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RESUMO

SILVA, Bruno. UTILIZACAO DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA PARA CLASSIFICACAO
DE E-MAILS EM CATEGORIAS RELEVANTES. 2021. 44 f. Trabalho de Conclusido de Curso
— Engenharia de Computacgdo, Universidade Federal de Sdo Carlos. S3o Carlos, 2021.

Uma das principais ferramentas de tecnologia utilizadas atualmente para a troca de informagdes
é o servico de e-mail. Entretanto, o gerenciamento do alto volume de informagdes recebidas
é um dos grandes desafios encontrados na utilizagcdo desse servico nas instituicdes publicas e
privadas. A classificacdo automatizada de textos tem sido considerada um método essencial
para atender um alto volume de informagdes textuais que temos que lidar diariamente. E
cada vez mais comum a resolucao de problemas por meios eletrénicos e automaticos devido a
diminuicao de trabalho manual e custos. Pensando nisso, empresas que recebem solicitacoes de
suporte por e-mail tentam reduzir o tempo de atendimento utilizando algoritmos de aprendizado
de maquina para a classificacao de textos enviados por e-mail. Este estudo tem como objetivo
identificar a capacidade dos algoritmos de aprendizado de maquina em determinar corretamente
as categorias, utilizando uma base de e-mails previamente rotulada. Para os resultados foram
calculadas as médias e desvios padrao das métricas mais utilizadas em aprendizagem de maquina,
assim como o tempo de execu¢do dos quatro algoritmos utilizados. Os resultados se mostraram
satisfatorios e funcionais.

Palavras-chave: Machine Learning. Text Classification. Natural Language Processing. E-mail
categorization. Artificial Intelligence. Supervised Learning.



ABSTRACT

SILVA, Bruno. USE OF MACHINE LEARNING TO CLASSIFY E-MAILS IN RELEVANT
CATEGORIES. 2021. 44 f. Trabalho de Conclusdo de Curso — Engenharia de Computacao,
Universidade Federal de S3o Carlos. Sdo Carlos, 2021.

One of the main technology tools currently used to exchange information is the email service.
However, managing the high volume of information received is one of the major challenges
encountered in using this service in public and private institutions. Automated text classification
has been considered an essential method to handle a high of textual information that people
have to deal with on a daily basis. Problem solving by electronic and automatic means is
increasingly common due to the reduction of manual work and costs. With that in mind,
companies that receive support requests via email have been trying to reduce service time by
using machine learning algorithms to sort texts sent via email. This study aims to identify
the ability of machine learning algorithms to correctly determine categories, using a previously
labeled database. The results were calculated as means and standard deviations of the most
used metrics in machine learning, as well as the execution time of the four algorithms used.
The results showed themselves to be satisfactory and well functional.

Palavras-chave: Machine Learning. Text Classification. Natural Language Processing. E-mail
categorization. Artificial Intelligence. Supervised Learning.
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1 INTRODUCAO

O Aprendizado de Maquina (ML) é cada vez mais utilizado em diversas empresas
como forma de classificar dados com o minimo de esforco humano. Segundo estimativa da
nada (a), a inteligéncia artificial (IA) poderd gerar investimentos de US$ 464 milhGes para o
Brasil em 2021. A utilizacdo de e-mails é cada vez mais presente no cotidiano dos brasileiros.
Esta aceleracao na comunicacao por meios eletrénicos atrai empresas para uma solucao valiosa:
como gerenciar um alto volume de e-mails recebidos por clientes e fornecedores.

Poucas empresas nao possuem o uso de e-mails corporativos para atender seus clientes.
A Serasa Experian, lider em informacgdes e responsadvel pela maior base de dados da América
Latina, é uma das grandes empresas que também enfrenta o desafio de gerenciar esse alto
volume de e-mails. As solicitacdes eletronicas seguem um padrao textual e os responsaveis pelo
atendimento geralmente possuem script de atendimento para resolucdo dos problemas. Ainda
assim, esta atividade demanda um tempo consideravel dos colaboradores da empresa para ler,
categorizar, analisar, solucionar os problemas reportados e por fim monitorar o atendimento via
e-mail. Todo ano, somente em uma drea da empresa contendo cinco colaboradores, sdo recebidos
aproximadamente 38 mil e-mails. Cada e-mail é lido e distribuido para os colaboradores escolhidos
aleatoriamente ou entregue aos responsaveis pela demanda. Este processo de gerenciamento
manual de e-mails consome um tempo valioso da equipe e ndo ha indicadores objetivos para este
atendimento (ndmero de solicitacdes, categorizacdo do atendimento, cliente solicitante e tempo
de atendimento). Ha, portanto, o interesse em automatizar o processo de categorizacdo de
e-mails com o minimo de esforco humano, para assim elevar o ganho em eficiéncia operacional,
diminuir a possibilidade de erro humano e direcionar os esforcos da empresa para uma abordagem
proativa as necessidades dos clientes.

A classificacao automatica de textos é uma das dreas mais estudadas e utilizadas para
realizar as tarefas mencionadas acima. Esta classificacdo permite atribuir automaticamente um
rétulo previamente definido a documentos textuais. Para realizar a classificacdo automatica de
textos, podem ser utilizados sistema especialistas ou de algoritmos de aprendizado de mdquina.
Em um sistema especialista, sao criados conjuntos de regras por meio de testes condicionais,
baseados na frequéncia ou presenca de um conjunto de palavras, que definem a categoria de
um documento. Porém estas regras sao dificeis de serem atualizadas e mantidas sem a presenca
dos especialistas deste dominio. A alternativa mais indicada e abordada neste trabalho para o
contexto informado é o uso de algoritmos de aprendizado de maquina.

Ha dois principais tipos de aprendizagem que podem ser tratados na Aprendizagem de
Maquina (AM): supervisionada e n3o supervisionada. A aprendizagem supervisionada ocorre
quando a partir de um conjunto de dados rotulados previamente definido deseja-se encontrar
uma fung¢do que seja capaz de predizer rétulos desconhecidos. Por outro lado, na abordagem

nao supervisionada o conjunto de dados utilizado ndo possui nenhum tipo de rétulo. Neste
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trabalho, foram utilizados uma base de e-mails prépria do autor com uma abordagem de AM
supervisionada para classificar os e-mails em categorias relevantes.

O objetivo dos algoritmos de aprendizado de maquina é aprender, generalizar e extrair
padrdes ou caracteristicas das classes das colecoes com base nos documentos textuais e rétulos.
Apesar dos rétulos serem definidos com a intervencdao humana, os modelos de classificacdo de
textos com o uso de aprendizado de maquina exigem um menor esforco, sdo mais répidos de
ser construidos e podem ser utilizados em diferentes aplicacGes.

Para atingir uma alta performance, o classificador deve considerar os dados mais
recentes de treinamento e distinguir os textos do titulo e corpo de e-mail. Esta distingdo é
relevante porque tem uma distribuicdo diferente de contelido e, portanto, provavelmente podem

ser tratados de modo distinto na modelagem.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma abordagem computacional para
classificar automaticamente os documentos de texto oriundos de mensagens eletronicas, em

categorias relevantes utilizando aprendizado de maquina.

1.2 Objetivo Especifico

Os objetivos especificos sdo:

e Rotular manualmente uma base de e-mails para o estudo;

e Pesquisar o estado da arte sobre as técnicas que utilizam aprendizagem de maquina para
categorizacao de texto;

e Aplicar técnicas de pré-processamento eficazes as classificagOes textuais;

e Treinar e testar os dados utilizando quatro modelos de Aprendizado de Maquina para
classificacdo textual;

e Calcular as métricas de avaliacdo para todos os modelos utilizados;

e Analisar e comparar os resultados, observando quao precisos os algoritmos de aprendizado

de maquina sdo para classificacdo de documentos como os tratados neste trabalho.

1.3 Organizagdo do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: No Capitulo 1 apresentamos a
definicdo do problema, os objetivos e alguns conceitos basicos sobre classificacdo de documentos.
No Capitulo 2 vemos detalhes sobre os ultimos trabalhos, o estado da arte no que diz respeito ao
Processamento Natural de Linguagem, Inteligéncia Artificial e Aprendizagem de Mdquina. No
Capitulo 3 s3o apresentadas as metodologias abordadas na pesquisa. No Capitulo 4 inicialmente

sao discutidos os testes e realizado uma avaliacdo e comparativa dos resultados obtidos.
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No Capitulo 5 descrevemos as conclusdes deste trabalho, comentamos suas contribui¢cdes e

sugerimos dire¢des futuras de pesquisa.



2 REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo apresenta os principais conceitos de mineracao de textos e inteligéncia
artificial abrangendo o processamento e preparagao dos textos, os algoritmos de classificagcdo
utilizados e os métodos de avaliacdo dos resultados gerados. O levantamento do estado da arte
leva em consideracdo artigos envolvendo classificacao automatica de textos e classificagdo com

grande nimero de classes.

2.1 Inteligéncia Artificial

Inteligéncia Artificial (1A) é uma ciéncia tecnoldgica, que pesquisa e desenvolve métodos,
técnicas e aplicagbes para simular, estender e expandir a teoria da inteligéncia humana. IA é
um ramo da ciéncia da computacdo que tem como objetivo entender a esséncia da inteligéncia
e produzir uma nova maquina inteligente capaz de ter reagdes similares a inteligéncia humana.
As pesquisas no campo da inteligéncia artificial incluem robdtica, reconhecimento de fala,
reconhecimento de imagem, processamento de linguagem natural e sistemas especialistas (NING;
YAN, 2010). De acordo com o autor Islam et al. (2009) "é um sistema computacional que
possui conhecimento e comportamento humano com habilidades como por exemplo: aprender,
inferir, julgar, resolver o problema, meméria, conhecimento e entender a linguagem natural
humana. Com base no trabalho dos autores Hosea, Harikrishnan e Rajkumar (2011), Inteligéncia
Artificial inclui:

e Jogos eletronicos: programar computadores para jogar jogos como xadrez e damas, os
quais demandam algoritmos baseados em raciocinio légico;

e Sistemas especialistas: programar computadores para tomar decisGes em situacdes da
vida real (por exemplo, alguns sistemas especialistas ajudam médicos a diagnosticarem
doencas baseados em sintomas);

e Linguagem natural: programar computadores para entender a linguagem natural humana;

e Redes neurais: sistemas que simulam inteligéncia pela tentativa de reproduzir os tipos de
conexoes fisicas que ocorrem em cérebros de animais, e

e Robdtica: programar computadores para perceber e reagir a outros estimulos sensoriais

Para os pesquisadores da Inteligéncia Artificial, a mente humana funciona como um
computador, e por isso o estudo dos programas computacionais é a chave para se compreender
alguma coisa acerca de nossas atividades mentais. Podemos construir programas que imitem
nossa capacidade de raciocinar, de perceber o mundo e identificar objetos que estdo a nossa
volta, e até mesmo de falar e de compreender nossa linguagem (TEIXEIRA, 2019).

