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Resumo:

A classificacdo de documentos cientificos, diante do nimero expressivo de producédo e disponibilizacéo
informacional, € um desafio contemporaneo para a Ciéncia da Informacao. Diante disso, propde-se fazer um
experimento com algoritmos de Machine Learning, para entender de que maneira essas ferramentas,
podem processar dados textuais e gerar métricas de validacdo. A acuracia, € uma métrica de validacéo
para entender este processo de classificacdo na analise de dados nao estruturados, como os documentos
textuais. A metodologia se baseia nas concepc¢des de Mineragdo de Textos, que dispde de ferramentas
para estruturar andlise de dados néo estruturados ou semiestruturados. Ao aplicar diferentes algoritmos de
Machine Learning na massa de textos, requer observar o comportamento destes no processamento dos
dados. A pesquisa preliminar foi promissora, no que se refere, a entender como se comporta a aplicacdo de
algoritmos de Machine Learning em dados textuais. Conclui-se que, estudos em torno da area de Data
Sciense, particularmente usando algoritmos de Machine Learning podem ser aprofundados e aplicados na
Ciéncia da Informacao, com o propésito de agregar valor para diversas &reas da ciéncia, em particular, para
os profissionais da informacéo.

Palavras-chave: Ciéncia da Informacg&o; Machine Learning; Classificacdo textual, Dados ndo-estruturados;
Algoritmo.

Abstract:

The classification of scientific documents, given the significant number of production and
information availability, is a contemporary challenge for Information Science. Therefore, it is
proposed to do an experiment with Machine Learning algorithms, to understand how these tools
can process textual data and generate validation metrics. Accuracy is a validation metric to
understand this classification process in the analysis of unstructured data, such as textual
documents. The methodology is based on the concepts of Text Mining, which has tools to structure
analysis of unstructured or semi-structured data. When applying different Machine Learning
algorithms in the mass of texts, it is necessary to observe their behavior in the data processing.
Preliminary research was promising, in terms of understanding how the application of Machine
Learning algorithms in textual data behaves. It is concluded that studies around the area of Data
Sciense, particularly using Machine Learning algorithms, can be deepened and applied in
Information Science, with the purpose of adding value to several areas of science, in particular, for
information professionals.

Keywords: Information Science; Machine Learning; Text classification; Unstructured data;
Algorithm.

1. Introducgéo de elaboracdo de modelos analiticos de

processamento de dados. Como observa

O presente texto faz parte de uma
investigacao preliminar, para compreender se
algoritmos de Machine Learning séo capazes
de obter uma boa acuréacia (CA) no processo
de classificacdo textual. Importante destacar
que Machine Learning, € o aprendizado de
maquina, que estabelece ferramentas de
analise de dados, que permite a automacao

Jordan e Mitchell (2015, p. 255, traducédo
nossa), “O estudo do aprendizado de
maquina é importante tanto para abordar
questbes cientificas e de engenharia
fundamentais, quanto para software de
computador altamente praticos que sao
produzidos e utllizados em diversos
aplicativos.” Diante disso, deseja-se testar a
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importancia de estudos de Data Science e
sua aplicacdo na Ciéncia da Informacéo,
para auxiliar no processo de andlise de
corpus textual. Compreende-se que 0S
estudos de Data Sciense que envolvem as
informacbes, o0 processo de selegdo,
preparacéo, transformacao,
desenvolvimento, processamento e analise
de dados, sao significativos para a Ciéncia
da Informagéao.

O corpus selecionado esta para uma
perspectiva de andlise de dados nao-
estruturados. Sendo que, o objeto da
investigacdo esta direcionado aos trabalhos
publicados no ENANCIB 2021.

O Encontro de Pesquisa em Ciéncia
da Informacdo (ENANCIB), representa o
principal evento de pesquisa e de poés-
graduacédo da éarea de Ciéncia da Informacao
do pais. Aspira problematizar e refletir a
producéo cientifica da area, visto que, requer
fomentar amplo didlogo entre os
pesquisadores protagonistas nos programas
de pés-graduacdo. O evento é direcionado
para estimular troca de experiéncias
académico-cientificas e pela solidificacdo de
lacos académicos no ambito nacional e
internacional.

