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Abgtract. Managing the ever increasing number of digital documentsis a challenge to be faced
in modern organizations. It is argued that text mining techniques may help to extract non-trivial
information from unstructured document repositories. One of the tasks in which text mining
techniques can help is the classification of documents, this task consists in classifying
documents elaborated in natural language in pre-establishes categories. Bayesian algorithms
have successfully been used to build classification models from document training samples.
However, it is perceived that the accuracy of these classifiers depends on its accumulated
learning. This usually demands a great mass of labeled information and, consequently, time and
attention of specialists. This work presents an approach for combining multiple Bayesian
classifiers. This strategy allows for distributed and incremental labeling of training sets by
different specialists. The models produced for each set can then be combined into one
classification model. Over the whole training set, the combined classifier has better overall
performance than the individua classifiers. This paper discusses this approach and presents a
tool — ExperText — that implementsiit.
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Resumo. Gerenciar o crescente niimero de documentos digitais € um desafio a ser enfrentado
pelas organizacBes modernas. Nesta linha, as técnicas de mineracdo de textos podem gjudar a
extrair informagdes ndo-triviais de repositérios de documentos ndo estruturados. Uma destas
técnicas, a classificacdo de documentos, consiste em classificar documentos elaborados em
linguagem natural em categorias pré-estabelecidas. Algoritmos Bayessianos tém sido usados
com sucesso na construcdo de model os de classificagdo a partir de um conjunto de amostras de
treinamentos. Entretanto, € percebido que a precisdo destes classificadores dependem de seu
conhecimento acumulado. Isto usualmente demanda uma grande massade informagao rotulada
e, conseqlientemente, tempo e dedicag@o de especiaistas. Este trabalho apresenta um método
de combinacdo de multiplos classificadores Bayessianos. Esta estratégia permite o uso de
conjuntos de treinamentos distintos que foram rotulados por diferentes especialistas de forma
distribuida e incremental. Os model os produzidos por cada conjunto podem ser combinados em
um Unico modelo de classificagdo. Em comparagdo a todos os modelos de treinamentos
utilizados, o classificador combinado tem melhor performance que classificadores individuais.
Este trabalho discute este método e apresenta a ferramenta— ExperText — que 0 implementa.

Palavras-Chave: Gestdo do Conhecimento, Mineracdo de Textos, Aprendizado de Mé&guina,
Algoritmos Classificadores, Teorema de Bayes.



1. Introducdo

OrganizagGes modernas migraram de uma era puramente industrial para uma outra
baseada em conhecimento. Mais que isto, uma parcela significativa do conhecimento
destas organizacdes esta contido em meios digitais. Desta forma, ferramentas e
técnicas que consigam extrair conhecimento destes meios digitais sdo de grande valia
para estas organi zagoes.

A criagdo de mapas do conhecimento, que funcionem como indice, e mostrem
como encontrar a informagdo que se necessite, pode gjudar an muito o processo de
busca por conhecimento [1]. Idéia semelhante pode ser aplicada ao mapeamento de
repositorios de conhecimento explicito e ndo estruturado, geralmente na forma de
conjuntos de documentos[2].

Entretanto, como montar mapas de documentos textuais, se quando estes séo
criados ndo pressupfem que seus autores se preocupem em rotula-los antes de
armazené-los em um sistema computacional ? Por razdes da propria natureza humana,
uma abordagem manual seria inviavel, pois, o tempo de andlise de uma grande
guantidade de documentos seria extremamente dispendioso em prazo e dinheiro.

O emprego de técnicas de mineragéo de textos pode auxiliar no mapeamento de
documentos. Neste escopo, 0 uso de abordagens de mineragdo de texto para
classificagdo de documentos é de grande interesse. Uma categoria de algoritmos de
aprendizado de maquina que tem sido usada com sucesso para classificacdo de
documentos sdo os classificadores estatisticos Naive Bayes. Eles se baseiam na
aquisicdo de conhecimento sobre categorias distintas de documentos, a partir da
representacdo interna de um texto em um modelo composto por um conjunto de
probabilidades.

O objetivo da ferramenta apresentada neste trabalho é criar automaticamente um
classificador combinando a expertise de mlltiplos classificadores de textos baseados
no teorema estatistico de Bayes. A principal contribuicéo deste trabalho é oferecer um
mecanismo de estudo e combinagdo do aprendizado de vérios classificadores em uma
base Gnica de conhecimento, a fim de compor um Unico classificador de expertise
melhorada.

