao pertence a uma area de conhecimento especifica,
mais concretamente a area juridica — o corpus PGR e a outra possui um caracter mais
universal ja que contém as noticias de um jornal generalista — o corpus Publico.
Considerou-se ainda um terceiro corpus, também com noticias de um jornal generalista
mas, ao contrario dos primeiros cujos documentos foram redigidos em Portugal, neste
os documentos retratam a lingua Portuguesa do Brasil — a colec¢ao Folha.

Com estes corpora efectuou-se um conjunto de experiéncias iniciais para avaliar, na
lingua Portuguesa, as técnicas de representacao do documento usualmente utilizadas
em Recuperagao de Informacao. O melhor desempenho obtido nesta representagao
serviu de ponto de partida para as restantes.

Depois, apreciaram-se as representagoes linguisticas para os niveis de informacao sin-
tactica e semantica, por um lado, e examinaram-se os algoritmos de Aprendizagem
Automatica, por outro. Utilizou-se a arvore sintactica para representar a informacao
sintactica e as Estruturas de Representacao do Discurso da Teoria da Representacao
do Discurso para representar a informagao semantica. Como algoritmo de classificacao
escolheu-se aquele que se considerou ser o mais apropriado para utilizar os varios niveis
informacao linguistica — a maquina de vectores de suporte.

Como este algoritmo genérico nao suporta directamente a representacao semantica,
definiu-se e propos-se uma nova representacao dos documentos que contivesse essa
informacao e que permitisse & maquina de vectores de suporte considera-la no processo
de indugao dos classificadores.

1.4 Principais contribuicoes

Este trabalho elabora um estudo comparativo detalhado sobre a influéncia de dife-
rentes niveis de informagao linguistica, nomeadamente o morfolégico, o sintactico e o
semantico, no processo de classificacao de textos:
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e define uma arquitectura modular para a tarefa de classificacao de documentos
que permite seleccionar o nivel de informacao linguistica a utilizar,

e propoe e avalia uma representacao e um algoritmo de aprendizagem automatica
adequados para a informacgao semantica, e

e caracteriza as melhores opgoes de representacao do documento em cada e entre
os varios niveis de informacao linguistica considerados.

Este estudo foi direccionado para a lingua Portuguesa.

Quanto ao algoritmo proposto, a maquina de vectores de suporte mostrou ser um
algoritmo adequado para a classificacdo de textos em lingua Portuguesa, quer aos
niveis da eficiéncia computacional e desempenho alcangados (como referido em outros
estudos de classificagdo de textos), quer na utilizagdo de diferentes representagdes do
documento, nomeadamente no espaco de vectores e estruturadas.

Relativamente a informacao morfolégica, é possivel constatar que, a imagem dos estu-
dos feitos para a lingua Inglesa, a representacao do documento que produz o melhor
desempenho depende do corpus em estudo. No entanto, identificaram-se certas carac-
teristicas especificas da lingua Portuguesa: a lematizagao é benéfica (pelo menos para
valores de limiar mais baixos) e a etiquetagem morfo-sintactica pode ser utilizada na
reducao do nimero de atributos, sem diminuir o desempenho do algoritmo.

Por outro lado, e de acordo as expectativas iniciais, a utilizacao da informacao sintactica
nao revela bons resultados. De facto esta informacao, que considera a estrutura
sintactica da frase seria mais adequada, nao para classificar os documentos em clas-
ses, mas, possivelmente, para identificar os seus autores caso utilizassem diferentes
construgoes sintacticas.

No entanto, a informacao semantica com uma representacao estruturada do documento
mostra possuir um poder discriminante sobre as classes equivalente ao da informagao
morfoldgica com uma representacao saco-de-palavras.

Esta ultima constatacao é importante ja que permite afirmar que se obtém valores
de desempenho equivalentes utilizando diferentes aproximagoes na representacao dos
documentos, nomeadamente uma representacao estatistica das palavras e uma repre-
sentacao que utiliza informacao linguistica.

1.5 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacao comega por introduzir as duas dreas de influéncia do trabalho: esta-
belece as nogoes basicas sobre informacao linguistica e apresenta a area da classificacao
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automatica de textos:

e no Capitulo 2 apresentam-se os varios niveis de informagao linguistica, refe-
rindo as suas unidades bésicas de informagao, seguido das correspondentes re-
presentacoes linguisticas e das ferramentas de analise linguistica utilizadas;

e no Capitulo 3 define-se a tarefa da classificacao de texto e referem-se as suas
principais aplicagoes apresentando, de seguida, a aproximacgao da Aprendizagem
Automatica e o processo de construcao de um classificador. No final, descrevem-
se sucintamente as ferramentas utilizadas.

A segunda parte descreve as técnicas “estado da arte” para a construcao de classifica-
dores de texto:

e 0 Capitulo 4 descreve as aproximacoes que tém sido propostas quer a nivel
das unidades basicas de informacao, quer a nivel dos algoritmos de indugao
de classificadores. Apresenta ainda algumas consideracoes sobre o desempenho
comparativo dos algoritmos e enumera alguns trabalhos de classificacao aplicados
a textos escritos na lingua Portuguesa;

e o Capitulo 5 apresenta os métodos de niicleo, nos quais se inclui o algoritmo de
aprendizagem utilizado — a maquina de vectores de suporte. Descreve a fungao
de ntucleo e suas propriedades tedricas, introduz o algoritmo e apresenta diversas
funcoes de nicleo que podem ser aplicadas ao texto.

Finalmente, apresenta a abordagem utilizada para incluir a informacgao semantica na
representacao dos documentos:

e 0 Capitulo 6 propoe uma representacao do documento que, por um lado, inclui
a sua informacao semantica e, por outro, é adequada a utilizagdo de métodos de
nucleo. Descreve, sucintamente, as Estruturas de Representacao do Discurso que
reproduzem a forma logica e formaliza uma representacao do documento que,
incluindo essa informacao, permite a sua utilizacao pelos métodos de ntcleo;

e o Capitulo 7 descreve as representagoes do documento utilizadas em cada nivel de
informagao linguistica, nomeadamente o morfolégico, morfo-sintactico, sintactico
e semantico, apresenta os corpora utilizados, detalha os resultados obtidos e faz
uma avaliagao comparativa dos mesmos;

e o Capitulo 8 apresenta as conclusoes: discute os resultados obtidos e apresenta
trabalho futuro com o objectivo de melhorar o desempenho dos classificadores.






Capitulo 2

Informacao linguistica

A linguagem escrita obedece a uma estrutura especifica e compreende varios niveis
de informagao. E possivel identificar pelo menos cinco niveis distintos [Allen 1994;
Jurafsky and Martin 2000]:

e Morfologia. A morfologia estuda a forma como as palavras sao construidas a
partir das unidades bésicas de significado — os morfemas.

e Sintaxe. A sintaxe estuda a forma como as palavras podem ser ordenadas e
agrupadas para formar frases correctas e determina qual o papel que cada palavra
tem na frase.

e Semantica. A semantica preocupa-se com o significado das palavras e como
esses significados se conjugam para formar o sentido do texto.

e Pragmatica. A pragmadtica estuda a forma como as frases sao utilizadas em
diferentes situacoes e como a sua utilizagao afecta a interpretacao da frase.

e Discurso. Este nivel estuda unidades linguisticas maiores que uma tunica ex-
pressao; preocupa-se com a forma como as frases anteriores afectam a inter-
pretacao da frase seguinte. Esta informacao é especialmente importante para
clarificar pronomes e aspectos temporais da informacao expressa.

Estas definigoes sao um pouco difusas ja que um facto particular pode incluir aspectos
de vérios niveis e uma estrutura de representagao pode abranger varios niveis simulta-
neamente.

Este capitulo apresenta a informacao linguistica contida nos niveis morfolégico, sin-
tactico e semantico apontando, depois, formas de a representar. No final descreve, de
forma sumaria, as ferramentas de extraccao de informacao linguistica utilizadas.

7
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2.1 Informacao Morfolégica

A morfologia consiste no estudo da palavra e da sua funcao na lingua. Examina a sua
formacao isoladamente sem considerar a sua participacao na frase.

2.1.1 Palavra e morfema

A palavra é uma unidade basica da linguagem falada e escrita. No entanto, a sua
unidade minima de significado é o morfema. Por exemplo, a palavra felizmente
resulta da combinacao de dois elementos menores: feliz e -mente. Cada um deles é
um morfema e pode ser utilizado para construir outras palavras: com o morfema feliz
é possivel construir a palavra felicidade e o morfema -mente desempenha a fungao
gramatical de transformar um adjectivo num advérbio.

Quanto a formacao de palavras, podemos dizer que feliz é um morfema livre pois
pode aparecer sozinho para formar uma palavra. Por outro lado, o morfema -mente
¢ um morfema preso pois nunca pode aparecer sozinho; precisa sempre de ligar-se
pelo menos a outro morfema para formar uma palavra.

Tendo em conta o seu significado, e como o exemplo sugere, existem dois tipos de
morfemas: o morfema lexical' e o morfema gramatical?. Intuitivamente, o morfema
lexical é o morfema “principal” da palavra pois é ele que lhe da significado (é ele que
irmana as palavras da mesma familia e lhes transmite uma base comum de significacao),
enquanto o morfema gramatical deriva das relagoes e categorias existentes na lingua.

2.1.2 Classes gramaticais das palavras

As palavras de uma lingua podem, segundo a classe gramatical [Cunha and Cintra
1984] a que pertencem, ser: nomes®, adjectivos, artigos, pronomes, numerais, verbos,
advérbios, conjuncoes, preposicoes e interjeicoes.

Para algumas classes, existem ainda subclasses e, consoante a classe a que pertence,
a palavra pode apresentar diferentes flexdes*. Na lingua Portuguesa, estas podem ser
de: nimero, género, pessoa, grau, modo, tempo e voz.

E possivel relacionar os tipos de morfemas com as classes gramaticais das palavras. Sao
morfemas lexicais os nomes, adjectivos, verbos e advérbios de modo. Sao morfemas

I Também chamado lexema ou semantema e vulgarmente conhecido por radical.
2Também conhecido por graema ou formante

3Também denominados como substantivos.

4Também conhecidas por variacdes.
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gramaticais os artigos, os pronomes, os numerais, as preposicoes, as conjuncoes e os
demais advérbios, bem como as formas indicadoras de ntimero, género, tempo e modo.

O Anexo A apresenta a classificagao dos morfemas gramaticais e descreve, sucinta-
mente, cada uma das classes gramaticais das palavras, indicando as subclasses e flexoes
permitidas para a Lingua Portuguesa.

2.2 Informacao Sintactica

A sintaxe é a parte da gramatica que descreve as regras segundo as quais as palavras
se combinam para formar frases.

2.2.1 Frase, oracao e periodo

A frase é a unidade minima de comunicacao. Pode ser constituida por uma sé ou por
varias palavras, entre as quais poderd, ou nao, existir um verbo. Uma oragao pode
ser definida como um grupo de palavras relacionadas.

Uma frase pode conter uma ou mais oragoes. Contém apenas uma oracao quando
apresenta uma s6 forma verbal (clara ou oculta) ou duas ou mais formas verbais
integrantes de uma sé locucao verbal®; contém mais que uma oracao, quando ha nela
mais que um verbo ou locugao verbal (claro ou oculto).

O periodo ¢ a frase organizada em uma ou mais oragoes. No primeiro caso, o periodo
é simples; no segundo, é composto®. O perfodo termina sempre por uma pausa bem
definida, que se marca na escrita com ponto, ponto de exclamagao, ponto de inter-
rogacao, reticéncias e, algumas vezes, com dois pontos. Esta pontuagao esclarece qual
a intencao do emissor da frase, determinando qual o seu tipo: declarativa, interrogativa,
exclamativa ou imperativa.

2.2.2 Termos da oracao

Uma oragao é constituida por dois termos essenciais: o sujeito e o predicado. O sujeito
é o ser sobre o qual se faz uma declaracao; o predicado ¢é tudo aquilo que se diz do
sujeito.

Existem diversos tipos de sujeito: simples ou composto, oculto ou ainda indeterminado.

5 A locucdo verbal é o conjunto formado por um verbo auxiliar e um principal.
6Também chamado perfodo complexo.
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O predicado pode ser nominal, verbal ou verbo-nominal; é constituido pelo verbo e
por todos os outros elementos funcionais da oragao: complementos, modificadores ou
predicativo do sujeito.

Enquanto os complementos sao elementos obrigatérios quando exigidos pelo verbo,
os modificadores sao facultativos. Os complementos podem ser: directo, indirecto,
preposicional e adverbial e os modificadores podem ser preposicional ou adverbial.

O vocativo é outro termo da oracao que, sendo isolado do resto da frase e nao subor-
dinado a nenhum outro termo, pode relacionar-se com algum deles.

2.2.3 Constituintes sintacticos da oracao

Por outro lado, uma oracao pode ser dividida em constituintes sintacticos — os sin-

7

tagmas’. Estes sao formados por grupos de palavras onde, pelo menos uma delas,

constitui o seu nicleo®.

O nicleo é a palavra, ou conjunto de palavras, que determina as propriedades sintac-
ticas e combinatorias do sintagma a que pertence.

Todo o constituinte que tem por nicleo um nome, recebe o nome de sintagma no-
minal. Por outro lado, o sintagma verbal constitui o predicado; caso o verbo do
predicado seja significativo, sera o seu nticleo.

Existem ainda os sintagmas adverbial®, preposicional e adjectivo cujo nticleo é, respec-
tivamente, um advérbio, preposi¢ao ou adjectivo.

O Anexo B apresenta os tipos de frases e classificacao de periodos compostos e descreve,
sucintamente, as fungoes e constituintes sintacticos da oracao.

2.3 Informacao Semantica

A estrutura sintactica de uma frase nao reflecte o seu significado. Por exemplo, o
sintagma nominal os bragos pode ter diferentes significados consoante se esteja a
falar dos membros superiores do corpo, das pegas que fazem parte de uma cadeira ou
dos esteiros de um rio. As trés interpretacoes tém a mesma estrutura sintdctica; os
diferentes significados surgem da ambiguidade do sentido da palavra bragos.

"Também denominados grupos.
8Também conhecido como elemento fundamental
9Também conhecido por circunstancial
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O facto de os bragos poderem significar os membros superiores ou esteiros de um rio
é referente ao conhecimento da lingua e é independente da situagao em que a palavra
bracgos é utilizada. Depois de saber qual o significado correcto da palavra, por exemplo
os bragos do rio, existe ainda o problema de determinar a que rio o sintagma os
bragos se refere. Aqui, o significado depende da situacao em que a frase foi produzida.

Esta diferenca permite considerar dois problemas distintos para a identificagdo do
significado: o significado independente do contexto e o significado dependente do
contexto [Allen 1994].

Embora grande parte da linguagem seja altamente dependente do contexto, existe uma
estrutura semantica consideravel que lhe é independente. Muito deste conhecimento
semantico pode ser encontrado num diciondrio como, por exemplo, as propriedades
semanticas basicas das palavras (ou seja, se referem relagoes ou objectos), os diferentes
significados possiveis de cada palavra e que significados se podem combinar para formar
estruturas semanticas maiores.

2.4 Representacao da Informacao Linguistica

A maioria das tarefas de processamento da linguagem, se nao a sua totalidade, pode ser
vista como a resolu¢ao de ambiguidade num ou mais niveis de informagao linguistica.
Uma unidade de estudo (seja ela a palavra, oragao ou periodo) é ambigua se puderem ser
construidas multiplas representacgoes linguisticas alternativas. Por exemplo, a frase A
mde observa a filha no parque de bindéculos pode ter os seguintes significados:

a. A mae observa a filha que estd no parque com uns bindculos
b. A mae observa de binéculos a filha que estd no parque
c. A mae, que estd no parque, observa a filha com uns binéculos

d. A mae, que esta no parque de bindculos, observa a filha

Os modelos de representagao e os algoritmos de extracgao de informagao linguistica
introduzem formas de resolver algumas ambiguidades. Por exemplo, decidir se lava
¢ um verbo ou um nome pode ser resolvido através de um algoritmo de etiquetagem
morfo-sintactical®; decidir se planta é um individuo do reino vegetal, a parte inferior
do pé ou o desenho em projecgao horizontal de uma construcao pode ser resolvido
através de um algoritmo de desambiguacao do significado da palavra!l. Estas sao duas
formas importantes de desambiguacao lexical.

Do inglés, part-of-speech tagging.
Do inglés, word sense desambiguation.
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Por outro lado, decidir, na frase atras apresentada, se m3e e bindculos referem a
mesma ou entidades diferentes é um exemplo de desambiguacao sintactica, que
pode ser resolvida através de um algoritmo de anélise sintactica probabilistical?.

2.4.1 Representacao morfolégica da palavra

A andlise morfolégica'® é o processo que permite reconhecer quais os morfemas cons-
tituintes de uma palavra e construir uma representacao estruturada adequada. Essa
representacao inclui o radical da palavra processada e as suas caracteristicas mor-
fologicas (classe gramatical, flexdo, etc.) Para esta andlise é necessario conhecer as
regras ortograficas (por exemplo, na lingua Portuguesa, o plural constroi-se adicio-
nando o morfema -s- ao singular dos substantivos terminados em vogal ou ditongo) e
morfolégicas (na lingua Portuguesa, o substantivo cais é invaridvel) da lingua.

Por outro lado, no processamento morfolégico de um texto, interessa separar as pala-
vras. Normalmente, elas sao separadas umas das outras através de espagos, mas estes
nao sao suficientes: por exemplo, Porto Santo, embora contenha um espaco, deve
constituir uma entidade tnica funcionando como uma palavra individual.

Nalgumas aplicacoes, por exemplo em recuperacao de informacao, nao é necessario
fazer uma andlise da palavra, mas interessa apenas transformé-la no seu radical. A
este processo (retirar as terminagoes da palavra), dé-se o nome de radicalizagao'®.

Noutras tarefas de processamento da lingua interessa saber qual a raiz'® da palavra e
nao o seu radical. Duas palavras tém a mesma raiz, se tiverem como base a mesma
palavra. Por exemplo, embora as palavras fugiu e foge tenham formas distintas, a
sua raiz — fugir — é comum. Ao processo de mapear uma palavra com a sua raiz da-se

o nome de lematizagao'®.

Quando as palavras sao ambiguas existem varias representacoes morfologicas possiveis.
Neste caso, todas elas devem ser consideradas para posterior desambiguacao.

2.4.2 Representacao sintactica da frase

A estrutura sintactica de uma frase indica a forma como as suas palavras se relacionam
entre si: como se agrupam para formar sintagmas, que palavras modificam outras
palavras e que palavras sao de importancia central na frase. Esta estrutura pode

12Do inglés, probabilistic parsing.

13Do inglés, morphological parsing.

4 Correspondente & palavra stemming, na lingua Inglesa.
15Correspondente & palavra lemma, na lingua Inglesa.
Do inglés, lemmatization.
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identificar também o tipo de relagoes existentes entre sintagmas e guardar outras
informacoes passiveis de serem processadas mais tarde.

A maioria das representacoes sintacticas da linguagem sao baseadas na nocao de
gramadtica livre de contexto!'” (GLC) formalizada por Chomsky [1956] e, de forma
independente, por Backus [1959]. Uma GLC consiste num conjunto de regras, onde
cada uma reflecte a forma como os simbolos da linguagem podem ser agrupados e
ordenados e um léxico de palavras e simbolos. Os simbolos estao divididos em duas
classes: os que correspondem as palavras da lingua sao chamados terminais; os que
exprimem grupos ou generalizagoes sao os nao-terminais. O léxico é o conjunto de
regras que introduz os simbolos terminais. As regras da gramédtica sao construidas de
forma hierdarquica, permitindo gerar novas regras a partir de outras ja construidas.

Uma GLC pode ser vista como um dispositivo que, dada uma frase, gera a estrutura
sintactica correspondente. Esta estrutura é usualmente representada sob a forma de
uma arvore — a arvore sintactica. A Figura 2.1 apresenta a arvore sintdctica para a
frase A mie de bindculos observa a filha.

DET

A mae de bindculos observa a filha

Figura 2.1: A arvore sintactica da frase A m3e de binéculos observa a filha.

A &rvore sintdctica fornece detalhes sobre a estrutura dos constituintes (como o sin-
tagma nominal ou verbal) e identifica a classe gramatical de cada palavra.

Numa frase sintacticamente ambigua, nao existe apenas uma &arvore sintictica que
a representa, como é o caso da frase A mie observa a filha de binéculos. A
Figura 2.2 mostra as duas estruturas possiveis. Na primeira a mae esta de bindculos a
observar a filha; na segunda é a filha quem tem os bindculos.

2.4.3 Representacao semantica

Uma das tarefas chave da interpretacao semantica examina que significados da pala-
vra (considerada individualmente) podem ser combinados para obter um significado
coerente da frase independente do contexto.

Do inglés, context-free grammar (CFG).
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DET DET

A mae observa a filha de bindculos A mée observa a filha de binéculos

Figura 2.2: Duas arvores sintacticas possiveis para a frase A m3e observa a filha
de bindculos.

A representacao desta informacao denomina-se forma légica'® e pode ser produzida
directamente a partir da estrutura sintactica da frase. A forma logica retém os signifi-
cados possiveis das palavras e identifica as relagoes semanticas com os sintagmas cons-
tituintes da frase. Muitas relagoes semanticas sao capturadas utilizando um conjunto
abstracto de ligagoes que podem existir entre o verbo e os seus sintagmas nominais.
Ao serem determinadas as relagbes semanticas apropriadas, alguns significados das
palavras sao descartados por nao se enquadrarem.

A Figura 2.3 ilustra quatro formas distintas de representar o significado da frase A m3e
observa a filha.

filha
Elx , Mae(x) e Filha(y) e Observar(x,y)
(a) Observar
mae
Observar
- T | a
observador observado Observar
l l observador: mae
mae filha observado: filha

(b) , @

Figura 2.3: Quatro representagoes semanticas distintas da frase A mie observa
a filha. (a) ilustra a frase em Ldgica de Primeira Ordem, (b) representa uma
Rede Semantical®, (c) é um diagrama de Dependéncia Conceptual®® e (d) uma
representacio Baseada em Quadros?!.

8Do inglés, logical form.

Do inglés, Semantic Network.

20Do inglés, Conceptual Dependency diagram.
21Do inglés, Framed-Based representation.
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2.5 Ferramentas utilizadas

Para extrair a informacao morfolégica, sintactica e semantica dos textos, foram utiliza-
das as trés ferramentas de andlise da lingua Portuguesa que se descrevem em seguida.

2.5.1 POLARIS

O POLARIS [Lopes et al. 1994] ¢ uma base de dados lexical para a lingua Portuguesa
que, dada uma palavra, devolve a sua raiz, classe gramatical e flexdes utilizadas.

Quando uma palavra é ambigua, o POLARIS apresenta todas as possibilidades orde-
nadas pela sua frequéncia de utilizagao na lingua; quando a palavra nao existe na base
de dados, a raiz é a propria palavra e a classe gramatical é desconhecida.

Sendo uma base de dados lexical, as entidades como Porto Santo, constituidas por
mais que uma palavra da lingua sao consideradas como duas palavras distintas: Porto
e Santo, sendo a andlise feita a cada uma dessas palavras individualmente.

2.5.2 PALAVRAS

O PALAVRAS [Bick 2000] faz a analise morfo-sintactica da frase utilizando um léxico e
uma gramatica de restricoes?? e gera a arvore sintactica correspondente. Foi desenvol-
vido no contexto do projecto VISL (Visual Interactive Syntax Learning)®® do Institute
of Language and Communication da University of Southern Denmark.

E um sistema hibrido multi-nivel: o léxico do analisador morfologico constitui a entrada
para o primeiro nivel da gramatica de restricoes, enquanto a saida do tultimo nivel é
convertida numa arvore sintdctica através de gramaéticas de estrutura de sintagma?*
especificas, que utilizam fungoes sintacticas (em vez de palavras) como terminais.

O seu analisador morfolégico é baseado num léxico com 70000 lexemas e 15000 nomes.
O resultado é processado através das cerca de 7500 regras que compodem a gramatica
de restrigoes para desambiguagao morfoldgica e sintactica (e alguma semantica).

O sistema produz sempre um resultado, mesmo em presenca de frases incorrectas
ou incompletas e tem uma baixa percentagem de erros: na determinacao da classe
gramatical da palavra é inferior a 1% e na geracao da arvore sintactica o erro ronda os
3-4% [Bick 2003].

22Do inglés, constraint grammar.
2Pode ser consultado em http://www.visl.sdu.dk/
24Do inglés, phrase structure grammar.
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Gramatica de restrigoes

Uma gramatica de restrigoes é um paradigma metodoldgico para o processamento de
lingua natural introduzido nos anos 90 por Karlsonn et al. [1995]. As regras, escritas
por linguistas, sao dependentes do contexto e compiladas numa gramatica que atribui
etiquetas gramaticais as palavras e a outros simbolos do texto. As etiquetas atribuidas
incluem a raiz, a flexao e derivagao, a funcao sintdctica e dependéncia, a valéncia e o
tipo semantico. Cada regra adiciona, remove, selecciona ou substitui uma etiqueta ou
conjunto de etiquetas num determinado contexto da frase.

A cada etiqueta ou conjunto de etiquetas de uma palavra num ponto qualquer da frase
podem ser adicionadas condigoes locais (distancias definidas) ou globais (distancias
indefinidas). As condigbes para uma mesma regra podem ser interligadas (ou seja,
podem ser condicionadas entre si), negadas ou bloqueadas consoante as palavras ou
etiquetas que interferem.

As gramaticas de restricoes contém tipicamente milhares de regras que sao aplicadas
em passos progressivos cobrindo, em cada um, niveis mais avancados de analise. Em
cada nivel, primeiro sao aplicadas regras seguras? e sé depois as regras heuristicas,
nao sendo permitido a nenhuma regra remover a tltima etiqueta de determinado tipo.

Desta forma obtém-se um elevado grau de robustez.

Um exemplo

Como exemplo, apresenta-se de seguida a estrutura gerada pelo sistema PALAVRAS
ao lhe ser apresentada a frase A m3e observa a filha Carlota.

STA:fcl

=SUBJ:np

==>N:art(’o’ <artd> F S) A
==H:n(’mie’ <Hfam> F S) mie
=P:v-fin(’observar’ PR 3S IND) observa

=ACC:np

==>N:art(’o’ <artd> F S) a
==H:n(’filha’ <Hfam> F S) filha
==N<:prop(’Carlota’ M/F S) Carlota

25Do inglés, safe rules.
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Nesta analise é possivel observar que o PALAVRAS identifica:

e uma frase declarativa, identificada pela etiqueta STA;

e 0 sujeito (SUBJ), a mie, e o predicado (P), observa a filha;

e 0 sintagma nominal (np) que constitui o sujeito é formado por um artigo (art),
a, um nome (n), mae;

e o verbo finito (v-fin), observar, que estd no presente do indicativo (PR, IND)
da 3* pessoa do singular (3S);

e um complemento directo (ACC) que é formado por um sintagma nominal, a filha
Carlota, cujo niucleo (H) é um nome, filha, caracterizado pelo nome préprio
(prop) Carlota.

A estrutura hierdrquica, ou seja, o nivel de profundidade em que cada elemento se
encontra na arvore sintactica, é representada através do caracter =. Assim, o artigo a
e o substantivo mde, estao no segundo nivel da arvore, sendo o constituinte np o seu
ancestral imediato (nivel 1).

O Anexo E descreve as etiquetas do PALAVRAS para a classificacao de palavras e
frases e para as funcoes e constituintes sintacticos das oragoes.

2.5.3 SIN2SEM

SIN2SEM é uma aplicagao que transforma a arvore sintactica obtida pelo PALAVRAS
na forma légica correspondente, utilizando Estruturas de Representacao de Discurso?
(ERD). As ERDs constituem a linguagem de representacao semantica da Teoria de
Representagao do Discurso?” [Kamp and Reyle 1993].

A cada arvore sintactica corresponde uma ERD. Esta estrutura é representada através
de um predicado Prolog com dois termos — o primeiro, possui a lista de referentes do dis-

8

curso® e o segundo, o conjunto de condicoes da ERD?. Para cada referente ¢ mantida

a informacao disponibilizada pelo PALAVRAS acerca da entidade que representa.

Embora esta teoria possua mecanismos que consideram o significado de uma frase no
contexto em que esta é produzida, a aplicagao SIN2SEM constréi as ERD considerando,
de forma independente, o significado da frase em analise.

Esta aplicagao foi construida no contexto de uma tese de mestrado [Salgueiro 2004] e
utilizada no ambito do CLEF-2004* [Quaresma et al. 2005].

26Do inglés, Discourse Representation Structure (DRS).
2"Do inglés, Discourse Representation Theory (DRT).
28Do inglés, discourse referent.

Do inglés, DRS conditions.

30CLEF: Cross-Language Evaluation Form.
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Teoria de Representacao do Discurso

A Teoria de Representacao do Discurso (TRD) proposta por Kamp and Reyle
[1993] é uma das teorias de semantica dinamica que apareceram nos ultimos 20 anos e
cujo principal interesse consiste em considerar o significado dependente do contexto.

A arquitectura da TRD baseia-se no tratamento de pressupostos [Soames 1984]. Um
pressuposto linguistico é um requisito que a frase impoe no contexto em que é utilizada.
Quando um contexto nao satisfaz os pressupostos impostos pela frase, é alterado ou
actualizado para um novo contexto que os satisfaca.

Na TRD, as representacoes semanticas sao especificadas em termos de uma linguagem
sobre Estruturas de Representagao do Discurso (ERDs). Estas sao formadas
por dois elementos basicos: um conjunto de Referentes do Discurso (RD), geralmente
referido como o seu ”universo”, e um conjunto de condigoes. Intuitivamente, os
referentes identificam as entidades referidas no discurso, enquanto as condicoes
representam as restrigoes (propriedades, relagoes) associadas a essas entidades.

Um exemplo

Como exemplo, apresenta-se a estrutura gerada pelo sistema SIM2SEM ao lhe ser
apresentada a arvore sintactica representada na pagina 16.

drs(
[def-A-’><hfam>’-f,def-B-’<hfam>’-f],
[m&e (A) ,observar(A,B),filha(B) ,nome(B,’Carlota’)]

Nesta DRS existem dois referentes, A e B. Ambos representam entidades do género
feminino e a sua classificagao semantica é <hfam> (ser humano da classe familia)3!; As
restricoes sobre as entidades sao representadas através de 4 condigoes: a entidade A
refere a mae e B refere a filha, a segunda condicao representa a accao de observar
onde a entidade A representa o sujeito, e a entidade B o objecto e a quarta indica que
o nome proprio de B é Carlota.

31Do inglés, familiar human being.



Capitulo 3

Classificacao automatica de textos

Nos tltimos anos, as tarefas de gestao automética do contetido dos documentos (co-
nhecida, de uma forma geral, por Recuperagao de Informagao) ganhou um estatuto
proeminente na area dos sistemas de informacao devido, em grande parte, ao aumento
da disponibilidade de documentos em forma digital e a consequente necessidade do
seu acesso de forma flexivel por parte dos utilizadores. A classificacao de textos,
a actividade que consiste em etiquetar textos de lingua natural com classes tematicas
pertencentes a um conjunto pré-definido, é uma de tais tarefas.

Tendo aparecido nos anos sessenta, s6 no inicio dos anos noventa, com o aumento
do interesse aplicacional e a disponibilidade de hardware mais poderoso, é que a
classificacao de textos se tornou numa sub-area principal dos sistemas de informagao.
Nos dias de hoje, é utilizada em varios contextos, desde a indexacao automatica de
textos baseada num vocabulario controlado até a filtragem de documentos, geracao
automatica de meta-dados, desambiguacao do significados das palavras, preenchimento
de catalogos hierdrquicos de recursos Web e, em geral, qualquer aplicagao que requeira
a organizacao ou seleccao de documentos.

Até finais dos anos oitenta, a aproximacao mais popular a classificacao de texto, pelo
menos do ponto de vista operacional, era a da engenharia do conhecimento. Esta
aproximagcao consiste em definir, manualmente, um conjunto de regras que codificam
o conhecimento pericial sobre como classificar documentos num conjunto de classes. A
partir dos anos 90 esta aproximacao perdeu popularidade, especialmente na comuni-
dade de investigacao, a favor da aproximacao de Aprendizagem Automatica que
utiliza um processo de inferéncia genérico e constroi, de forma automatica, um classifi-
cador. As vantagens desta aproximacao sao a obtencao de uma exactidao! comparavel
a obtida por peritos do dominio e uma poupanca consideravel de potencial humano, ja
que nao € necessaria qualquer intervencao, quer de engenheiros de conhecimento quer

'Do inglés, accuracy.

19
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de peritos, para a construcao do classificador ou para altera-lo para outro conjunto de
classes.

Hoje em dia, a classificacao de texto (CT) é uma disciplina no cruzamento entre as
areas de Recuperagao de Informagao (RI) e Aprendizagem Automética (AA), e como
tal, partilha um conjunto de caracteristicas com outras tarefas tais como a extraccao
de informacao/conhecimento de textos e mineragao de textos?.

Este capitulo comeca por definir o problema de CT descrevendo, em seguida, as tarefas
mais importantes onde tem sido aplicado. A seccao 3.3 apresenta as ideias principais
da aproximacao da AA a area da classificacao e a seccao 3.4 descreve os diversos
passos para a construcao de um classificador de texto. Finalmente, apresentam-se as
ferramentas utilizadas na realizacao deste trabalho.

3.1 Definicao

A classificagao de textos pode ser definida como a tarefa de associar um valor Booleano
a cada par (d;, ¢;) € DxC, onde D é o dominio dos documentos e C = {ci,¢a, ..., cc|}
¢ o conjunto de classes pré-definidas. Um valor V' associado a (d;, ¢;) indica que d;
pertence a ¢;, enquanto um valor /' indica que d; nao pertence a essa classe.

Mais formalmente, a tarefa consiste em aproximar a funcao objectivo desconhecida
¢ : DxC — {V,F} (que descreve como os documentos devem ser classificados) através
de uma fungao ¢ : D x C — {V, F'} chamada classificador (um tipo de regra, hipdtese
ou modelo) tal que q; e ¢ “coincidam o mais possivel”. A definicao e medicao deste
grau de coincidéncia (a que chamaremos desempenho?) serd apresentada na secgao
3.4.3.

Este trabalho assume que:

e as classes sao etiquetas simbdlicas, nao existindo nenhum conhecimento adicional
acerca do seu significado para ajudar na construcao do classificador;

e a atribuicao dos documentos as classes utiliza apenas conhecimento endégeno,
ou seja aquele que pode ser extraido a partir do documento em si. Isto significa
que, apenas é utilizado o texto do documento sem outra informacao como a data,
fonte de publicacao ou o seu tipo.

Estas suposicoes produzem os seguintes efeitos:

e 0s algoritmos utilizados sao completamente genéricos e nao dependem da dis-
ponibilidade de recursos especificos que podem ser dificeis de obter ou estar

2Do inglés, text mining.
3Do inglés, effectiveness.
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simplesmente indisponiveis;

e a pertenca de um documento a uma classe é nao deterministica ja que, ao basear-
se apenas no conhecimento endégeno, a classificagao depende da semantica do
documento que, como ja foi referido, é uma nocao subjectiva.

3.1.1 Problemas binarios e nao binarios

Os problemas de classificacao podem ser divididos consoante a cardinalidade do con-
junto de classes C. Se |C| = 1 estamos em presenca de um problema binario —
um documento pertence ou nao a classe em questao. Se |C| > 1 o problema pode
ser multi-etiqueta ou multi-classe. E multi-etiqueta quando um documento pode
pertencer a mais que uma classe; é multi-classe, quando pertence a apenas uma das
classes possiveis. Se existir uma taxonomia associada a C estamos em presenca de um
problema de classificacao hierarquica.

Embora existam sistemas de CT desenvolvidos especificamente para problemas multi-
etiqueta [McCallum 1999; Schapire and Singer 2000] e multi-classe [Lee et al. 2001; Wes-
ton and Watkins 1998], é comum decompo-los em multiplos problemas independentes
de classificagao bindria. Nos problemas multi-etiqueta constroem-se |C| classificadores
binarios independentes, um para cada classe de C. Esta simplificagao, no entanto,
requer que as classes sejam estocasticamente independentes entre si, ou seja, quaisquer
duas classes ¢ e ¢’ o valor de qvS(dj, ') nao pode depender do valor de gzuﬁ(dj, ") e vice-
versa.

Se o resultado (saida) do classificador bindrio for um numero real (em vez de um
valor Booleano), a construgao do classificador multi-classe utilizando |C| classificadores
binarios pode ser feita de forma semelhante ao caso multi-etiqueta: classificar um
documento consiste em executar os |C| classificadores, sendo escolhida a classe corres-
pondente ao classificador que produzir o maior valor. Este esquema, designado por
um-contra-todos (UCT)?, é conceptualmente simples e foi descoberto vérias vezes,
de forma independente, por diferentes investigadores [Rifkin and Klautau 2004].

Outra aproximacao possivel para resolver problemas multi-classe utilizando classifica-

5 na escolha do

dores bindarios utiliza ideias da teoria de cddigos de correccao de erros
conjunto de classificadores bindrios a treinar e um método para combinar os diferentes
classificadores [Crammer and Singer 2002; Dietterich and Bakiri 1995; Fiirnkranz 2002].
Um desses métodos, conhecido como método de todos-os-pares ou todos-contra-

. N . c . , , ~
todos (TCT)S utiliza (%) classificadores bindrios; cada um é construido, nao com

4Do inglés, one-vs-all (OVA).
Do inglés, error correcting code theory.
Do inglés, all-pairs ou all-vs-all (AVA).
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o conjunto completo dos documentos, mas a partir daqueles pertencentes a um par
de classes [Allwein et al. 2000]. A classificagdo de um documento pode, entre outros
métodos, ser feita por maioria de votos (estratégia maz-win) [Friedman 1996] ou utilizar
as probabilidades derivadas pelos classificadores bindrios para estimar a probabilidade
conjunta de todas as classes [Hastie and Tibshirani 1998].

No problema da classificagao hierarquica, embora também existam sistemas que utili-
zam a taxonomia da classificagao [Koller and Sahami 1997; Sun and Lim 2001], é comum
transformé-lo numa aproximacao multi-classe utilizando cada nivel da taxonomia como
um novo problema [Dumais and Chen 2000] ou “planificando” o espago das classes
[Sasaki and Kita 1998], onde cada folha da taxonomia é uma classe.

3.2 Aplicacoes de classificacao de texto

A classificagao automatica de documentos remonta ao inicio dos anos sessenta com
o trabalho de Maron [1961] sobre classificacao probabilistica de texto. Desde ai tem
sido utilizada num numero variado de aplicacoes. Esta seccao descreve sucintamente
algumas delas. Note-se, no entanto, que a fronteira entre as diferentes aplicagoes nao
é rigida e que algumas podem ser consideradas casos especiais de outras. Outras
aplicagoes nao descritas incluem a classificacao do discurso através da combinacao do
reconhecimento da fala com a CT [Myers et al. 2000; Schapire and Singer 2000], a
classificacdo de documentos multimédia através da andlise de legendas textuais [Sable
and Hatzivassiloglou 2000], a identificagdo do autor de textos de autores desconhecidos
ou disputados [Forsyth 1999], a identificagao da lingua de textos de lingua desconhecida
[Cavnar and Trenkle 1994], a identificagao automatica do género do texto [Kessler et al.
1997] e a classificacdo automadtica de ensaios [Larkey 1998].

3.2.1 Indexacao de documentos

A primeira utilizacao dos classificadores automaticos de texto e aquela que gerou mais
investigagao nos tempos iniciais foi a indexacao automatica de documentos para siste-
mas de RI tendo como base um diciondrio controlado” [Borko and Bernick 1963; Field
1975; Gray and Harley 1971; Hamill and Zamora 1980; Heaps 1973; Hoyle 1973; Maron
1961]. A indexagao associa, a cada documento, uma ou mais palavras-chave ou frases-
chave que descrevem o seu conteiudo. As palavras e frases pertencem a um conjunto
finito — o diciondrio controlado — que, muitas vezes, consiste num thesaurus teméatico
hierarquico. Este trabalho costuma ser feito por pessoas treinadas na indexacao.

"Do inglés, controlled dictionary.
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Se as entradas no dicionario forem vistas como classes, a indexagao de texto é uma
instancia da tarefa de CT. Existem varios classificadores de texto concebidos explicita-
mente para a indexacao de documentos como, por exemplo, os descritos em [Fuhr and
Knorz 1984; Robertson and Harding 1984; Tzeras and Hartmann 1993].

A indexacao automatica com dicionario controlado estd intimamente ligada ao tépico
de construcao automatica de meta-informacao. Nas bibliotecas digitais interessa eti-
quetar documentos com meta-informacao que os descreve segundo varios aspectos.
Alguma desta meta-informacao é tematica, tendo como funcao descrever a semantica
do documento através de cdédigos bibliograficos, palavras-chave ou frases-chave. A
construcao desta informacao pode ser vista como um problema de indexacao com
dicionério controlado e assim ser resolvido através técnicas de CT.

3.2.2 Organizagao de documentos

A indexacao com um dicionario controlado é um caso especifico do problema de or-
ganizagao e arquivagao de documentos. Por exemplo, nos escritérios de um jornal, os
anuncios “classificados” devem ser categorizados, antes da sua publicacao, segundo o
esquema adoptado pelo jornal. Embora muitos jornais tratem esta tarefa manualmente,
ela pode ser realizada através de um sistema automatico que escolhe a classe mais
adequada para um dado antuncio. Neste caso, uma restri¢ao tipica é que a cada antuncio
seja associada exactamente uma classe. Aplicacoes semelhantes s@o a organizacao de
patentes em classes [Larkey 1999] para tornar a sua pesquisa mais eficiente, a colocagao
automadtica de noticias nas secgoes apropriadas (por exemplo, Politica, Economia ou
Tecnologia) [Gongalves et al. 2006] ou a organizagdo automatica de artigos de uma
conferéncia em sessoes.

3.2.3 Filtragem de texto

A filtragem de texto® consiste em classificar uma colec¢ao dinamica de textos (um fluxo
de documentos) enviados de forma assincrona pelo produtor para os consumidores
de informagao [Belkin and Croft 1992]. Na drea das noticias existe um caso tipico,
onde o produtor é uma agéncia de noticias (por exemplo a Reuters ou Lusa) e o
consumidor é um jornal [Hayes and Andersen 1990]. Neste caso, o sistema deve
bloquear a entrega de documentos que nao interessem ao consumidor; por exemplo,
para um jornal desportivo, todas as noticias que nao digam respeito a desporto.

