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Abstract. One of the needs of the Brazilian Army is the automated classification
of documents called Boletins Internos (Bls), which must be grouped in order to
produce summarized reports about the military. In this paper, we propose a
solution based on the Naive Bayes classifier. To archive this goal, there is a
need to select the text sentences that are related to each military, so that only
those sentences are used during the training. In this sense, we propose two
sentence selection heuristics that choose text blocks that appear close to the
military name. The experiments show the benefits of using the Bayes classifier
along with the proposed sentence selection techniques.

Resumo. Uma das necessidades do Exército Brasileiro é a classificacdo auto-
matizada de documentos chamados Boletins Internos (Bl), que devem ser agru-
pados a fim de gerar relatorios sumarizados a respeito de militares. Neste tra-
balho, propée-se uma solucdo baseada no classificador Bayesiano. Além disso,
€ necessdrio identificar as sentengas que sdo relativas a cada militar, de modo
que apenas elas sejam usadas durante o treinamento do classificador. Nesse
sentido, o trabalho propde duas heuristicas de selecdo de sentencas que esco-
lhem trechos de texto que aparecam proximas ao nome de cada militar. Os
experimentos mostram os beneficios do uso do classificador bayesiano aliado
as técnicas propostas de selecdo de sentencas.

1. Introducao

A populariza¢do do uso dos computadores teve como consequéncia a existéncia de uma
maior quantidade de documentos digitais. Documentos que antes eram publicados em
papel, agora passam a ser representados como sequéncias de bits em formatos compre-
endidos por computadores. Com essa mudanga, tarefas que costumavam ser feitas ma-
nualmente podem ser auxiliadas por meio de abordagens computacionais automatizadas.
Uma dessas tarefas envolve a classificagdo da informacdo. A classificagdo visa separar
documentos de acordo com algum critério, o que facilita a tomada de decisdes sobre os
dados agrupados.

Virias organizagdes possuem a necessidade de classificar documentos. O Exército
Brasileiro é um exemplo destas organizag¢des, onde documentos chamados de Bole-
tins Internos (BI) devem ser agrupados a fim de gerar relatérios sumarizados a res-
peito de militares. Os Bls sdo documentos confeccionados periodicamente que contém
informacdes relacionadas as atividades realizadas pela instituicdo e pelos seus integran-
tes [Exército 2002]. A partir dos BlIs sdo gerados documentos chamados de Folha de



Alteragdes, existindo um exemplar para cada militar, relatando o histérico referente as
atividades por ele desempenhada e sobre a sua vida pessoal [Exército 2001].

Conforme as normas vigentes, encontradas em [Exército 2001], nem todos Bls
possuem informagdes consideradas relevantes para a elaboracao das Folhas de Alteragdes.
Dessa forma, dado um militar, € preciso realizar pesquisas sobre todos os Bls produzidos
durante o periodo de um semestre, buscando informagdes relativas ao militar, para analisar
se estas devem ser usadas na producao das respectivas Folhas de Alteracdes.

Visando agilizar esta atividade, necessita-se encontrar uma forma de realizar a
separacdo automatica dos BI possuidores de informacdes relevantes para cada militar.
Neste artigo, propde-se que esta separacdo seja realizada com o emprego do aprendizado
de maquina. Uma vez que dispde-se de informacdes ja classificadas em semestres an-
teriores, torna-se oportuno o emprego do Aprendizado Supervisionado [Mitchell 1997].
Mais especificamente, a tarefa serd realizada através do classificador Naive Bayes
[Mitchell 1997].

Além disso, outro problema pesquisado envolve escolher, para cada documento,
quais trechos serdo utilizados para realizar a tarefa de classificacdo. Como os BI sdo com-
postos por um conjunto de pequenas informagdes, referentes a assuntos e pessoas distin-
tas, torna-se necessario identificar quais sentencas sao relativas a cada militar. Conforme
serd demonstrado, a escolha equivocada das informag¢des pode distorcer o treinamento do
classificador, levando-o a fazer uma separacdo menos precisa.

