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Resumo: Este artigo apresenta trés métodos tradicionais ageendizagem de maquina
(Naive Bayes, k-NN e SVM) e propbe um método dqeograra realizar a categorizacéo
automética de documentos cientificos, com o objedi¥ auxiliar alunos e professores na
organizacao, busca e recuperacao de conteudo equas. O experimento é realizado com
artigos de Engenharia de Producao, previamenteipallbs em dois congressos nacionais, 0
ENEGEP (Encontro Nacional de Engenharia de prodjyicdoo SIMPEP (Simpésio de
Engenharia de Producdo). Baseado nos resultadosssmtados, o método de grupo
proposto obteve melhor desempenho nas métricamidbesi (acuracia, precisdo e
abrangéncia) que os métodos tradicionais isoladamen

Palavras-chavecategorizacdo de documentos, mineragéo de tegsgidg do conhecimento

1. INTRODUCAO

Com o surgimento daVord Wide Webno inicio dos anos 90, iniumeras colecdes de
documentos cientificos, como livros, teses e astifjoparam ao alcance da comunidade
académica em formato digital. Essa enorme quardiabled documentos disponiveis acaba
resultando por parte de alunos e professores, emaatimulo desordenado e dificil de
gerenciar, sendo necessario, muitas vezes, aburloga um para descobrir quais temas estao
sendo abordados.

Em face deste problema, o desenvolvimento de &@enijtie facilitem a organizacdo de
documentos de forma a melhorar sua busca e re@fpereem sendo estimuladas. Uma
alternativa é a classificagdo em um conjunto lidutde categorias dentro de um dominio do
conhecimento, de modo que uma possivel buscaaitgade maneira mais rapida e eficiente,
com resultados estruturados (SAYAOQ, 2008).

O objetivo deste trabalho é utilizar algoritmos agrendizagem de maquinangchine
learning), ramo da inteligéncia artificial responsavel pgesenvolver métodos que permitam
ao computador aprender, para apoiar alunos e pwfs a classificar um documento
cientifico dentro de uma determinada area do comeeto sem a necessidade de abri-lo.
Parte-se do principio que os proprios termos ptesero documento, sem levar em conta o
relacionamento semantico entre eles, possuemasiagdes necessarias para classifica-lo.
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Neste trabalho foi realizado um experimento utiidase de documentos cientificos
publicados em congressos da area de EngenharieodacBo, que atualmente divide-se em
11 areas de conhecimento, subdivididas em 58 sadéomforme ABEPRO (2012).

Este artigo estd organizado em cinco sec¢des seguldabibliografia. Na secdo 2, é
apresentado o0 conceito de categorizacdo automédgcdextos. A secdo 3 descreve a
metodologia com 0s passos realizados no experiments métricas de desempenho
utilizadas. Na secéo 4, os resultados sdo apreesneaanalisados e a secdo 5 apresenta as
conclusodes.

2. CATEGORIZACAO DE TEXTOS

A categorizacdo de textos é a atribuicdo de doctomesscritos em linguagem natural em
categorias pré-definidas de acordo com o seu coot€BEBASTIANI, 2002). Apesar do
estudo da categorizacdo automatica de textos iBado nos anos 60 com Maron e Kuns
(1961), a partir da década de 90 que esse campaeaiasenvolvendo devido ao crescente
namero de documentos digitais, viabilizado pelgisaento daVorld Wide Web

Existem duas principais abordagens para a categéoz de textos: a engenharia do
conhecimento, onde proprio especialista codificeisbema através de regras que definem
cada categoria, utilizada na ferramenta CADWeb (@AD, 2012) por Gomes e Moraes
Filho (2011), e aprendizagem de maquina, utilizadste trabalho, onde o classificador é
construido automaticamente, aprendendo as propesddas categorias a partir de um
conjunto de treinamento previamente classificaBl&@t. DMAN; SANGER, 2007).