A filtragem pode ser vista como um problema de classificacao binaria — documentos
relevantes e nao relevantes. Adicionalmente, o sistema de filtragem pode classificar

8Do inglés, text filtering.
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os documentos que interessam em classes; para o exemplo anterior, todas as noticias
desportivas sao relevantes e podem ser classificadas segundo o desporto a que dizem
respeito.

De forma semelhante, um filtro de correio electrénico pode ser treinado para descartar
mensagens de lixo [Androutsopoulos et al. 2000; Drucker et al. 1999] e classificar as
restantes num conjunto de classes de interesse para o utilizador [Cohen 1996].

3.2.4 Desambiguacao do significado das palavras

A desambiguacao do significado da palavra® consiste em encontrar o significado correcto
para uma palavra ambigua (homénima ou homdégrafa) num determinado texto. Esta
tarefa é importante num grande numero de aplicacoes, incluindo a representacao de
lingua natural (ver sec¢ao 2.4) ou a indexacao de documentos pelo significado da palavra
(em vez da palavra em si) na drea de RI. Pode ser vista como uma tarefa de classificagao
multi-classe se considerarmos o contexto das ocorréncias da palavra como documentos
e os seus significados como classes (ver, por exemplo, [Gale et al. 1993; Hearst 1991]).

Outros exemplos de possivel resolucao de ambiguidades da lingua natural utilizando
a CT automadtica sao a correccao de erros ortograficos sensivel ao contexto, ligacao
do sintagma preposicional'?, a etiquetagem morfo-sintéctica e escolha de palavras na

traducdo automatica [Roth 1998].

3.2.5 Classificagao hierarquica de paginas web

A CT obteve recentemente um grande interesse devido a sua utilizacao em aplicacoes
Internet. Uma possivel é a classificagao automética de paginas Web num catélogo
hierarquico. Se os documentos estiverem catalogados desta forma, pode ser mais sim-
ples encontrar o que se procura: navega-se primeiro na hierarquia de classes executando,
depois, a pesquisa sobre uma ou véarias classes de interesse.

Esta drea de aplicacao da CT tem duas particularidades: o hipertexto existente nos do-
cumentos e a estrutura hierarquica do conjunto de classes. As hiperligacoes constituem
uma fonte de informacao rica, ja que podem ser compreendidas como indicadores de
relevancia entre a pagina ligada e a que liga. Técnicas que exploram esta caracteristica
num contexto de CT foram apresentadas em [Attardi et al. 1998; Chakrabarti et al.
1998; Govert et al. 1999].

Como ja referido, o problema da estrutura hierdrquica pode ser resolvido através da

9Do inglés, word sense disambiguation.
10Do inglés, prepositional phrase attachment.
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decomposicao da classificacao original num conjunto de problemas mais pequenos,
correspondendo cada um a uma decisao num no interno da hierarquia. Técnicas que
utilizam esta aproximagao foram apresentadas em [Dumais and Chen 2000; Koller and
Sahami 1997; Ruiz and Srinivasan 1999].

3.3 A aproximacao da Aprendizagem Automatica

A partir do inicio dos anos noventa a aproximacao da AA na construcao de classificado-
res de texto ganhou popularidade, tornando-se, eventualmente, dominante, pelo menos
na comunidade de investigacao. Nesta aproximagao, um processo indutivo genérico
(também chamado aprendiz) constréi, de forma automaética, um classificador para
uma classe ¢; através da observacao das caracteristicas de um conjunto de documentos
previamente classificados por um perito. A partir destas caracteristicas, o processo
indutivo define aquelas que um novo documento d, deve ter para poder ser classificado
como pertencente a c;.

No entanto, os documentos nao sao interpretados directamente pelo aprendiz ou clas-
sificador; é necessario realizar um processo de indexagao que transforma um texto d;
numa representacao compacta do seu conteido. A Figura 3.1 ilustra a aproximagao de
AA na construcao de classificadores de texto.

modelo para c,

d info(d) | %rep(dj)
extraccao info. > = ;
L linguistica | representacao

d | info(d) r
| 1 . F(d)
i § ——— | classificador —»

"""""" indexagdo dos documentos rep(d)

» aprendiz

Figura 3.1: A aproximacao da AA na classificacao de textos: os documentos d;
previamente classificados sao transformados numa representacao compacta do seu
conteido que, por sua vez, é apresentada ao aprendiz para induzir um modelo para
a classe ¢;. Este é posteriormente utilizado para classificar novos documentos d,.

Na terminologia da AA, o problema da classificagao é uma actividade de aprendizagem
supervisionada, ja que o processo é guiado (supervisionado) pelo conhecimento das
classes e pelos exemplos previamente classificados.

3.3.1 Conjuntos de treino, teste e validagao

Esta aproximacao depende da existéncia de um conjunto inicial Q = {ds, ..., d|q} de
documentos previamente classificados no conjunto de classes C = {ci, ..., c/c|} em que o
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sistema vai operar, ou seja, os valores da funcao gzvﬁ : DxC — {V, F'} sao conhecidos para
todos os pares (dj,¢;) € 2 x C, com 2 C D. Um documento d; é um exemplo positivo
de ¢; se q?(dj,ci) = V e um exemplo negativo de ¢; se q?(dj,ci) = F. Usualmente, o
conjunto €2 dos documentos designa-se por corpus ou coleccao.

Para avaliar o desempenho de um classificador, e antes da sua construgao, costuma
dividir-se o corpus inicial em dois conjuntos, nao necessariamente do mesmo tamanho:

e um conjunto de treino-e-validagao TV = d,,...,d;ry|. Este é o conjunto
de documentos cujas caracteristicas sao utilizadas na construcao indutiva do
classificador;

e um conjunto de teste Te = diry4y),...,djq. Este conjunto ¢ utilizado com
a finalidade de testar o desempenho do classificador. Cada documento de Te é
fornecido ao classificador, e as suas decisoes F'(d;, ¢;) sao comparadas com as do

perito ¢(d;, ¢;); a medida do desempenho do classificador é baseada no nimero
de vezes que o valor de F'(dj, ¢;) concorda com o valor de ¢(d;, ¢;).

Os documentos em T'e nao podem, de forma alguma, participar na construcao indutiva
do classificador; se tal acontecesse os valores experimentais seriam, provavelmente, irre-
alisticamente melhores e a avaliagao nao teria valor cientifico. Num sistema operacional,
depois da avaliacao, o classificador é, tipicamente, re-treinado com o corpus inicial €2
para melhorar o desempenho. Isto significa que os resultados da avaliacao anterior
constituem uma estimativa conservadora do desempenho real, ja que o classificador
final é treinado com mais dados que o classificador avaliado. A esta técnica da-se o
nome de aproximacao treino-e-teste.

Outra técnica possivel é a validagao-cruzada com k-pastas'!, onde k classificadores
diferentes F}, ..., F} sao induzidos através da particao inicial do corpus em k conjuntos
distintos T'eq, ..., Te;, aplicando iterativamente a aproximacao treino-e-teste aos pares
(TV; = Q —Te;, Te;). O valor do desempenho final é obtido através do calculo da
média dos valores obtidos pelo desempenho individual dos k classificadores Fi, ..., F}.

Em ambas as técnicas, e para optimizar o classificador, é comum afinar os parametros
internos do aprendiz testando quais os valores que produzem melhor desempenho. Para

tornar esta optimizacao possivel, o conjunto {dy,...,djry|} na aproximagao treino-e-
teste, é ainda dividido num conjunto de treino Tr = {d;,...,dr,} sobre o qual o
classificador ¢ induzido e um conjunto de validacao Va = {d|r+1,...,djrv |}, no

qual sao realizados repetidos testes com o objectivo de optimizar os parametros; na
aproximacao da validacao cruzada é feita a adaptacao ébvia. Pelas mesmas razoes
que nao se testa um classificador com os documentos com o qual foi treinado, também

"Do inglés, k-fold cross-validation.
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nao se testa o classificador com os documentos com os quais foi optimizado; isto é, os
conjuntos de teste e validagao devem, também eles, ser distintos.

Dado um corpus €2, define-se, generalidade'? go(c;) da classe ¢;, como a percentagem
de documentos que pertence a c¢;:

d; € Qd(d;,c;) =V

A generalidade dos conjuntos de treino gr,, validagdao gy, e teste gr. de uma classe
¢; sao definidos de forma idéntica, substituindo, na equacao, 2 por Tr, Va e Te,
respectivamente.

3.4 Construcao do classificador

A construcao de um classificador de texto inclui, essencialmente, trés fases. Em pri-
meiro lugar é necessario encontrar uma representacao dos documentos, transformando-
os num conjunto de caracteristicas (ou atributos) que os descrevem. Esta representagao,
é depois utilizada no processo de inducao do classificador. No final é feita a avaliacao
do seu desempenho.

3.4.1 Representacao do documento

Os documentos de texto nao podem ser interpretados directamente por um algoritmo de
aprendizagem ou pelo classificador; é necessario realizar um processo de indexagao que
transforma um texto d; numa representacao compacta do seu conteudo nos documentos
de treino, validagao e teste.

Para encontrar tal representacao sao, tipicamente, realizados os seguintes passos:

1. Extraccao de informacao relevante. A escolha da representacao depende do
que for considerada a unidade de significado textual. Tipicamente é utilizada a
palavra como unidade bésica, mas podem ser construidas caracteristicas mais
complexas, utilizando formas estruturadas (i.e. expressoes multi-palavra) ou
adicionando informagao linguistica (morfoldgica, sintactica ou semantica).

2. Normalizagao. Este passo, quando utilizado, aplica a radicalizagao/lematizacao
as palavras, aglomerando as que tém a mesma raiz/lema na mesma caracteristica.

12Do inglés, generality.
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3. Reducao de dimensao'®. Neste passo, a representacao basica do documento é
modificada retirando caracteristicas irrelevantes ou inapropriadas e/ou introdu-
zindo novas caracteristicas por combinacao das originais.

Extraccao de informacao relevante

Como referido no Capitulo 2, a mesma palavra pode ter significados diferentes em
frases distintas e a mesma frase pode ter diferentes significados dependendo do orador,
da audiéncia e da situacao. O contexto constitui, assim, um problema fundamental
ao lidar com a lingua natural, j4 que possui uma influéncia substancial no significado
de um excerto de texto (ver [Blair 1992])).

Em CT, diferentes aproximacoes para representar documentos reconhecem ou ignoram
estas dependéncias em alguma extensao e podem ser estruturadas de acordo com o
nivel de analise do texto:

e sub-palavra: a palavra é decomposta, podendo ser analisada a sua morfologia;

e palavra: a palavra é a unidade basica, podendo ser estudada a sua informacao
lexical;

e multi-palavra: a unidade bésica é a oracao e a sua informacao sintactica pode
ser analisada;

e semantico: o significado do texto é analisado;

e pragmatico: o significado do texto é analisado de acordo com o contexto e
situacao em que ocorre.

As unidades bésicas de cada nivel dé-se o nome de termos de indexacao'*. Por
exemplo, no nivel palavra os termos de indexacgao referem palavras, enquanto no nivel
multi-palavra, podem referir oragdes ou mesmo frases.

Em RI utiliza-se, na maior parte das vezes, o modelo do espago de vectores'’

(MEV) para representar os documentos. Neste modelo, um documento d; é repre-
sentado através de um vector de pesos d; = (wij, ..., wr)j), onde 7 é o conjunto de
termos (atributos ou caracteristicas) que ocorrem pelo menos uma vez em pelo menos
um documento do corpus €2 e onde 0 < wy; < 1 representa uma medida da contribuicao
do termo ¢ para o documento d;. Usualmente, o conjunto 7 dos termos que ocorrem
no corpus, designa-se por dicionario.

13Do inglés, dimensionality reduction.
Do inglés, indexing terms.
15Do inglés, vector space model (VSM).
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A versao mais simples do MEV que utiliza a palavra como termo de indexacao, é
a representacao saco-de-palavras'®. Um saco é um conjunto no qual sdo permitidos
elementos repetidos; além da presenca do termo considera-se, também, a sua frequéncia.
Assim, nesta representacao, um documento é representado pelas palavras que contém,

sendo ignorada a ordem das palavras e a pontuagao.

A secgao 4.1 descreve os niveis de representagao de documentos, referindo os principais
trabalhos desenvolvidos em cada um deles.

Normalizagao

Este passo costuma ser aplicado quando a unidade basica de informacao é a palavra
e tradicionalmente, aplica-se a radicalizacao. A lematizacao é importante nas linguas
com uma morfologia muito rica, como a lingua Portuguesa, onde centenas de formas
diferentes sao derivadas a partir da mesma raiz; pode ser utilizada como método de
normalizacao se a raiz de cada palavra for disponibilizada através da andlise linguistica.

A aplicagdo da normalizacao em CT é controversa. Embora existam trabalhos que
indicam que a sua aplicagao diminui o desempenho [Baker and McCallum 1998], outros
adoptam-na [Larkey and Croft 1996; Ng et al. 1997; Schiitze et al. 1995; Wiener et al.
1995; Yang and Liu 1999] ja que ela reduz a dimensao do espaco de termos e o nivel
de dependéncia entre termos.

Reducgao de dimensao

Neste passo de pré-processamento, modifica-se a representacao basica do documento
removendo termos irrelevantes ou inapropriados e/ou introduzindo novos termos por
combinag¢ao dos originais.

As principais motivacoes sao a proteccao contra o sobre-ajustamento!” e o aumento da
eficiéncia computacional. No entanto, ao nao considerar alguns termos corre-se o risco
de remover informacao potencialmente 1til sobre o significado dos documentos. E pois
claro que, para obter um desempenho éptimo, o processo de reducao deva ser realizado
com cuidado.

Os classificadores sobre-ajustados aos dados possuem bons niveis de desempenho quan-
do reclassificam os exemplos de treino mas, quando aplicados a novos exemplos, os
seus niveis de desempenho sdo muito baixos. Por outro lado, por vezes, a eficiéncia
computacional sé pode ser obtida através da reducao da dimensao do espaco de carac-

Do inglés, bag-of-words.
"Do inglés, overfitting.



30 CAPITULO 3. CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE TEXTOS

teristicas ja que muitos algoritmos de aprendizagem nao conseguem manipular espacos
de caracteristicas de grandes dimensoes, alguns impondo, até, restricoes de tempo e
memoria.

Existem duas formas distintas de reducao de dimensao consoante a tarefa é realizada
local ou globalmente, ou seja, realizada de forma independente para cada classe ou para
o conjunto de todas as classes. Na redugao de dimensao local, para cada classe ¢;,
sao escolhidos |7"| < |7 termos para a construgao do classificador responsavel pela
classe ¢;. Neste caso, existem diferentes subconjuntos de vectores d;- para cada classe.
Na redugao de dimensao global sao escolhidos | 7’| < |7| termos que sao utilizados
na construgao dos classificadores para todas as classes de C. Usualmente, esta distingao
nao influencia o tipo de técnica utilizada na reducao de dimensao ja que a maioria das
técnicas podem ser utilizadas em ambos os casos.

Uma segunda distincao, ortogonal a anterior, divide as técnicas de reducao de di-
mensao consoante a forma como é encontrada a “nova’ representacao dos documentos.
Se a nova representacao consiste num subconjunto dos termos originais, o processo
designa-se por seleccao de termos; se os termos forem obtidos por combinacao ou
transformacao dos originais, designa-se por extraccao de termos. Ao contrario da
primeira distingao, aqui sao utilizadas técnicas muito distintas. Varias fungoes tém
sido propostas tanto da area da teoria da informacao como da algebra linear e os seus
méritos tém sido testados experimentalmente avaliando o desempenho do classificador.

A ponderagao de caracteristicas pode ser considerada uma forma “leve” de selecgao
ja que nao remove certas dimensoes de informacgao mas ajusta a sua influéncia relativa.
O anexo C apresenta as técnicas mais usuais de reducao de dimensao, assumindo uma
representacao “saco-de-palavras”. No entanto, a sua maioria pode ser aplicada a outras
representacoes de forma semelhante.

3.4.2 Inducao do classificador

O processo de classificacao apresentado na seccao 3.1 designa-se por classificagao
“rigida”, porque existe uma decisdo de V ou F para cada par (d;,c;). Embora
uma automatizacao completa do processo de CT exija este tipo de classificacao, uma
automatizacao parcial pode ter requisitos diferentes. Por exemplo, dado um documento
dj, um sistema pode simplesmente posicionar as classes de C = {c1, ..., ¢} de acordo
com a sua adequacao a d;, sem tomar uma decisao rigida para qualquer uma. Alternati-
vamente, dada uma classe ¢;, um sistema podera posicionar os documentos do conjunto
D de acordo com a sua adequacao estimada a ¢;. Estas formas de classificacao sao, por

vezes, denominadas, respectivamente, por classificacao por graduacao-de-classes'® e

8Do inglés, category-ranking categorization.
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classificagao por graduagao-de-documentos'® [Yang and Liu 1999].

Na classificacao por graduacao, a construcao de um classificador para a classe ¢; € C
consiste, de uma forma geral, na definicdo de uma fun¢ao VC; : D — [0, 1] que, dado

um documento d;, devolve o seu valor de classificagao®.

Este valor é um nimero
entre 0 e 1 que representa a evidéncia de d; pertencer a classe ¢;. Na classificacao por
graduagao-de-documentos, os documentos sao ordenados de acordo com o seu valor V C;
para cada classe ¢;; na classificacao por graduacao-de-classes e para um determinado
documento d;, posicionam-se as diferentes classes de C' = ¢y, ..., ¢ de acordo com

seus valores V(.

Um classificador “rigido” pode ser construido de duas formas distintas. A primeira
consiste na defini¢ao de uma fungao VC; : D — {V, F'}; a segunda consiste na defini¢ao
de uma fungao VC; : D — [0, 1] anédloga ao caso da classificagao por graduagao, seguida
da definicao de um valor de limiar?!' 7; tal que um valor de VCi(d;) > 7; é interpretado
como V e um valor de VC;(d;) < 7; é interpretado como F.

A determinagao do valor de limiar 7; (que pode depender das restrigoes impostas pela
aplicacdo) pode ser feita de forma analitica ou experimental. O método analitico
designa-se por valor de limiar probabilistico?? e pode ser utilizado quando o al-
goritmo disponibiliza estimativas de probabilidades. O célculo experimental pode ser
realizado utilizando o valor de limiar V' C' ou corteS* [Cohen and Singer 1999; Schapire
et al. 1998; Wiener et al. 1995], o valor de limiar proporcional ou corteP?* [[wayama
and Tokunaga 1995; Larkey 1998; Lewis 1992a; Lewis and Ringuette 1994; Wiener
et al. 1995] ou o valor de limiar fixo ou corteR* [Field 1975; Lam et al. 1999]. Lewis
[1992a] e Yang and Liu [1999] apresentam e testam os diferentes métodos.

Para calcular o valor de classificacao tém sido utilizados diversos algoritmos, alguns
tradicionalmente utilizados em AA, outros em RI.

Diferentes algoritmos de inducao implementam diferentes paradigmas que permitem
a pesquisa em diferentes espacos de hipdteses. Existem aproximacoes quantitativas e
simbdlicas, algoritmos baseados em distancias, classificadores lineares e nao lineares,
classificadores que se adaptam quando lhe sao apresentados novos exemplos e classifi-
cadores que atrasam o processamento até ser necessario classificar um exemplo.

A seccao 4.2 descreve diversos algoritmos que implementam alguns destes paradigmas,
referindo os principais trabalhos desenvolvidos em cada um deles.

Do inglés, document-ranking categorization.
20Do inglés, categorization status value, CSV.
21Do inglés, threshold value.

22Do inglés, probability thresholding.

Do inglés, CSV thresholding ou Scut.

24Do inglés, proportional thresholding ou Pcut.
2°Do inglés, fired thresholding ou Reut.
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3.4.3 Avaliagao do classificador

Normalmente, a avaliagao experimental de um classificador mede, nao a sua eficiéncia
mas, o seu desempenho, ou seja, a sua capacidade de tomar as decisoes de classificagao
acertadas. Podem ser calculadas um conjunto de medidas de desempenho que fornecem
uma medida da distancia entre a classificagdo humana (presente no conjunto de teste)
e aquela produzida pelo sistema automatico.

Precisao e cobertura

O desempenho do sistema de classificacao é, na maior parte das vezes, medido em
termos das nocoes cldssicas de RI de precisao® (7) e cobertura®” (p), adaptadas
ao caso da CT. Estas medidas sao definidas relativamente a uma classe particular c¢;,
sendo depois calculada uma média para obter os valores de 7 e p para o conjunto de

todas as classes:

v

e 7;, é definida como sendo a probabilidade condicional P(¢(d,, ¢;) = V|op(dy, ¢;) =
V). Representa a probabilidade dos documentos d, pertencerem a c¢;, quando
assim sao classificados.

e p;, ¢ definida como P(¢(dy, ;) = V|d(dy, ;) = V). Representa a probabilidade
do classificador decidir correctamente os documentos d, pertencentes a c;.

Estas probabilidades devem ser entendidas como probabilidades subjectivas (ja que
medem a expectativa do sistema se comportar correctamente quando classifica um
documento em ¢;) e podem ser estimadas através da tabela de contingéncia®® da
classe ¢;, num determinado conjunto de teste. A Tabela 3.1 esquematiza-a, onde F'P,
(falsos positivos) representa o nimero de documentos do conjunto de teste que foram
incorrectamente classificados em ¢;; F'N; (falsos negativos), V P; (verdadeiros positivos)
e VN; (verdadeiros negativos) sao definidos de forma similar.

Perito
Sim | Nao
Classificador | Sim | VP, | FP;
Nao | FN; | VN;

Tabela 3.1: A tabela de contingéncia para a classe c¢;.

26Do inglés, precision.
2TDo inglés, recall.
28Do inglés, contingency table.
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Estimativas da precisao e cobertura relativas a classe ¢; podem ser obtidas pelas
férmulas

. __vp
" T VPR +FP,

__Vn
VP + FN,

A~

Pi

As estimativas de 7 e p, podem ser obtidas através da micro-média?® ou macro-média®’.
Na micro-média somam-se as decisoes individuais; a tabela de contingéncia “global”
(obtida somando os valores das tabelas de contingéncia de todas as classes ¢;) é utilizada
para calcular a precisao (7#) e cobertura (p") médias. Na macro-média, a precisdo
e cobertura sao calculadas para cada classe ¢;, fazendo depois a média para obter a
precisdo (7M) e cobertura (p™) globais.

b = VP _ ZIZC:‘1 VR ﬁM _ Zgl 7?2
VP+FP Zli'l(VPﬁFPZ-) IC]
VP+FN S (VP + FN) [

Estas duas medidas podem gerar valores muito distintos, especialmente se as classes
tiverem diferentes niveis de generalidade, ou seja, se existirem classes com muitos e
outras com poucos exemplos de treino positivos.

Outras medidas de desempenho

A exactidao (A) e o erro (E) sdo medidas alternativas a 7 e p muito utilizadas na
literatura de AA. No entanto, isto nao acontece em CT, uma vez que o grande valor
do denominador torna estas medidas muito mais insensiveis a uma variagado no nimero
de decisoes correctas (VP + VN) que 7 e p.

VP+VN P B
VP+VN+FP+FN - VP+VN+FP+FN

FP+FN .

A:

Além disso, Yang and Liu [1999] mostra que, ao utilizar a exactidao como medida de
avaliacao e se o problema for de baixa generalidade, o classificador trivial de rejeicao®!,
(¢(dj,c;) = F para todos os documentos d; e classes ¢;) tende a ter um melhor
desempenho que qualquer classificador nao trivial; por outro lado, a sintonizacao de
parametros (no conjunto de validac¢ao) de um classificador nao trivial resulta na escolha

Do inglés, micro-average.
30Do inglés, macro-average.
31Do inglés, trivial rejection classifier.
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de valores que fazem o classificador comportar-se de forma muito parecida com aquele
classificador trivial.

Medidas de desempenho combinadas

A precisao e a cobertura nao fazem sentido se forem consideradas de forma indepen-
dente uma da outra. Por exemplo, o classificador trivial de aceitagao® (¢(d;, ¢;) =V
para todos os documentos d; e classes ¢;) tem cobertura maxima (p = 1); no entanto,
a sua precisao é, tipicamente, muito baixa. Por outro lado, a pratica de RI diz-nos que
valores altos de precisao, podem ser obtidos a custa de baixos valores de cobertura.

Na prética, sintonizando os valores de limiar 7;, a funcao VC; : D — {V, F'} torna-se
mais liberal (melhorando p; em detrimento de 7;) ou mais conservativa (melhorando
m; em detrimento de p;) [Riloff and Lehnert 1994]. Um classificador deve, desta forma,
ser avaliado através de uma medida de desempenho combinada que seja funcao de 7 e
p. Varias medidas tém sido propostas; as mais frequentes sao:

e precisao-média-de-11-pontos. Cada valor de limiar 7; é, sucessivamente,
fixado em valores para os quais p; seja 0.0,0.1,...,0.9,1.0; para estes 11 valores
diferentes, calcula-se m; e utiliza-se a sua média como medida de desempenho.
Note-se que esta medida nao faz sentido para fungoes binarias de VC; ja que,
neste caso, nao é possivel variar p;.

e ponto de equilibrio®*. A medida de desempenho ¢ o valor para o qual 7 é igual
a p. E obtido por um processo analogo ao anterior: variando os valores de limiar
7;, calcula-se m em funcao de p e o ponto de equilibrio é identificado como o valor
de p (ou 7) para o qual o gréfico intersecta a linha p = 7. Se nao existir um
valor de 7; para o qual 7 e p sejam exactamente iguais, 7; recebe o valor para o
qual 7 e p sejam os mais proximos e calcula-se um ponto de equilibrio interpolado
utilizando a média dos valores de 7 e p.

e funcao f3. A medida de desempenho é o valor da funcao fg para um 0 < 3 <
+00, onde

(6% + D)mp

Jo = G%m +p

Nesta formula, § pode ser visto como o grau relativo de importancia atribuido a
mep. Se =0, fz coincide com 7; se 3 = 400, fz coincide com p. Tipicamente,
utiliza-se um valor de § = 1, dando igual importancia a 7w e p. Moulinier and

32Do inglés, trivial acceptor classifier.
33Do inglés, breakeven point.
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Ganascia [1996] e Yang and Liu [1999] mostram que o valor do ponto de equilibrio
de um classificador ¢ é sempre menor ou igual que o seu valor de f;.

Depois de escolhida a medida de desempenho, o classificador pode ser sintonizado (va-
lores de limiar e outros parametros) para que o desempenho resultante seja méximo. A
sintonizagao de um parametro p (seja ele um valor de limiar ou outro) é, normalmente,
feita de forma experimental: para o conjunto de validacao, sao realizadas experiéncias
com diferentes valores do parametro p, com os outros parametros py fixos (um valor
por omissao® para parametros p;, ainda nao sintonizados e o valor escolhido para
parametros py, ja sintonizados). No final do processo, o valor que conduzir a um melhor
desempenho é escolhido para p.

3.5 Ferramentas utilizadas

Para construir os diversos classificadores utilizados neste trabalho foram utilizadas trés
ferramentas que se descrevem de seguida.

3.5.1 WEKA

WEKA [Witten and Frank 2005] ¢ um software livre desenvolvido pela New Zealand’s
Waikato University. E composto por uma coleccao de algoritmos de AA para tarefas
de mineracao de dados®® e comporta ferramentas de pré-processamento de dados,
classificacao, regressao, agrupamento, regras de associacao e visualizagao. Utiliza uma
representacao dos dados no modelo de espaco de vectores e permite a utilizacao de
vectores esparsos.

Tem sido utilizado numa vasta area de aplicacoes. Entre outras, existem aplicacoes
relacionadas com texto (classificacdo e agrupamento de textos, desambiguagao do sig-
nificado de palavras, extraccao de frases-chave), séries temporais, biologia e medicina.

Neste trabalho, utilizou-se a ferramenta WEKA para estudar o comportamento de
alguns classificadores de AA na classificacao de documentos escritos na Lingua Por-
tuguesa. Experimentaram-se classificadores probabilisticos (algoritmo Naive de Bayes
[John and Langley 1995]), arvores de decisao (implementacao do algoritmo C4.5 [Quin-
lan 1993]) e maquina de vectores de suporte (utilizando o algoritmo de optimizagao se-
quencial minimo®® [Platt 1999]) para construir modelos que utilizam uma representacao
saco-de-palavras (ver sec¢ao 7.1.1).

34Do inglés, default value.
3Do inglés, data mining.
36Do inglés, sequential minimal optimisation algorithm.
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3.5.2 SVMlight

SV MU [Joachims 1999] é uma implementagao da Maquina de Vectores de Suporte
[Vapnik 1995] para problemas de classifica¢@o e regressao. Os algoritmos de optimizagao
estao descritos em [Joachims 2002, 1999]. Esta implementacao utiliza o modelo de
espacgo de vectores e, como ¢é escalavel nos requisitos de memoria, pode ser utilizado
em problemas com varios milhares de vectores de suporte de forma eficiente.

Este software tem sido utilizado numa vasta area de problemas incluindo classificagao
de texto, reconhecimento de imagens, bioinformatica e aplicagoes médicas.

3.5.3 SVMlight-TK

SV M M TK [Moschitti 2004] é uma extensdo ao software SV M'9" que utiliza niicleos
de convolucao®” para representar estruturas em arvore. Estes nticleos medem a seme-
lhanca entre duas arvores em termos das suas subestruturas comuns.

A ferramenta implementa dois tipos de nticleos, o niicleo de subdrvores® [Vishwanathan
and Smola 2003] e o ntcleo de subconjuntos de drvores®® [Collins and Duffy 2002]
(secgao 5.4.2). Intuitivamente, um nicleo de subdrvores, para a subarvore com raiz
no noé n da arvore A, contabiliza todos os n-descendentes até as folhas; o ntcleo de
subconjuntos de arvores além das anteriores, considera arvores cujas folhas sao nés

internos da drvore com raiz no né n [Moschitti 2006b).

Esta ferramenta permite conjugar representacoes em arvore com as representacoes
classicas do espago de vectores aplicando dois métodos distintos: somando os pares
correspondentes (soma sequencial?®) ou somando todas as arvores com todos os vectores
(soma todos-vs-todos™).

A utilizacao destes nucleos mostrou bons resultados na graduacao de arvores sintacticas
[Collins and Duffy 2002] e na classificagao de argumentos predicativos [Moschitti 2006a;
Zhang and Lee 2003].

Neste trabalho foi utilizada para construir a maquina de vectores de suporte para os
niveis de informacao sintactico e semantico (ver secgoes 7.1.3 e 7.1.4).

3"Do inglés, convolution kernels.
38Do inglés, subtree kernel.

39Do inglés, subset tree kernel.
40Do inglés, sequential summation.
Do inglés, all-vs-all summation.



Capitulo 4

Técnicas para construcao de
classificadores de texto

Como referido na seccao 3.4, a construcao de um classificador de texto implica a selecgao
do processo de indexacao do documento, do método de determinacao do valor de limiar
e do algoritmo de indugao do classificador. Estas escolhas nao sao independentes umas
das outras ja que, por exemplo, algumas técnicas de inducao sao apenas adaptaveis a
algumas unidades basicas de informacao e o tipo de aplicagao pode definir qual o tipo
de algoritmo de inducao e qual o método para determinar do valor de limiar.

A maioria dos trabalhos de CT utiliza a palavra como termo de indexacao e é aplicada
a textos escritos na lingua Inglesa. Este Capitulo descreve, sucintamente, as apro-
ximagoes que tém sido propostas, quer ao nivel dos termos de indexacao, quer dos
algoritmos de inducao utilizados. A secgao 4.3 apresenta algumas consideracoes sobre
o desempenho comparativo dos diversos classificadores de texto e a seccao 4.4 enumera
algumas aplicacoes de CT para a lingua Portuguesa.

4.1 Unidades basicas de informacao

Como referido na seccao 3.4.1, ao lidar com a lingua natural, o contexto possui um
papel fundamental e diferentes aproximagoes para representar o texto utilizam ou nao
essa informacao. De uma forma geral, quanto mais alto o nivel de representagao,
maior é o detalhe capturado; no entanto, a producao automética de representacoes
de maior detalhe tem uma complexidade acrescida. Por exemplo, a producao de uma
representacao semantica requer um conhecimento substancial acerca do dominio de
interesse e os métodos estado da arte apenas a conseguem aproximadamente.

Esta seccao descreve os diferentes niveis de representacao do documento, comecando

37
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pelo mais simples, cujo termo de indexacao é a sub-palavra e terminando no nivel
semantico onde o significado da frase é analisado. Representacoes que utilizam a
estrutura pragmatica do texto ainda nao foram exploradas.

4.1.1 Nivel sub-palavra

Neste nivel, a palavra é decomposta, podendo, ou nao, ser analisada a sua morfologia.
A representacao mais popular é o n-Grama' em que os termos de indexacio sao cadeias
de n caracteres construidas a partir do texto utilizando o modelo de espacgo de vectores.
Por exemplo, a representagao 3-Grama (trigrama) da palavra livro é _1i, liv, ivr,
vro, ro_. Utilizando o modelo do espago de vectores cada documento ¢é representado
através de um vector de n-Gramas, obtendo-se, uma representacao saco-de-n-Gramas.

Esta representagao modela, de forma natural, a semelhanca entre palavras mas pode ser
enganadora: embora palavras distintas como computador e computadores partilhem a
maioria dos trigramas, o mesmo acontece entre as palavras computador e comutador.

Uma vantagem da representagao n-Gramas é fornecer alguma robustez contra erros
de ortografia. Além disso, a constru¢ao de uma representagao n-Grama de um docu-
mento é muito simples, mesmo para linguas com muitas formas compostas (como o
Alemao). Resultados experimentais podem ser encontrados em [Cavnar and Trenkle
1994; Huffman 1995; Neumann and Schmeier 1999].

4.1.2 Nivel palavra

As palavras sao muitas vezes, mesmo sem considerar o contexto, unidades de sig-
nificado com pouca ambiguidade. Nas representacoes cujo termo de indexacao é a
palavra assume-se que as palavras homégrafas tém pouco impacto na representacao do
documento como um todo.

A simplicidade das representagoes baseadas na palavra constitui uma vantagem subs-
tancial sobre outras representacoes. Desenhar um algoritmo que decompoe um texto
em palavras é muito simples: um que divida uma cadeia de caracteres em palavras
utilizando os espacos brancos produz, usualmente, resultados satisfatorios para as
linguas que nao utilizam nomes compostos, como o Inglés ou Portugues.

A representacao mais utilizada, vulgarmente apelidada por aproximagao saco-de-
palavras, transforma a cadeia de caracteres do documento num conjunto de palavras,
registando sua frequéncia através de um método de ponderacao de caracteristicas (ver
Anexo C.3) e ignorando toda a estrutura do documento.

Do inglés, n-Gram.
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Esta representacao torna a CT acessivel a maioria dos algoritmos de AA que requerem
que cada exemplo (documento de texto d;) seja descrito por um vector de dimensao
fixa onde cada componente do vector representa um atributo (palavra) cujo valor (por
exemplo, o nimero de vezes que a palavra ocorre no documento) representa o peso
(wg;) que a palavra tem na semantica do documento. Formalmente, o documento
é representado pelo vector dj = (wyj,...,wy;), onde T é o conjunto de palavras
consideradas.

Embora existam alguns trabalhos que consideram a ordem das palavras nos documentos
(por exemplo, os sistemas FOIL [Cohen 1995] ¢ SLEEPING EXPERTS [Cohen and Singer
1999]), a representagao saco-de-palavras mostrou ser muito efectiva em RI e CT (ver,
por exemplo, [Lewis 1992a]) e constitui a base para maioria dos trabalhos de CT. A
radicalizagao é aplicada em alguns trabalhos [Larkey and Croft 1996; Ng et al. 1997;
Schiitze et al. 1995; Wiener et al. 1995; Yang and Liu 1999] e embora a maioria aplique
uma lista de stopwords, alguns nao o fazem [Joachims 2002; Lewis et al. 1996; Nigam
et al. 2000; Riloff 1995]; uns utilizam pesos binarios [Apté et al. 1994; Koller and
Sahami 1997; Lewis and Ringuette 1994; Li and Jain 1998; Moulinier and Ganascia
1996; Schapire and Singer 2000; Schiitze et al. 1995; Sebastiani et al. 2000] mas, uma
grande parte, utiliza a medida ¢ fidf (ver Anexo C.3) normalizada.

4.1.3 Nivel multi-palavra

As representacoes deste nivel geralmente utilizam termos de indexac¢ao que incorporam
informacao sintactica. A representacao mais comum, normalmente designada por In-
dexacao de Sintagmas Sintacticos?, utiliza os sintagmas nominais como estrutura
sintdctica [Dumais et al. 1998; Lewis 1992a,b].

Noutros trabalhos, sao exploradas outras estruturas sintacticas. Por exemplo, sao
utilizadas sequéncias de palavras [Mladeni¢ and Grobelnik 1998], conjuntos de ra-
dicais de n palavras (retirando stopwords) [Caropeso et al. 2001], pares (radical,
etiqueta-ms) [Basili et al. 1999], pares (palavra, conceito) analisados ao nivel da
frase [Riloff and Lehnert 1994], sintagmas que satisfazem certos padroes (por exemplo,
“nome verbo-auxiliar compl-directo”) [Fiirnkranz et al. 1998] e pares de palavras
adjacentes radicalizadas (retirando stopwords) [Schiitze et al. 1995].

Basili et al. [2004] extraem diversas caracteristicas linguisticas, nomeadamente as eti-
quetas morfo-sintacticas, nominais complexos, nomes préprios e significados das pa-
lavras e utilizando diversas combinagoes dessas caracteristicas experimentam trés al-
goritmos de classificagdo (Rocchio, Rocchio parametrizado e maquinas de vectores de
suporte) sobre 4 corpora em duas linguas.

2Do inglés, Syntactic Phrase Indexing.
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Outras aproximagoes para gerar termos de indexacao multi-palavra baseiam-se em
métodos estatisticos, sendo analisada a co-ocorréncia de padroes. Um grupo de palavras
¢ considerado um termo de indexagao se co-ocorrer frequentemente [Croft and Lewis
1990; Fagan 1987] ou se tiver uma distribui¢ao similar a classe em questao [Baker
and McCallum 1998]. Fuhr et al. [1991] e Tzeras and Hartmann [1993] utilizam
0 pré-processamento sintactico para gerar os candidatos a termos de indexacao, a
partir dos quais filtram “bons” sintagmas utilizando métodos estatisticos; Lodhi et al.
[2002] utilizam, como termos de indexagao, sequéncias ordenadas de k caracteres nao
necessariamente contiguos.

4.1.4 Nivel semantico

Os classificadores de texto s6 conseguem trabalhar de forma optima se for possivel
capturar, de forma suficiente, a semantica dos documentos; no entanto, nao é ainda
possivel extrair de forma automética a semantica de um texto e representa-la de forma
operacional.

Até certo ponto, a semantica de um documento pode ser capturada utilizando taxo-
nomias e linguagens de indexagao com um vocabuldrio controlado. Sao exemplos, o
thesaurus MeSH? (Medical Subject Headings) para a medicina, a classificagao decimal
Dewey? para bibliotecas e as classes reservadas do Yahoo!® para a World Wide Web.
Em qualquer destas taxonomias os documentos sao colocados manualmente em uma
ou mais classes e a sua estrutura hierarquica permite fazer inferéncias de relagoes é-do-
tipo®. No entanto, esta indexacdo de documentos nao estd, normalmente, disponivel e
a afectacao dos documentos as classes €, em si, um problema de CT.

A 16gica de predicados e as redes semanticas [Brachman and Schmolze 1985] oferecem
linguagens de representacao poderosas e sao muito operacionais. No entanto, repre-
sentar totalmente os documentos na sua forma légica requer uma traducao manual,
tornando-as impraticdveis para a maioria das aplicacoes.

As Estruturas Representagao do Discurso, apresentadas na seccao 2.4.3, permitem
obter uma representacao semantica dos documentos. Este trabalho utiliza essa repre-
sentacao para criar classificadores de texto.

Os poucos trabalhos de classificagao que utilizam (alguma) informagao semantica nao
utilizam representagdes do documento estruturadas; Basili et al. [2004] utilizam algorit-
mos de desambiguacgao do significado da palavra para introduzir informagao semantica

3Disponivel em http://www.nlm.nih.gov/mesh/

4Disponivel em http://www.oclc.org/dewey/

®Disponivel em http://docs.yahoo.com/docs/info/reserved.html
5Do inglés, is-a relationship.



4.2. ALGORITMOS 41

e Basili et al. [2005] utilizam o WordNet para medir a semelhanga das palavras que
utilizam como termos de indexacao.

4.2 Algoritmos

Na seccao 3.4.2, um classificador para a classe ¢; € C foi definido utilizando a fungao
V' C;(d;) cujo valor representa a evidéncia de d; dever ser classificado em ¢;. Diferentes
algoritmos utilizam diferentes aproximagoes para o célculo de VC;(d;). De seguida,
apresentam-se aqueles que tém sido utilizados em CT, assumindo que estamos em
presenca de um problema de classificacao “rigida”. Pelo contexto, é possivel determinar
como e quando podem ser adaptados a classificagao por graduacao.

4.2.1 Classificadores probabilisticos

Para calcular V' C;(d;), os classificadores probabilisticos utilizam P(ci|d_;-), a pro-
babilidade de um documento representado pelo vector de termos d; = (wy;, ..., wr;)
pertencer a classe ¢;. Para calcular esta probabilidade, aplicam o teorema de Bayes (o
espago de eventos é representado pelo espago dos documentos)

P(ci)P(dj|c:)

P(cildy) = ) (4.1)

onde P(d;) ¢ a probabilidade de um documento retirado aleatoriamente ser represen-
tado pelo vector d; e P(c;) é a probabilidade de um documento retirado aleatoriamente
pertencer a classe ¢;.

