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Abstract. Recent researches have suggested that patents gather about 70%
of world knowledge and offer more detailed information than scientific pa-
pers. However, patents are not wide used by academic community as reference
sources, because of limitations on public search tools. The patent’s language is
complex and that is harder on multidisciplinary fields, such as bioinformatics.
Recent studies have indicated the use of classifications, linguistic artifacts and
relevance feedback are important mechanisms to improve search results. This
paper presents a classifier as a filter of a guided patent search system.

Resumo. Pesquisas recentes demonstram que as patentes armazenam em torno
de 70% do conhecimento mundial. No entanto, esses documentos sdo pouco
utilizados como fontes de referéncia no meio académico por serem considerados
pouco acessiveis. As ferramentas publicas de busca sdo limitadas, a linguagem
utilizada nas redacoes é complexa e para patentes de dreas multidisciplinares,
como a bioinformdtica, a complexidade é maior. Estudos recentes demonstram
que a utilizacdo de mecanismos como classificadores e artefatos linguisticos
auxiliam na obtencdo de resultados mais relevantes aos usudrios. Este artigo
apresenta um classificador de documentos de patentes, que atua como filtro no
sistema de busca guiada de patentes de bioinformadtica.

1. Introducao

Patentes sao licencas publicas tempordrias outorgadas pelo Estado aos titulares para a
exploracdo econdmica de suas invengdes [Barbosa 2003]. Essas invenc¢des sdo publicadas
pelos escritorios e descrevem todos os detalhes técnicos, a fim de divulgar os avancos tec-
nolégicos atingidos [Barbosa 2003]. De acordo com [WIPO 2010b], entre os paises com
maior nimero de registros estdo Estados Unidos, Japao, Alemanha e Coreia do Sul. Nesse
contexto, o Brasil, apesar do crescimento econdmico dos tltimos anos, ainda apresenta
numeros consideravelmente inferiores aos outros paises emergentes como China, Russia
e India [FAPESP 2010].
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Atualmente, todos os escritorios internacionais tém sido criticados mundialmente
devido ao tempo para a andlise de cada pedido de patente [INPI 2011a] [Rodriguez 2010]
[Reid 2011]. No Brasil o INPI despende oito anos para emitir o parecer final
[INPI 2011b], enquanto em 6rgaos, como o americano USPTO (United States Patent and
Trademark Office), cada pedido € finalizado, em média, em quatro anos [USPTO 2012].
Essa demora no Brasil e no exterior € devido a quantidade de pedidos depositados, a
quantidade de examinadores, a quantidade e qualidade de ferramentas computacionais
que auxiliam nas anélises e buscas por patentes similares e a complexidade do processo
[USPTO 2012] [EPO 2011][INPI 2011b].

Pesquisas recentes demonstram que as patentes armazenam em torno de 70% do
conhecimento mundial, disponibilizam informagdes técnicas mais detalhadas que artigos
cientificos, auxiliam na divulgacdo do conhecimento e estimulam o desenvolvimento tec-
noldgico de diversas areas [Lupu et al. 2011]. No entanto, as patentes ainda sdo pouco
utilizadas como fontes de referéncia no meio académico por serem consideradas pouco
acessiveis. As ferramentas publicas de busca trabalham principalmente com pesquisas por
palavra-chave e, segundo [Eisinger et al. 2012] e [Park 2012], a busca por patentes deve
ir além dessa técnica, pois a linguagem utilizada nas redagdes de patentes € complexa e
com poucas descri¢des especificas para tornar a patente o mais abrangente possivel.

O presente trabalho investiga a criagdo de uma maquina de busca por patentes em
bioinformética guiada por técnicas de processamento de linguagem natural, recuperacio
de informacdo e machine learning na tentativa de facilitar a busca por patentes rela-
cionadas, diminuindo a sobrecarga cognitiva e agilizando o processo. Este artigo apre-
senta o classificador de documentos textuais de registro de patentes, que atua como filtro
no sistema de busca guiada de patentes. Futuramente, espera-se estender o dominio de
aplicacao do sistema para outras dreas de saude e de ciéncias biomédicas, além de bioin-
formatica.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 descreve
trabalhos relacionados, a Se¢do 3 apresenta classificacdes de patentes, a Sec¢ao 4 descreve
o moddulo de classificacdo de patente dentro do sistema de busca guiada de patentes, a
Secdo 5 ilustra as experimentagdes de classificagdes, e finalmente a Secdo 6 apresenta
conclusdes e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Em [Eisinger et al. 2012], os autores fazem uma anéalise comparativa da utilizacdo de ter-
mos MeSH e informacdes de classificagdo da taxonomia IPC para aumentar a recuperagao
de documentos relevantes em buscas por patentes biomédicas. O trabalho encontra simila-
ridades nas estruturas dos dois artefatos, mas aponta o IPC como mais complexo e menos
acessivel por utilizar muitos codigos. Enquanto isso, o MeSH utiliza termos inteligiveis,
o que facilita sua utilizacao por usudrios menos especializados. Neste artigo, os autores
propdem alternativas para expandir consultas baseadas em palavras-chave.