O artigo estd organizado da seguinte forma: na sec@o 2 sdo mencionados traba-
lhos que realizam a classificacdo textual usando o método de Bayes e algumas técnicas
de selecdo de sentencgas. Na secdo 3 € apresentado o método de classificagdo proposto.
As técnicas utilizadas para realizar a sele¢do de sentencas sdo vistas na secao 4. Os expe-
rimentos realizados sao descritos na se¢ao 5. J4 na secdo 6 sdo tecidas as consideragdes
finais.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos algoritmos de aprendizado supervisionado podem ser utilizados na classificacao
de documentos textuais. Dentre eles, um que possui bom desempenho é o classifica-
dor Naive Bayes. Ele é uma algoritmo baseado no Teorema de Bayes que propdem uma
maneira de calcular a probabilidade da ocorréncia de um evento baseando-se nas proba-
bilidades obtidas com a anélise dos eventos anteriores. Um motivo de seu sucesso estd na
forma em que ele trata cada informacao, pois estas sdo consideradas independentes entre
si, 0 que diminui o espaco de busca usado para encontrar uma solucao [Mitchell 1997].

O desempenho dessa técnica na classificacdo de texto € analisada em [Koga 2011],
que compara o classificador com outros métodos de classificacdo existentes. O objetivo do
experimento descrito envolveu a classificagdo automaética do sujeito das frases. Para o trei-
namento foi utilizado um conjunto de atributos morfoldgicos e estruturais extraidos de fra-
ses pré-processadas. Os algoritmos foram implementados dentro do software “WEKA™!.
Os resultados obtidos demostram um melhor desempenho do classificador Naive Bayes,
o que foi justificado pelo fato de que a maioria das informagdes analisadas ndo possuirem
dependéncia entre si.

'www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka



Um exemplo cldssico de classificacdo de textos em que se usa o classificador Baye-
siano € a analise de mensagens do tipo spam [Silva and Vieira 2007]. Normalmente exis-
tem mensagens eletrOnicas previamente categorizadas como spans, 0 que permite com
que abordagens supervisionadas de classificacdo sejam utilizadas. No trabalho descrito
em [Rabelo et al. 2011], foi verificado que em 85% dos emails analisados a resposta retor-
nada foi correta, porém, na medida que o contetido destas mensagens ficava mais denso,
a precisao da aplicacdo diminuia.

A selecdo das sentencas a serem treinadas pelo classificador também me-
rece destaque, uma vez que apenas algumas informacdes contidas em um documento
podem estar relacionados ao assunto alvo da classificacio. Nessa linha, o traba-
lho de [Goldstein et al. 1999] demonstra que a remocdo de stop words pode melho-
rar a classificagdo, assim como a selecdo de sentencas com poucas palavras. Em
[McDonald and Chen 2002] desenvolve a ferramenta TXTRACTOR para realizar a
sumarizagao de textos, realizando a separacdo de informacdes através da segmentacdo
das informacdes. Para realizar uma melhor sintetizacdo, ele separa as informagdes conti-
das nos documentos em grupos conforme as semelhancgas apresentadas, facilitando o seu
processamento.

E importante destacar que a seleciio de sentencas tem diversas aplica¢des além de
servir a uma etapa de pré-processamento em uma tarefa de classificagdo. Por exemplo,
[Wang et al. 2012] procura encontrar sentencas distintas que caraterizam um topico es-
pecifico, através da andlise de um corpus de texto. Também vale a pena mencionar que até
mesmo a selecdo das sentengas pode utilizar os algoritmos de aprendizado de méquina,
como apresentado no trabalho de [Metzler and Kanungo 2008], que objetiva selecionar
sentencas para realizar a sumarizagdo dos documentos extraidos da Web.

3. Método de Classificacao Proposto

O objetivo principal deste trabalho envolve selecionar os documentos portadores de
informagdes importantes para compor as Folhas de Altera¢des de cada militar. Dentre os
algoritmos de aprendizado supervisionado existentes, escolheu-se o Naive Bayes, devido
ao bom desempenho quando aplicado na classificacao de documentos textuais, conforme
destacado na se¢do anterior.

O classificador bayesiano divide o processamento em duas fases: o Treinamento
e a Classificacdo. As etapas que devem ser executadas nessas duas fases, assim como as
informacodes necessdrias, sao ilustradas na Figura 1. A descri¢do de cada um dos compo-
nentes da Figura encontra-se a seguir.

