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RESUMO

A Novelty Detection, ou deteccdo de novidade em documentos, € uma tarefa desafiadora e
de grande relevancia na atualidade. A literatura trata este problema sob distintas abordagens,
utilizando aprendizado supervisionado, nao supervisionado, autosupervisionado, entre outros.
Este tema é especialmente significativo no campo do Processamento de Linguagem Natural,
visto que o intuito é diferenciar textos que pertencem a um conjunto ja conhecido daqueles
que trazem informacgdes inéditas ou emergentes. Neste trabalho, propde-se investigar distintos
métodos nao supervisionados de detecc¢do de novidade em um conjunto de dados de noticias,
com o objetivo de compara-los com métodos supervisionados. Foram avaliados métodos
como Local Outlier Factor, Isolation Forest e Elliptic Envelope, € uma abordagem moderna
baseada na arquitetura RAG com modelos de linguagem de grande escala, comparando-os
com baselines estabelecidos na literatura. As métricas utilizadas incluem precisao, recall,
F1-score e acuracia. Os resultados demonstraram que o método LOF alcangou desempenho
promissor, com F1 de 80,90% e acuracia de 85,80%, em comparagcao com o0s baselines do
estado da arte.

Palavras-chave: deteccdo de anomalias; outliers ; classificadores; lim.



ABSTRACT

Novelty Detection in documents is a challenging task of great relevance today. The literature
addresses this problem through different approaches, using supervised learning, unsupervised
learning, self-supervised learning, among others. This topic is especially significant in the field of
Natural Language Processing, as the goal is to differentiate texts belonging to a known set from
those bringing new or emerging information. In this work, we propose to investigate different
unsupervised models for novelty detection in a news dataset, with the objective of comparing
them with supervised models. Models such as Local Outlier Factor, Isolation Forest, and Elliptic
Envelope were evaluated, along with a modern approach based on the RAG architecture with
Large Language Models, comparing them with baselines established in the literature. The
metrics used include precision, recall, F;-score, and accuracy. The results demonstrated that
the Local Outlier Factor model achieved promising performance, with an F1 of 80.90% and
accuracy of 85.80%, compared to state-of-the-art baselines.

Keywords: anomaly detection; outliers ; classifiers; llm; .
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1 INTRODUCAO

Diariamente, milhares de artigos sdo publicados em portais e jornais, tornando pratica-
mente inviavel para o leitor comum identificar, de imediato, quais textos realmente introduzem
informacao nova. Diante desse cenario, destaca-se a detecgao de novidade (novelty detection).
Dentro desse campo, na literatura, o conceito associa-se ao ciclo de Knowledge Discovery in
Databases (KDD), definido como “o processo nao trivial de identificar informacdes validas, no-
vas, potencialmente Gteis e, em Ultima andlise, conhecimento compreensivel a partir dos dados”
(BREUNIG et al., 2000). Nesse enquadramento, a detecgao de novidade, busca desenvolver sis-
temas capazes de identificar padroes inéditos e informacdes exclusivas em comparagdo com
um conjunto de referéncias ja estabelecido.

O entendimento desses sistemas ocorre por meio da diferenciacdo entre anomalias,
outliers e ruido. Na literatura classica, Hawkins (1980) descreve um outlier como “uma observa-
¢cao que se desvia tanto das demais que levanta suspeita de ter sido gerada por um mecanismo
distinto”. Aggarwal (2017) denomina anomalias como instancias que nao se ajustam ao com-
portamento normal definido. Assim, enquanto outlier enfatiza o desvio estatistico, anomalia é
mais abrangente, aplicado a qualquer instancia que se comporte de maneira inesperada. Por
sua vez, Chandola, Banerjee e Kumar (2009) definem ruido como um fenédmeno presente nos
dados que nado interessa ao analista e, simultaneamente, dificulta a andlise. Dessa forma, o ru-
ido representa dados indesejados que devem ser interpretados e removidos, ao passo que as
anomalias ou outliers podem conter informacoes relevantes. Teng, Chen e Lu (1990) reforcam
a ideia que detectar anomalias e remover ruido sdo atividades relacionadas, porém distintas.
Diante dessa distincao, o grande desafio da deteccao de novidade consiste em discernir o ruido
e, simultaneamente, identificar outliers que introduzem informagao nova no conjunto de noticias,
diferenciando-os de anomalias que podem ndo necessariamente representar novidades para o
sistema.

Sob o ponto de vista metodolégico, a deteccdo de novidade entdo pode ser entendida
como uma generalizacdo das técnicas de classificacao para cenarios em que apenas a classe
“normal” esta disponivel. Aggarwal (2017) denomina essa adaptagdo como one-class analogs.
Trata-se de algoritmos supervisionados tradicionais, como Support Vector Machines (SVM) ou
arvores de decisao, que sao modificados para modelar apenas o comportamento da classe
normal. Essa modelagem ocorre, geralmente, por meio de um hiperplano que engloba todo
0 conjunto de dados normais. A partir disso, surgem variantes como a One-Class SVM ou o
Isolation Forest, projetadas especificamente para esse tipo de tarefa.

Neste contexto, o presente trabalho € voltado ao estudo dos principais desafios enfren-
tados pelos sistemas de deteccao de novidade em documentos de noticia. Propbe-se analisar
sistematicamente diferentes métodos nao supervisionados e abordagens contemporaneas ba-
seadas em modelos de linguagem de grande escala, com o intuito de identificar quais técnicas
apresentam melhor desempenho comparado com o estado da arte. Dado o carater nao su-
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pervisionado da abordagem adotada, o treinamento e teste séo realizados evento por evento,
respeitando as particularidades lexicais e semanticas inerentes a cada categoria tematica. Essa
estratégia ndo apenas preserva a especificidade linguistica de dominios distintos (como politica,
esportes ou negdcios), mas também se aproxima de cenarios reais de aplicagdo. Desta maneira,
os resultados obtidos visam oferecer diretrizes claras para futuras aplicagbes nessa area.

1.1 Objetivos

1.1.1  Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € investigar a eficdcia de métodos ndo supervisionados
para a detec¢do de novidade em documentos de noticia, fornecendo diretrizes claras quanto a
eficiéncia e aplicabilidade dessas técnicas em contextos jornalisticos.

1.1.2 Objetivos especificos

» Realizar levantamento bibliografico sobre métodos e algoritmos nao supervisionados
empregados na detecgéo de novidade;

+ |dentificar e analisar conjuntos de dados relevantes para experimentos em detecgcao
de novidade;

» Desenvolver e avaliar técnicas ndo supervisionadas e baseadas em arquitetura RAG
através de protocolos experimentais bem definidos;

» Comparar o desempenho das técnicas propostas com baselines estabelecidos na lite-
ratura, utilizando o conjunto de dados TAP-DLND 1.0 como referéncia.

1.2 Justificativa

A relevancia deste estudo esta diretamente ligada a sobrecarga de informagdes no jor-
nalismo atual. No contexto brasileiro, grandes portais de noticias como G1, UOL e Folha de
S.Paulo publicam centenas de matérias diariamente. Com esse volume massivo de reporta-
gens publicadas por esses portais, torna-se desafiador para jornalistas, pesquisadores e leito-
res identificar rapidamente o que é realmente novo e o que representa apenas uma repeticao.
Ferramentas automaticas de deteccao de novidade surgem como uma solu¢do promissora, mas
grande parte dos avancos recentes depende de recursos especificos, muitas vezes limitados a
conteudos em inglés.

Além disso, embora modelos de linguagem de larga escala tenham se destacado em
tarefas como traducao e resumo, a literatura demonstra que métodos nao supervisionados con-
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tinuam competitivos, especialmente em cenéarios sem dados rotulados (NAIR, 2023). A utilizacao
de um banco de dados jornalistico de benchmark atende a necessidade de um ponto de partida
sélido para a pesquisa.

Diante desse contexto, este trabalho investiga a aplicacao de diferentes métodos nao
supervisionados para detec¢cdo de novidade em documentos textuais. O objetivo principal é
avaliar e comparar o desempenho de técnicas como LOF, Isolation Forest e Elliptic Envelope,
além de abordagens modernas baseadas em arquitetura RAG com LLMs, utilizando um con-
junto de dados de noticias. Busca-se estabelecer uma anélise comparativa entre métodos néao
supervisionados e supervisionados, contribuindo para a compreensao de suas potencialidades
e limitagdes nesta tarefa. Dessa forma, contribui para a comunidade académica frente a neces-
sidade de diferentes solugdes em um contexto onde a detecgcao de novidade se torna cada vez
mais essencial.

1.3 Estrutura do documento

Este documento esta organizado em cinco capitulos. O Capitulo 1 apresenta a contextu-
alizagao da detecgao de novidade em documentos, além dos objetivos da pesquisa. O Capitulo
2 revisa os fundamentos tedricos, abordando o conceito de corpus, técnicas de representacao
vetorial, aprendizado de maquina aplicado a deteccao de novidade, métodos de deteccdo e
métricas associadas, além de exemplos e discusséo sobre trabalhos relacionados. O Capitulo
3 detalha a metodologia proposta, explicitando as etapas e procedimentos adotados. O Capi-
tulo 4 expde os resultados esperados e as métricas de avaliacdo que utilizadas para avaliar
a eficiéncia dos métodos investigados. Finalmente, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes da
pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta os fundamentos teéricos e metodoldgicos que sustentam o de-
senvolvimento deste trabalho. Inicialmente, sdo abordados os conceitos essenciais de Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN). Em seguida, explora-se a detecgao de novidade, discu-
tindo a terminologia adotada, a taxonomia dos métodos existentes e uma revisdo dos algoritmos
classicos. Posteriormente, sdo apresentados os avancgos recentes em PLN proporcionados pela
arquitetura Transformer, com destaque para a técnica de Geragdo Aumentada por Recuperacao
(RAG). Por fim, sao descritas as principais métricas de avaliagao utilizadas em tarefas de clas-
sificacao binaria.