Embora a estimacao de P(d;-|ci) seja problematica, torna-se simples ao assumir que
quaisquer duas coordenadas do vector documento wy; e wyr; (quando vistas como
varidveis aleatdrias) sao estatisticamente independentes uma da outra. Esta suposigao
de independéncia é representada pela equagao

|7
P(djle;) = [T Plwiiler) (4.2)

Esta simplificacao é utilizada pela maioria das aproximacoes probabilisticas de CT
[Joachims 1998; Koller and Sahami 1997; Larkey and Croft 1996; Lewis 1992a; Lewis
and Gale 1994; Li and Jain 1998; Robertson and Harding 1984] para construcao de
classificadores. Estes denominam-se, usualmente, por classificadores naive de Bayes
ja que assumem ingenuamente esta independéncia que, na pratica, nao se verifica.
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Uma das aproximacoes naive de Bayes mais conhecidas é o classificador binario in-
dependente [Robertson and Spark Jones 1976], que resulta da utilizacao de vectores
binarios para representar os documentos. Neste caso, se escrevermos py; para repre-
sentar P(wy, = 1|¢;), os factores P(wyj|c;) da equagdo anterior podem ser escritos
como

— W Dki W4
P(wkj|CZ) pkz (1 _ka)l M= (ﬁ) kJ(l _pki) (4-3)

Como em CT o espaco de documentos esta dividido em duas classes, ¢; e o seu
complemento ¢;, tal que P(¢ld;) = 1 — P(¢;|d;), ao substituir as Equacoes (4.2) e
(4.3) na Equagao (4.1) e aplicar o logaritmo, obtém-se

7] 7]

logP(ci\ci;) log P(c¢; +Zwk3 log pk; +Zlog 1 — pri) — logP(a@») (4.4)
1 ki

7] 7]
log P(1—¢;|d;) = log(1—P(c;)) —i—Zwk]logl —l—Zlogl i) —log P(d;) (4.5)

Z

onde py; representa P(wy, = 1|¢;). Ao subtrair a Equacao (4.5) da Equacao (4.4),
obtém-se uma tnica equagao

171 171

P(CZ‘J> P(Cl) pkz pkz — Pki
log——"2~ =log———2— + w log —|— log (4.6
P(1 — ¢;|d;) 1= P(c:) Z & — Dki) Z )

Esta equagao é monotoénica crescente com P(ci|cf /) e, como tal, pode ser utilizada direc-
tamente como V' C;(d;). Definir um classificador para a classe ¢; requer, basicamente, a
estimacao dos 2|7 | parametros {p;, pi;, - .., Dj7i, Pj7}i; @ partir do conjunto de treino;
é por isso que os classificadores probabilisticos também se designam por classificadores
paramétricos.

A classificagdo de um documento, em geral, nao requer o cdlculo da soma das |7|
parcelas como pode parecer a primeira vista: se considerarmos como valor inicial de
VC; os termos constantes da Equacao 4.6, o valor final é calculado adicionando os
valores que involvam os termos existentes no documento. Como os vectores documento
sao, tipicamente, muito esparsos, o calculo é computacionalmente eficiente.

O classificador binario independente é apenas uma das variantes da aproximagao naive
de Bayes. Lewis [1998] apresenta as diversas variagoes deste algoritmo bésico. Existem
aproximacoes que:

e relaxam a restricao de vectores bindrios. Estes classificadores utilizam variadas
distribuicoes estatisticas de variaveis inteiras, tais como distribuicoes de Poisson
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e a binomial negativa, para considerar a frequéncia dos termos [Fuhr 1989; Fuhr
et al. 1991; Salton and Buckley 1988].

e introduzem a normalizacao do tamanho do documento. Esta normalizacao é
P(ci|d;)
1—P(ci|d;)

muito baixo) para grandes documentos (nos quais wy; = 1 para muitos valores de

importante ja que o valor de log tende a ser mais extremo (muito alto ou

k), independentemente da sua ligacdo semantica com ¢;. Ao utilizar um modelo
multinomial (no qual os eventos s@o termos e ndo documentos) o classificador
considera naturalmente o tamanho do documento [Baker and McCallum 1998;
Chakrabarti et al. 1998; Guthrie et al. 1994; Joachims 2002; McCallum et al.
1998]. Por outro lado, ocorréncias do mesmo termo no mesmo documento sao
consideradas independentes — uma suposicao ainda menos plausivel que aquela
que considera termos diferentes independentes um do outro.

e relaxam a suposicao de independéncia. Estes classificadores sao caracterizados
pela estimacao dos parametros ser mais dificil e por um custo computacional
muito mais elevado [Koller and Sahami 1997].

O algoritmo naive de Bayes implementado na ferramenta WEKA denomina-se FLEXI-
BLE BAYES [John and Langley 1995] e permite, além de atributos discretos, a utilizagao
de atributos continuos. Este algoritmo, além de utilizar a aproximac¢ao mais comum
para a estimagao dos parametros de cada tipo de atributos (para os discretos, estima
as probabilidades; para os continuos, assume uma distribuicao normal dos atributos
estimando a média e desvio padrdo) permite, para os continuos, a utilizagdo de um
método de nucleo (ver Capitulo 5) que aproxima distribui¢oes mais complexas que a
distribuicao normal.

4.2.2 Arvores de decisao

Os métodos de inducao probabilistica sao, por natureza, quantitativos e, como tal, tém
sido algumas vezes criticados por nao serem facilmente interpretados pelas pessoas.
Uma classe de algoritmos que nao sofre deste problema sao os algoritmos simbdlicos,
entre os quais, as arvores e regras de decisao sao os exemplos mais importantes.

Um classificador de texto, representado por uma arvore de decisao é uma &arvore,
na qual os nés internos representam termos, os ramos representam os valores que os
termos podem ter e as folhas representam classes. Estes algoritmos, classificam um
documento d; verificando, recursivamente (a partir da raiz), o valor do termo indicado
no no e percorrendo o ramo que possui o valor do termo em d; até chegar a uma folha;
o documento pertence a classe etiquetada na folha. Se for utilizada uma representagao
binaria do documento, as arvores sao binarias; se os termos forem atributos continuos
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os testes sao feitos sobre intervalos de valores. A Figura 4.1 ilustra uma arvore de
decisao.

aspecto

Figura 4.1: Uma arvore de decisao; os nds representam atributos, os ramos, os
valores possiveis, e as folhas, a classe.

A inducao de uma arvore de decisao para a classe ¢; é feita aplicando uma estratégia de
divisao e conquista’: verifica se todos os exemplos do conjunto de treino tém a mesma
etiqueta (¢; ou ¢;); em caso negativo, selecciona um termo t, dividindo o conjunto de
treino T'r em subconjuntos de documentos com o mesmo valor para t; e colocando cada
subconjunto numa subarvore distinta. Este processo é repetido recursivamente para
cada uma das subarvores até que todas as folhas s contenham exemplos pertencentes
a mesma classe, que é entao escolhida como etiqueta da folha.

O passo chave do algoritmo consiste na escolha do termo t; sobre o qual é feita a
particao dos documentos. Esta escolha é, geralmente, feita de acordo com um critério
de informacao mutua ou entropia.

Uma arvore construida desta forma estd sujeita a sobre-ajustamento, ja que alguns
ramos podem ser excessivamente especificos para o conjunto de treino. Assim sendo, a
maioria dos algoritmos de inducao de arvores de decisao incluem um método para fazer
crescer a arvore e outro para a podar® (remover ramos demasiado especificos), onde a
capacidade para classificar correctamente todos os exemplos de treino é trocada por
uma maior generalidade. Existem diversas variacoes deste esquema basico de inducao
de arvores de decisao (ver, por exemplo [Mitchell 1997]).

A maioria dos trabalhos de CT utiliza algoritmos padrao para inducao de arvores de
decis@o. Os mais populares sdo o ID3 (os atributos sdo nominais) utilizado em [Fuhr
et al. 1991], o C4.5 (uma extensao do ID3, que, além de outros melhoramentos, permite
atributos nominais e continuos) utilizado em [Cohen and Hirsh 1998; Cohen and Singer
1999; Joachims 1998; Lewis and Gale 1994] e o C5 (versao comercial do C4.5) utilizado
em [Li and Jain 1998]. Dumais et al. [1998], Lewis and Ringuette [1994] e Weiss et al.
[1999] utilizam algoritmos de indugao de arvores de decisdo mais especificos.

Além de serem estudadas como ferramenta de classificacdo principal, as arvores de

"Do inglés, “divide and conquer”.
8Do inglés, prunning.
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decisao tém sido utilizadas como classificador de comparagao? [Cohen and Singer 1999;
Joachims 1998] e como membro de comités de classificadores [Li and Jain 1998; Schapire
and Singer 2000; Schapire et al. 1998; Weiss et al. 1999] (ver secgao 4.2.9).

A ferramenta WEKA implementa o algoritmo C4.5 [Quinlan 1993].

4.2.3 Regras de decisao

Um classificador para a classe ¢; que utiliza regras de decisao é uma regra na forma
normal disjuntiva (FND), ou seja, férmulas condicionais (cldusulas) do tipo

se (formula Booleana F'N D) entao c¢; senao ¢;

Os antecedentes denotam a presenca ou auséncia de termos no documento e o con-
sequente denota a decisao de classifici-lo ou nao na classe ¢;. As regras de decisao
sao similares as arvores de decisao do ponto de vista de poderem codificar qualquer
funcao Booleana. No entanto, uma das suas vantagens é tenderem gerar regras mais
compactas.

Os métodos de indugao de regras tentam seleccionar, do conjunto de regras de cobertura
(aquelas regras que classificam correctamente todos os exemplos de treino) a “melhor”
de acordo com um critério de minimizacao. Enquanto as arvores de decisao sao
geralmente induzidas utilizando uma estratégia divisao-e-conquista do geral para o
particular, as regras FND sao, muitas vezes, induzidas do particular para o geral.

No inicio da inducao do classificador para ¢;, cada exemplo de treino é visto como uma
férmula 7y, ...,n, — 7;, onde 7, ...,n, sao os termos do documento e ; é igual a ¢;
ou ¢; conforme o documento seja um exemplo positivo ou negativo de ¢;. Este conjunto
de clausulas é ja um classificador FND para ¢; mas esta, certamente, sobre-ajustado.
O algoritmo de inducao emprega entao um processo de generalizacao na qual a regra é
simplificada através de um conjunto de operagoes (por exemplo, removendo premissas
das clausulas ou juntando cldusulas) que maximizam a sua compactacao sem afectar a
propriedade de cobertura do algoritmo. No fim deste processo, é aplicado um algoritmo
de poda, a semelhanca das arvores de decisao.

Os algoritmos de indugao de regras variam muito em termos de métodos, heuristicas e
critérios empregues na generalizagao e poda. CHARADE [Moulinier and Ganascia 1996],
DL-ESC [Li and Yamanishi 1999], RIPPER [Cohen 1995; Cohen and Hirsh 1998; Cohen
and Singer 1999], SCAR [Moulinier and Ganascia 1996] e SWAP-1 [Apté et al. 1994]
sao alguns algoritmos utilizados em CT.

9Do inglés, baseline classifier.



46 CAPITULO 4. TECNICAS DE CT

Enquanto estes métodos utilizam regras da légica proposicional, existem outros que
induzem regras de logica de primeira ordem. Estes, designam-se como algoritmos de
programacao légica indutiva!®. Cohen [1995] comparou estes dois tipos de indugao
de regras numa aplicagdo de CT (utilizando o RIPPER e a sua versdo de logica de
primeira ordem, o FLIPPER), concluindo que o poder adicional da légica de primeira
ordem apenas produz beneficios modestos.

4.2.4 Métodos online

Um classificador linear para a classe ¢; é uma representacao de ¢; em termos de
um vector ¢; = (Wi, ..., W) pertencente ao mesmo espaco a |7 |-dimensoes dos

: 7] P
documentos, onde V' C;(d;) corresponde ao produto interno ), wg;wy; entre d; e ¢;.
Ao aplicar a normalizagao co-seno (ver Anexo C.3), o produto interno entre os dois
vectores corresponde a semelhanga co-seno

71 o wis
(@)= Ek:; - wT;I 2
\/Zk:l Wi - \/Zk:l Wi

que representa o co-seno do angulo a que separa os dois vectores.

S(ci,dj) = cos

Os métodos de inducao de classificadores lineares sao muitas vezes divididos em duas
classes: métodos batch e métodos online. Os métodos batch constroem o classificador
analisando todo o conjunto de treino de uma so vez; os métodos online constroem o
classificador assim que observam o primeiro documento de treino refinando-o, incre-
mentalmente, a medida que forem examinando novos documentos.

Um exemplo simples de um método online é o perceptrao!!, proposto para aplicacoes
de CT por Schiitze et al. [1995] e Wiener et al. [1995] e utilizado depois por Dagan et al.
[1997] e Ng et al. [1997]. Neste algoritmo, o classificador para ¢; é inicializado fixando
todos os pesos wy; com o mesmo valor positivo. Quando um exemplo de treino d;
(representado pelo vector d_;- de pesos bindrios) é examinado, o classificador construido
até ao momento classifica-o e o resultado é examinado. Se estiver correcto nada ¢é
feito, mas se estiver errado, os pesos do classificador sao modificados: se d; for um
exemplo positivo de ¢;, entao os pesos wy; dos termos activos (os termos t; para os
quais wy; = 1) sdo promovidos incrementando-os de um valor fixo @ > 0 (chamado
coeficiente de aprendizagem'?); se d; for um exemplo negativo de ¢;, entao os
mesmos pesos sao despromovidos decrementando-os do mesmo valor a. E de notar
que, quando o classificador atinge um nivel de desempenho razoavel, o facto de um

Do inglés, inductive logic programming.
Do inglés, perceptron.
12Do inglés, learning rate.
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peso wy; ser muito baixo significa que t;, contribui negativamente para o processo de
classificacao e, como tal, pode ser eliminado da representacao.

O perceptrao ¢ um algoritmo aditivo de actualizacao de pesos'®. Os algoritmos Po-

SITIVE WINNOW [Dagan et al. 1997] e BALLANCED WINNOW [Dagan et al. 1997;
Ragas and Koster 1998] sao variantes multiplicativas deste algoritmo, que possuem
dois coeficientes de aprendizagem para promover e despromover os pesos (a; > 1 e
0 < ay < 1). O algoritmo BALLANCED WINNOW possui, ainda, dois pesos wy; e wy;
para cada termo t.

Outros exemplos de métodos online para construcao de classificadores de texto sao
o WIDROW-HOFF e a sua refinacao chamado EXPONENTIATED GRADIENT, ambos
utilizados em [Lewis et al. 1996] e o algoritmo SLEEPING EXPERTS [Cohen and Singer
1999; Ragas and Koster 1998|, uma versao do algoritmo BALLANCED WINNOW.

4.2.5 Redes neuronais

Uma rede neuronal é uma rede de unidades basicas, onde as unidades de entrada
representam normalmente os termos, as unidades de saida representam as classes e os
pesos dos arcos que ligam as unidades entre diferentes niveis representam as relagoes
de dependéncia entre as unidades. Para classificar um documento d;, colocam-se nas
unidades de entrada os pesos wy; dos termos; a sua activagao é propagada através
da rede e o valor das unidades de saida determina a decisao da classe. Uma forma
tradicional de treinar uma rede neuronal utiliza um algoritmo de retro-propagacao®* do
erro, que altera os parametros da rede quando um exemplo de treino é mal classificado,
de maneira eliminar ou minimizar esse erro.

O perceptrao ¢é o tipo de classificador neuronal mais simples [Dagan et al. 1997; Ng
et al. 1997]. Outros classificadores lineares neuronais que implementam um tipo de
regressao logistica foram propostos e testados por Schiitze et al. [1995] e Wiener et al.
[1995] com muito bons resultados de desempenho.

Uma rede neuronal nao linear é uma rede em que existem mais “camadas” de unidades,
0 que permite a rede aprender interac¢oes entre termos de nivel superior [Lam et al.
1999; Ruiz and Srinivasan 1999; Schiitze et al. 1995; Weigend et al. 1999; Wiener et al.
1995; Yang and Liu 1999]. Os estudos comparativos entre redes nao lineares e as redes
lineares correspondentes revelam que se obtiveram nos primeiros melhoramentos muito
pequenos [Wiener et al. 1995] ou nulos [Schiitze et al. 1995].

13Do inglés, additive weight-updating algorithm.
Do inglés, backpropagation.
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4.2.6 Método de Rocchio

Um classificador linear baseado-em-perfis'® para a classe c;, utiliza um perfil (ou
documento protétipo) extraido a partir do conjunto de treino para representar ¢;. Estes
classificadores tém vantagens 6bvias em termos de interpretabilidade, ja que o perfil é
mais facilmente compreendido por um humano do que, por exemplo, uma rede neuronal.
A inducao de um classificador linear é, muitas vezes, precedido por uma reducao do
espaco de termos; neste caso, um perfil para ¢; é uma lista de termos pesados cuja
presenca ou auséncia ¢ a mais adequada para discriminar a classe.

O método de Rocchio ¢ utilizado para induzir classificadores lineares baseados
em perfis. Utiliza uma adaptacao para CT da férmula de Rocchio da reaccao de
% no modelo de espaco de vectores. E, talvez, o inico método de CT cujas
rafzes residem exclusivamente na area de RI e nao na area de AA. Esta adaptagao foi
proposta por Hull [1994] e a partir dai tem sido utilizada em muitos trabalhos, como
objecto de investigagao [Ittner et al. 1995; Joachims 1997; Moschitti 2003a; Ragas
and Koster 1998; Sable and Hatzivassiloglou 2000; Schapire et al. 1998; Singhal et al.
1997], como classificador de comparagao [Cohen and Singer 1999; Galavotti et al. 2000;
Joachims 1998; Lewis et al. 1996; Schapire and Singer 2000; Schiitze et al. 1995] ou
como membro de um comité de classificadores [Larkey and Croft 1996] (ver seccao

4.2.9).

relevancial

O método de Rocchio calcula o classificador ¢; = (wy;, . . . ,wmi) para a classe ¢; através
da férmula

_ 3. Wky _ Wy
wa =0 ) POS,| ! 2 INEG,]

{d;ePOS;} {d;eNEG;}

onde wy; é o peso do termo t; no documento d;, POS; = {d; € Tr|qzu5(dj,ci) =V}e
NEG,; ={d; € Tr|gzv5(dj, ¢;) = F'}. Nesta férmula, 3 e v sdo parametros de controlo que
permitem dar importancias relativas aos exemplos positivos e negativos. Por exemplo,
se 3 =1e~ =0 (como utilizado em [Dumais et al. 1998; Hull 1994; Joachims 1998;
Schiitze et al. 1995]), o perfil de ¢; é o centréide dos seus exemplos de treino positivos.
De uma forma geral, o classificador de Rocchio recompensa a proximidade de um
documento de teste ao centrdide dos exemplos de treino positivos e a sua distancia ao
centroide dos exemplos de treino negativos.

Este método é de facil implementacao e também muito eficiente, uma vez que consiste,
basicamente, em calcular médias de pesos. Por outro lado, o seu desempenho pode ser
fraco se os documentos de uma classe ocorrerem em grupos separados, ja que o seu
centroide pode estar longe de qualquer dos grupos, como retratado na Figura 4.2.

15Do inglés, profile based.
Do inglés, relevance feedback.
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Figura 4.2: O classificador de Rocchio quando os exemplos positivos ocorrem em
grupos separados. Os circulos representam os exemplos positivos e as cruzes os
negativos. O circulo maior representa a area de influéncia do classificador.

Alguns trabalhos introduziram alteracoes ao método original modificando a forma como
é extraido o perfil da classe: o conjunto N EG; pode ser substituido pelo subconjunto
QPOS; dos quase-positivos, definido como “os mais positivos, entre todos os negativos”
[Schapire et al. 1998]. O subconjunto QQPOS; é obtido verificando quais, do conjunto
de exemplos negativos, sao mais proximos do centréide dos exemplos positivos.

Este algoritmo, que pode ser considerado um método de zona de inquiricao!” [Singhal
et al. 1997], quando utilizado em conjunto com métodos de ponderacao mais eficazes,
originou desempenhos comparaveis com aqueles obtidos com o método de estimulacao
(secgdo 4.2.9), um método considerado estado-da-arte para a classificacao de texto
[Sebastiani 2002]. Embora possua uma eficiéncia inferior ao algoritmo original, os seus
tempos de treino sao 60 vezes mais réapidos o método de estimulagdo [Schapire et al.
1998].

O classificador de Rocchio parametrizado'® [Moschitti 2003a], que utiliza um modelo
para seleccao automatica dos parametros, obteve desempenhos equiparaveis ao método
de Schapire et al. [1998], mantendo a complexidade temporal do algoritmo original.

4.2.7 Classificadores baseados em exemplos

Um classificador baseado em exemplos nao constréi uma representacao explicita da
classe, mas depende das etiquetas dos documentos de treino similares ao documento
de teste. Estes métodos sao também conhecidos por aprendizes preguicosos'® uma

vez que atrasam a generalizagao dos dados de treino até aparecer um exemplo de teste.

Do inglés, query zoning.
18Do inglés, parameterized Rocchio classifier.
YDo inglés, lazy learners.



50 CAPITULO 4. TECNICAS DE CT

As primeiras experiéncias na area de CT com algoritmos baseados em exemplos foram
de realizadas por Creecy et al. [1992] e Masand et al. [1992]; outros exemplos incluem
[Joachims 1998; Lam et al. 1999; Larkey 1998, 1999; Li and Jain 1998; Yang and Liu
1999; Yang and Pedersen 1997].

O algoritmo k-vizinhos-mais-préximos?° é uma das implementacoes mais conhecidas

de classificadores baseados em exemplos. Para decidir se d; deve ser classificado em
¢;, o algoritmo verifica se os k& documentos de treino mais parecidos com d; foram
classificados em ¢;. Em caso afirmativo para uma maioria suficientemente grande dos
exemplos, decide-se por uma classificacao positiva, senao decide-se negativamente.

Yang and Chute [1994] utilizam uma versao deste algoritmo pesada pela distancia: o
facto de um documento mais-proximo pertencer a ¢; é pesado pela sua semelhanga com
o exemplo de teste. A classificacdo de um documento resume-se ao calculo de

d.€Try(d;)

onde RS(d;,d,) é uma medida de relacionamento semantico entre o documento de teste

d; e o documento de treino d,, T'ri(d;) é conjunto dos k documentos d, que maximizam
RS(dj, dz) e

Larkey and Croft [1996] utilizam uma medida probabilistica e Yang and Chute [1994]
uma medida baseada em vectores para medir o relacionamento semantico dos docu-
mentos.

A construcao de um classificador k-vizinhos-mais-proximos involve também a deter-
minacao do valor de k que indica quantos documentos de treino devem ser considerados
para calcular V C;(d;); k é normalmente determinado experimentalmente através de um
conjunto de validacao.

E de notar que este algoritmo, ao contrario dos classificadores lineares nao subdivide o
espaco de documentos de forma linear e, como tal, nao sofre do problema mencionado
no final da seccao 4.2.6.

Existem outras técnicas de vizinhos-mais-proximos utilizadas em CT. O sistema WHIRL

[Cohen and Hirsh 1998] estende a tecnologia das bases de dados relacionais com

» 21

“jungoes baseadas em semelhanca”*! e Galavotti et al. [2000] redefine ||| de maneira

a pesar negativamente os documentos d. similares a d; que nao pertencem a ¢;. Lam

20Do inglés, k-nearest neighbours.
Do inglés, similarity-based soft joins.
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and Lo [1998] apresentam uma combinacdo dos métodos baseados em exemplos e de
perfis utilizando instancias generalizadas?? em vez de documentos de treino.

4.2.8 Maquinas de vectores de suporte

O método de maquinas de vectores de suporte®® foi introduzido em CT por
Joachims [1998, 1999] e depois utilizado por Drucker et al. [1999], Dumais et al. [1998],
Dumais and Chen [2000], Klinkenberg and Joachims [2000], Taira and Haruno [1999]
e Yang and Liu [1999]. Em termos geométricos, pode ser visto como uma tentativa de
encontrar, entre todas as superficies 71, 7o, . . . do espaco a |7 |-dimensoes que separam os
exemplos positivos dos negativos (denominadas superficies de decisao?®!), a superficie
T; que tem a margem mais larga, ou seja, aquela cuja propriedade de separacao é
invariante com respeito a mais larga translacao possivel de 7;.

Este conceito é de mais facil percepcao quando os exemplos positivos e negativos sao
linearmente separaveis. Neste caso, as superficies de decisao sao hiperplanos a (|7]—1)-
dimensoes. Num problema a 2-dimensdes, como o caso da Figura 4.3, varias linhas
podem ser escolhidas como superficies de decisao; este método escolhe o elemento do
meio do conjunto mais “largo” de linhas paralelas, definido como o conjunto no qual
a distancia maxima entre dois elementos do conjunto é a maior. E de notar que esta
superficie de decisao é determinada apenas por um pequeno conjunto de exemplos de
treino, denominados vectores de suporte. Este método também é aplicavel quando
os exemplos positivos e negativos nao sao linearmente separaveis (ver secgao 5.3).

A ferramenta WEKA implementa o algoritmo de optimizacao sequencial minima?®

[Platt 1999] para treinar o classificador de vectores de suporte.

4.2.9 Comités de classificadores

Este método baseia-se na ideia de que k peritos, se combinados apropriadamente,
podem produzir um melhor desempenho que as suas opinides individuais. Na CT, a
ideia é aplicar k classificadores diferentes ¢1,..., ¢, a mesma tarefa de decidir se o
documento d; deve ser classificado em ¢; e, depois, combinar os seus resultados de
forma apropriada. Estes classificadores sao, entao, caracterizados pela escolha de (i) k
classificadores e (ii) uma fun¢ao de combinagao.

Para obter um bom desempenho, os classificadores que formam o comité devem ser

22Do inglés, generalized instances.

2Do inglés, support vector machine (SVM).

24Do inglés, decision surfaces.

25Do inglés, sequential minimal optimization algorithm.



52 CAPITULO 4. TECNICAS DE CT

>

Figura 4.3: A inducao de classificadores de vectores de suporte.

o mais independentes possivel: podem ser diferentes na representagao do documento,
do método de inducgao utilizado ou ambos. Em CT, a maioria dos trabalhos utiliza
diferentes algoritmos de indugao sobre a mesma representacao dos documentos.

Para combinar os resultados, existem diversas aproximagoes. A mais simples é a
maioria-de-votos?®, que considera as opinides binarias dos k classificadores e decide
por aquela que obtiver pelo menos % votos [Li and Jain 1998; Liere and Tadepalli
1997]. Outra regra consiste na combinagao linear pesada®” onde a soma pesada
dos valores individuais de V' C; de cada classificador constitui o valor final de VC;. A
seleccao de classificador dindmica?® e a combinacao adaptativa de classifica-
dores? sao variacoes da combinacao linear pesada que consideram os [ exemplos de

validacdo mais semelhantes a d; [Li and Jain 1998].

Os resultados obtidos em CT nao sao conclusivos. Em [Larkey 1998], os comités
obtiveram melhores desempenhos que o melhor classificador individual, mas em [Li
and Jain 1998] este resultado apenas foi obtido (com uma pequena margem) utilizando
a técnica da combinagao adaptativa de classificadores.

No método de estimulagao® [Schapire and Singer 2000; Schapire et al. 1998], os k
classificadores ¢y, . . ., ¢ que formam o comité sao obtidos através do mesmo método de
inducao (chamado aprendiz fraco®'). Nesta técnica, os k classificadores sao treinados
sequencialmente e nao de forma independente como nos comités descritos anterior-
mente. Desta forma, o classificador ¢; pode ter em consideracao o desempenho dos

26Do inglés, majority voting.

2"Do inglés, weighted linear combination.
28Do inglés, dynamic classifier combination.
29Do inglés, adaptive classifier combination.
39Do inglés, boosting.

31Do inglés, weak learner.
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o1, ...,0;_1 classificadores, concentrando-se em classificar correctamente os exemplos
mal classificados por eles; o classificador final é obtido através de uma combinagao
linear pesada dos k classificadores assim construidos. Testes realizados em [Schapire
and Singer 2000; Schapire et al. 1998] indicam que o ADABOOST, um algoritmo de
estimulacao direccionado para maximizar a micro-médias que e que utiliza arvores de
decisao de um nivel, possui um desempenho equivalente aos melhores desempenhos
obtidos Sebastiani [2002]. Sebastiani et al. [2000] apresenta um algoritmo baseado em
comités de subcomités de classificadores que melhora o desempenho e, especialmente,
a eficiéncia do algoritmo ADABOOST.

Li and Jain [1998], Myers et al. [2000] e Weiss et al. [1999], que utilizam outras apro-
ximagoes baseadas em métodos de estimulagao, conseguiram desempenhos equivalentes.

4.2.10 Owutros métodos

Entre outros, existem ainda trabalhos em CT que utilizam aproximacoes baseadas em
modelos de regressao [Fuhr and Pfeifer 1994; Ittner et al. 1995; Lewis and Gale 1994;
Schiitze et al. 1995; Yang and Chute 1994], redes de inferéncia Bayesianas®® [Dumais
et al. 1998; Lam et al. 1997; Tzeras and Hartmann 1993], algoritmos genéticos [Clack
et al. 1997; Masand 1994] e modelagio da entropia maxima®® [Manning and Schiitze
1999].

4.3 Desempenho dos classificadores

Para testar os algoritmos de CT é costume utilizar alguns corpora disponiveis publi-
camente. Os mais comuns, qualquer deles escritos na lingua Inglesa, sao o Reuters,
Ohsumed e 20 Newsgroups. Entre eles, o corpus Reuters é o mais utilizado, sendo
constituido por um conjunto de noticias classificadas em classes relacionadas com

834 é considerada a versao

economia. Apresenta diversas versoes, mas a Reuters-2157
padrao. No corpus Ohsumed (construido por Hersh et al. [1994]) os documentos sao
titulos ou titulos com resumo de revistas médicas e as classes sao termos do thesaurus
MeSH e no corpus 20 Newsgroups (construido por Lang [1995]) os documentos sao

mensagens colocadas no grupo de noticias Usenet e as classes sao 0s proprios grupos.

Os resultados experimentais publicados na literatura permitem fazer algumas consi-
deracoes sobre desempenho comparativo dos métodos de CT apresentados. No entanto,
convém referir que as comparagoes tendem a ser de confianca s6 quando as experiéncias

32Do inglés, Bayesian inference networks.
33Do inglés, mazimum entropy modelling.
34Disponivel em http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuters21578.
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sao realizadas pelo mesmo autor em condigoes cuidadosamente controladas. Se foram
realizadas por diferentes autores, algumas escolhas, muitas vezes exteriores ao algoritmo
(por exemplo, diferentes escolhas de pré-processamento, redugao de dimenséao ou valores
dos parametros dos algoritmos) podem influenciar os resultados experimentais.

A maioria os trabalhos referidos nesta seccao utilizam o corpus Reuters na experi-
mentagao. Como tal, as consideragoes apontadas nao sao absolutas e finais, ja que
um corpus particular pode ter caracteristicas muito diferentes daquelas existentes na
coleccao Reuters e classificadores diferentes podem responder de forma diferente a
essas caracteristicas. A lingua na qual estdao escritos os documentos constitui uma
caracteristica muito particular que pode influenciar o desempenho do classificador,
sendo esse estudo um dos objectivos deste trabalho.

4.3.1 Unidades de indexacao

Vérias experiéncias [Baker and McCallum 1998; Dumais et al. 1998; Lewis 1992a;
Tzeras and Hartmann 1993] reportam que a utilizagdo de representagoes mais sofisti-
cadas do que a palavra nao revelam melhores desempenhos. Lewis [1992a] argumenta
que embora as representacoes baseadas em sintagmas tenham qualidades semanticas
superiores, possuem qualidades estatisticas inferiores as representacoes que utilizam a
palavra, ja que possuem mais termos, mais sintagmas sinénimos ou quase sinénimos,
menor consisténcia de afectagao (por nao se associarem termos sinénimos em diferentes
documentos) e menor frequéncia dos termos nos documentos.

Basili et al. [1999] e Basili et al. [2004] referem que o processamento de lingua natural
pode ser utilizado para melhorar a classificacao de texto, mas os resultados nao sao
impressionantes: a informacao sintactica parece apenas melhorar o desempenho de al-
goritmos de classificagao de texto débeis (algoritmos que geram desempenhos inferiores)
e a informagao semantica produz apenas desempenhos timidamente melhores.

Ao aplicar a representagao de sequéncias nao contiguas de k caracteres a uma colecgao
com poucos documentos, Lodhi et al. [2002] obtiveram resultados comparaveis a re-
presentacao saco-de-palavras; no entanto, com colecgoes maiores, esta semelhanca ja
nao foi visivel: o nivel palavra suplantou a sua representacao multi-palavra. Uma
justificacao possivel indicada é esta representacao fornecer ligagoes semanticas entre
palavras que a representacao saco-de-palavras vé como distintas; em colecgoes maio-
res, onde existe informacgao suficiente para apreender a relevancia das palavras, estas
ligacoes ja nao se revelam tao importantes.

Outros trabalhos, como por exemplo [Fiirnkranz et al. 1998; Mladeni¢ and Grobelnik
1998; Tan et al. 2002], reportam que a utilizagao de termos de indexac¢ao mais complexos
que a palavra originam melhores classificadores. No entanto, essas melhorias sao
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minimas, foram realizadas com poucos documentos, classificadores débeis ou tarefas
especificas o que nao permite afirmar que a utilizacao de informacao linguistica é
benéfica para o processo de classificacao de documentos.

4.3.2 Algoritmos

Sebastiani [2002] resume os resultados experimentais publicados sobre diferentes mé-
todos de CT em varias versoes do corpus Reuters e apresenta algumas consideracoes
sobre o seu desempenho comparativo:

e Os classificadores baseados em métodos de estimulacao, maquinas de vectores de
suporte, métodos baseados em exemplos e métodos de regressao apresentam os
melhores desempenhos;

e As redes neuronais e os classificadores lineares online mostram bons resultados,
embora um pouco inferiores que os métodos atras mencionados;

e O método de Rocchio e os classificadores naive de Bayes revelam desempenhos
inferiores. No entanto, as variagoes ao algoritmo de Rocchio original introduzidas
por Schapire et al. [1998] (utilizagdo de quase-positivos) e Moschitti [2003a] (clas-
sificador de Rocchio parametrizado) posicionam o algoritmo entre os melhores;

e E dificil concluir algo sobre arvores de decisao. Embora tenha sido referido
que as arvores de decisdao nao apresentam bons resultados [Cohen and Singer
1999; Joachims 1998; Lewis and Gale 1994; Lewis and Ringuette 1994], Dumais
et al. [1998] apresenta uma versao de arvores de decisdo com desempenhos quase
idénticos ao sistema com melhor desempenho (méquina de vectores de suporte).

4.3.3 Testes de significancia estatistica

A maioria dos trabalhos referidos nao valida os resultados obtidos através de testes de
significancia estatistica. Estes testes sao tteis para verificar até que ponto os resultados
experimentais suportam a afirmacdo de que um classificador ¢ é melhor que outro
classificador ¢” ou para verificar o quanto uma diferenca na construcao da experiéncia
afecta o desempenho medido num sistema ¢.

Hull [1994] e Schiitze et al. [1995] foram dos primeiros a validar os seus resultados
utilizando testes ANOVA e de Friedam. Yang and Liu [1999] definem um conjunto
completo de testes de significancia, alguns para aplicar a micro-médias e outros a macro-
médias de medidas de desempenho, aplicando-os sistematicamente na comparacao entre
cinco classificadores distintos. Outros exemplos de testes de significancia em CT foram
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aplicados em [Cohen 1995; Cohen and Hirsh 1998; Joachims 1997; Koller and Sahami
1997; Lewis et al. 1996; Wiener et al. 1995].

4.4 Classificacao de textos em lingua Portuguesa

Nos ultimos anos outros investigadores tém desenvolvido trabalhos sobre classificacao
de textos escritos na lingua Portuguesa. De seguida referem-se sucintamente alguns
deles.

Langie [2004] e Moraes and Lima [2007] utilizam o algoritmo dos k-vizinhos-mais-
proximos num processo de classificacao hierarquica de documentos com uma repre-
sentacao saco-de-palavras. Ambos utilizam a mesma hierarquia de classes desenvolvida
por Langie mas enquanto o primeiro utiliza um corpus com relativamente poucos
documentos (2896 textos jornalisticos), o corpus do tltimo tem 26606 textos do corpus

PLN-BR CATEG.

Oliveira et al. [2007] utilizam redes neuronais com uma representacao saco-de-palavras
para classificar um conjunto de 3281 relatérios de objectivos de empresas brasileiras em
764 classes, um subconjunto das actividades econémicas reconhecidas pela lei Brasileira.

A informacao morfo-sintactica gerada pelo PALAVRAS é utilizada por Silva and Vieira
[2007] na selecgao de termos de indexagio de documentos da Folha de S. Paulo (o corpus
Folha descrito em 7.2.2). Utilizando uma representagao saco-de-palavras comparam
algoritmos de arvores de decis@o e maquina de vectores de suporte e referem que, ao
contrario do primeiro, na maquina de vectores de suporte o aumento do numero de
termos tem uma influéncia de continua reducao dos erros.

Por outro lado, Camargo [2007] utiliza o mesmo tipo de informagao morfo-sintactica
para comparar os algoritmos naive de Bayes e maquina de vectores de suporte, apli-
cando estes algoritmos de aprendizagem aos corpora Folha e Teses. Este ultimo
corpus ¢ composto por 475 documentos com o resumo de teses de poés-graduacao que
estao distribuidos por 5 classes. Os resultados obtidos indicam que o algoritmo naive
de Bayes gera classificadores com percentagem de erros mais baixas, pelo menos em
representagoes com um pequeno nimero de termos; no entanto nao foram feitos testes
de significancia entre as diferengas.

Rigo et al. [2007] classificam documentos relacionados com linguagens de programagao
orientada por objectos, utilizando informacao linguistica descrita em ontologias do
dominio. Esta ontologia foi criada manualmente a partir de conceitos sobre a estrutura
dos documentos e do préprio dominio; foram identificados os termos mais frequen-
tes, além de sinénimos e possiveis hierarquias entre conceitos. Com a utilizacao de
heuristicas e da ontologia sao identificadas as construgoes relevantes que permitem a
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classificacao de documentos nesse dominio. Para a classificagao foram utilizados 46
documentos: 37 documentos jornalisticos da Folha de S. Paulo, 4 de um livro didactico
de ciéncias e 2 tutoriais sobre linguagens de programagao orientada por objectos.

Aires et al. [2004] classificam péginas Web escritas em Portugués do Brasil num con-
junto de 7 classes. Estas correspondem a intengoes de pesquisa do utilizador durante
a navegagao (por exemplo a pesquisa de uma definigdo, um estudo ou uma noticia
sobre determinado assunto). Utiliza as arvores de decisao da ferramenta WEKA e
baseia-se em 46 caracteristicas estilisticas dos documentos; o corpus é composto por
511 documentos distribuidos equitativamente pelas 7 classes.

Por outro lado, Pavelec et al. [2006] utilizam atributos estilométricos da lingua Portu-
guesa para identificar a autoria de documentos digitais. A abordagem utiliza maquinas
de vectores de suporte aplicada a um corpus de 150 textos jornalisticos escritos por
10 autores. A extracgao dos atributos estilométricos baseia-se na anélise sintactica,
utilizando ocorréncias normalizadas de conjungoes.






Capitulo 5

Nucleos para classificacao de texto

Em CT, e como referido na seccao 4.3.2, os melhores desempenhos tém sido obtidos
pelos classificadores baseados em métodos de estimulagao, maquinas de vectores de
suporte, métodos baseados em exemplos e métodos de regressao. Algumas variagoes
do método de Rocchio e de arvores de decisao também apresentaram resultados equi-
valentes.

Neste estudo escolheu-se, como algoritmo de classificacdo, a maquina de vectores de
suporte (MVS). Este algoritmo insere-se num conjunto mais vasto de métodos de
andlise de padroes! — os métodos de niicleo®. Esta aproximacao coloca os dados num
espaco de caracteristicas® apropriado e utiliza algoritmos baseados em &lgebra linear,
geometria e estatistica para descobrir padroes nos dados transformados. Este espaco é
especificado de forma natural mas indirecta, através de uma funcao de nicleo®.

A escolha deste algoritmo justifica-se pelos seguintes factos:

os métodos de regressao e de estimulagao sao pouco eficientes na fase de cons-

trucao do classificador;

a construcao de uma arvore de decisao embora mais rapida que os métodos ante-

riores é muito mais lenta que um classificador baseado em maquina de vectores
de suporte;

os métodos baseados em exemplos sao pouco eficientes na fase de classificagao;

o método de Rocchio (modificado) embora possua uma eficiéncia computacional

Do inglés, pattern analysis methods.
2Do inglés, kernel methods.

3Do inglés, feature space.

4Do inglés, kernel function.
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equiparada & MVS, é considerado um método com fracas bases tedricas® [Joa-
chims 2002; Moschitti 2003b].

Mais ainda, por constituir um método de ntucleo, a utilizagao de exemplos estruturados
é mais simples ja que nao exige alteragoes ao funcionamento do algoritmo.

Este Capitulo comecga por apresentar os métodos de ntcleo, enumerando, de seguida,
as propriedades tedricas que caracterizam as fungoes de nicleo e os espacos de carac-
teristicas induzidos. A seccao 5.3 introduz as maquinas de vectores de suporte e a
sec¢ao 5.4 mostra como o modelo do espago de vectores desenvolvido pela comunidade
de RI pode ser reinterpretado por funcgoes de nicleo e apresenta ntcleos para dados
estruturados.

Os conceitos basicos sobre dlgebra linear sao apresentados no Anexo D; as demons-
tragoes dos teoremas e propriedades relativos aos nicleos encontram-se em [Shawe-
Taylor and Cristianini 2004, Capitulo 3].

5.1 Meétodos de nucleo

A estratégia adoptada pelos métodos de ntcleo consiste em mapear os dados para um
espaco de caracterfsticas onde os padroes® existentes possam ser descobertos através
de relacoes lineares’. Este processo é realizado de forma modular j& que cada um dos
passos ¢é realizado por componentes distintos.

A componente de mapeamento dos dados é definida implicitamente através de uma
funcao de nucleo. Ela depende dos dados especificos do problema e do conhecimento
acerca dos padroes que se espera encontrar e pode ser construida a partir de diferentes
tipos de dados.

Neste novo espacgo de caracteristicas, sao entao encontrados padroes lineares através
de algoritmos de aprendizagem genéricos, robustos e eficientes. Sao robustos
porque tém bases estatisticas firmes que lhe conferem resisténcia ao sobre-ajustamento
e eficientes porque requerem uma quantidade de recursos computacionais de ordem
polinomial com o tamanho e niimero de exemplos, mesmo quando a dimensao do novo
espago cresce exponencialmente.

A Figura 5.1 mostra um exemplo entre as relagoes existentes nos dados no espaco de
exemplos e no novo espaco de caracteristicas.

Do inglés, theorically weak method.
SEntende-se por padrao, uma relacio existente nos dados, seja ela exacta, aproximada ou estatistica.
"Entende-se por relacio linear, uma relacio que pode ser descrita através de uma funcio linear.
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Figura 5.1: Através da funcao ®, os exemplos sdo mapeados para um espaco de
caracteristicas onde as relagbes néo lineares se tornam lineares. A fungdo de nicleo
permite encontrar essas relacoes directamente a partir dos exemplos.