[Park 2012] efetuam andlise comparativa de buscas por patentes de bioin-
formaética utilizando apenas palavras-chave e palavras-chave associadas a informagdes
de classificagdo. Os autores utilizaram patentes disponibilizadas pelo escritério coreano

1253



702 Processamento de dados: medigdes, calibragdes ou testes Bioinformatics

1 Sistemas de medi¢do em ambiente especifico Classes
19 Bioldgico ou Bioguimico 702/19

20 Determinagdo de sequéncia de genes 702/20

21 Contagem de células ou andlise da forma ou tamanho 702/21

703 Processamento de dados: projeto estrutural, modelagem, simulagdo e emulagdo
6 Simulagdo de sistemas ou dispositivos ndo-elétricos
11 Bioldgico ou Bioguimico 703/11
12 Quimico 703/12

Tabela 1. Classes USPC de bioinformatica e hierarquias [USPTO 2012].

(KIPO") através do sistema KIPRIS?. Para identificar as classes IPC de bioinformitica
foi utilizado o sistema USPC-to-IPC reverse concordance system® de correspondéncia
entre USPC e IPC. Os autores apontam que a utilizacdo de informacdes de classificacao
aumentou a quantidade de documentos relevantes recuperados e propdem andlises mais
detalhadas em trabalhos futuros.

[Teixeira et al. 2012] propdem um método de indexacdo automdtica de artigos
cientificos da drea de informatica em sadde (IS) utilizando o algoritmo de classificacao
Multinomial Naive Bayes. O autores apontam que a grande quantidade de publicacdes
da area e a caracteristica interdisciplinar da IS exigem ferramentas computacionais efi-
cientes que auxiliem na indexacao e recuperacao de documentos. Os resultados encontra-
dos foram considerados satisfatérios na indexagao de artigos de IS. Os autores sugerem
como uma das atividades futuras, a aplicac¢ao de técnicas de reducdo de dimensionalidade
visando melhorar o desempenho do classificador utilizado.

Em [Mukherjea and Bamba 2004], no contexto biomédico as ferramentas gratu-
itas atuais, baseadas em técnicas de pesquisa por palavra-chave e modelo booleano de
recuperagdo de informacdo nao se mostram eficientes no relacionamento e na recuperagao
de informagdes relevantes aos usudrios. Esse fato provoca a busca por registros na
intersec¢do de varias classes nos cldssicos sistemas de classificacOes de patentes. Na
maioria dos casos de busca, € essencial a manipulagcdo manual das buscas e dos resulta-
dos em quantidades crescentes de documentos. Esse cendrio caracteriza dois problemas
tipicos de busca: sobrecarga cognitiva e gasto excessivo de tempo para buscar e filtrar
informacao.

3. Classificacao de Patentes

De acordo com [Lupu et al. 2011], uma maneira eficiente de facilitar a busca de objetos
€ organizad-los em grupos com caracteristicas similares. Por exemplo, uma biblioteca
organiza todos os livros por assunto para facilitar a busca por livros especificos e permitir
encontrar mais informag¢do sobre 0 mesmo topico ou similares.

Patentes depositadas nos escritorios internacionais sao classificadas de acordo
com algumas taxonomias, sendo as mais difundidas a internacional Internation Patent
Classification (IPC), a americana United States Patent Classification (USPC), a europeia
European Patent Classification (ECLA) e a japonesa Japanese File Index and F-Term

"http://www.kipo.go.kr/en
http://www.kipris.or.kr/enghome
Shttp://www.uspto.gov/web/patents/classification/international/ipc/ipc8/ipc_concordance/ipcsel.htm
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(FI/F-Term). A taxonomia internacional (IPC) e a americana (USPC) apresentam classes
especificas para a drea de bioinformatica. A classificagdo especifica americana foi cri-
ada em 1999 [USPTO 2012], enquanto a IPC é mais recente e foi criada em 2010
[WIPO 2010a]. O presente trabalho aborda a classificacdo americana, uma vez que a
colegdo utilizada nos experimentos foi obtida no site do USPTO. A Tabela 1 detalha as
subclasses e a hierarquia.