2.1 Conceitos e fundamentos de processamento de linguagem natural

Para entender os diferentes tipos de processamento de linguagem, é necessario primeiro
compreender em qual categoria de aprendizado de maquina essa tarefa se encaixa. Como de-
fine Samuel (1959) , “aprendizado de maquina € o campo de estudo que da aos computadores
a habilidade de aprender sem serem explicitamente programados”. Esse campo é um subdo-
minio da inteligéncia artificial voltado ao desenvolvimento de modelos baseados em dados, e
pode ser dividido em diferentes abordagens.

2.1.1 Aprendizado supervisionado vs aprendizado ndo supervisionado

O aprendizado supervisionado, sendo o primeiro tipo, em que “os algoritmos recebem
dados rotulados e tentam aprender uma funcdo que relacione entradas as saidas deseja-
das” (GERON, 2021). Essa técnica é util quando se dispde de grandes volumes de dados anota-
dos, permitindo treinar classificadores a partir de exemplos previamente conhecidos. Por outro
lado, no aprendizado néo supervisionado “ndo ha rétulos, e o objetivo € encontrar estrutura
nos dados” (BISHOP, 2006). Essa abordagem é particularmente indicada em tarefas onde as
anomalias sao raras, desconhecidas ou sem rétulos.

No caso especifico do processamento de linguagem para deteccao de novidade, os
métodos empregados podem variar entre supervisionados ou ndo supervisionados. Isso se deve
a natureza intrinseca do conjunto de dados utilizado. Em todo caso, este trabalho observa o
problema de deteccéo de novidades como um problema de deteccao de outliers. Esta atribuicdo
terminoldgica sera discutida na Secao 2.2.1. Essas definicbes mostram que, mesmo quando se
utilizam algoritmos que normalmente sé&o aplicados em tarefas supervisionadas, os modelos
podem operar de forma nao supervisionada. Neste caso, 0 objetivo € determinar se uma nova
instancia se encaixa no padrao aprendido.
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2.1.2 Corpus e documentos no pré-processamento linguistico

No pré-processamento linguistico, subarea da recuperagao de informacao, surge o con-
ceito corpus, proveniente do latim, alusdo a corpo. Manning, Raghavan e Schiitze (2008), no
livro Introduction to Information Retrieval, definem um corpus como uma coleg¢ao organizada
de documentos, cuja finalidade principal é recuperar ou abstrair informagdes relevantes. Por
sua vez, McEnery e Hardie (2012), no livro Corpus Linguistics, detalham que um corpus deve
ser composto por textos preservados integralmente, acompanhados por metadados contextuais
(como autor, data, fonte e género), codificados e segmentados sistematicamente (por exem-
plo, por titulo, paragrafo e sentenga). Com base nessas definicdes, os documentos utilizados
nesta pesquisa correspondem a um corpus jornalistico, estruturado conforme as carateristicas
descritas acima.

Para trabalhar neste tipo de documentos, é necessario executar uma etapa inicial de pré-
processamento para extrair informacoes Uteis a partir do texto bruto. Segundo Grus (2019), o
processamento de texto ou Processamento de Linguagem Natural (PLN) envolve técnicas com-
putacionais que permitem a manipulagao e analise automatica da linguagem humana. Como é
possivel observar na Tabela 1, essas técnicas compreendem etapas especificas como limpeza,
tokenizacao, remocao de stopwords e lematizacdao. O mesmo autor destaca que a limpeza
dos dados é um passo essencial, pois frequentemente ha muita informagao irrelevante que pre-
cisa ser removida para evitar erros de interpretagdo. Por exemplo, noticias extraidas de sites
frequentemente incluem publicidade, tags HTML ou outros elementos.

Tabela 1 — Exemplo de pré-processamento linguistico em etapas

Etapa Transformacéo da Frase

Texto original <section> O presidente falou hoje no
evento. Clique aqui para saber mais!

Limpeza O presidente falou hoje no evento. Clique
aqui para saber mais

Tokenizagéo [“O”, “presidente”, “falou”, “hoje”,
“no”, “evento”, “Clique”, “aqui”, “para”,
“saber”, “mais”]

Remocao de stopwords [“presidente”, “falou”, “evento”, “Clique”,
“saber”]

Lematizacao [“presidente”, “falar”, “evento”, “clicar”,
“saber”]

Fonte: Autoria propria (2025).

A fokenizacdo, por sua vez, refere-se ao processo de dividir o texto em unidades meno-
res chamadas fokens, geralmente palavras ou termos individuais (JURAFSKY; MARTIN, 2020).
Esse procedimento facilita analises subsequentes, pois possibilita a quantificagdo e manipula-
cdo individualizada dos termos.

Por ultimo, temos os processos de remogao de stopwords e lematizagdo. A remogao
de stopwords consiste em eliminar palavras muito comuns e pouco informativas (por exemplo,
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artigos, preposicoes e conjungdes), que geralmente ndo contribuem para a diferenciacao do
conteudo textual (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008). J4 a lematizagao € o processo de
reduzir palavras flexionadas ou derivadas as suas formas base, facilitando o agrupamento de
termos semanticamente similares (JURAFSKY; MARTIN, 2020).

2.1.3 Representacoes Vetoriais

O pré-processamento € uma etapa fundamental no trabalho com textos. Para que al-
goritmos computacionais possam manipula-los, é necessario converté-los em representacdes
numéricas vetoriais. Essas representa¢des variam em complexidade e finalidade. Algumas cap-
turam apenas caracteristicas léxicas e estatisticas, como a frequéncia de termos, enquanto
outras incorporam informacdes semanticas, sintaticas e contextuais (GRUS, 2019). Em particu-
lar, a novidade léxica ocorre quando um texto utiliza combinagdes ou palavras diferentes, mas
sem introduzir novos fatos ou conceitos. Ja a novidade semantica representa um conceito iné-
dito em relagédo ao conjunto de referéncia. A Tabela 2 mostra a diferenga entre uma frase Iéxica
e uma frase semantica. Observa-se que, no primeiro caso, ha apenas uma reformulagéo lexical,
enquanto no segundo caso surge um elemento informacional novo (a contratagdo de um novo
treinador), caracterizando de fato uma novidade semantica.

Tabela 2 — Exemplo de diferenca entre novidade Iéxica e novidade semantica.

Novidade léxica

Noticia base: “O time venceu a partida por dois gols de diferenga.”
Nova noticia: “A equipe triunfou no jogo com uma vantagem de dois gols.”

Novidade semantica

Noticia base: “O time venceu a partida por dois gols de diferenga.”
Nova noticia: “O time anunciou a contratagdo de um novo treinador ap6s a vitéria.”

Fonte: Autoria propria (2025).

Na deteccao de anomalias, esses vetores suportam diferentes abordagens. Existem mé-
todos baseados em instancias que comparam distancias entre vetores de documentos individu-
ais. Ja os métodos de generalizagcao explicita modelam globalmente os dados normais por meio
de estruturas compactas, como subespacos ou hiperplanos (AGGARWAL, 2017). Nas préximas
segoes, serao aprofundados esses métodos, discutindo-se sua relevancia no aprendizado nao
supervisionado, além da exploragdo das técnicas estatisticas associadas.

Entre os métodos de representacao vetorial Iéxica mais tradicionais, destacam-se o mo-
delo Bag-of-Words (BoW) e o TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency). Con-
forme apresentado por Grus (2019), a ideia central do TF-IDF é ponderar os termos com base
em sua frequéncia no documento e na raridade nos demais documentos do corpus. Isso per-
mite reduzir a influéncia de palavras muito comuns (por exemplo “0”, “de”, “e”) e valorizar termos
mais caracteristicos de cada texto.
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As Tabelas 3 e 4 ilustram, de forma simplificada, as diferencas entre as representacoes
BoW e TF-IDF. Na Tabela 3, o BoW trata cada palavra como uma varidvel independente, consi-
derando apenas o numero de ocorréncias em cada documento, sem distinguir sua importancia
relativa. Ja o TF-IDF incorpora uma dimensao adicional estatistica, onde valores mais altos indi-
cam termos raros e distintivos do documento, enquanto valores proximos de zero correspondem
a palavras frequentes e pouco informativas. Assim, quanto mais raro for um termo dentro do cor-
pus, maior serd o seu peso TF-IDF, refletindo seu potencial de contribuir para a diferenciacéo

entre documentos.

Tabela 3 — Exemplo de representacao BoW

Doc | o | gato | dorme | cachorro | late | e
D1 1 1 1 0 0 |0
D2 1 0 0 1 1 0
D3 0 1 0 1 0 |1

Fonte: Autoria propria (2025).

Tabela 4 — Exemplo de representacao TF-IDF

Doc 0 gato | dorme | cachorro | late e
D1 0.176 | 0.176 | 0.477 0 0 0
D2 | 0.176 0 0 0.176 0.477 0
D3 0 0.176 0 0.176 0 0.477

Fonte: Autoria propria (2025).

Apds representar de forma vetorial os documentos, em muitos casos, devido a uma
grande quantidade de palavras unicas, surge o problema de uma alta dimensionalidade dos
dados, em que os dados se tornam esparsos e as métricas tradicionais de distancia perdem efi-
cacia (VERLEYSEN; FRANCOIS, 2005). Para lidar com este problema, surgiram técnicas que,
além de auxiliar na representagéo vetorial dos documentos, também contribuem para mitigar
os efeitos causados por outliers. Entre essas técnicas, destaca-se a Andlise de Componentes
Principais (PCA), que transforma os dados para um novo sistema de coordenadas, reduzindo
redundancias e capturando os padrdes gerais presentes nos dados (AGGARWAL, 2017). Essa
transformag@o melhora a interpretagdo das amostras representadas como vetores. Outra téc-
nica relevante é o Latent Semantic Indexing (LSI), que como o préprio nome indica, permite
capturar relagdes semanticas latentes entre palavras e documentos.