Segundo Kaufman (2019) a inteligéncia artificial refere-se a um campo de conhecimento
associado a linguagem e a inteligéncia, ao raciocinio, a aprendizagem e a resolucdo de problemas.

A |A propicia a simbiose entre o humano e a maquina ao acoplar sistemas inteligentes artificiais ao
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corpo humano (prétese cerebral, brago bidnico, células artificiais, joelho inteligente e similares),
e a interacdo entre o humano e a maquina como duas "espécies’distintas conectadas (homem-
aplicativos, homem-algoritmos de IA). Tema de pesquisa em diversas dreas - Computagio,
Linguistica, Filosofia, Matematica, Neurociéncia, entre outras -, a diversidade de subcampos e
atividades, pesquisas e experimenta¢des, dificulta descrever o estado da arte atual. Os estagios
de desenvolvimento bem como as expectativas variam entre os campos e suas aplicacoes,
que incluem os veiculos auténomos, reconhecimento de voz, games, robdtica, tradugao de

linguagem natural, diagndsticos médicos, assim por diante.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural (PNL) consiste no desenvolvimento de modelos
computacionais para a realizacdo de tarefas que dependem de informacdes expressas em
alguma linguagem natural. Ha trés problemas principais relacionados a construcao de programas
entendem a linguagem natural: o primeiro esta relacionado com o pensamento, o segundo com
a representacdo e significado das entradas linguisticas, e o terceiro esta relacionado com o
conhecimento mundial. Dessa forma, um sistema PNL pode comecgar no nivel das palavras —
através da determinacao da origem e estrutura — ent3o pode passar para o nivel das sentencas
— para determinar a ordem das palavras, gramdtica e significado das sentencas — entdo para o
contexto do ambiente geral. Em um determinado contexto, uma palavra pode ter um significado
e pode estar relacionada a diversas outras (CHOWDHURY, 2003a). De acordo com Feldman
(1999), a distingdo entre os sete niveis utilizados por pessoas para extrair significado de textos
ou linguagem escrita é fundamental para o entendimento da Linguagem Natural:

e Nivel Fonético ou Fonolégico: o qual trata da prondncia;

e Morfoldgico: que trata das menores partes da palavra que carregam significado;

e Léxico: que interpreta os significados de palavras individuais;

e Sintatico: que trata da estrutura gramatical das sentencas;

e Semantico: que trata de revelar os significados das palavras em diversos niveis;

e Discursivo: que trata da estrutura dos diferentes tipos de texto;

e Pragmidtico: que lida com o conhecimento advindo do mundo fora do contetido dos
documentos;

Chowdhury (2003b) divide os trabalhos e pesquisas relacionados ao processamento da
linguagem natural em trés categorias:

e Anilise léxica e morfoldgica;
e Semantica e andlise do discurso;
e Abordagens baseadas no conhecimento e ferramentas para PNL

Para que textos possam ser aplicados a um classificador, é necessario submeté-los a
uma etapa de pré-processamento e depois representa-los numericamente. Com a representacao
numérica, é possivel utilizar algoritmos de aprendizado de maquina para dividir os e-mails em

categorias diferentes categorias. A Figura 1 apresenta este processo em um diagrama de blocos.
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Figura 1 — Diagrama de blocos de um categorizador de e-mails

Pré- Representagdo
processamento Numeérica

E-mails

B
Classificador

Categorias

Fonte: O Autor

2.3 Aprendizado de Maquina

A palavra aprender em sua origem latina é composta por “ad” que significa junto e
por “prae” (a frente) + “hendere” relacionado a hera, uma planta trepadeira que se prende as
paredes para poder crescer, seu sentido original era o de levar para junto de si metaforicamente
levar para junto da meméria (HARPER et al., 2001).

O processo da aprendizagem, fundamental para a adaptagdo ao meio em que os seres
vivos estao expostos, é resultado de interacdes entre estruturas mentais e o meio ambiente. No
ramo da psicologia, estudiosos utilizam diversas abordagens para representar os conceitos de
aprendizagem dos seres humanos. Segundo Skinner (1950), “aprendizagem é uma mudanca
na probabilidade de uma resposta especifica”. Este conceito pode ser aplicado para seres
vivos e também para maquinas, assim como seres vivos respondem a estimulos do meio, um
dispositivo artificial pode ser capaz de retornar respostas a entrada de dados. Uma calculadora,
por exemplo é um dispositivo que retorna uma resposta a partir da insercao de dados, porém
nao gostariamos que a calculadora aprendesse a realizar as contas de uma maneira diferente
retornando resultados diferentes, mas sim que ele aprendesse de maneira autonoma novos
calculos que s3ao capazes de solucionar problemas antigos apurando a probabilidade da solucao.

A aprendizagem de maquina, assim como outras disciplinas, possui aspectos tedricos
e empiricos. Contudo, o componente empirico sobressai durante o estudo dos algoritmos,
sustentando-se no fato de que a maioria dos algoritmos de aprendizagem sao muito complexos
para uma analise formal. Experimentos envolvem sistematicamente variar uma ou mais varidveis
independentes e examinar seus efeitos nas varidveis dependentes, assim realizam-se diversas
iteracOes da etapa de aprendizagem para que sejam medidos os aspectos do comportamento
do algoritmo sob diferentes condigdes (LANGLEY, 1988).

Segundo Langley (1988), a nogdo de aumento de performance sdo base de muitas
definicdes de aprendizado, assim vdrias medidas de performance s3o varidveis dependentes
naturais para os experimentos de aprendizagem de mdquina, assim como para o estudo do
aprendizado em humanos. O principio para a avaliacdo de qualquer método de aprendizagem
de mdquina s3o as medidas de performance, pois outras medidas, como por exemplo a de
entendibilidade do método, podem ser utilizadas de forma informativa, porém nao relevante,

observando-se que em alguns casos métodos intuitivamente plausiveis de aprendizagem resultam
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em piores performances.

2.3.1 Aprendizagem Supervisionada

Aprendizagem de mdquina indutiva ou supervisionada consiste na criacdo de um
classificador capaz de aprender a partir de um conjunto de treinamento e generalizar para
as novas instancias que aparecem (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007). Durante
a classificacdo supervisionada sdo apresentados os possiveis resultados recolhidos através de
observacdo, dessa forma ele possuira um escopo limitado e pré-definido de resultados que serdo
utilizados como parametro e, principalmente, como referéncia durante a classificagdo.

Classificacao e regressao sao dois tipos principais de problemas de aprendizado de
mdquina supervisionados (GUIDO; MiLLER, 2016). Uma forma fécil de distinguir tarefas de
classificacao e regressao é perguntar se existe algum tipo de continuidade na saida. Se houver

continuidade entre os resultados possiveis, € um problema de regressao.

2.3.1.1 Classificacao

Classificacdo é uma tarefa, na qual as caracteristicas de um determinado objeto s3o
analisadas e atribuidas a um conjunto predefinido de classes. Nesta tarefe, os objetos a serem
classificados sdo representados por registros em uma tabela de banco de dados ou em um
arquivo, e o ato de classificagdo consiste em rotular os registros em uma determinada classe
(BERRY; LINOFF, 2004).

Alguns exemplos de classificacdo sdo:

Classificacdo de risco de crédito;

Reconhecimento facial;

Reconhecimento de fraudes em sistemas;

Deteccao de sintomas de doencas;

De acordo com Soares (2005), realiza-se o processo de classificagdo para encontrar
relacionamento entre os atributos preditivos e objetivo, tendo assim um conhecimento que seja
capaz de antever a classe de um registro ainda nao classificado.

Segundo Petermann et al. (2006), o processo de classificagdo é composto por duas
etapas. A primeira é o aprendizado ou treinamento, que é executada com uma base de ja
classificada. A segunda etapa ¢ a de teste, no qual se utilizam registros que nao foram utilizados
no treinamento. Basicamente, é feito o mapeamento das entradas e saidas para posteriormente
serem utilizadas na tomada de decisdo em novos registros, ainda nao classificados.

Ainda segundo Petermann et al. (2006), o primeiro passo de classificacdo é fundamental,
pois através dele é possivel construir um modelo de dados pré-definidos, através da andlise de
tuplas de um banco de dados, no qual cada uma dessas tuplas é pertencente de uma classe. O
segundo passo é essencial para verificar se os 0 modelo construido na etapa de treinamento foi
suficientemente bom para categorizar, com alto indice de precisdo, o conjunto de dados nao

utilizado na etapa de treinamento. Esta etapa envolve entao a predicao de classes: os exemplos
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da base de teste sdo apresentados para o modelo treinado para que este realize a predicao
de suas classes. Ao comparar as classes preditas com as classes verdadeiras da base de teste,
é possivel medir sua capacidade em classificar corretamente exemplos n3o vistos durante o

treinamento. Pode-se resumir este fluxo pela figura 2

Figura 2 — Fluxo resumido de problemas de Classificacao

Base de treina . £
. —— Classificador Q_,Acuracla
Heing de teste
Classes preditas
Base de chokdaam testa na base de teste
dados
retirar
Basaidle rétulos Base de Rétulos
teste sem verdadeiros
teste
rétulos
|

Fonte: Escovedo et al. (2020)

2.3.1.2 Regressao

Tarefas de regressao tem como objetivo prever um ndmero continuo, ou um nimero
de pontos flutuantes em termos de programagdo (ou ndmeros reais em termos matematicos).
Um exemplo de tarefa de regressao é prever a renda anual da pessoa a partir do local onde
mora, nivel de escolaridade, idade e profissao.

Os algoritmos de aprendizagem que relacionam um conjunto de atributos de entrada
com uma ou mais saidas continuas, que podem assumir qualquer valor dentro de um intervalo,
sdo chamados de algoritmos de regressdo. O exemplo mais simples deste tipo de modelo é o
simples ajuste de pontos a uma curva y = f(x), onde pode-se associar um Unico atributo x
com uma saida . Porém, assim como no caso da classificacdo, pode ser necessério associar a

saida com uma série de atributos em um vetor x (FONTANA, ).

2.3.2 Aprendizagem Nao Supervisionada

Os casos em que permanece a necessidade de andlise dos dados mesmo sem eles
estarem rotulados sao considerados de aprendizado n3do supervisionado, onde se aprende sem
um professor. Desconhecer a "resposta certa” é o melhor caminho para o aprendizado nio
supervisionado (DAUME 111, 2012).

