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Resumo. Devido a grande quantidade de informagdo disponivel atualmente
em meio eletronico, a tarefa de classificacdo automdtica de textos tem
ganhado importdncia nas pesquisas realizadas na drea de Recuperacdo de
Informacdes. Neste artigo é descrita uma nova abordagem para o problema,
fundamentada no modelo vetorial para o tratamento de documentos e em
técnicas de reconhecimento de padroes.Como as colecdes de textos produzem
espacos vetoriais de dimensdo elevada, o problema foi atacado pelo uso de
diversos procedimentos de pré-processamento e por um conjunto de
classificadores k-NN (k vizinhos mais proximos), cada um dos quais dedicado
a um subespaco do espaco original. A classificacdo final é obtida pela
combinagdo dos resultados individuais produzidos por cada classificador.
Esta abordagem foi aplicada a colecdes de documentos extraidas das bases
TIPSTER e REUTERS, e os resultados obtidos sdo apresentados.

Abstract. Nowadays, due to the large volume of text available in electronic
media, the automatic document classification becomes an important modern
Information Retrieval task. In this paper we describe a new approach to the
problem, based on the classical vector space model for text treatment and on a
Pattern Recognition approach. As texts collections produce huge dimensional
vector spaces, we attack the problem using several preprocessing techniques,
and a set of k-Nearest-Neighbors classifiers, each of them dedicated to a sub-
space of the original space. The final classification is obtained by a
combination of the results of the individual classifiers. We apply our approach
to a collection of documents extracted from the TIPSTER and REUTERS
databases, and the obtained results are presented.

1. Introducao

Definitivamente vivemos na era da explosio da informagdo. Estudos recentes
divulgados pela Universidade de Berkeley [Lyman 03] indicam que em 2002 foram
criados cerca de 5 milhdes de terabytes de informagdo em filmes, em meio impresso, ou
em meio de armazenamento magnético ou 6tico. Este total é equivalente ao dobro do
produzido em 1999, o que indica uma taxa de crescimento da ordem de 30 % ao ano.
Somente a WWW agrega em torno de 170 terabytes, o que equivale a 17 vezes o
tamanho das obras impressas da Biblioteca do Congresso dos EUA.



Por outro lado, o uso das informagdes disponiveis € muito dificil. Diversos
problemas tais como a busca de fontes de informacdo, a recuperacdo e extracdo de
informagdes e a classificacdo automadtica de textos tornaram-se importantes topicos de
pesquisa em Computacdo. O uso de ferramentas automdticas para o tratamento de
informagdes tornou-se essencial ao usudrio comum; sem eles se torna praticamente
impossivel desfrutar de todo o potencial informativo disponivel na WWW [Zhong 02].

Em particular, a tarefa de classificacdo automdtica de documentos reveste-se de
importancia, visto que é empregada em diversas tarefas cotidianas, tais como a
distribuicdo e selecdo automdtica de emails e a classificagdo de documentos legados
[Belkin 92], [Dhillon 01].

Neste artigo propde-se uma nova abordagem para o problema da classificacio
automadtica de textos, com o uso de subespacos vetoriais do espago original que
relaciona termos e documentos, e de classificadores baseados em instancias (k-vizinhos
mais préximos) [Mitchell 97] aplicados a estes subespacos. A classificacdo final é
obtida pela combinagdo dos resultados individuais dos classificadores aplicados aos
subespacos.

O enfoque ¢ testado com o auxilio de duas colecdes de documentos largamente
empregadas para avaliacdo da tarefa de classificacio automaitica de textos: a base
TIPSTER [Trec 04] e a base REUTERS-21578 [Lewis 04].

O restante deste trabalho é organizado da seguinte forma: a secdo 2 apresenta
uma visdo geral do modelo vetorial utilizado para a representacdo de documentos, e
descreve os procedimentos de pré-processamento e a tarefa objetivo. Na secdo 3 ¢
apresentado o formalismo subjacente a proposta. A secdo 4 descreve a metodologia
empregada para a realizacdo dos experimentos e apresenta dos resultados obtidos.
Finalmente a se¢do 5 apresenta algumas conclusdes, perspectivas de trabalho e
pesquisas futuras.

2. O modelo vetorial e a classificacao automatica de documentos

No contexto do tratamento de documentos objetivo principal de um modelo de
representacdo ¢ a obtencdo de uma descricdo adequada da seméintica do texto, de uma
forma que permita a execucdo correta da tarefa alvo, de acordo com as necessidades do
usudrio.