Como mencionado no Capitulo 1, textos geralmente contém uma grande quantidade de
ruido. Nesse contexto, o LS| demonstrou ser eficaz ao gerar representagdes mais robustas,
especialmente por reduzir os efeitos da sinonimia, quando diferentes palavras expressam o
mesmo conceito, e da polissemia, quando uma mesma palavra possui multiplos significados.
Como destacado por Aggarwal (2017), tais técnicas melhoram significativamente a qualidade
da recuperacao de informagdes em tarefas de similaridade textual.

Um dos avangos mais significativos na area é a capacidade de gerar embeddings con-
textuais. “Um embedding é um vetor denso de valores de ponto flutuante (0 comprimento do
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vetor € um parametro que vocé especifica)” (JURAFSKY; MARTIN, 2020). Ao contrario das
representagdes tradicionais, como Bag-of-Words ou TF-IDF, que sao esparsas e desconside-
ram a ordem e o contexto, os embeddings sdo vetores que representam palavras, sentencas
ou documentos como vetores densos em um espaco multidimensional a partir dos dados. Essa
definicao ressalta que os embeddings sao vetores densos em que palavras semanticamente si-
milares sdo mapeadas para pontos proximos no espaco vetorial (JURAFSKY; MARTIN, 2020).

A vista disso, surgiram modelos de representacdo densa baseados em vetores con-
tinuos, como o Word2Vec (MIKOLOQV et al., 2013) e o Doc2Vec (LE; MIKOLQOV, 2014). Como
pode ser observado na Figura 1, esses modelos aprendem representagdes contextuais, ou seja,
capturam o significado das palavras levando em conta o contexto em que estao inseridas. Essa
abordagem foi posteriormente superada pelos modelos baseados na arquitetura Transformer,
proposta por Vaswani et al. (2023), que revolucionaram o Processamento de Linguagem Na-
tural. Uma descricao mais aprofundada sobre a arquitetura Transformer e seus impactos sera
apresentada na Secao 2.3.

Figura 1 — Exemplo de Espaco Vetorial Seméntico Tridimensional Gerado pelo Word2Vec

Cosmos

astronaut (0, 5, 15)

plane (0, 10, 10)
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Technique

Nature

Fonte: Logunova (2023).

Finalmente, uma comparagdo resumida entre dois tipos de representacdes vetoriais
pode ser observado na Tabela 5. As representacdes Iéxicas ndo capturam semantica nem
contexto, em comparagdao com 0s embeddings que oferecem vetores menores, contextuais e
semanticamente informativos. Essa diferenga € fundamental na escolha da representacao para
deteccado de novidade.
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Tabela 5 — Comparacao entre representacoes léxicas e embeddings

Caracteristica Representacé6es Léxicas (Esparsas) Embeddings (Densas)
Tamanho do vetor Muito grande Pequeno
Esparsidade Disperso (zeros) Denso (todos os valores # 0)
Captura semantica Nao Sim

Dependéncia de contexto Nao Sim (em embeddings contextuais)
Exemplos Bag-of-Words, TF-IDF Word2Vec, Doc2Vec, BERT, SBERT

Fonte: Autoria propria (2025).

2.2 Deteccao de anomalias e de novidade

2.2.1 Terminologia

Como discutido, a detecgao de novidade tem o objetivo de identificar documentos que
trazem informagdes inéditas em relagdo a um conjunto de referéncia, normalmente nao rotulado
(AHMED; MAHMOOD:; HU, 2016). Essa abordagem se relaciona com a detec¢do de anomalias,
mas difere na natureza do desvio. A abordagem diferencia-se da detec¢do de anomalias pela
prépria definicido das anomalias, que representam quaisquer instdncias que nao se ajustam
ao comportamento normal definido (AGGARWAL, 2017). Enquanto a deteccdo de anomalias
procura qualquer ocorréncia fora do padrao, a detecgao de novidade concentra-se apenas em
contelido sem precedentes. Segundo Aggarwal (2017), a deteccao de novidades pode ser abor-
dada sob duas perspectivas de aprendizado distintas:

“Novelty detection é uma &rea estreitamente relacionada a analise de
outliers, frequentemente estudada em modelos supervisionados, nos
quais novas classes de um fluxo de dados sédo detectadas em tempo
real. Contudo, também é investigada em contextos ndo supervisiona-
dos, especialmente nas tarefas de first story detection em fluxos de
texto.” (AGGARWAL, 2017)

Partindo dos conceitos fundamentais, a deteccao de novidade pode ser interpretada
como um problema ndo supervisionado de deteccao de outliers. Por esse motivo, torna-se es-
sencial diferencia-la do ruido. Ruido inclui variagdes lexicais irrelevantes, erros de digitacao e
mudangas estilisticas que nao afetam o significado principal do texto (GARCIA; HERRERA,
2009; AGGARWAL, 2017). Em contrapartida, a deteccao de novidade envolve novidade se-
mantica, caracterizada por uma alteragao significativa no contetdo, capaz de introduzir novos
elementos ao leitor.

Definir claramente essa distincdo entre novidade, anomalia, outlier e ruido é responsa-
bilidade do pesquisador e varia conforme os objetivos do estudo. Como destacado por Aggarwal
(2017), essa separagao € determinante para o desenvolvimento de sistemas robustos de detec-
cao de anomalias.
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2.2.2 Taxonomia de métodos

Conforme a taxonomia proposta por Aggarwal (2017), os métodos de deteccao de ou-
tliers podem ser classificados em quatro grandes categorias. A seguir, foi descrita cada uma
dessas abordagens, destacando seus principios gerais e limitagdes:

» Métodos estatisticos globais. Os dados sdo modelados sob a forma de uma distri-
buicdo de probabilidade em forma fechada. Técnicas como o z-score ou o teste de
Grubbs detectam outliers que se desviam significativamente da média. Apesar de sim-
ples e eficientes em contextos numéricos, tém aplicacao limitada em dados textuais de
alta dimensionalidade (AGGARWAL, 2017).

« Métodos baseados em instancias. Representam cada documento como um vetor
(por exemplo, usando TF-IDF ou embeddings) e avaliam a posi¢ao relativa de um do-
cumento em relacdo aos seus vizinhos no espago vetorial. Algoritmos classicos in-
cluem a distancia k-NN e o Local Outlier Factor (LOF) (BREUNIG et al., 2000). Sao
métodos tradicionalmente utilizados, mas sensiveis a presenca de ruido e a escolha

de hiperparametros.

» Métodos de generalizacao explicita. Tentam modelar o comportamento normal dos
dados de forma compacta, usando estruturas como hiperplanos (One-Class SVM) ou
subespacos (PCA). A anomalia € estimada com base na distancia de um ponto em
relagdo a essa estrutura global. Tais modelos sé@o eficazes quando os dados normais
seguem padrées bem definidos (AGGARWAL, 2017).

» Abordagens profundas. Incluem redes neurais, como os autoencoders, treinados
para reconstruir apenas exemplos normais com baixa perda. A anomalia é detectada
quando o erro de reconstrug¢ao ultrapassa um determinado limiar. Conforme apontam
Chalapathy e Chawla (2019) embora esses modelos ofere¢cam boa capacidade de mo-
delagem n&o linear, eles exigem maior volume de dados e poder computacional, o que

pode limitar sua aplicacao em cenarios exploratérios.

Como os rétulos (/abels) de outliers raramente estdo disponiveis em corpus jornalisti-
cos, a maioria dos estudos nessa area recorre a técnicas de aprendizado nao supervisionado
(AGGARWAL, 2017). Finalmente, a Figura 2 apresenta um exemplo de representacao visual das
principais abordagens adotadas, usando dados sintéticos, resumindo as abordagens explicadas
anteriormente.
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Figura 2 — Exemplo de comparacao entre diferentes abordagens
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2.2.3 Local Outlier Factor (LOF)

Para compreender o algoritmo LOF, é importante destacar que ele é um método pro-
jetado para identificar outliers em espagos multidimensionais. Essa caracteristica permite sua
aplicagao tanto em Outlier Detection quanto em Novelty Detection.

O LOF introduz um fator de outlier local para cada objeto no conjunto
de dados, indicando seu grau de discrepancia. Este é, até onde sa-
bemos, o primeiro conceito de outlier que também quantifica 0 quao
longe um objeto esta. O fator de outlier € local no sentido de que
apenas uma vizinhanga restrita de cada objeto é levada em conta
(BREUNIG et al., 2000).

Em resumo, o LOF identifica pontos que se desviam significativamente dos demais ao
comparar a densidade local de um ponto com a densidade de seus vizinhos mais préximos. A
Figura 3, gerado a partir de dados sintéticos, mostra 0 mapa de densidade gerado pelo algo-
ritmo LOF. As regides em azul claro indicam areas de maior densidade, enquanto o azul escuro
representa regides menos densas. O exemplo mostra como pontos localizados em &reas de
baixa densidade, especialmente se comparados a densidade de seus vizinhos, tendem a ser
classificados como outliers.
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Figura 3 — Exemplo de Local Outlier Factor (LOF)

© Instancias Normais
@ Outliers

Feature 2
o
[ ]

-4

—a -2 0
Feature 1

Fonte: Autoria propria (2025).

2.2.4 |solation Forest

Partindo do principio de que os dados podem ser representados como instancias passi-
veis de isolamento, o método Isolation Forest surge como uma abordagem distinta a ser testada.
Esse algoritmo detecta anomalias utilizando &rvores binarias, com complexidade temporal linear
e baixa exigéncia de meméria, o que o torna eficiente para lidar com grandes volumes de da-
dos (LIU; TING; ZHOU, 2008). Segundo Liu, Ting e Zhou (2008), a técnica se diferencia por
nao depender de medidas de distancia ou densidade, baseando-se exclusivamente no conceito
de isolamento para identificar comportamentos an6malos. Isso significa que o algoritmo busca
separar diretamente os pontos fora do padrdo em relagdo ao restante das amostras.