A modularidade dos métodos de nticleo torna o desenho de sistemas de aprendizagem
simples e elegante: os moddulos sao combinados entre si para obter um sistema de
aprendizagem. Além disso, permite a reutilizacao do algoritmo de aprendizagem e da
funcao de nicleo. O mesmo algoritmo pode ser utilizado com qualquer ntucleo e, desta
forma, em qualquer dominio e a componente do ntcleo, que é especifica para cada tipo
de dados, pode ser combinada com diferentes algoritmos para resolver uma completa
gama de tarefas de andlise de padroes. Entre essas tarefas, destacam-se a classificacao
bindria e multi-classe, a regressao, a deteccao de novidades®, o agrupamento® e a
redugao de dimensao'®. Shawe-Taylor and Cristianini [2004] apresentam e discutem
diversos (tipos de) algoritmos de aprendizagem que utilizam métodos de nucleo.

A Figura 5.2 mostra as etapas envolvidas na utilizacao de métodos de ntcleo. Este
constitui o aprendiz da aproximacao de Aprendizagem Automaética na classificacao de
textos (ver Figura 3.1).

algoritmo de funcdo
dados fungdo de nicleo matriz de nucleo aprendizagem

Figura 5.2: Os dados sdo processados utilizando uma fungao de nicleo para criar
uma matriz que, por sua vez, é processada por um algoritmo de aprendizagem que
produz uma funcao que reconhece padroes. Esta funcgao é utilizada para classificar
novos exemplos.

8Do inglés, novelty detection.
9Do inglés, clustering.
Do inglés, dimensionality reduction.
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Do ponto de vista computacional os métodos de nicleo tém duas propriedades im-
portantes. Primeiro, permitem o acesso a espacos de caracteristicas de muito grandes
dimensoes e, assim, muito flexiveis, com um baixo custo computacional em termos de
tempo e espaco. Depois, e apesar da complexidade das classes de funcoes resultan-
tes, uma grande parte dos algoritmos resolve problemas de optimizagao convexa nao
sofrendo, assim, de minimos locais.

5.2 Funcoes de nicleo e suas propriedades

Como ja referido, nos métodos de nticleo, os dados sao embutidos num espago de
caracteristicas de grande dimensao, onde é feita uma andlise de padroes lineares, que
se traduz numa anélise nao linear no espaco de exemplos.

Este espago de caracteristicas é um espaco vectorial com produto interno. A
existéncia de produto interno permite aplicar construcoes geométricas que podem ser
formuladas em termos de angulos, comprimentos e distancias. Por exemplo, o produto
interno candnico (x,z) entre os vectores x e z pode ser interpretado geometricamente
como o co-seno do angulo entre os vectores (desde que estejam normalizados para
comprimento unitario), o comprimento (ou norma) do vector x pode ser calculado
como ||x|| = v/(x,x) e a distancia entre dois vectores calculada como o comprimento
do vector diferenca.

Por outro lado, um algoritmo de aprendizagem deve ser capaz de generalizar para
além dos dados observados. No caso da classificacao isto significa que o classificador
construido devera ser capaz de indicar se um novo exemplo pertence ou nao a classe em
estudo e, de uma maneira geral, utiliza, de alguma forma, as etiquetas dos exemplos
similares ao exemplo a classificar.

O tratamento dos exemplos de forma geométrica permite aos métodos de nicleo a
utilizagao do produto interno como medida de semelhanga entre exemplos e admite
a utilizagao de algoritmos de aprendizagem baseados em algebra linear, geometria
analitica e estatistica. No entanto, estes métodos nao assumem que os exemplos se
encontram num espaco vectorial com produto interno. Eles podem constituir qualquer
tipo de informacao ja que a funcao de ntucleo garante o mapeamento do espaco de
entrada num espaco de caracteristicas utilizando, tipicamente, uma fun¢ao nao linear
®. A liberdade de escolha de & permite desenhar uma grande variedade de medidas
de semelhanca e algoritmos de aprendizagem.

5.2.1 Funcao de nucleo

Um niucleo é uma fungao k que corresponde a um produto interno num espaco de
caracteristicas H através de um mapa P,
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® : X oH (5.1)

x—x = d(x),

ou seja,

k(z,z) = (P(z), P(2)) (5.2)

E possivel verificar se uma funcao constitui um ntucleo valido, construindo um espaco
de caracteristicas e calculando o produto interno entre duas imagens dos exemplos.

Exemplo 5.1. A fungao x(z, z) = (x, 2)? constitui uma fungao de ntcleo, ja que, dado
um espaco bidimensional X C R? e o mapa

D x = (x1,29) — B(2) = (22,22, V2x125) € H =R, (5.3)

a composicao do mapa com o produto interno no espaco de caracteristicas pode ser
calculada directamente a partir de = e z:

(@), 0()) = ((a%,23,V2nz2), (3, 24, V20 22) ) (5.4)
= ZL’%Z% + x%z% + 225'1{1722122
= (1'12’1 + 1'22’2)2

= <Iv Z>2

O mesmo ntcleo calcula o produto interno correspondente ao espaco de caracteristicas
a 4-dimensoes

Oz = (r1,29) — P(2) = (x%,$§,$11’2,$2I1) € H =R*, (5.5)

o0 que mostra que o espago de caracteristicas nao é determinado de forma tunica pela
funcao de ntcleo. O

A subsecgao 5.2.3 define formalmente um nicleo (valido) como funcao definida positiva
e apresenta as suas propriedades e as do espagos de caracteristicas induzidos.

5.2.2 A matriz de Gram

A funcao de nicleo, quando aplicada aos dados de entrada da origem a uma matriz
designada por matriz de Gram ou matriz de nicleo. Esta matriz contém a avaliacao
do ntcleo para todos os pares de um conjunto de exemplos.
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Definigao 5.2 (Matriz de Gram). Dada uma fungio r : X* — R e os exzemplos

T1,..., Ty, € X, a matriz K m X m com elementos
Kij = k(i x;) (5.6)
denomina-se matriz de Gram ou (matriz de nicleo) de k para 1, ..., x,,.

A matriz de nicleo (com a excepgao das etiquetas dos exemplos no caso da aprendi-
zagem supervisionada) contém toda a informagcao disponivel para a execugao do passo
de aprendizagem. E através dela que o algoritmo obtém informagao sobre o espaco de
caracteristicas e os proprios dados de treino.

No entanto, a sua utilizacao pode provocar alguma perca de informacao quando com-
parada com aquela disponivel no conjunto original de dados. Por exemplo, se os dados
de entrada pertencerem a um espaco vectorial, a informacao sobre a sua orientagao com
respeito a origem e sobre o alinhamento entre os pontos e os eixos é perdida, ja que a
matriz de produtos internos ¢ invariante a qualquer rotagao do sistema de coordenadas.

5.2.3 O nucleo e o espacgo de caracteristicas induzido

Definicao 5.3 (Ntcleo (definido positivo)). Seja X' um conjunto ndo vazio. Uma
funcao simétrica k : X X X — R é um niucleo definido positivo em X se, para todo o

neN x,...,0, € X, ecy,...,c, €R, resultar que
Z Cilei(SL’i,Ij) Z 0. (57)
ij€L,.n

Um nicleo (definido positivo) da origem a uma matriz de Gram definida positiva.

As definigoes do nicleo definido positivo (5.3) e de matriz definida positiva (equacao
D.33) diferem no facto de o primeiro permitir a escolha dos pontos nos quais o nicleo
é avaliado — para cada escolha, o nicleo induz uma matriz de Gram definida positiva.

A propriedade do ntcleo e a da respectiva matriz de Gram serem definidos positivos
implica a positividade na diagonal, x(z,z) > 0 e a simetria da matriz, K;; = Kj;.

Ncleo reprodutivo

Teorema 5.4 (Caracterizagao do nicleo). Uma fungdo continua ou com um dominio
finito

k:X XX — R, (5.8)
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pode ser decomposta num mapa ® em ambos os seus argumentos para um espago de
Hilbert 'H sequida da avaliagao do produto interno em H,

R, 2) = (B(x), B(2)), (5.9)

se, e 0 se, constituir uma funcao definida positiva.

Na demonstracao ¢ construido um mapa ® para um espaco de Hilbert no qual x cons-
titui um nucleo. Embora os elementos desse espaco de caracteristicas sejam funcgoes,
constituem pontos num espaco vectorial e satisfazem todas as propriedades dos produ-
tos internos. Estes elementos possuem outra propriedade conhecida por propriedade
reprodutiva do nticleo: para todas as fungoes

m

FO) =Y okl a;) (5.10)

i=1

comméeN o, € Rexy,...,x, € X, tem-se
Em particular, tem-se que (k(-,x),k(-,2')) = k(x,z’). Por esta razao, os nicleos

(positivos definidos) sdo também conhecidos como niicleos reprodutivos.

A identidade (5.9) forma a base para o truque do nitcleo: dado um algoritmo
formulado em termos de um ntcleo definido positivo k, pode-se construir um algoritmo
alternativo substituindo s por outro nicleo definido positivo k. Efectivamente, significa
que, se o algoritmo original for considerado um algoritmo que opera nos dados vectoriais
O(z1), ..., P(x,,) entdo o algoritmo obtido ao substituir x por & é exactamente o mesmo
algoritmo mas que opera nos dados ®(z1), ..., ®(z,).

Dado um ntucleo reprodutivo k, o espaco de caracteristicas correspondente, H,, de-
nomina-se Espaco de Hilbert de Nicleo Reprodutivo (EHNR)M e o produto interno
denota-se por (-, )z, .

Qualquer ntcleo pode ser utilizado para construir um espago de Hilbert que satisfaca
a propriedade reprodutiva. De igual forma, se uma fungao simétrica k(-,-) satisfizer
a propriedade reprodutiva num espago de Hilbert H de fungoes, entao x é um ntcleo
definido positivo.

Esta caracterizacao dos nicleos nao requer que os dados pertencam ao espaco vectorial;
aplica-se a todos os tipos de dados como cadeias, estruturas discretas, imagens ou séries
temporais; desde que a matriz de nicleo correspondente a um conjunto de dados finito

Do inglés, Kernel Hilbert Space.
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seja definida positiva, o nicleo calcula o produto interno depois de projectar os dados
num espaco de caracteristicas.

Nicleo de Mercer

Em vez do espaco de fungoes do espago de Hilbert de ntcleo reprodutivo, o teorema de
Mercer define o espaco de caracteristicas em termos de um espaco vectorial explicito
utilizando o espago de fungoes Lo(X') (espago de fungoes quadradas integraveis). Ti-
picamente, este teorema é utilizado para construir um espaco de caracteristicas de um
ntcleo.

Teorema 5.5 (Mercer). Seja X um subconjunto compacto de RY. Suponha-se que x
€ uma funcao continua simétrica tal que o operador integral

T, Ly(X) — Ly(X) (5.12)
(Tof)(2) = /X (e, ') (@) dp(e).

¢ positivo definido, ou seja, para todo o f € Ly(X) tem-se

/X (o 2 () f ) ()du(r!) > 0. (5.13)

Entio, € possivel expandir k(z,2') numa série convergente uniforme (em X?) em
termos das fungoes ®; que satisfazem (®;, ;) = 0;;, sendo 6;; o delta de Kronecker,
que satisfaz 6;; =1 sei = j e 0 nos outros casos (ver secgao D.12).

R(r,a') = @) ®;(). (5.14)

J=1

Mais ainda, a série 3372, ||®4][7, ) € convergente.

Para um dado nicleo, é possivel construir diferentes espacos de caracteristicas. De
facto, eles podem até diferir na sua dimensao. No entanto, todos sao equivalentes
desde que as operagoes realizadas se reduzam a produtos internos: por exemplo, se
®,, &, forem mapas para os espacos de caracteristicas Hy, Hs, respectivamente, ambos
associados ao mesmo nucleo k, tem-se que

k(z, ") = (®;(x), ®;i(a"))n,, para i = 1,2, (5.15)

e, embora normalmente, ®;(x) # ®9(x), a igualdade (P1(x), P1(2')) = (Pa(x), Po(2'))

verifica-se sempre.
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5.2.4 Medidas basicas no espaco definido por um ntucleo

Ao trabalhar num espaco de caracteristicas definido por um ntcleo nao é possivel
representar os pontos explicitamente. Por exemplo, a imagem de um exemplo x é ®(x)
mas nao € possivel aceder as componentes deste vector; apenas é possivel avaliar o
produto interno entre as imagens de = e de outros exemplos. Apesar desta limitacao,
é possivel recolher uma quantidade de informacao consideravel acerca das imagens dos
exemplos no novo espago.

Utilizando apenas o resultado dos produtos internos contido na matriz de ntcleo K
sobre um subconjunto do espago com produto interno H, é possivel obter variada
informagao sobre o mesmo. Dado um subconjunto finito S = {z1,...,x,,} de um
espago X', um nucleo k(z,z’) e um mapa ® para espaco de caracteristicas H que
satisfaz k(z,2") = (®(x), P(2')), ®(S) = {P(x1),...,P(2,,)} constitui a imagem de S
sob o mapa ®.

Norma do vector caracteristica. A norma da imagem de z, ®(x), é dada por

18(2)l2 = V()2 = V(®(x), B(x)) = Vk(z,2) (5.16)

Normalizagao. A normalizacao é dada pela transformagao

(5.17)

Para dois pontos, o nicleo transformado & é dado por

e e [ @) ()
K@) = (8(@)8() <H<I>(x)l| ||<I><z>r|> (5.18)
@), 8(=)  rle,2)

[@(x)[[[2(=)] k(z, 2)k(z, 2)

Também é possivel avaliar a norma da combinacao linear das imagens no espacgo de
caracteristicas

l

Za,@(xi)

i=1

= <Z ai(b(xi)>zajq)(xj)> (5.19)




68 CAPITULO 5. NUCLEOS PARA CT

Distancia entre vectores de caracteristicas. Um caso especial da norma é a
distancia entre duas imagens ®(z) e ®(z), que pode ser calculada como

[o(2) = @(2)[I* = (P(z) — D(2), D(x) — B(2)) (5.20)
(®(2), ®(x)) — 2(P(x), D(2)) + (B(2), D(2))
= k(z,z) — 26(x, 2) + K(z, 2).

Norma e distancia ao centro de massa. O centro de massa do conjunto ®(S) é
0 vector

_ %Z@(@-). (5.21)

Como nos casos anteriores, nao existe uma representacao explicita deste ponto, mas,
neste caso, pode até nao existir um ponto em X cuja imagem em ® seja ®g, ou seja,
potencialmente este ponto nao pertence a ®(S). No entanto, é possivel calcular a sua
norma, utilizando apenas a avalia¢ao do nucleo nos elementos de ®(5)

l
1
1®sl3 = (@s,05) = < E (i), — > <I>:r]> (5.22)
i=1 j:l

1 & 1 &
= WZ((ID(%) :WZ/-@@,%
i,j=1 i,j=1

ou seja, o quadrado da norma do centro de massa ¢ igual a média das entradas da
matriz de nucleo, o que implica que a soma seja maior ou igual a zero; a igualdade
acontece quando o centro de massa estiver na origem do sistema de coordenadas.

De igual forma, é possivel calcular o quadrado da distancia da imagem de um ponto x
ao centro de massa $g

[o(z) = @s[* = (®(x), B(2)) + (s, Ps) — 2(P(2), Ds) (5.23)
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Distancia esperada ao centro de massa. Seguindo a mesma aproximacao, o valor
esperado do quadrado da distancia de um ponto do conjunto a sua média é dado por

1 m ) 1 m 1 m 2 m
m ; [@(r) = @5l = — 3 wlwaz) + 5 3 wlrnzy) = 5 3 s w)

s=1 1,j=1 i,5=1
LS k() — 23 o) (5.24)
= K\Ts,Ts) — — R\ T3, Tj),
m° 3 m? ij=1 ’

ou seja, a média do quadrado da distancia dos pontos ao seu centro de massa é a média
da diagonal da matriz de nicleo menos a média de todas as suas entradas.

5.2.5 Operacoes sobre ntcleos

A caracterizacao das fungoes de niicleo referida na subseccao 5.2.3 nao serve apenas
para decidir se uma funcao candidata constitui, ou nao, um nicleo definido positivo.
Uma das suas principais consequéncias é poder ser utilizada para justificar um conjunto
de regras de manipulacao e combinacao de nicleos simples para obter outros mais
complexos e uteis. Estas operagoes, quando aplicadas a um ntucleo dao origem a um
novo nucleo, ou seja, a classe das funcoes de nticleo é fechada para tais operagoes.

Proposicao 5.6 (Propriedades de fecho). Sejam k1 e ko nicleos definidos em X X X,
com X CR" a € R", f(-) uma funcdo real em X, ® : X — RY, sendo k3 um niicleo
sobre RN x RN e B uma matriz n x n simétrica definida positiva. Entdo, as sequintes
fungoes sao nicleos:

(i). K(x,2") = ky(z, 2") + Kao(x, 2'),
(ii). k(z,2') = ary(z,2'),
(iii). k(z,2") = K1z, 2" ) Ko (x, '),

(iv).
(v).

(vi).

—

)
)
)
)
)
)

Proposicao 5.7. Seja k1(x, ") um nicleo definido em X x X e p(x) € um polindmio
com coeficientes positivos. Entdo as fungoes sequintes sao também nicleos:

(i). sz, 2") = p(ki(z, 7)),
(ii). k(z,2") = exp(ki(x,2’)),

(iii). w(x,2") = exp(—|lx — 2'||*/(20?)).
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Também é possivel transformar o espaco de caracteristicas realizando operacoes direc-
tamente sobre a matriz de nucleo desde que a matriz se mantenha simétrica e definida
positiva. Uma descrigdo das operagoes possiveis pode ser encontrada em [Shawe-Taylor
and Cristianini 2004, Capitulo 3].

5.2.6 Exemplos de nicleos

Apresentam-se, de seguida, alguns exemplos de ntcleos genéricos que tém sido uti-
lizados com sucesso. Para tal, assume-se que X C RM. O nicleo polinomial
homogéneo

k(z,2') = (x, ') (5.25)

calcula o produto interno dos vectores obtidos pelo mapa que transforma z € RY num
vector cujas entradas sao todos os produtos ordenados de grau d de elementos de z.

Para além deste nticleo, Boser et al. [1992], Guyon et al. [1993] e Vapnik [1995] sugerem
a utilizacao do nicleo Gaussiano de fungoes de base radial

]2
k(z, ") = exp <—%) , com g > 0 (5.26)
e o nucleo de sigmoéide
k(z,2'") = tanh(k(x, 2') + ), com k > 0,9 < 0. (5.27)

Outros nicleos incluem o nicleo polinomial inhomogéneo
k(z,2') = ((z,2) + ), comdeN,¢>0 (5.28)

e o nucleo B,-spline

k(z,2") = Bopi1 (||l — 2'||) com B, ® I (5.29)

l
2

l\)l»—l

onde [ X denota a fun(;éo indicador no conjunto X e ® denota o operador convolugao
(f®g = [ f(a — z)dz’. Este ntcleo calcula B-splines de ordem 2p + 1
(pe N), deﬁnldo pela convolu(;éo (2p 4 1)-dobras no intervalo unitario [—1/2,1/2].

Os ntcleos de funcao de base radial'? sao ntcleos que podem ser escritos na forma

k(z,2') = f(d(z,z")), (5.30)

12Do inglés, radial basis function kernels.
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onde d é uma métrica em X e f ¢ uma fungao em R7. Os nticleos Gaussiano e B-spline
mencionados atras constituem, assim, exemplos deste tipo de ntcleo.

5.3 Maquinas de vectores de suporte

Como referido na seccao 5.1, os métodos de nucleo utilizam algoritmos genéricos,
robustos e eficientes para a andlise de padroes. As maquinas de vectores de suporte
constituem um desses algoritmos para as tarefas de classificacao e regressao. A teoria
matematica que estd na sua base e que lhe confere robustez designa-se por teoria da
aprendizagem estatistica'®.

4 530 algoritmos de classificacao que induzem

Os classificadores por hiperplanos
classificadores lineares num espaco com produto interno e cujo desempenho estatistico
pode ser controlado. As maquinas de vectores de suporte estendem estes classificadores

realizando operacoes equivalentes no espaco de entrada através da funcao de ntcleo.

5.3.1 Teoria da aprendizagem estatistica

Como referido na seccao 3.4.1, um classificador sobre-ajustado possui bons niveis
de desempenho quando reclassifica os exemplos de treino mas, quando aplicado a
novos exemplos, os seus niveis de desempenho costumam ser muito baixos. Por outro
lado, a utilizagdo de um modelo demasiado simples pode nao conseguir classificar
de forma adequada uma grande parte dos exemplos. Um modelo de complexidade
intermédia que consiga classificar correctamente a maioria dos exemplos representa um
bom compromisso entre aqueles dois extremos. A Figura 5.3 mostra um exemplo de
classificacao binaria resolvida utilizando trés modelos, onde se mostram as fronteiras
de decisao.

A teoria de aprendizagem estatistica representa estes argumentos intuitivos matemati-
camente através da analise das propriedades matemaéticas dos algoritmos de aprendi-
zagem. Estas propriedades sao, normalmente, propriedades da classe de fungoes que o
algoritmo consegue implementar.

Nesta teoria, um problema de classificacao binaria é formalizado como a tarefa de
inferir uma func¢ao desconhecida f : X — {£1} a partir de um conjunto nao vazio de
exemplos de treino {(z1,y1) ..., (Tm, ym)} € X x {£1}'* assumindo que os dados sao

1BDo ingleés, statistical learning theory.

Do inglés, hyperplane classifiers.

15Esta formalizacao é equivalente aquela apresentada na seccao 3.1 considerando apenas uma classe
onde os valores Booleanos V e F sdo substituidos pelos valores +1 e -1, respectivamente. A pertenca



72 CAPITULO 5. NUCLEOS PARA CT

Figura 5.3: Exemplo de classificagao bindaria resolvida utilizando trés modelos.
Os modelos variam em complexidade desde o mais simples (esquerda) que classifica
erradamente um grande niimero de pontos, até ao mais complexo cuja solugao é
consistente com todos os pontos de treino (mas pode nao funcionar tdo bem com
novos pontos).

gerados de forma independente por uma distribuicao de probabilidade desconhecida
(mas fixa) P(x,y). Os dados gerados desta forma sao usualmente referidos como dados
distribuidos de forma idéntica e independente!'®. O objectivo é, pois, encontrar
a funcdo f que classifica exemplos desconhecidos, tal que f(z) = y para os exemplos
(x,y) gerados pela distribuigao P(z,y).

A correccao da classificacao é medida através de uma funcao cujo valor é 0 se o exemplo

(x,y) for classificado correctamente e 1, caso contrario. Esta funcdo designa-se por

1

funcao de perda zero-um!” e é definida como

.y, f(2)) = 51 () o] (5.31)

No entanto, a minimizac¢do do erro (médio) de treino ou risco empirico,

m

1 1
Remp = E Z §|f(xz - yzl (532)

=1

nao implica um risco (ou erro de teste) minimo, valor medido sobre os exemplos de
teste pertencentes a mesma distribuicao P(z,y),

1
RS = [ 1) = slap(a. (5.33)
O risco pode ser definido para qualquer funcao de perda, desde que o integral exista.

Para a fungao de perda zero-um, o risco € igual a probabilidade de classificacao errada.

A teoria de aprendizagem estatistica ou teoria VC (Vapnik-Chervonenkis) mostra que
é imperativo restringir a escolha da funcao f a uma classe de fungoes que tenha uma

ou nao a classe é sinalizada com os valores +1 e -1 por questoes de conveniéncia matematica.
Do inglés, independent and identically distributed, (idd).
"Do inglés, zero-one loss function.
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capacidade adequada a dimensao do conjunto de treino disponivel. Esta teoria fornece
limites para o erro de teste, e a sua minimizacao, que depende do risco empirico e
da capacidade da classe da funcao, constitui o principio da minimizagao do risco
estrutural'®.

Cada funcao de uma classe de fungoes consegue separar os exemplos de uma determi-
nada forma, induzindo as suas etiquetas. Como as etiquetas pertencem ao conjunto
{£1} existem, no maximo 2™ formas distintas de etiquetar os m exemplos; uma classe
de fungoes muito rica podera apreender as 2" formas, caso em que se diz que a fungao
consegue quebrar!'® os m exemplos.

A dimensao VC de uma classe de funcoes, o conceito de capacidade mais conhecido
da teoria da aprendizagem estatistica, é definida como o maior m para o qual existe
um conjunto de m exemplos que a classe de fungoes consegue quebrar e oo se esse m
nao existir. A Figura 5.4 mostra um exemplo de dimensao VC.

X X
X X X X
X X

X X

Figura 5.4: Exemplo de uma dimensdo VC simples. Existem 23 = 8 formas de
associar 3 pontos a duas classes; para pontos representados em R2, todas as 8
possibilidades podem ser obtidas utilizando hiperplanos separadores, ou seja, esta
classe de fungoes consegue separar os trés pontos. Isto nao resultaria se existissem 4
pontos, independentemente da sua localizagdo. Assim, a dimensao VC da classe dos
hiperplanos separadores em R? é 3.

A dimensao VC constitui, de alguma forma, um conceito algo grosseiro ja que sumariza
a capacidade de uma classe de fungoes através de um tinico ntimero. Outras medidas
de capacidade mais precisas sao a entropia arrefecida VC?° e a funcao de crescimento?!.

O limite VC??, um limite para o risco R|[f], pode ser calculado a partir da dimensio
VC: se h < m for a dimensao VC de uma classe de fungoes que o algoritmo de aprendi-
zagem pode implementar entao, para todas as fungoes dessa classe, independentemente

18Do ingleés, structural risk minimization.
Do ingleés, shatter.

20Do inglés, annealed VC entropy.

Do inglés, growth function.

22Do inglés, VC bound.
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da distribuicao de geracao dos dados P, com uma probabilidade de gerar o conjunto
de treino de pelo menos 1 — §, mantém-se o limite

R[] < Remplf] + 9(h,m, 6) (5.34)

onde ¢ constitui o termo de confianga? (ou termo de capacidade®!) e é definido
como

d(h,m,8) = \/% (h (ln 277” + 1) +1n %) (5.35)

Para obter previsoes nao triviais, a classe de fungoes deve ser restringida de tal forma

que a sua capacidade seja suficientemente pequena em relacao a quantidade de dados
disponivel (uma vez que o termo de confianga cresce monotonicamente com h). Ao
mesmo tempo, a classe deve ser suficientemente larga para poder gerar funcoes capazes
de modelar as dependéncias escondidas em P(x,y). A escolha da classe de fungoes é,
assim, crucial para a tarefa de aprendizagem a partir de exemplos.

5.3.2 Classificadores por hiperplanos

Como descrito na secgao anterior, para desenhar algoritmos cuja desempenho estatistico
possa ser controlado é necessario encontrar uma classe de fungoes cuja capacidade
possa ser calculada. Vapnik and Lerner [1963] e Vapnik and Chervonenkis [1964]
consideraram a classe de hiperplanos num espago com produto interno H,

(w,x) +b=0ondew e H,be R (5.36)
que corresponde as funcoes de decisao
f(x) = sgn({w,x) +b) (5.37)

e propuseram o algoritmo Retrato Generalizado?’, um algoritmo de aprendizagem
para problemas separdveis por hiperplanos (também designados por linearmente se-
paraveis). Este algoritmo baseia-se em dois factos:

e entre todos os hiperplanos que separam os dados, existe um unico hiperplano
optimo, que se distingue pela margem de separacao maxima entre dois quaisquer

23Do inglés, confidence term.
24Do inglés, capacity term.
2Do inglés, Generalized Portrait.
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pontos e o hiperplano. Este hiperplano constitui a solucao da expressao

max min{||x —x;|| | x € H,(w,x) +b=0,i=1,...,m}. (5.38)
weH,beR

e a capacidade da classe de hiperplanos separadores decresce com o aumento da
margem.

Estes factos fornecem os argumentos tedricos que suportam um bom desempenho de
generalizagao do hiperplano éptimo. E também computacionalmente atractivo ja que
o hiperplano pode ser construido resolvendo um problema de programagao quadratica
(para o qual existem algoritmos eficientes):

. 1,
Join o r(w) = Sllw] (5.39)

sujeito as restricoes de desigualdade
yi((w,x;) +b) > 1 para todooi=1,...,m. (5.40)

As restrigoes (5.40) asseguram que f(x;) sera +1 para y; = +1 e —1 para y; = —1.
Uma descricao detalhada de como a solucao constitui o hiperplano de margem maxima
encontra-se em [Scholkopf and Smola 2002, Capitulo 7]. Este problema designa-se por
problema de optimizac¢ao fundamental?.

A funcao 7, designada por fungao objectivo, em conjunto com as restrigoes (5.40),
formam um problema de optimizagao por restricoes. Estes problemas sao resolvidos
introduzindo os multiplicadores de Lagrange «; > 0. A funcao de Lagrange resultante
é

L(w,b, o) = %HWH =Y ailyi(xi,w) +0) = 1) (5.41)

i=1

Esta funcao L deve ser minimizada em relacao as varidveis fundamentais?” w e b e

maximizada em relacdo as varidveis secunddrias®®

«;. Por outras palavras, deve ser
encontrado um ponto estacionario; neste ponto, as derivadas parciais de L em relacao
as variaveis fundamentais sao nulas, ou seja,

0 0

%L(W, bya)=0¢e 8—WL(W’b’ a)=0 (5.42)

26Do inglés, primal optimization problem.
2"Do inglés, primal variables.
28Do inglés, dual variables.
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o que resulta nas equagoes

D ayi=0 (5.43)
=1

i=1

O vector solucao w possui, assim, uma expansao em termos de um subconjunto dos
exemplos de treino, nomeadamente aqueles que possuem um «; nao nulo. Estes vectores
designam-se por Vectores de Suporte? e, pelas condicoes Karush-Kuhn-Tucker
(condigoes KKT),

a;lyi((w,x;) +b) — 1] =0 paratodoo i =1,...,m, (5.45)

encontram-se sobre a margem de separacao entre dois quaisquer pontos e o hiperplano.
Todos os restantes exemplos (x;, y;) sdo irrelevantes: as suas restrigoes y;((w, x;)+0b) >
1 nao sao necessarias, uma vez que nao aparecem na expansao do vector w. Por outras
palavras, o hiperplano é determinado de forma completa pelos exemplos que lhe estao
mais préximos, nao dependendo dos restantes. A Figura 5.5 mostra-nos estes conceitos.

{x|<w,x>+b=+1}

{X|<w,x>+b=-1}

\ {x|<w,x>+b=0}

Figura 5.5: Um exemplo de classificagdo binaria. O hiperplano 6ptimo estd
representado por uma linha sélida. Se o problema for separdvel, existe um vector
peso w e um limiar b para o qual y;((w,x;)+b) > 0 (i = 0,...,m). Alterando a escala
de tal forma que os pontos mais préximos do hiperplano satisfagam |(w,x;) +b| = 1
obtém-se a forma canénica do hiperplano (w,b), que satisfaz y;((w,x;) +b) > 1.

29Do inglés, Support Vectors.

30Estas condigoes complementares da teoria da optimizacgao, descritas em detalhe em [Schélkopf and
Smola 2002, Capitulo 6] indicam que, para todas as restrigdes que nao sao se traduzem em igualdade,
isto é, y;({w,x;) +b) — 1 > 0, os «; correspondentes tém de ser 0. Este é o valor de a; que maximiza
L.
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Ao substituir as equagoes (5.43) e (5.44) na fungdo de Lagrange, eliminam-se as
variaveis fundamentais w e b obtendo o problema que é resolvido usualmente na pratica
— o problema de optimizacao secundario,

m 1 m
Dax W(a) = Z; &%= Z:laiajyiyj (xi, %) (5.46)
i= i,j=
sujeito as restrigoes
a; > 0paratodooi=1,...,me Zaiyi:O. (5.47)
i=1

Utilizando a equagao (5.44), a fungao de decisao pode ser reescrita como

f(x) = sgn (Z Yici (X, X;) + b) (5.48)

i=1

onde b ¢ calculado utilizando as condigoes da equacao (5.45).

5.3.3 Classificacao com vectores de suporte

Os classificadores descritos na subsecgao anterior, utilizam um espaco com produto
interno H para encontrar o hiperplano 6ptimo que separa os exemplos positivos dos
negativos. Para expressar as férmulas em termos dos exemplos representados no espaco
de entrada X é necessario utilizar uma fungao de nicleo ja que ela permite expressar o
produto interno entre os vectores x e z (pertencentes ao espago com produto interno)
através do ntcleo k avaliado nos exemplos de entrada x e z

k(x, 2) = (x,2). (5.49)

Esta substituigdo foi utilizada por Boser et al. [1992] para estender o algoritmo do
Retrato Generalizado para as Maquinas de Vectores de Suporte nao lineares e pode ser
aplicada uma vez que todos os vectores caracteristica apenas aparecem em produtos
internos (ver equagoes (5.46) e (5.47)). Obtém-se, assim, a fungao de decisao

i=1

f(x) =sgn (Z Yo (P (x), () + b) = sgn (Z yiouk(x, ;) + b) (5.50)

e o problema de optimizagao quadratica

m

1 m
Dax W(a) = ;0@ — 3 Z:lai%yiyﬁ(%%) (5.51)
i= i,j=
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sujeito as restrigoes

a; > 0paratodooi=1,...,me Zaiyizo. (5.52)
i=1

Na pratica podera nao existir um hiperplano de separacao como, por exemplo, quando
um nivel alto de ruido provoca uma grande sobreposicao de classes. Para permitir
a possibilidade de que alguns exemplos violem as restrigdes (5.40), sdo introduzidas
varidveis permissivas®' [Cortes and Vapnik 1995; Scholkopf et al. 2000; Vapnik 1995]

& > 0paratodooi=0,...,m, (5.53)
para relaxar as restri¢oes (5.40) obtendo

yi((w,x;) +0) > 1—¢ paratodooi=1,...,m. (5.54)

Através do controlo da capacidade do classificador (via |[w]|) e da soma das varidveis
permissivas ) . & ¢é encontrado um classificador com boa generalizagdo. A soma das
variaveis permissivas fornece um limite superior para nimero de erros de treino.

Um classificador deste tipo, considerado um classificador de margem suave?®?, pode
ser obtido minimizando a funcao objectivo

r(w,8) = slwlP + Y& (5.55)
=1

sujeita as restrigoes (5.53) e (5.54), onde a constante C' determina o compromisso
entre a maximizacao da margem e a minimizacao do erro de treino. Incorporando um
nticleo e reescrevendo-o em termos dos multiplicadores de Lagrange obtém-se, de novo,
o problema de maximizacao (5.51) sujeito as restrigoes

Oga,-§C’paratodooi:1,...,m,eZaiyi:(). (5.56)
i=1

A tnica diferenca relativamente ao caso separavel é o limite superior C' para os mul-
tiplicadores de Lagrange «;. Desta forma, a influéncia dos exemplos individuais (que
podem ser outliers) é limitada. Como no caso anterior, a solugao é dada pela equagao
(5.50). O limiar b pode ser calculado explorando o facto de que, para todos os vectores

31Do inglés, slack variables.
32Do inglés, soft margin classifier.
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de suporte x; com o; < C, a variavel permissiva &; é zero e, assim

Z Oéjyjli(.l’i, ZL’j) + b= Y. (557)

i=1

Outra variante de um classificador de margem suave utiliza a parametrizagao-v: o
parametro C' é substituido por um parametro v €]0, 1] que permite obter os limites
inferior e superior para a fraccao de exemplos que serda vectores de suporte e que
terd variaveis permissivas diferentes de zero, respectivamente. Esta variante utiliza a
funcao objectivo dada pela equagao (5.54), com o termo de erro (ﬁ Y. &) — pem vez
de C') ", & e as restricoes de separacao que involvem o parametro de margem p,

yi((w,x;) +0) > p—¢ paratodooi=1,...,m, (5.58)

que, por sua vez, €, ele mesmo, uma variavel do problema de optimizacgao. O problema
secunddario consiste na maximizacao da parte quadratica de (5.51) sujeita as restrigoes
0<a; <1/(vm), >, a;y; = 0 e a restrigao adicional > . a; = 1.

Em [Cristianini and Shawe-Taylor 2000], [Shawe-Taylor and Cristianini 2004, Capitulo
7] e [Schélkopf and Smola 2002, Capitulo 7| as méquinas de vectores de suporte sdo
apresentadas e discutidas de forma detalhada.

5.4 Ncleos para texto

A subseccao 3.4.1 apresenta as técnicas de representacao dos documentos mais co-
muns desenvolvidas pela comunidade de IR. Estas técnicas, que retratam o documento
utilizando o modelo do espago de vectores (MEV), podem ser reinterpretadas natural-
mente como métodos de nicleo. Esta nova perspectiva enriquece a compreensao desta
representacao, além de permitir, de forma natural, novas extensoes e melhoramentos.

De seguida apresentam-se o nucleo basico para o MEV e os nicleos para aplicagao a
dados estruturados que, embora nao sejam especificos da lingua natural, podem ser
aplicados ao texto.

5.4.1 Nucleos para o espaco de vectores

Como referido na subseccao 3.4.1, a versao mais simples do MEV representa um
documento utilizando um saco-de-termos. Este é, por sua vez, representado num
espago vectorial através de um vector, onde cada dimensao é associada a um termo do
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dicionério33

®:d— B(d) = (ft(ty,d), ft(te, d), . .., ft(ty,d)) € RY, (5.59)

sendo ft(t;,d), a frequéncia do termo t; no documento d e N o tamanho do dicionério.
Assim, tipicamente, o documento é mapeado para um espago de muito grande di-
mensao. No entanto, o vector associado a determinado documento é esparso, ou seja,
possui a maior parte das suas entradas iguais a 0, uma vez que ira conter muito poucos
termos do vasto conjunto de termos possiveis.

Definigao 5.8 (Matriz documento-termo). A matriz documento-termo de um corpus
¢ a matriz cujas linhas sao indexadas pelos documentos e cujas colunas sao inderadas
pelos termos. A entrada (i, j) possui a frequéncia do termo t; no documento d;

fo(ty,dy) -+ ft(ty, dy)
D= : - : (5.60)

ft(ty,d;) --- ft(tn, di)

A matriz termo-documento é a transposta D' da matriz documento-termo. A matriz
termo-termo € dada por D'D e a matriz documento-documento é DD .

Note-se que, ao representar o documento d; através do vector-linha ®(d;), a matriz
documento-termo constitui a matriz de dados (os atributos sao termos e os exemplos
sao documentos) e a matriz documento-documento nao é mais que a matriz de nicleo.

Definigao 5.9 (Ntcleo do espaco de vectores). Utilizando o MEV, é possivel criar a
matriz de nicleo como

K = DD/ (5.61)

0 que corresponde ao niucleo de espaco de vectores

N

R(dy, dy) = (D(dy), ®(da)) = > _ fo(t;, d)ft(t;, da). (5.62)

j=1

Uma caracteristica importante do MEV ¢é permitir uma interpretacao adicional da
dualidade existente entre as representacoes dos algoritmos de ntucleo. Neste caso, a
representacao secundaria corresponde uma visao do problema do ponto de vista do
documento (aquela utilizada no problema da classifica¢do), enquanto que a descrigao
fundamental corresponde a visao do ponto de vista dos termos de indexacao. Da

330 diciondrio pode ser um conjunto pré-definido de termos mas, na pratica, apenas é necessario
considerar aqueles que aparecem nos documentos a processar.
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mesma forma que um documento pode ser visto como uma contagem dos termos nele
existentes, um termo pode ser visto como a contagem dos documentos onde aparece.

A representacao dos documentos fornecida pelo MEV baésico ignora qualquer relacao
semantica existente entre as palavras. Ao assegurar que documentos que contém
palavras semanticamente equivalentes sao mapeados para vectores de caracteristicas
semelhantes, a representacao basica serd, certamente, melhorada.

Os passos de normalizagao e redugao de dimensao referidos na sec¢ao 3.4.1 que trans-
formam o MEV basico podem ser realizados utilizando diferentes fungoes de nicleo.
Estas transformagcoes tém como objectivo capturar o méaximo conhecimento do dominio
tentando obter, também, algum contetido semantico das palavras. Shawe-Taylor and
Cristianini [2004] (Capitulo 10) apresentam os nicleos que traduzem algumas das
representacoes mais conhecidas e utilizadas.

Para além dos ntcleos que implementam as transformagoes (lineares) ao MEV bésico
é, também, possivel considerar transformacoes nao lineares utilizando nucleos padrao.
Por exemplo, um ntcleo polinomial aplicado a representacao saco-de-palavras

R(dy,dy) = (k(dy,dy) + 1) = ((®(dy), ®(dy)) + 1)° (5.63)

utiliza todos os n-tuplos de palavras, com 0 < n < d, como atributos. A mesma
aproximacao pode ser utilizada para qualquer outro ntcleo do espaco de vectores.

O MEV convencional foi introduzido por Salton et al. [1975] e tornou-se a representacao
padrao de documentos em RI, tendo sua utilizacao como um ntcleo sido proposta por
Joachims [2002]. Algumas alteragoes sugeridas, como o MEV generalizado [Wong et al.
1985] e a indexagao semantica latente [Deerwester et al. 1990] possuem a respectiva
versao de ntcleo.

Para refinar a representacao do espago de vectores, Joachims [2002] e Dumais et al.
[1998] utilizaram aplicacoes nao lineares, tais como nicleos polinomiais e Gaussianos,
em tarefas de classificacio de texto utilizando MVS e Leopold and Kinderman [2002]
compararam diferentes mapas utilizando diferentes esquemas de ponderacao. Em
[Cristianini et al. 2002] sao discutidas as ideias da indexacdo semantica no ambito
dos métodos de ntcleo.

5.4.2 Nucleos para objectos estruturados

O nucleo mais notério para espacos de representacao que nao sejam meros tuplos
atributo-valor é o niicleo de convolugao®!; a ideia chave consiste em definir um

34Do inglés, convolution kernel.
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nicleo para objectos estruturados através de nicleos sobre os seus componentes.

Entende-se por objectos estruturados, objectos formados pela composicao de compo-
nentes mais simples; frequentemente utilizam-se, recursivamente, objectos mais simples
do mesmo tipo. Exemplos deste tipo de dados incluem as cadeias e sequéncias, arvores
e grafos.

Ao propor o nicleo de convolugao, Haussler [1999] utilizou a ideia da semantica de um
objecto composto poder ser capturada através de uma relacao R entre o objecto e os
seus componentes. O ntcleo sobre o objecto é assim construido a partir dos ntcleos
definidos sobre os diferentes componentes.

Sejam z,2’ € X os objectos e ¥, € X} X --- x Xp tuplos dos componentes desses
objectos. Dada a relagdo R : Xy x --- X Xp x X, é possivel definir uma decomposi¢ao
R~ como R7'(z) = #: R(Z,z). Entao o nicleo de convolugao é definido como

D
K'conv(xa lj) = Z Rq (Id> l’&) (564)
1

FER1(z),7€R~(z') d=

O termo “nucleo de convolucao” refere a classe de nicleos que podem ser formulados
através da equacao (5.64). A sua vantagem consiste em serem muito gerais e poderem
ser aplicados a uma diversidade de problemas. No entanto, devido a sua generalidade,
requerem uma quantidade significativa de trabalho para os adaptar a um problema
especifico, tornando a escolha de R em aplicagoes reais uma tarefa nao trivial.