Base de Treinamento: Contém trechos extraidos dos Bls, sendo que os trechos ja
foram classificados como “relevantes”e “nao relevantes”. Sao utilizados pelo classificador
para descobrir a probabilidade das evidéncias estarem associadas as classes de interesse.
Nao sdo realizadas distingdes com relacdo aos individuos e aos trechos que se referem.

Documentos a Classificar: Contém Bls que devem ser classificados como “re-
levantes”ou “ndo relevantes”. Os Bls ja sdo previamente separados em bases menores,
relacionados ao semestre em que foram confeccionados.

Conversdo do PDF: Como os Bls encontram-se no formato PDEF, é necessario re-
alizar uma conversao para um formato textual que possa ser compreendido pelas etapas



CONVERSAO
DO PDF

DOCUMENTOS A — /H/ DOCUMENTOS DE
SEREM TREINAMENTO
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SEPARACAO DAS
INFORMAGOES

PRE-PROCESSAMENTO

< TREINAMENTO /
N > CLASSIFICAGAO /— |
-

BASE DE DOCUMENTOS
CONHECIMENTO RELEVANTES

Figura 1. Treinamento e Classificacao do algoritmo Naive Bayes

posteriores. Para isto foi utilizada uma biblioteca open source para java chamada PDF-
Box?, que possibilita a manipulagio e criacdo de arquivos PDF.

Separacdo das Informagédes: ApoOs a leitura dos arquivos, as informacdes passam
por uma pré-separacdo. Primeiramente sdo selecionados os arquivos que possuem alguma
referéncia a pessoa analisada, onde sdo selecionados aqueles que possuem o ‘nome com-
pleto’ do militar (ex. Sander Pes Pivetta) ou a ‘graduacdo mais o nome de guerra’ (ex.
3° Sgt Sander). Estas informacdes sao selecionadas devido os militares serem referencia-
dos desta forma. Além disso, € necessario dividir o documento em trechos menores, cuja
informacao esteja relacionada ao militar em questdo. A préxima secdo descreve como
essa divisdo € feita.

Pré-processamento: Devido a lingua portuguesa possuir uma grande variagao
morfoldgica, com o acréscimo de prefixos, sufixos, variacdo de tempos verbais, singu-
lar e plural, existe uma grande diversidade de palavras com sentidos semelhantes, o que
pode interferir no processo de classificacdo. Na busca por diminuir a gama de palavras que
ird compor a base de conhecimento, sao utilizadas a técnica de stemming [Rezende 2005]
para realizar uma normalizac@o linguistica das palavras, com a remoc¢ao das variagdes
morfoldgicas descritas acima, e a técnica de remocao de stop words [Rigo et al. 2007],
para a exclusdo das palavras consideradas inuteis (preposicoes, artigos, numerais, prono-
mes e algumas palavras de contexto especificamente militar).

Treinamento: Para todos os trechos escolhidos, esta etapa calcula a probabilidade
de ocorréncia dos eventos dentro das classes analisadas (relevante e nao relevante). No
caso em questao, cada palavra do vocabulério presente nos trechos escolhidos corresponde
a um evento.

Base de Conhecimento: E o resultado obtido com o treinamento, onde sdo ar-
mazenadas as probabilidade de cada palavra do vocabuldrio estar associada a classe dos
“relevantes”e dos “ndo relevantes”.

Classificagdo: Nesta etapa, € calculada a probabilidade de um trecho pertencer a
cada uma das classes. Para encontrar este valor, € usado o Teorema de Bayes, em que a

2http://pdfbox.apache.org



probabilidade € calculada com base em evidéncias coletadas anteriormente (armazenadas
na base de conhecimento). Se em pelo menos um dos trechos escolhidos do documento,
a probabilidade bayesiana de ele ser relevante for maior, o documento € considerado
relevante para o militar em questao.

Documentos Relevantes: Sao os BI retornados como relevantes pela fase de
classificag¢do, para cada militar.