Existem dois tipos de classificagdo USPC: obrigatoria (mandatory) e arbitraria
(discretionary). De acordo com [USPTO 2005], cada reivindicacdo de uma patente
deve receber uma classificacdo para que o documento seja rastredvel por pesquisas
classificadas. Dessa maneira, todas as patentes recebem, ao menos, uma classificacao
obrigatdria. Classificagdes obrigatorias sao subdivididas em classificagcdo original, do
inglés original classification (OR) e classificacdes de referéncia cruzada, do inglés cross-
reference (XR). A OR identifica o documento e € obtida da classificacdo atribuida a
reivindicacdo principal da patente. As XR sdo obtidas das classificagdes atribuidas as
reivindicacdes secunddrias. As classificagcdes do tipo arbitrdria (XD) também sao de re-
feréncia cruzada e sdo atribuidas as patentes pelas unidades de andlise, que desejam adi-
cionar informagdes especificas que auxiliam nas pesquisas classificadas.

4. Proposta de Busca Guiada de Patentes

O presente trabalho investiga a criacdo de uma maquina de busca por patentes em bioin-
formdtica. As consultas de usudrios efetuadas nesse sistema deverdo ser guiadas por
técnicas de processamento de linguagem natural, recuperacdo de informacao e machine
learning de modo a retornarem resultados mais completos e relevantes aos usudarios para
que o mesmo nao necessite filtrar resultados e realizar novas buscas. Conforme demons-
trado na Figura 1, propde-se neste artigo um filtro, modelado segundo um processo de
descoberta de conhecimento (KDD - Knowledge-Discovery in Databases), para guiar as
buscas no sistema de patentes. O filtro processa as consultas de usudrios e apresenta, por
meio de um ranking, as classes de patentes de bioinformética relacionadas a consulta do
usudrio. Em seguida, o médulo de relacionamento calcula a similaridade da consulta ori-
ginal com cada classe de patentes do ranking elaborado pelo filtro. Esse procedimento de
visualizacdo, via relacionamentos, visa orientar e diminuir o campo de busca, de maneira
que sejam encontrados mais documentos relevantes.

O processo de descoberta de conhecimento para o sistema de busca demanda
um processo com etapas bem definidas que transformam os dados brutos de registro de
patentes em informacdes relevantes aos usudrios. Conforme ilustra a Figura 2, o modelo
utilizado na proposta é composto por cinco etapas: (1) Selecdo, (2) Pré-processamento,
(3) Transformacao, (4) Mineragao de Texto e (5) Avaliagdo.

Na Etapa de Selecdo (1), foram identificadas as classes USPC que categorizam
as tecnologias de bioinformatica e a distribuicao das classes na colecdo utilizada. Apds
a andlise do corpus, o processo de coleta foi iniciado para capturar a visdo logica de
cada documento. Primeiramente identificou-se a estrutura dos documentos da colecao,
em seguida definiu-se os campos a serem coletados.

Durante a coleta, a Etapa de Pré-processamento (2) dos dados foi iniciada, a qual
corresponde as tarefas de eliminag@o de caracteres especiais e stopwords e a reducdo de
cada termo ao seu radical (stemming). As tarefas de coleta e de pré-processamento, bem
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como os pesos de cada termo, sdo descritos na Subsecdo 5.1.

Na Etapa Transformagdo (3) de atributos no processo de descoberta de conheci-
mento € efetuada para padronizar os valores, de maneira a normaliza-los e adapta-los ao
classificador que serd aplicado. Nessa etapa sdo calculados os pesos de cada termo a partir
de suas frequéncias. O método adotado para o cdlculo de pesos foi o #f*idf.

De acordo com [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto 1999], esse modelo se mostra in-
teressante pois, para o calculo dos pesos de cada termo, considera dois componentes
importantes em uma cole¢do. O primeiro componente tf ou term frequency € dado pela
simples frequéncia de cada termo em um documento e denota a significancia desse termo
para o documento. O segundo componente idf (inverse document frequency) é dado pelo
inverso da frequéncia de um termo em todos os documentos da colecdo. Segundo os mes-
mos autores, pesos compostos por esses dois fatores demonstram a representatividade de
cada termo perante cada documento e perante a colecdo como um todo.