A classificacdo através do método ndo supervisionado nao apresenta exemplos da saida
desejada, dessa forma o algoritmo deve possuir recursos para superar essa falta de respostas
através da apresentacdo dos resultados classificados de acordo com categorias formuladas por

ele préprio.
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2.3.2.1 Clusterizacdo ou Agrupamento

Para a extracdo de conhecimento de uma base de dados é fundamental separar estes
dados em forma de grupos (clusters) que possuam algum significado relevante para a andlise.
A criacdo destes grupos é necessdria para que se realize uma melhor investigacao do grande
volume de dados.

A Clusterizacao é o método de identificacdo de grupos de dados semelhantes em um
conjunto de dados. A tarefa de dividir a populagdo ou os pontos de dados em varios grupos,
de modo que os pontos de dados nos mesmos grupos sejam mais semelhantes a outros pontos
de dados no mesmo grupo do que os de outros grupos é chamada de clusterizagcdo. O objetivo
desta abordagem é segregar grupos com tracos semelhantes e atribui-los a clusters.

De um modo geral, clusterizacao pode ser dividido em dois subgrupos:

e Cluster Rigido: No cluster rigido, cada ponto de dados ou pertence a um cluster comple-
tamente ou nao.

e Cluster flexivel: No cluster flexivel, em vez de colocar cada ponto de dados em um cluster
separado, uma probabilidade ou probabilidade de que o ponto de dados esteja nesses
clusters é atribuida.

A aplicacao da técnica de agrupamento normalmente ocorre quando deseja-se realizar
uma analise estatistica ou a generalizacdo dos dados de forma exploratéria. Logo, esta é
uma técnica necessaria a andlise de informacdes de mesmas caracteristicas sem a presenca
de informagdes irrelevantes. Neste cendrio, tanto a similaridade entre os termos dos grupos

quanto a dissimilaridade devem ser investigadas.

Figura 3 — (A) Gréfico de dispersdo de dados ndo categorizados. (B) Agrupamento utilizando
o algoritmo K-means com 2 clusters (k=2). (C) Agrupamento utilizando 3 clusters
(k=3). (D). Agrupamento utilizando 4 clusters (k=4)
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Fonte: FERNANDES Fernando Timoteo; CHIAVEGATTO FILHO (2019)

Na figura 3 (A), o grupo apresenta o conjunto de dados originais como entrada. No
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exemplo (B), sdo formados dois grupos, em (C) trés grupos e, por fim, em (D) sdo formados
quatro grupos. Os grupos foram formados de acordo com os critérios estabelecidos e as
distancias euclidianas entre os termos.

K-Means e DBScan sao exemplos de algoritmos que utilizam o método de clusterizacado.

2.3.3 Aprendizagem por Reforco

Métodos de aprendizagem por reforco (SUTTON; BARTO et al., 1998) tratam de
situacoes onde um agente aprende por tentativa e erro ao atuar sobre um ambiente dindmico.
Desta maneira, nao é necessaria uma entidade externa que forneca exemplos ou um modelo a
respeito da tarefa a ser executada: a unica fonte de aprendizado é a prépria experiéncia do
agente, cujo objetivo formal é adquirir uma politica de agdes que maximize seu desempenho
geral (MONTEIRO; RIBEIRO, 2004).

Segundo Ribeiro (1999), a aprendizagem por reforco é um paradigma computacional
de aprendizagem em que um agente aprendiz procura maximizar uma medida de desempenho
baseada nos reforgos (recompensas ou punigdes) que recebe ao interagir com um ambiente

desconhecido .

2.4 Mineracdo de Textos

A mineracao de dados ou descoberta de conhecimento em bancos de dados, conhecida
como KDD (Knowledge Discovery in Databases), trata da descoberta de informagdo util
presente em grandes bases de dados através da identificacao de regras e padroes nesses
conjuntos. Na maioria das vezes, esses conjuntos possuem especificidades, logo, as ferramentas
de mineracdo devem ser utilizadas de forma interativa e ndo automatica gerando diversas
etapas para o processo, como as listadas (FAYYAD et al., 1996):

e |dentificar o Dominio
e Preparacao dos dados
e Mineracao

e Processamento dos resultados

Utilizagao dos resultados

A aprendizagem de maquina durante a mineragao de dados acaba sendo combinada
com as areas de estatistica e bancos de dados. Apesar de haver controvérsias e consideragoes
de similaridade entre as duas, pode-se citar como diferenca da aprendizagem de maquina e
KDD que na primeira drea hd uma busca pelas estruturas que estao por trds dos dados e
contribuem para sua formagdo, enquanto no KDD os dados s3o a base para o estudo e o
interesse nos resultados n3ao depende de estruturas por tras desses dados. Além disso apesar da

aprendizagem de mdquina ser parte do nicleo da mineracdo de dados elas s3o coisas diferentes
(FAYYAD et al., 1996).
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2.5 Categorizacdo de Textos

Textos sdo uma forma natural para armazenar informacdo. Por outro lado, sua
mineracao é uma tarefa dificil e multidisciplinar que possui potencial comercial. As disciplinas
estudadas nesse trabalho serdo as relacionadas especificamente com a classificacdo dos textos.

Pesquisadores da drea de aprendizagem de maquina e recuperacao de informacao e
desenvolvedores de aplicagdes sao profissionais que precisam trabalhar com grandes quantidades
de documentos, por isso a classificacdo de textos é objeto de interesse para ambas as classes.
Tal inclinagdo é potencializada pela conectividade aumentada e disponibilidade de diversas bases
de dados contendo documentos de diferentes tipos e com variadas quantidades de informacao.

A recuperacao de informacdo e pesquisa em bases de dados com grande quantidade
de textos pode ter duas aproximacdes, na primeira constroem-se ferramentas robustas para a
pesquisa nessas bases ou na segunda solucao constroem-se ferramentas robustas para estruturar
esses dados tornando a pesquisa mais simples (SEBASTIANI, 2005).

Existem duas variages da categorizagcdo de textos: clusterizagdo e classificagdo. A
categoriza¢do (clustering) é uma das técnicas mais utilizadas no processo de mineragdo de
dados para descobrir grupos e identificar distribuicoes de padroes ocultos em uma base de
dados. Esta técnica permite agrupar documentos similares em cole¢es de texto sem que se
tenham informacgdes prévias sobre os grupos, portanto ndo ha classes ou rétulos previamente
definidos para o treinamento de um modelo. Porém a categorizacdo de textos por meio da
classificacao ou categorizacao de documentos consistem em classificar um documento em um
conjunto pré-especificado de categorias. Assim, dado um conjunto de categorias, assuntos ou
topicos e uma colecao de documentos de texto, a classificacao é o processo de encontrar a
categoria correta associada a cada documento. (FELDMAN; SANGER; PRESS, 2007)

Clustering é o processo de examinar uma colecao de "pontos’e agrupar os pontos em
“clusters” de acordo com alguma medida de distancia. O objetivo é que pontos no mesmo
cluster tém uma pequena distancia um do outro, enquanto pontos em diferentes clusters estdo
a uma grande distancia um do outro (RAJARAMAN; ULLMAN, 2011). De acordo com Hotho,
Nirnberger e PaaB (2005), a clusterizagdo pode ser utilizada para a formagdo de grupos de
documentos com contetdo similar, os chamados clusters, com contetido mais similar dentro do
cluster e menos similar entre os diferentes clusters.

Segundo Sebastiani (2005), inicialmente, em meados da década de 70, as aplicagdes
construidas objetivavam a indexacdo automatica de textos para sistemas de recuperacao de
informacdes booleanas. Tendo em vista os termos de indexacdo serem predefinidos, podemos
considerar uma forma de classificacdo onde utilizamos analogamente tais expressdes como
classes dos sistemas atuais. Com o crescimento de importancia e quantidade de documentos
nas décadas de 80 e 90, surgiram aplica¢des de classificagdo de texto como os filtros de noticias,
classificagdo de patentes e classificagdo de paginas WEB.

Se o objetivo do estudo é determinar em qual categoria os documentos melhor se

enquadram, e ja existir um conjunto de dados consistente previamente categorizado, costuma-se
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utilizar a abordagem de classificacdo, ao invés da clusterizacdo. Ha duas abordagens para
realizar a classificagdo de documentos: uma é centrada no conhecimento de especialistas, onde
é desenvolvida uma solugdo em forma de regras de classificacdo, e outra é pela aprendizagem
de mdquina, na qual um processo indutivo executa um classificador com base no aprendizado

obtido a partir do conjunto de dados previamente categorizado.

2.6 Selecao de Atributos

Na dinamica da aprendizagem de maquinas, o desafio de manter o foco nas informac¢oes
mais relevantes diante de uma quantidade de dados muito grande se tornou uma importante
tarefa. Ha grande quantidade de atributos em exemplos encontrados geralmente no material
cientifico ou corporativo, que é mais comum no contexto da aprendizagem de maquina. Diante
do avanco da Web, o processo foi inundado com material de baixa qualidade de informacdo.
Neste contexto, o foco na selecdo dos atributos mais relevantes para a representacdo dos dados
se torna cada vez mais importante (BLUM; LANGLEY, 1997).

A literatura da aprendizagem de mdaquina apresenta diferentes conceitos de relevancia
por que esta geralmente depende do objetivo estudado, na sequéncia 5 conceitos de relevancia
que sdo importantes na tarefa de sele¢do de atributos (BLUM; LANGLEY, 1997).

e Relevante ao alvo: ao alterar o valor do atributo para determinado documento alvo entao
a classe a qual estava atribuido também é alterada.

e Fortemente relevante a amostra: o atributo deve necessariamente estar presente na
amostra que contém as classes A e B. E semelhante ao relevante ao alvo, mas relacionado
a amostra.

e Fracamente relevante a amostra: é considerado fracamente relevante a amostra caso
possa ser removido um subconjunto de atributos e ele se torne fortemente relevante.

e Relevante como uma medida de complexidade: compdes o menor niimero de atributos
necessarios para atingir a étima performance.

e Util de forma incremental: caso produza uma melhora na acurdcia quando inserido no
subconjunto de atributos.

Métodos de filtragem, que ndo dependem do algoritmo que sera utilizado para classifi-
cacao, geralmente s3o utilizados em tarefas de classificacdo de textos. Nesse processo, para
remover atributos irrelevantes e selecionar atributos importantes sio utilizadas as caracteristicas
do préprio conjunto de treinamento (BLUM; LANGLEY, 1997).