O resto deste artigo esta organizado da seguinte forma. A seg&o 2 aborda conceitos
sobre a gestdo do conhecimento e os problemas associados a geréncia eletrénica de
documentos. A sec8o 3 apresenta o tema mineracdo de textos. A se¢do 4 descreve 0
processo de classificacdo de textos através de aprendizado de maquina e do algoritmo
Naive Bayes. A secdo 5 descreve a metodologia de combinac@o de expertise dos
classificadores. A secdo 6 descreve a ferramenta ExperText e seu modelo de
implementacédo. E, finalmente, a secdo 7 apresenta as conclusdes do trabal ho.

2. Gestdo do Conhecimento

O conceito de gestdo do conhecimento pode ser entendido como o conjunto de
processos que direcionam a criagdo, utilizagcdo e disseminacdo do conhecimento na
organizacdo, de forma a atingir seu objetivo de negécio. Desta forma, é dito que a
administracdo do conhecimento ndo é mais do que o gerenciamento do fluxo da



informagéo certa para as pessoas que precisam dela a fim de que possam agir com
rapidez [3]. Nesta l6gica, nos dltimos 10 anos, as tarefas relacionadas ao
gerenciamento baseado no contelido de documentos ou recuperacdo de informagéo,
como é mais comumente conhecido, ganharam importancia significativa em virtude
da crescente disponibilidade de documentos na forma digital e sua necessidade de
acesso de formamais flexivel possivel [4].

Um documento pode ser percebido como um objeto que contém elos e regras que 0
associam a outros componentes informacionais. Neste caso, o documento esta
deixando de ser apenas uma entidade fisica, e sim uma entidade |6gica e dindmica que
faz parte dos ativos de uma empresa[5].

Neste novo paradigma, esta entidade ndo € necessariamente algo que consigamos
carregar em nossas maos. Entretanto, como no mundo real, quando as pessoas
encontram rapidamente e facilmente os documentos de que precisam, €las so capazes
de investir seu tempo em trabalho efetivo, ao invés de gastélo tentando localiza-los
sem sucesso [6].

Com o rapido progresso das tecnologias de rede e comp utadores, tornou-se facil
coletar e armazenar uma grande quantidade de textos, ndo estruturados ou semi-
estruturados, como paginas armazenadas ha grande rede, arquivos com linguagem de
marcagdo HTML/XML, mensagens de correio eletrénico e arquivos em formato texto
[7]. Estes tipos de dados, por ndo possuir uma estruturacdo bem definida de seu
contetido, dificultam sualocalizacéo e rgpido entendimento.

3. Mineracao de Textos

A mineracdo de textos, também conhecida como mineracdo de informacdo
documental, mineragéo de dados textuais, ou descoberta de bancos de dados textuais &
uma tecnologia emergente para andlise de grandes colegcdes de documentos ndo
estruturados para 0s propodsitos de extragdo de padrbes ou conhecimentos
interessantes e ndo triviais[8].

Alguns problemas tipicos envolvendo a busca por conhecimento em arquivos com
contelido puramente linguisticos tém sido resolvidos com a mineracao de textos:

Identificacdo de idiomas: A identificacdo de idiomas é indicada para
descobrir a lingua em que o texto foi escrito, ou percentua de
participagdo, no caso do emprego de mais de umalingua.

Extracdo e selecdo de caracteristicas. Indicado para reconhecer itens
significativos do vocabul&rio empregado no texto. Entre exemplos de
caracteristicas reconhecidas, podem ser citados nomes de pessoas,
organizacOes ou lugares, abreviagdes, datas, valores em moeda corrente
e outrostipos deitens qualificados.

Aglomeracgo: E uma técnica que divide uma colegfo de documentos em
grupos. Os documentos de cada grupo sdo homogéneos entre si. A
aglomeracdo divide uma populagdo com base na auto-similaridade entre
os dados.

Sumarizagdo: Consiste em identificar segmentos relevantes de um texto
e compd-los afim de produzir os sumérios correspondentes.



Visualizagdo: Consiste em descrever conjuntos complexos de dados em
cenas visuais de féacil interpretacdo. As propriedades ou caracteristicas
de grandes itens textuais podem ser visualizadas através de gréaficos de
varias dimensoes.