Segundo Sebastiani (2002), a vantagem dessa akardag precisdao comparavel a atingida
pelos especialistas com consideraveis economiamatede-obra, pois ndo € necessaria
intervencdo humana para a construcdo do classificaa adaptacdo para outro dominio de
conhecimento. Existem diversos algoritmos utilizadessa tarefa, e este trabalho utilizara
trés dos principais: Naive Bayes, k-NIK-rlearest Neighbgre SVM Support Vector
Machine3, por tratar-se de algoritmos com resultados comgmtamente satisfatorios e
utilizar métodos distintos para tratar o probleneacdtegorizacdo. Propfe-se também, um
método de grupo, combinando os métodos anterionagme esquema de votacao.

2.1. Naive Bayes
O Naive Bayes, € um classificador probabilisticeebdo no teorema de Bayes, definido na
“Equacao (1)".

P@d|c)
P(d )

P(c |d)=P(c) (1)

Esse tipo de classificador computa a probabiliadidem documenta pertencer a classe,

assumindo que a presenca de um termo em uma datagoresta condicionada a presenca de
qualquer outro. Devido a independéncia dos terrapsnas as variagfes para cada classe
necessita de ser determinada, e ndo a matriz dari@ogia completa (ZHANG, 2004).
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Segundo Domingos e Pazzani (1997), a independéectarmos na maioria dos casos néo
prejudica a eficiéncia do classificador.

2.2. K-NN

O k-NN, é a base dos algoritmos conhecidos comgupgesos lazy algorithm}. Ele
armazena todo conjunto de treinamento e empenlactedforco em direcdo a generalizacéo
indutiva até o momento da classificagdo (WETTSCHEREAHA; MOHRI, 1997). Esse
classificador representa cada exemplo como um mttados em um espagaimensional,
onde d € o numero de atributos. Dado um exempleste, calcula-se a proximidade com o
resto dos pontos de dados no conjunto de treinamessndo uma funcdo de proximidade
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). Exemplos de funcae grroximidade s&o: correlacao,
distancia euclidiana, medida de semelhancdadearde co-seno, sendo as duas ultimas mais
indicadas para lidar com dados de alta dimensidadd, que € o caso de documentos.

2.3. SVM

O SVM constitui uma técnica baseada na teoria denalizado estatistico, baseado no
principio de minimizacéo do risco estrutural intredio por Vapnik (2000). O objetivo desse
algoritmo é encontrar o hiperplano de separac@&adittimo entre duas classes, maximizando
a margem entre seus pontos mais proximos. O hgwme classificacao é escolhido durante
a fase de treinamento como o Unico que separa séa8naias positivas conhecidas das
instédncias negativas com a margem maxima entre(EEISDMAN; SANGER, 2007). Os
exemplos mais proximos do hiperplano sdo chamaelmses de suportsijpport vectors A
“Figura 1" ilustra esses conceitos apresentandoedemplo de duas classes linearmente
separaveis.

Figura 1 — Classes separadas linearmente em urpoelspdimensional.
A

\ 4

H\iperplano
6timo

Fonte: Adaptado de Cortes e Vapnik (1995)

Para lidar com casos onde os exemplos de treinannéiat S80 completamente separaveis e
um pequeno erro de classificacdo € permitido,zatdie o conceito de margens suaves (soft
margins), que introduz um parametro de cuStoespecificado pelo préprio usuario que
determina o nivel aceitavel de tolerancia a elt&SRRY; KOGAN, 2010). Outro parametro
importante a ser configurado é o critério de paga@gosilon), para evitar um loop infinito na



2 XL CONGRESSO BRASILEIRO
_I/ \‘l— DE EDUCACAO EM ENGENHARIA.

(v (T2 (@) (T2 (@ () @D o)

O 00000000 000000 0000000000000 000 0000000000000 00000000000

busca pelo hiperplano 6timo. Neste trabalho, atifie a implementacdo LIBSVM, criada por
Chang e Lin (2011).

2.4. Método de Grupo

O objetivo desta técnica € melhorar o desempenhtdagdaificacdo agregando a previsdo de
multiplos classificadores. Segundo Feldman e SaB@ér, para obter bons resultados, os
classificadores devem ser significativamente difexg, seja na representacédo dos documentos
ou no método de aprendizagem. Neste trabalho,mgi@ um método de grupo utilizando-se
dos trés métodos descritos anteriormente.