4. Selecao de Sentencas

De todas as etapas realizadas pelo algoritmo Naive Bayes, a forma como os trechos
sdo selecionados, tanto na fase de classificacdo como na de treinamento, ganha desta-
que devido a sua influéncia na obten¢@o dos resultados. Uma inapropriada selecdo das
informacdes acarreta na utilizacdo de dados errados para o cdlculo da probabilidade e
uma categorizacao errada dos Boletins Internos.

Neste trabalho sdo propostas duas técnicas para selecdo dos trechos, chamadas
de “Janela Fixa”e “Janela Deslizante”. Em ambas, o ponto de partida sdo os pontos no
texto onde o nome do militar (piv0) aparece. Dado um pivd, cada técnica utiliza regras
diferentes para selecionar o texto que esta relacionado ao militar, como serd descrito a
seguir.

Janela Fixa: Esta técnica considera como informacdes importantes aquelas que
encontram-se mais proximas ao nome pesquisado. Para isso, a partir do pivo, € realizada a
selecdo dos k caracteres anteriores e posteriores ao nome. Caso a selecdo selecione apenas
parte de uma palavra, toda a palavra € considerada como parte integrante da sentenca.

Janela Deslizante: Esta técnica leva em considera¢dao que a informacao impor-
tante possa estar afastada do nome pesquisado, principalmente quando ele estiver contido
em uma lista de nomes.

Em primeiro lugar, deve-se verificar se o pivd encontra-se dentro de uma linha
valida. Uma linha € assim considerada se o nimero de palavras validas da linha for igual
ou superior a \. Para ser vadlida, a palavra deve possuir mais do que y caracteres.

A obtenc¢do da linha analisa o texto anterior ao pivo até encontrar um simbolo de
término de pardgrafo e o posterior até encontrar outro simbolo de término de pardgrafo.
Caso esta selecao possua A > 6 ela é considerada vélida e selecionada, caso contrario,
ela é descartada e realizam-se verificacdes sobre os pardgrafos anteriores a ele, até que a
condicdo de validagdo do texto seja satisfeita, sendo o texto selecionado. Nos casos onde a
sentenga analisada ndo ser valida, sdo analisados os pardgrafos anteriores pelo motivo das
sentencas referentes ao militar estarem no mesmo paragrafo ou em paragrafos anteriores.

Para exemplificar as técnicas de selecdo, considere as Figuras 2 e 3, que seleci-
onam o texto tendo “Sander Pes Pivetta”’como pivo. Na Figura 2 foi utilizada a “Janela
Fixa”’com x = 150. Ou seja, foram selecionados os 300 caracteres mais proximos ao
nome. J4 na Figura 3 foi utilizada a “Janela Deslizante”, com A = 6 e = 3. A escolha
destes valores fundamentou-se em testes realizados, onde os resultados obtidos com o uso
destes valores foram os mais eficientes.

J4 as Figuras 4 e 5 mostram um outro exemplo em que o nome do militar esta
em uma tabela, juntamente com o nome de outras pessoas. Nesse caso, a informacado



Deu entrada na Segdo de Transporte Administrativo do
Quartel a parte Nr 083 - Furriel, do Cmt Esqd C Ap,
solicitando 01 (uma) passagem de ida de Alegrete-RS para
Porto Alegre-RS e 01 (uma) passagem de volta de Porto
Alegre-RS para Alegrete-RS, de acordo com o inciso V do
artigo 28 do Dec n® 4.307, de 18 Jul 02, para o 3° Sgt Mnt
Com Sander Pes Pivetta, em virtude de realizacao de
consulta médica especializada. A partida e o retormo estdo
previstos para os dias 13 Jul 11 e 15 Jul 11, respectivamente
(solugdo a nota Nr 040-STA, de 06 Jul 11);

Figura 2. Janela Fixa

Deu entrada na Segido de Transporte Administrativo do
Quartel a parte Nr 083 - Furriel, do Cmt Esqd C Ap,
solicitando 01 (uma) passagem de ida de Alegrete-RS para
Porto Alegre-RS e 01 (uma) passagem de volta de Porto
Alegre-RS para Alegrete-RS, de acordo com o inciso V do
artigo 28 do Dec n” 4.307, de 18 Jul 02, para o 3° Sgt Mnt
Com Sander Pes Pivetta, em virtude de realizacio de
consulta médica especializada. A partida e o retormo estdo
previstos para os dias 13 Jul 11 e 15 Jul 11, respectivamente
(solugao a nota Nr 040-STA, de 06 Jul 11);