Categorizag@o de textos. Consiste em examinar os atributos de um
determinado documento e, baseado nos valores destes atributos, associar
seu contelido a uma determinada categoria.

Este artigo se foca na categorizacdo de texto, em particular no processo de criar e
combinar diferentes classificadores derivados a partir de diferentes conjuntos de
documentos para um mesmo conjunto de categorias.

4. O Processo de Categorizacao de Textos

A atividade de classificagdo de textos consiste no agrupamento de documentos
elaborados em linguagem natural em diversas categorias ou dasses [4][9][10]. Até o
final da década de 1980, o processo de automacdo desta atividade consistia em
manualmente definir um conjunto de regras, que representava o conhecimento de
especialistas, paraclassificar documentos em uma categoria especifica.

Esta abordagem mudou a partir da década de 1990, com aintroduc&o de algoritmos
de aprendizado de maguina para classificacdo de textos [4]. O objetivo destas técnicas
€ ensinar classificadores, a partir de exemplos que assimilem automaticamente
caracteristicas intrinsecas de cada categoria.

Matematicamente, a categorizacdo de textos pode ser vista como a busca pela
funcdo f: DxC={0,1} que sgja proxima a funcdo étima de classificagcdo g: DxC={0,1},
onde D = {d1, d2, d3,..., dj} é um conjunto de documentos e C = {c1, c2, c3,..., ci} é
um conjunto de classes pré-definidas.

A Figura 1 ilustra o processo de classificago de um texto. Inicialmente existe um
processo de conversdo do documento para uma visdo légica que possa ser
compreensivel para o algoritmo classificador. Em seguida, a partir do conhecimento
da classe, obtido via aprendizado de méquina, a categorizagdo do documento
submetido é realizada.

Pré-Processamento/ o
—_—— > Classificador ————

Documentos D Indexagdo Visdo Logica V Classificagdo C

Conhecimento da
Classe

Fig 1. Processo de classificagdo de um documento



4.1 Indexagdo do Documento

Um documento, em seu formato original, ndo pode ser diretamente interpretado por
um algoritmo classificador. Devido a este fato, um procedimento de indexacéo, usado
mapear um documento para uma representacdo compacta de seu conteldo, é
necessaria para permitir a uniformizacdo do processo de classificagdo de documentos.

A idéia neste caso € coletar um conjunto de termos oriundos do documento, ja
formatados a uma forma padréo através de processos de andlise Iéxica, conversdo de
caracteres, remocgdo de stopwords, normalizagdes morfolégicas, redugdes de
dimensionalidade e outros métodos aplicaveis.

4.2 Classificagdo do Documento

Os agoritmos classificadores de documentos utilizam processos indutivos. Nesta
linha, um classificador para uma categoria ¢; € construido observando as
caracteristicas de um conjunto de documentos, previamente rotulados sob ¢ por um
especialista no dominio. Esta é uma abordagem de aprendizado supervisionado, onde
um novo documento € classificado de acordo com as caracteristicas aprendidas por
um classificador construido e treinado a partir de dados rotulados [11].

Para o problema de classificagdo de documentos apresentado neste trabalho, o
classificador Naive Bayes é construido utilizando dados de treinamento para estimar a
probabilidade de um documento pertencer a uma classe. O teorema de Bayes,
mostrado no Quadro 1, é utilizado para estimar estas probabilidades[12].

_PXIC=¢) P(C=C)  onde

P(C=¢ |X) e

—_

X representa um vetor de termos e ¢i representa uma classe.:

Quadro 1. Férmula de Bayes aplicada a classificagdo de documentos

Para fins de simplificac8o, uma vez que o cdlculo de p(>’<|c =g ) € freqlientemente
impraticavel computacionalmente, o classificador Naive Bayes assume que as
caracteristicas dos termos {x1,...,xn} sdo0 independentes, dado a categoria varidvel C.
Isto simplifica em muito a equagdo. Como p(}) € um denominador comum, pode-se
ignord-lo da equacdo. Assim, a férmula fica simplificada conforme ilustrado no
Quadro 2.



P(C=c |;():©P(Xi |IC=c)" P(C=c)

Quadro 2. Férmula Naive Bayes

Apesar da suposicdo de independéncia condicional ndo ser inteiramente
verdadeiro, o algoritmo de Naive Bayes € bastante efetivo [13].