Tratar cada palavra como um atributo é a forma mais simples de indexacdo dos
atributos selecionados em textos, porém a existéncia de sinénimos ou significados multiplos de
uma palavra complica sua indexagdo, por isso surgiram métodos mais complexos para selecao
de atributos em textos, como a indexacao de frases. Nesta dltima, atributos sdo extraidos a
partir da presenca de uma ou mais palavras em um trecho sintdtico do texto ou o método
de clusterizacdo de termos, onde grupos de atributos podem ser substituidos por um unico

atributo correspondente a sua soma légica ou numérica (LEWIS et al., 1997).
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Técnicas como a apresentada por Ning e Yan (2010) buscam a redugdo da necessidade
de dados pré classificados, muitas vezes escassos, durante a fase de selecao de atributos
através de Maximizag¢do de expectativa ou EM ( Expectation-Maximization). A maximiza¢do de
expectativa consiste na utilizacdo de documentos nao classificados ou incompletos, visto que
os documentos nao classificados carecem de classe, em conjunto com documentos rotulados
para aumentar a posterior eficiéncia do classificador. Para que os documentos nao rotulados
nao acabem prejudicando a etapa de treinamento, é proposto no trabalho citado a inclusao
de um fator peso nesses documentos. Qutra proposicao para aumentar a eficiéncia da técnica
é modelar as classes de acordo com uma mistura miltipla de componentes. Apesar do uso
da selecdo de atributos ndo ser exclusiva dos problemas de classificagao, principalmente na
classificacao faz sentido a utilizacdo de classes para supervisionar essa etapa para assegurar
que os atributos que melhor se relacionam as classes sejam selecionados (AGGARWAL; ZHAI,
2012).

2.7 Pré-processamento de Textos

A etapa de pré-processamento de textos que consiste em transformar documentos
textuais em um formato estruturado, tal como uma tabela atributo-valor, para que possa ser
aplicado algoritmos de aprendizado de maquina para extrair conhecimento dessa informacao
textual (MITCHELL et al., 1997). Porém, essa transformagdo é um processo custoso e demorado
que deve ser feito com cuidado para que o conhecimento adquirido posteriormente seja (til
para o usuario final. Esta etapa de pré-processamento é necessaria para aumentar a precisao
dos algoritmos de AM aplicados a categorizagcOes textuais.

Sistemas de Aprendizado de Maquina raramente conseguem trabalhar diretamente com
informacoes digitais dispersas em documentos textuais devido ao formato nao estruturado desses
textos. Desse modo, torna-se evidente a necessidade de desenvolver sistemas que possam tratar
essa informacdo ndo estruturada e transforma-las em informacdo estruturada, especificamente
uma tabela atributo-valor, para possibilitar o uso de sistemas de aprendizado ja existentes.

A abordagem bag of words, detalhada na subsecdo 2.8.1, é uma das mais utilizadas
em AM para transformar dados estruturados em uma representacdo atributo-valor, na qual a
frequéncia das palavras (termos), independentes do seu contexto ou significado, sdo contadas.
A partir da contagem é gerada a tabela cujas entradas contém informacdes relacionadas a
frequéncia de cada palavra.

Na transformacdo de documentos textuais em tabelas atributo-valor, existem alguns
métodos para auxiliar na redugcdo do ndmero de atributos (redugdo de dimensionalidade)
visando melhorar a relevancia da informacdo para a classificacdo do texto. Esses métodos sdo

brevemente descritos a seguir.
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2.7.1 Tokenizagao

Ao analisar-se a quantidade de elementos que um texto contém pode-se identificar
diversos componentes recorrentes sejam eles palavras, pontua¢do, ou simbolos, durante o
processo de tokenizagdo (em inglés, tokenizing) estes elementos sdo separados e listados,
apenas palavras s3o interessantes para os processos posteriores logo pontua¢ao, espacos ou
delimitadores de tabulacdo servem como separadores durante a formacao dos tokens, que
sao instancias compostas por uma sequéncia de caracteres em um documento em particular
que é agrupada na forma de uma unidade semantica (til para o processamento (DEBARR;
WECHSLER, 2009).

2.7.2 Remocao de stopwords

Algumas palavras nao oferecem relevancia durante o processo de classificacao e devem
ser removidas na etapa de pré-processamento. S3o conectores, preposicoes, artigos, pronomes
e palavras comuns de grande ocorréncia e com pouco valor para a classificacao que constituem
uma lista dos tokens com pouca relevancia. Esses tokens variam de acordo com a lingua do
texto e servem como pardmetro para a formacao do diciondrio de palavras definitivas para as
demais etapas.

A remocado das stopwords pode liberar espaco nos vetores e, em alguns casos, melhorar
a performance do classificador ajudando na recuperacao de informacao. A maioria dos termos
utilizados sao relativamente ébvios e pertencem a um conjunto ndo muito amplo de palavras,
contudo é importante ressaltar que algumas palavras que aparecem nos documentos tém maior
valor sintatico do que o valor semantico que interessa para o classificador. Pode-se considerar
uma stopword aquela encontrada quando se consulta um documento, mas ndo é relevante se a
consulta estd ou n3o relacionada com o documento (WILBUR; SIROTKIN, 1992).

2.7.3 Stemming

O algoritmo responséavel pelo stemming remove as variagoes de uma palavra através
da redugdo para uma mesma raiz ou uma forma comum. Tal acdo é considerada de grande
importancia pelos pesquisadores da area de recuperacdo de informacdes, pois palavras que
possuem variacoes pequenas, como tempo verbal ou mudancgas entre plural e singular, ao
passarem por essa transformacdo para que seja reduzida a ocorréncias de tokens com sentidos
similares, aumentam a eficiéncia da atribui¢do dos pesos para os termos (LOVINS, 1968).

Na andlise morfoldgica automatica, os sufixos da palavra podem ter maior interesse
imediato que a raiz da palavra, assim como a contagem da frequéncia dos termos pode ser
relevante para analise matemadtica ou estatistica de um corpus, pois requerem expressoes
idénticas. Contudo, alguns problemas linguisticos sdo comuns para qualquer algoritmo que
realize stemming n3o importando sua finalidade (LOVINS, 1968). E importante ressaltar que,

de acordo com o algoritmo utilizado para stemming, o resultado pode ser um termo sem
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validade gramatical, pois podem ser cortados letras do final ou reduzidos a partes da palavra
original, tornando-a sem sentido para leitura.

Como exemplo, ao aplicar stemming nas palavras "quimica”, "quimico” ou "quimicos”, o
algoritmo converte-as para o stemm "quimic”. Esta técnica permite reduzir a dimensionalidade

sem perder informacgdes relevantes do conjunto de dados inicial.

2.8 Conversdo de Valores Simbdlicos para Numéricos

A manipulacido de tipos de atributos diferentes, numéricos e simbdlicos, depende da
capacidade e necessidade da técnica de aprendizado de mdquina utilizada, ja que algumas
técnicas, como arvores de decisao, podem manipular valores simbdlicos enquanto outras, tais
como redes neurais, podem manipular somente uma representacao numérica de um valor
simbdlico (NEVES, 2003).

Devido ao fato de todas as técnicas de mineracao de dados, ou de aprendizagem de
madquina, poderem manipular dados numéricos, mas algumas nao poderem manipular dados
simbdlicos, torna-se preciso aplicar algum método de transformacdo de valores simbdlicos em
uma representagdo numérica apropriada (PYLE, 1999).

Nas subsecOes seguintes sdo apresentadas abordagens frequentemente utilizadas para

converter palavras em dados numéricos.

2.8.1 Bag of Words

Uma técnica simples e popular usada para representacdo de texto, em Processamento
de Linguagem Natural (PLN), é o modelo do Bag of Words (Saco de Palavras). O modelo
Bag of words (BOW) é comumente usado em métodos de classificacdo de documentos onde a
(frequéncia de) ocorréncia de cada palavra é usada como um recurso para treinar um classificador
(MCTEAR; CALLEJAS; GRIOL, 2016).

O BOW utiliza um conjunto de palavras do texto como entrada nos algoritmos
classificadores, sendo cada palavra diferente um atributo do conjunto de dados formado.
A instancia mais simples de BOW ¢ a selecdo de todas as palavras do texto, tornando a
dimensionalidade do conjunto de dados, e consequentemente do problema, igual a quantidade
de palavras diferentes presente no texto. Desconsideram-se do texto a gramatica e até mesmo

a ordem das palavras.

2.8.2 TF-IDF

Uma das medidas utilizadas, em mineracao de textos e em aprendizado de maquina,
para dar peso as palavras presentes nos documentos de uma colecdo é a TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency, proposta por Jones (1972). Nesta medida, a impor-
tancia de uma palavra é mensurada de acordo com a frequéncia com que essa palavra aparece

em um documento, logo quanto mais frequente for uma palavra em um documento, maior sua
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importancia. Entretanto, se, na colecao como um todo, aquela palavra for muito frequente, ela
n3o é tdo relevante assim. Portanto, essa medida destaca a pouca frequéncia do termo (IDF)
na colecdo e a frequéncia dele (TF) no documento. Dado um termo t, a frequéncia do termo é

calculada por:

Niamero de ocorréncias do termo t no documento

Tf(t) = (1)

Essa divisdo pelo niimero de termos no documento se deve ao fato de ser mais provavel

Quantidade de termos no documento

um ndmero maior de ocorréncias de um termo em um texto grande. Assim, é feita essa
normalizacdo, calculando-se a frequéncia relativa. O IDF é uma medida da importancia do
termo na colecdao. Termos muito frequentes tém seu peso diminuido, enquanto o inverso ocorre

para termos raros. O IDF é dado por:

Niamerototal de documentos

idf (t) = loge (2)

Nmero de documentos que possuem otermot

2.8.3 Atributos N-Gramas

Segundo VILELA (2011), um n-grama é uma sequéncia de n itens dentro de uma
frase. Os itens podem ser palavras, letras, silabas, classificacdo gramatical das palavras, ou
qualquer outra base. Um n-grama de tamanho 1 é chamado de unigrama, de tamanho de 2,
de bigrama, de tamanho 3 é chamado de trigrama, de 4 em diante é n-grama . Para uma
sequéncia de palavras, por exemplo "Departamento de Computagdo da UFSCar”, um bigrama
de palavras seria: "# Departamento”, "Departamento de”, "de Computacio”, "Computacio da”,
"da UFSCar” e "UFSCar #".

A obtencado de tabelas atributo-valor baseadas em bag-of-words é um dos métodos
mais simples de descricio de textos. A maior critica relacionada a essa representacdo é o
fato de ela considerar cada palavra isoladamente, ndo conseguindo capturar bem os conceitos
que estdo expressos em termos compostos por mais de uma palavra. Desse modo, foram
propostas descricoes baseadas em n-gramas, ou seja, grupos de n palavras consecutivas que
sdo encontradas nos textos. Os unigramas (n=1) constituem os mesmos atributos obtidos pelo
método bag-of-words (BRAGA, 2010).