A Figura 4 apresenta o resultado do algoritmo /solation Forest aplicado a dados sinté-
ticos bidimensionais. Os eixos X e Y representam duas caracteristicas geradas artificialmente.
As cores de fundo indicam o grau de anomalia, onde regides mais escuras representam areas
com maior probabilidade de conter anomalias e regides claras indicam zonas de dados normais.
Os pontos amarelos correspondem a instancias normais e os pontos roxos representam outliers
detectados.
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Figura 4 — Exemplo de Isolation Forest
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Fonte: Autoria propria (2025).

2.2.5 Elliptic Envelope

A partir da definicao, “O algoritmo Elliptic Envelope é um método de aprendizado de
maquina ndo supervisionado que utiliza estimativas de covariancia em dados com distribui-
¢ao gaussiana.” (Scikit-Learn Developers, 2024). Como pode ser observado no exemplo na
Figura 5, o envelope eliptico tenta formar um agrupamento eliptico e se ajusta as principais ins-
tancias dessa classe. Os eixos X e Y representam duas caracteristicas geradas artificialmente.
As elipses azuis indicam os limites estimados do conjunto normal. Os pontos pretos represen-
tam instancias normais, enquanto os pontos vermelhos correspondem a outliers detectados. No
contexto deste trabalho, as instancias que estao distantes do agrupamento definido pela elipse
do modelo sao classificadas como novidades. Esse método é particularmente Util em cenarios
onde os dados apresentam distribuicées aproximadamente normais.
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Figura 5 — Exemplo de Elliptic Envelope
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2.3 Avancos recentes em PLN

Como foi apresentado anteriormente, Aggarwal (2017) explica que historicamente as
técnicas de deteccao de outliers evoluiram em quatro etapas principais. A primeira inclui mé-
todos estatisticos classicos, baseados em média, desvio-padrao e limiares. Na segunda etapa
surgem os métodos instance-based, que usam distancias ou densidade local. A terceira etapa
introduz os modelos de generalizagao explicita, como One-Class SVM e Isolation Forest. Por
fim, a quarta etapa marca a chegada dos Transformers e dos LLMs (Modelos de Linguagem
de Larga Escala), que incorporam contexto semantico de maneira muito mais eficiente.

O conceito de transfer learning é uma base fundamental da evolugao recente no PLN.
Essa técnica, originalmente difundida na area de visdo computacional, passou a transformar
o PLN a partir de 2017, com o surgimento de modelos como o BERT, baseados na arquitetura
Transformer. Segundo Tunstall, Werra e Wolf (2022), a proposta dos autores consiste em treinar
um modelo em uma tarefa ampla (pré-treinamento) e reutilizar esse conhecimento em tarefas
especificas, por meio de uma adaptacao leve. As Figuras 6 e 7, comparam o fluxo tradicional
de aprendizado supervisionado com o fluxo de transfer learning. No primeiro, cada tarefa exige
o treinamento completo de um modelo. Ja no segundo, o corpo do modelo é mantido e apenas
a parte final (head) é ajustada para a nova tarefa. Esse processo permite obter resultados mais
robustos mesmo com quantidades limitadas de dados rotulados.



Figura 6 — Arquitetura de Aprendizado supervisionado
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Figura 7 — Arquitetura Aprendizado por transferéncia.
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O Transformer é a arquitetura que viabilizou esse avango. Seu funcionamento baseia-se

em representacdes vetoriais (embeddings), explicadas na se¢ao anterior, que servem como en-

trada para o modelo. O Transformer adota uma estrutura do tipo encoder-decoder, cujo principal

mecanismo € o self-attention. Esse mecanismo permite que cada palavra da sequéncia interaja

diretamente com todas as outras, independentemente da posicdo em que aparecem no texto.
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Com isso, o0 modelo é capaz de gerar representacdes altamente contextualizadas, superando

as limitagcées dos modelos sequenciais anteriores. Segundo Tunstall, Werra e Wolf (2022):

“A fungao do encoder é transformar a sequéncia de entrada em uma
representacdo numérica, conhecida como ultimo estado oculto. Este
estado é entdo passado para o decoder, que gera a sequéncia de
saida.” (TUNSTALL; WERRA; WOLF, 2022)

A Figura 8 apresenta a arquitetura geral de um Transformer. Ela possui dois blocos prin-
cipais: 0 encoder e o decoder. Ambos utilizam self-attention. O encoder processa toda a entrada
e gera vetores que capturam relagdes entre as palavras. O decoder, além do self-attention, pos-
sui um modulo de cross-attention, que conecta as representa¢des do encoder com o processo
de geracao da saida. Apds o bloco de atencao, cada foken passa por uma camada de Feed-
Forward Neural Network (FFNN). A FFNN é aplicada de forma independente a cada posi¢ao
da sequéncia. Ela tem a fungéo de transformar os vetores de atencdo em representacdes mais
abstratas, aumentando a capacidade do modelo de capturar padrdes nao lineares.

Figura 8 — Arquitetura Encoder-Decoder ( Transformer).
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2.3.1 Modelos pré-treinados

A partir de 2018, surgiram modelos fundamentais para a evolucéo dos Transformers apli-
cados ao Processamento de Linguagem Natural (PLN), como o Generative Pre-trained Trans-
former (GPT) (OPENAI, 2023), o0 modelo DeepSeek (Al, 2024) e o Bidirectional Encoder Re-
presentations from Transformers (BERT) (DEVLIN et al., 2018). Esses modelos pertecem ao
campo da Inteligéncia Artificial Generativa, caracterizada pela capacidade de produzir novos
dados com base nos padrées aprendidos durante o treinamento, incluindo texto e contetudo
multimidia (TUNSTALL; WERRA; WOLF, 2022). Também conhecidos como Large Language
Models (LLMs), esses sistemas estatisticos, de acordo com a prépria documentacédo da Goo-
gle (2025) utilizam o mecanismo de self-attention junto ao transfer learning. Em consequéncia,
permite pré-treinar modelos em grandes volumes de dados e posteriormente adapta-los para
tarefas especificas.

Particularmente, os modelos generativos como o DeepSeek utilizam exclusivamente a
arquitetura baseada em decoder dos Transformers. De forma resumida, seu funcionamento
envolve trés etapas principais (TUNSTALL; WERRA; WOLF, 2022):

 Pré-treinamento (Pre-training): onde o modelo é treinado para prever a préxima pa-
lavra em uma sequéncia, com base nas palavras anteriores;

» Adaptacao de dominio (Domain Adaptation): que consiste na adaptacao do modelo
a um corpus especifico do dominio desejado;

Ajuste fino (Fine-tuning): onde o modelo é ajustado para uma tarefa especifica, ge-
ralmente adicionando uma camada de classificacdo na saida.

Por outro lado, o modelo BERT utiliza exclusivamente a arquitetura de encoder dos
Transformers e introduz um método de pré-treinamento inovador denominado Masked Lan-
guage Modeling (MLM). Nesse método, algumas palavras da entrada sdo ocultadas aleatori-
amente, e 0 modelo deve prevé-las com base no contexto fornecido pelas demais palavras.
Essa estratégia permite ao BERT aprender representac¢des bidirecionais mais ricas e sensiveis
ao contexto (TUNSTALL; WERRA; WOLF, 2022).

Adicionalmente, em abordagens mais atuais de acordo com Bommasani et al. (2022),
modelos como BERT, RoBERTa, GPT, T5, PaLM e GPT-4 sdo denominados modelos fundaci-
onais porque sao treinados em uma escala massiva, utilizando dados hibridos da web, livros,
artigos e outros textos, sem a necessidade de rétulos manuais. Eles sdo construidos sobre o
principio de aprendizado auto-supervisionado, onde o préprio texto fornece a supervisado para
o treinamento. O termo fundacional reflete o fato de que esses modelos sdo usados para di-
versas tarefas, incluindo classificagdo de texto, traducdo, sumarizacao, deteccdo de anomalias,
geracao de texto e muito mais (BOMMASANI et al., 2022).
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2.3.2 Geragao Aumentada por Recuperacao (RAG)

Com a popularizacao dos modelos LLM, surge uma alternativa promissora para gerar
respostas a partir de diferentes fontes de informacao. Tunstall, Werra e Wolf (2022) explicam a
abordagem conhecida como Retrieval-Augmented Generation (RAG), cuja ideia central consiste
em recuperar trechos relevantes de documentos externos e utiliza-los como contexto adicional
para a geracao textual realizada por um modelo de linguagem pré-treinado. Trata-se de uma es-
tratégia que combina recuperacao de informagao com geragao de linguagem natural, permitindo
respostas mais completas e fundamentadas.

A Figura 9 ilustra o funcionamento geral de um sistema RAG. Inicialmente, sdo utilizados
dados estruturados, ndo estruturados (documentos) e informacdes obtidas por meio de APls.
Esses dados sdo processados e convertidos em representagdes vetoriais (embeddings), sendo
posteriormente indexados e organizados em um repositério vetorial.

O processo de classificacao inicia quando o usuario envia uma consulta denominada
prompt. Segundo Tunstall, Werra e Wolf (2022), o prompt corresponde ao texto de entrada
utilizado para orientar o comportamento do modelo. Na etapa de Retrieval, 0o documento target a
ser classificado, também é convertido em vetor (embedding) e comparado com os documentos
source indexados através de busca por similaridade (produto interno). O documento source
mais similar € entao recuperado em formato textual.