Figura 3. Janela Deslizante

referentes a esses militares encontra-se no pardgrafo que aparece antes da tabela. Na
Figura 4 foi utilizada a “Janela Fixa”com x = 150. Como pode-se ver, a técnica seleciona
praticamente todas as informacdes contidas na tabela e ignora a sentenca anterior a ela,
a qual possui a informacdo pertinente. Ja na Figura 5 foi utilizada a “Janela Deslizante”,
com A = 6 e u = 3. Observa-se que, nesse caso, como a linha onde o nome do militar
ocorre ndo € considerada valida, a janela de texto deslizou para cima até o encontro de
uma linha vélida.

Os militares abaixo realizaram, entre os dias 06, 07, 13 e 14
de outubro de 2011, a 2* Chamada do 2° TAF / 2011 e
obtiveram os seguintes resultados:

Os militares abaixo realizaram, entre os dias 06, 07, 13 e 14
de outubro de 2011, a 2* Chamada do 2° TAF / 2011 e
obtiveram os seguintes resultados:

NOME CORRIDA ‘MENCEO NOME CORRIDA MENCAO
Individuo Namero Um 2800 R Individuo Namero Um 2800 R
Individuo Namero Dois 2800 E Individuo Namero Dois 2800 E
Individuo Namero Trés 2800 E Individuo Namero Trés 2800 E
Sander Pes Pivetta 2650 MB Sander Pes Pivetta 2650 MB
Individuo Namero Quatro 2600 Individuo Namero Quatro 2600 B
Individuo Namero Cinco 3150 E Individuo Namero Cinco 3150 E
Individuo Namero Seis 2900 MB Individuo Namero Seis 2900 MB
Individuo Namero Sete 3000 B Individuo Namero Sete 3000 B
Individuo Namero Oito 3000 MB Individuo Namero Oito 3000 MB
Individuo Namero Nove 3000 B Individuo Namero Nove 3000 B

Figura 4. Janela Fixa Figura 5. Janela Deslizante

5. Resultados Obtidos

Nesta secao € avaliada a qualidade dos métodos propostos para a classificacao de Bls dis-
ponibilizados pelo Exército Brasileiro, usando as técnicas de selecio de sentencas “Janela
Fixa”e “Janela Deslizante”. Para efeitos de comparacdo, também € verificada a qualidade
de outros dois métodos basicos, chamados de “Pesquisa Nominal”’(que tem a finalidade
de comparar os resultados obtidos com o emprego da selecao de sentencas) e “Documento
Inteiro”(que tem a finalidade de apresentar a necessidade de realizar uma correta selecao
das informagdes). A descri¢do de cada método empregado € apresentada a seguir:

Pesquisa Nominal: Esse método realiza a categorizacao dos Bls sem a aplicacdo



do aprendizado de maquina. Dado um militar, sdo considerados relevantes todos os docu-
mentos onde 0 seu nome ocorre.

Documento Inteiro: Esse método realiza o treinamento dos Bls sem utilizar a
selecdao de sentencas. Ou seja, caso um documento contenha informacdes relevantes a
respeito de um militar, todas as palavras do documento também sdo consideradas como
eventos e sao associados a classe de documentos relevantes.

Janela Fixa: Esse método realiza o treinamento dos boletins internos utilizando
a técnica de selecao de sentencas “Janela Fixa”, com x = 150. Ou seja, caso um docu-
mento contenha informagdes relevantes a respeito de um militar, apenas as palavras que
pertencem a um trecho, selecionado por essa técnica, sdo consideradas eventos associados
a classe de documentos relevantes.

Janela deslizante: Esse método realiza o treinamento dos BIs utilizando a técnica
de selecdo de sentencas “Janela Deslizante”, com A\ = 6 e u = 3. Ou seja, caso um
documento contenha informagdes relevantes a respeito de um militar, apenas as palavras
que pertencem ao trecho selecionado por essa técnica sdo consideradas eventos, sendo
associados a classe de documentos relevantes.