2.8.4 Word Embedding

Word Embedding (WE) é uma abordagem moderna utilizada para representar textos
no processamento de linguagem natural, porém no WE cada palavra é representada por um
vetor numérico, diferente do BOW que representa cada palavra por um nimero. O método
WE consiste em uma abordagem capaz de identificar as informag¢des semanticas latentes da
linguagem, capturando a concorréncia de padrdes das palavras (MIKOLOV et al., 2013), o qual
permite a reducao da alta dimensionalidade nos dados e o raciocinio sobre o uso e significado
das palavras (SHUANG et al., 2019).
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Este algoritmo é semelhante ao Bag of Words, na qual as palavras sdo representadas
em vetores grandes e esparsos, porém o WE utiliza vetores densos de tamanho fixo que
sao capazes de armazenar informacgdes sobre o contexto e significado dos documentos. Cada
palavra é representada por um ponto em um espaco multidimensional chamado de embedding
space. Durante o treinamento, as palavras sdo definidas por elas mesmas e pelas palavras que
a acompanham. Na Figura 4, por exemplo, as seguintes visualizacoes de embeddings reais
mostram relagdes geométricas que capturam relagdes semanticas como a relagao entre os
géneros das palavras (masculino e feminino), entre os tempos verbais entre os paises e suas

capitais.

Figura 4 — Exemplos de uma abordagem Word Embedding
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Fonte: GOOGLEDEVELOPERS (2021)

Segundo Junior (2007) apesar de a identificagdo de tokens ser uma tarefa simples
para o ser humano, ela pode se tornar complexa quando executada por um computador pelo
fato de os delimitadores assumirem diferentes papéis. Por exemplo o “ponto”, que é utilizado
para marcar o fim de uma sentenca ou na composicdo de uma abreviatura. Uma sentenca
pode ter seus vocabulos dispostos em diferentes ordens as quais podem até mesmo modificar
seu significado, sdo consideradas colocagdes as palavras que apresentam essa relacdo. Por
exemplo “provocar essa destruicdo” e “essa destruicdo foi provocada”, por isso é interessante
que a tokeniza¢do seja composta por todo o conjunto de palavras que podem traduzir uma
ideia diferente (SOARES et al., 2008).

2.9 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

As Méquinas de Vetores de Suporte (SVM) sdo fundamentadas na Teoria do Apren-
dizado Estatistico, proposta por VAPNIK (1995), cujo objetivo é encontrar um classificador
particular com bom desempenho entre todos os classificadores gerados no processo de treina-

mento. Esta técnica de aprendizado de maquina (ML) é do tipo aprendizado supervisionado.
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A principal caracteristica do SVM é a boa capacidade de generalizacdo e suporte
a dados de grande dimens3o. Pode-se dizer que ele implementa um classificador linear cuja

funcao discriminante geral é da forma:

f(zw,b) = sign(w * x —b) (3)

Onde: w, é o vetor de peso associado a cada elemento do vetor suporte z, sdo os
elementos (amostras) do vetor suporte Usando-se da equag3o anterior separam-se dois espa¢os,
um positivo e outro negativo cujas fronteiras sao os vetores suporte, pontos da extremidade da
margem que servem como fronteira da maximizacao da mesma. b é um fator compensador que
permite aumentar a margem da separacao de hiperplanos. Tanto b como w sdo parametros
ajustados durante o treinamento.

Os documentos mais préximos ao hiperplano sdo denominados supportvectors ou
vetores de suporte. O objetivo do SVM é encontrar o hiperplano com maior distancia entre
os vetores de suporte e duas duas regides. Esse tipo de classificador também é chamado de
classificador da margem mdxima, pois a soma das duas distancias entre os vetores de suporte
estabelece a margem do classificador. Assim o objetivo do SVM é maximizar a margem M de

separacao entre os elementos positivos e negativos.

Figura 5 — Exemplo de um classificador SVM
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A reta (H3) é a mais distante dos dois grupos, considerando apenas os pontos de
cada grupo mais préximos a reta (como indicado pelas linhas cinzas). Apds descoberta essa
reta, o programa conseguird predizer a qual classe pertence um novo dado ao checar de qual
lado da reta ele esta.

Em situagOes em é preciso classificar nossos dados em mais de duas classes, é necessario
buscar algum modo de simplificar o trabalho. A maneira mais utilizada e de menor complexidade
é dividir o problema multiclasses em varias classificacdes bindrias, que podem ser um versus

um ou um versus todos.
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A divisdo em um versus um consiste em separar classificacdes binarias de cada par
diferente. Se, por exemplo, houver trés classes A, B e C, serdo feitas as comparacdes (A,B),
(A,C) e (B,C), e a classe mais votada sera a escolhida. Caso o SVM escolher A em (A,B), C
em (A,C) e C em (B,C), o resultado serd (A, C, C) e a classe escolhida serd a C.

No entanto, alguns grupos existentes nao podem ser separados somente por hiperplanos.
Nesses casos, o0 SVM Nao Linear é utilizado para delimitar as duas classes que tragard uma ou
mais linhas retas ou curvas para separar as classes da melhor forma possivel. Com a finalidade
de separar esses tipos de exemplos, o algoritmo primeiro faz uma transformacao nao-liner do
espaco para depois poder separar os grupos com um SVM linear. Portanto, apesar da separacdo

ser um hiperplano no espaco das features, no espaco das entradas a separacdo é n3o-linear.

Figura 6 — Exemplo de um classificador N3o Linear e Linear

A imagem acima demonstra uma transformacao ndo linear entre o espaco das entradas

(a esquerda) e o espaco das features (a direita).

2.10 Random Forest

O Random Forest RF é um algoritmo de aprendizado de maquina baseado em arvore
de decisio. Uma Arvore de Decisdo é utilizada para classificar uma instancia baseada em
variaveis decisérias seguindo o caminho da raiz até as folhas (BREIMAN, 2001). Os atributos
(ou varidveis decisérias) sdo utilizadas para tomar decises, e suas respostas formam caminhos
especificos em uma 4rvore.

A Arvore de Decisdo é uma estrutura de fluxograma semelhante a uma arvore. A
estrutura é utilizada para aplicar um conjunto de regras, onde cada né interno é responsdvel
por testar um atributo, cada ramificacdo representa os resultados do teste de determinado né
e cada folha indica o rétulo da classe. Essa arvore é gerada através de processo de divisao,
guiado por uma medida de satisfagdo (a entropia). E utilizada ainda, uma abordagem gulosa
para decidir que atributos devem ser levados em consideracdo para dividir o conjunto de dados
em uma determinada itera¢do do método (PACIFICO; BRITTO; LUDERMIR, 2020).

Segundo Britto e Pacifico (2020), e um método que combina um conjunto de Arvores
de Decisao, no intuito de evitar o impacto que ruidos e outliers podem ter no resultado de uma

tnica Arvore, o que torna o classificador muito mais robusto. O algoritmo combina diversas
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Arvores, agregando os votos de diferentes estimadores para decidir a classe final do dado de
teste.

Para a categorizacdo, pode-se classificar cada atributo como uma feature e cada
resposta seria uma possivel caracteristica dessa feature. A partir de um subconjunto de dados
ja classificados, uma drvore de decisdo poderia ser construida. Devido ao dinamismo semantico
da lingua portuguesa, a linguagem natural pode variar consideravelmente mesmo quando sdo
utilizadas as mesmas palavras em contextos distintos. Logo, a construcdo de apenas uma
arvore nao seria suficiente para a criacdo de um modelo de aprendizado de maquina eficiente.
Por este motivo, o RF propde que sejam criadas diversas drvores de decisiao baseadas em
subconjuntos aleatérios de uma base de dados. Dessa forma, a classificagao passa a ser baseada
em uma "floresta” de decisdo, e ndo somente em uma arvore. Se houver atributos nas arvores de
decisdo, pode ocorrer o overfitting, tornando o classificador pouco genérico, podendo ocorrer
erros maiores que o esperado. Para solucionar esse problema, a profundidade de cada arvore é

diminuida para maximizar os resultados e generalizar a solucao.

Figura 7 — Exemplo do Random Forest

Test Sample Input
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Random Forest
Fonte: Lorena e Carvalho (2007)

2.11 Naive Bayes

A técnica de Naive Bayes (NB) é um algoritmo de classificagdo baseado no Teorema de
Bayes, fundamentado na teoria das probabilidades, que assume que cada atributo influenciara
de forma independente a classificagdo de uma nova instancia (AMARAL, 2016). Na abordagem
NB, supde-se que, dadas as caracteristicas, existe independéncia entre os preditores. O NB ent3o
assume que a presenca de uma caracteristica particular em uma classe nao esta relacionada com
a presenca de qualquer outro atributo. Segundo Amaral (2016), durante a etapa de treinamento,
estabelece-se uma tabela de valores e deve se atribuir um peso para cada atributo em cada
uma das classes de classificacdo. Quando uma nova instancia é submetida a classificacdo, o
modelo somara os pesos de cada atributo em cada uma das classes. A classe que somar o
maior peso sera a classe classificadora do novo item.

O NB segue uma férmula matematica utilizada para célculo de probabilidades con-
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dicionais, descrevendo a probabilidade de um evento com base no conhecimento prévio das

condicoes que podem estar relacionadas com esse evento:

P(clx) = ~P@) (4)

Onde:

P(c|z) é a probabilidade posterior da classe alvo (probabilidade de x acontecer dado
c), P(c) a probabilidade original da classe, P(z|c) é a possibilidade de que a probabilidade
da classe preditora seja dada (probabilidade de ¢ acontecer dado x), P(x) é a probabilidade
original do preditor (probabilidade de x acontecer).

Para a classificagdo de texto, os xis sdo as palavras individuais do documento. O

classificador gera a classe com a probabilidade posterior maxima.

2.12 Regressao Logistica

Regressao logistica trata de uma técnica estatistica que procura descrever as relacoes
entre uma varidvel categdrica dependente e uma ou mais varidveis explicativas Everitt (1992).

A regressao logistica € um dos principais modelos utilizados quando se deseja analisar
dados em que a varidvel resposta é binaria ou dicotdomica. Geralmente, mesmo se a resposta de
interesse n3o € inicialmente binaria, a resposta de interesse é dicotomizada de modo que a
probabilidade de sucesso possa ser estimada com o modelo de regressao logistica. A regressao
logistica se tornou popular por ser flexivel do ponto de vista matematico, de facil utilizacdo e

por apresentar interpretacdo simples de seus pardmetros Giolo (2017).