A presente investigacdo trard a
aplicacdo de técnicas de Mineragdo de
Texto, para alcancgar a hipotese projetada. A
Mineracdo de Texto, segundo Barion e Lago
(2008, p. 125), é identificada como uma
extensdo da area de Data Mining; e de
acordo com Thuraisinggham (1999, p. 210),
tem por objetivo central extrair modelos e
associacbes singulares de uma gama
significativa de um banco de dados textual.
Ainda na concepcéo de Barion e Lago (2008,
p. 123), esses processos possibilitam usar
conjuntos de estratégias para navegar,
organizar, achar e descobrir informagdes em
base de textos.

No dizer de Wives (2004, p. 66) é
enfatizado que a maneira béasica de
Mineracdo de Texto, estd relacionado na
exploracdo e identificagdo de terminologias
relevantes na composicdo de um grupo de
documentos, como também instituir padrées
textuais e projetar grupos tematicos de
contetidos pela periodicidade de
aparecimento de termos no corpus a ser
investigado. Esse processo de mineracao de

texto, se caracteriza como um método de
suporte para pesquisadores, a fim de
possibilitar um novo prisma informacional, em
grande e significativa colecéo de textos.

A Mineracdo de Texto emerge em
consequéncia da necessidade de explorar,
de maneira automatica, modelos e anomalias
informacionais em documentos. Segundo
Aranha e Passos (2006, p. 125), a Mineracédo
de Texto, € uma &rea do conhecimento
multidisciplinar, que permeia diversos
campos da ciéncia, como “Informatica,
Estatistica, Linguistica e Ciéncia Cognitiva”,
conforme esta investigagdo preliminar,
entende-se que a Ciéncia da Informacao,
também é um campo cientifico de atuacdo na
Mineracgéo de Texto.

Nossa questdo é: Em que medida
algoritmos de Machine Learning sdo capazes
de processar métricas de validacdo em
classificagédo de dados textuais?

2. Objetivos

Este artigo tem o objetivo de diagnosticar
se algoritmos de Machine Learning,
aplicados em dados néo-estruturados, sdo
capazes de classificar documentos textuais,
pelo olhar das técnicas de classificagdo dos
bibliotecarios. Tendo como corpus de
pesquisa os artigos publicados no ENANCIB
2021.

3. Procedimentos Metodolégicos

A execucdo dessa investigagcdo
fundamenta-se na Mineracdo de Texto, uma
vez que, estabelece procedimentos de
extracdo de padrbes em significativas
guantidades de textos, tendo como atributo a
linguagem natural, e geralmente, para ser
utilizados com obijetivo especifico. Visto que,
a Mineracdo de Texto, requer selecionar
conhecimentos relevantes de dados néo
estruturados ou semiestruturados.

As etapas desenvolvidas nesta
pesquisa, esta representada logo a seguir:

Figura 1 — Etapas do processo de andlise dos dados
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Fonte: Os autores (2022)

O primeiro passo para atingirmos o
objetivo proposto, foi compreender o0s
processos necessarios para a aplicacdo da
Mineracdo de Texto, em particular, nos
dados selecionados para esta investigacao.
Seguindo a concepg¢do de Aranha (2007, p.
150), a Mineracdo de Texto, estd permeada
por quatro macro etapas: “coleta, pré-
processamento, indexagdo e andlise da
informacao”.

A posteriori, iniciamos a coleta dos
dados, nos Anais do ENANCIB - 2021. Essa
etapa, segundo Schiessl e Medeiros (2011,
p. 100), consiste na elaboracdo do objeto da
pesquisa, formada na Mineracdo de Texto,
por uma base textual, no qual sera
trabalhada no processo de analise. Pode-se
denominar esta base de textos, como
Corpus; composto por um grupo de textos,
gue representa um conjunto de linguagens
naturais. O corpus desta investigacao foi
extraido do Anais do ENANCIB - 2021, foram
selecionados 342 artigos, separados por
GTs: GT1 (19); GT2 (38); GT3 (38); GT4
(49); GT5 (42); GT6 (32); GT7 (26); GT8 (43);
GT9 (15); GT10 (25); GT11 (15).