Diversos modelos tém sido propostos, tais como o modelo booleano [Wartik
92], o modelo probabilista [vanRijsberger 92] e o modelo vetorial [Salton 97]. Neste
trabalho € utilizado o modelo vetorial, conforme proposto por Salton; no modelo a
unidade bésica do texto € denominada termo, e pode corresponder a uma palavra, a um
radical (stem) ou a uma sub-cadeia (substring) originiria do texto, conforme o
procedimento de pré-processamento que serd detalhado adiante.

De acordo com o modelo vetorial cada documento é modelado por um vetor no
espaco m-dimensional, onde m € o nimero de diferentes termos presentes na colecdo. Os
valores das coordenadas do vetor que representa o documento estdo associados aos
termos, e usualmente sdo obtidos a partir de uma fungfo relacionada a freqii€ncia dos
termos no documento e na colecao.



Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento os documentos, considerados aqui como sendo texto
“puro”, livre de qualquer formato, sdo tratados de maneira a produzir uma representacdo
mais compacta que seja mais adequada a realizagdo da tarefa objetivo [Sparck Jones
97].

Uma etapa de pré-processamento tipica inclui:

1) A eliminacdo de palavras comuns: as palavras comuns (stop words) sdo
elementos de texto que ndo possuem uma semantica significativa; sua presenca
ndo agrega nenhuma indicagdo do conteido ou do assunto do texto
correspondente. Normalmente as palavras comuns sdo constituidas de artigos,
preposicdes, verbos auxiliares, etc, tais como “the”, “a/an/one”, “in” ou “is”.
Ap6s sua eliminagdo obtém-se uma representacdo reduzida do texto, ainda em

formato livre.

2) A obtencdo dos radicais (stems): em linguagem natural diversas palavras que
designam varia¢Ges indicando plural, flexdes verbais ou variantes sdo
sintaticamente similares entre si. Por exemplo as palavras “delete”, “deletes”,
“deleted” and “deleting” tem sua semantica relacionada. O objetivo da obtengdo
dos radicais é a obtengcdo de um elemento Unico — o radical — que permita
considerar como um Unico termo, portanto com uma semantica Unica, estes
elementos de texto. Este passo permite uma redugdo significativa no nimero de

elementos que compdem o texto.

Outra possibilidade de pré-tratamento € a obtencdo da representacdo em n-grams
do texto [Cavnar 94]: constitui-se em uma representacdo alternativa, onde os termos sao
obtidos diretamente como sub-cadeias de comprimento n das palavras que compdem o
texto original. Por exemplo, a partir da palavra “house” e considerando n = 4, obtém-se
as seguintes 4-grams: “_hou”, “hous”, “ouse” e “use_’
inicio ou fim da palavra.
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>, onde € usado para indicar o

Evidentemente os procedimentos (1) e (2) acima descritos exigem
conhecimentos lingiiisticos do idioma em que o documento foi escrito. J4 o uso de n-
grams é completamente independente de idioma.

O pré-processamento pode ainda incluir uma filtragem dos elementos restantes
do texto, com base na freqiiéncia com que os mesmos aparecem no documento ou na
colecdo. O objetivo desta filtragem é o de limitar o nimero de termos a serem
considerados.

Ap6s a etapa de pré-processamento os documentos podem ser considerados
como vetores em conformidade com o modelo vetorial. Os termos podem corresponder
diretamente aos elementos de texto, aos stems, ou as n-grams. A dimensao do espago
vetorial total de documentos corresponde ao nimero de termos considerados em toda a
colec¢do.

Formalmente, seja C = {d;, d» ..., dy} uma colecio nao-ordenada de
documentos d;, com M diferentes termos. Entao a representacdo de um documentos serd
di= (fir, fiz ..., fim) para i = 1 até N, onde f; € uma funcdo de avaliagdo associada ao
termo j no documento i. A funcdo de avaliacdo (ou “peso”) f; mais comumente



utilizada no modelo vetorial é conhecida como métrica #f * idf [Salton 97], na qual: fj; =
tfii ln(g ), onde tfj; € a freqii€ncia do termo j no documento i (term frequency — tf), idf;
i

J

¢ o nimero de documentos que contem o termo j na colecdo (inter document frequency
—idf), e N é o tamanho da cole¢éo (seu nimero de documentos). Outras medidas, como
a freqii€ncia simples (#f;;), também sdo usadas (ver [Salton 97]).