Na Etapa de Mineracdo de Textos (4), foram utilizados trés algoritmos de
classificagdo: Naive Bayes Multinomial (NBM), k-Nearest Neighbors (kNN) e Sequential
Minimal Optimization (SMO), o qual resolve o problema de Maquinas de Vetor Suporte,
do inglés, Support Vector Machines(SVM).

Préprocessamento ClassificagSo (4) Mineragdo
- Remocdo de Stopwords e - NBM, kNN ou SVM de Texto
carateres especiais
- Stemming

. - Contagem de freqiiéncias
- Selegdo de atributos (cortes
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Figura 1. Visao geral do sistema de busca guiada de patentes de bioin-
formatica.
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Figura 2. Processo de descoberta de conhecimento do sistema de busca
guiada. [Tan et al. 2006]

1256



O Naive Bayes Multinomial € um algoritmo probabilistico de complexidade com-
putacional linear, baseado no Teorema de Bayes e consiste em uma variacdo do Naive
Bayes (NB). Enquanto o original NB trabalha apenas com atributos categoricos, o Multi-
nomial NB permite processar instancias com atributos numéricos. Devido a essas carac-
teristicas, esse algoritmo € comumente utilizado na classificacdo de textos, especialmente
sob o modelo bag of words, o qual representa cada documento por termos de indice in-
dependentes. Esse classificador calcula a probabilidade de cada conjunto de termos de
indice relativa a cada classe e define uma distribuicao multinomial para cada documento
por um vetor de probabilidades. O algoritmo NB também € utilizado na classificacio de
patentes [Lupu et al. 2011].

O k-NN € um dos mais simples e bem difundidos algoritmos de classificacao
baseado em instancias. Esse algoritmo compara cada nova instancia a ser classificada
com os documentos de sua colecao de treinamento. A classe que serd atribuida ao novo
documento € definida pelos k documentos mais proximos (similares). De acordo com
[Lupu et al. 2011], esse algoritmo apresenta bom desempenho com um ntimero reduzido
de classes, como € o caso do presente trabalho para as classes de bioinformatica. Além
disso, o kNN € utilizado comumente em pesquisas pelo estado da arte de tecnologias.

O SVM tem como origem a teoria do aprendizado estatistico e sua utilizagcdo para
classificacdo textual foi proposta por [Joachims 1998]. No contexto de classificagdo tex-
tual, o SVM considera cada palavra ou termo como uma dimensdo em um espaco e cada
documento da colecdo € considerado um ponto no mesmo espaco. O algoritmo projeta
planos entre os conjuntos de documentos, visando separar documentos de classes distin-
tas. Sua versdao mais simples € aplicada a problemas lineares de duas classes. Porém, exis-
tem variacdes que permitem a utiliza¢do do algoritmo em problemas ndo-lineares e multi-
classes [Lupu et al. 2011] [Cortes and Vapnik 1995]. Segundo [Joachims 1998], 0 SVM é
robusto ao overfitting, nao necessita selecao de atributos e apresenta bom desempenho ao
lidar com bases de dados de alta dimensionalidade. Essas caracteristicas tornam o SVM
vantajoso na classificacdo textual, uma vez que problemas de categorizagdo de textos pos-
suem alta dimensionalidade e a maioria sdo linearmente separaveis [Joachims 1998].

Na Etapa de Avaliagdo (5), foi utilizada a Validacdo Cruzada Estratificada de
10 parti¢des, do inglés 10-Fold Cross-Validation Stratified, como método de validacao.
Esse método divide a cole¢do de documentos em dez particOes mutuamente exclusivas
e com a quantidade de exemplos de cada classe proporcional. A cada iteragdo, nove
particdes sdo utilizadas para treinamento e uma particdo para teste. Como estimativa
de erro do classificador, adotou-se a acurdcia. Essa medida € calculada pela propor¢ao
de instancias de teste que sdo classificadas corretamente. Outra métrica observada foi o
Indice de Concordancia (indice Kappa), o qual mede o nivel de concordancia entre as
classes verdadeiras e as classes indicadas pelo classificador. O valor de kappa varia entre
1 (total concordancia) e valores negativos (total discordancia).