Existem outras defini¢oes de nticleos para objectos estruturados; normalmente utilizam
uma sintaxe restrita e sao especificos para certos dominios. As seccbes seguintes
apresentam exemplos desses niicleos — os nticleos para cadeias, drvores e grafos®. Estes
nucleos podem ser vistos como especializacoes do ntcleo de convolucao.

Nucleos para cadeias e sequéncias

Como ja referido, a funcao de ntcleo utilizada tradicionalmente para classificacao de
texto consiste no simples produto escalar de dois textos na sua representacao saco-
de-palavras [Joachims 2002] e, como tal, ndo considera a estrutura do texto ou das
palavras, mas apenas o nimero de vezes que cada palavra ocorre. Aproximagoes mais
sofisticadas tentam definir uma funcao de nicleo sobre a sequéncia de caracteres; a
primeira fungao de nucleo definida sobre cadeias pode ser encontrada em [Watkins
1999] e [Lodhi et al. 2001] e encontra-se também descrita em [Cristianini and Shawe-
Taylor 2000, Capitulo 11] e [Scholkopf and Smola 2002, Capitulo 13].

35Como se definem alguns conceitos gerais sobre grafos e uma arvore é um tipo especial de grafo,
decidiu-se apresentar em primeiro lugar um ntcleo sobre grafos e sé depois os ntcleos sobre arvores.
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Este nucleo, designado por niicleo de subsequéncias de cadeias®® baseia a semelhanca de
duas cadeias no niimero de subsequéncias comuns. Estas subsequéncias nao necessitam
ser contiguas nas cadeias mas, quanto mais saltos?” existirem na ocorréncia, menor é
0 seu peso na funcao de nicleo.

Paass et al. [2002] utilizam uma alternativa deste nicleo ao considerar apenas as
subsequéncias contiguas (também designadas por subcadeias) de uma dada cadeia.
Uma cadeia é entao representada pelo numero de vezes que cada subcadeia de até n
simbolos ocorre na sequéncia. Esta representacao das cadeias pelas suas subcadeias é
conhecida como o spectrum da cadeia ou a sua representacao em n-gramas. A funcao
de ntcleo ¢é apenas o produto escalar desta representacao. Resultados empiricos que
comparam estes nucleos podem ser encontrados em [Lodhi et al. 2001].

Vishwanathan and Smola [2003] consideram nicleos de cadeias similares ao nicleo de
n-gramas e mostram como estes podem ser calculados de forma eficiente utilizando
arvores sufixas.

Ncleos para grafos

A aplicacao de fungoes de nticleo a dados estruturados representados por grafos foram
introduzidos de forma independente por Géartner [2002] e Kashima and Inokuchi [2002].
Conceptualmente, estes niicleos baseiam-se numa medida sobre os percursos nos dois
grafos que tém algumas ou todas as etiquetas em comum. No primeiro, contam-
se 0s percursos com etiquetas iniciais e finais iguais e no outro sao calculadas as
probabilidades de percursos aleatérios com sequéncias de etiquetas iguais.

Gértner et al. [2003] provam que o célculo de qualquer fungao de nicleo que seja capaz
de reconhecer completamente a estrutura dos grafos é N P-hard, tornando extrema-
mente improvavel encontrar ntcleos eficientes e apresentam uma familia de fungoes
de niicleo baseada em percursos que inclui os nicleos [Gértner 2002] e [Kashima and
Inokuchi 2002] como casos especiais e que, ainda assim, permitem o seu calculo em
tempo polinomial.

De seguida, expoem-se algumas definicoes que permitem definir o nicleo desenvolvido
em |[Gértner et al. 2003]. Este niicleo contabiliza, nos percursos, sequéncias de etiquetas
iguais. O calculo, em tempo polinomial, destes percursos (possivelmente infinitos) é
possivel através da utilizacao do conceito de grafo de produto directo®® e do célculo do
limite (quando existe) da série geométrica de uma matriz (a matriz de adjacéncia).

36Do inglés, string subsequence kernel.
37Do inglés, gap.
38Do inglés, direct product graph.
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Defini¢ao 5.10 (Grafo). Um grafo G ¢ descrito, normalmente, por um conjunto finito
de vértices V, um conjunto finito arcos A e uma funcao V. Para grafos etiquetados
existe ainda um conjunto de etiquetas £ e uma funcdo de etiquetagem e, que aneza
uma etiqueta a cada arco e vértice.

Nos grafos dirigidos, a funcao ¥ mapeia cada arco com o par constituido pelo seus
vértices inicial e terminal ¥ : A — {(u,v) € V x V}. Num grafo dirigido, os arcos a
para 0s quais ¥(a) = (v,v) designam-se por la¢os®.

Definicao 5.11 (Percurso, caminho e ciclo). Um percurso p é uma sequéncia de
vértices v; €V e arcos a; € A com p = v1,a1,V2,a2, ..., 0, Upr1 € V(a;) = (v5,Vig1).
O comprimento do percurso € igual ao niumero de arcos da sequéncia, ou seja, n no

caso anterior. Um caminho € um percurso no qual v; # v; < i # j. Um ciclo € um
caminho segquido por um arco a,y1 com V(a,+1) = (Vpy1,v1)-

Definigao 5.12 (Graus de entrada e saida). Para um grafo G, o grau de saida de

um vértice v, d*(v), € o numero de arcos que partem de v, ou seja, dt(v) = |67 (v)]
onde 6T (v) = {a € A|¥(a) = (v,u)}. De igual forma, o grau de entrada de v, d~(v),
¢ o numero de arcos que chegam a v, ou seja, d—(v) = |0~ (v)| onde §~(v) = {a €

A|¥(a) = (u,v)}. Mais ainda, os graus de entrada e saida mdzimos de G denotam-se
por A= (G) = max{d~ (v),v € V} e AT(G) = max{d*(v),v € V}, respectivamente.

Definicao 5.13 (Matriz de adjacéncia). A matriz de adjacéncia E de um grafo, é
a matriz cujos elementos [El;; correspondem o nimero de arcos do vértice v; para o
vértice v;°. Se se considerar a nésima poténcia da matriz de adjacéncia (n € N,n >
0), a interpretacdo é similar: cada elemento da matriz [E™);; constitui o nimero de
percursos de tamanho n do vértice v; para o vértice v;.

O nucleo sobre grafos que se descreve em seguida utiliza o grafo de produto directo.
Tecnicamente baseia-se na ideia de contar o nimero de percursos nesse grafo de pro-
duto. Os grafos de produto sdo uma ferramenta da matematica discreta [Imrich and
Klavzar 2000] e grafo de produto directo encontra-se entre os quatro mais importantes.
Os restantes trés sao o Cartesiano, o forte e o lexicogréafico®!.

Gértner et al. [2003] modificam a defini¢ao original de grafo de produto directo para
permitir a utilizacdo de grafos etiquetados utilizando uma fungao igual(eq,es) que é
“verdade” se as etiquetas e; e ey se igualarem de alguma forma. No caso mais simples,
igual(ey, es) < €1 = es.

39Do inglés, loops.

40Enquanto vy ¢ utilizado para denotar o mesmo vértice, v; é uma varidvel que pode ter diferentes
valores, como por exemplo vy, v, .. ..

Do inglés, Cartesian, strong e lexicographic, respectivamente.
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Definicao 5.14 (Grafo de produto directo). O grafo de produto directo entre dois
grafos Gy = V1, A1, V1) € Go = Vs, A2, Uy) denota-se por Gy X Gy e os grafos Gy e
Gy designam-se por seus factores.

O conjunto de vértices do grafo G1 x Gy € definido como
V(Gl X Gg) = {(Ul,vg) € Vl X Vg . igual(e(vl),e(vg))} (565)

e o seu conjunto de arcos € definido como

A(Gl X Gg) = {(&1,&2) € .Al X AQ : E'(ul,Ug), (Ul,’l}g) € V(Gl X Gg)
A\ \Ifl(CLl) = (ul,vl) A \IIQ(CLQ) = (Ug,Ug)
A igual(e(ay),e(az))} (5.66)

Dado um arco (ay,as) € A(G1 X Gg) com ¥i(ar) = (u1,v1) e Ya(az) = (uz,vs), 0 valor
de \IIG1><G2 é

Ve, xa, (a1, az2)) = ((ur, ua), (vi,v2)) (5.67)

As etiquetas dos vértices e dos arcos no grafo G1 x Go correspondem as etiquetas dos
factores.

Ntcleo do grafo de produto

Definicao 5.15. Sejam G, Gy dois grafos, Ey a matriz de adjacéncia do seu produto
E. = E(G1 x G3) e Vx o conjunto de vértices do produto directo Vi = V(G1 x G3).
Com uma sequéncia de pesos X = Ao, A1,... (N € Ry A > 0 para todo o1 € N), o
nucleo do grafo de produto € definido como

Vx| T oo
ku(G1,Ga) = [Z A BT

4,j=0 L.n=0

(5.68)

ij

se o limite existir.

Gértner et al. [2003] demonstram que este nticleo constitui uma funcdo definida po-
sitiva, e mostram que corresponde ao produto interno num espaco de caracteristicas
composto por todas as sequéncias de etiquetas contiguas no grafo. Cada valor de
caracteristica corresponde ao nimero de percursos com aquela sequéncia de etiquetas
pesado por v/, onde n constitui o comprimento da sequéncia.

Utilizando a série exponencial, \; = 3%/il, ou a série geométrica, \; = v, este ntcleo
Y Y ) )
possui uma complexidade temporal cibica. Extensoes sugeridas em [Gértner et al.
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2003] incluem um ntcleo para contar sequéncias de etiquetas com saltos e um para
lidar com grafos de transicao, ou seja, grafos com uma distribuicao de probabilidade
NOS arcos.

Ntcleos para arvores

As caracteristicas utilizadas para descrever as cadeias sao as suas subcadeias. De
forma semelhante, para dados descritos através de arvores, o espaco de caracteristicas
¢é indexado por subarvores. A semelhanca entre arvores baseia-se nas contabilizagao de
subdarvores comuns.

Collins and Duffy [2002] apresentam uma fungao de nticleo que pode ser aplicada
em véarias tarefas de processamento de lingua natural: utilizando arvores ordenadas
etiquetadas, o ntucleo captura a informacao estrutural sobre as arvores sintacticas
considerando todas as subarvores que nela ocorrem.

De seguida, expoem-se algumas definicoes que permitem definir o nicleo desenvolvido
em [Collins and Duffy 2002] que contabiliza os subconjuntos de drvores comuns entre
duas arvores. Este nucleo é definido a custa de um mais simples que considera apenas
as subarvores da mesma raiz.

Defini¢do 5.16 (Arvore). Uma drvore A é um grafo aciclico dirigido e ligado* no
qual todos os vértices v excepto um, possuem um grau de entrada igual a 1, d~(v) = 1.

Nas drvores, os vértices designam-se por nés: o né com d~(v) = 0 designa-se por raiz
da drvore, raiz(A), os nds com grau de saida igual a 0, d*(v) = 0, designam-se por
folhas e aqueles com grau de saida diferente de zero por nds internos. Os nds aos quais
um no v estd ligado sao conhecidos como seus filhos, enquanto v € seu pai. Dois filhos
do mesmo pai designam-se por nos irmaos.

Uma arvore ordenada ¢ uma drvore na qual existe uma ordem nos filhos de um noa,
filhoi(v), ..., filhogt @) (v). Uma drvore etiquetada é uwma drvore onde cada no tem
uma etiqueta associada.

Duas drvores sao idénticas se existir uma correspondéncia um-para-um entre oS nos
que respeitam a relacao pai-filho e, caso sejam ordenadas, a ordem dos filhos em cada
no. Duas drvores etiquetadas sao idénticas se forem idénticas como drvores e 0s nos
correspondentes tiverem as mesmas etiquetas.

Uma drvore prépria contém pelo menos um arco. Utiliza-se P para designar o conjunto
de todas as drvores proprias e Pe as drvores proprias etiquetadas (com etiquetas do
conjunto & ).

42Do inglés, directed connected acyclic graph.
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Definicao 5.17 (Subarvores: geral e da mesma raiz). Uma subarvore completa 7(v)
de uma drvore A num no v € a drvore obtida ao considerar o né v como raiz e todos
0s vértices e arcos alcancados a partir de v.

Uma subdrvore da mesma raiz*® da drvore A é uma drvore resultante da remocao das
subdrvores completas de todos os filhos dos nds seleccionados; assim, se um no v for
incluido numa subdrvore da mesma raiz, entao todos os seus irmaos também o sdo. A
raiz da drvore A € incluida em todas as subdrvores da mesma raiz.

Uma subarvore geral da drvore A é qualquer subdrvore da mesma raiz de uma subdrvore
completa.

Definicao 5.18 (Nucleo de subarvores da mesma raiz). O espaco de caracteristicas
associado ao nicleo de subdrvore da mesma raiz € indexado por I = A, o conjunto de
todas as drvores proprias, com o mapa dado por

1 s s g A
B (A) = { se S é uma/ s’ubarvore da mesma raiz de A, (5.69)
0 caso contrdrio.
O nicleo associado € definido como
R (Ar, Ag) = (BT (A1), O (Ay)) = Y P (Ay)Py(A). (5.70)

SeA

Se qualquer das arvores A; ou A, constituirem um né tnico, temos k,.(A1, As) = 0, ja
que ®"(A) = 0 para uma arvore imprépria A; se d*(raiz(Ay)) # d* (raiz(Asy)), entao
kr(A1, A2) = 0 ja que uma subérvore da mesma raiz de A; nao pode ser subarvore da
mesma raiz de A,. Assume-se entao que

d*(raiz(Ay)) = d* (raiz(Az)). (5.71)

Conhecendo os valores do nucleo entre as subarvores completas dos filhos correspon-
dentes de raiz(A;) e raiz(As), ou seja,

Kk, (T(filho;(raiz(Ay))), T(filhoi(raiz(As)))), parai=1,...,d"(raiz(Ay)), (5.72)

o valor do nucleo entre as duas arvores A; e Ay é definido (recursivamente) como

Re(An, Ag) = ) DG(A)DY(Ay) (5.73)
SeA
dt (raiz(A1))
= H Z Q5 (T(filhos(raiz(A1)))) s (T(filhoi(raiz(Ay)))),
i=1 S;€Ao

43Do inglés, co-rooted subtree.
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onde Ay denota o conjunto de todas as arvores, tanto préprias como impréprias, uma
vez que as subdarvores préprias da mesma raiz de A sao determinadas por qualquer com-
binacao de drvores da mesma raiz de 7(filho;(raiz(A))), i =1,...,d"(raiz(A)). Uma
vez que sO existe uma subarvore impropria da mesma raiz, obtém-se a recursividade

dt(raiz(Ar))

Kr(Ay, Ag) = H (kp(T(filhoi(raiz(Ay))), T(filhoi(raiz(Az)))) + 1). (5.74)

=1

Nicleo de subconjuntos de arvores

Definigao 5.19 (Ntcleo de subconjuntos de &arvores). O espago de caracteristicas
associado ao niucleo de subconjuntos de drvores € indexado por I = A, o conjunto
de todas as drvores proprias, com o mapa

1 se S € uma subdrvore A;
OL(A) = ’ :
s(4) { 0 caso contrdrio. (5.75)
O nicleo associado é definido como
R(A1, Ag) = (B(A1), D(Ag)) = Y Ds(A1)Pg(As). (5.76)

SeA

O calculo deste ntcleo pode ser reduzido ao caso das subarvores da mesma raiz avali-
ando aquele nicleo para todos os pares de nés nas duas arvores, ou seja,

KALA) = Y K(7(v1),7(v:)). (5.77)

v1E€A1,v2€ A2



Capitulo 6

Nucleo para informacao semantica

A representacao dos documentos tem uma influéncia fundamental na forma como
o algoritmo de aprendizagem generaliza e, uma vez que o espaco de hipdteses do
classificador (como, por exemplo, o tipo de regras geradas e a sua ordenagao) é inerente
ao algoritmo, a escolha da representacao torna-se a ferramenta central de modelacao.
O texto deve ser transformado numa representagao que seja apropriada quer para o
algoritmo de aprendizagem, quer para a tarefa de classificagao.

Como ja referido, a aproximacao padrao para a classificacao de texto utiliza a técnica
classica de representacgao de texto [Salton et al. 1975] que mapeia um documento para
um vector de caracteristicas de grande dimensao, onde cada componente do vector
representa a presencga ou auséncia de uma caracteristica. Esta aproximacao perde toda
a informacao sobre a ordem das palavras, retendo apenas a frequéncia dos termos que
aparecem no documento. Esta técnica é usualmente acompanhada pela remocao de
palavras nao informativas (stopwords) e pela substituicao das palavras pelo seu radical
ou raiz.

Este trabalho propoe uma aproximacao radicalmente diferente ao considerar a in-
formagao semantica dos documentos. Cada documento é representado na sua forma
logica através de Estruturas de Representacao do Discurso. Estas sao, por sua vez,
representadas de forma adequada para permitir a utilizacao de métodos de nucleo,
nomeadamente um nicleo para grafos. Os documentos sao mapeados para um espagco
de caracteristicas constituido pelo conjunto de todos os percursos do grafo (ver seccao
5.4.2); dois documentos sdo mais semelhantes entre si, quanto maior nimero de per-
cursos tiverem em comum.
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6.1 Representacao da informacao semantica

Tradicionalmente, as aproximacoes formais para representar a semantica da lingua
natural centravam-se nas frases individuais, tentando explicar o seu significado em
termos de condicoes de satisfabilidade. No entanto, ha muito que é reconhecido que
o conteido e o contexto estao interligados e que, de facto, um possui um factor
determinante na resolucao do outro.

Este foco na dependéncia do contexto, traduziu-se numa mudanca importante da
concepcao “classica” da semantica formal, que se baseia nos conceitos de referéncia
e verdade, para uma perspectiva na qual o conceito central nao é a verdade, mas a
informacao. Nesta perspectiva, o significado de uma frase nao é obtido pelas suas
condigoes de satisfabilidade, mas pelo seu “potencial de alteracao da informacao”,
ou seja, a sua capacidade para modificar contextos ou estados de informacao iniciais
noutros.

A Teoria de Representagao do Discurso (TRD) desenvolvida por Kamp and Reyle [1993]
¢ uma destas teorias. Como referido na seccao 2.5.3, a sua arquitectura baseia-se no
tratamento de pressupostos [Soames 1984], em duas fases distintas. Primeiro constréi
uma representacao “preliminar” para cada frase considerando-a individualmente. Esta
representacao, traduzida através de uma Estrutura de Representacao do Discurso
(ERD), inclui todos os pressupostos impostos pela frase.

Durante a segunda fase os pressupostos da representacao preliminar sao verificados no
contexto; sempre que necessario e viavel, o contexto é “acomodado”, ou seja, alterado
ou actualizado. Quando todos os pressupostos tiverem sido satisfeitos, a parte da
representacao preliminar sem os pressupostos é fundida com o contexto (original ou
alterado). O resultado é uma ERD que, além da informagao do contexto (possivelmente
acomodado), inclui a contribui¢ao dada pela frase.

As solugoes desta teoria para a interpretacao do contexto e sua actualizacao baseiam-se
numa concepgao original da forma légica e na utilizagao de Referentes do Discurso (RD)
para representar as contribui¢oes semanticas produzidas pelos sintagmas nominais. A
forma logica é representada por um conjunto de ERDs, que podem ser alargadas e
fundidas; assim, as que representam frases podem ser combinadas noutras que repre-
sentam discursos multi-frase. Os RDs sao os constituintes das ERDs que servem para
representar as entidades, podendo ser descritos como as suas variaveis.

Assim, a TRD utiliza um conjunto de ferramentas bdsicas (tais como os RDs, as
condigoes sobre os RDs e sua acessibilidade) que, no seu conjunto, permitem obter uma
representacao semantica que incorpora o contexto. No entanto, a ferramenta utilizada
neste trabalho, a aplicagao SIN2SEM, apenas gera as ERDs obtidas na primeira fase
do tratamento de pressupostos representando, desta forma, a forma légica da frase.
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6.1.1 Estrutura de Representacao do Discurso

Como referido na secgao 2.5.3, na TRD a representacao semantica é especificada em
termos de uma linguagem sobre ERDs. Uma ERD simples é um par constituido por
um conjunto de referentes do discurso U, usualmente referido como o universo da ERD,
e um conjunto de condi¢oes C'. Na sua forma geral é representada como

(U, )

Intuitivamente o universo retne as entidades do discurso enquanto as condi¢oes expres-
sam as restri¢oes (propriedades, relagoes) sobre essas entidades. Por exemplo a frase A
mde observa a filha que brinca com a boneca corresponde a ERD

({z,y, 2z}, {mae(x), observar(z,y),filha(y), brincar(y,z),boneca(z) })

ou, através da notacao grafica comumente utilizada,

Ty =z
mae ()
observar (z,y)
filha(y)
brincar(y,z)
boneca(z)

Figura 6.1: Representacao grafica da ERD correspondente a frase A me observa
a filha que brinca com a boneca.

Intuitivamente, os sintagmas a mie, a filha e a boneca contribuem com os referentes
z, y e z para o universo da ERD e com as condi¢oes atémicas mae(z), filha(y)
e boneca(z) para o seu conjunto de condigoes. Os predicados observa e brinca
contribuem com a condigoes observar (z,y) e brincar(y,z).

A semantica associada a sua construcao assegura que, num determinado modelo, esta
ERD simples é verdade apenas quando existe um mapeamento dos RDs para o universo
do modelo que satisfaca todas as condi¢oes do conjunto de condigoes. Desta forma, os
referentes do discurso no topo da representagao grafica de uma ERD sao dotados de
quantificagao existencial e o conjunto de condicgoes é interpretado de forma conjuntiva.

6.2 A forma légica e os métodos de ntcleo

Na aproximacao padrao de classificagao de documentos a unidade basica de informagao
¢ a palavra [Joachims 1998]; neste trabalho utiliza-se a Estrutura de Representagao do
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Discurso para representar a forma logica da frase e assim incorporar a informacao
semantica dos documentos.

No entanto, para utilizar um método de nicleo é necessario definir um nicleo especifico
ou adaptar a representacao do problema a um ntcleo existente. Devido a possibilidade
de representar uma ERD através de um grafo dirigido e de ja existirem fungoes de
nucleo sobre este tipo estruturado de dados optou-se pela segunda hipdtese.

6.2.1 A ERD como um grafo

Uma ERD pode ser transformada num grafo dirigido mapeando as unidades basicas da
ERD — referentes e condicoes sobre referentes, nas unidades bésicas do grafo — vértices
e arcos, e descrevendo a forma como se interligam. Assim:

e um referente é um vértice etiquetado com o nome do referente e

e uma condicao é um vértice etiquetado com o nome da condigao e um conjunto
de arcos que representam as restrigoes impostas aos referentes. Os arcos partem
do nome da condi¢ao para os referentes restringidos e sao etiquetados com um
inteiro que indica a posicao do referente na condicao.

Utilizando este mapa, a ERD da Figura 6.1 é representada através do grafo (dirigido)
ilustrado na Figura 6.2.

observar

boneca

Figura 6.2: Grafo que ilustra a ERD da frase A m3e observa a filha que
brinca com a boneca.

Esta transformacao directa das ERDs em grafos nao permite, no entanto, a utilizacao
do ntcleo de grafo de produto (Definigao 5.15) ja que a matriz de adjacéncia do grafo de
produto directo seria nula. Esta afirmacao é uma consequéncia da andlise da defini¢ao
de grafo de produto directo por um lado e das caracteristicas dos grafos representantes
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das ERDs, por outro. Pela definigao de grafo de produto directo (Defini¢ao 5.14):

e o conjunto de vértices é constituido apenas pelos vértices comuns. Uma vez que
a ferramenta SIN2SEM analisa cada frase individualmente gerando referentes
distintos para cada uma sem fazer, posteriormente, qualquer tipo de unificacao,
o conjunto de vértices comuns é composto por aqueles que representam nomes
de condig¢oes comuns aos dois grafos, e

e o0 conjunto de arcos é constituido pelos arcos comuns entre os vértices do grafo
de produto directo. Como nesta representagao apenas existem arcos que ligam
os vértices dos nomes das condigoes aos vértices dos referentes restringidos (que
sao seguramente distintos de ERD para ERD), o grafo do produto é constituido
apenas pelos vértices disconexos, o que determina a caracteristica enunciada desta
matriz de adjacéncia.

6.2.2 Substituicao de referentes

Ao analisar as ERDs construidas pela TRD, constatou-se que a substituicao adequada
dos referentes restringidos por dois tipos de condigoes especificas, aquelas relacionadas
com nomes proprios e as condi¢oes atomicas, conduzia a um grafo adequado a utilizacao
do nucleo do grafo de produto.

Nomes proéprios

Um nome proprio associado a uma entidade é representado através de uma condigao
do tipo nome(z,y). Neste caso é possivel obter uma ERD equivalente ao retirar a
condicao associada ao nome proprio da ERD, substituindo, nas restantes condigoes, o
referente x por y. Formalmente, e utilizando a representagao geral de uma ERD, esta
alteracao corresponde a

(U,C) — (U, C") (6.1)
U = U—{x:3Jynome(z,y) € C}
C' = C —{nome(z,y) : nome(z,y) € C} —

—{c:ce CA(Inome(z,y) € C:x € args(c))}U

U{d : (3¢ € C,Inome(z,y) € C : x € args(c) A
A pred(d) = pred(c) A args(d) = subst(args(c),z,y))}
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onde pred(c) devolve o nome da condi¢do ¢, args(c) devolve a lista de referentes
restringidos por ¢ e subst(l,a,b) é a funcdo que substitui em [ as ocorréncias de a
por b.

Se esta substituicao for realizada em todas as ERDs (U;, C;) que contém a condigao
nome(z,y), com x € U;U;, obtém-se a unificacao, a nivel do corpus, de todos os
referentes que dizem respeito ao mesmo nome y. A Figura 6.3 mostra um exemplo que
involve duas ERDs.

woT w
mae (w) mae (w)
filha(x) filha(Carlota)
nome (z,Carlota) observar (w,Carlota)
observar(w,z)
N
Yy oz z
filha(y) filha(Carlota)
nome (y,Carlota) formiga(z)
formiga(z) observar (Carlota,z)

observar (y,z)

Figura 6.3: Representagao grafica da ERDs correspondente as frases A mie
observa a filha Carlota e A filha Carlota observa a formiga antes e de-
pois da substituicdo dos referentes envolvidos em condigoes do tipo nome (z,y).

Condigoes atomicas

Uma condicao atéomica é uma condigcao do tipo cond(x). Neste caso, retira-se esta
condicao da ERD e substitui-se, nas restantes condicoes, o referente x por cond. No
entanto, como é possivel existir mais que uma condigao atémica sobre o mesmo refe-
rente, a substituicao do referente é feita por um conjunto. Formalmente, e utilizando
a representacao geral de uma ERD, esta alteracao corresponde a

(U,C) — (U, C") (6.4)
U = U—{z:(3ceC:args(c)=[x])}
C'" = C—{c:ceCAN#args(c)=1} —

—{d:de CANEBxeUIceC:args(c)=[z]| Nz €args(d))} U

U{e: (Ide C,3x € U,Jc € C :args(c) = [z] Nz € args(d) A
A pred(e) = pred(d) A args(e) = subst(args(d), z,y) A pred(c) € y))}
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onde pred(c) devolve o nome da condigao ¢, args(c) e #args(c) devolvem, respectiva-
mente, a lista e 0 nimero de referentes restringidos por ¢ e subst(l, a, b) é a funcao que
substitui em [ as ocorréncias de a por b.

Esta alteracao apenas pode ser realizada a nivel da ERD, ou seja, a nivel da frase. A
Figura 6.4 mostra o resultado desta substituicao aplicada a ERD da Figura 6.1.

Ty z
mae () observar ({mae},{filha})
observar(z,y) brincar({filha}, {boneca})
filha(y) .
brincar(y,z)
boneca(z)

Figura 6.4: Representacao grafica da ERD correspondente a frase A m3e observa
a filha que brinca com a boneca antes e depois da substituicdo dos referentes
envolvidos em condigoes atémicas do tipo cond(z).

Nomes proprios e condicoes atémicas

Como o mesmo referente z pode estar restringido por condig¢oes do tipo nome(z,y) e
cond (z), sempre que ¢ feita a substituicao de um referente cria-se um conjunto.

Com estas substituicoes, um referente deixa de ser apenas uma simples variavel, po-
dendo passar a ser um conjunto. Este conjunto contém os identificadores de condigoes
undrias e/ou um nome préprio associados ao referente. Por exemplo, a forma légica da
frase A m3e observa a filha Carlota que brinca com a boneca ¢ representada
pela ERD ilustrada na Figura 6.5.

Ty z

mae (z) observar ({mae},{filha,Carlota})
observar (z,y) brincar({filha,Carlota},{boneca})

filha(y) —

nome (y,Carlota)
brincar(y, z)
boneca(z)

Figura 6.5: Representacao grafica da ERD correspondente a frase A me observa
a filha Carlota que brinca com a boneca antes e depois da substituicao dos
referentes restringidos por nomes préprios e condigoes atémicas.
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6.2.3 A Representacao de uma ERD

Com as transformacoes descritas sobre as ERDs, a sua representacao através de um
grafo dirigido ja permite a utilizacdo do nucleo do grafo de produto (secgao 5.4.2):

e uma condicao é um vértice etiquetado com o nome da condigao e um conjunto
de arcos. Os arcos partem do vértice etiquetado com o nome da condi¢ao para
os vértices que representam os referentes restringidos. Os arcos sao etiquetados
com um inteiro que indica a posicao do referente na condicao;

e um referente de uma condigao é:

— um vértice etiquetado pelo referente e com um grau de saida igual a zero,
ou

— um subgrafo composto por um vértice com uma etiqueta prépria, igual para
todos os subgrafos que representam um referente, e um conjunto de arcos
de saida que ligam a cada um dos elementos do conjunto de substituicao.
Estes arcos sao todos etiquetados com uma (a mesma) etiqueta prépria;

e cada elemento do conjunto de substituicao é um vértice etiquetado com o iden-
tificador da condigao unaria ou do nome proprio que restringem o referente
representado pelo conjunto de substituicao. Este vértice tem grau de saida igual
a Zero.

A Figura 6.6 ilustra o grafo correspondente a ERD da Figura 6.4.

observar

a
G boneca

Figura 6.6: Grafo que ilustra a ERD com substituicao de referentes da frase A mie
observa a filha que brinca com a boneca.

6.2.4 A semelhanca entre ERDs

O nucleo do grafo de produto (seccao 5.4.2) mede a semelhanga entre ERDs através
da contabilizacao de percursos no grafo de produto directo dos grafos factores; quanto
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mais percursos existirem no grafo de produto directo, mais semelhante é a informacao
semantica contida nas frases.

A Figura 6.7 ilustra duas ERDs (a esquerda) e o grafo produto directo correspondente

(a direita); este grafo é construido utilizando a Definigao 5.14.

observar

observar

observar

Figura 6.7: Grafos que ilustram as ERDs das frases A m8e observa a filha
Carlota e A filha Carlota observa a formiga e o grafo produto directo cor-
respondente.

A contabilizagao de percursos (de varios comprimentos) é realizada através de poténcias
da matriz de adjacéncia [E];; do grafo de produto, construida de acordo com a Definicao
5.13. A Figura 6.8 representa a matriz de adjacéncia originada pelo grafo de produto
ilustrado na Figura 6.7.

e"’é:& (/ N~ C’O&
VI S v
observar| 0| 1| 1| 0] O
c'|0] 00| 1|1
cr'/]0j0j0| 1|1
filha| 0| O | 0] 0| O
Carlota| 0| O] 0| 0| O

Figura 6.8: Matriz de adjacéncia do grafo de produto representado na Figura 6.7.

A segunda poténcia desta matriz, [E]?] possui todas as componentes iguais a zero,

excepto as correspondentes aos pares observar-filha e observar-Carlota cujo valor

n

é dois; as restantes poténcias desta matriz, [E]f; (n > 2) sdo matrizes nulas.
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6.2.5 Representacao da forma légica de um documento

Utilizando a TRD, a forma légica de um documento é obtida pelo conjunto de ERDs
que o descrevem. Assim, definida a representacao adequada da ERD para o ntucleo
de grafos, torna-se simples a representacao do documento — é o grafo constituido pelo
conjunto das suas ERDs.

No entanto, com as substituigoes descritas pode haver replicacao de subgrafos em ERDs
distintas. E entdo necessario retirar essas replicacgoes alterando os arcos provenientes
das varias ERDs para o mesmo subgrafo. A partir dos conjuntos iniciais de vértices V
e arcos A, o novo conjunto de vértices V' é calculado como

V' =(V—Rc— Rs)UAcU Ag (6.7)
Re = {viveVA(FueV:v#uNe(v)=c(u)="C" A (6.8)
A etgseg(v) = etqseg(u))}
Ry = {v:veVA(Bue R, Jac A:V(a)= (u,v))} (6.9)
Ac = {v:v € Re A (—3x € Ac : & # v Aetgseg(z) = etgseg(v))} (6.10)
As = {v:v€eRsAN(Fx€Ap,Fac A:¥(a) = (z,v))} (6.11)
onde

etgseg(v) = {l:3x € seg(v) Ne(z) =1} e (6.12)

seg(v) = {u:u€eVA(Jac A:¥(a)= (v,u))} (6.13)

O conjunto R¢ contém todos os vértices com etiqueta ’C’ que sejam vértices de entrada
de subgrafos duplicados e o conjunto Rg contém os seus sucessores; o conjunto Agx
contém um vértice com etiqueta ’C’ para cada grupo de subgrafos duplicados em R¢
e o conjunto Ag contém os seus vértices sucessores.

O novo conjunto de arcos A" é
A= (A— Rac)U Ay (6.14)
com

Rac = {a:a€ AN(Fu€E Re,Fv eV :V(a) = (u,v)VV¥(a)=(v,u))} (6.15)
Aac = {a:a€ AN(Fue Ag, v eV :V(a) = (u,v)V¥(a) = (v,u))} (6.16)
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A Figura 6.9, ilustra a representagdo em grafo das frases A m3e observa a filha

Carlota e A filha Carlota observa a formiga no mesmo documento!.

observar

observar

Figura 6.9: Grafo que ilustra a representacao das frases A m8e observa a filha
Carlota e A filha Carlota observa a formiga no mesmo documento.

Estes grafos que representam a forma logica das frases obtida através de ERDs simples

com as substituicoes de referentes propostas tém duas propriedades: nao possuem ciclos

e qualquer percurso tem no méaximo comprimento dois.

!Estas frases encontram-se representadas individualmente na Figura 6.7, como os grafos factores

do grafo de produto directo.






Capitulo 7

Avaliacao da utilizacao de
informacao linguistica em CT

Com o objectivo de estudar a influéncia de diferentes niveis de informagao linguistica no
desempenho de classificadores de texto, este trabalho apresenta diversas representacoes
do documento que consideram a sua informagao morfoldgica, sintactica e semantica.

As diversas representacoes sao obtidas de forma encadeada utilizando as ferramentas
de extraccao de informacao linguistica descritas na seccao 2.5. A Figura 7.1 ilustra o
processo de obtencao dessa informacao.

. « mae

POLARIS informacao observar |

A mae morfolégica | filha |
| Carota__ |

observa
afilha

Carlota.
informacéo i STA:fcl
PALAVRAS — 86800 | "o g snp
sintéctica ==>N:art(o'<artd>F S) A
==H:n('mae' <Hfam> F S) mae

=P:v-fin('observar' PR 3S IND) observ
=ACC:np

==>N:art('o' <artd> F S) a
==H:n(filha' <Hfam> F S) filha
<:prop('Carlota’ M/F S) Carlota !

| drs( s
ALy i [def-A-'<hfam>'-f,def-B-'<hfam>'-], :

seméntica | [mae(A), :

i observar(A,B),

filha(B),

nome(B,'Carlota’)]

informagao

H

Figura 7.1: Ferramentas de extraccao de informacao linguistica: exemplo de
utilizagao.

Os corpora utilizados contém texto escrito na lingua Portuguesa e permitem, através
da sua representagao, induzir classificadores de forma automaética utilizando maquinas

de vectores de suporte.

Este Capitulo comeca por descrever as diferentes representacoes do documento para
cada nivel de informagao linguistica e a caracterizagao dos corpora utilizados. Os clas-
sificadores de texto induzidos sao avaliados na secgao 7.3 e os resultados sao discutidos
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na seccao 7.4. No final, esta avaliacao para a lingua Portuguesa é confrontada com
avaliacoes realizadas noutros trabalhos.

7.1 Representacao do documento

Como jé referido, a grande maioria dos trabalhos de CT sao aplicados a textos escritos
na lingua Inglesa e, embora existam alguns que utilizam o nivel sub-palavra ou multi-
palavra, o termo de indexagdo mais utilizado é, sem duvida, a palavra (ver seccao
4.1).

De seguida, apresentam-se diversas representacoes do documento: em algumas a uni-
dade basica é a palavra, mas noutras a unidade basica é estruturada e representa a
frase. Para além dos niveis morfoldgico, sintactico e semantico, foi ainda utilizada a
informacao morfo-sintactica das palavras como método de seleccao de termos numa
representacao saco-de-palavras.

7.1.1 Informacgao morfolégica

Primeiro considerou-se a informagao morfolégica com a tradicional representagao
saco-de-palavras.

Esta aproximacao corresponde a representacao tipicamente utilizada pelas técnicas
usuais de RI e, para além de verificar a importancia da lematizacao no processo de
classificacao, serve de dupla base de comparacao. Por um lado permite verificar se os
resultados obtidos para a lingua Inglesa sao validos para a lingua Portuguesa; por outro,
serve para certificar a utilidade da informacao sintactica e semantica na classificagao
de texto.

A Figura 7.2 mostra um documento e a respectiva representacao saco-de-palavras
utilizando a frequéncia do documento®.

Consideraram-se técnicas de normalizacao, seleccao e ponderacao de termos. Quanto a
normalizagao fizeram-se experiéncias utilizando a palavra original e a sua raiz (obtida
por lematizacao). As palavras foram, depois, seleccionadas utilizando trés classes de
experiéncias: a eliminagao de stopwords, a funcao de graduacao e o valor de limiar. Na
ponderacao dos termos seleccionados para indexagao foram utilizadas combinacoes das
trés componentes usuais: documento, coleccao e normalizagao.

! Tipicamente utiliza-se a notacdo esparsa representando, para cada documento, a frequéncia das
palavras que nele aparecem; todas as restantes palavras que constituem termos de indexagao e nao
aparecem no documento tém um valor igual a zero.
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/ méae

A mae observa a observar
filha Carlota. filha
n brincar
E Carlota
boneca
@ passear

Figura 7.2: O documento original e a respectiva representacao saco-de-palavras.

A Carlota brinca

com a boneca.

Como fungao de graduacao (ver secgao C.1) testou-se:

e a frequéncia, freq(ty);

e ¢ a informacao mutua, imut (tg,c;).

Enquanto na primeira o valor da funcao é independente da etiqueta da classe, na
segunda isso nao acontece. Assim, para imut, o valor de cada termo é o valor maximo
obtido entre todas as classes.

Como valor de limiar escolheu-se o numero de palavras resultante da aplicacao de
um limite inferior (1) & frequéncia de cada palavra no corpus, removendo aquelas que
ocorrem no maximo [ — 1 vezes; por exemplo, quando o limite é 100, sao escolhidas
como termo de indexacao todas as palavras que aparecem pelo menos 100 vezes no
total dos documentos. Os valores de limiar variaram consoante o corpus em estudo.

Na ponderagao dos termos (ver seccao C.3) escolheu-se:

e a frequéncia do termo (t) para a componente documento;
e sem componente (x) e frequéncia inversa do documento (f) para a componente
colecgao;

e normaliza¢ao do co-seno (c) para a componente normalizagao.

Estas opcoes podem ser representadas graficamente num espago tridimensional com
eixos para normalizacao, seleccao e ponderagao; as técnicas de seleccao e ponderacao

podem, por sua vez, ser representadas noutros espacos a trés dimensoes (ver Figura
7.3).

7.1.2 Informagao morfo-sintactica

Para avaliar o poder discriminante das diferentes classes (ou conjunto de classes)
gramaticais no processo de classificagao de texto, utilizou-se a informacao morfo-
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normalizagdo

normalizacdo

t -

,,,,,,,,,, ~"§ x coleccdo
raiz /

documento

limiar

4000

palavra--

ponderacdo

reqimut graduagio O\

stopwords seleccio

Figura 7.3: Através de espacos a trés dimensoes é possivel visualizar graficamente o
conjunto de experiéncias realizadas com informagao morfolégica. O ponto marcado
corresponde & experiéncia: eliminacao de stopwords com a raiz da palavra como
termo de indexacao, aplicacdo da funcado de graduagdo imut e valor de limiar igual
a 1 e tfidf como medida de ponderacao.

sintactica como técnica de seleccao dos termos de indexacao do documento numa
representacao saco-de-palavras.

Experimentaram-se subconjuntos das classes gramaticais mais informativas: nome (n),
nome proéprio (prop), adjectivo (adj) e verbo (v).

7.1.3 Informacao sintactica

Enquanto existem muitos trabalhos de CT (incluindo alguns para a lingua Portuguesa)
que consideram informacao morfologica, sao relativamente poucos os que utilizam
informacao sintactica.

Como referido na secgao 2.4.2 a estrutura sintactica da frase é usualmente representada
através de uma arvore — a arvore sintéctica.

Representacao arvore-sintactica

A Arvore sintactica é uma arvore ordenada, e como tal, um documento pode ser
representado através de um conjunto de arvores ordenadas. Para considerar a ordem
das frases esse conjunto pode, por sua vez, ser representado através de uma &arvore
ordenada. A esta nova representacao do documento deu-se o nome de representagao
arvore-sintactica.

Nesta representagao cada documento é reproduzido utilizando de uma &arvore cujos
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filhos da raiz sao as arvores sintacticas de cada uma das suas frases. No entanto, a
arvore construida nao é composta pela arvore sintactica completa, mas contém apenas
os nés das seguintes classes gramaticais®: o nome (n), o nome préprio (prop), o
adjectivo (adj), o verbo (v), o pronome (pron) e o advérbio (adv). As folhas da
arvore sao as palavras do documento, que podem ser as originais ou substituidas pela

sua raiz. Neste trabalho utilizou-se a raiz.

A Figura 7.4 mostra um documento e a respectiva representacao arvore-sintactica.