Em cada método, gera-se um valor de configbgaf, para cada pa(a,c,), sendod , O
documento ec, a categoria. A confianca é um valor normalizadot do intervalo [0,1]

que representa o nivel de certeza de uma deteranipaedicdo. Em outras palavras,

representa o nivel de pertinéncia de um documehta categoriac, segundo um

classificador em particular. Esse valor é calculdddorma distinta para cada método, nao
cabendo ao escopo deste trabalho aprofundar mestespo.

No método proposto, a categoria atribuida ao dootoné aquela com maior soma das
confiancas nos trés meétodws utilizados. Para cada método, a confianca é ptickida por
um pesow, proporcional a posi¢cdo do classificador no ragkgerado apos a etapa de
otimizacdo de parametros e avaliagcdo preliminasaBgsossibilidade de combinacdo de
classificadores € mencionada em Feldman e Sand&f. 20 “Equacdo (2)” demonstra
matematicamente o calculo da pontuaggo de cada categorig e a “Equacédo (3)", a

atribuicdo da categoria que obtiver maior pontua@ﬁdocumentcﬂ .

C = i(Conf(a,q) w\/mj )
od) — maxC,,C,....C,,) (3)

3. METODOLOGIA

O experimento foi realizado através de cinco etajescritas nas proximas subsecgbes. O
software open sourceRapidminer criado por Mierswa et al (2006), foi utilizadonco
ferramenta principal ao longo do trabalho.

Utilizou-se neste trabalho, 4336 artigos em linquatuguesa publicados em edi¢cBes
anteriores do ENEGEP (ABEPRO, 2011) e SIMPEP (SIMPZ011), sendo 3408 para
treinamento dos classificadores e 928 para teAtéfabela 1” apresenta a distribuicdo dos
documentos nas onze categorias.
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Tabela 1 — Distribuicdo dos documentos por catagori

Categorias N° Artigos

1 GESTAO DA PRODUGCAO 741
2 GESTAO DA QUALIDADE 489
3 GESTAO ECONOMICA 331
4 ERGONOMIA E SEGURANCA DO TRABALHO 397
5 GESTAO DO PRODUTO 297
6 PESQUISA OPERACIONAL 358
7 GESTAO ESTRATEGICA E ORGANIZACIONAL 544
8 GESTAO DO CONHECIMENTO ORGANIZACIONAL 532
9 GESTAO AMBIENTAL 310
10 EDUCAGAO EM ENGENHARIA DE PRODUGAO 194
11 ENG. PROD., SUSTENTABILIDADE E RESPONSABILIDADEDCIAL 143

Total 4336

3.1. Pré-processamento dos documentos

O objetivo dessa etapa é representar os documdatésrma que possam ser processados
pelos algoritmos de aprendizagem. Primeirament®stoas documentos adquiridos em
formato PDF foram transformados em texto simplesyvéas do softwar&ome PDF to TXT
converter v1.0(FREE ...2011). A motivagédo foi o ganho em desethpena execucdo dos
algoritmos, na ordem de vinte vezes, aproximadagnefpOs essa conversdo apenas 0O
conteudo textual dos documentos foi mantido. Figueaopcbes de formatacdo foram
automaticamente ignoradas.

Como os algoritmos de aprendizagem de maquinansapazes de processar documentos em
seu formato original, durante essa etapa, reakeoa- representacdo dos documentos em
vetores de caracteristicas. O tipo mais comumputesentacdo é chamalag of wordgsaco

de palavras), que utiliza todos os termos do dootomeomo caracteristicas. Dessa forma, a
dimensé&o do espaco de caracteristicas é igualraernlde termos diferentes encontrados em
todos os documentos. Existem varias formas deuatrjiesos aos termos. Neste trabalho

utiliza-se a frequéncia do termo normalizadBlN,, modelada matematicamente nas
“Equacoes (4) e (5)™

(4)

FN, = i (5)

Onde: F, : Frequéncia do termo i;
O : Ocorréncias do termo i;
T : Numero de termos no documento;

Antes de efetivamente gerar o vetor de caracteafstiara cada documento, cinco processos
sdo executados sequencialmente com o objetivo dezirea dimensdo do espaco de
representacdo dos documentos:
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— Case folding Esse processo é responsavel por transformar sedbtras dos termos em
minusculas;

- Remocao dstopwords O objetivo deste processo € remover termos qaeapéesentam
um conteddo semantico significativo no contextoam se apresentam no documento.
Geralmente trata-se de palavras auxiliares ou toasqpor exemplo: a, de, aos, com),
que ndo fornecem nenhuma informacdo que venha eesespar conteudo dos
documentos.