A probabilidade de cada classe pode ser facilmente encontrada levando em
consideracdo a quantidade de documentos assimilados a classe, dividido pelo
conjunto total de documentos utilizados no treinamento do classificador. No caso
especifico da estimagdo de probabilidades de cada termo, foi utilizada na ferramenta,
aformula expressa no Quadro 3 [14].

@ n+l 0
&n+ | Vocabulario| '

P(w, |v;) =

P(wlv;) representa a probabilidade da verossimilhanca da evidéncia de termo  wk

dado a hipétese da classe V.

N representa a quantidade de vezes que o termo Wk aparece no conjunto de

treinamento designado para a classe,.
n representa o total de termos coletados no conjunto de treinamento para a classe V.

Vocabulario representa o total de termos encontrados nos dados de treinamento de
todas as classes.

Quadr o 3. Formula de estimacao de probabilidade para um termo de documento

5. Combinacéo de Classificadores

Um conjunto h* de L classificadores individuais{hy,h,,...,h. } podem ter suas predicdes
combinadas a fim de determinar melhor o rétulo de um determinado documento [16].
Na sua forma mais simples, para um problema de k classes {C;,C;,..Ck}, a
combinacdo é efetuada utilizando o voto majoritario. Neste tipo de combinagéo, a
classe prevista com maior freqiiéncia por todos os classificadores é a classe prevista
pelo classificador final h*.



E interessante perceber que, quando uma estratégia deste tipo é definida, o
resultado final do conjunto tende a ser muito melhor do que o de um classificador
base isolado. No caso de um grupo formado por n classificadores independentes, e
com uma taxa de erro individual p, a probabilidade de x classificadores errarem em
conjunto, na afirmacgado de uma hipotese final, obedece a uma distribuicao binomial.

Por exemplo, se for admitido um conjunto de 21 classificadores bases, com uma
probabilidade de erro individual de 0.3, uma hipotese falsa seria gerada se sua maioria
errasse (mais de 11 classificadores). Neste caso, 0 erro calculado seria de
aproximadamente 0.026, um valor muito menor em comparagao ao erro individual de
um Unico classificador.

H4, entretanto, alguns efeitos colaterais indesgjados nesta abordagem. O processo
de aprendizado individual dos classificadores do conjunto, muitas vezes, demanda
tempo e memdria [17][18].

Além disto, a operagdo do conjunto de classificadores exige uma avaliagdo
individual de hip6teses de cada classificador base, que pode exigir um esfor¢o
computacional pegueno, quando avaliado isoladamente, mas substancial quando visto
como empenho conjugado.

Desta forma, ao invés de combinar as hipéteses de um conjunto de especialistas
sobre um determinado assunto, por que ndo somar a expertise individual de cada um
para compor um Unico especialista?

Esta estratégia possui algumas peculiaridades interessantes a observar:

1. Os especialistas podem ser treinados isoladamente, em momentos
diferentes, sem necessidade de consumo de recursos de um Unico
ambiente. Além disto, o histérico de aprendizado de cada especialista
contribui para uma diversidade de suposi¢des interessantes no processo
de combinagéo.

2. Os especialistas contribuem enviando sua expertise a fim de serem
combinadas em um Unico especialista. Assim, o que ird ser demandado
em um processo de avaliacdo de hipoteses final sera apenas o esforgo do
super especialista, e ndo o esforco individual de cada especialista.

3. No processo de combinagdo € necessaria uma avaliacdo de cada
expertise para evitar a presenca de maus especiadistas que possam
denegrir ou diminuir a expertise final. Além disto, os conhecimentos que
possam ser supérfluos ao alvo de estudo das hipoGteses devem ser
descartados para ndo gerar perturbacoes na expertise final.

4. A expertisefinal pode ser devolvida a cada especialista para uma melhor
avaliacgdo de hipéteses no ambiente ao qual estéinserido.

Esta estratégia foi empregada em um sistema, denominado XRULER, que induzia
um agrupamento de regras |égicas em cada algoritmo de aprendizado de um conjunto
e compunha um classificador final com base em regras pré-selecionadas de cada
classificador [16].

A ferramenta ExperText, proposto neste trabalho, realiza um procedimento
semelhante, a partir do aprendizado de méquina baseado no algoritmo de classificagdo
Naive Bayes.