2.13 K-vizinhos mais préximos

O k-NN (K nearest neighboors), proposto por Fukunaga e Narendra (1975), é um dos
classificadores mais simples de ser implementado e ainda hoje é capaz de obter bons resultados.
O k-NN é um classificador onde o aprendizado é baseado na analogia. O conjunto de treinamento
é formado por vetores n-dimensionais e cada elemento deste conjunto representa um ponto no
espaco n-dimensional. Para determinar a classe de um elemento que nao pertenca ao conjunto
de treinamento, o classificador k-NN procura k elementos do conjunto de treinamento que
estejam mais préximos deste elemento desconhecido, ou seja, que tenham a menor distancia.
Estes k elementos s3o chamados de k-vizinhos mais préximos. Verifica-se quais sdo as classes
desses k vizinhos e a classe mais frequente sera atribuida a classe do elemento desconhecido
(FARIA; MONTEIRO, 2015).

K geralmente é um ndmero impar quando o nimero de classes é 2. Se K =1, o
algoritmo é conhecido como o algoritmo do vizinho mais préximo. Esse é o caso mais simples.
Supondo que P1 é o ponto para o qual o rétulo precisa prever, deve-se achar o ponto mais

préximo de P1 e, em seguida, o rétulo do ponto mais proximo atribuido a P1.



Capitulo 2. REVISAO DE LITERATURA 22

A Figura 8 mostra um modelo de classificagio com K-NN e a influéncia do valor
de k na classificagcdo de novas instancias. O conjunto T é usado para classificar a instancia
desconhecida x. Dada a configuragdo espacial dos exemplos de treinamento, valores diferentes
de k classificam o novo exemplo com classes diferentes. Para os valores k = 3 ek =7, a
instancia é classificada como pertencente a classe c2. Ja para k = 5, a classe cl é atribuida a
nova instancia (MOURA, 2015). Isso mostra a influéncia da escolha do valor de k no algoritmo
K-NN.

Figura 8 — Classificagdo de uma instancia desconhecida com k-NN.

A

Fonte: Moura (2015)

2.13.1 Calculo da distancia

Existem diversas métricas de distancia, e a escolha de qual usar varia de acordo com o

problema. Uma das métricas mais utilizadas é a distancia Euclidiana, descrita pela equacao 5.

Dp(p.g) =V (1 — @)+ + (pn — 4n)? =

2.14 Distribuicio Normal

A distribuicdo normal, conhecida também como distribuicdo gaussiana, é uma das
mais importantes distribuicdes continuas. Sua importancia se deve a varios fatores, entre eles

podemos citar o teorema central do limite, o qual é o resultado fundamental em aplicacdes
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praticas e tedricas. O teorema central do limite garante que mesmo os dados que nao possuem
distribuicdo de acordo com uma normal, a média deles converge para uma distribuicao normal
conforme o nimero de dados aumenta. Na pratica, diversos estudos tém como resultado uma
distribuicao normal. Podemos citar, por exemplo, a altura de uma determinada populacao:
geralmente, a altura segue uma distribuicao normal.

Definicao: Uma varidvel aleatdria continua X tem distribuicdo Normal se a sua funcao

densidade de probabilidade for dada por:

f<x>:ﬁexp —; (“"”;“)2 . € (—00,00). (6)

2.15 Testes Paramétricos e Nao Paramétricos

Os testes estatisticos podem ser divididos em dois grandes grupos, conforme funda-
mentem ou n3o os seus cdlculos na premissa de que a distribuicao de frequéncias dos erros
amostrais é normal, as variancias homogéneas, os efeitos dos fatores de variacao sdo aditivos e
os erros independentes. Se estas condicdes ocorrerem, provavelmente a amostra seja simétrica,
tera um ponto de maximo, centrado no intervalo de classe onde estd a média da distribuicao,
seu histograma de frequéncias terd um contorno paramétrico e o desenho terd uma forma de
sino da curva normal. O cumprimento desses requisitos condiciona o pesquisador aos testes
paramétricos, uma vez que, se forem preenchidos, ele podera utilizar a estatistica paramétrica,
cujos testes sdo em geral mais poderosos do que os da estatistica ndo-paramétrica, e consequen-
temente devem ter a preferéncia do investigador quando o seu emprego for permitido (CAMPOS,
2002). Os termos paramétrico e ndo-paramétrico referem-se a média e ao desvio-padrdo, que

sao os parametros que definem as populacGes que apresentam distribuicdo normal.

2.16 Métodos de Avaliacao

As medidas mais comuns para a avaliacdo dos resultados da classificacdo de texto s3o:
revocagdo (recall), precisdo (precision), acurdcia (accuracy) e F1-Score. Essas métricas utilizam
como base os Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros Negativos (VN), Falsos Positivos (FP) e
Falsos Negativos (FN).

Quando o modelo prevé um caso positivo corretamente, nds temos um caso de
Verdadeiro Positivo; caso o seu modelo determine que uma classe é verdadeira, quando na
verdade n3o €, nds temos um caso de Falso Positivo. Quando o modelo prevé um caso negativo
corretamente, temos um caso de Verdadeiro Negativo. O oposto também pode ocorrer. Quando
o modelo diz que a classe ndo é verdadeira, mas na verdade é, temos um caso de Falso Negativo,

também conhecido.
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Figura 9 — O conjunto de treinamento ajuda a construir o modelo, e o conjunto de testes o
valida

Test

Training Set Set

Model Model ——= Error Rate

Generation

Fonte: Rajaraman, Leskovec e Ullman (2014)

A Figura 9 ilustra a arquitetura de treino e teste. Assumimos que todos os dados sao
adequados para o treino, ou seja, as informag¢bes de cada classe ou, no caso estudado pelo
trabalho em questdo, as informagdes de cada categoria dos e-mails. Uma fracdo do conjunto de
dados disponivel é separada para o conjunto de testes. Os dados restantes podem e devem ser
utilizados verificar se o classificador apresenta resultados aderentes a proposta. Como sabemos
a classe de cada elemento de teste, pode-se dizer quantitativamente se o modelo apresenta
uma taxa de erro menor que a pré-determinada. Caso a taxa de erro seja maior que a esperada,
deve-se utilizar técnicas especificas de cada algoritmo, como, por exemplo, a utilizagao de
balanceamento das classes, diminuicao nos ruidos dos dados de treinamento ou aumento do

conjunto de dados para a etapa de treinamento do modelo.

2.16.1 Validag¢ao Cruzada

Validacdo cruzada é um procedimento estatistico bastante comum no ambito de
mineracdo de dados e Aprendizado de Maquina. A validacdo cruzada é uma técnica para
avaliar a capacidade de generalizacao de um modelo, a partir de um conjunto de dados. Este
procedimento consiste na particdo de uma amostra de dados em subconjuntos enquanto os
demais sdo guardados para uma subsequente confirmagdo e validagdo da anélise inicial. O
conjunto de dados inicial é chamado de conjunto de treinamento e os outros sdao chamados de
conjuntos de validacdo ou teste. Caso utilizem-se 3 parti¢oes para a valida¢ao cruzada, significa
que o conjunto de dados serd separado em 3 conjuntos distintos e no final (apds a etapa de
treino) serd feita uma avaliagdo sobre as métricas. O procedimento é repetido circularmente
para todas as parti¢cdes, onde cada uma ¢é utilizada uma Unica vez para o treinamento. O
resultado final pode ser a média das avaliacdes. Com esse procedimento, evita-se resultados
tendenciosos ao se utilizar apenas um espago amostral (TAVARES; LOPES; LIMA, 2007).

2.16.2 Precisao

Precisdo é a razao entre as observacoes VP previstas corretamente e o total de

observacdes julgadas como positivas, ou seja, o divisor é a soma de VP com FP. Pode-se ter
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verdadeiros positivos

P
Precisao = P (7)

VP+ FP
2.16.3 Acuracia

A acurécia é a medida de desempenho mais intuitiva (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009),
pois é uma proporcao do resultado previsto corretamente com o total de observacdes do
conjunto. Com esta medida, pode-se dizer quantas classificacdes foram de fato classificadas
corretamente, independentemente se foram determinadas como positivas ou negativas. Esta
métrica é definida pela razdo entre o que o modelo acertou e a soma de todas as classificacdes.

VP+VF

Acurdcia —
= p T VE+ FP+ FN (8)

2.16.4 Revocacao

Também chamado de Sensibilidade nos casos para classificacdo binario, a revocacdo
se define como medir a capacidade do modelo sabendo-se a proporcao de VP que conseguimos
acertar de todas os documentos da classe real, em outras palavras, quao bom meu modelo é
para prever apenas os positivos. Portanto é definido como a razio entre verdadeiros positivos
sobre a soma de verdadeiros positivos com negativos falsos.

VP

Recall = W—F]V (9)

2.16.5 F1-Score

Mesmo com as medidas de precisao e recall sendo de grande utilidade para avaliagoes
de desempenho de classificadores, as vezes se faz necessaria uma medida Unica, para que
se possa comparar de forma direta dois ou mais classificadores. E essa é a ideia da medida

F1-Score que é uma medida baseada na média harmonica dos valores de precisao e recall.

recisao * recall
F1 — Score =2 % P

10
precisao + recall (10)

2.16.6 Matriz de Confusao

No campo do Aprendizado de Maquina uma matriz de confusdo é uma tabela que
permite a visualizagdo do desempenho de um algoritmo de classificacdo (DUDA; HART;
STORK, 2001).

Segundo Chipman et al. (2004), a matriz de confusdo é um método amplamente
utilizado para analisar resultados. Ela separa classe por classe, a relacdo entre os dados de

referéncia conhecidos e os resultados correspondentes de uma classificacao automatizada.
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A matriz de confusao facilita a visualizagdo do nimero de classificagdes corretas e do
numero de classificacdes preditas para cada classe, de um determinado conjunto de exemplos,
segundo o classificador em andlise. Torna-se uma ferramenta util para analisar a qualidade do
classificador no reconhecimento de exemplos de diferentes categorias (HAN; KAMBER, 2006).

A matriz de confusido fornece o nimero de VP, VN, FP e FN, além das métricas
de acurdcia e revocacdo. Como exemplo, a figura 10 mostra uma matriz de confusdo com
classificacdes de e-mails para determinar se é Spam® ou n3o. As quantidades de cada classificacio
sao apresentadas nos locais de "VP", "VN", "FP" e "FN". Conforme mostrado nas secdes anteriores,
com estes valores é possivel, por exemplo, calcular as métricas de acuracia, precisao, revocacao

e F1-Score,

Figura 10 — Exemplo de Matriz de Confus3do: Classificagcdo de Spams

Valor Verdadeiro
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°
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=

N3o é Spam

Fonte: O autor

2.16.7 ROC

Receiver Operating Characteristics (ROC) é uma métrica muito utilizada para modelos
de classificacdo. Curvas ROC s3o ferramentas que avaliam a sensibilidade da técnica. S3o
baseadas na relacdo entre a fracdo de verdadeiros positivos (TPR) e a fragdo de falsos positivos
(FPR).