Na etapa de Augmentation, o documento source recuperado é combinado com o docu-
mento target e uma lista de pontuacao para formar um contexto para 0 modelo. Como explicado
por Liu et al. (2025), no contexto de deteccdo de novidades, a estrutura de um prompt seria:
(i) instrugcdes sobre a tarefa do modelo, (ii) critérios de classificacao (escala de 0 a 1), e (iii) os
textos completos dos documentos a serem comparados. Finalmente, na etapa de Generation,
o prompt estruturado é enviado ao modelo de linguagem de grande escala, que processa o
contexto textual e gera uma classificagao binaria (novidade ou nao novidade).

E importante destacar que o LLM recebe e processa apenas informagdes textuais, nao
vetores. Os embeddings séo utilizados exclusivamente na etapa de recuperagéo por similari-
dade. Por conseguinte, a decisao final de classificagao é realizada pelo modelo de linguagem
sobre o conteudo textual dos documentos. Nesta abordagem baseada em prompts, o usuario
mantém controle direto sobre o tipo de consulta realizada, os dados utilizados e o formato da
resposta esperada.
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Figura 9 — Fluxo basico de um sistema RAG.
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Fonte: Autoria propria (2025).

E essencial diferenciar o processo de RAG do processo de fine-tuning. Conforme desta-
cado por Belcic e Stryker (2024), existe uma diferenga fundamental entre ambas as abordagens.
O RAG amplia as capacidades de um modelo de linguagem ao conecta-lo a fontes externas de
dados, sem modificar seus pardmetros internos. Ja o fine-tuning retreina o modelo pré-treinado
usando um conjunto de dados especifico, incorporando conhecimento especializado. Assim, en-
quanto o RAG fornece atualizagdes dinamicas baseadas no contetido recuperado, o fine-tuning
adapta o modelo para um dominio especifico.

2.4 Métricas de Avaliacao

Para validar tarefas de classificagao binaria, como a deteccao de novidade, € comum
utilizar métricas como precisao, revocacao (recall), F1-score e acuracia. Antes do calculo des-
sas métricas, € importante compreender a terminologia utilizada. As principais variaveis usadas,
segundo a documentagao de Scikit-Learn Developers (2024), sao:

» Verdadeiro Positivo (TP): instancias positivas corretamente previstas como positivas.

+ Falso Positivo (FP): instancias negativas incorretamente previstas como positivas.

Falso Negativo (FN): instancias positivas incorretamente previstas como negativas.

» Verdadeiro Negativo (TN): instadncias negativas corretamente previstas como negati-
vas.
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Consequentemente, na Tabela 6, sdo calculadas outras relagcbes para medir o desem-
penho das clasificagoes.

Tabela 6 — Relacao entre métricas basicas e suas descricoes

Equacao Descricao

PP=TP—+FP Positivos previstos: total de instancias que o modelo classificou
como positivas, incluindo acertos (TP) e erros (FP).

PN =TN+FN Negativos previstos: total de instancias classificadas como ne-
gativas pelo modelo, incluindo acertos (TN) e erros (FN).

RP=TP+ FN Positivos reais: total de instancias que realmente pertencem a
classe positiva, independentemente da previsdo do modelo.

RN =TN+ FP Negativos reais: total de instancias pertencentes a classe nega-
tiva no conjunto de dados.

N=TP+ TN+ FP+ FN | Nimero total de instancias avaliadas pelo modelo.

Fonte: Autoria propria (2025).

A precisao mede a proporgao de amostras realmente positivas entre todas aquelas clas-
sificadas como positivas. Segundo a definicao da biblioteca Scikit-learn, essa métrica expressa
a capacidade do modelo de evitar classificagcoes positivas incorretas (Scikit-Learn Developers,
2024):

Precisdo = L (1)
TP+ FP

O recall representa 0 quanto o modelo é capaz de identificar corretamente os casos
positivos. Segundo Powers (POWERS, 2011), essa medida avalia a cobertura das amostras
relevantes capturadas pela regra de previsao positiva:

recall = P (2)
TP+ FN

A Figura 10 mostra uma tabela de contingéncia binaria. O quadrante A (verde - acerto)
representa os verdadeiros positivos, ou seja, casos positivos corretamente identificados. O qua-
drante B (vermelho - erro) representa os falsos positivos, que ocorrem quando o modelo classi-
fica como positivo algo que na verdade € negativo. O quadrante C (vermelho - erro) mostra os
falsos negativos, que sdo casos positivos que foram incorretamente classificados como nega-
tivos. Por fim, o quadrante D (verde - acerto) representa os verdadeiros negativos, ou seja, as

instancias negativas corretamente classificadas como tal.
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Figura 10 — Exemplo matriz de confusao binaria.
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Fonte: Autoria propria (2025).

Para combinar precisdo e recall em uma Unica métrica, utiliza-se o F1-score, que € a
média harmoénica entre elas. Essa métrica € Gtil em cenarios com classes desbalanceadas. A
formula pode ser representada conforme descrito por Taha e Hanbury (2015):
F1 2P (3)
-score =
2P+ FP+ FN

A acuracia mede a proporcao de previsdes corretas em relacdo ao total de amostras.

Essa métrica é apropriada quando as classes estdo balanceadas (Scikit-Learn Developers,
2024):
TP+TN

Acuracia = 4
Ut = P T FP+ TN + FN “)
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Particularmente, os avancos nos modelos fundacionais sédo relevantes para tarefas de
deteccao de novidade, pois permitem gerar representacées semanticas contextuais. Embora
esses grandes modelos dominem aplicagbes como tradug¢do, sumarizagao e resposta a per-
guntas, estudos como Ghosal ef al. (2018) e Nair (2023) demonstram que, na detecg¢ao de no-
vidade documental, abordagens tradicionais supervisionadas e ndo supervisionadas continuam
competitivas, especialmente em cenarios com escassez de dados rotulados.

A principal contribuicdo de Ghosal et al. (2018) foi a criagdo do conjunto de dados TAP-
DLND 1.0, amplamente utilizado como benchmark na area. O conjunto de dados é composto
por 6.109 noticias distribuidas em 10 temas (como politica, esportes e negécios), contendo
aproximadamente 50% de documentos rotulados como novel e 50% como non-novel. Cada
evento é estruturado em dois subconjuntos, explicados na Tabela 7.

Tabela 7 — Estrutura do conjunto de dados TAP-DLND 1.0
Subconjunto | Descricao
Source Contém trés noticias de referéncia que descrevem o evento base.
Essas noticias formam o conhecimento inicial a partir do qual a
novidade é avaliada.
Target Inclui dezenas de noticias adicionais relacionadas ao mesmo
evento. Cada uma deve ser classificada como Novidade ou Nao
novidade.

Fonte: Adaptado de Ghosal et al. (2018).

Além da construgdo do corpus, os autores propuseram uma abordagem supervisio-
nada dividida em duas etapas principais. Na primeira, foi criado um novo conjunto de dados de-
rivado do TAP-DLND 1.0, construido a partir das diferencas entre documentos source e target.
Para cada par de documentos, foram extraidas diversas caracteristicas que buscavam quantifi-
car o grau de novidade lexical e semantica. As principais caracteristicas utilizadas incluem:

Paragraph Vector: diferenga entre vetores calculada pelo cosseno;

Concept Centrality: diferenga de centralidade semantica entre documentos;
» N-grams: conjuntos de 2, 3 e 8 termos consecutivos;

+ Named Entities e Keywords Match: correspondéncia entre entidades nomeadas e
palavras-chave;

New Word Count: contagem de palavras novas;

» Divergence: medida de divergéncia entre distribuicdes de termos.



33

Trabalhar com um novo conjunto de dados permitiu abordar o problema como uma tarefa
supervisionada. Ja na segunda etapa, foi utilizado um classificador Random Forest, treinado
com validagao cruzada (cross-validation) de 10 folds, utilizando as caracteristicas extraidas an-
teriormente. Os dados possuiam rétulos binarios, e a tarefa consistia em distinguir entre docu-
mentos de novidade e de nao novidade. Essa abordagem, baseada no calculo de similaridade
por cosseno, alcangou acuracia de 79,2%, evidenciando que, mesmo com um classificador su-
pervisionado robusto, a tarefa de identificar novidade documental é complexa. Em muitos casos,
caracteristicas puramente lexicais, como frequéncia de palavras ou n-grams, nao sao suficien-
temente expressivas para capturar diferengas semanticas relevantes.

Apo6s a publicacao do artigo do TAP-DLND 1.0 em 2018, que langou a primeira versao
do dataset de benchmark, Ghosal et al. (2018) deram continuidade ao avango metodoldgico
com duas contribuicdes importantes. A primeira, também de 2018, foi o trabalho “Novelty Goes
Deep: A Deep Neural Solution to Document-Level Novelty Detection” (GHOSAL et al., 2018),
no qual os autores propdem a arquitetura RDV-CNN, um modelo profundo baseado na constru-
¢ao de vetores diferenciais entre documentos (Representation Difference Vectors) combinados
com uma rede convolucional hierarquica. Essa abordagem superou resultados anteriores, al-
cangando F1-scores superiores a 80,0% no corpus TAP-DLND 1.0. Posteriormente, em 2021,
foi publicado o trabalho “Is Your Document Novel? Let Attention Guide You” (GHOSAL et al.,
2020), no qual os autores introduzem um modelo que utiliza um mecanismo de atengéo para
identificar partes do texto com maior importancia, redundancia ou contradicao informacional.
Essa versdo apresentou desempenho superior, com F1-scores superior a 83,0%, consolidando
0 uso de atencao e inferéncia semantica como estratégias eficazes para a tarefa.