51 Método de Combinacéo da Ferramenta Expertext

A Figura 2 ilustra a arquitetura utilizada pela ferramenta Exper Text na combinacg&o de
expertise em classificadores Naive Bayes distintos. A idéia é coletar, a partir de um
conjunto de documentos denominados exemplos, dois conjuntos distintos. Um deles é
destinado ao treinamento dos classificadores (@prendizado) e o outro é destinado a
avaliagdo da expertise de cada classificador base (avaliacéo).

Avaliagdo
Exemplos

Aprendizado

A

Amostias der%”
Avaliaggo

Combinacéo de Classificadores

\/

Atiouicso de
_$ Pesos (dasse x $ Filtro Estatistico —»|
| 5%0)

Atribuicio de
Pesos (dasse x )| Filro Estatistico |

precisio)

Fig 2. Arquitetura da ferramenta ExperText para a combinagdo de
classificadores

O conjunto de treinamento € dividido em S conjuntos de documentos sel ecionados
aleatoriamente {T1,T2,..TS}, que, uma vez inseridos no treinamento Naive Bayes,
geram as hipéteses {H1,H2,...HS} em cada classificador respectivo. Estas hipéteses



sdo obtidas a partir de uma fungédo alvo y=f(x) que, no caso do aprendizado baseado
no teorema de Bayes, se resume aférmulailustrada no Quadro 4 [4][15].

arg max P(classe| a,..a,) = arg max C~) P(a | classe)” P(classe) , onde:

3.2, representa um conjunto de caracteristicas obtidos do conjunto de treinamento
e cada classe possui um conjunto de caracteristicas especifico ao classificado.

Quadro 4. Formula de célculo da hiptese méaxima a posteriori.

O passo inicial no procedimento de combinagdo é a juncdo da expertise de cada
classificador, cuja habilidade individual esta diretamente relacionado ao seu conjunto
de caracteristicas, e que foi fruto de seu processo de aprendizado. E recolhido
paulatinamente cada conjunto de caracteristicas e submetido a um teste de
categorizagdo. Isto é necessdrio para possibilitar a verificagdo de sua precisdo. Neste
caso, € empregada, para esta verificagcdo, um conjunto de documentos pré-rotulados,
extraido de exemplos e denominado conjunto de avaliagéo.

E gerada, para cada documento contido em avaliac8o, uma hipétese de classe a
partir do conjunto de caracteristicas do classificador base avaliado. Ao final do
processo de classificagdo, a eficiéncia do conjunto de caracteristicas é aferida, via
férmula de célculo de precisdo, ilustrado no Quadro 5.

- a
precisao= (@~ , onde:

a é nimero de documentos rotulados a uma classe c; e corretamente classificados
como pertencentes a esta classe.

b é o0 nimero de documentos rotulados como néo pertencentes a uma classe ¢, porém
incorretamente classificados como pertencentes a esta classe. S&o também chamados
de falso-positivos.

Quadro 5. Férmula de calculo de precisio.

A precisdo calculada ira influenciar no peso associado aos termos, contidos no
conjunto de caracteristicas do classificador avaliado. A idéia é associar um peso por
classe analisada, conforme o nivel de precisdo obtido na classificacdo dos documentos
em avaliacado, e atribuir seu valor aos termos sel ecionados durante o processo de filtro
estatistico.

Este estratégia em atribuir pesos, conforme a precisao calculada, atua como um
mecanismo de compensacdo de crengas, que visa valorizar os classificadores que
possuam caracteristicas que melhor avaliem determinadas classes, em detrimento a



outros que possuam termos, em seu conjunto de caracteristicas, que venham
contribuir com julgamentos equivocados.

No caso da ferramenta ExperText, pode-se definir os pesos de duas maneiras
distintas: a primeira, atribuindo pesos a trés faixas distintas de precisao, e a outra,
definindo um peso proporcional a frequéncia aferida. Neste Ultimo caso, é definida
uma faixa de pesos, cujo valor inicial e final sdo utilizados dentro de um célculo
proporcional.

O filtro estatistico se baseia em critérios de reducdo de dimensionalidade
fundamentados em critérios de fregiéncia de termos, fregiiéncia inversa de
documento, TFIDF, probabilidade, informagdo mitua e ganho de informagao.

Ao final da avaliagdo de um classificador base, os termos que sobreviverem ao
filtro estatistico terdo um determinado peso aplicado e serdo mesclados, por classe,
aos demai s termos avaliados em cada classificador base.