Portanto, em conformidade com o modelo vetorial uma cole¢do de documentos
pode ser vista como uma imensa matriz Cy . y, onde f; representa o peso do termo j no
documento i, M € o nimero de termos e N € o nimero de documentos na cole¢do [Berry
99].

S, fio,., fiu
Co fo, fo,.., fom
f, fve,..., fam

Classificacao de documentos e o classificador k-NN

A classificacdo de documentos pode ser definida sobre o modelo vetorial como um caso
especial de um problema de classificagdo supervisionada no contexto do
Reconhecimento de Padrdes [Duda 00].

Considera-se que a colecdo de documentos tem uma parti¢do implicita. Cada
elemento na particio pertence a uma classe, formada pelo subconjunto de documentos
que compartilham caracteristicas comuns. Portanto, pode-se considerar a classe como
um atributo especial de cada documento. Um classificador é um procedimento que
determina, a partir de um documento dado, a sua classe.

Um classificador bem conhecido na drea do Reconhecimento de Padrdes € o k-
vizinhos mais préximos (k-NN) [Duda 00]. Este algoritmo é amplamente utilizado
devido a sua simplicidade conceitual e erro conceitualmente limitado. De maneira
abreviada um classificador k-NN associa a um documento d & classe mais freqiiente
entre as classes dos k vizinhos mais préximos de d na cole¢do, de acordo com uma
distancia calculada no espaco vetorial de documentos.

Na area do tratamento de textos as distancias entre dois documentos d; e d; mais
ey ~ . A . o qe . )
comumente utilizadas sdo a distancia euclidiana dist (d;, d;) = [sz:l( fik— ﬁk)z]A e a
denominada “métrica do co-seno” cos(d;, d;) = % [Salton 97].
i j
3. Subespacos aleatorios e combinacao de classificadores

Devido a dimensdo elevada do espago de documentos (M), propde-se neste trabalho a
divisio do espaco original em diversos subespagos, cada qual tratado por um
classificador especifico.

Considere-se o caso de P subespacos: inicialmente algumas colunas da matriz de
(documentos x termos) C sdo selecionadas aleatoriamente. Se /,2,...M sdo as colunas de



C, seja X o subespacgo projecdo sobre estas colunas; proj x (C) representa a sub-matriz
obtida de C pela projecdo de suas linhas sobre X, com dimensdo N x | X |, e proj x (d) é a
matriz 1 x | X | que corresponde a um documento d.

Em cada subespaco gerado desta forma um classificador pode atuar. Nos
experimentos constantes deste trabalho foram utilizados subespacos de mesma
dimensdo (isto € | X | é constante para cada subespaco X). Em cada X empregou-se um
classificador k-NN fundamentado na métrica do co-seno com o critério usual de
classificacdo do algoritmo. Por exemplo, para k=1 segue-se o seguinte critério de
classificagdo: Classe (d) = Classe(d;) onde d; € tal que cos(d;,d) < cos(d;,q) para todo j
<> .

Quando se aplica a regra de classificacdo em cada subespaco, obtem-se P
possivelmente diferentes classificagdes. Entdo se deve decidir a classe de d usando um
procedimento de decisdo que leve em conta os resultados individuais dos diferentes
classificadores de 1 até P. Usualmente para a combinagéo de classificadores se emprega
o principio do voto da maioria (majority vote principle), isto é, assinala-se ao
documento d a classe mais freqiiente entre as P assinaladas individualmente pelos
classificadores a d.

Além desta regras, neste trabalho empregou-se uma segunda regra de
combinagdo: inicialmente um conjunto com todos os documentos que se constituem nos
vizinhos mais proéximos a d € formado; em seguida determina-se a classe de cada um
destes documentos e a mais freqiiente € indicada. Este procedimento considera apenas
documentos diferentes para calcular a classe final, visto que a formagdo do conjunto
intermedidrio elimina aparecimentos multiplos dos documentos, ndo importando o
numero de vezes em que 0s mesmo apare¢am nas P classificacdes.

O método delineado acima, com o uso de subespacos vetoriais do espago
original de caracteristicas e o emprego de combinagdo de classificadores é uma variante
da discriminagfo estocdstica, onde diversos classificadores criados estocasticamente sdo
combinados de forma a aumentar a corregcdo preditiva. Este método tem sido utilizado
com sucesso em outros dominios, como por exemplo, no reconhecimento de imagens de
digitos manuscritos [Ho 98].