Mais recentemente, Nair (2023) propds um método completamente ndo supervisionado
baseado em coocorréncia e associagdo de palavras, sem o uso de embeddings nem de apren-
dizado profundo. No benchmark TAP-DLND 1.0, o autor aplicou um pré-processamento tradi-
cional (remocao de stopwords, tokenizagcédo e lematizacao) e criou uma Term-Document Matrix
(TDM) com esparcidade reduzida (limite 0.99). A partir disso, selecionou os seis termos de
maior frequéncia, considerados palavras chave, e comparou-os com 0s termos do conjunto
source. Dependendo da correlacao entre esses termos, cada documento foi classificado como
novidade ou ndo novidade. O sistema foi avaliado, obtendo um F1-score de 73,8% utilizando
apenas trés documentos de referéncia por evento. Esse resultado demonstra que métodos nao
supervisionados podem alcangar desempenho comparavel a modelos supervisionados, com
custo computacional significativamente menor.

Além disso, existem pesquisas que exploram o uso de grandes modelos fundacionais,
como GPT-3.5, GPT-4 e LLaMA-2, para detectar novidades em textos cientificos, com destaque
para o uso de embeddings sem ajuste fino. Liu et al. (2025) realizaram experimentos demons-
trando que o GPT-4, mesmo sem treinamento adicional, superou modelos tradicionais € su-
pervisionados, atingindo precisédo em torno de a 80% em benchmarks de identifica¢do de ideias
emergentes. No mesmo estudo, Liu et al. (2025) apresentam um sistema baseado em RAG para
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deteccdo de novidades e descrevem como configura-lo por meio de prompting especializado.
Eles também propéem uma escala de pontuacao [0, 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 e 1] para classificar docu-
mentos conforme o grau de novidade interpretado pelo modelo fundacional. Adicionalmente, os
autores sugerem testar modelos mais recentes, como o da DeepSeek, devido ao bom desem-
penho, maior capacidade interpretativa e custos reduzidos da API. Em conjunto, esses estudos
evidenciam a complementaridade entre abordagens léxicas ndo supervisionadas e arquiteturas
modernas baseadas em representacdes semanticas contextualizadas.

Em sintese, a literatura sobre deteccao de novidade documental apresenta uma evolu-
¢ao metodoldgica significativa. Inicialmente, Ghosal et al. (2018) propuseram abordagens super-
visionadas classicas baseadas em caracteristicas lexicais e seméanticas. Posteriormente, surgi-
ram arquiteturas de aprendizado profundo com mecanismos de atengao, descritas por Ghosal et
al. (2018) e Ghosal et al. (2020). Mais recentemente, métodos ndo supervisionados fundamen-
tados em coocorréncia de termos foram apresentados por Nair (2023). Por fim, Liu et al. (2025)
exploraram o uso de modelos fundacionais com arquiteturas RAG para a tarefa. Os resultados
demonstram que abordagens nao supervisionadas mantém-se competitivas, especialmente em
cenarios com escassez de dados rotulados. No entanto, permanecem lacunas na integragédo de
métodos classicos de deteccao de outliers com técnicas modernas de recuperacao aumentada.
Por esse motivo, este trabalho visa explorar abordagens completamente ndo supervisionadas,
combinando detectores classicos e arquiteturas RAG para identificagdo de novidades documen-
tais.
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4 MATERIAIS E METODOS

A énfase deste capitulo estd em apresentar a estrutura do trabalho desenvolvido sob
métodos de aprendizado ndo supervisionado, organizando cada etapa de forma clara e deta-
Ihada. O trabalho foi dividido em duas abordagens, ambas avaliadas sobre 0 mesmo conjunto
de dados. Vale ressaltar que as features do conjunto de dados source (irés documentos por
evento) foram utilizadas exclusivamente para treinamento, mantendo a abordagem néo supervi-
sionada, ou seja, sem acesso as etiquetas durante o processo de modelagem. J& as etiquetas
da feature DLA do conjunto de dados target foram empregadas unicamente na etapa de ana-
lise dos resultados, para fins de avaliacdo do desempenho dos modelos. A primeira abordagem
consiste em métodos de classificacao classicos como LOF, Elliptical Envelope e Isolation Forest.
A segunda abordagem emprega uma técnica amplamente utilizada na atualidade, a arquitetura
RAG. Nestes métodos de classificacao nao supervisionada, o problema de detec¢do de novi-
dade é tratado como um caso de detecgéo de outliers, conforme descrito por Aggarwal (2017).

4.1 Disposicao do projeto

A primeira abordagem da Figura 11 representa, de forma modular, a abordagem nao su-
pervisionada dividida em cinco etapas principais. O primeiro médulo corresponde ao conjunto
de dados, responséavel por armazenar e organizar as informagdes que serdo utilizadas durante
o desenvolvimento. Em seguida, o segundo médulo contempla a analise exploratéria, utilizada
para compreender o comportamento dos dados. A partir desse conjunto, tem-se o terceiro mo-
dulo, dedicado ao pré-processamento dos dados, no qual sdo aplicadas as técnicas descritas
no capitulo anterior, como limpeza, tokenizagao, transformacéo textual e vetorizagdo. O quarto
médulo refere-se a aplicacao dos algoritmos de deteccao de novidade, etapa na qual os
modelos sdo empregados para identificar padrées ou informacdes que representem novidade.
Por fim, o quinto médulo corresponde a etapa de analise dos resultados, que visa apresentar
as saidas geradas, bem como fornecer interpretacdes e avaliagdes dos resultados obtidos.

A segunda abordagem da Figura 11 é baseada em RAG, seguindo uma estrutura mo-
dular semelhante a anterior. A primeira etapa corresponde a obtencao do conjunto de dados.
A segunda etapa contempla a analise exploratéria, utilizada para compreender o comporta-
mento e as caracteristicas dos dados que serao necessarias para construir os prompts corretos.
A terceira etapa refere-se a Preparacao do Pipeline RAG, na qual sdo definidas as APlIs, ver-
sb6es do modelo de linguagem e especificagdo dos prompts de entradas e saidas desejadas
para o LLM. Em seguida, o médulo RAG integra os dados previamente analisados ao modelo
de linguagem, realizando trés operacdes principais: recuperacao de documentos relevantes, au-
mento do contexto através de engenharia de prompts e geragao de respostas. Por fim, na quinta
etapa ocorre a avaliagao e analise dos resultados do RAG, onde séo calculadas as métricas
de desempenho e verificada a qualidade das classificacées produzidas pelo modelo.
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Figura 11 — Sequéncia operacional das abordagens nao supervisionadas.

Modelos cliissicos\ Arquitetura RAG\
Modulo de Modulo de
Dados Dados

Dados Dados
brutos brutos
Modulo de Modulo de
Andlise Andlise
Exploratéria Exploratoria
Dados Dados
lanalisados nalisados
Y
Médulo de L=l GL

Preparacao

Pré-processamento De Pipeline RAG

Dados Prompts
processados preparados
h 4
:gx::g":m Médulo RAG
- (Recuperacao +

I[:;E;:s:ntagoes Aumento +
semanticas) RS R )

Resultados Resultados

(Predicoes) (Predicoes)

Modulo de Modulo de
Avaliacao Avaliacao
e Analise e Analise

Fonte: Autoria propria (2025).

4.2 Detalhamento do banco de dados utilizado

Para aplicar as abordagens, foi selecionado como base o conjunto TAP-DLND 1.0 (GHO-
SAL et al., 2018), considerado um dos principais benchmarks para tarefas de deteccao de no-
vidade documental. Este foi construido a partir de noticias jornalisticas em inglés, organizadas
em eventos tematicos. A estrutura do conjunto é dividida em duas pastas principais: source,
que reune documentos de referéncia, e target, composta por documentos que devem ser avali-
ados quanto ao seu grau de novidade em relacdo aos textos base. A Tabela 8 mostra de forma
simplificada a disposi¢ao do Dataframe. A principal diferenca entre os dois conjuntos de dados
reside nas etiquetas. O conjunto source nao contém dados rotulados, contém apenas trés
documentos para cada evento e serve como conjunto base para comparagao. Por outro lado, o
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conjunto de dados farget possui a coluna de dados rotulados do tipo novel ou non-novel. Um
exemplo de instancia do corpus pode ser visualizado no Anexo A.

Tabela 8 — Composicao do Dataframe

Caracteristica

Tipo

category

Categorica (texto)

event_ id

Numérica (inteira)

news_1id

Identificador (texto)

content

Texto (livre)

is_source

Binaria (0/1)

DOP

Temporal (data/ano)

publisher Categodrica (texto)
title Texto (curto)
eventid Identificador (texto)
eventname Categorica (texto)
topic Categorica (texto)
sentence Numeérica (inteira)
words Numérica (inteira)
sourceid Identificador (texto)
DLA Binaria (0/1)

SLNS Numérica (continua)

Fonte: Autoria propria (2025).

A Figura 12 exemplifica de melhor forma a estrutura do conjunto de dados. Desta forma,
esta dividido em 3 niveis de pastas, sendo o primeiro nivel para categorias. O TAP-DLND 1.0
esta distribuido em 10 categorias tematicas. No segundo nivel, para cada categoria existem
diferentes eventos, totalizando 223 eventos. Finalmente, no terceiro nivel, para cada evento
0 dataset apresenta a divisdo de source e target, totalizando 6.109 documentos anotados. A
Tabela 9 mostra as 10 categorias e as respectivas divisdes: Novidade (N) com um total de
2.804 regqistros e Nao Novidade (NN) com um total de 2.631 registros.
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Figura 12 — Estrutura Hierarquica do corpus DLND.
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Fonte: Autoria propria (2025). Adaptado de Ghosal et al. (2018).

Tabela 9 — Distribuicao de eventos e documentos por categoria

Categoria # Eventos | #N | # NN
ACC (Acidentes) 10 231 | 272
PLT (Politica) 97 669 | 685
BUS (Negécios) 35 202 | 264
ART (Arte) 21 397 | 258
CRM (Crime) 10 237 | 174
NAT (Natureza) 10 87 250
TER (Terrorismo) 18 255 | 468
GOV (Governo) 15 405 | 219
SPT (Esportes) 2 39 51

SOC (Social) 5 214 | 63

Fonte: Autoria propria (2025). Adaptado de Ghosal et al. (2018).