6. Ferramenta ExperText

A ferramenta ExperText foi construida com o objetivo de fornecer uma forma de
acompanhar todo o processo de combinagdo de expertise de classificadores de textos
baseados no teorema de Bayes, desde a selecdo de conjuntos de documentos para
treino e testes, passando pelo treinamento especifico de cada algoritmo e sua posterior
combinacdo. Nesta oportunidade, a observacdo das caracteristicas de cada
classificador pode ser realizada em gréficos cruzados, com duas ou trés dimensdes,
para uma melhor definicdo da estratégia de reducéo de atributos e configuragéo de
pesos em cada expertise armazenada.

Desta forma, o processo de combinagdo assemelhase um pouco a um
procedimento de mineragdo visual de dados, devido ao seu caréter exploratério. No
caso da ferramenta ExperText, os passos para se descobrir a melhor forma de mesclar
as caracteristicas enviadas por cada classificador base e que comp&em sua expertise,
estailustrado naFigura 3.

Existe um conjunto de passos a serem seguidos, a fim de que todo o processo sgja
realizado da melhor forma possivel. E interessante ressaltar que os passos 2 e 7,
treinamento dos classificadores base e execucdo do processo de combinagéo,
respectivamente, sdo realizados pela propria ferramenta, enquanto que as demais
atividades dependem exclusivamente do usuario e de seu conhecimento sobre o tema.

A fim de realizar uma avaliacdo de sua aplicabilidade, foram realizados dois
estudos de casos com a ferramenta ExperText em abordagens distintas e sua eficacia
foi comprovada observando-se um aumento na abrangéncia média e acurécia no
processo de classificagdo quando utilizada a expertise combinada. O estudo de caso
no contexto académico envolveu a utilizacdo de uma base de artigos amplamente
utilizada por pesquisadores, nas éreas de recuperacdo de informacdo, classificagdo de
textos e processamento em linguagem natural, denominada Reuters-21578. No
contexto empresarial, a ferramenta foi aplicada na classificagcdo de correspondéncia
eletrbnica mantida pela area de tecnologia da Secretaria da Fazenda do Estado da
Bahia com outras areas técnicas dainstituicao.
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Fig 3. Diagramas de atividades validas para o processo de combinagéo
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6.1 Arquitetura da Ferramenta

Tendo em vista, a simplificacdo de sua construcdo, a arquitetura da ferramenta
ExperText foi definidalevando em consideracdo uma modularizagdo do aplicativo em
quatro partes inter-relacionadas: 0 médulo de entrada de documentos, o0 médulo de
configuragdo de pesos e filtros, 0 médulo de treinamento, classificagdo e combinagéo
de classificadores e 0 médulo de visualizagdo de dados. Estes mddulos estéo
associados as seguintes fungdes basicas da ferramenta.



Cadastro das referéncias de documentos com fins de treinamento e teste;
Criac8o de uma interface para entrada das opcdes de filtro e atribuicdo
de pesos;

Treinamento e classificag@o de textos juntamente com a combinagéo de
classificadores;

Representacdo e visualizagdo de caracteristicas e resultados do processo
de classificagdo de textos.

6.2 Avaliacdo de Resultados

A eficacia do processo de combinagdo sugerida neste trabalho foi comprovada
avaliando as métricas de abrangéncia média e acuréacia de cada classificador base.
Neste caso, um conjunto de documentos, previamente rotulados e ndo utilizados nas
amostras de treinamento e avaliagdo sugeridos na Figura 2, foi submetido a cada
classificador base, empregando sua prépria expertise adquirida e uma outra obtida a
partir do processo de combinagéo.

Compreendendo os conceitos, a abrangéncia é a métrica que define o percentual
verificado entre o nimero de textos corretamente associados a uma classe e 0 nimero
de textos que realmente pertencem a classe. O valor médio é calculado dividindo-se
todos os valores de abrangéncia avaliados por classe, pelo nimero de classes
utilizadas pel o classificador.

A acurécia define o percentual relativo a quantidade total de documentos
corretamente rotulados pel o classificador sobre o total de documentos utilizados.

Estas duas métricas sdo cal culadas conforme as formulas il ustradas no Quadro 6.