4. Experimentos realizados e resultados obtidos

Para verificar a aplicabilidade dessa abordagem para a classificacdo automdtica de
documentos, alguns experimentos preliminares ji foram realizados e sdo descritos a
seguir neste trabalho.

Os testes foram realizados utilizando-se duas colecdes: (1) a colecdo TIPSTER,
da conferéncia TREC [Trec 04], uma competicdo para a avaliacdo de sistemas de
tratamento automatico de documentos; e (2) a colecio REUTERS-21578 [Lewis 04],
que foi especificamente construida para a avaliacdo de sistemas de classificacdo e é
largamente utilizada na literatura da area.

A colecdo TIPSTER ¢é formada por milhares de documentos em Inglés (em
formato XML), com tamanhos variando de uma a duas linhas até uma ou duas paginas.
Os documentos estdo agrupados em séries formadas por milhares de elementos. A
TREC nao possui uma tarefa especifica de classificagio de documentos; no entanto a



partir da tarefa de recupera¢do de documentos — quando a partir de uma consulta do
usudrio deve ser recuperada uma lista ordenada de documentos relevantes — é possivel
se obter uma particdo da colecdo em classes: sdo considerados similares documentos
que responder a uma mesma consulta. A indica¢do da relevancia dos documentos em
relacdo as consultas foi feita manualmente por um grupo de especialistas.

Para se obter uma colecdo adequada a tarefa de classifica¢do foram selecionados,
para experimentos preliminares, 60 documentos que sdo considerados relevantes para 5
consultas, formando uma colec@o equilibrada de 5 classes com 12 elementos cada.

No primeiro experimento os documentos foram pré-processados usando-se a
eliminagdo de palavras comuns e a obtencdo dos radicais. A lista de palavras comuns
que foram eliminadas foi obtida da BOW Library — CMU e utilizou-se o algoritmo de
Porter [Porter 97] para o procedimento de stemming. No total foram produzidos 2611
termos, gerando uma matriz C ¢ x 2611; 0S elementos de C foram calculados usando a
freqiiéncia simples, isto €, com fj; = tfj;.

Dos documentos da base 45 foram utilizados para treinamento e 15 para teste.
Foram empregados 30 subespagos aleatdrios (P = 30), cada um dos quais com dimensao
50 (' X | = 50). Em cada subespagco empregou-se um classificador k-NN de
funcionamento padrdo, usando a métrica do co-seno como medida de similaridade. A
combinagdo dos resultados dos classificadores aplicados aos subespagos foi feita de
acordo com as duas regras de combinacdo ja descritas: (1) na primeira delas Classe (d) é
a classe mais freqiiente retornada pelos classificadores; e (2) Classe(d) € obtida como a
classe mais freqiiente entre os documentos que constituem os k vizinhos retornados por
cada classificador, anteriormente agrupados em um dnico conjunto.

Os resultados obtidos sdo sumarizados a Tabela 1, em funcdo dos diferentes
valores do pardmetro k. A medida empregada para a avaliacdo é a corregdo, definida
como a porcentagem dos documentos corretamente classificados.

Tabela 1: Corre¢do (em %) segundo os diferentes parametros, 12 experimento

k | 1® regra para combinacdo |2* regra para combinacdo das
(majority vote) classificagcdes

1 50,0 93,3

2 66,7 66,7

3 66,7 60,0

Pode-se observar que, surpreendentemente, os melhores resultados foram
obtidos para k = 1, e que a segunda regar de combinagdo de classificadores produz
resultados superiores.

No segundo experimento os documentos foram pré-processados utilizando-se a
eliminacdo de palavras comuns e aplicacdo posterior do processo de obtencdo de 4-
grams. Usou-se a mesma lista de stop-words (BOW Library) e um procedimento padrio
para obter as 4-grams [Cavnar 94]. No total foram produzidos 7027 termos, gerando
uma matriz C 6o x 7027, cujos elementos foram obtidos por freqii€ncia simples, como no
primeiro experimento. A parti¢do utilizada para treinamento e testes (75 % e 25 %) foi a
mesma; também se utilizaram 30 subespacos aleatérios (P = 30). Para levar em conta a



maior dimensionalidade do espago produzido pelas 4-grams, empregaram-se subespacos
de dimensdo 150 (I X | = 150). Os classificadores utilizados também foram idénticos aos
do primeiro experimento: k-NN com uso da métrica de similaridade do co-seno.

Os resultados obtidos sao sumarizados a Tabela 2, usando a mesma unidade de
avaliag@o: a taxa de correcdo na classificagao.