Na etapa de treinamento foram usados 214 Bls confeccionados durante um
periodo de dois semestres, para 64 militares selecionados aleatoriamente. A marcacao dos
documentos em “relevantes”e “nao relevantes’foi realizada manualmente, com o auxilio
das Folhas de Alteracoes destes militares. Cada Folha de Alteracio possui a identificacdao
dos Bls usados para a sua confec¢do, o que facilitou o processo de marcagao.

A base de treinamento gerada depende do método de classificacdo usado. No
método “Documento Inteiro”, a lista de relevantes e ndo relevantes € composta por Bls in-
teiros. Por exemplo, se um BI tiver sido usado para confeccionar uma folha de alteracoes,
todo o BI € incorporado a base de documentos relevantes. Ja nos métodos “Janela Fixa’e
“Janela Deslizante”, a lista de relevantes e ndo relevantes é composta por trechos dos Bls.
Por exemplo, se um BI tiver sido usado para confeccionar uma folha de alteragdes, um
método de selecao de sentencas € usados para extrair os trechos do documento onde o
nome do militar ocorre. Os trechos sdo incorporados a base de documentos relevantes.

O indicador de desempenho utilizado nos experimentos é o F-Measure, que for-
nece uma medida balanceada dos escores de precisdo e cobertura. Valores proximos a zero
indicam que tanto a precisao quanto a cobertura foram pobres, enquanto valores proximos
a 100 indicam que tanto a precisao quanto a cobertura obtiveram resultados satisfatérios.
A precisao € calculada em func@o do nimero de Bls classificados como “relevantes”que
realmente sdo. Ja a cobertura é calculada em fun¢do do ndmero de Bls relevantes que
assim foram classificados.

A etapa de testes utilizou BIs e folhas de alteracdes de um semestre especifico que
nao foi utilizado durante o treinamento. Os métodos de classificacdo foram encarregados
de classificar 113 Bls para um conjunto de 27 militares selecionados aleatoriamente.

Ressalta-se que dentre os BIs empregados no treinamento e na classificacao,
aproximadamente 12% possuem pelo menos uma informagao relevante. Os outros nao
possuiam nenhuma sentenca relevante.

A Tabela 1 apresenta os valores de precisdo, cobertura e F-Measure encontrados



para cada um dos métodos de classificacdo empregados. A Figura 6 compara os valores
de F-Measure alcancados pela técnica de selecdo.

Método Precisao | Cobertura | Medida F
Pesquisa Nominal | 33% 100% 49,6%
Documento Inteiro | 11% 21% 13,7%
Janela Fixa 57% 65% 60,7%
Janela Deslizante 76% 64% 69,5%

Tabela 1. Comparativo entre os resultados

Observe que a “Pesquisa Nominal”atingiu uma F-Measure proxima a 50%. Ape-
sar de encontrar todos os documentos relevantes, a precisao € baixa, ou seja, muitos dos
documentos retornados nao possuem relacdo para a confec¢io das folhas de alteracdes
de militares especificos. Ja os métodos de classificacdo bayeasiana baseados em técnicas
de selecdo de sentencga obtiveram um desempenho superior. Dentre os dois, 0 método da
“Janela Deslizante”’se saiu melhor, atingindo uma F-Measure igual a 69,5%. Esse resul-
tado reflete o fato de que, em muitos casos, o nome do militar aparece dentro de uma lista,
sendo que nessas situagdes o método de “Janela Deslizante”’consegue selecionar melhor
o trecho significativo para o militar.

B Pesquisa Nominal

B Documento Inteiro
Janela Fixa

M Janela Deslizante

F-Measure (%)

Figura 6. Comparativo entre os resultados

Dos quatro métodos, o “Documento Inteiro”obteve o pior desempenho, perdendo
inclusive para o método ‘“Pesquisa Nominal’que ndo utiliza algoritmos de aprendizado
de maquina. Isso ocorre porque o treinamento leva em consideragdo muitos eventos
(ocorréncia de palavras) que nao possuem relacdo nenhuma com os militares usados du-
rante o treinamento.