Na anélise do desempenho de modelos classificatérios sdo aplicados diversos estimado-
res estatisticos, e um dos mais utilizados é a curva ROC (Receiver Operating Characteristic), que
consiste em uma representacdo grafica da performance de um modelo de dados quantitativos
segundo sua taxa de sensibilidade (fracdo dos verdadeiros positivos) e a fragdo dos falsos

positivos (1-especificidade), segundo diferentes valores do teste.

1Spam é a prética que consiste em utilizar meios eletronicos para enviar mensagens que n3o foram solicitadas
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A curva ROC é o gréfico tragado com TPR no eixo y e FPR no eixo x para todos os
limites possiveis. Tanto o TPR quanto o FPR variam de 0 a 1. Um bom classificador terd uma
curva mais distante da linha do classificador randémico. Para quantificar um bom classificador
de um mau usando uma curva ROC, é feito por AUC (Area sob a Curva). A partir do grafico
percebe-se que um bom classificador tera AUC maior do que um classificador ruim, pois a area

sob a curva sera maior para o primeiro.

Figura 11 — Curva Roc

ddl

Classificador melhor .
gue o randdémico_~

FPR

Fonte: O autor
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve em profundidade os métodos e técnicas, assim como os dados
e ferramentas que foram usados para conduzir o estudo de categorizacdo de texto e construgcdo
automdtica da base de e-mails estudada, abordando modelos classicos de aprendizado de
maquina.

Todos os algoritmos implementados utilizaram a linguagem de programacdo Python!
em conjunto com as bibliotecas do Scikit-Learn?. Scikit-learn é um mddulo Python que integra
uma ampla gama de algoritmos de aprendizado de maquina de dltima geracdo para problemas
supervisionados e ndo supervisionados de média escala. Este pacote se concentra em levar o
aprendizado de mdquina para nao especialistas usando uma linguagem de alto nivel de uso
geral (PEDREGOSA et al., 2011).

Resumidamente temos as seguintes etapas para a elaboracdo do estudo:

Escolha dos algoritmos para modelagem de treinamento e teste;

Aquisicao da base de e-mails;

Categorizagdo dos e-mails;

e Pré-processamento dos dados;

Modelagem;
Avaliacao dos resultados.

Para avaliacdo dos experimentos realizados, sao apresentados alguns conceitos fun-
damentais para a metodologia. Dentro dessa metodologia sdo destacadas algumas medidas
de avaliacdo amplamente empregadas na literatura nos estudos de classificacao de texto com
aprendizado de maquina. Para confirmar se os resultados encontrados com a metodologia, sdo
utilizadas as métricas mais comuns em ML.

Os itens anteriores podem ser divididos em quatro etapas gerais:

Figura 12 — Fluxo completo do desenvolvimento

Meétricas para

Treino do
modelo com
ML

Criacdo da base Pre-

avaliar

de dados processamento
resultado

Fonte: O autor

Os detalhes de cada etapa serdo apresentados nas se¢des seguintes. O capitulo finaliza

com consideracoes pertinentes a escolha da metodologia proposta inicialmente.

https:/ /www.python.org/
2https://scikit-learn.org /stable/
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3.1 Escolha dos Algoritmos

Os algoritmos escolhidos para categorizacdo dos e-mails foram o Maquina de Vetores
de Suporte (SVM), Naive Bayes Multilinear, k-Vizinhos Mais Préximos k-NN e o de Regressdo

Logistica.

3.2 Aquisi¢do do Conjunto de Dados

Uma parte essencial presente nos trabalhos que utilizam aprendizado de maquina € a
correta escolha ou construcdo do dataset. Neste trabalho, a colecdo de textos utilizadas para
desenvolvimento dos experimentos é oriunda de e-mails pessoais recebidos entre os anos de
2020 e 2021. Foram utilizados, para este trabalho, 2993 e-mails, os quais contém a data e hora
do recebimento, o assunto, o corpo da mensagem, o remetente e o(s) destinatario(s).

O conteddo dos e-mails foi armazenado em sua forma bruta e limpa (sem tags HTML),
em um arquivo de extensdo xlsx®. Os arquivos HTMLs de cada e-mail foram armazenados em

uma pasta separada para facilitar a classificacdo manual e a verificacao dos resultados.

3.3 Categoriza¢do dos E-mails

Para a classificacdo dos e-mails, foram escolhidas 17 categorias. Ainda na etapa de
construcao da base de dados, cada e-mail foi classificado de acordo com a escolha do autor,
portanto o estudo propde uma solucdo de aprendizado de maquina supervisionado. Cada um
dos e-mails pertence a uma e apenas uma categoria, mesmo nos exemplos dificeis de distinguir

a classificacdo dentre as previamente selecionadas.

3.4 Pré-processamento dos Dados

Os textos de cada e-mail foram pré-processados para aumentar a precisdo dos mo-
delos, conforme orientacGes na secdo 2.7. No pré-processamento é feita a remocado de dados
desnecessarios, facilitando uma melhor classificacdo dos e-mails. A biblioteca BeautifulSoup*
foi utilizada para remover tags em HTML °(Linguagem de Marcacdo de Hipertexto). Além
disso, ha a remocao das pontuacdes, dos acentos, dos caracteres especiais e das stopwords
para aumentar a precisdao dos modelos, considerando apenas palavras, ou conjunto de palavras,
determinantes para definir a categoria dos e-mails em questdao. Com o objetivo de reduzir a
dimensionalidade e aumentar a acurécia dos modelos, o processo de stemming foi utilizado

para eliminar os sufixos das palavras.

3XLS e XLSX s3o versdes de arquivo do Microsoft Excel. A versio XLSX é recomendada para o Microsoft
Excel 2010 ou superior, ja a versdo XLS é compativel com versdes mais antigas

“Biblioteca disponivel em https://pypi.org/project/beautifulsoup4/

SHTML Define o significado e a estrutura do contetido da web. Serve para dar significado e organizar as
informagbes de uma pagina na web
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Para finalizar a etapa de pré-processamento, as palavras, resultantes do processo de

stemming, foram vetorizadas utilizando as abordagens de Bag of Words e TF-IDF.

3.5 Modelagem

Conforme mostado na secdo 3.1 algoritmos escolhidos para categorizagao dos e-mails
foram o Mdquina de Vetores de Suporte (SVM), Naive Bayes Multilinear, k-Vizinhos Mais
Proximos k-NN e o de Regressdo Logistica. Foram utilizadas bibliotecas Python fornecidas
pelo scikit-learn. Diferentes parametros foram testados em cada algoritmo utilizado. Para
treinamento dos modelos, foram separados 33% dos e-mails para treino e 67% de e-mails para
teste.

Cada algoritmo de aprendizagem de maquina executou o modelo trés vezes, utilizando
duas técnicas distintas (TF-IDF e BOW), para vetorizar os textos. Para a técnica TF-IDF,
foram utilizados dois n-gramas distintos, um de dimens&o 1 (unigrama) e outro de tamanho 2
(bigrama), ou seja, considerando as duas técnicas, obtiveram-se 12 resultados de categorizacdo
dos e-mails. Nos resultados, TF-IDF-1 e TF-IDF-2 representam, respectivamente, as andlises
do TF-IDF utilizando unigrama e TF-IDF com bigramas.

Para verificar se os algoritmos mantém o comportamento com diferentes subconjuntos
de treino e testo, as execucoes dos modelos foram executadas trés vezes, portanto temos 36

resultados contendo as respectivas métricas de avaliacao.

3.6 Avaliacao

A medicdo de desempenho dos classificadores deste trabalho exige algumas métricas.
As métricas utilizadas foram: acuracia, precisdo, revocacdo e o F1-Score. Estas sdo métricas
simples e amplamente utilizadas em diferentes literaturas.

As métricas resultantes das trés execugdes dos algoritmos de ML foram comparadas
para verificar se os resultados sao consistentes.

O célculo das médias e desvios padrao também foram calculados para analisar o
comportamento dos algoritmos.

Utilizou-se matrizes de confusao normalizadas para, visualmente, verificar os algoritmos
de AM que obtiveram melhores resultados.

Por dltimo, o tempo de execucdo de cada algoritmo foi analisado apds notar um alto

intervalo de execucao para o algoritmo de Regressao Logistica.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

As secbes deste capitulo mostram os resultados experimentais da execucdo de diferentes
algoritmos de classificacdo que se diferenciam pelos algoritmos-base e pela arquitetura de
classificagdo.

Na primeira etapa, o pré-processamento, sdo removidas palavras irrelevantes para o
conjunto de resultados a ser exibido, ou seja, sao palavras que nao agregam valor significativo
para a categorizacdo. As palavras com frequéncia inferior a cinco ndo sdo utilizadas por se tratar
de palavras raras, que costumam n3o influenciar positivamente no processo de categorizacao,
ou entao sao erros ortograficos.

Os algoritmos de AM utilizaram a mesma base de e-mails, porém houve a validagao
cruzada, com 3 execuc¢des de cada algoritmo, para diminuir a chance de enviesamento nos
resultados. A Figura 13 apresenta a distribuicdo de categorias dos e-mails utilizados para o

estudo.

Figura 13 — Distribuicdo dos e-mails por categorias
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Fonte: O autor

Apds a aplicacdo das fungdes para a classificagdo, foi criada uma matriz de confusao
para estudar e obter os resultados da andlise.
As técnicas Frequéncia do Termo - Frequéncia Inversa dos Documentos (TF-IDF)

e Saco-De-Palavras (BOW) foram utilizadas para representar vetorialmente os textos de
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cada e-mail. Além disso, para o TF-IDF, foram utilizados unigramas (TF-IDF-1) e bigramas
(TF-IDF-2).

4.1 Modelo K-Nearest Neighbors

Empiricamente, foi determinado que k igual a 10 é o valor com maior capacidade de
obter bons resultados no algoritmo k-NN. Os experimentos relatados nesta secdo sao compostos
por trés execu¢oes dos classifcador k-NN, com trés conjuntos de dados distintos para treino e
testes (validacdo cruzada).

A Figura 14 demonstra a matriz de confusdo de uma das execugdes do algoritmo
k-NN utilizando a vetorizagdo da técnica BOW. N&o foi encontrado um motivo razoavel para
explicar o porqué diversas classes tiveram os resultados impactados pela classe "outros”. Talvez

seja devido a aleatoriedade de palavras presentes nesta categoria.