- Prunning Especifica critérios de eliminagdo. Neste trabalbbtiveram-se melhores
resultados ignorando termos que ocorrem em mend%odéos documentos e em mais de
99% dos documentos. Foram removidas também asraale@m menos de cinco letras;

- Stemming O objetivo deste processo é a remocao do sufipoeBxo dos termos que
possam vir a representar uma variagcao verbal o@lplgerando apenas os radicais de
acordo com as regras gramaticais da lingua utdizadeste trabalho, utilizou-se o
algoritmo de Porter adaptado para a lingua porsayoe linguagersnowbal| criada pelo
proprio Porter. Informacdes sobre ao algoritmo poder obtidas em Willet (2006) e
sobre a linguagersnowballem Porter (2011).

A “Figura 2" ilustra a sequéncia de processos nautdd ndRapidMiner

Figura 2 — Etapas do pré-processamento modeladdapidminer

M =>m Gera "Tokens™ Filtra Stopwor...| Filtra "Tokens" Porter Stemm..

doc doc (BT dec doc  |E==5  doc doe  [E=7|  dec doe (=7 doc doc |E=5[ doc doc

2] ] ] ] ] e

Ao término dessa etapa, obtiveram-se todos os #Aj8@sentados no modddag of words
com uma reducao do espaco dimensional na orderf, 8&5

3.2. Otimizagao de parametros e avaliagcéo prelimimalos algoritmos

Primeiramente, definiu-se as métricas utilizadasveliacdo do desempenho dos métodos:
acuracia gccuracy, precisdorecisior), abrangénciarécall) e F,. A acuraciaa, € a medida
mais basica de eficiéncia do classificador, sendivagdo de documentos corretamente
categorizados. Abrangéncig, € definida como a fracdo dos documentos de ureg@aa
corretamente classificados. Precigiicé definida como a fragdo de documentos corretemen
classificados dentre todos os documentos atribydets classificador a uma categoria. Em
virtude da variedade de aspectos de avaliagédo, abnedagem mais usual para avaliar o
desempenho da categoriza¢éé,é uma combinagdo entre precisdo e abrangéncia,idaa
média harménica dessas duas métricas. As “Equé6id3), (8) e (9)” definem as métricas
citadas anteriormente:
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DC

a=— 6
D (©)
VP
= 7
P VP + FP (7)
[ = VP (8)
VP +FN

2

F = m 9)

Onde: DC : documentos corretamente categorizados;
TD: total de documentos;
VP : verdadeiro-positivos;
FP: falso-positivos;
FN : falso-negativos.

Com os documentos devidamente representados ndaviadeof wordso préximo passo foi
utilizar os 3408 documentos separados inicialmegaea otimizacdo dos parametros e
treinamento dos algoritmos de forma a maximizar sgaracia, estimando assim o
desempenho do classificador quando apresentadasorganto de teste. A busca pelos
parametros 6Otimos deu-se de forma empirica utidigaduas técnicas em conjunto para
auxiliar neste processo: A busca por forca brgpad (searcl), basicamente uma forma
automatica de variar um parametro dentro de umga faré-estabelecida de valores
incrementada por alguma funcéo, e a validagdo deyzpue consiste em dividir o conjunto de
treinamento emx subconjuntos de igual tamanho, testando sequeranié cada subconjunto
no classificador treinado com os elementos dososjbictos x —1 restantes (HSU; CHANG;
LIN, 2010). Neste trabalho realizou-se a buscafpaya bruta utilizando validagdo cruzada
com x=10 e a acuracia obtida foi armazenada. Esse prodessnilizado na escolha do
valor dek (nimero de vizinhos) para o algoritmo k-NN, e @tov deC (nivel de tolerancia a
erros) e¢ (critério de parada) para o SVM. O classificad@iié Bayes ndo necessita de
customizacdo de parametros.