5. Experimentacao

Esta sec@o apresenta os experimentos realizados em funcdo do processo de KDD mo-
delado e apresenta os valores encontrados em cada uma de suas etapas. Foram testadas
diferentes técnicas de atribuicdo de pesos e diferentes parametrizacdes dos algoritmos
visando identificar os classificadores de melhor desempenho. Por fim, os resultados dos
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melhores classificadores sao avaliados e discutidos.

5.1. Coleta e Pré-Processamento

No presente trabalho, foram utilizados documentos disponiveis no site de busca do
USPTO*. A coleta foi efetuada em outubro de 2012 utilizando-se um web crawler desen-
volvido em linguagem Java, o qual efetuava a pesquisa por subclasses, e.g, CCL/702/19
para a subclasse 702/19. Para cada item retornado na busca, o web crawler identifi-
cava e coletava a subclasse obrigatdria e as arbitrdrias, nimero da patente, titulo, resumo,
descrigdo e data da concessdo. No total foram coletados 3.941 documentos. A Figura 3
exibe a distribui¢do de documentos por subclasse obrigatdria de bioinformética.

Apesar dos documentos apresentarem estrutura completa e de ter sido coletada
a descri¢do, optou-se por processar apenas os campos de titulo e resumo, uma vez que,
segundo [Lupu et al. 2011] os campos de descri¢do e reivindicacdes ndo agregam repre-
sentatividade durante a classificacdo automética € aumentam o custo computacional.

Durante a coleta, optou-se por efetuar o pré-processamento das palavras co-
letadas, assim ja foram excluidos caracteres especiais (pontuagdes, espagos, tragos,
etc), stopwords (artigos e conectores) e, para realizar o stemming, aplicou-se o algo-
ritmo de Porter [Porter 1997], por ser um dos algoritmos mais simples e eficientes
[Baeza-Yates and Ribeiro-Neto 1999]. Cada palavra reduzida ao seu radical foi ar-
mazenada na tabela de termos com sua respectiva frequéncia e peso, segundo o método
tf*idf. A soma das frequéncias de todas as palavras coletadas totaliza 260.945, as quais
apos a etapa de pré-processamento correspondem a 6.149 termos.

5.2. Classificacao

Na etapa de classificacdo foram consideradas apenas as subclasses obrigatérias de cada
documento, pois essa classificacdo € inica, ou seja, cada patente € classificada por apenas
uma subclasse obrigatdria. A utilizagdo das subclasses arbitrdrias tornaria o problema
multirrétulo, o que demandaria uma anélise diferenciada da proposta deste trabalho.

Visando encontrar os valores mais adequados de acuricia e concordancia (kappa),
foram definidas seis cole¢Oes a partir da cole¢@o original obtida no pré-processamento.
A Tabela 2 exibe as colegOes utilizadas para analisar os algoritmos de classificacdo em
fun¢do dos métodos de peso utilizados e frequéncias minimas de termos.

*http://patft.uspto.gov/netahtml/PTO/search-adv.htm
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Figura 3. Distribuicao de documentos por classes de bioinformatica.

1258



Colecdo Método do Peso  Frequéncia Minima

tf Freguéncia 1
tf-min3 Frequéncia 3
tf-min5 Frequéncia 5
tf-idf tf *idf 1
tf-idf-min3 tf*idf 3
tf-idf-mins tf*idf 5

Tabela 2. Colecoes utilizadas na analise dos classificadores.

Para cada cole¢@o foram executadas iteragdes com valores de parametros distin-
tos, com o objetivo de identificar os classificadores e configuracdoes de melhor desem-
penho. Assim, para o algoritmo NBM foi executada apenas uma itera¢do, pois 0 mesmo
nao dispde de varidveis de configuracdo. Para o algoritmo kNN foram realizadas nove
iteragdes, que testaram o parametro k com valores 1, 3 e 5. Esses valores foram combi-
nados com os calculos de distincia euclidiana sem atribuicdo de peso e com atribui¢cdes
de pesos dadas pelas formulas 1/distancia e 1-distancia. Para o algoritmo SMO foram
realizadas quatro iteracdes testando o parametro ¢ com os valores 0.1, 1, 10 e 100.