Tabela 2: Corre¢do (em %) segundo os diferentes parametros, 22 experimento

k | 1® regra para combinacdo |2* regra para combinacdo das
(majority vote) classificagdes

1 53,3 66,7

2 53,3 53,3

3 53,3 60,0

Estes resultados sdo compativeis com os obtidos no primeiro experimento: aqui
novamente a segunda regra de decisdo produz resultados superiores.

Em seguida foram realizados experimentos utilizando-se a cole¢ao de
documentos REUTERS-21578 [Lewis 04]. Esta base é formada por documentos em
XML, permitindo que se indique no corpo do documento as classes ao que 0 mesmo
pertence, segundo diversas classificagdes. As categorias disponiveis sdo, por exemplo,
<Date>; <Topic>; <Place>; <People>; <Orgs>; <Exchanges>; etc. .

Nos experimentos realizados utilizaram-se somente os 1000 documentos que
constituem o primeiro grupo da base em questdo, e uma tnica categoria (<Place>) para a
determinacdo das classes. Neste grupo esta categoria constitui 133 classes, das quais as
mais freqiientes sdo “USA” com freqiiéncia 474, a auséncia de informacdo — que
aparece 150 vezes; e a classe “UK”, com 50 exemplos. Por outro lado 89 classes
possuem um tnico exemplo neste grupo.

O pré-processamento constitui-se da eliminacio de palavras comuns, obtencdo
de radicais, e exigéncia do aparecimento do termo em no minimo dois documentos.
Obteve-se assim 3633 termos e conseqiientemente uma matriz C 1o x 3633-

A particdo utilizada para treinamento e testes foi de 70 % e 30 %,
respectivamente. Foram utilizados 30 subespagos vetoriais (P=30) de dimensdo IX| =
1000 cada. Foram efetuados experimentos com a funcdo de ponderagdo f; = ftf;;
(freqiiéncia simples) e também com: f;; = tf;; idf ; (métrica tf*idf). Os resultados obtidos
em termos da taxa de correcdo sdo apresentados a Tabela 3.

Tabela 3: Correcao (em %) segundo os diferentes parametros, 32 experimento

fij k 1* regra para combinagdo |2* regra para combinagdo das
(majority vote) classificacoes
tf 1 59,7 60,3
tf 2 59,7 59,7
if*idf 1 64,7 63,3
if*idf 2 63,0 60,0




Os resultados obtidos preliminarmente nestes trés experimentos sdo compativeis
com outros experimentos relatados na literatura realizados em condicdes semelhantes, e
podem ser considerados como aceitiveis em diversas aplicacdes praticas de
classificacdo automdtica ou semi-automdtica de documentos.

5. Conclusoes e trabalho futuros

Este artigo apresenta uma nova proposta para a realizacdo da tarefa de classificacio
automatica de documentos por meio do uso de subespacos vetoriais do espaco original
que relaciona termos e documentos.

Neste trabalho utiliza-se o modelo vetorial para a representacdo de documentos,
de forma que a aplicacdo da proposta é direta. Sdo empregados conjuntos de
classificadores k vizinhos mais préximos (k-NN) e regras para a combinagdo dos
resultados obtidos individualmente por cada classificador.

Os resultados obtidos, embora preliminares, sdo encorajadores e indicam a
aplicabilidade do método.

Estd prevista a realizacdo de novos experimentos para uma melhor avaliacio da
proposta, nas seguintes diregdes:

1) Aplicagdo da proposta a uma cole¢do de maior envergadura, apara avaliar sua
escalabilidade;

2) Avaliag@o mais detalhada dos efeitos do pré-processamento, incorporando outras
combinagdes relacionadas a eliminacdo de palavras comuns, obtencdo de
radicais, obtencdo de n-grams, e de outros filtros;

3) Realizacdo de testes para avaliar a sensibilidade da arquitetura proposta em
relacdo aos diferentes parametros envolvidos, tais como a dimensdo do
subespaco (| X | ), e variagdes no niimero (P) e no tipo dos classificadores, com
uso de arvores de decisdo, Naive-Bayes, e outros algoritmos de classificacio
[Deb 01], [Mitchell 97]; e

4) Uso de técnicas mais sofisticadas para a sele¢do dos subespacos a considerar,
como o emprego da Andlise Semantica Latente (LSA) e suas variagdes
[Deerwester 90], [Zha 98], [Zha 98b].
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