Para o algoritmo k-NN, o objetivo foi encontrar @or dek que maximizasse a acuracia do
modelo. Para isso, realizou-se uma busca por forgea com 50 valores de em escala
logaritmica na faixa de 1 a 100 utilizando a vaj&@tacruzada para avaliacdo de cada iteracao.
Ao final do processo, chegou-se ao nimero de 28hosz.

Diferentemente do processo de busca por forca bitiizado para encontrar o melhor valor
de k, do classificador k-NN, para o classificador SVi§onse utilizou todo o conjunto de
treinamento devido ao alto custo computacional rapte exigido para a conclusao do
processo. Por esta razdo, optou-se por utilizar d®%onjunto de treinamento, respeitando o
balanceamento entre as categorias. Conforme sogeod Hsu, Chang e Lin, 2010, os
valores deC e £ variaram exponencialmente da seguinte fo®a {2°, 2°, ... ,2} ee={2"
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... ,2}. Apesar do resultado da busca apontar para oseg&lo= 2 e & = 0,00003,
quando se utilizou todo o conjunto de treinameataguracia foi menor que a obtida com os
valores padrdes)= 0 e = 0,001), portanto, esses ultimos foram utilizados

3.3. Geracao dos modelos de classificacao

Superada a otimizacdo e avaliacdo preliminar, geeoa modelo de cada classificador com
0S parametros Otimos e com os 3408 documentosed®iriento servindo como base de
aprendizagem para todos os classificadores.

3.4. Testes

Na etapa de testes, realizou-se a classificacgurignoente dita, onde os 928 documentos
separados para essa finalidade foram submetidosré&o<lassificadores, e o resultado de

cada classificacao, incluindo a confianca para q:mﬂda,c,) , gravado em um arquivo. Vale

ressaltar que esses documentos ndo foram utilizadostapa de otimizacdo e avaliacdo
preliminar dos algoritmos.

Além da classificagéo, realizou-se um experimeat@ perificar o grau de similaridade entre
0os documentos das onze categorias da Engenhafaodeicdo servindo como insumo de
avaliacdo do desempenho dos classificadores, amda a medida de proximidade
similaridade do co-seno. Neste experimento, comdimse documentos de cada area para
representa-la, de forma a utilizar-se de pelo menosocumento de cada subarea.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo apresenta os resultados obtidos desthkpa de otimizacdo de parametros e
avaliagdo preliminar até os resultados de cadssifitaglor quando confrontados com o
conjunto de teste.

Na “Tabela 2", € apresentado o resultado de caaksificador na etapa de otimizacdo de
parametros e avaliacdo preliminar.

Tabela 2 — Resultado do processo de otimizacaal@e&o preliminar dos classificadores

) SVM k-NN Naive Bayes
Categorias . — s x A . Al
Preciséo  Abrangéncia Fy Preciséo Abrangéncia F Precisdo  Abrangéncia Fi

1 GESTAO DA PRODUGCAO 0,63 0,60 0,62 0,59 0,57 0,58 0,58 0,54 0,56
2 GESTAO DA QUALIDADE 0,75 0,75 0,75 0,69 0,79 0,74 0,68 0,75 0,72
3 GESTAO ECONOMICA 0,68 0,71 0,70 0,69 0,66 0,68 0,68 0,66 0,67
4 ERGONOMIA E SEGURANGA DO TRABALHO 0,88 0,90 0,89 0,86 0,88 0,87 0,89 0,84 0,87
5 GESTAO DO PRODUTO 0,77 0,74 0,75 0,66 0,69 0,68 0,65 0,72 0,68
6 PESQUISA OPERACIONAL 0,72 0,78 0,75 0,77 0,68 0,72 0,75 0,64 0,69
7 GESTAO ESTRATEGICA E ORGANIZACIONAL 0,65 0,63 0,64 0,63 0,62 0,62 0,66 0,51 0,58
8 GESTAO DO CONHECIMENTO ORGANIZACIONAL 0,68 0,73 0,70 0,61 0,75 0,67 0,51 0,80 0,62
9 GESTAO AMBIENTAL 0,71 0,73 0,72 0,72 0,68 0,70 0,76 0,54 0,64
10 EDUCAGAO EM ENGENHARIA DE PRODUGAO 0,72 0,68 0,70 0,72 0,53 0,61 0,75 0,54 0,63
11 ENG. PROD., SUSTENTABILIDADE E RESP. SOCIAL 0,58 38 0,46 0,70 0,27 0,39 0,48 0,43 0,45

Acuracia 71,10% 68,12% 65,61%

De acordo com os resultados obtidos nessa etapdassificador SVM obteve melhor
acuracia, com 71,10%, o k-NN foi o segundo colocadm 68,12% e o Naive Bayes o

terceiro com 65,61%. A partir desses resultadomidafn-se os pesos/,, para o0 método de
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grupo proposto como sendw=2 para o SVM,w=15 para o k-NN ew= fiara o Naive
Bayes.