STA:fcl

=SUBJ:np

==>N:art('0' <artd> F S) A
==H:n('mée' <Hfam> F S) mae
=P:v-fin('observar' PR 3S IND) observa
=ACC:np

==>N:art('o' <artd> F S) a
==H:n(filha' <Hfam> F S) filha
==N<:prop(‘Carlota’ M/F S) Carlota

A mée observa a
filha Carlota.

A Carlota brinca =

STA:fcl
=SUBJ:np
==>N:art('o’ <artd> F S) A brincar
==H:prop('Carlota’ M/F S) Carlota
=P:v-fin(brincar' PR 3S IND) brinca a Carlota Carlota
=PIV:pp
==H:prp(‘com’) com boneca
==P<:np

===>N:art('0' <artd> F S) a
===H:n('boneca' <H> F S) boneca

com a boneca.

Figura 7.4: O documento original, as arvores sinticticas geradas pela ferramenta
PALAVRAS e a respectiva representagao arvore-sintactica.

Outras representacoes

Com informagao retirada das arvores sintacticas das frases utilizaram-se ainda outras
duas representacoes do documento: a representacao sequéncia-de-palavras e a repre-
sentacao saco-de-palavras. Estas representagoes servem para verificar qual o poder
discriminante da representacao estruturada com informacao sintéctica, ou seja, se a
representacao arvore-sintactica é benéfica relativamente a outras representagoes que
nao consideram a estrutura sintactica da frase.

Na representacao sequéncia-de-palavras o documento é reproduzido utilizando
uma lista ordenada de palavras. Foi obtida a partir da representacao arvore-sintactica
utilizando uma arvore ordenada onde os filhos da raiz sao as palavras do documento.

A Figura 7.5 mostra um documento e a respectiva representagao sequéncia-de-palavras.

2Nao foram consideradas todas as classes porque essa representacdo tornaria o processo de
comparagao de documentos muito lento ja que o comprimento do documento seria muito mais longo.
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A mae observa a

filha Carlota. /’\

A Carlota brinca mae observar filha Carlota Carlota brincar boneca

com a boneca.

Figura 7.5: O documento original e a respectiva representacao sequéncia-de-
palavras.

Esta representacao foi utilizada como nivel intermédio entre as representacoes arvore-
sintactica e saco-de-palavras. Enquanto a primeira considera a estrutura dentro da
frase, a representacao saco-de-palavras nao considera nenhuma estrutura do docu-
mento; a representacao sequéncia-de-palavras nao considera a estrutura da frase, mas
permite estudar a influéncia da ordem das palavras na classificacao de textos, ja que
considera a sequéncia pela qual as palavras aparecem no documento.

A representacao saco-de-palavras utiliza as palavras retiradas da representacao arvore-
sintactica.

7.1.4 Informacao semantica

A informagao semantica é representada utilizando a forma légica (ver secgao 2.4.3).
Esta, por sua vez, pode ser produzida directamente a partir da estrutura sintactica
da frase. Na Teoria da Representagdo do Discurso (ver secgao 2.5.3), a forma logica
de uma frase é representada através de uma Estrutura de Representacao do Discurso
(ERD) que pode ser obtida a partir da arvore sintactica correspondente.

Representacao estrutura-do-discurso

Como referido na secgao 6.2.5, o grafo que representa a informagao semantica do
documento nao possui ciclos. Esta propriedade torna possivel a sua transformagao
numa estrutura menos complexa e que permite a utilizacao de funcoes de nicleo mais
eficientes computacionalmente — uma estrutura em arvore.

Esta transformacao compreende dois pontos:
e a criagao de um novo vértice (com etiqueta prépria igual para todos os documen-

tos) que constitui a raiz da arvore; dele partem arcos dirigidos que se ligam aos
vértices que identificam as condi¢oes das ERD;
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e a replicagao de subgrafos para cada condi¢cao quando duas ou mais condicoes se
ligam ao mesmo vértice (vértice com grau de entrada maior ou igual a dois).

Com esta transformagao obtém-se uma arvore cuja raiz representa o documento, os nos
de profundidade um representam as condigoes das ERDs e os filhos de cada um desses
nos, os referentes restringidos pela condigao. Para os referentes que foram substituidos
por nomes préprios e/ou condigoes atémicas existe ainda mais um nivel que representa
o conjunto dessas substituicoes.

Como ¢ necesséario indicar a posigao de cada referente nas condigoes a arvore que
representa o documento deve ser ordenada. No entanto, uma vez que as condicoes
das ERDs constituem um conjunto, torna-se necessario ordené-las alfabeticamente. O
mesmo tipo de ordenacao deve ser realizado sobre os vértices que representam cada um
dos elementos do conjunto de substituicao.

A formalizacao desta operacao é mais simples se considerarmos a representacao do
documento como a uniao das ERDs correspondentes a cada uma das suas frases — um
grafo disconexo GG com um conjunto de vértices ¥V e um conjunto de arcos A. Assim, a
arvore obtida é um grafo aciclico dirigido sem etiquetas nos arcos G’ com um conjunto
de vértices V' e um conjunto de arcos A’ onde

V' = VU/{raiz}
A = Au{a:ae AN(FveV:¥(a) = (raiz,v) Ndg(v) =0)}

Sendo

C = {raiz}U{v:veVAelv)="C} (7.3)
D = V-C

a ordenacao da arvore ¢é respeitada ao garantir as seguintes condigoes:

Yo e, V1l <i<j<d(v), (7.5)
e(filho;(v)) < e(filho;(v))
Yo e D,Vl<i<d(v),FueV, (7.6)

u = filho;(v) AJa € A,V (a) = (v,u) Ne(a) =1

Enquanto a primeira condigao garante a ordenacao alfabética das condigoes das ERDs
e dos conjuntos de substituicao de cada referente, a segunda garante o posicionamento
correcto dos argumentos das condicoes ao utilizar a etiqueta do arco no grafo G.
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A esta representacao do documento em &arvore que incorpora a sua forma légica e
que permite avaliar o impacto da informagao seméantica no processo de classificagao
deu-se 0 nome de representacao estrutura-do-discurso. A Figura 7.6 ilustra a
representacao estrutura-do-discurso correspondente ao grafo ilustrado na Figura 6.9.

observar observar

Figura 7.6: A representacao estrutura-do-discurso com as frases A m3e observa a
filha Carlota e A filha Carlota observa a formiga no mesmo documento.

Na secgao 6.2.2 propoem-se dois tipos de substituicao de referentes; cada um origina
representacoes estrutura-do-discurso distintas. A Figura 7.7 mostra um exemplo com o
texto original, as ERDs geradas pela aplicagao SIN2SEM e a respectiva representagao
estrutura-do-discurso quando aplicadas as substitui¢oes de nomes préprios e condicoes

atémicas.
drs(
5 [def-A-'<hfam>'-f,def-B-'<hfam>'-f],
A mae observa a [mae(A),
filha Carlota observar(A,B), s
filha(B), ' ‘ brincar observar
A Carlota brinca nome(B,'Carlota’)]
)
com a boneca. drs( C
[def-C-'m/f'-s,def-D-'<h>'-f],
[nome(C,'Carlota’), Carlota boneca mae Carlota filha
brincar(C,D),
boneca(D)]
)

Figura 7.7: O documento original, as ERDs geradas e a respectiva representacao
estrutura-do-discurso. Esta representacao do documento utiliza a substituicao de
nomes proprios e condigdes atémicas.

Outras representacoes

Com a informagao retirada das arvores representantes da forma légica dos documentos
utilizou-se ainda uma representacao saco-de-palavras para estudar a influéncia da
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estrutura da representacao no processo de classificacao. Para a construir, extrairam-se
as palavras que aparecerem na representacao estrutura-do-discurso.

7.2 Corpora

Para testar o poder discriminativo de cada representacao utilizaram-se trés corpora
escritos na lingua Portuguesa: um corpus de documentos juridicos com decisoes da
Procuradoria Geral da Republica (corpus PGR) e dois corpora de noticias da im-
prensa escrita: o jornal brasileiro Folha de S. Paulo (Folha) e o jornal didrio Publico
(Publico).

7.2.1 PGR

Os documentos do corpus PGR representam as decisoes da Procuradoria Geral da
Republica desde 1940. O corpus original é composto por 8151 documentos que foram
classificados manualmente por peritos num conjunto de classes (classificagao multi-
etiqueta) pertencentes a uma taxonomia de conceitos juridicos com cerca de 6000 ter-
mos. Apds uma avaliacao preliminar, constatou-se que apenas cerca de 3000 conceitos
foram utilizados e que destes, apenas 801 contém dez ou mais documentos.

Do corpus completo, apenas 6773 documentos contém pelo menos uma palavra para
todas as experiéncias realizadas. Utilizou-se este conjunto de documentos e retiraram-se
as cadeias de caracteres com algarismos num total de 34339 cadeias distintas. Conta-
bilizaram-se entao 68877 palavras distintas e médias por documento de 1608 palavras
(simbolos) e 366 palavras distintas (tipos). A Figura 7.8 mostra histograma do ntimero
de documentos que pertencem as 50 classes mais comuns (aquelas com mais de 75
documentos).

Este corpus foi utilizado para verificar a existéncia de diferencas no desempenho de
classificadores aplicados a corpora de caracter geral e de dominios especificos. O estudo
efectuado recaiu sobre as 10 classes mais comuns e realizaram-se as experiéncias com
a representagao saco-de-palavras para os niveis morfolégico e morfo-sintéctico (secgoes
7.1.1 ¢ 7.1.2). A Tabela 7.1 contém a descrigdo e nimero de documentos para essas
classes.

Para os restantes niveis nao se utilizou este corpus porque o seu texto apresenta
construcoes sintacticas e semanticas de tal forma complexas que tornaram inviavel a
sua representagao de forma automatica. Optou-se entao por continuar o estudo apenas
com os documentos jornalisticos ja que estes possuem construgoes muito mais simples.
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Figura 7.8: Corpus PGR: histograma do ntimero de documentos para as 50 classes

mais comuns.
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classe
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“|"||||I||||||||||||IIIIIIIIII||||||||||m
cl

c45  ¢50

classe nome # docs
c1 aposentacao 342
Co competeéncia 336
cs deficiente das forgas armadas 678
c4 estado da India 395
cs exemplar conduta moral e civica 289
cg funcionario publico 365
cr louvor 366
cg militar 388
Cy pensao por servicos excepcionais 906
c10 prisioneiro de guerra 401

Tabela 7.1: Corpus PGR: as 10 classes mais comuns e o seu numero de documentos.
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7.2.2 Folha de S. Paulo

Este corpus constitui um subconjunto do corpus NILC? (Niicleo Inter-Institucional de
Linguistica Computacional) e contém 855 documentos do ano de 1994 [Silva et al. 2004].
Existem 5 classes (desporto, imoveis, informatica, politica e turismo), cada uma
com 171 documentos; como cada documento pertence a uma unica classe, estamos
em presenca de um problema multi-classe. O corpus, depois de retiradas as cadeias
de caracteres com algarismos (num total de 1367), contém 19522 palavras distintas e
uma média por documento de 215 simbolos e 124 tipos. Utilizou-se este corpus nas
experiéncias com informagao morfolégica e morfo-sintactica (sec¢oes 7.3.1 e 7.3.2).

Para os outros niveis de informagao (secgbes 7.3.3 e 7.3.4) utilizou-se um subconjunto,
Folha2, composto por 844 documentos. Esta decisao deve-se ao facto do analisador
sintdctico nao ter conseguido fazer uma andlise correcta de alguma(s) frase(s) dos res-
tantes 11 documentos. A distribuicao pelas classes continuou praticamente equitativa
(168 para a classe politica e 169 para as restantes classes), existindo no total 19417
palavras distintas e uma média por documento de 135 simbolos e 101 tipos.

7.2.3 Publico

O corpus Publico contém as noticias didrias de 9 secgoes (problema multi-classe) do
jornal Publico dos anos de 1994 e 1995 num total de 101646 documentos. Depois de
retiradas as cadeias de caracteres com algarismos (19403 cadeias distintas), o corpus
contém 282657 palavras distintas e uma média por documento de 512 simbolos e 254
tipos. Este corpus foi utilizado nas experiéncias com informagao morfolégica e morfo-
sintactica.

Uma vez que a ferramenta SIN2SEM (utilizada para obter a representagao semantica)
nao consegue processar algumas arvores sintacticas produzidas pela ferramanta PALA-
VRAS sendo necessario verificar o resultado da andlise sintactica para cada documento,
restringiu-se o estudo apenas a um meés para os restantes niveis de informacao. Ao utili-
zar as noticias do meés de Outubro de 2005, obteve-se um corpus com 4290 documentos,
0 Publico09510. Nele existem 70743 palavras distintas e médias por documento de 299
simbolos e 213 tipos.

A Tabela 7.2 indica, para os corpora Publico e Publico9510, o nome das secgoes,
o numero de documentos em cada uma e a correspondente percentagem relativa ao
COrpus.

3Disponivel em http://www.nicl.icmc.usp.br/nicl/.
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Publico Publico9510
classe seccao # docs | % # docs | %
c1 ciéncias, tecnologia e educagao | 6285 6.2 287 6.7
Co cultura 15706 | 15.5 624 14.5
c3 desporto 10109 | 9.9 441 10.3
c4 diversos 8370 8.2 346 8.1
cs economia 13483 | 13.3 449 10.5
cg local 17447 | 17.2 913 21.3
cr mundo 9561 9.4 399 9.3
cs nacional 9348 9.2 441 10.3
C9 sociedade 11340 | 11.2 390 9.1

Tabela 7.2: Corpora Publico e Publico9510: ntimero de documentos por classe e
a respectiva proporgao relativa ao corpus completo.

7.3 Resultados

Seguindo a mesma estrutura da secgao 7.1, esta seccao apresenta os resultados obtidos
nos diversos niveis de informacao linguistica, comegando pelos niveis mais simples e
terminando naquele que constitui uma aproximagao inovadora na classificacao de textos
— o nivel de informacao semantica.

Utilizaram-se aproximacoes e ferramentas distintas consoante o nivel de informagao:

e Nos niveis morfolégico e morfo-sintactico utilizou-se:

— a ferramenta WEKA (secgao 3.5.1) com a respectiva implementagao das
maquinas de vectores de suporte, para permitir a comparagao com outros
algoritmos de classificacao, nomeadamente o algoritmo naive de Bayes e
arvores de decisao. Nesta ferramenta utilizaram-se todos os parametros por
0missao.

— a técnica de validacao-cruzada com 10-pastas para os corpora PGR e Folha
(ver seccao 3.3.1) e a aproximagao treino-e-teste para o corpus Publico (33%
de exemplos utilizados para teste).

e Nos niveis sintactico e semantico utilizou-se:

— uma implementacao de maquinas de vectores de suporte que permite a
utilizacao de dados estruturados — a ferramenta SVM!"_TK (seccao 3.5.3).
Escolheu-se, para ambas os corpora, o nicleo linear para a representacao
saco-de-palavras e o nucleo de subconjuntos de arvores para as restantes
representacoes com L = 0.001 e ¢ = 10 depois de se realizarem os seguintes
testes:

x para o nucleo para a representagao saco-de-palavras experimentou-se o
ntcleo linear e o polinomial (grau 2, 3, 4 e 5);



7.3. RESULTADOS 113

x para o nucleo das restantes representacoes testou-se nicleo de subarvo-
res e nucleo de subconjuntos de arvores (ver sec¢ao 3.5.3);

x para factor de declinio*, L, do nicleo estruturado, testaram-se valores
de L € {0.001,0.005,0.01,0.05,0.1,0.3}, e

% para 0 compromisso entre o erro de treino e a margem, C', testaram-se
valores de C' € {0.01,0.05,0.1,0.5, 1, 5,10, 50}.

— a aproximagao treino-e-teste para os corpora Folha2 e Publico9510 (33%
de exemplos utilizados para teste).

Para avaliar o desempenho dos classificadores estimou-se as micro- (*) e macro-médias
(M) da precisdo (), cobertura (p) e da medida combinada f; (ver secgdao 3.4.3). Os
testes de significancia consideram um nivel de confianga de 95%.

Cada subseccao apresenta as experiéncias realizadas e os resultados obtidos em dife-
rentes representacoes para cada corpus estudado, terminando com a escolha de uma
delas como melhor representante do respectivo nivel de informagao linguistica.

7.3.1 Informacao morfolégica

Utilizando a informacao morfolégica com a representacao saco-de-palavras testaram-se
todas as combinacoes de normalizacao, fungao de graduacao e ponderagao referidas na
secgao 7.1.1 (a lematizagao foi utilizada juntamente com a eliminacao de stopwords).

O nimero de termos (#) e as médias de simbolos (us) e tipos (u;) por documento
para os documentos originais (orig), e os respectivos valores ao eliminar as stopwords
(stop) e aplicar a lematizagao (lema) encontram-se apresentados na Tabela 7.3.

PGR Folha Publico
# Bs i 7 Bs Mt # Ps it
orig | 68877 1608 366 || 19522 215 124 || 282657 512 254
stop | 68679 963 331 || 19352 134 100 || 282450 304 214
lema | 42399 921 258 || 13317 128 91 || 205155 288 189

Tabela 7.3: Numero de palavras (#) e médias por documento de simbolos ()
e tipos (u;) antes e depois da eliminacao de stopwords e lematizagdo (corpora PGR,
Folha e Publico).

Os valores de limiar (1) testados dependeram do corpus; a Tabela 7.4 indica esses
valores e o correspondente numero de palavras (antes da eliminacao de stopwords e
lematizagao®).

4Do inglés, decay factor.
SPara as experiéncias stop e lema utilizou-se um ntimero de termos igual ao obtido para a
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PGR l50 l100 l200 l300 l400 Isoo  leoo  l700 1800  looo
9477 6435 4236 3226 2577 2198 1897 1678 1514 1369
Folha ls l1o l2o l30 lao l50 leo l7o lso loo
4420 2315 1153 745 529 397 334 265 222 199
Publico | 59 l100 l200 1300 laoo 500 liooo L2000 13000  la000
36398 24616 16060 12241 10010 8547 4920 2777 1893 1419

Tabela 7.4: Numero de termos obtidos para diferentes valores de limiar (corpora
PGR, Folha e Publico).

Para o corpus Folha foram realizadas experiéncias para todas as combinacoes pos-
siveis das opgoes descritas num total de 132; para o corpus PGR nao se realizaram
as experiéncias com as palavras originais totalizando 88 experiéncias; para o corpus
Publico, devido a sua dimensao, além de nao ter realizado as experiéncias com as
palavras originais nao se realizou a experiéncia stop-1;. A Tabela 7.5 apresenta os
valores minimo, maximo, média e desvio padrao das micro- e macro-médias.

PGR Folha Publico

m p___h m p___h m p N

min 497 742 606 | .863 .863 .863 | .787 .787 .787

micro- max | .878 .789 816 || .982 982 .982 | .843 .843 .843
média | média | .837 .768 .800 || .947 .947 .947 || .824 .824 .824
desvio | .043 .013 .023 || .026 .026 .026 || .012 .012 .012

min 491 687 .559 || .865 .863 .864 || .779 .T70 774

macro- | max | .799 741 .758 || .983 .982 .982 || .842 .831 .836
média | média | .768 716 .734 || .947 .947 947 || .821 .810 .815
desvio | .034 .015 .022 | .026 .026 .026 || .013 .013 .013

Tabela 7.5: Valores minimo, maximo, médio e desvio padrao das micro- e macro-
médias (corpora PGR, Folha e Publico).

A melhor representacao do documento foi escolhida em duas fases:

1. analisou-se o conjunto das melhores experiéncias para cada medida. Este con-
junto é formado pelas experiéncias com resultados equivalentes® ao valor maximo
obtido.

2. Entre aquelas que possuiam varias medidas de desempenho nesse conjunto, es-
colheu-se a representagdo com lematizagdo com maior valor de limiar (menos
termos).

As subsecgoes seguintes descrevem os resultados obtidos para cada corpus.

experiéncia orig.
SEquivalentes do ponto de vista de ndo existirem diferencas significativas.
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Corpus PGR. Este corpus apresenta grandes diferencas no conjunto das melhores
experiéncias consoante a medida em estudo. Estas diferencas sao tanto em ntmero
como em variedade, nao existindo uma unica experiéncia no conjunto das melhores para
todas as medidas analisadas: os conjuntos da precisao e da cobertura sao disjuntos.

A Tabela 7.6 contabiliza, para cada medida de desempenho, o nimero de experiéncias
pertencentes ao conjunto das melhores, discriminando, também, esse valor para cada
opgao de normalizacio e funcoes de graduacio e ponderagio (por exemplo, f tem 16
melhores: 7 para a experiéncia stop e 9 para a lema; 14 para a experiéncia freq e 2
para imut; 13 para txc e 3 para tfc).

L i A A

| total [ 5 22 34[ 14 21 16
stop| 2 10 14| 4 7 7
lema | 3 12 20| 10 14 9

freq| 2 21 19| 2 20 14
imut | 3 1 15 | 12 1 2
txc | 1 16 26| 10 16 13
tfc | 4 6 8 4 5 3
1 0o 2 0 0 2 0
150 0 2 0 0 2 0
1100 0 2 0 0 2 0
logo | O 4 1 0 3 0
1300 0 4 2 1 4 3
1400 | O 2 3 1 2 2
1500 0 2 6 1 2 3
6o | O 2 6 1 2 3
1700 0 1 5) 3 1 2
lggo | O 1 5 3 1 2
1900 5 0 6 4 0 1

Tabela 7.6: Corpus PGR: numero de experiéncias que nao apresentam diferengas
significativas com o melhor resultado.

Embora os resultados variem para cada medida de desempenho, a partir da Tabela é
possivel concluir, que as medidas freq e txc sao as mais estaveis. As experiéncias com
todas as palavras (valor de limiar 1;) apenas possuem valores no conjunto das melhores
para a cobertura (experiéncias lema-freq-txc e lema-imut-txc).

Analisando os conjuntos de melhores foi também possivel concluir que, no que respeita
a cobertura e fi (micro- e macro-médias), estavam incluidas as experiéncias stop-freg-
txc com valores de limiar entre 1gp € 1ggg € lema-freq-txc com valores de limiar entre
1400 € lgoo. Para estas medidas, o valor de limiar mais alto existente no conjunto é

1g00. A Tabela 7.7 apresenta os resultados destas experiéncias’.

7Os valores a negrito correspondem a valores sem diferencas significativas quando comparados com
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L A
Teoo | 831 .782 .806 | 771 .733 .750
stop | 170 | 833 .780 806 | 772 .731 749
100 | 837 781 .808 | 773 .731 .749
Lio | 830 785 .807 | 771 735 751
1500 | 834 .785 .808 | 773 .734 .751
lema | 1g00 | 844 .786 .814 | 781 .736 .755
1700 | 846 .789 .816 | 786 .739 .758
100 | 846 782 .813 | 782 .732 .753

Tabela 7.7: Corpus PGR: valores das medidas de desempenho para as melhores
experiéncias (no que respeita a cobertura e f1).

Os melhores valores para a precisao (7# ~ .870, ™ =~ .799) foram obtidos para as
experiéncias com valor de limiar lgg; no entanto, estas experiéncias possuem valores
mais baixos de cobertura e fi (por exemplo, pM ~ 0.70 e fM ~ 0.73).

Considerando os valores da Tabela 7.7 a experiéncia escolhida como representante é
lema-freq-txc—-1ggg.

Corpus Folha. Ao contrario do corpus PGR, este apresenta o mesmo conjunto de
melhores experiéncias (num total de 19) para todas as medidas de desempenho. Todas
estas experiéncias téem a medida de graduacao imut e sao:

todas as experiéncias com valor de limiar 15 e 14¢;
e as experiéncias stop ou lema com valor de limiar 1gg;
e as experiéncias lema com txc e valor de limiar 137 e

e as experiéncias lema com tfc e valores de limiar 139 e 1y49.

A Tabela 7.8 apresenta os valores obtidos para algumas destas experiéncias. Do
conjunto das melhores escolheu-se como representante lema-imut-tfc-1y.

A (i E A i
orig-txc-1lyg | 975 975 975 | 976 .975 975
stop-tfc-1lg9 | .974 974 974 | 974 974 974
lema-txc-13¢ | .974 974 974 | 974 974 974
lema-tfc-1y49 | 975 975 975 | 976 .975 975

Tabela 7.8: Corpus Folha: valores das medidas de desempenho para algumas das
melhores experiéncias.

o melhor valor obtido.
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Corpus Publico. Este corpus também possui o mesmo conjunto de melhores para
todas as medidas de desempenho® (cinco experiéncias no total?):

e as experiéncias lema e valor de limiar 14;
e as experiéncias stop com freq e valor de limiar 154 e

e a experiéncia stop com imut, tfc e valor de limiar 150;

A Tabela 7.9 apresenta esses valores. Considerando-os, existem duas experiéncias
que satisfazem o critério para a escolha da representante: escolheu-se a experiéncia
lema-freq-tfc-1; por utilizar a mesma medida de ponderacao do corpus Folha.

™ ot A M

lema-freq-txc-1; | .840 .840 .840 | .839 .828 .833
lema-freq-tfc-1; | .843 .843 .843 | .842 .831 .836
stop-freq-txc-1lsy | .839 .839 .839 | .837 826 .831
stop-freq-tfc-159 | .840 .840 .840 | .838 .828 .832
stop-imut-tfc-15y | .840 .840 .840 | .839 .828 .833

Tabela 7.9: Corpus Publico: valores das medidas de desempenho para as melhores
experiéncias.

Outras experiéncias

Sobre os corpora PGR e Folha foram realizadas algumas experiéncias iniciais que uti-
lizaram outras medidas de graduacao e ponderacao. No entanto, estas originaram
classificadores cujo desempenho foi muito inferior ao aqui apresentado. Realizaram-se
ainda experiéncias que visaram comparar a eficiéncia e o desempenho das maquinas
de vectores de suporte com outros algoritmos de aprendizagem convencionais, nome-
adamente o algoritmo naive de Bayes e arvores de decisao. Os resultados podem ser
consultados em [Gongalves and Quaresma 2005a] e [Gongalves and Quaresma 2003],

respectivamente.

Como referido no inicio da secgao (ver pagina 112), os niveis sintdctico e semantico
utilizam outra implementacao de maquinas de vectores de suporte, subconjuntos dos
corpora Folha e Publico e uma avaliagao do classificador distinta. Realizaram-se,
entao, para os corpora Folha2 e Publico as experiéncias correspondentes a represen-
tante da informacao morfoldgica utilizando o mesmo cenario. A Tabela 7.10 apresenta
esses resultados.

8Excepto para a pM em que a experiéncia stop-freq-txc-1lsg nio pertence ao conjunto.
9Para o valor de limiar 1; as experiéncias freq e imut sdo iguais.
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TR A
Folha2 976 976 976 | 977 976 .976
Publico9510 | .855 .855 .855 | .854 .840 .844

Tabela 7.10: Valores das medidas de desempenho para as experiéncias com
informagcao morfolégica (corpora Folha2 e Publico9510).

7.3.2 Informagao morfo-sintactica

Como referido na seccao 7.1.2, utilizou-se a informagao morfo-sintactica para verificar
o poder discriminativo das classes gramaticais no processo de classificagao. Conside-
raram-se as classes gramaticais mais informativas — nome (n), nome préprio (prop),
adjectivo (adj) e verbo (v), utilizando uma representagao saco-de-palavras.

A Tabela 7.11 apresenta o nimero de termos (#) e as médias de simbolos () e tipos
(u¢) por documento para cada uma das classes gramaticais consideradas.

PGR Folha Publico
# Ps Mt # | Hs # Hs  fu
n | 20384 | 423 110 || 5428 | 52 37 || 12315 | 111 79
prop | 14560 | 90 27 || 5517 | 26 18 | 9627 | 48 30
adj | 7270 | 115 41 || 1816 | 11 9 | 5744 | 31 26
v 8899 | 173 72 || 2488 | 23 19 || 11733 | 68 58

Tabela 7.11: Numero de palavras (#) e médias por documento de simbolos () e
tipos (u¢) para cada classe gramatical (corpora PGR, Folha e Publico).

Como ponto de partida para estas experiéncias, utilizou-se a experiéncia representante
da informagao morfolégica; utilizando a mesma normalizacao, fungao de graduacgao e
ponderagao da experiéncia base, experimentaram-se as 15 combinagoes possiveis de
classes gramaticais.

Corpus PGR. Os resultados obtidos para cada conjunto de classes gramaticais,
utilizando como base a experiéncia lema-freq-txc-1gy encontram-se na Tabela 7.1210.

A partir desta Tabela é possivel afirmar que apenas a combinagao dos nomes com outras
duas ou trés classes gramaticais (n+prop+adj, n+adj+v, n+prop+v e n+prop+adj+v)
consegue produzir resultados que, juntamente com a experiéncia base, pertencem ao

conjunto dos melhores (para p, f; e 7).

Realizou-se, entao, mais um conjunto de experiéncias reduzindo o niimero de termos:

1005 valores a negrito correspondem valores sem diferencas significativas quando comparados com
o melhor valor representado.
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L Y
lema-freq-txc-1lgpy | .846 .782 .813 | .782 .732 .753
adj 855  .678 757 | .684 .605 .627

n 875 762 .814 | .793 .709 .738

prop .852 579 689 | .666 .538  .579

v 874 706 781 | .7B7 643  .679
n+adj .861 .761 .808 | .779 .706 .734
n+prop 870 771 .817 | .7T93 717 .745
n+v .860 770 .812 | .785 718 .745
prop+adj 888 .691 778 | 707 .621  .647
adj+v 874 722 791 | 765  .660  .695
prop+v 877 719 790 | .T68 659  .693
n+prop+ad j .861 .776 .816 | .788 .723 .748
n+adj+v .855 .7T75 .813 | .785 .722 .748
n+prop+v .856 .782 .817 | .788 .731 .754
prop+adj+v 862 739 796 | .763 .678 .708
n+prop+adj+v .852 .783 .816 | .785 .732 .753

Tabela 7.12: Corpus PGR: valores das medidas de desempenho para as experiéncias
com conjuntos de classes gramaticais.

e Para os conjuntos n+prop+adj, n+tadj+v, n+prop+v e n+prop+adj+v experimen-
taram-se os valores de limiar 1109, L1200 € L1400 (correspondentes a 1259, 1074 e
959 termos, respectivamente), e

e para os valores de limiar 1y500, ligoo € li700 (correspondentes a 869, 830 e 793
termos, respectivamente) utilizou-se apenas n+prop+adj+v por ser a unica com
todas as medidas de desempenho no conjunto dos melhores para 11499.

A Tabela 7.13 apresenta os resultados dessas experiéncias. Por questoes de legibili-
dade, incluem-se as melhores experiéncias da informacao morfo-sintactica com lggg.
Considerando estes valores, podemos escolher a experiéncia n+prop+adj+v-1y499 para
representante da informacao morfo-sintdctica ja que possui todas as medidas no con-
junto das melhores.

Corpus Folha. Os resultados obtidos para cada conjunto de classes gramaticais
(utilizando como base lema-imut-tfc-149) encontram-se discriminados na Tabela 7.14.

Para este corpus, é possivel afirmar que apenas a combinacao dos nomes com nomes
préprios com e sem adjectivos e a combinacao das quatro classes gramaticais (n+prop,
n+prop+adj e n+prop+adj+v) consegue valores equivalentes a experiéncia base.

Assim sendo, realizou-se mais um conjunto dessas experiéncias para maiores valores de
limiar. Experimentou-se 159, 1gp € 179. A Tabela 7 apresenta esses valores incluindo, os
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LA o I s
n+prop+adj | 861 776 .816 | 788 .723 .748
lgo | n+adjtv | 855 775 813 | 785 722 .748

n+prop+v .856 .782 .817 | .788 .731 .754
n+prop+adj+v | .852 .783 .816 | .78 .732 .753

n+prop+adj .867 775 .819 | .7T95 718 .746
11000 n+adj+v 860 770 .812 | .78 .716 .744
n+prop+v 861 .772 .814 | 784 718 .744
n+prop+adj+v | .858 .776 .815 | .786 .724 .749
n+prop+adj | .873 769 .818 |.794 715 .T42
11200 n+adj+v .864 7165  .812 | .787 711 .740
n+prop+v .866 .769 .815 | .787 715 .742
n+prop+adj+v | .867 .775 .818 | .794 .723 .750
n+prop+adj | .875 .768 .818 | .793 .713 .740
11400 n+adj+v 873 767 .817 | .800 .713 .746
n+prop+v 872 767 .816 | .795 713 .742
n+prop+adj+v | .874 .774 .821 | .801 .721 .751
li500 | ntprop+adj+v | .874 .772 .820 | .797 718 .746
ligoo | ntprop+adj+v | .879 766 .819 | .803 .711 .742
li700 | ntprop+adj+v | .878 .767 .819 | .803 .712 .743

Tabela 7.13: Corpus PGR: valores das medidas de desempenho das melhores
experiéncias com conjuntos de classes gramaticais para diferentes valores de limiar.

T p,u {i 7.‘.1\/] pM 1M

lema-imut-tfc-1y0 | .975 .975 .975 | .976 .975 .975
adj 718 718 718 | 738 718 .720

n 951 951 951 | 951 951 .951

prop 891 891 .891 | 900 .891  .893

v 698 698 .698 | 702  .698  .699
n+adj 950 950 950 | 950 .950  .950
n+prop 966 .966 .966 | .966 .966 .966
n+v 950 950 950 | 950 .950  .950
prop+adj 923 923 923 | 924 923 .923
adj+v 809 .809 809 | .811 .809 .810
prop+v 892 892 892 | 894 .892 .893
n+prop+adj 967  .967 .967 | .967 .967 .967
n+tadj+v 946 946 946 | 946 946 946
n+prop+v 961 961 961 | 961 961 .961
prop+adj+v 919 919 919 | 920 919 .919
n+prop+adj+v .966 .966 .966 | .966 .966 .966

Tabela 7.14: Corpus Folha: valores das medidas de desempenho para as
experiéncias com conjuntos de classes gramaticais.
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resultados das melhores experiéncias com informagao morfo-sintactica. Como represen-
tante das experiéncias morfo-sintacticas escolheu-se a experiéncia n+prop+adj+v-1sg
por ser aquela com maiores valores dentro das experiéncias equivalentes.

™ ot A M Y
n+prop 966 .966 .966 | .966 .966 .966
140 | ntprop+adj | .967 .967 .967 | .967 .967 .967
ntprop+adj+v | .966 .966 .966 | .966 .966 .966
n+prop 958 .958 .958 | .958 .958 .958
150 | nt+prop+adj 961 .961 .961 | .962 .961 .961
ntprop+adj+v | .967 .967 .967 | .968 .967 .967
n+prop 959 .959 .959 | .959 .959 .959
lgo | nt+prop+adj .958 .958 .958 | .958 .958 .958
n+prop+adj+v | .949 949 949 | 949 949 949
n+prop 939 939 939 | 940 .939 .939
170 | n+prop+adj 950 950  .950 | .950 .950 .950
n+prop+adj+v | .946 946 946 | 946 946 .946

Tabela 7.15: Corpus Folha: valores das medidas de desempenho das melhores
experiéncias com conjuntos de classes gramaticais para diferentes valores de limiar.

Corpus Publico. Os resultados obtidos para cada conjunto de classes gramaticais,
utilizando como base lema-freq-tfc-1; encontram-se discriminados na Tabela 7.16.
Para este corpus é possivel afirmar que apenas a combinacao das quatro classes gra-
maticais (n+prop+adj+v) consegue valores equivalentes a experiéncia base.

Mais uma vez, realizou-se um conjunto de experiéncias com valores de limiar mais altos.
Experimentou-se 155 e 1ligp, mas nestas experiéncias obtiveram-se valores inferiores
aos da melhor experiéncia morfo-sintactica. Assim, escolheu-se como representante a
experiéncia n+prop+adj+v-1;.

7.3.3 Informacao sintactica

Como referido na secgao 7.1.3 a informagao sintactica da frase foi utilizada, através
da correspondente arvore sintactica, em trés representagoes distintas do documento:
arvore-sintdctica (arv), sequéncia-de-palavras (seq) e saco-de-palavras (saco).

Em todas as representagoes utilizou-se um subconjunto da arvore sintactica completa —
os nds cujas palavras pertenciam as classes gramaticais nome (n), nome préprio (prop),
adjectivo (adj), verbo (v), pronome (pron) e advérbio (adv). As palavras incluidas na
representacao foram substituidas pela sua raiz.

Consideraram-se duas experiéncias distintas. A primeira inclui todas as arvores sin-
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lema-freq-tfc-1; | .843 .843 .843 | .842 .831 .836
adj 683 683 .683 | .671 .663 .666

n 808 .808 .808 | .806 .704 .706

prop 784 784 784 | 778 766 .771

v 635 635 .635 | .623 .614 .618
n+adj 807 .807 .807 | .803 .792 .796
n+prop 829 829 .829 | 824 814 818
n+v 803 .803 .803 | .821 .789  .802
prop+adj 804 804 .804 | .800 .788 .793
adj+v 7320732 732 | 7260 .T15 720
prop+v 805 .805 .805 | 802 .789  .795
n+prop+adj 833 833 .833 | 830 .819 .824
n+adj+v 813 813 .813 | .809 .800 .804
n+prop+v 835 835 .835 | .833 .822  .827
prop+adj+v 816 .816 .816 | .811 .801 .805
n+proptadj+v .839 .839 .839 | .838 .827 .831

Tabela 7.16: Corpus Publico: valores das medidas de desempenho para as
experiéncias com conjuntos de classes gramaticais.

tacticas do documento (tot) e a outra contém as arvores sintdcticas das oragoes
que se consideraram mais informativas (fcl) — as oragoes finitas (fcl) que contém
o sujeito (SUBJ), predicado (P) e complemento directo (ACC). Experimentou-se ainda
incluir apenas as n primeiras oragoes de cada documento, com n € {1,3,5,10} para a
experiéncia fcl.

No total, realizaram-se 6 experiéncias para cada representacao. Para cada corpus,
escolheu-se para representante do nivel de informacao, a representacao arvore-sintactica
(arv) com melhores desempenhos. As subsecgoes seguintes apresentam esses resultados.

Corpus Folha2. A Tabela 7.17 apresenta os valores das medidas de desempenho
das experiéncias com informacao sintactica para o corpus Folha2. E possivel observar
que, embora nao se tenham obtido melhores desempenhos com a representacao arvore-
sintactica relativamente as outras representagoes, obtiveram-se valores equivalentes ao
utilizar todas as arvores sintacticas dos documentos. Escolhemos entao essa experiéncia
como representante do corpus Folha2 com informacao sintactica.

Corpus Publico9510. A Tabela 7.18 apresenta os valores das medidas de desem-
penho das experiéncias com informacao sintactica para o corpus Publico9510. A
experiéncia saco-tot (com todas as &rvores sintdcticas) apresenta os melhores re-
sultados com diferengas significativas. Relativamente as restantes, os valores a negrito
correspondem a valores sem diferencas significativas quando comparados com o segundo
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tot | .948 .948 .948 | .949 .948 .947
fcl | 912 912 912 | .912 912 911
arv | fcly | 787 787 787 | .789 .78  .786
fclg | 871 871 871 | 873 .872 871
fcls | 900 .900 .900 | .902 .900 .900

fclyp | 916 916 916 | 916 .916 .916

tot | .964 .964 .964 | .967 .964 .964
fcl | .956 .956 .956 | .957 .956 .956
seq | fcl; | .811 .811 .811 | .811 .812 811
fclz | 908 .908 .908 | .909 .908 .908
fcls | .952 .952 .952 | .953 .952 .952
fclyp | .952 .952 .952 | .955 .952 .951

tot | .964 .964 .964 | .965 .964 .964
fcl | .956 .956 .956 | .958 .956 .956
saco | fcly | .896 .896 .896 | .896 .896 .896
fcls | .936 .936 .936 | .938 .936 .936
fcls | .944 .944 .944 | .945 .944 .944
fclyp | .948 .948 .948 | .950 .948 .948

Tabela 7.17: Corpus Folha2: Valores das medidas de desempenho para diversas
representagoes utilizando informacao sintéctica.

melhor valor obtido. Neste corpus voltou-se a escolher arv-tot como representante,

embora esta experiéncia nao possua valores equivalentes ao segundo melhor para as

medidas pM e fM.

7.3.4 Informacgao semantica

Como referido em 7.1.4 a informagao semantica da frase foi utilizada, através das cor-
respondentes estruturas de representacao do discurso em duas representacoes distintas
do documento: estrutura-do-discurso (disc) e saco-de-palavras (saco).

Na representacao estrutura-do-discurso consideraram-se duas experiéncias distintas
consoante as substitui¢oes realizadas sobre os referentes (ver seccao 6.2.2):

e corpus: aplicou-se a substituicao de nomes préprios;

e corpust+frase: aplicou-se a substituicao de nomes préprios e condig¢oes atomicas.
Para cada uma, experimentou-se, também, utilizar apenas as n (com n € {1,3,5,10})
primeiras estruturas de representacao do discurso de cada documento.

Para construir a representagao saco-de-palavras utilizaram-se as folhas (palavras) de
ambas as transformacgoes. Para o corpus Folha2 obtiveram-se 13508 palavras distintas
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L A

tot |.812 .812 .812 | .810 .788 .792
f£cl | 789 789 .89 | 789 765 770
arv | fcly | 675 674 674 | 544 526 530
fcly | 699 699 .699 | 683 667 .670
fcly | 734 734 734 | 720 702 706

fclyo | 782 782 782 | 776 .77  .760

tot | .829 .829 .829|.821 .811 .814
fcl | .819 .819 .819 | .814 .801 .804
seq | fcl; | 672 .671 .671 | 549 534  .539
fcly | 708 .708 708 | .698 .681 .686
fcls | 761 761 761 | .750 .738 .741
fclyo | 791 791 791 | 779 771 772

tot | .857 .857 .857 | .858 .842 .847
fcl | .824 .824 .824 | .823 .809 .811
fcl | .824 .824 824 | .823 .809 .811
saco | fcl; | .613 .613 .613 | .605 .588 .594
fcly | .734 734 .734 | .725 .707 .711
fcls | 790 790 .790 | .782 .765 .768
fclyp | .815 .815 .815 | .803 .793 .793

Tabela 7.18: Corpus Publico9510: Valores das medidas de desempenho para
diversas representagoes utilizando informacao sintactica.

e para o corpus Publico9510, 46186 palavras distintas.

No total, realizaram-se 12 experiéncias. Para cada corpus, escolheu-se como represen-
tante, a representagao estrutura-do-discurso (disc) com melhores desempenhos. As
subsecgoes seguintes apresentam esses resultados.

Corpus Folha2. A Tabela 7.19 apresenta os valores das medidas de desempenho
das experiéncias com informacao semantica para o corpus Folha2.Escolheu-se como
representante, a experiéncia corpus+frase-disc.