Figura 14 — Matriz de Confusdo do Modelo KNN de uma das execu¢des com o vetor BOW

Matriz de confusao normalizada
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A Tabela 1 mostra as médias e desvios padrao das execucdes do k-NN considerando
os trés vetores utilizados para o trabalho.
As médias obtiveram valores proximos, porém os desvios padrao do TF-IDF-1 e TF-

IDF-2 obtiveram maiores variagdes porque uma das execuc¢oes do k-NN em um dos conjuntos
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Tabela 1 — Média e desvio padrdo obtidos com o algoritmo k-NN com os vetores BOW,

TF-IDF-1 e TF-IDF-2

Vetor Acuricia% Precisao%  Revocacio%  F1-Score%
BOW 76.15 £0.46 77.66 £0.44 84.50 £1.29 76.15 £0.46
TF-IDF-1  77.60 £8.30 79.52 £5.39 87.50 £1.94 77.60 £8.30
TF-IDF-2 77.53 £9.05 79.73 £6.10 87.85 £1.96 77.53 £9.05

de testes e treino, teve uma variacdo de quase 10% na acurdcia.

4.2 Modelo Regressdo Logistica Multiclasse

O modelo de Regressdo Logistica Multiclasse (RL Multiclasse) apresentou 6timos

resultados. Tal fato é mostrado na matriz de convolu¢do normalizada apresentada na Figura

15, obtida em uma das execugdes. Quanto mais escura for a diagonal principal da matriz de

convolugao, melhor o resultado do algoritmo.

Categoria Verdadeira

Figura 15 — Matriz de Confusdao do Modelo Regressao Logistica Multiclasse de uma das
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Regressao Logistica, demonstram a alta assertividade e consisténcia neste modelo.

Tabela 2 — Médias obtidas com o algoritmo Regressao Logistica e vetores BOW, TF-IDF-1 e
TF-IDF-2

Vetor Acurécia% Precisao%  Revocacdo% F1-Score%

BOW 90.76 £0.62 89.74 £0.96 90.76 £0.62 89.81 +£0.83
TF-IDF-1 91.57 £0.70 91.184+1.37 91.57 £0.70 91.01 £0.96
TF-IDF-2  91.90 £0.36 91.60+0.83 91.90 +£0.36 91.39 £0.60

4.3 Modelo Naive Bayes Multinomial

Com resultados melhores que o k-NN, porém abaixo dos resultados obtidos com RL e
SVM, o modelo que utilizou o algoritmo Naive Bayes Multinomial (NB Multinomial) também
obteve bons resultados. O NB apresentou melhores resultados ao utilizar o vetor Bag-of-Words.
As médias (Tabela 3) das métricas apresentadas obtiveram resultados superiores em comparagdo
aos resultados obtidos ao utilizar o TF-IDF-1 e TF-IDF-2.

Tabela 3 — Média e Desvio padrao obtidos com o algoritmo NB Multinomial e vetores BOW,
TF-IDF-1 e TF-IDF-2

Vetor Acuracia%  Precisio% Revocacdo% F1-Score%

BOW 85.76+1.10 85.00£2.36 85.76+1.10 83.96+1.81
TF-IDF-1  77.83+1.04 74.18£3.13 77.83+1.04 71.27£1.62
TF-IDF-2  80.63+0.88 79.17£3.16 80.63+0.88 75.81+1.37

Ao comparar as matrizes de convolugdo nas Figuras 16 e 17, utilizando os vetores BOW
e TF-IDF respectivamente, nota-se o enviesamento por parte do segundo, e maior precisao
e sensibilidade do primeiro. Parte considerdvel dos e-mails foram classificados erroneamente

como "oferta” (Falsos Positivos) na utilizagdo do TF-IDF, demonstrando alto enviesamento por

parta da classe majoritdria.
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Figura 16 — Matriz de Confusdao do Modelo Naive Bayes Multinomial com BOW

Matriz de confus@o normalizada
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Figura 17 — Matriz de Confusdo do Modelo Naive Bayes Multinomial com TF-IDF-1
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O modelo SVM apresentou resultados similares aos encontrados no de Regressao

Logistica (RL). Ainda comparando-os, o SVM obteve alta superioridade no tempo de execugdo

para finalizar as classificacbes. Enquanto o SVM levava menos de 1 minuto, o algoritmo de RL

demorava em média 15 minutos para finalizar as classificagoes.

Quase n3o houve diferenca entre os resultados do SVM com os trés vetores, conforme

constatado na Tabela 4.

A figura 18 apresenta alta taxa de acertos, com excecdo das categorias "outros”,

"educacao”’ e "informativo”.

Tabela 4 — Média e desvio padrdo obtidos com o algoritmo SVM e vetores BOW, TF-IDF-1 e
TF-IDF-2

Vetor Acurécia% Precisio%  Revocacio%  F1-Score%
BOW 89.57 +£0.91 88.91 £1.15 89.57 +£0.91 88.98 £1.11
TF-IDF-1 91.50 £0.71 90.57 £1.15 91.50 £0.71 90.63 £0.99
TF-IDF-2 91.50 £0.10 90.74 £0.40 91.50 #0.10 90.68 £0.28
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Figura 18 — Matriz de Confusao do Modelo SVM
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4.5 Comparacdo dos Resultados

Analisando apenas os resultados das métricas dos algoritmos de Regressao Logistica e
o SVM, a pequena diferenca n3o justifica a escolha entre um e outro. Porém, a diferenca no

tempo de execucao entre esses algoritmos foi consideravel, como pode-se observar na tabela 5.

Tabela 5 — Tempo de execucao dos algoritmos

Algoritmo Tempo médio (segundos) Tempo médio normalizado %
SVM 49 4.68
Naive Bayes 45 4.30
k-NN 62 5.93
Regressao Logistica 890 85.09

Apesar de ser uma solucdo simples em comparacao com as demais, o vetor de repre-
sentacdo BOW obteve melhor resultado em trés algoritmos dos quatro analisados. Analisando
apenas pelas médias das métricas, o BOW se sobressairia somente no algoritmo SVM, porém o

baixo desvio padrdo (melhor consisténcia) frente aos demais foi determinante para sua escolha
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no algoritmo k-NN. Os tempos de execucao, destacados na tabela 5, e resultados similares nas
métricas apresentadas na Tabela (6) determinaram a escolha do BOW também no algoritmo
de Regressdo Logistica Multiclasse (RL Multiclasse).

Inicialmente era esperado que a Frequéncia do Termo - Frequéncia Inversa dos
Documentos (TF-IDF) com unigrama (TF-IDF-1) ou bigrama (TF-IDF-2), apontariam melhores

resultados, porém, neste trabalho, o BOW foi o que se destacou positivamente.

Tabela 6 — Ordem decrescente dos melhores algoritmos, em decorréncia das métricas e tempo
de execucao

Modelo Vetor Acurdcia%  Precisio%  Revocacdo  F1-Score%

SVM TF-IDF2 91.30+0.91 91.43+1.15 91.30+0.91 91.06+1.11
Regressdo Logistica  BOW  91.90+0.62 91.60+0.96 91.60+0.62 91.39+0.83
Naive Bayes BOW  85.76+1.10 85.004+2.36 75.76+1.10 73.96+1.81

k-NN BOW  76.15+0.46 77.66+0.44 84.504+1.29 76.15+0.46
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5 CONCLUSAO

As mensagens de e-mail, cada vez mais, sdo utilizadas como meio de comunicagao
entre as pessoas, seja no contexto pessoal ou profissional. Dado o alto volume de informagdes
que cada pessoa recebe por dia, a necessidade de organizar essas mensagens para nao se
perder informagdes importantes é cada vez maior. O problema maior consiste na falta de
disponibilidade de tempo em organizar manualmente essas mensagens. Neste cenario, surge a
crescente necessidade de que a classificagdo seja feita de forma automatica.

Com este trabalho foi possivel construir abordagens de Aprendizagem de Maquina
para classificar os documentos de textos, contidos nas mensagens eletronicas, de forma semi-
automatica. A humana ainda foi necessaria para categorizar previamente a base de e-mails
estudada.

Existem diversos algoritmos de Aprendizagem de Maquina amplamente utilizados para
categorizar textos. Os quatro algoritmos utilizados, SVM, Naive Bayes, Regressao Logistica e
k-NN, se mostraram eficazes para resolucdo do problema estudado.

A técnica de vetorizacao do Bag of Words, apesar de mais simples, obteve resultados
melhores que o TF-IDF em 75% dos algoritmos.

Através deste trabalho, verificou-se que a utilizacdo de técnicas de Aprendizado de
Maquina é util na classificacdo de e-mails em diferentes categorias. Para a classificacao de
uma base de dados que apresentam grande variedade de informacoes, o algoritmo Mdquinas de
Vetores de Suporte (SVM) foi o que apresentou melhor desempenho em relagdo aos demais
algoritmos, com uma acurdcia de 91.30%, precisado de 91,43%m revocacdo de 91,30% e F1-Score
de 91,06%. Apesar do algoritmo SVM ter obtido as melhores métricas, os algoritmos restantes,
Regressdo Logistica (RL), Naive Bayes (NB) e k-Vizinhos Mais Préximos (k-NN), apresentaram
uma boa acurécia (91.9%, 85.76% e 76.15% respectivamente). Importante destacar que o
algoritmo de Regressdo Logistica ndo obteve o melhor resultado devido ao seu alto tempo de
execucdo comparado com os demais. Os resultados das métricas, obtidos com este estudo,
indica que os quatro algoritmos testados (SVM, RL, NB e k-NN) podem ser aplicados em

casos similares de categorizacao de mensagens eletronicas com base no corpo de e-mail.

5.1 Trabalhos Futuros

Para continuacao deste trabalho fica definidas algumas possibilidades que poderiam
melhorar o estudo e os resultados obtidos:
e Utilizar técnicas de oversampling e undersampling para diminuir o enviesamento dos
resultados para as classes majoritarias;
e Remover uma parcela consideravel dos e-mails, até que seja obtido a mesma quantidade

de e-mails para cada categoria. Isto equilibraria o nimero de e-mails por categoria e
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diminuiria o problema da base de estudo conter classes majoritdrias;

e Utilizar outros dados e metadados que compdem os e-mails, como remetente, assunto e
destinatario(s);

e Determinar uma base de dados mais genérica, ou seja, com menos categorias. A categoria
"autenticacdo”, por exemplo, também poderia ser classificada na categoria "conta"devido
as suas similaridades;

e Utilizar outras métricas para validar os resultados, como a curva ROC e a média macro.
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