Observa-se na “Tabela 3", que de forma geral hawwedesempenho inferior dos trés
classificadores em todas as métricas quando apaeesnao conjunto de teste comparado aos
valores obtidos na etapa de otimizacédo e avalipcélaninar. Pequenas diferencas entre o
desempenho estimado e o real sdo comuns na maéasrieasos. O classificador SVM, apesar
de manter-se como o de melhor desempenho, aprasemmior queda na acuracia entre as
etapas (5,48%). O classificador k-NN obteve a me&adacéo entre o desempenho estimado
e o real.

Tabela 3 — Resultado dos classificadores com aintmge teste

. SVM k-NN Naive Bayes
Categorias s« P . P . g
Precisdo  Abrangéncia Fi Precis@o Abrangéncia Fi Precisdo  Abrangéncia Fi
1 GESTAO DA PRODUCAO 0,87 0,52 0,65 0,83 0,54 0,65 0,82 0,50 0,62
2 GESTAO DA QUALIDADE 0,64 0,77 0,70 0,61 0,77 0,68 0,57 0,73 0,64
3 GESTAO ECONOMICA 0,60 0,73 0,66 0,53 0,66 0,59 0,57 0,66 0,61
4 ERGONOMIA E SEGURANGA DO TRABALHO 0,69 0,89 0,78 0,69 0,81 0,75 0,72 0,87 0,79
5 GESTAO DO PRODUTO 0,53 0,69 0,60 0,49 0,85 0,62 0,40 0,65 0,50
6 PESQUISA OPERACIONAL 0,40 0,53 0,46 0,51 0,47 0,49 0,44 0,40 0,42
7 GESTAO ESTRATEGICA E ORGANIZACIONAL 0,61 0,70 0,65 0,59 0,71 0,65 0,59 0,54 0,56
8 GESTAO DO CONHECIMENTO ORGANIZACIONAL 0,66 0,80 0,72 0,64 0,83 0,72 0,51 0,87 0,64
9 GESTAO AMBIENTAL 0,63 0,83 0,71 0,63 0,78 0,70 0,72 0,72 0,72
10 EDUCAGAO EM ENGENHARIA DE PRODUGAO 0,44 0,71 0,55 0,47 0,47 0,47 0,42 0,47 0,44
11 ENG. PROD., SUSTENTABILIDADE E RESP. SOCIAL 072 .39 0,51 0,81 037 051 071 0,52 0,60
Acurécia 65,62% 64,87% 61,53%

A “Tabela 4" apresenta o resultado do classificat®rgrupo proposto, que obteve melhor
desempenho em todas as métricas utilizadas, sugecadesempenho individual do método
SVM.

Tabela 4 — Resultado do classificador de grupogstmpcom o conjunto de teste
Método de Grupo

Categorias Precisdo  Abrangéncia Fi
1 GESTAO DA PRODUGAO 0,91 0,60 0,72
2 GESTAO DA QUALIDADE 0,68 0,87 0,76
3 GESTAO ECONOMICA 0,72 0,89 0,80
4 ERGONOMIA E SEGURANGA DO TRABALHO 0,77 0,96 0,86
5 GESTAO DO PRODUTO 0,65 0,77 0,70
6 PESQUISA OPERACIONAL 0,57 0,60 0,59
7 GESTAO ESTRATEGICA E ORGANIZACIONAL 0,71 0,81 0,76
8 GESTAO DO CONHECIMENTO ORGANIZACIONAL 0,68 0,88 0,76
9 GESTAO AMBIENTAL 0,71 0,87 0,78
10 EDUCAGAO EM ENGENHARIA DE PRODUGAO 0,52 0,65 0,58
11 ENG. PROD., SUSTENTABILIDADE E RESP. SOCIAL 0,88 0,46 0,60