Corpus Publico9510. A Tabela 7.20 apresenta os valores das medidas de desem-
penho das experiéncias com informacao semantica para o corpus Publico9510. A
experiéncia corpus+frase-disc foi, de igual forma, a escolhida como representante
deste conjunto de experiéncias.
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T p,u {i 7.‘.1\/] pM 1M
disc | .787 787 787 | .842 787 .796
discy; | .B82 .b82  .Bb82 | .677 583  .5H86
corpus | disc3z | .691 .691 .691 | .757 .691 .702
discs | 727 727 727 | r7r 727 734
discyg | .75 .755 755 | 817 .755  .766
saco |.964 .964 .964 | .965 .964 .964
disc | .952 .952 .952 | .956 .952 .952
discy | 795 795 795 | 798 795 .794
corpus+ | discg | 916 .916 .916 | .921 916 .916
frase discs | .920 .920 .920 | .926 .920 .920
discyg | .948 .948 .948 | .951 .948 .948
saco |.952 .952 .952 | .954 .952 .952

Tabela 7.19: Corpus Folha2: Valores das medidas de desempenho para diversas

representacoes utilizando informacao semantica.

T p,u {i 7.‘.1\/] pM 1M
disc | .655 .655 .655 | .732 599  .623
disc; | .364 364 364 | 533 .278 288
corpus | discg | 484 484 484 | 604 418 451
discs | .545 .545 545 | .660 .481 .510
discyg | 593 .593 593 | 692 538  .567
saco | .821 .821 .821|.816 .808 .810
disc | .833 .833 .833 | .831 .817 .820
discy | 471 471 471 | 484 437 445
corpus+ | discs | .679 679 .679 | .671 .645 .651
frase | discs | .740 .740 .740 | .735 .710 .717
discyg | .787 787 787 | 780 .772 .773
saco | .814 .814 .814 | .822 .788 .788

Tabela 7.20: Corpus Publico9510: Valores das medidas de desempenho para

diversas representagoes utilizando informagao semantica.
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7.4 Avaliacao comparativa

Esta seccao faz uma avaliagdo comparativa sobre utilizacao de informacao linguistica
na classificacao de textos na lingua Portuguesa. Discutem-se as diferencas obtidas:

e entre representacoes que utilizam o mesmo nivel de informacao linguistica,
e entre diferentes niveis de informacao linguistica, e ainda

e entre diferentes classes da mesmo corpus.

7.4.1 Diferencas entre representacoes do mesmo nivel

As diferencas entre representagées com o mesmo nivel de informacgao linguistica podem
ser avaliadas através de algumas Tabelas apresentadas ao longo da secgao anterior.

Informagao morfolégica

Para os corpora PGR e Folha a reducao do ntimero de atributos foi benéfica: atingiram-
se melhores desempenhos quando aplicada uma reducao de termos com agressividades
de 45.5 (1g00) € 36.9 (149), respectivamente. Para o corpus Publico foi possivel reduzir
o numero de atributos com uma agressividade de 7.9 (150) sem deteriorar os resultados.

Quanto a normalizacao existem, para os trés corpora, experiéncias que utilizam a raiz
e a palavra original no grupo das melhores (ver Tabelas 7.7, 7.8 e 7.9). No entanto, se
considerarmos os valores de limiar mais altos, aparecem diferengas: no corpus Folha
deve ser utilizada a raiz, no Publico as palavras originais e no PGR ¢ indiferente.

Se considerarmos as fungoes de graduacao e de ponderacao, a frequéncia das palavras
combinada com a mesma medida normalizada constitui a melhor opgao para o corpus
PGR enquanto que a informacao mutua combinada com a medida tfidf é-o para o
corpus Folha. Para o corpus Publico estas combinagoes ja nao sao tao claras: enquanto
a informagao mutua deve ser utilizada com a medida tfidf, a utilizacao da frequéncia
das palavras torna a escolha da funcao de ponderacao indiferente. Esta diferenca
poderé estar relacionada com tamanho do corpus em estudo: para corpus com mais
documentos, as estatisticas sao mais fiaveis tornando os resultados menos variaveis a
diferentes representagoes.

Sobre todo este conjunto de experiéncias é possivel concluir que a melhor representagao
com informacao morfoldgica depende do corpus em estudo e, como tal, deve ser reali-
zada uma andlise inicial para encontrar qual a combinagao de normalizacao, fungao de
graduacao, valor de limiar e funcao de ponderacao que mais se adequa.
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Informagao morfo-sintactica

Os conjuntos de classes gramaticais mais informativos para a classificacao também
parecem variar com o corpus (Tabelas 7.12, 7.14 e 7.16):

e para o corpus PGR sao os nomes com mais duas ou trés classes gramaticais
(n+adj+v, n+prop+adj, n+prop+v e n+prop+adj+v);

e para a Folha sao os nomes e nomes proprios com ou sem adjectivos ou a com-
binagao das quatro classes gramaticais (n+prop, n+prop+adj e n+prop+adj+v);

e para o Publico apenas o conjunto das quatro classes gramaticais (n+prop+adj+v)
obteve valores equivalentes a representagao morfologica.

Desta forma é possivel concluir que os nomes sao uma classe gramatical fundamental
para a classificagdo, mas sozinhos nao possuem poder discriminativo suficiente sobre
as classes [Gongalves and Quaresma 2005b; Gongalves et al. 2006]. Mais, os nomes
proprios sao igualmente importantes pelo menos para os corpora jornalisticos.

Quando aplicados maiores valores de limiar, apenas o conjunto das quatro classes gra-
maticais n+prop+adj+v originou desempenhos equivalentes para todos os corpora. Mais
ainda, a utilizagao destas classes gramaticais juntamente com valores de limiar mais
altos que os utilizados na informacao morfolégica permitiu, até, obter uma melhoria da
micro-precisao para o corpus PGR (ver Tabelas 7.12 e 7.13) sem deteriorar as restantes
medidas.

Informacao sintactica

As trés representagoes estudadas com informagao sintactica (arv, seq e saco) compor-
taram-se de forma diferente consoante o corpus (ver Tabelas 7.17 e 7.18): enquanto
se obtiveram resultados equivalentes com os documentos completos para as trés repre-
sentagoes no corpus Folha2, a representacao saco-de-palavras (saco) obteve resultados
superiores as restantes no corpus Publico9510. Este resultado pode dever-se, uma vez
mais, ao tamanho do corpus: sendo o Publico9510 maior, as estatisticas das palavras
tornam-se mais fidveis, suplantando outro tipo de informagao.

Por outro lado, a utilizacao da representacao arvore-sintactica apenas obteve bons re-
sultados utilizando toda a informagao dos documentos (experiéncia tot), enquanto a re-
presentacao sequéncia-de-palavras obteve resultados equivalentes utilizando as oracoes
finitas com sujeito, predicado e complemento directo (experiéncia fcl). Mais ainda,
para o corpus Folha2, obtiveram-se resultados equivalentes utilizando apenas as 5 e 10
primeiras oragoes desse tipo.
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Das trés, a representacao saco-de-palavras pode ser considerada a mais estavel. Com
ela obtiveram-se resultados equivalentes ao melhor com as trés primeiras oragoes finitas
para o corpus Folha2 e as dez primeiras oracoes finitas para o corpus Publico9510
(micro-precisao, cobertura e micro- fi).

Sobre este conjunto de experiéncias é possivel concluir que a informacao sintactica pode
ser utilizada na classificacao de documentos, mas a representacao arvore-sintactica
nao é a mais adequada. A representacao sequéncia-de-palavras embora ordenada, é
mais simples conseguindo discriminar as classes com menos informacao. Na mesma
linha, se utilizarmos a informacao sintactica numa representacao saco-de-palavras sao
necessarias menos frases para poder discriminar de forma equivalente as classes.

Informacgao semantica

Para ambos os corpora obtiveram-se resultados equivalentes nas representagoes saco-
de-palavras (saco) e estrutura-do-discurso (disc) com a substituigdo corpus+frase
(ver Tabelas 7.19 e 7.20). Mais ainda, no corpus Publico9510, obtiveram-se valores
de macro-cobertura e macro-f; superiores na representacao estruturada, e no corpus
Folha2 obtiveram-se resultados equivalentes utilizando a informacao das 10 primeiras
frases (discyy).

Por outro lado, a substitui¢cdo apenas dos nomes préprios (nivel corpus) nao pareceu
produzir bons resultados; apenas na representacao saco-de-palavras para o corpus
Folha2 se obtiveram desempenhos equivalentes aos melhores.

Sobre este conjunto de experiéncias é possivel concluir que a representacao estrutura-
do-discurso com a substituicao corpus+frase constitui uma representagao valida para
problemas de classificagao de texto.

7.4.2 Diferengas entre niveis de informacao linguistica

A Tabela 7.21 resume os valores das medidas de desempenho das experiéncias repre-
sentantes de cada nivel de informacao linguisticall.

Com informacao morfo-sintactica apenas se conseguiram resultados equivalentes aos
da informacao morfolégica nos corpora Folha e Publico; no corpus Folha foi possivel
reduzir o nimero de atributos (de 529 para 397 atributos) mas no Publico nao.
No entanto, para o corpus PGR, foi possivel melhorar a precisao do classificador sem
deteriorar a sua cobertura; além disso, este valor foi obtido com um valor de limiar
mais alto que permitiu reduzir o nimero de atributos de 1514 para 959.

110s valores a negrito correspondem a valores sem diferencas significativas para cada corpus.
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-y o i " P P
PGR Morfolégica | lema-freq-txc-1lggy | .846 .782 .813 | .782 .732 .753
Morfo-sint. | n+prop+adj+v-1li499 | .874 .774 .821 | .801 .721 .751

Folha Morfolégica | lema-imut-tfc-1l49 | .975 .975 .975 | .976 .975 .975

Morfo-sint. n+prop+adj+v-1lsg | .967 .967 .967 | .968 .967 .967

Publico Morfolégica | lema-freq-tfc-1; | .843 .843 .843 | .842 .831 .836
Morfo-sint. n+prop+adj+v-1; .839 .839 .839 | .838 .827 .831

Morfolégica | lema-imut-tfc-1l49 | .976 .976 .976 | .977 .976 .976
Folha2 Sintéctica arv-tot 948 948 948 | .949 948  .947
Semantica | corpus+frase-disc | .952 .952 .952 | .956 .952 .952

Morfolégica | lema-freq-tfc-1; | .855 .855 .855 | .854 .840 .844
Publico9510 | Sintactica arv-tot 812 812 812 | .810 .788 .792
Seméntica | corpus+frase-disc | .833 .833 .833 | .831 .817 .820

Tabela 7.21: Valores das medidas de desempenho para as experiéncias escolhidas
em cada nivel de informacao linguistica.

Esta diferenca pode dever-se a especificidade da linguagem dos documentos juridicos
e/ou ao tipo de classificacao destes documentos (classificagdo multi-etiqueta numa
hierarquia de classes). Além disso, a etiquetagem dos documentos foi realizada ao longo
de vérios anos (existem documentos datados de 1940 até 2003) por varias pessoas o que
provoca, com certeza, algum ruido no processo; a informacao morfo-sintactica parece
minorar este problema.

Desta forma é possivel concluir que a informagao morfo-sintactica das palavras constitui
uma forma valida de seleccao de atributos, nomeadamente eliminando nao apenas as
stopwords, mas todas as palavras que nao sao nomes, nomes proprios, adjectivos ou
verbos.

Por outro lado, para os corpora Folha2 e Publico9510, os niveis morfoldogico e seman-
tico apresentaram melhores resultados que a representacao do nivel sintactico. Pode
afirmar-se, entao, que a informacao semantica possui um poder discriminativo sobre as
classes equivalente a informagao morfolégica, o que ja nao acontece com a informacao
sintactica. Mais ainda, a utilizacao da informagao semantica realiza uma forma valida
de seleccao de atributos: enquanto os corpora originais Folha2 e Publico9510 possuem
19417 e 70743 palavras distintas (pagina 111), a sua representagao com informacao
semantica possui, respectivamente, 13508 e 46186 palavras distintas (pagina 123).

7.4.3 Diferencas entre classes do mesmo corpus

As subsecgoes anteriores analisam as micro- e macro-médias entre diferentes repre-
sentagoes que utilizam o mesmo nivel de informagao linguistica e as melhores repre-
sentacoes escolhidas para cada nivel. Nesta subseccao analisam-se os valores individuais
da precisao, cobertura e f; para cada um dos corpora.
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Os valores da Tabela 7.22 correspondem a informagao morfo-sintéctica para corpora
PGR, Folha e Publico e os da Tabela 7.23 a representacao corpus+frase-disc da in-
formacao semantica para corpora Folha2 e Public09510. Estes valores dizem respeito
as experiéncias referidas na Tabela 7.21.

Escolheram-se estas representacoes porque:

e a primeira permitiu obter resultados equivalentes aos da informacao morfologica
com valores de limiar iguais ou superiores e

e a segunda representa o documento através do seu significado e nao através das
palavras utilizadas para transmitir esse significado.

PGR Folha Publico
m p___h m p___h m p N
c1 | .635 .591 .612 || .988 .971 .979 || .838 .807 .822
co | 388 .231 .290 || .929 .924 927 || .826 .884 .8H4
c3 | .986 .969 978 || .965 .959 .962 || .964 .966 .965
cqg | 987 982 985 || .971 971 971 | .672 .593 .630
cs | .980 .834 .901 || .943 .971 957 || .930 .933 .932

ce | 449 299 359 826 .856 .841
cr | 843 .880 .861 908 .910 .909
cg | .88 567 .BTT 839 772 804
cg | 971 970 971 691 .700 .695

cio | 998  .995 .996

Tabela 7.22: Corpora PGR, Folha e Publico: valores das medidas de desempenho
individuais para o nivel de informagao morfo-sintactico.

Folha?2 Publico9510
m p fi T p___h
c1 | 1.000 .940 .969 || .835 .845 .840
cy | 1.000 .860 .925 | .810 .871 .839
c3 | 925 980 .951 || .933 .955 .944
cge | 980 1.000 .990 || .695 .559 .620
cs | 875 980  .925 || 914 .955 .934

6 815 872 842
cr 914 891  .902
cs 781 .864 .820
9 759 538 .630

Tabela 7.23: Corpora Folha2 e Publico09510: valores das medidas de desempenho
individuais para o nivel de informacao semantica.

O corpus Folha apresenta valores muito uniformes entre as varias classes e todos eles
se situam acima de 0.92. Os valores mais baixos para as trés medidas de desempenho
dizem respeito a classe imoveis.
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O corpus Folha2 também apresenta valores altos para todas as classes (com informagao
semantica): até se atingiram valores de precisdo méxima (7 = 1) para as classes
desporto e imoveis e de cobertura méxima (p = 1) para a classe politica. No
entanto, estes valores foram conseguidos a custa de valores mais baixos da outra medida
de desempenho.

Por outro lado, no corpus Publico os resultados ja nao sao tao uniformes: os classifica-
dores para as classes desporto, economia e mundo obtiveram os melhores desempenhos
com valores de precisao, cobertura e f; acima de 0.90, enquanto os classificadores para
as classes diversos e sociedade obtiveram valores entre 0.59 e 0.70. Para as restantes
classes (ciencias-tecnologia-educacao, cultura, local e nacional) obtiveram-se
classificadores com f; entre 0.80 e 0.85.

Se pensarmos nos conceitos que cada uma destas classes reflecte, de facto desporto ou
economia sao conceitos mais objectivos e bem definidos que diversos ou sociedade;
estas diferencas traduzem-se em desempenhos superiores dos classificadores para as
primeiras classes. O corpus Publico9510 demonstra, como seria de esperar, o0 mesmo
comportamento.

Quanto ao corpus PGR, as diferencas de desempenho dos classificadores para cada classe
sao ainda maiores: as classes competencia e funcionario publico tém valores de
precisao inferiores a 0.45 e de cobertura inferiores a 0.30; as classes aposentacao e
militar tém valores entre 0.56 e 0.64 e as restantes classes tém valores de f; superiores
a 0.90. Mais uma vez, os valores de desempenho reflectem o tipo de conceito que a
classe representa: a classe competencia representa um conceito abstracto e tem um
valor de f; = .290 enquanto, prisioneiro de guerra constitui um conceito muito
mais objectivo e tem um valor de f; = .996.

Dos trés corpora originais, o Folha é, sem duvida, aquele possui os conceitos mais
concretos e bem definidos. Talvez seja essa a razao pela qual os seus classificadores
possuam, na generalidade, desempenhos superiores. No corpus Publico, embora as
classes representem conceitos concretos, estes nao sao tao estanques: existem documen-
tos que podem ser classificados tanto na classe sociedade como na classe nacional, por
exemplo, o que torna o processo de classificacao automatica mais dificil; isto sem falar
na classe diversos que nao possui um conceito associado. Por outro lado, os conceitos
do corpus PGR, possuem graus de generalidade e de abstraccao nao uniformes, talvez
dai a grande dificuldade de alguns classificadores.
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7.5 Trabalho relacionado

Os trabalhos referidos na seccao 4.1 utilizam corpora escritos na lingua Inglesa. A sua
maioria utiliza o corpus Reuters e alguns as categorias do Yahoo. Embora nalguns
sejam exploradas estruturas sintacticas das frases ou o significado das palavras, ori-
ginando termos de indexacao mais complexos que a representacao saco-de-palavas, o
documento é representado através de estatisticas feitas sobre esses termos.

Por exemplo, o estudo de Basili et al. [2004] utiliza como termos de indexagao dos
documentos, além das palavras originais, alguma informagcao sintéctica (através das
etiquetas morfo-sintacticas e da detecgdo de nominais complexos e nomes proprios) e
também semantica (através do significado de palavras), representando o documento
através de um saco desses termos. Os resultados obtidos por estas representacoes
permitiram concluir que quer os sintagmas quer o significado das palavras podem ser
substituidos pelas palavras simples ja que as categorias diferem nas palavras utilizadas
e nao nos seus significados [Basili et al. 2004].

Estas conclusoes, embora obtidas para a lingua Inglesa, estao de acordo com os resulta-
dos conseguidos neste trabalho. No entanto, este trabalho vai mais longe ao representar
o documento de forma estruturada e ao utilizar, nao o significado das palavras, mas o
significado (parcial) das frases.



Capitulo 8

Conclusoes e Trabalho Futuro

Ao longo desta dissertacao abordaram-se questoes relacionadas com a informacao
linguistica e com a classificagdo automatica de textos, apresentaram-se as técnicas de
classificacao de texto mais utilizadas e, em particular os métodos de nicleo, propos-se
uma nova representacao dos documentos que utiliza informagao linguistica e utilizaram-
se nucleos estruturados para encontrar as semelhancas entre documentos e, finalmente,
avaliaram-se os resultados obtidos com a utilizacao dos varios niveis de informagao
linguistica.

Com este trabalho realizou-se:

e uma analise exaustiva das diversas técnicas de extraccao de informagao mor-
folégica dos documentos, técnicas usualmente utilizadas em Recuperagao de In-
formacao. Para a andlise utilizaram-se corpora escritas na lingua Portuguesa;

e um exame de varios algoritmos para classificagao de textos. Adoptou-se um,
a maquina de vectores de suporte, que permite a utilizacao de representacgoes
estruturadas dos documentos;

e a proposta de uma nova representacao do documento. Esta representacao contém
a forma légica do documento, encerrando a sua informagao semantica que, através
um nucleo estruturado, é utilizada pela maquina de vectores de suporte;

e uma avaliacao sobre a contribuicao das estruturas linguisticas no processo de
classificacao automatica de documentos para a lingua Portuguesa.

A préxima seccao apresenta as suas principais conclusoes, enquanto a seguinte aponta
caminhos para trabalho futuro.
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8.1 Conclusoes

Neste trabalho, orientado para a lingua Portuguesa, estudou-se a influéncia do pro-
cessamento da lingua natural na tarefa da classificacao automaética de textos. Por
um lado, utilizaram-se ferramentas de processamento de informagcao linguistica para
obter a representacao sintactica e semantica dos documentos; por outro, escolheu-se a
maquina de vectores de suporte como algoritmo de aprendizagem supervisionada.

Joachims [2002] formalizou a sua utilizagdo no ambito da classificacao de textos e este
algoritmo tem sido considerado como aquele que produz classificadores com os melhores
desempenhos. Além disso, quando associado ao nucleo apropriado permite utilizar
representagoes do documento quer no espago de vectores (a representagao tradicional)
quer em espacos estruturados. A sua aplicacao a textos escritos na lingua Portuguesa
confirma esta realidade.

A arquitectura modular desenvolvida permite seleccionar o nivel de informacao lin-
guistica dos documentos a utilizar na tarefa de classificagao: informacao morfolégica,
sintactica ou semantica.

Utilizando a informagcao morfolégica sobre trés corpora (PGR, Folha e Publico) com
diferentes caracteristicas, examinaram-se as seguintes opgoes (usuais na area de recu-
peracao de informacgao) na obtengao de uma representacao estatistica dos documentos:

e duas formas de normalizacao das palavras: aplicar ou nao a lematizacao;

e duas fungoes de graduagao das palavras: frequéncia (freq) e a informagao miutua
(imut);

e varios valores de limiar para seleccao dos termos;

e duas fungdes de ponderagao: frequéncia do termo (txc) e frequéncia do termo
com frequéncia inversa do documento (tfc);

A anélise dos resultados (ver Tabelas 7.7, 7.8 e 7.9) mostra que as diferentes opgoes
podem aperfeicoar o desempenho se forem combinadas de maneira apropriada. A
melhor combinacao parece depender do corpus. No entanto, a reducao do ntimero de
termos (até certo ponto) mostra ser benéfica, e a lematizacao (pelo menos quando néo
é aplicado nenhum valor de limiar) também.

Por outro lado, as fungoes de graduacao e de ponderacao parecem depender da natu-
reza do corpus: no que retrata uma area de conhecimento especifica é a combinagao
frequéncia das palavras com essa medida normalizada (freq-txc) e nos de ambito geral
os melhores desempenhos surgem com a combinacao informagao mutua e a frequéncia
do documento inversa normalizada (imut-tfc). No entanto, no corpus Publico a
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funcao de graduacao frequéncia dos documentos produziu resultados igualmente bons
(devido a sua dimensao, é possivel que a existéncia de estatisticas mais fidveis torne os
resultados menos varidveis a diferentes representagoes).

Para a lingua Portuguesa, a utilizacao da informacgao morfo-sintactica das palavras
como funcao de seleccao de termos produz um desempenho equivalente as técnicas
usuais de recuperagao de informagao (ver Tabela 7.21). Mais ainda, ao seleccionar as
palavras pertencentes as classes gramaticais nome, nome préprio, adjectivo e verbo
é possivel reduzir o nimero de termos sem deteriorar o desempenho (para o corpus
juridico obtiveram-se até melhores precisoes).

Para os niveis de informagao sintactica e semantica utilizaram-se subconjuntos de dois
dos corpora anteriores, Folha2 e Publico.

Com as arvores sintacticas das frases construiram-se trés representacoes distintas. Na
primeira, representou-se a sequéncia das arvores sintdcticas (parciais) das frases do
documento (arv); na segunda, planificou-se a arvore representando, desta forma, a
sequéncia das palavras do documento (seq); na terceira retirou-se a informacao relativa
a ordem das palavras obtendo uma representacao saco-de-palavras (saco). Enquanto
a ultima utiliza um ntucleo do espaco de vectores as outras duas utilizam um ntcleo
para dados estruturados.

A anadlise dos resultados mostra que, embora as trés representacoes utilizem as mesmas
palavras do documento, a representacao nao estruturada é superior, ou porque o
seu desempenho é maior ou porque um desempenho equivalente é alcancado com as
primeiras n arvores sintdcticas do documento (ver Tabelas 7.17 e 7.18).

Para construir uma representacao que, por um lado contivesse a informacao semantica
e, por outro, fosse utilizavel pelo algoritmo de aprendizagem, propds-se uma nova
representagao estruturada do documento, a representagao estrutura-do-discurso (disc).
Esta representacao transforma as entidades de representagao do discurso numa estru-
tura em &arvore que considera restrigoes sobre as entidades referidas no documento
(referentes). Examinaram-se duas substituiges distintas sobre os referentes: apenas
de nomes préprios — substituicao a nivel do corpus, e dos nomes préprios e condigoes
atomicas — substituicao a nivel do corpus+frase. Para cada substituicao examinou-se,
também, a representacao saco-de-palavras (saco) resultante da eliminagao da estrutura
da representacao.

A anélise dos resultados indica que a informagcao semantica, apoiada na representagao
estruturada do documento com a substitui¢io adequada (corpus+frase) possui o
mesmo poder discriminativo sobre as classes do que a representacao nao estruturada
(ver Tabelas 7.19 e 7.20). Para o corpus Publico2, obtiveram-se, até, valores superiores
em algumas medidas de desempenho.
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Ao examinar os resultados das melhores experiéncias para os niveis morfolégico, sin-
tactico e semantico (ver Tabela 7.21) conclui-se que, para a lingua Portuguesa, o
primeiro e o ultimo sao equivalentes e sao, por sua vez, superiores ao nivel sintactico. A
inferioridade da representacao sintactica esta de acordo com as expectativas iniciais —
a estrutura sintactica da frase nao é reveladora da categoria semantica do documento;
sera, porventura, reveladora do autor do mesmo ou da especificidade da linguagem uti-
lizada (documentos de cardcter geral como os jornalisticos ou de dreas de conhecimento
muito especificos como os juridicos).

Por outro lado, a equivaléncia de resultados obtidos com as representacoes morfologica
e semantica demonstra que ambas as representacoes do documento, uma baseada em
estatisticas sobre as suas palavras e outra baseada no seu significado, sao validas.

Se considerarmos o nimero de palavras distintas que as representacoes morfolégica e
semantica contém conclui-se que a utilizacao da forma légica dos documentos realiza
uma forma valida de seleccao de atributos: conseguiram-se reducgoes na ordem dos 30%.

Concluindo, tal como Lewis and Jones [1997] afirmaram para a tarefa de Recuperacao
de Informacao, a utilizagdo de informacao linguistica “sofisticada” (semantica) nao
trouxe ganhos significativos versus a utilizacao de abordagens estatisticas para a se-
leccao e redugao de atributos. No entanto, ambos podem ser interpretados como
métodos distintos de reducao da dimensao na representacao dos documentos.

Os resultados obtidos pela utilizacao da informagao semantica sao, ainda assim, revela-
dores da aptidao da representacao proposta para conter a forma légica do documento e,
embora nao se tenham conseguido obter desempenhos superiores, os resultados obtidos
sao animadores ja que a informacao semantica utilizada apenas descreve parcialmente
o significado do documento. Acredita-se que, ao aperfeicoar a representacao da forma
légica com as possibilidades descritas na seccao seguinte, os desempenhos da repre-
sentacao semantica suplantem os da representagao morfoldgica.

8.2 Trabalho futuro

Existem muitas linhas em aberto para trabalho futuro. Por um lado, os resultados
devem ser validados aplicando esta metodologia a outros corpora/dominios; por ou-
tro, considera-se que, ao aperfeicoar as ferramentas de processamento da lingua, os
resultados serao superiores.

Para validar os resultados é necessario utilizar outros corpora. O primeiro passo, e mais
simples, sera alargar o estudo sobre a influéncia da informagao sintactica e semantica ao
corpus Publico; desta forma obteremos um resultado para corpora de maior dimensao.
Depois, é necessario aplicar esta metodologia a outros corpora, quer de ambito geral
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como o corpus Publico, quer de ambito mais especifico como o PGR.

Sera também frutuoso perceber se as diferencas de resultados obtidos entre os corpora
Folha e Publico se devem ao tamanho do corpus ou ao facto de o primeiro utilizar
Portugués do Brasil e o ultimo Portugués Europeu. Para tal é necessario empregar
esta metodologia a corpora de outras drea de conhecimento para ambas as linguas.

Finalmente, esta abordagem devera ser explorada em corpora de outras linguas, nome-
adamente a lingua Inglesa, quer por ser aquela onde existe maior variedade, quer por
existir um maior numero de trabalhos sobre classificagao automatica de documentos
e, como tal, permitir estudos comparativos mais reveladores. Para este estudo é ne-
cessario desenvolver novas aplicagoes (ou utilizar outras ja existentes) correspondentes
ao PALAVRAS e SIN2SEM: um analisador sintactico e um gerador da forma légica
correspondente que utilize Estruturas de Representacao de Discurso.

Por outro lado, sao conhecidas algumas limitagoes das ferramentas de processamento
de lingua natural utilizadas que, ao serem eliminadas, irao tornar a representagao
semantica do documento mais proxima do seu verdadeiro significado.

Embora a ferramenta PALAVRAS produza sempre um resultado, mesmo em presenca
de frases incorrectas ou incompletas, existem algumas situagoes onde a arvore sintactica
gerada € incorrecta; uma dessas situagoes acontece ao processar frases interrogativas.
Como a arvore sintactica gerada é processada, de seguida, pela ferramenta SIN2SEM
o erro propaga-se na geracao da ERD respectiva.

A propria ferramenta SIN2SEM pode ser aperfeicoada. As suas limitacoes incluem:

e nao realizar a subcategorizacao dos verbos, ou seja, qual o tipo de semantica
que cada verbo requer; por exemplo, ao verbo nascer podem estar associadas as
propriedades onde e quando, que ao serem utilizadas garantem uma aproximacgao
ao verdadeiro significado dos documentos;

e nao tratar correctamente os sintagmas nominais com mais que uma entidade;
por exemplo, o resultado do processamento da frase 0 Jodo e a Maria jogam
a bola, é:

drs(
[def-A-’<hum>’-f,def-B-’<hum>’-m,def-C-’<food-c-h>’-’<tool>’],
[nome (A, ’Maria’) ,nome(B,’Jod0o’),jogar(A,C),bola(C)]

que, como se vé, nao representa o sentido da frase.

Mais ainda, e como referido na seccao 6.1, esta ferramenta apenas implementa a
primeira fase do tratamento de pressupostos da Teoria de Representacao do Discurso,
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construindo de forma independente uma representacao “preliminar” para cada frase. A
implementacao da segunda fase do tratamento de pressupostos, onde a representagao
preliminar é verificada no contexto, ird aproximar significativamente a representagao
do documento ao seu verdadeiro significado.

Por outro lado, a incorporacao do resultado de outras andlises de informagao linguistica
ird reduzir o numero de condigoes e referentes da representacao semantica e, desta
forma, traduzir de forma mais préxima o verdadeiro sentido do documento. Por
exemplo:

e com a aplicacao um algoritmo de resolucao de anéaforas, o nimero de referentes
a nivel do documento ira diminuir;

e com a identificacao de Entidades Mencionadas, o nimero de referentes a nivel
do documento e do corpus serda também reduzida. Para o sistema conseguir
inferir que dois referentes distintos, por exemplo Lisboa e capital de Portugal,
correspondem a mesma Entidade, serd necessario conjugar a informagcao contida
no documento com uma base de conhecimento sobre Entidades Mencionadas
equivalentes;

e com a inclusao de informacgao sobre sinénimos, o ntimero de condigoes da repre-
sentacao semantica serd, por sua vez, menor.
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Anexo A

Morfemas e Palavras

Neste anexo apresenta-se a classificacao de morfemas gramaticais e as caracteristicas
inerentes a cada uma das classes gramaticais das palavras.

A.1 Morfemas gramaticais

Um morfema gramatical pode ser classificado como:

e uma desinéncia'. Indica o género e o ntimero dos nomes, adjectivos e certos
pronomes e 0 numero e pessoa dos verbos; unem-se a parte final do radical,;

e um afixo?. E um elemento que modifica de forma precisa o sentido do radical a
que se agrega. Chamam-se prefixos aos afixos que precedem o radical e sufixos
aos os que o sucedem;

e uma vogal tematica. E uma vogal acrescida ao radical dos verbos e que
caracteriza a sua conjugacao. O radical acrescido da vogal tematica, isto é,
pronto para receber uma desinéncia ou sufixo, denomina-se tema.

ITambém conhecido como morfema flexional.
2Também conhecido como morfema derivacional.
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A.2 Classes gramaticais das palavras

Os nomes

Os nomes sao palavras que designam pessoas, animais, plantas, lugares, objectos,
acgoes, estados, qualidades ou sentimentos. E uma classe aberta, ja que esta sempre a
receber novas palavras, a medida que a lingua evolui.

Subclasses

De acordo com os seres ou coisas que referem, os nomes agrupam-se em subclasses
podendo ser incluidos em mais do que uma:

e um nome ¢ concreto quando designa um ser propriamente dito; é abstracto
quando designa uma nocgao, accao, estado, qualidade ou sentimento;

e um nome é comum quando nomeia pessoas, animais, plantas ou coisas sem o0s
individualizar; é préprio quando se aplica a determinado individuo da espécie.

e um nome comum é colectivo quando designa, no singular, um conjunto de seres
ou coisas da mesma espécie.

Flexoes

Os nomes podem variar:

e em numero. Quanto a esta flexdo, uma palavra pode estar no singular, quando
designa um ser tnico ou um conjunto de seres considerados como um todo, ou
no plural, quando designa mais que um ser, ou mais que um desses conjuntos
Oorganicos;

e em género. Na lingua portuguesa existem dois géneros: o masculino e o
feminino. O masculino é o termo nao marcado; o feminino, o termo marcado.

e em grau. O nome, além da sua significacao normal, pode apresentar-se nos graus
aumentativo (com significagdo exagerada) ou diminutivo (com significacao
atenuada). Os graus aumentativo e diminutivo nao traduzem, necessariamente,
a nocao de grande ou pequeno, de maior ou menor. Muitas vezes utiliza-se o
aumentativo com valor depreciativo; o diminutivo, em determinados contextos,
também é depreciativo, noutros tem valor afectivo.
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Os adjectivos

O adjectivo é, essencialmente, um modificador do nome. Modifica-lhe o sentido limi-
tando-lhe ou acrescentando-lhe uma qualidade, uma caracteristica ou propriedade.

Flexoes

Tal como os nomes, os adjectivos variam em género, nimero e grau. Concordam em
género e nimero com o nome a que estao ligados. Quando o mesmo adjectivo qualifica
nomes de géneros diferentes, utiliza-se o masculino do adjectivo; quando qualifica vérios
nomes no singular o adjectivo vai para o plural.

O sentido expresso pelo adjectivo pode variar em grau de intensidade (sem referéncia

a outros elementos) ou por comparagao com outros:

e 1o grau normal, o adjectivo atribui uma caracteristica ao nome;

e no grau comparativo, o adjectivo atribui uma caracteristica com a qual se
estabelece uma comparacao entre os nomes. Pode ser de superioridade, de
inferioridade ou de igualdade;

e 1no grau superlativo absoluto a caracteristica atribuida pelo adjectivo estabe-
lece um valor sem recorrer a uma comparacgao. Pode ser analitico ou sintético;

e no grau superlativo relativo a caracteristica atribuida compara um elemento
com toda uma classe. Pode ser de superioridade ou de inferioridade.

Os artigos

Daé-se o nome de artigo as palavras que se antepoem aos substantivos para indicar:
e que se trata de um ser ja conhecido, seja por ter sido mencionado antes, seja por
ser objecto de um conhecimento ou experiéncia;
e que se trata de um simples representante de uma dada espécie ao qual nao se fez

mencao anterior.

No primeiro caso dizemos que o artigo é definido, no segundo indefinido.

Existem formas simples e formas combinadas dos artigos, quer definidos quer indefini-
dos. As formas sao combinadas quando o artigo vem precedido de uma preposigao.
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Flexoes

Os artigos concordam em género e em nimero com o nome, sendo, por vezes, através
deles que sabemos se 0 nome é masculino ou feminino, se é singular ou plural.

Os pronomes

O pronome substitui habitualmente o grupo nominal, evitando repetigoes desnecessa-
rias. Pode também, nalguns casos, substituir o adjectivo ou mesmo uma frase inteira.

Subclasses

Existem seis subclasses de pronomes: pessoais, possessivos, demonstrativos, relativos,
interrogativos e indefinidos.

Enquanto os pronomes pessoais denotam as pessoas gramaticais, os pronomes posses-
sivos e demonstrativos indicam algo determinado por elas. Os pronomes possessivos
acrescentam a nocao de pessoa gramatical uma ideia de posse; os demonstrativos
situam (no espago ou tempo) a pessoa ou a coisa designada relativamente a pessoa
gramatical. Os pronomes demonstrativos podem ter, também, uma fungao anaférica
quando se empregam para lembrar ao leitor o que ja foi mencionado ou o que se vai
mencionar.

Os pronomes relativos sao assim chamados porque se referem, regra geral, a um termo
anterior — o antecedente. O antecedente pode ser um substantivo, um pronome, um
adjectivo, um advérbio ou uma oragao.

Chamam-se interrogativos os pronomes empregues para formular uma pergunta di-
recta ou indirecta e indefinidos os pronomes que se aplicam a 3* pessoa gramatical,
quando considerada de um modo vago e indeterminado. Aqueles estao estritamente
ligados a estes: nuns e noutros a significacao é indeterminada, embora, no caso dos
interrogativos, a resposta, em geral, venha esclarecer o que foi perguntado.

Flexoes

Os pronomes pessoais apresentam variagdo em género, numero e pessoa, mas Nos
pronomes possessivos, para cada pessoa as formas variam de acordo com o género
e numero da coisa possuida e com o ntimero de pessoas representadas no possuidor.

Os pronomes demonstrativos, relativos e indefinidos podem ser invariaveis ou variaveis
de acordo com o género e nimero. Os relativos podem, por outro lado, ser de forma



A.2. CLASSES GRAMATICAIS 145

simples ou composta.

Existem pronomes interrogativos invaridveis, outros flexionam-se em nimero e outros
ainda em género e numero.

A variacao em pessoa tem, através das trés pessoas gramaticais, a capacidade de
indicar: quem fala — 1* pessoa, com quem se fala — 2* pessoa ou de quem se fala —
3% pessoa.

Numerais

Os numerais sao uma classe especial de palavras empregues para indicarmos uma
quantidade exacta de pessoas ou coisas, ou para assinalar o lugar que elas ocupam
numa série.

Subclasses

Os numerais podem ser cardinais, ordinais, multiplicativos ou fraccionarios. Os car-
dinais sao os numeros basicos e os ordinais indicam a ordem de sucessao dos seres
ou objectos numa dada série. Os numerais ordinais equivalem a adjectivos que, no
entanto, se substantivam facilmente.

Enquanto os numerais multiplicativos indicam o aumento proporcional da quanti-
dade, os fraccionarios exprimem a sua diminui¢ao. Podem equivaler a adjectivos e,
com mais frequéncia, a substantivos por virem geralmente antecedidos de artigo.

Flexoes
Existem numerais cardinais que variam em género, outros em nimero e outros ainda
sao invariaveis; os numerais ordinais variam em género e nuimero.

Os numerais multiplicativos sao invariaveis quando equivalem a substantivos mas,
quando empregues como adjectivos, flexionam-se em género e nimero. Ja os frac-
cionarios concordam com os cardinais que indicam o nimero das partes.

Os verbos

O verbo é a classe de palavras que nos transmite as nogoes de processo, acgao, estado
ou modificagao.
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Subclasses

Os verbos podem ser classificados quando as variagoes permitidas e quanto a sua funcao
na oragao.

Classificagao segundo a variagao. Ao classificar um verbo segundo as variagoes
permitidas, um verbo pode ser regular, irregular, defectivo ou abundante. E regular
se, ao ser conjugado, mantém sempre a mesma raiz3. Se, por outro lado, a raiz sofrer
alteracao na conjugacao verbal, estamos perante um verbo irregular.

Os verbos defectivos sao aqueles que nao tém certas formas. Entre eles, o impessoais
sé aparecem na 3* pessoa do singular (verbos que exprimem fendémenos da natureza) e
os unipessoais (normalmente) sé se empregam na 3* pessoa do singular e plural (verbos
que indicam vozes de animais).

Os verbos abundantes apresentam duas ou mais formas equivalentes. Em regra, essa
abundancia ocorre no participio passado.

Classificagao segundo a funcao. Um verbo, classificado segundo a sua funcao,
pode ser principal* ou auxiliar®. O verbo principal é aquele que traz uma ideia nova
ao sujeito. Constitui o nticleo do grupo verbal e determina a existéncia ou nao do sujeito
e dos complementos (ver Anexo B). Estes verbos apresentam a seguinte classificagao:

e verbo intransitivo. A acg@o estd integralmente contida na forma verbal. O
predicado nao tem complementos.

e verbo transitivo directo. A acgao transmite-se a outros elementos directamente,
ou seja, sem o auxilio de preposicao. O predicado completa-se com o complemento
directo.

e verbo transitivo indirecto. A acgdo transmite-se a outros elementos da oracao
indirectamente, isto é, por meio de preposicao. A ideia completa-se por um
complemento indirecto, um complemento preposicional ou um complemento ad-
verbial.

e verbo transitivo directo e indirecto. A accao transmite-se a outros elementos da
oracao, directa e indirectamente. O predicado completa-se com o complemento
directo mais os complementos indirecto, preposicional ou adverbial.

3A raiz do verbo é obtida retirando a sua terminacdo que consiste na vogal temética seguida do
sufixo -r.

4Também designado por significativo.

5Também designado por copulativo ou verbo de ligacdo.
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e verbo impessoal. Ao contrario dos verbos atras referidos, o verbo impessoal nao
tem sujeito.

O verbo auxiliar serve para estabelecer a uniao entre duas palavras ou expressoes de
caracter nominal. Nao traz propriamente uma ideia nova ao sujeito; funciona apenas
como elo entre este e o seu predicativo.

Flexoes

As variagoes do verbo em niimero e pessoa concordam com o sujeito (ver Anexo B). O
verbo permite ainda variagoes em:

e Modo. Chamam-se modos as diferentes formas que o verbo toma para indicar a
atitude como o sujeito encara a realizacao do processo expresso pelo verbo. Na
lingua Portuguesa existem trés modos: o indicativo, o conjuntivo e o imperativo.
Enquanto o modo indicativo expressa um facto, uma certeza, o conjuntivo
expressa uma hipotese, uma duvida ou um desejo e o imperativo, uma ordem,
um pedido ou um conselho.

Existem ainda trés formas nominais do verbo: o infinitivo, o gerindio e o
participio passado. As formas nominais sdo formas impessoais, nao flexionaveis
em pessoa e numero, que podem desempenhar fungoes idénticas as do nome (ou
do adjectivo).

e Tempo. O tempo verbal é a variagao que indica o momento em que se d& o facto
enunciado pelo verbo. Os trés tempos naturais sao o presente, o pretérito® e o
futuro, que designam, respectivamente, um facto ocorrido no momento em que
se fala, antes do momento em que se fala e apés o momento em que se fala.

Os tempos futuro nos modos indicativo e conjuntivo e pretérito no modo indica-
tivo podem ser simples ou compostos. Os compostos constroem-se com diferentes
formas do verbo auxiliar ter seguido do participio passado do verbo principal.