5.3. Resultados e Avaliacao

Ap6s as execugdes dos experimentos, foram reservadas para anélise no presente trabalho
as iteracdes que apresentaram acurdcia maior que 40%. A Tabela 3 exibe um compara-
tivo dos experimentos para as seis cole¢des e destaca, em negrito, as maiores acuracias
e indices kappa. Para o algoritmo NBM, o maior par de valores foi atingido na iteragdo
da sexta colecdo, denominada #f min5. Nessa iteragdo a acuricia foi de 51,72% e a con-
cordancia igual a 0,16. Para as iteracoes com o kNN, os maiores valores foram encon-
trados na terceira iteragdo onde o parametro k valia 5 e ndo foi utilizada a atribui¢ao
de pesos para as distancias. Nas colecOes #f-idf-min3 e tf-min3 foram obtidos, pratica-
mente, os mesmos valores de acuracia (45,9%) e kappa (0,01). Na execugdo do algoritmo
SMO, os maiores valores foram obtidos com o parametro ¢ valendo 0,1. As iteracdes
nas colecdes tf_idf -min5 e tf_min5 atingiram praticamente o mesmo par de valores, sendo
53,6% de acuracia e 0,12 de concordancia.

O classificador com melhor desempenho observado no presente trabalho foi
o SVM. Entretanto, na comparacdo entre NBM e kNN, o experimento aqui reali-
zado obteve melhores resultados com o algoritmo NBM. Mesmo comparando valores
de F-Measure (medida também baseada em precisdo e revocacdo) obtidos neste tra-
balho, o NBM demonstrou melhor desempenho 0,65 contra 0,63 obtido com o kNN.
Em [Joachims 1998], o autor compara o desempenho de algoritmos utilizados em
classificacao textual utilizando como medida o método precision-recall break even point,
o qual € baseado nas medidas de precisdo e revocacdo. Entre os algoritmos analisados
estdo os mesmos utilizados no presente trabalho, NBM, kNN e SVM. Os resultados do
classificador proposto neste artigo corroboram o resultado de [Joachims 1998], uma vez
que ele também definiu em seu estudo de caso, 0 SVM como o melhor classificador.

6. Conclusao

O presente trabalho utilizou um processo de KDD adaptado para modelar classificadores
e investigar a classificacdo automadtica de patentes de bioinformatica. Assim como ob-
servado em [Joachims 1998], o SMO apresentou melhor desempenho, mesmo em face
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NBM (2) kNN (3) kNN (9) kNN (1) SMO (2) SMO
Colegdo  Acuracia Kappa |Acuracia Kappa Acuracia Kappa Acuracia Kappa |Acuracia Kappa Acuracia Kappa
tf 5201 0,05 4253 0,02 45 46 0 4183 -0,01 52,08 01 3958 001
tf_idf 4142 015 4253 0,02 454 0 4179 001 52.06 01 3958 001
tf_idf min3 405 0718 4281 0014587 0.0 42,09 0 531 011 4021 0,03
tf_idf_min5 4129 019 4382 -0,03 46.78 0 41,53 -0,03: 53,66 0,12 4134 0,04
tf_min3 5164 012 4281 -0.01 45,96 0,01 4209 0] 531 0. 4022 003
tf_min& 51,72 0,16 4384 003 46,78 0 41,51 0,03 53,65 0,12 41,34 0,04

[2) kNN k= 3; sem atribuicdo de peso para as distancias
[3) kNN k= 5; sem atribuicdo de peso para as distancias
[9) kNN k = &; atribuicdo de peso = 1-distancia

(1) SMO c=101

(2) SMO c=1

Tabela 3. Comparativo de desempenho das iteracées com melhores val-
ores de acuracia e correlacao (kappa).

da alta dimensionalidade inerente ao processamento textual e sem um método especifico
para selecdo de atributos. Entretanto, os valores de acurécia e concordancia observados
nos experimentos ainda se encontram abaixo do esperado.

Um possivel motivo para os baixos desempenhos é a aplicacdo de algoritmos
multiclasse. Devido a caracteristica interdisciplinar das patentes, se faz interessante a
utilizacdo das classificagdes complementares, além da classificacdo obrigatdria tinica em
conjunto com algoritmos multirrétulo [Sousa et al. 2012].

Como trabalhos futuros, propdem-se a utiliza¢do de algoritmos multirrétulo, pro-
cessamento também do campo descricdo, utilizacdo de artefatos linguisticos, como a GO
(Gene Ontology), para a reducdo da dimensionalidade e uma possivel equalizagdo do
numero de documentos por classe. Com essas alteragdes, espera-se melhorar o desem-
penho dos classificadores testados, selecionar o melhor e integrd-lo ao sistema de busca
guiada de patentes de bioinformatica.
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