.. (a+d)
, aCuraCla= —————— onde:

abrangéncia =
(atc) (atb+c+d)

a é nimero de documentos rotulados a uma classe G e corretamente classificados
como pertencentes a esta classe.

b é o nimero de documentos rotulados como néo pertencentes a uma classe ci, porém

incorretamente classificados como pertencentes a esta classe. Sdo também chamados
defalso-positivos.

c é 0 nimero de documentos rotulados como pertencente a uma classe ci, porém
incorretamente classificados como nédo pertencentes a esta classe. Também chamados
defalso-negativos.

d é o nimero de documentos rotulados como ndo pertencentes a uma classe G €
corretamente classificados como ndo pertencentes a esta classe.

Quadro 6. Férmula de cdculo da abrangéncia e acuracia de um classificador.



6.3 Visualizacdo de Performance

O procedimento de classificagdo tem sua performance calculada através de um
processo de batimento de dados entre uma tabela de dados que armazena o resultado
de uma classificagdo e outra que guarda os dados originais de classe de cada
documento. Desta forma, os pardmetros de desempenho, tais como precisdo,
abrangéncia, rejeicdo, acuracia e erro, sdo visualizados em formado tabular, em uma

interface visual. A Figura 4 ilustra uma tela disponivel na ferramenta para este
propésito.

& Classificador Bayessiano - SAMPLET0_1 - Training
Arquive Visualizar Bayes Ferramentas Ajuda

Performance
~Amostras

Usando Amostra Treinada: | SAMPLE10_1 ¥

| MNaome | Precisdo |-Abrangéncia| Rejeic§0'| Acuracia
acq |59.93 94,99 25,91 74.94

Barm 6653 93.91 14.92 74.94
iterest G000 [35.71 ; 74.94
pnoney-supply |100.00 110.00 : 74.94
sugar 0,00 0.00 : 74.94

Média |67.03 |32.43 ; 74.94

Fig 4. Telade visuaizacdo de performance da ferramenta ExperText

6.4 Visualizacdo de Gréficos

O algoritmo de visualizacdo de dados utilizado pela ferramenta ExperText é
baseado no pacote jmathplot (codigo fonte aberto e livre) encontrado no site
SOURCEFORGE.NET. O pacote jmathplot é composto por um conjunto de classes e
interfaces que fazem a representacdo de uma colecdo de dados em uma estrutura
visual de duas ou trés dimensoes.

A Figura 5 exibe um exemplo de grafico em trés dimensdes possivel de ser obtida
através do modulo da ferramenta para visualizagdo das caracteristicas de um
documento. Através deste médulo é possivel cruzar todos os valores associados ao
conjunto de termos que define a expertise de um classificador, e cuja semantica sdo



justamente as opcOes de filtragem oferecidas pelo médulo de configuragéo de filtros e
pesos, antes de serem aplicadas aos classificadores em cada amostra de documentos.
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Fig 5. Exemplo de gréfico em trés dimensdes exibido pela ferramenta

7. Conclusoes

Este artigo apresentou uma proposta de combinacéo de expertise de classificadores
utilizando algoritmos estatisticos e formula Naive Bayes. Esta abordagem englobou a
definicio e implementacdo de uma ferramenta que permitiu materializar a
metodologia sugerida para o processo de combinagdo. A ferramenta realiza analises
visuais no espaco de caracteristicas associadas aos documentos de uma determinada
classe e avaliagdes de métricas que podem justificar a eficécia de todo o processo.

Os trabal hos futuros relacionados a evolucéo da ferramenta ExpertText sdo:

Inclusdo de uma funcionalidade de simulagdo de combinagdo mais
abrangente gque possa diminuir o tempo de andlise dos critérios de
atribuicéo de pesos e filtros.

Integracédo da ferramenta ExperText com uma ferramenta de mineragéo
visual, a fim de permitir a exploracdo dindmica do espago de
caracteristicas de um classificador, facilitando o julgamento dos critérios
de combinagao de expertise.



Integracdo da ferramenta ExperText a servidores de arquivos a fim de
permitir uma automagdo no processo de categorizagdo de documentos
em um ambiente empresarial .

Utilizagdo da metodologia de combinagdo e demais objetos que
compdem a ferramenta ExperText em uma abordagem orientada a
agentes com o0 objetivo de coletar expertise de maneira remota e
descentralizada sobre a categorizacdo de textos em tépicos especificos,
como lixo eletrdnico. A idéianeste caso é criar uma ferramenta poderosa
na deteccdo de SPAM.
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