Posteriormente, na segunda etapa
denominada pré-processamento, que é
caracterizada por ser responsavel pela
construcdo de uma estrutura representativa
dos documentos textuais. No qual pretende-
se com este processamento, aprimorar a
organizacdo e a qualidade dos dados. Esta
acao consiste em aplicar diversas maneiras
de transformacdes nos documentos textuais,
com a ideia de estruturar estes grupos de
documentos, para poderem ser submetidos a
algoritmos de mineracdo de texto. No dizer
de Aranha e Passos (2006, 132), as
estratégias utilizadas nos “tratamentos dados

ao texto durante essa fase podem ser feitos
tanto de forma automatizada como feitos por
humanos, porém o desempenho dos
sistemas automaticos € extremamente
superior.” E segundo Spark-Jones e Willet
(1997, p. 5), essa etapa de pré-
processamento “inclui tokenizagdo, limpeza
de dados e eliminagao de stopwords.” Nesta
fase, foi analisado a necessidade de preparar
0s textos para que a observagdo seja
eficiente. ldentificou-se que a massa
documental estava desbalanceada,
percebendo que em cada delimitagdo dos
grupos de trabalho, hd uma quantidade
diferente de artigos. Deste modo, opta-se por
equilibrar a massa textual, para obter um
mapeamento equitativo dos dados, sem
enviesar 0s resultados pelo
desbalanceamento das categorias. Isto
posto, 0s dados textuais foram
reorganizados, equiparando cada grupo de
trabalho do ENANCIB 2021, totalizando 165
artigos, distribuindo 15 artigos por GT (GT1 /
GT2/GT3/GT4/GT5/ GT6/ GT7 /1 GT8/
GT9/GT10/GT11).

Ainda nesta perspectiva de pré-
processamento dos dados, como terceira
etapa do processo, tem-se a indexagdo dos
dados, que objetiva uma acessibilidade
rapida e eficiente destas informacbes, a
busca por palavras. Faz parte da Mineracao
dos dados, onde se seleciona a tarefa que
serd executada, conforme a necessidade
desejada.

O proximo passo refere-se a
construcdo de uma estrutura de dados,
composta pelas etapas anteriores, no qual,
aplica-se algoritmos de mineracdo de dados,
com o objetivo de extrair os conhecimentos.
Por fim, é feita a analise da aplicacao dos
algoritmos, entrando na etapa de analise e
leitura dos dados gerados.

Todos o0s processos embasados
teoricamente, expostos anteriormente, foram
seguidos para obter-se os resultados
preliminares de analise. As etapas seguidas
para a execucdo do mapeamento do
processamento dos textos, estdo ilustradas
na Figura 2:
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Figura 2 — Mapeamento do processo de execucéo da
Mineracao de Texto

Logstic Regression

Neural Network
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Gradient Boostng

Fonte: Elaborado pelos autores usando o software
Orange Canvas (2022)

4. Resultados

Nesse passo, processa-se 0s dados
textuais com objetivo de identificar a acuracia
de acerto de classificacdo pelos algoritmos.
O escopo da acuracia para 0 processamento
e leitura dos dados, fornece-nos uma juncdo
entre exatidao e precisao,
consequentemente, oferece-nos resultados
proximos do valor real das classificagbes. O
fator selecionado para o processamento dos
dados foi a validagdo cruzada, com namero
dez de dobras e 70% para treino com 30%
dos dados para teste.

Para a construcdo das amostragens,
foram utilizados o0s seguintes algoritmos:
KNN, executa previsdes conforme as classes
mais préximas, utilizou-se cinco como
vizinhos mais préximos, sendo a métrica
euclidiana e peso uniforme; Redes Neurais
(Scikit-Learn), usando Perceptron
multicamadas, que é capaz de aprender
modelos néo lineares e lineares, sendo
parametro utilizado para esse algoritmo 200
como numero maximo de interag@es; Logistic
Regression, essa ferramenta representa o
algoritmo de classificacdo de regressao
logistica com regularizagdo, onde utilizou-se
o tipo de regularizacdo Ridge (L2); Gradient
Boosting, algoritmo que utiliza a combinagéo
de resultados de preditores fracos, com a
intencdo de elaborar modelos preditivos, os
parametros aplicados foram de 100 para o
namero de arvores e taxa de aprendizagem
de 0,100 e Constant, que gera uma amostra

0 qual na maioria das vezes prevé a maior
parte para tarefas de classificacdo e valor
médio para fun¢des de regressao.