Nos modos indicativo e conjuntivo, o pretérito pode ser imperfeito, perfeito
ou mais-que-perfeito; no indicativo, o futuro pode ainda ser do presente ou do
pretérito’.

O modo imperativo apresenta-se apenas no tempo verbal presente.
e Voz. O facto expresso pelo verbo pode, ainda, ser representado através de trés

formas distintas: como praticado pelo sujeito (voz activa), como sofrido pelo
sujeito (voz passiva) ou como praticado e sofrido pelo sujeito (voz reflexiva).

6Também designado por passado.
"Também designado por condicional.
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Conjugacao

Tendo por base a terminacao do infinitivo consideram-se, na lingua Portuguesa, trés
conjugacoes® de acordo com vogal temdtica do verbo: a vogal temética —a- corresponde
a 1* conjugagao, a vogal temdtica -e- corresponde a 2% conjugacgao e a vogal
tematica -i- a 3* conjugacao.

Os advérbios

O advérbio é, fundamentalmente, um modificador do verbo.

Subclasses

Os advérbios, consoante a circunstancia ou outra ideia acessoria que expressam, re-
cebem a denominacao de advérbio de negacao, de lugar, de modo ou de tempo, de
afirmacao ou de duvida, de exclusao ou designacao, de intensidade, de ordem ou
interrogativo (por se empregarem nas interrogagoes directas e indirectas) de causa,
lugar, modo ou tempo.

Denomina-se locugao adverbial o conjunto de duas ou mais palavras que funcionam
como advérbio. Em regra, a locucao forma-se pela associacdo de uma preposi¢ao com
um substantivo, adjectivo ou advérbio.

Flexoes

Os advérbios sao sempre invariaveis em género e niimero mas alguns, a semelhanca do
adjectivo, admitem variacao em grau.

As conjuncoes

As conjungoes sao vocabulos gramaticais que servem para relacionar duas oragoes ou
dois termos semelhantes da mesma oracao. As locugoes conjuncionais tém a mesma
funcao, mas sao constituidas por uma sequéncia de duas ou mais palavras.

8A conjugacio é o agrupamento de todas as flexdes do verbo, segundo uma ordem determinada.
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Subclasses

As conjuncoes e locugbes conjuncionais distribuem-se em duas subclasses: as coor-
denativas relacionam termos ou oracoes de idéntica funcao gramatical e as subor-
dinativas ligam duas oracoes, uma das quais determina ou completa o sentido da
outra.

As conjungoes coordenativas dividem-se em aditivas (ou copulativas), adversativas,
alternativas (ou disjuntivas), conclusivas ou explicativas. As subordinativas classificam-
se em causais, concessivas, condicionais, finais, temporais, comparativas, consecutivas
e integrantes (ou completivas).

As preposicoes

As preposigoes sao uma classe de palavras invariaveis cuja funcao consiste em estabe-
lecer relagoes entre elementos da frase.

As locugoes prepositivas tém a mesma funcao das preposicoes e sao formadas por
um grupo fixo de palavras sendo, pelo menos a ultima, uma preposicao.

As interjeicoes

As interjeicoes transmitem espontaneamente uma emocao. Classificam-se segundo o
sentimento que denotam: de alegria, de animagao, de aplauso, de desejo, de dor, de
espanto ou surpresa, de impaciéncia, de invocacao, de siléncio, de suspensao ou de
terror.

As locugoes interjectivas sao interjeicoes formadas por grupos de duas ou mais
palavras.






Anexo B

Periodos e oracoes

Neste anexo apresentam-se os tipos de frase, a classificacao de periodos compostos e
as fungoes e constituintes sintacticos da oracao.

B.1 Tipos de frase

A intencao comunicativa do emissor de uma frase determina o tipo de frase utilizada:

e quando a frase informa, refere, descreve ou caracteriza, estamos em presenca de
uma frase declarativa;

e quando formula uma pergunta ou apresenta uma divida a frase é interrogativa;
e quando expressa sentimentos e emocoes a frase é exclamativa;

e quando transmite um conselho, uma ordem, um pedido ou chamada de atencao,
a frase é imperativa.

B.2 Classificacao de periodos compostos

Um periodo composto é constituido por duas ou mais oragoes. Essas oragoes podem
estar ligadas entre si por coordenacao, subordinacao ou ambas.
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Coordenacao

Quando as oragoes de um periodo sao auténomas, tendo cada uma um sentido préprio
e nao existindo entre elas nenhuma relagao de dependéncia, diz-se que as oracoes sao
coordenadas e o periodo por elas formado diz-se composto por coordenacao.

As oragoes coordenadas podem estar simplesmente justapostas, isto é, colocadas uma
ao lado da outra sem qualquer conectivo ou ligadas por uma conjuncao coordena-
tiva. No primeiro caso, dizemos que a oracao é assindética; no segundo, a oracao é
sindética.

As oragoes coordenadas sindéticas sao classificadas de acordo com a conjungao coor-
denativa que as une: aditiva, adversativa, alternativa, conclusiva ou explicativa).

Subordinacgao

Ao contrario do que acontece com o periodo composto por coordenagao, no periodo
composto por subordinacao, existem oracoes subordinadas, que estao dependentes
de outra — a principal®.

As oragoes subordinadas classificam-se em substantivas, adjectivas ou adverbiais de
acordo com as funcoes desempenhadas no periodo serem comparaveis as exercidas por
substantivos, adjectivos ou advérbios.

Consoante a relagao que estabelecem com a oragao subordinante, as oragoes subor-
dinadas classificam-se como: causais, temporais, condicionais, finais, comparativas,
concessivas, consecutivas ou integrantes.

B.3 Funcoes sintacticas dos elementos da oracgao

Uma oragao contém obrigatoriamente um sujeito e um predicado. O sujeito é o ser
sobre o qual se faz uma declaragao; o predicado é tudo aquilo que se diz acerca do
sujeito.

Por exemplo, na oragao Este aluno obteve ontem uma boa nota, o sujeito é este aluno
e o predicado obteve ontem uma boa nota.

O predicado, para além do verbo é constituido por outros elementos funcionais: com-
plementos, modificadores e predicativo do sujeito. Numa oragao podem ainda existir
elementos com outras fungoes sintécticas como o vocativo.

!Também designada como subordinante.
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Sujeito

O sujeito pode ser representado por um nome ou pronome, um numeral, uma palavra
ou expressao substantivada (utilizada como nome) ou uma oragao.

O sujeito de uma oracao pode ser simples, composto, oculto ou indeterminado. E
simples quando é constituido por um sé nicleo; é composto quando tem mais que
um nucleo. Quando o sujeito nao esta materialmente expresso na oracao, mas pode ser
identificado, é oculto, mas quando o verbo nao se refere a uma pessoa determinada (por
se desconhecer quem executa a ac¢ao ou por nao haver interesse no seu conhecimento),
dizemos que o sujeito é indeterminado.

Existem ainda oracoes em que o sujeito é inexistente. Acontece quando no processo
verbal nao ¢ atribuido a nenhum ser e, neste caso, diz-se que o verbo é impessoal.

Predicado

O predicado é uma funcao sintactica desempenhada pelo verbo e por todos os seus
termos integrantes.

O predicado pode ser nominal, verbal ou verbo-nominal. E nominal quando o pre-
dicado é formado por um verbo de ligacao e predicativo. O predicativo pode ser
representado por um substantivo ou expressao substantivada, um adjectivo ou locucao
adjectiva, um pronome, um numeral ou por uma oragao substantiva predicativa.

Quando o nucleo do predicado é um verbo principal, estamos em presenca de um
predicado verbal, mas se o ntcleo for constituido por um verbo principal e predicativo,
o predicado denomina-se verbo-nominal.

Termos integrantes do predicado

Os termos integrantes do predicado podem ser complementos, modificadores ou o
predicativo do sujeito. Enquanto os complementos sao elementos obrigatérios quando
exigidos pelo verbo, os modificadores sao facultativos. Os complementos podem ser: di-
recto, indirecto, preposicional ou adverbial e os modificadores podem ser preposicional
ou adverbial:

e Complemento directo. E o complemento de um verbo transitivo directo.
Normalmente vem ligado ao verbo sem preposicao e indica o ser para o qual
se dirige a accao verbal.

e Complemento indirecto. E o complemento de um verbo transitivo indirecto e
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liga-se ao verbo por meio de uma preposicao. E um nome ou pronome que indica
sobre quem se exerce indirectamente a ac¢ao expressa pelo verbo.

e Complemento preposicional. E um elemento introduzido por uma preposicao,
quando esta é exigida pelo verbo.

e Complemento adverbial. E um elemento constituido por um advérbio ou
locucao adverbial, quando este é exigido pelo verbo.

e Modificador preposicional. E um elemento introduzido por uma preposicao.
Ao contrario do complemento preposicional, o modificador nao é exigido pelo
verbo ou qualquer outro constituinte da frase, pelo que desempenha uma funcao
circunstancial.

e Modificador adverbial. E um elemento constituido ou introduzido por um
advérbio ou locugao adverbial. Como o modificador preposicional, desempenha,
também, uma funcao circunstancial.

e Predicativo do sujeito. E uma palavra (ou expressao) que se junta aos verbos
auxiliares (ser, estar, parecer, ficar, etc.) para lhes completar o sentido e
que identifica ou caracteriza o sujeito.

Vocativo

E um elemento de entoacao exclamativa que serve para invocar, chamar ou nomear,
com énfase maior ou menor, uma pessoa ou coisa personificada.

B.4 Constituintes sintacticos da oracao

Um sintagma é um constituinte sintactico formado por um grupo de palavras que, por
sua vez, possui outros sub-constituintes e onde pelo menos um se designa por nicleo.
O(s) nicleo(s) é (sao) a(s) palavra(s) que determina(m) as propriedades sintacticas e
de combinacao do sintagma a que ele pertence.

Todas as oracoes sao decomponiveis em sintagmas e estes podem depender, encaixar
ou ligar-se com outros mediante relagoes sintacticas de coordenacao ou subordinacao,
relagoes morfo-sintacticas de concordancia ou ainda relacoes semanticas.

A composicao interior de um sintagma varia; existem sintagmas com uma tnica palavra
que funciona como nicleo até aqueles em que vérios sintagmas se encontram depen-
dentes de um central. Um sintagma pode ser ou nao obrigatério consoante é requerido
ou nao pelo predicado.
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Consoante o tipo de ntucleo, o sintagma pode ser nominal, verbal, adjectivo, adverbial
ou preposicional. Algumas gramaticas consideram ainda o sintagma determinante:

e No sintagma nominal o nicleo é um nome (comum ou préprio) ou um pro-
nome. Na lingua Portuguesa pode funcionar como sujeito, predicativo do sujeito,
complemento directo (de coisa) ou complemento/modificador adverbial. Se o
ntcleo for um pronome pode funcionar como complemento directo (de pessoa)
ou complemento indirecto.

Podem ocorrer muitos sintagmas nominais numa oragao, mas apenas um deles
terd a funcao de sujeito; os restantes sintagmas nominais encaixam-se no predi-
cado.

e No sintagma verbal, caso exista um verbo principal, este serd o seu nicleo. O
sintagma verbal funciona sempre como predicado.

e O sintagma preposicional, cujo nucleo é uma preposicao, pode funcionar
como complemento directo ou indirecto, complemento/modificador adverbial,
predicativo do sujeito ou complemento/modificador preposicional.

e O sintagma adverbial, cujo nicleo é um advérbio, pode funcionar como com-
plemento/modificador adverbial ou como grau de um adjectivo.

e O adjectivo é o nicleo do sintagma adjectivo e este pode funcionar como
predicativo do sujeito.






Anexo C

Reducao de dimensao

Neste anexo descrevem-se as técnicas mais usuais de reducao de dimensao. Embora
a apresentagao assuma uma representagao saco-de-palavras, a sua maioria pode ser
aplicada a outras representacoes de forma simples.

A reducao de termos pode ser realizada através de um processo de seleccao ou de
extraccao de novos termos. Uma terceira técnica, a poderagao de caracteristicas, pode
ser considerada uma forma “leve” de seleccao.

C.1 Seleccao de termos

As técnicas de seleccao de termos tentam escolher, a partir do conjunto original de

termos 7, o conjunto de termos 7' que, quando utilizados, produzam um desempenho

méximo. Yang and Pedersen [1997] mostraram que esta selecgdo pode até produzir

um acréscimo moderado (< 5%) no desempenho, dependendo do classificador, da
|T|

agressividade da redugao (W) e da técnica de seleccao utilizada.

A eliminacgao de stopwords, uma técnica aplicada exclusivamente a texto, pode ser
considerada uma seleccao de termos ja que, do conjunto original de palavras, escolhe
todas aquelas que nao pertencam a lista de stopwords. Estas, sao palavras (artigos,
pronomes, advérbios e preposigdes) nao relevantes uma vez que nao possuem poder
discriminante sobre as classes devido ao seu papel na frase estar relacionado com a sua
organizacao estrutural.

O método da frequéncia dos documentos®, #7,(t;), retém os termos t; (depois
de eliminadas as stopwords) que ocorrem um maior nimero de vezes no conjunto dos
documentos. Se considerarmos o conjunto de treino como espaco de entrada, esta me-

'Do inglés, document frequency.
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dida pode ser escrita em termos probabilisticos como P(#;). Yang and Pedersen [1997]
mostram que, independentemente do classificador adoptado e da coleccao utilizada, é
possivel obter uma reducao da dimensao de um factor de 10 sem perda de desempenho.
Variacoes deste método incluem remover os termos que ocorrem no maximo em m
documentos de treino (por exemplo, [Dumais et al. 1998; Maron 1961]) ou aqueles que
ocorrem no maximo x vezes no conjunto de treino (por exemplo, [Baker and McCallum

1998; Joachims 1998]).

Tem também sido aplicadas outras funcoes mais sofisticadas, baseadas em teoria da
informacao, tais como: o factor de associacdo DIA [Fuhr et al. 1991], o chi-quadrado
[Caropeso et al. 2001; Galavotti et al. 2000; Schiitze et al. 1995; Sebastiani et al. 2000;
Yang and Liu 1999; Yang and Pedersen 1997], o coeficiente NGL [Ng et al. 1997; Ruiz
and Srinivasan 1999], a dependéncia [Dumais et al. 1998; Lam et al. 1997; Larkey
and Croft 1996; Lewis and Ringuette 1994; Li and Jain 1998; Moulinier and Ganascia
1996; Ruiz and Srinivasan 1999; Taira and Haruno 1999; Yang and Pedersen 1997],
a informacdo mutua? [Caropeso et al. 2001; Larkey 1998; Lewis 1992a; Lewis and
Ringuette 1994; Mladeni¢ 1998; Moulinier and Ganascia 1996; Yang and Liu 1999;
Yang and Pedersen 1997], a razao de vantagem® [Caropeso et al. 2001; Mladeni¢ 1998;
Ruiz and Srinivasan 1999], a medida de relevancia® [Wiener et al. 1995] e o coeficiente
GSS [Galavotti et al. 2000].

Aos contrario das anteriores, estas funcoes analisam as etiquetas das classes para
seleccionar os termos. A sua maioria tenta captar a ideia de que os “melhores”
termos para a classe ¢; sao aqueles que possuem uma distribuicao mais distinta entre
os conjuntos de exemplos positivos e negativos de ¢;.

A Tabela C.1 sumariza as defini¢goes mateméticas destas medidas. As probabilidades
sdo interpretadas de forma usual no espago de documentos (por exemplo P(ty, ¢;) é a
probabilidade do termo t; nao ocorrer num documento d, com d pertencente a classe ¢;)
e sao estimadas contando o nimero de ocorréncias no conjunto de treino. As funcoes
f(tx, ¢;) sdo especificadas “localmente” para uma classe especifica ¢;. Para obter o valor
do termo t; “globalmente”, independente da classe é comum utilizar:

e a soma, feum(ty) = Z‘Zi'l f(te, ci),
e a média pesada, fieq(ty) = Z‘gl P(c;) f(tx, ci), ou

e 0 MAXIMO, frna(ty) = maxﬁ‘l (t, c;)

dos valores das categorias.

Variadas comparagoes experimentais destas funcoes tém sido aplicadas na area de CT
[Caropeso et al. 2001; Galavotti et al. 2000; Mladeni¢ 1998; Ng et al. 1997; Yang

2Também conhecida por ganho de informacao.
3Do inglés, odds ratio.
4Do inglés, relevancy score.



C.2. EXTRACCAO DE TERMOS 159

Funcao Notacao Forma matemaética
Frequéncia documento #(tg, ;) P(tklc;)
Factor DIA 2(t, ;) P(c;ltr)

T,| - [P(tr, ¢;) - P(tg, ) — Pty @) - P(Th, )2

Chi-quadrado x2(tk, ci) P(t;) - P(t) - P(c) - P(&)
Coeficiente NGL NGL(tg, ¢;) 2t ¢)
P(ty, c;
Dependéncia DEP(tg,c;) log %
k) F(G

Informagao Mitua IM((tg,c;) | P(tg,c;) - DEP(tx, ¢;) + P(tg,¢;) - DEP(tg, c;)

P(tglci) - (1 — P(tgle:))
(1 — P(tlei)) - P(tele:)

. A P(tk|CZ) +d
Medida de relevancia MR(tg, c; logg ——————

Razao de vantagem RV (tg, ci)

Coeficiente GSS GSS(tg,ci) P(tx,c;) - P(tg, ) — P(tg, G) - P(tr, ;)

Tabela C.1: Principais fungoes utilizadas na selecgao de termos.

and Pedersen 1997]. Nestas experiéncias, a maioria das fungoes listadas produziram
melhores resultados do que a frequéncia dos documentos. Por exemplo, Yang and
Pedersen [1997] mostraram que, com diversos classificadores e varias colecgoes, as
téenicas T My (tr, i) € X200 (tr, i) conseguem reduzir a dimensao do espago de termos
de um factor de 100 sem perdas de desempenho.

Como referido em [Sebastiani 2002] as experiéncias reportadas nos artigos mencionados
parecem indicar que {RVium, NGLsum, GSSmaz} > {X2ues I Msum} > {#avg,x?wg} >
{DEP,,4z, DEP,,,} (onde “>" significa “é mais eficaz que”). No entanto, estes re-
sultados sao meramente indicativos e conclusoes mais gerais sobre os méritos de cada
funcao podem apenas ser feitos como resultado de um estudo comparativo realizado
com experiéncias em condi¢oes controladas e numa variedade de diferentes situagoes
(classificadores diferentes, diferentes colecgoes,. .. ).

C.2 Extraccao de termos

A partir do conjunto original 7, a extrac¢ao de termos pretende maximizar o desem-
penho do classificador através da sintese de um conjunto de novos termos 7'/, com
|77| < |7T|. A razao para utilizar termos sintéticos (em vez originais que aparecem
nos documentos) é que, devido a existéncia de palavras sinénimas, homénimas e po-
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lissémicas, os termos originais podem nao ser os melhores para representar do conteudo
dos documentos. Os métodos de extraccao de termos tentam resolver este problema
através da criacao de termos artificiais que nao sofram de tais problemas.

Qualquer técnica de extraccao de termos deve especificar a forma de extrair os novos
termos a partir dos originais e um método para converter a representacao original do
documento, numa nova representacao baseada nas novas dimensoes sintetizadas. Em
CT tém sido experimentados dois métodos de extraccao: agrupamento de termos® e

indexacao semantica latenteS.

O agrupamento de termos tem como objectivo agrupar palavras com um elevado
grau de relacdo semantica, para que os grupos (representados pelo seu centrdide ou
equivalente) possam ser utilizados como dimensdes do espaco vectorial em substituicao
dos termos originais.

Lewis [1992a] foi o primeiro a investigar a utiliza¢gdo do agrupamento de termos apli-
cando um método chamado agrupamento dos vizinhos mais préximos reciprocos’. Este
método, que consiste em criar grupos de dois termos que sejam os mais parecidos de
acordo com uma medida de semelhanca, apresentou piores resultados que os obtidos se
os termos nao fossem agrupados. Por outro lado, Li and Jain [1998] mediram a relagao
semantica entre termos através da sua co-ocorréncia e co-auséncia nos documentos de
treino, obtendo resultados com melhorias marginais. Estes sao exemplos de métodos
de agrupamento nao supervisionado ja que nao utilizam a informacao das etiquetas das
classes durante o processo de agrupamento.

Ao contréario dos anteriores, Baker and McCallum [1998] utilizam um método super-
visionado, o agrupamento distribuido®, que agrupa os termos que tendem a indicar
a presenca da mesma classe ou grupos de classes. As suas experiéncias mostraram
uma perca de 2% do desempenho para uma agressividade de 1000 e uma melhoria de
resultados para niveis de agressividade mais baixos.

A indexacao seméantica latente® (ISL) [Deerwester et al. 1990] é uma técnica desen-
volvida no ambito da RI para tentar solucionar os problemas derivados da utilizacao
de sinénimos, quase-sinénimos e palavras polissémicas na representacao de documentos
e questoes. Esta técnica transforma os vectores que representam os documentos e
questoes em vectores num espaco de menor dimensao, cujos termos sao obtidos através
da combinacao das dimensoes originais utilizando padroes de co-ocorréncia. Na pratica,
a ISL infere a dependéncia entre os termos originais de uma colec¢ao, mapeando estas
dependéncias num conjunto de novos termos independentes. Esta transformacao é

5Do inglés, term clustering.

5Do inglés, latent semantic indexing.

"Do inglés, reciprocal nearest neighbour clustering.
8Do inglés, distributional clustering.

9Do inglés, latent semantic indexing.
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obtida através da decomposicao em valores singulares da matriz formada pelos vectores
originais dos documentos. No contexto de CT, utiliza-se conjunto de treino para
calcular a transformacao; esta é depois aplicada aos documentos dos conjuntos de
treino e teste para produzir uma representacao no novo espaco de dimensoes.

Uma caracteristica da ISL como funcao de reducao de dimensao é que as novas di-
mensoes, ao contrario dos casos de seleccao e agrupamento de termos, nao sao inter-
pretaveis de forma intuitiva, mas tendem a evidenciar a estrutura semantica “latente”
no vocabuldrio utilizado na coleccao. Como Schiitze et al. [1995] referem, se existi-
rem muitos termos que contribuem com pouca informacao critica, a combinacao de
evidéncias torna-se um problema para um classificador baseado na seleccao de termos.
Por outro lado, se existir um termo original que consiga, sozinho, discriminar uma
categoria, este poder de discriminacao pode perder-se no novo espaco de dimensoes
quando se utiliza classificador baseado na ISL.

Schiitze et al. [1995] comparam a extracgao de termos baseada em ISL com a selecgao
de termos utilizando o x?, utilizando trés algoritmos de inducao (analise discriminante
linear, regressao logistica e redes neuronais) numa aplicacdo de encaminhamento. Os
seus resultados mostram que a ISL é muito mais eficaz que o x? utilizando os dois
primeiros algoritmos, mas os métodos sao equivalentes utilizando redes neuronais.
Outros trabalhos de CT que utilizam a ISL ou técnicas similares sao [Hull 1994; Li
and Jain 1998; Schiitze 1998; Weigend et al. 1999; Yang 1995].

C.3 Ponderacao de caracteristicas

Intuitivamente, a ponderacao de caracteristicas constitui uma forma “leve” de seleccao.
Enquanto a seleccao remove certas dimensoes de informagao, a ponderacao apenas
ajusta a sua influéncia relativa.

Os métodos aqui apresentados foram desenvolvidos originalmente para RI [Salton
1971, 1991], mas tém sido utilizados com éxito em CT. Contém, usualmente, trés
componentes [Salton and Buckley 1988]. A componente do documento captura
estatisticas sobre um determinado termo num documento particular. A medida béasica é
a frequéncia do termo' ft(p;, d;), definida pelo niimero de vezes que a palavra p; aparece
no documento d;. Esta medida corresponde a ideia de que as palavras que ocorrem
com mais frequéncia num documento sao mais relevantes que as pouco frequentes.

No entanto, um termo frequente que ocorra em quase todos os documentos nao ajudara
na discriminagdo entre classes. A componente da colecgao foi desenhada para
atribuir um peso menor a estes termos. A medida bésica é a frequéncia do documento!*

Do inglés, term frequency.
"Do inglés, document frequency.
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fd(p;), representada pelo nimero de documentos em que a palavra p; aparece pelo
menos uma vez. Se a frequéncia for grande, o peso do termo é reduzido.

Finalmente, como os documentos podem ser de diferentes tamanhos é necessario apli-
car uma componente de normalizagao que ajusta os pesos para que documentos
pequenos e grandes possam ser comparados na mesma escala.

A Tabela C.2 apresenta as escolhas mais frequentes para cada componente. No vector
de caracteristicas final 7', o valor de x; correspondente & palavra p;, é calculado
multiplicando as trés componentes.

Componente | Notagao Forma matematica Descricao
b 1.0 binério (o peso é 1 para os termos
presentes no documento)
Documento t ft(p;, d) frequéncia do termo
ft(p;, d A .
n 0.5+ 0.5% frequéncia do termo aumentada
maz;ft(p;, d) e normalizada (o impacto entre
altas e baixas frequéncias é redu-
zido)
X 1.0 sem componente de coleccao
D
Colecgao f In f (|1 ( |) frequéncia do documento inversa
Pi (|D| é o nimero total de docu-
mentos na colecgao)
D| — fd(p;
n In L fd (p:) frequéncia do documento inversa
(pi) probabilistica
X 1.0 sem componente de normalizagao
N 1 L
Normalizagao ¢ normalizagdo do co-seno (vector
> %2 resultado para comprimento 1,
ou seja, Lo)
1 L
a 5 normalizacao do vector resultado
i em termos de L

Tabela C.2: Componentes de ponderacao de termos mais utilizadas.

Embora existam trabalhos com diferentes combinagoes das trés componentes, a com-
posicao mais utilizada é, sem duvida, a resultante da notacao tfc, a conhecida medida
tfidf Salton and Buckley [1988] com normalizagao do co-seno.



Anexo D

Espacos vectoriais e de Hilbert

Este anexo introduz os conceitos matematicos basicos necessarios ao Capitulo 5. A
Secgao D.1 define a estrutura dos espagos vectoriais e a Secgao D.2 apresenta normas
e produtos internos. Enquanto a primeira apresenta a estrutura linear dos espacos
vectoriais, a segunda apresenta a sua estrutura métrica. Detalhes adicionais podem ser
encontrados em qualquer livro sobre algebra linear. Os espacos de Hilbert sao definidos
na Secgao D.3.

D.1 Espacos vectoriais
Definigao D.1 (Espago vectorial). Um conjunto H designa-se por espago vectorial

(ou espago linear) sobre R quando a adi¢ao e a multiplicagcdo escalar estio definidas e
satisfazem (para todo x,x',x" € H e A\, € R)

x+ X +x")=x+x)+x", (D.1)
x+x' =x"+x€eH, (D.2)

40 € H,x+ 0 =x, (D.3)
d-xeH,—x+x=0, (D.4)

Ax € H, (D.5)

1x = x, (D.6)

ANVx) = (AN, (D.7)

Ax +x) = Mx + 2\, (D.8)

A+ MN)x = Ax+ \x. (D.9)

As primeiras quatro condigoes correspondem a dizer que (H,+) constitui um grupo
comutativo.
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Esta definicao restringe-se a espacos vectoriais sobre R. Espagos vectoriais sobre
nimeros complexos sao andlogos tanto na definicao, como na maioria das definig¢oes
seguintes. Qualquer subespaco nao vazio de ‘H que seja ele proprio um espago vectorial
designa-se por subespaco de H.

Num espago vectorial é possivel fazer combinagoes lineares

Z)‘ixi’ onde \; e R,x; ¢ H (D.10)

i=1

e combinagoes convexas

> Axi, onde \; > 0,3 N\ =1x€H (D.11)

i=1 i
O conjunto {>_7", \;x;} designa-se por alcance® dos vectores X, ..., Xp.

Um conjunto de vectores x;, escolhidos de tal forma que nenhum dos x; possa ser
escrito como combinagao linear dos restantes, designa-se por conjunto de vectores
linearmente independente.

Um conjunto de vectores x; que permite a escrita inica de cada elemento de 'H como
uma combinacao linear designa-se por base de H. Para que a unicidade se mantenha
¢é necessario que que os vectores sejam linearmente independentes. Todas as bases de
um espago vectorial H tém o mesmo ntmero de elementos, designado por dimensao

de H.

O exemplo padrao de um espaco vectorial de dimensao finita é RY, o espaco dos vectores
coluna ([x],,...,[x]y)". Em R¥, a adi¢do e multiplicagao escalar sao definidas ele-
mento a elemento e a sua base candnica é {ej,..., ey} onde, paraj=1,..., N, [e;]; =
d;; sendo 0;; o simbolo de Kronecker definido como

5ij = { 1 er=J (D12)

0 caso contrario.

Definigao D.2 (Transformagao linear). Dados dois espagos vectoriais reais, Hy e Ha,
uma transformacgao linear é uma transformacao

L:H, — Hsy (D.13)

que, para todo o x, X' € Hy e A\, N € R, satisfaz
L(Ax + \Nx') = AL(x) + N L(x'). (D.14)

Do inglés, span.
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Nas transformacoes lineares é costume omitir os paréntesis. Assim, normalmente,
escreve-se Lx em vez de L(x).

Por questoes de simplicidade, os conceitos seguintes sao apresentados utilizando o caso
em que H; e Hy sao ideénticos e designados por ‘H e tém dimensao N.

Uma transformacao linear L é completamente determinada pelos seus valores numa
base de H. Se descrevermos um exemplo arbitrario como combinagao linear dos vectores
da base e;, e aplicarmos L obtém-se (utilizando (D.14))

N N
LY Mej=) \Le;. (D.15)
j=1 j=1

A imagem de cada vector base Le; é, por sua vez, completamente determinada pelos

seus coeficientes de expansao A;;,i =1,..., N
N
Lej = Z Aijei. (D16)
i=1
Os coeficientes (A;;) formam a matriz A de L com respeito & base {e;,...,ey}. B

comum pensar nas transformacoes lineares como matrizes e utilizar o mesmo simbolo
para as referir. Denota-se por 1 a matriz identidade (ou unidade).

O produto de matrizes corresponde a composicao de duas transformacoes lineares
N
n=1

A transposta ¢ definida como (A");; := Aj;. As matrizes A tal que A = AT chamam-
se simétricas.

A inversa da matriz A escreve-se A™! e satisfaz AA™! = A7'A = 1. A pseudo-
inversa A" satisfaz AATA = A. Enquanto todas as matrizes tém pseudo-inversa, nem
todas tém inversa. Aquelas que tém chamam-se invertiveis ou nao-singulares e a
sua inversa coincide com a pseudo-inversa.

D.2 Normas e produtos internos

Definigao D.3 (Norma). Uma fungdo || - || : H — R{ designa-se norma em H se,
para todo o x,x' € H e X\ € R satisfaz
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lx+xl <l + [Ix]], (D.18)
A= ATl (D.19)
x| > 0sex#0. (D.20)

Ao substituir, na ultima desigualdade, o “>" por “>7, obtém-se uma semi-norma.

Qualquer norma define uma métrica d através de
d(x,x') =[x — x| (D.21)

De igual forma, uma semi-norma define uma semi-métrica. A (semi-)métrica herda
certas propriedades da (semi-)norma, em particular a da desigualdade triangular e a
da positividade.

Enquanto a norma da origem a uma métrica, o contrario nao ¢ verdade. Neste sentido,
o conceito de norma é mais forte que o de métrica. De igual forma, todo o produto
interno (introduzido a seguir) da origem a uma norma, mas nao o contrario.

Definigao D.4 (Forma bilinear). Uma forma bilinear num espago vectorial H é
uma funcao

Q:HxH — R

D.22
(X’ X/) N Q(X, X/) ( )
onde, para todo o x,x',x" € H e todo o \,\' € R, verifica-se que
Q((Ax + Nx'),x") = \Q(x,x") + NQ(x',x"), (D.23)
Q(x", (Ax+ XNx)) = \Q(x",x) + NQ(x",x). (D.24)
A forma bilinear € simétrica se, para todo o x,x" € H, satisfizer também
Q(x,x') = Q(x',x) (D.25)

Definigao D.5 (Produto interno). Um produto interno num espago vectorial H é
uma forma bilinear simétrica,

() HxH — R

%) — (x,x). (D.26)

que com a caracteristica de ser definida positiva. Por outras palavras, tem a pro-
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priedade de, para todo o x € H,

(x,x) >0 com a igualdade apenas para x = 0. (D.27)

Definigao D.6 (Espaco normado e espa¢o com produto interno). Um espago nor-
mado € um espaco vectorial dotado de uma norma; um espag¢co com produto in-
terno® é um espaco vectorial dotado de um produto interno.

Qualquer produto interno define uma norma correspondente através de
Ix[| := v/ {x,x). (D.28)

A desigualdade de Chauchy-Schwarz diz que, para todo o x,x’ € H,
[, x)| < [IxI[x]], (D.29)

com a igualdade a ocorrer apenas quando x e x’ sdo linearmente dependentes. Nalguns
casos, o lado esquerdo pode ser muito menor que o direito; um caso extremo ocorre
quando x e X’ sdo ortogonais e (x,x’) = 0.

Uma das construgoes mais uteis em espacos com produto interno sao as expansoes
de base ortonormada. Suponha-se que eq,...,ey, com N € N, formam um conjunto
ortonormado, ou seja, sao mutuamente ortogonais e tém norma 1. Se também formarem
uma base de H, o conjunto designa-se por base ortonormada. Neste caso, qualquer
x € 'H pode ser escrito como uma combinacao linear
N
X = Z(x, ej)e;. (D.30)

i=1

O exemplo padrao de um espaco com produto interno ¢, mais uma vez, R". Normal-
mente utiliza-se o produto interno canénico

(x,x) = Z[x]i[x']i =x'x, (D.31)

e refere-se RY como espaco Euclidiano de dimensao N. Utilizando este produto

interno e a base canénica de RY, cada coeficiente (x,e;) de (D.30) selecciona uma
: _ N

entrada do vector coluna x e, assim, x = 3 ;" [x] e;.

A defini¢ao de produto interno, permite introduzir um conjunto de alguns factos tteis

2Também conhecido como espaco pré-Hilbert.
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sobre matrizes:

e Com o produto interno candnico é facil verificar que, para todo o x,x’ € H,
(x, Ax') = (ATx,x'). (D.32)

e Devido a (D.32), as matrizes simétricas podem ser trocadas entre os dois argu-
mentos do produto interno sem alterar o seu valor.

e As matrizes simétricas A que satisfazem
(x,Ax) >0 (D.33)

para todo o x € ‘H, designam-se por matrizes definidas positivas.

e Uma matriz unitaria® U ¢ caracterizada pela sua inversa U~! ser igual a sua
transposta U . Assim, as matrizes unitarias satisfazem

(Ux,Ux') = (U'Ux,x") = (U'Ux,X') = (x,X) (D.34)
para todo o x,x’ € H. Por outras palavras, o produto interno canénico torna-se
invariante.

e Suponha-se que A é uma transformagao linear. Se existir uma base vq,..., vy

de 'H tal que, paratodoot=1,..., N,
AVZ' = )\ivia (D35)

com \; € R, entao A pode ser diagonalizada: escrita na base vy,..., vy, tem-
se que A;; = 0 para todo @ # je A; = A paratodo oi. Os coeficientes )\;
chamam-se valores préprios e os vectores v;, vectores proprios de A.

D.3 Espacos de Hilbert

A analise funcional combina os conceitos de algebra linear e anélise estudando, assim, as
questoes de convergéncia e continuidade. Uma discussao detalhada pode ser encontrada
em [Kolmogorov and Fomin 1961].

Definicao D.7 (Sequéncia de Cauchy). Uma sequéncia (X;); := (X;)ien = (X1, X2, .. .)
num espaco normado H € uma sequéncia de Cauchy se, para todo o € > 0, existe
um n € N tal que para todo o n',n” > n, tem-se que ||x,y — x| < €.

3Também designada por matriz ortogonal.
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Uma sequéncia de Cauchy converge para um ponto x € H se ||x, — x|| — 0 quando
n — o0.

Definicao D.8 (Completude, espago de Banach, espago de Hilbert). Um espaco H €
completo se todas as sequéncias de Cauchy no espago convergem.

Um espaco de Banach ¢ um espaco normado completo; um espagco de Hilbert é
um espago com produto interno completo.

O exemplo mais simples de um espaco de Hilbert ¢, mais uma vez, RY. Outros espacos
Hilbert mais interessantes tém dimensao infinita. Neste caso, de uma maneira geral,
assume-se que os espacgos de Hilbert utilizados sao separaveis, o que significa que
existe um subconjunto denso contavel. Um subconjunto denso é um conjunto S tal
que cada elemento de H ¢é o limite de uma sequéncia em S. De forma equivalente,
num subconjunto denso a realizacdao de S é igual a H, onde a realizacao S é obtida
adicionando todos os pontos limite das sequéncias de Cauchy ao conjunto.

A utilizacao de espacos de Hilbert separaveis permite trabalhar com tnico espaco de
Hilbert ja que, em certo sentido, todos sao equivalentes. Por outro lado, qualquer
subespaco fechado de um espaco de Hilbert é, por sua vez, um espaco de Hilbert.

Exemplo D.9 (Espaco de Hilbert de Fungoes). Para f, g € C|a, b], onde Cla, b] denota
as fungoes reais continuas no intervalo [a, b],

b
(f.g) = / f(@)g(x)dz (D.36)

define um produto interno. A realizagao de C[a, b] na norma correspondente é o espago
de Hilbert Ls[a, b] de fun¢oes mensuraveis quadradas integraveis

/ F(a)d < oo. (D.37)






Anexo E

Etiquetas do PALAVRAS

Neste anexo apresentam-se as etiquetas que distinguem as classes gramaticais das
palavras e suas flex0es e os grupos funcionais e constituintes sintacticos da oracao.
Emhttp://visl.sdu.dk/visl/pt/info/symbolset-manual.html podem ser consul-
tadas outras etiquetas.
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ANEXO E. ETIQUETAS DO PALAVRAS

Tabela E.1: PALAVRAS — As etiquetas das classes gramaticais
‘ Etiqueta ‘ Classe gramatical
n nome
prop nome proprio
adj adjectivo
v-fin verbo finito
v-inf infinitivo
v-pcp participio
v-ger gerundio
art artigo
pron-pers | pronome pessoal
pron-det | pronome determinativo
(demonstrativo, indefinido, relativo, interrogativo, possessivo)
pron-indp | pronome independente
(demonstrativo, indefinido, relativo, interrogativo)
adv advérbio
num numeral
prp preposicao
int} interjeicao
conj-s conjunc¢ao subordinativa
conj-c conjunc¢ao coordenativa

Tabela E.2: PALAVRAS — As etiquetas das flexoes

H Flexao ‘ Etiqueta ‘ Aplicavel a... H
Género | M, F, M/F n, prop, adj, v-pcp, art, pron
Nuamero | S, P, S/P n, prop, adj, v-pcp, art, pron
Pessoa | 1,2, 3,0 pron-pers, v-fin, v-inf
Tempo | PR, IMPF, PS, FUT | v-fin
Modo IND, SUBJ v-fin, v-inf

IMP v-fin

M: masculino, F: feminino

S: singular, P: plural

1: 12 pessoa, 2: 2% pessoa, 3: 3* pessoa
PR: presente, IMPF: imperfeito, PS: perfeito simples, FUT: futuro
IND: indicativo, SUBJ: conjuntivo, IMP: imperativo




Tabela E.3: PALAVRAS — As etiquetas dos constituintes sintécticos

H Etiqueta ‘ Categoria ‘ Ncleo H
np nome
propp sintagma nominal nome proprio
pronp pronome
adjp adjectivo
advp sintagma adposicional | advérbio
detp determinante
vp sintagma verbal verbo principal ou auxiliar
PP sintagma preposicional | preposicao

Tabela E.4: PALAVRAS — As etiquetas das funcoes sintédcticas

‘ Etiqueta ‘ Categoria H
SUBJ sujeito
ACC complemento directo (acusativo)
DAT complemento indirecto (pronomial)
PIV complemento preposicional
ADVS, ADVO | complemento adverbial
SC predicativo do sujeito
oC predicativo do objecto
P predicado
FMV, IMV verbo principal
FAUX, TAUX | verbo auxiliar

Tabela E.5: PALAVRAS — As etiquetas dos tipos de frase

H Etiqueta ‘ Tipo H

STA frase declarativa
QUE frase interrogativa
EXC frase exclamativa
COM frase imperativa

Tabela E.6: PALAVRAS — As etiquetas dos tipos de oragoes

| Etiqueta | Tipo |

fcl oragao finita
icl oragao infinita
acl oracao averbal
cu paratagma
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Notacao e simbolos

R conjunto dos reais

N conjunto dos nimeros naturais, N = {1,2,...}

X dominio de entrada

N dimensao de X' (utilizado se X for um espago vectorial)

x; exemplo de entrada

Yi valor objectivo y; € R ou classe y; € {£1}

m nimero de exemplos de treino

[m] notagao compacta para {1,...,m}

i,] indices, por omissao percorrem [m]

X uma amostra de exemplos de entrada, X = (z1,...,Zy)

Y uma amostra de valores objectivo, Y = (y1, ..., Ym)

H espaco de caracteristicas

) mapa de caracteristicas, ® : X — 'H

X; vector com entradas [x,] ;» normalmente um exemplo
embutido em H, x; = ®(z;)

w vector de pesos no espaco de caracteristicas

b valor de compensacao® (ou valor de limiar)

K ntcleo (definido positivo)

K matriz de nicleo ou matriz de Gram, K;; = x(x;, z;)

P{-} probabilidade de uma férmula légica

P(C) probabilidade de um conjunto C

p(z) densidade de probabilidade em x € X

N(u, o) distribuicao normal com média p e variancia o

Q; multiplicador de Lagrange ou coeficiente de expansao

B; multiplicador de Lagrange

Qa, vectores de multiplicadores de Lagrange

& variaveis permissivas

I3 vector de todas as variaveis permissivas

(x,x')  produto interno entre x e X’

I norma-2, x| == /()

In logaritmo na base e
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log,

logaritmo na base 2

uma fun¢do X — R ou X — {£1}

familia de fungoes

dimensao VC

intervalo a <z <b

intervalo a <z <b

intervalo a <z < b

matriz inversa (nalguns casos, pseudo-inversa

matriz transposta (ou vector)

abreviatura para para a sequéncia (z;) = (x1, 22, .. .)
fungao caracteristica (ou indicador) no conjunto A,
i.e., I4(z) =1sex € Ae0 caso contrario

matriz unidade, ou mapa identidade (1(x) = x para todo o x)
cardinalidade do conjunto C

(para conjuntos finitos, o nimero de elementos)

0 de Kronecker
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