As Figuras 13 e 14 apresentam a distribuicdo de palavras e sentencas, respectivamente,
nos conjuntos source e target. Observa-se que ambos 0s conjuntos possuem distribuicdes as-
simétricas a esquerda, com a maioria dos documentos concentrada entre 200 e 400 palavras
(Figura 13) e entre 10 e 20 sentencgas (Figura 14). Nota-se ainda a presencga de outliers com
mais de 1000 palavras ou 40 sentencgas, embora representem uma pequena fracdo do corpus.
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Figura 13 — Distribuicao de palavras.
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Fonte: Autoria propria (2025).
Figura 14 — Distribuicao de sentencas.
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Fonte: Autoria propria (2025).

Segundo Ghosal et al. (2018), a contagem de palavras novas NWC (New Word Count) é
o atributo de maior importancia neste conjunto de dados. Assim, a similaridade observada entre
as distribuicdes de source e target é fundamental para essa andlise. As métricas baseadas em
sobreposicao, como n-grams e NWC, sao sensiveis ao tamanho do texto (GHOSAL et al., 2018).
Se as distribuicdes fossem discrepantes, tais métricas seriam desiguais. Portanto, o equilibrio
observado sugere que se realize uma interpretacao focada nas diferencas lexicais e semanticas.

Para compreender em profundidade o conteldo dos documentos em cada categoria,
foram gerados graficos de frequéncia de palavras-chave. O Apéndice A detalha de forma gra-
fica as palavras predominantes por categoria, considerando todos os eventos. A andlise dessas
visualizagcbes demonstra uma forte correlagdo tematica entre os conjuntos source e target. As
mesmas palavras-chave predominam em ambos os conjuntos, 0 que indica que os documentos
estdo relacionados a mesma tematica. Contudo, essa sobreposicao lexical revela o principal
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desafio, a tarefa ndo é apenas identificar a tematica, mas sim distinguir a semantica contextual

da novidade.

4.3 Pré-processamento do conjunto de dados

O desenvolvimento deste trabalho foi realizado utilizando a linguagem de programa-
¢ao Python 3.10.12 (FOUNDATION, 2024), amplamente adotada na area de ciéncia de
dados e aprendizado de maquina. As principais bibliotecas utilizadas incluem Scikit-learn
1.3.0 (Scikit-Learn Developers, 2024) para implementacao dos algoritmos de deteccéo, Pandas
2.0.3 (TEAM, 2024) e NumPy 1.25.2 (AL., 2020) para manipulagéo e analise de dados, e Mat-
plotlib 3.7.1 (HUNTER, 2007) e Seaborn 0.12.2 (WASKOM, 2021) para a geragao de graficos
e visualizagbes. O ambiente de desenvolvimento utilizado foi o Jupyter Notebook 6.5.4, que
permite organizar o codigo em blocos, facilitando a execugdo modular. A seguir, descreve-se o
pré-processamento detalhado realizado para cada abordagem.

4.3.1 Pré-processamento na abordagem nao supervisionada

Apl6s a analise exploratéria dos dados, € necessario estruturar o processamento na
abordagem nao supervisionada. Nesta abordagem, o foco esta na classificacdo baseada nas
caracteristicas léxicas e semanticas do texto. Portanto, assim como na abordagem RAG, foram
removidas colunas que nao contribuem diretamente para a andlise textual, tais como title,
DOP, publisher, eventid, eventname, SLNS e sourceid, mantendo apenas o con-
teddo textual da coluna content para o processamento.

A Figura 15 apresenta o pipeline de processamento adotado, aplicavel aos trés clas-
sificadores utilizados: Local Outlier Factor (LOF), Isolation Forest e Elliptic Envelope. Dessa
forma, é possivel trabalhar com esses dados de maneira estruturada, considerando que o con-
junto target serd utilizado como base de avaliagao, contendo uma coluna que indica se o artigo
é considerado novidade ou nao novidade.
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Figura 15 — Pipeline de processamento da base de dados.
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Fonte: Autoria propria (2025).

O pipeline consiste na realizacdo do pré-processamento para cada documento de noti-
cia, que inclui procedimentos como limpeza textual, tokenizagdo e vetorizagao dos dados. Para
a primeira etapa, foi tokenizado o conteldo e eliminada a pontuacao do texto, para posterior-
mente remover as stopwords. Depois, o texto foi lematizado, deixando todas as palavras no
mesmo nivel base. Apés essas transformacdes, o texto esta preparado para ser convertido em
representagdo numérica (vetores).

A escolha do tipo de vetorizacao e pré-processamento depende diretamente da aborda-
gem adotada. Para esta abordagem, foi selecionada a vetorizacdo usando TF-IDF, em vez de
Bag of Words (BoW), pois o TF-IDF pondera a importancia das palavras considerando ndo ape-
nas sua frequéncia no documento, mas também sua raridade no corpus (GRUS, 2019). Essa
caracteristica é fundamental para a deteccdo de novidade, pois termos Unicos ou pouco fre-
quentes em um conjunto de documentos podem indicar informagdes novas, enquanto palavras
comuns e repetitivas tendem a representar contetdo redundante.

Um aspecto fundamental da preparacao deste conjunto de dados é garantir que cada
categoria e evento sejam tratados como conjuntos isolados durante o treinamento. Misturar

documentos de diferentes eventos ou categorias comprometeria a comparagao, pois noticias
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de eventos distintos dentro da mesma categoria (por exemplo, futebol e luta livre na categoria
Sports) apresentam diferencas Iéxicas e semanticas significativas que poderiam ser erronea-
mente identificadas como novidade. Para solucionar esta limitacao, as instancias foram divididas
recursivamente em subconjuntos segundo cada evento, garantindo que apenas documentos do
mesmo contexto sejam comparados. Apds essa divisao, os dados séo direcionados para cada
classificador, cujos parametros e configuragcoes especificas sdo detalhados nas secdes seguin-
tes.

4.3.2 Preparagao do Pipeline RAG

A abordagem baseada em RAG requer um pré-processamento distinto das técnicas nao
supervisionadas, pois utiliza modelos de linguagem ou LLMs que processam texto em lingua-
gem natural. Assim, o pipeline de preparagéo foca na organizagao estrutural dos dados, man-
tendo o conteudo textual integro para preservar o contexto semantico necessario ao modelo.

A Figura 16 apresenta o fluxo dos dados, partindo do corpus, que foi carregado utilizando
0 corpusParser. Em seguida, foram removidas colunas desnecessarias para esta aborda-
gem, tais como title, DOP, publisher, eventid, eventname, SLNS e sourceid.
Diferentemente da abordagem nao supervisionada, o contetido textual completo armazenado
na coluna content foi preservado sem aplicar tokenizacao, lematizacdo ou remocgéao de
stopwords.

Figura 16 — Pipeline de processamento da base de dados (RAG).
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Fonte: Autoria propria (2025).
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Assim como na abordagem nao supervisionada, os documentos foram separados em
conjuntos source e target baseando-se no atributo is_source. Posteriormente, esses con-
juntos foram agrupados, gerando subconjuntos onde cada elemento corresponde a um evento
especifico. As etiquetas de novidade na coluna DLA foram convertidas para o formato binario,
onde documentos classificados como “Novel” receberam o valor 1, e os demais (“Non-Novel”)
receberam o valor 0. Dessa forma, os dados ficam preparados para as trés etapas principais
do RAG: Retrieval (recuperacao do documento source mais similar), Augmentation (construcao
do prompt contextualizado) e Generation (classificagdo pelo LLM), que serdo detalhadas nas

proximas secgoes.

4.4 Metodologia para preparacao dos classificadores

A preparacao dos classificadores é a fase que antecede a geracdo automatica de in-
formagdes, e é onde o0 modelo & configurado para realizar predi¢cdes. Os principais modelos
de classificagdo nao supervisionada que serao testados sao Local Outlier Factor (LOF), Isola-
tion Forest, Elliptic Envelope e a arquitetura RAG. Esta ultima abordagem RAG, usard o modelo
BERT (DEVLIN et al., 2018) para gerar embeddings e o LLM DeepSeek (Al, 2024) para a classi-
ficacdo. Para realizar o processamento conforme descrito anteriormente, os dados usados para
a classificacdo serdao unicamente os da coluna content, devido a finalidade de comparar os
documentos segundo sua composi¢ao léxica e semantica.

A implementagao dos modelos segue as diretrizes da documentagao oficial, onde é ne-
cessario compreender e configurar corretamente os parametros de cada algoritmo. Os modelos
clasicos estéo disponiveis na biblioteca Scikit-learn (Scikit-Learn Developers, 2024), enquanto
o modelo BERT e os recursos para embeddings estdo disponiveis no Hugging Face (Hugging
Face, 2023), e a APl do LLM DeepSeek esta documentada em (Al, 2024). Um aspecto funda-
mental que deve ser realizado na abordagem nao supervisionada é ativar corretamente o modo
de novelty detection, que ajusta o comportamento dos modelos de classificagdo para avaliar
novos dados em relagdo ao conjunto de referéncia.

4.4.1 Preparacao dos classificadores n&o supervisionados

Para os trés classificadores utilizados (LOF, Isolation Forest e Elliptic Envelope), foi im-
plementada uma fungédo de busca de hiperparametros sobre todas as combinacdes possiveis
dos parametros. Os valores foram escolhidos a partir da recomendacao da documentacao no
site Scikit-Learn Developers (2024). Esta abordagem sistematica permitiu identificar as con-
figuragbes o6timas para cada classificador. Além disso, foram adotadas as seguintes praticas
comuns:

+ Cada classificador foi treinado individualmente para cada evento.
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* Os documentos foram transformados em vetores numéricos utilizando TF-IDF com di-

ferentes valores de ngram_range.