Acuréacia 73,71%

Observando os resultados da “Tabela 4" é possibtdrse algumas conclusdes. Com
excecao das categorias 6, 10 e 11, todas obtivemawalor deF, acima de 0,70. A categoria
4 obteve melhor valor dE,, isto &, tem o melhor desempenho de classificagétinando a
precisdo e a abrangéncia (0,86). Além disso, foategoria que atingiu o maior nivel de
abrangéncia, com 96% dos documentos pertencegtdsgoria 4 corretamente classificados.
Na pratica isso se traduz em um alto nUmero deadeitb-positivos. Pode-se afirmar, que os
documentos pertencentes a essa categoria, possuangrande quantidade de termos que
pesam em sua representacdo de forma a diferenbistante das demais. A categoria que
atingiu o maior nivel de precisdo foi a categorjacdm 91%. Isto representa um baixo
namero de falso-positivos. A categoria 11 demonss® como a de menor abrangéncia e a
10 de menor precisao.
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Pelos dados da “Tabela 5”, observa-se que as catedd e 9, possuem 0 maior grau de
similaridade, que se traduz na préatica como doctomaaque compartilham grande quantidade
de termos com pesos equivalentes, sugerindo aeedanbe correlatas, e contribui para a
baixa abrangéncia apresentada pela categoria étpsoimento realizado.

Tabela 5 — Os cinco pares de categorias com meaardg similaridade dentre as onze
categorias da Engenharia de Producéo

Categoria 1 Categoria 2 similaridade
11 9 0,540
10 0,397
5 0,330
3 0,318
11 0,275

~N oo NN

Para ilustrar um caso pratico, o presente artigeudbmetido ao classificador proposto com o
resultado da votacdo apresentado na “Tabela 6’dosem categoria 8 (Gestdo do
Conhecimento Organizacional) a que obteve maia@. not

Tabela 6 — Resultado da categorizagdo do presdige pelo método proposto

Categorias 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Pontuacdo 0,30 0,70 0,43 0,10 0,09 1,02 003 1,24 0,06 0,50 0,02

5. CONCLUSAO

Considerando o alto grau de similaridade entre mecwos de algumas categorias
comprovado experimentalmente, e o fato de ndo iexist literatura um valor minimo
estipulado para determinar se os valores das @gtracuracia, precisao e abrangéncia sao
satisfatérios, trazendo essa subjetividade aoscidigtas do dominio estudado, conclui-se
que o classificador proposto neste trabalho podet8izado em uma ferramenta de apoio a
professores e alunos, de forma a auxilid-los nogeso de organizagdo, busca e recuperacao
de documentos cientificos para suas pesquisas.

Pela caracteristica da metodologia utilizada nésibalho para tratar o problema de
categorizacdo, 0 mesmo método pode ser utilizadodmcumentos de qualquer dominio do
conhecimento, necessitando apenas de um conjgmiificativo de amostras para adapta-lo.

REFERENCIAS

ABEPRO (Brasil) (Org.). ANAIS ENEGEP Disponivel em:
<http://www.abepro.org.br/publicacoes/>. Acesso ggnfev. 2011.

ABEPRO (Rio de Janeiro)Areas e Sub-areas para envio de artig@isponivel em:
<http://www.abepro.org.br/internasub.asp?m=1061&88<=1104 >. Acesso em: 08 abr.
2012.



2 XL CONGRESSO BRASILEIRO
_I/ \‘l— DE EDUCACAO EM ENGENHARIA.

(v (T2 (@) (T2 (@ () @D o)

O 00000000 000000 0000000000000 000 0000000000000 00000000000

BERRY, Michael W.; KOGAN, Jacoblext Mining Applications and TheorWiley, 2010.
223 p.

CADWeb, Disponivel em: <http://www.net.ucam-campos.. Acesso em: 04 abr. 2012.

CHANG, Chih-chung; LIN, Chih-jenLIBSVM: A library for support vector machinescm
Trans. Intell. Syst. Technol., New York, p.1-27120

CORTES, Corinna; VAPNIK, VladimirSupport-Vector Network®lachine Learning, v. 20,
p.273-297, 1995.