Para realizar uma boa classificagdo, € necessario que o treinamento utilize uma
base de conhecimento de tamanho adequado. Bases com pouca informac¢ao podem nao
dispor de evidéncias suficientes para realizar a classificacdo da forma correta, levando
a uma situagdo conhecida como underfitting. Ja bases com muita informacdo podem
se especializar nos dados de treinamento e falhar quando novos dados precisarem ser
classificados, levando a uma situacdo conhecida como overfitting.

Nesse sentido, o préximo experimento tem o intuito de verificar como o tamanho
da base de treinamento afeta a classificacdo. A Figura 5 apresenta os resultados obtidos.
Os gréficos medem a F-Measure obtida quando se usa bases de treinamento de tamanho
varidvel.



%)

Janela
Deslizante

----- =Pesquisa
Nominal

Janela Fixa

----- =Pesquisa
Nominal

F-Measure (%)

F_Measure

0 T T

T T T T 1 0 T T T T T T 1
25 50 75 100 125 150 175 200 25 50 75 100 125 150 175 200

Namero de Documentos Namero de Documentos

Figura 7. Variacao dos Figura 8. Variacao dos resul-
resultados utilizando tados utilizando selecao Ja-
selecao Janela Fixa nela Deslizante

O gréafico mostra que o desempenho de ambos os classificadores € pior ao que
usa “Pesquisa nominal”’quando a base de treinamento dispde de menos do que 75 Bls, o
que caracteriza o underfitting. A partir de 150 Bls, o desempenho cai, mas se mantém
superior a “Pesquisa Nominal”. Isso sugere que ambas técnicas de selecao de sentengas
sdo capazes de reduzir o ruido na fase de treinamento, o que reflete em uma taxa de
precisdo e cobertura razoavelmente altas mesmo quando se usa uma quantidade elevada
de documentos para treinar o classificador.

A leve queda percebida no desempenho indica que ainda existe um certo ruido na
base de treinamento, mas que nao chega a gerar o problema de overfitting. A explicacio
para isso pode derivar do fato de que os BIs sdo produzidos por pessoas diferentes, que
escrevem de modo particular, usando um vocabulario proprio. Assim, € possivel que os
BIs de teste tenham sido produzidos por pessoas diferentes das que produziram os Bls de
treinamento, e algumas evidéncias relevantes ndo tenham sido devidamente identificadas
pelo classificador.

6. Conclusao

Este artigo apresentou uma aplicagdo de classificagdo de documentos que emprega o al-
goritmo de aprendizado de maquina supervisionado Naive Bayes. O objetivo da aplicagao
€ selecionar os Boletins Internos que devem compor as Folhas de Alteracoes de milita-
res do Exército Brasileiro. Para auxiliar no treinamento, também foram propostas duas
técnicas de selecdo de sentenca, chamadas de “Janela Fixa’e “Janela Deslizante”. Essas
técnicas tem a funcdo de delimitar as palavras dos Bls que sdo usadas tanto na etapa de
treinamento quanto na etapa de classificagdo.

Para validar a proposta, os métodos de classificagdao apresentados foram empre-
gados na classificacdo de um conjunto de Boletins Internos. Analisando os resultados,
verifica-se que o algoritmo de Naive Bayes, combinado com uma técnica de sele¢do de
sentengas, consegue realizar uma classificacao satisfatéria dos documentos, comprovando
que a atividade mais influente no resultado é a forma como as informagdes sao seleciona-
das.

Como trabalhos futuros, pretende-se analisar o desempenho das técnicas de “Ja-
nela Fixa”e “Janela Deslizante”quando sdo utilizados valores diferentes para x, A e .
Além disso, pretende-se analisar a possibilidade de descobrir os melhores parametros



automaticamente através de algoritmos de aprendizado de mdaquina baseado em redes
neurais.

Outra possibilidade de trabalho futuro envolve estender o classificador bayesiano
utilizado para que as evidéncias coletadas englobem a frequéncia de conjuntos de palavras
subjacentes em vez da frequéncia de palavras individuais. Essa estratégia pode mostrar-se
util caso existam sequencias de palavras que costumem aparecer mais frequentemente em
documentos de uma certa classe (relevante ou nao relevante). Além de implementar essa
versao estendida, pretende-se descobrir se existe um tamanho adequado para a sequéncias
de palavras que maximize a F-Measure.
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