Posterior a execucdo dos testes,
com os diversos algoritmos de Machine
Learning, foi selecionado o algoritmo Logistic
Regression. A selecdo desse algoritmo,
fundamenta-se, pela sua caracteristica de
processamento e visualizacdo das relacbes
entre os dados. Em face do exposto, elegeu-
se a acuracia como métrica de validacao
para a presente observacao. Visto que, a CA
(acuracia) significa a proximidade de
resultado levando em consideracdo o seu
valor de referéncia real, ou seja, quanto
maior o nivel de acuracidade, mais perto do
modelo significa o resultado encontrado.

Dessa maneira, segue-se com 0S
resultados dos testes aplicados nos dados
textuais selecionados e pré-processados.
Observa-se a figura 3:

Figura 3 — Analise do algoritmo selecionado

Model AUC CA  F1  Precision Recall
kNN 0932 0952 0.733 0733 0733

Meural Metwork 0970 0.945 0710 0.688 0.733
Logistic Regression  0.960 0.932 0.714 0.769 0.667
Gradient Boosting 0,927 0,939 0.643 0.692 0.600
Constant 0,500 0900 0.000 0.000 0.000

Fonte: Elaborado pelos autores usando o software
Orange Canvas (2022)

Ao extrair os dados processados no
teste com o algoritmo Logistic Regression,
verifica-se que a CA (acuracia) extraida foi
de 95%.

Na figura 4, é possivel fazer a leitura
que o algoritmo Logistic Regression
representou na Mineragdo dos textos
selecionados.

Para executar a leitura destes dados
gerados, utilizou-se a Confusion Matrix, que
apresenta 0 nuUmero ou propor¢ao entre a
classe prevista e a atual. Esses resultados
foram consequéncia dos dados gerados pela
avaliacéo do algoritmo Logistic Regression.
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Figura 4 — Analise do processamento dos dados
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Fonte: Elaborado pelos autores usando o software

Visualiza-se na
processamento dos dados, e

Orange Canvas (2022)

figura 4, o]
indicam a

seguinte leitura:

GT1 (15 artigos), 10 artigos estéo
conforme respectiva classe, no
entanto, existem: 1 artigo para o GT8,
1 artigo para o GT5, 1 artigo para o
GT3 e 2 artigos para o GT6. Dessa
maneira, de acordo com a previsdo
de proporcéo, 66,66% dos artigos do
GT1 pertencem a sua classificagdo
prévia,;

GT2 (15 artigos), 11 artigos estdo
conforme respectiva classe, no
entanto, existem: 2 artigos para o
GT8 e 2 artigos para o GT1. Sendo
assim, de acordo com a previsdo de
proporcdo, 73,33% dos artigos do
GT2 pertencem a sua classificagédo
prévia;

GT3 (15 artigos), 7 artigos estédo
conforme respectiva classe, no
entanto, existem: 2 artigos para o0
GT8, 3 artigos para o GT4, 1 artigo
para o GT11 e 2 artigos para o GT6.
Dessa maneira, de acordo com a
previsdo de proporcdo, 46,66% dos
artigos do GT3 pertencem a sua
classificacéo prévia;

GT4 (15 artigos), 11 artigos estdo
conforme a respectiva classe, no
entanto, existem: 1 artigo para o GT8,
1 artigo para o GT5 e 2 artigos para o
GT6. Dessa maneira, de acordo com
a previsao de proporcao, 73,33% dos
artigos do GT4 pertencem a sua
classificacdo prévia;

GT5 (15 artigos), 9 artigos estédo
conforme a respectiva classe, no
entanto, existem: 1 artigo para GT8, 1
artigo para GT10, 1 artigo para GT1,
1 artigo para GT3, 1 artigo para o
GT11l e 1 artigo para GT7. Dessa
maneira, de acordo com a previsdo
de proporcdo, 60% dos artigos do
GT5 pertencem a sua classificacdo
prévia;

GT6 (15 artigos), 11 artigos estédo
conforme respectiva classe, no
entanto, existem: 2 artigos para o
GT1, 1 artigo para o GT3 e 1 artigo
para o GT7. Sendo assim, de acordo
com a previsdo de proporgéo, 73,33%
dos artigos do GT6 pertencem a sua
classificagdo preévia.