DOMINGOS, P.; PAZZANI, M.On The Optimality of the Simple Bayesian Classlflader
Zero-one LossMachine Learning, 29 (2/3), 103, 1997.

FELDMAN, Ronen; SANGER, JamesTHE TEXT MINING HANDBOOK:Advanced
Approaches in Analyzing Unstructured DaNew York: Cambridge University Press, 2007.
422 p.

FREE PDF to TXT Converter, Disponivel em: <httpuiw.somepdf.com/some-pdf-to-txt-
converter.html>. Acesso em: 20 mar. 2011.

GOMES, Georgia Regina Rodrigues; MORAES FILHO, Rishee Oliveira.CADWeb —
Categorizacdo automatica de documentos digit@is Inf., Brasilia, v. 1, n. 40, p.68-76, jan.
2011.

HSU, Chih-wei; CHANG, Chih-chung; LIN, Chih-jei Practical Guide to Support Vector
Classification.Bioinformatics, v. 1, p.1-16, 2010.

MARON, M. E.; KUHNS, J. L..On Relevance, Probabilistic Indexing and Informatio
Retrieval.Journal Of The Acm (jacm), New York, v. 8, n. 16-244, jul. 1961.

MIERSWA, Ingo et al. YALE: Rapid Prototyping for Complex Data Mining Kss
Proceedings Of The 12th Acm Sigkdd Internationahféeence On Knowledge Discovery
And Data Mining: KDD , Philadelphia, p.935-940, 200

PORTER, Martin F..Snowball: A language for stemming algorithrmi3isponivel em:
<http://snowball.tartarus.org/texts/introductiomiw. Acesso em: 20 maio 2011.

SAYAO, Luis Fernando; MARCONDES, Carlos Henrig@edesafio da interoperabilidade e
as novas perspectivas para as bibliotecas digithiansinformacéo, v. 20, n. 2, 2008.

SEBASTIANI, Fabrizio. Machine learning in automated text categorization Acm
Computing Surveys, v. 34, n. 1, p.1-47, 2002.



2 XL CONGRESSO BRASILEIRO
_I/ \‘l— DE EDUCACAO EM ENGENHARIA.

(v (T2 (@) (T2 (@ () @D o)

O 00000000 000000 0000000000000 000 0000000000000 00000000000

SIMPEP (Brasil). ANAIS SIMPEP Disponivel em:
<http://'www.simpep.feb.unesp.br/anais.php>. Acesao19 mar. 2011.

TAN, Pang-ning; STEINBACH, Michael;, KUMAR, Vipinlntrodu¢cdo ao DATA MINING
Mineragéo de DadosRio de Janeiro: Ciéncia Moderna Ltda, 2009. 900 p.

VAPNIK, Vladmir. The Nature of Statistical Learning Theo8:. ed. New York: Springer,
2000. 314 p.

WETTSCHERECK, Dietrich; AHA, David W.; MOHRI, Taka® Review and Empirical
Evaluation of Feature Weighting Methods for a Clatazy Learning Algorithmgtrtificial
Intelligence Review, Springer Netherlands, v. 111,rp.273-314, 01 fev. 1997.

WILLETT, Peter. The Porter stemming algorithm: then and noRrogram: Electronic
Library And Information Systems, v. 40, n. 3, p.2228, 2006.

ZHANG, H.. The optimality of naive bayeBroceedings Of The Seventeenth International
Florida Artificial Intelligence Research Societyr@erence, Miami Beach, p.562-567, 2004.

CATEGORIZATION OF SCIENTIFIC ENGINEERING PAPERS USI NG
MACHINE LEARNING

Abstract: This paper presents three traditional methods a€imme learning (Naive Bayes, k-
NN and SVM) and proposes a group method to perfilenautomatic categorization of
scientific Engineering papers, with the aim of hedpstudents and teachers in organizing,
searching and retrieving content for researches.e Téxperiment is performed with
Production Engineering papers previously publishedtwo Brazilian conferences, the
ENEGEP and SIMPEP. Based on the results presertesl, group method proposed
performed better on the defined metrics (accurgmgcision and recall) than traditional

methods alone.

Key-words:document categorization, text mining, knowledgaagament