GT7 (15 artigos), 13 artigos estédo
conforme a respectiva classe, no
entanto, existem: 1 artigo para o
GT11l e 1 artigo para o GT6. Sendo
assim, de acordo com a previsdo de
propor¢cédo, 86,66% dos artigos do
GT7 pertencem a sua classificacdo
prévia;

GT8 (15 artigos), 7 artigos estédo
conforme a respectiva classe, no
entanto, existem: 1 artigo para o GT1,
1 artigo para o GT11, 1 artigo para o
GT2, 1 artigo para o GT9, 3 artigos
para o GT7 e 1 artigo para o GT6.
Dessa maneira, de acordo com a
previsdo de proporcdo, 46,66% dos
artigos do GT8 pertencem a sua
classificagéo prévia;

GT9 (15 artigos), 11 artigos estdo de
acordo com a respectiva classe, no
entanto, existem: 2 artigos para o
GT8 e 2 artigos para GT10. Sendo
assim, de acordo com a previsdo de
propor¢cédo, 73,33% dos artigos do
GT9 pertencem a sua classificacédo
prévia;

GT10 (15 artigos), 10 artigos estédo
conforme respectiva classe, no
entanto, existem: 1 artigo para o
GT5, 1 artigo para o GT3, 2 artigos
para o GT9 e 1 artigo para o GT7.
Dessa forma, de acordo com a
previsdo de proporcdo, 66,66% dos

V Workshop de Informag&o, Dados e Tecnologia, UFES, Brasil



artigos do GT10 pertencem a sua
classificacao prévia;

e GTI11 (15 artigos), 9 artigos estédo
conforme a respectiva classe, no
entanto, existem: 1 artigo para o GT8,
1 artigo para o GT4, 1 artigo para o
GT5, 2 artigos para o GT7 e 1 artigo
para o GT6. Sendo assim, de acordo
com a previsdo de proporcao, 60%
dos artigos do GT11 pertencem a sua
classificacéo prévia;

O processamento dos dados com o
algoritmo Machine Learning, demonstrou a
possibilidade de validacéo, no
processamento de mineracdo de texto com
0s cinco algoritmos testados, inclusive, com o
Logistic Regression, selecionado para a
apresentacgao dos indices de CA da analise.

A mineracgao de textos indicou, nesta
perspectiva, uma estratégia importante, cuja
intencdo, de acordo com Feldman e Hirsh,
citados por Wives (2004, p. 80), significa
‘constituir-se  em um meio efetivo de
recuperacdo, filtragem, manipulacdo e
resumo do conhecimento contido em grandes
volumes de informacBes textuais, para
apresenta-lo em forma de gréficos, listas ou
tabelas para o consumo de suas
informacoes.”

5. Consideracgfes Finais

Esta pesquisa preliminar, identificou que
analisar informacdes em documentos nao
estruturados significa um desafio. Mesmo
com 0s avancos no ambito da tecnologia
informacional, salienta-se a necessidade de
trilhar caminhos de preparacdo dos
documentos textuais, a fim de qualificar os
dados, para  obter resultados no
processamento desses dados.

Diante dos resultados obtidos, a partir do
processamento dos dados textuais,
demonstrou-se a viabilidade de
aprofundamento na investigacao. A
possibilidade de entender quais o0s
elementos foram levados em consideracdo
na classificacdo dos textos feitas pelo
algoritmo.

E interessante observar que ao
aumentar o volume de dados a ser testado,
pode-se conseguir identificar elementos
interessantes de andlise, como a GTs de

trabalho que podem ter conteddos mais
aderentes entre eles, ou ainda grupos de
trabalho que tenham termos mais
significativos que os colocam em situacéo de
exclusividade de tema em relacdo a outros
GTs.

A mineracdo de textos, a partir das
concepcbes de Data Science, permite a
construcao de ferramentas de extra¢ao e uso
de dados, que tém a fortalecer as pesquisas
na Ciéncia da Informacao.
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