» Todos os modelos foram configurados com novelty=True e com uma contamina-
cao especifica contamination, que, segundo Scikit-Learn Developers (2024), é a
propor¢ao esperada de outliers no conjunto de dados.

» Foram calculadas métricas de desempenho (F17-score, precisao, recall).

4.4.1.1 Local Outlier Factor (LOF)

O LOF detecta outliers baseando-se na densidade local dos pontos de dados (BREUNIG
et al., 2000) . Para sua configuracao, foram explorados os seguintes hiperparametros:

* n_neighbors: Numero de vizinhos considerados para calcular a densidade local.
Valores testados: [1, 2, 3].

» metric: Métrica de distancia utilizada. Foram avaliadas: cityblock, cosine, euclidean
€ manhattan.

* contamination: Propor¢do esperada de anomalias. Valores testados: [0.01, 0.05,
0.1,0.2,0.3, 0.4, 0.5].

» max_features: NUmero maximo de caracteristicas na vetorizagdo TF-IDF. Valores
testados: [5, 10, 20, 50, 100, 1000].

* ngram_range: Alcance de n-gramas. Configuragdes testadas: (1,2) e (1,3).

4.4.1.2 Isolation Forest

O Isolation Forest detecta anomalias isolando observagdes através de particdes aleaté-
rias (LIU; TING; ZHOU, 2008). Os hiperparametros explorados foram:

* n_estimators: Nimero de arvores de isolamento. Valores testados: [50, 100, 200,
300].

* max_samples: Niomero de amostras para treinar cada arvore. Configurado como

‘auto’.
* contamination: Valores testados: [0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4].
* max_features: Valores testados: [100, 500, 1000, 2000].

* ngram_range: Configuragdes testadas: (1,1), (1,2) e (1,3).
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4.4.1.3 Elliptic Envelope

O Elliptic Envelope assume que os dados seguem uma distribuicio gaussiana e detecta
anomalias que se afastam dessa distribuicdo (Scikit-Learn Developers, 2024). Os hiperparame-
tros configurados foram:

* contamination: Valores testados: [0.05].
* max_features: Valores testados: [100, 500].

* ngram_range: Configuragdes testadas: (1,1), (1,2) e (1,3).

4.4.2 Preparagao do RAG

Ao contrario das abordagens baseadas em vetorizagdo TF-IDF, este pipeline RAG re-
quer uma preparacao distinta. O RAG foi implementado seguindo as trés etapas descritas na
Secao 2.3.2: Retrieval, Augmentation e Generation.

Na etapa de Retrieval, foi selecionado o modelo de embeddings BAAl/bge-large-en-v1.5
(Al, 2024), que processa o texto bruto e gera representacdes vetoriais densas de 1024 dimen-
sOes, capturando relacbes semanticas profundas. Com essas representacoes semanticas, foi
realizada uma busca entre o conjunto de dados source e target para identificar qual noticia
possui maior similaridade com cada documento target. Os embeddings foram armazenados em
indices configurados para buscar por produto interno, permitindo recuperar o documento source
mais relevante. Esta etapa é importante para diminuir o tempo e o custo de processamento nas
etapas posteriores.

Na etapa de Augmentation, foi utilizado um prompt baseado no artigo de Liu et al. (2025),
onde o autor obteve bons resultados considerando o uso de RAG para deteccio de novidade.
Com a diferenga que, neste trabalho, o préprio LLM realiza a classificacdo baseado em uma
rubrica de pontuacdo. O prompt utilizado encontra-se na Tabela 10. Este esta dividido em trés
componentes: System, que indica como o0 modelo deve se comportar (LIU et al., 2025); User,
onde séo fornecidos os critérios de classificagao de forma especifica e 0s documentos a serem
comparados; e Output, que define o formato que o LLM deve retornar.
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Tabela 10 — Estrutura do prompt utilizado para classificacao via LLM.
Componente Conteudo
System You are an [CATEGORY] expert news editor and analyst. Your task is
to compare a “new research idea” (the TARGET document) against
an “existing research idea” (the SOURCE document) and classify its
novelty.
User Clarified Scoring Criteria:
0.0 — No Novelty (Identical/Reworded): The TARGET is a direct copy
or rephrase of the SOURCE.
0.3 — Low Novelty (Subset/Trivial): The TARGET is a subset of the
SOURCE or adds only trivial details.
0.4 — Moderate-Low Novelty (Same Story): The TARGET shares the
exact same central story but adds slightly new context.
0.6 — Moderate-High Novelty (New Development): The TARGET re-
ports on a new, significant development of the original story.
1.0 — Very High Novelty (Distinct Story): The TARGET is an entirely
distinct and unrelated story.
Evaluation Instructions: If the score is 0.6 or higher, respond “NO-
VEL’. If the score is 0.4 or lower, respond “NO_NOVEL’.
—][INICIO DE SOURCE]— [source_text] —[FIN DE SOURCE]—
—/[INICIO DE TARGET]— [target text] —[FIN DE TARGET]—
Output NOVEL ou NO_NOVEL

Fonte: Adaptado de Liu et al. (2025).

Por dltimo, a etapa de Generation, o prompt construido foi enviado ao LLM De-
epSeek (Al, 2024) usando API, com as configuracbes de model=“deepseek-chat”,
temperature=0.0 e max_tokens=10. Aqui, o LLM analisa o contexto fornecido e re-
torna sua classificagéo no formato especificado Liu et al. (2025). A resposta é processada para
extrair o resultado (1 para novidade, 0 para ndo novidade) e armazenado para avaliacao poste-
rior. Este processo foi repetido para todos os documentos farget de cada evento.

4.5 Planejamento Experimental

Nesta secéo, descreve-se o planejamento experimental conduzido para avaliar as abor-
dagens de deteccao de novidade propostas. Sdo apresentadas as métricas de desempenho
desde a perspectiva quantitativa, o protocolo de avaliagdo baseado no estado da arte e os
baselines de referéncia como parametro para analise dos resultados deste trabalho.

4.5.1 Avaliagdo quantitativa

A avaliagdo quantitativa consiste no célculo das métricas de classifica¢cdo para cada
modelo em cada categoria. Para avaliar o desempenho dos modelos propostos, foram utiliza-
das métricas descritas na Secao 2.4: Precision, Recall, F1-Score e Acuréacia. Essas métricas

sao amplamente adotadas na literatura de aprendizado de maquina e permitem uma avaliagao
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abrangente do desempenho dos classificadores. A escolha desses metodos de avaliagdo se
justifica pela natureza binaria do problema de deteccdo de novidade. Da mesma forma, essas
métricas possibilitam a comparacao com trabalhos anteriores que utilizaram 0 mesmo conjunto
de dados TAP-DLND 1.0 (GHOSAL et al., 2018).

Os resultados séao apresentados em trés niveis. Sendo utilizado o F7-Score como mé-
todo principal para selecao de hiperparametros e comparagao entre modelos, pois equilibra
precisao e recall, sendo especialmente relevante em cenarios onde as classes podem estar
desbalanceadas. Assim, os niveis de analise considerados foram:

» Por evento: Andlise detalhada do desempenho em eventos especificos, quando rele-
vante.

» Por categoria: Desempenho médio de cada modelo em cada uma das dez categorias.

+ Global: Desempenho total considerando todos os documentos de todas as categorias.

4.5.2 Baselines para comparacao

Para contextualizar os resultados obtidos, esta pesquisa utiliza como baselines os resul-
tados de trabalhos anteriores que também utilizaram o conjunto de dados TAP-DLND-1.0 em
seus experimentos:

» No ano de 2018, Ghosal et al. (2018) testaram diversos classificadores supervisiona-
dos utilizando tanto features Iéxicas (n-gramas, NWC) quanto seméanticas (embeddings
de palavras). Entre os sistemas avaliados encontram-se:

Jaccard + LR (baseline do artigo);

Set Difference + LR (ZHANG; CALLAN; MINKA, 2002);
Geometric Distance + LR (ZHANG; CALLAN; MINKA, 2002);
Language Model (KLD) + LR (ZHANG; CALLAN; MINKA, 2002);
Novelty (IDF) + LR (KARKALI et al., 2013);

Método proposto por Dasgupta e Dey (2016).

O melhor resultado reportado por Ghosal et al. (2018) foi obtido com a abordagem
proposta pelos autores, que utiliza Random Forest de forma supervisionada, constru-
indo iterativamente um novo conjunto de dados e aplicando validacao (10-fold). Essa
abordagem combinou features 1éxicas e semanticas e alcangou um F7-Score médio
de aproximadamente 0,80.

» Ainda em 2018, Ghosal et al. (2018) apresentaram uma segunda contribuicdo, intro-
duzindo a arquitetura RDV-CNN, que alcangou F1-Scores superiores a 80% no corpus
TAP-DLND-1.0.
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» Em trabalhos mais recentes, Nair (2023) exploraram 0 mesmo conjunto de dados utili-
zando técnicas de aprendizado nao supervisionado, baseadas em coocorréncia e as-
sociacao de palavras, alcancando F7-Score aproximado de 73,8%.

A comparacao com esses baselines permite avaliar se as abordagens propostas nesta
pesquisa, classificadores nao supervisionados, representam avang¢os em relagcdo aos métodos
supervisionados tradicionais. Considera-se, de forma particular, as vantagens dos métodos nao
supervisionados por ndo requererem dados rotulados para treinamento e a capacidade de raci-

ocinio contextual.
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5 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Partindo dos métodos avaliados e de suas respectivas representacdes vetoriais nao su-
pervisionadas, simplificadas na Tabela 11, os resultados da aplicagcdo da metodologia proposta
para deteccado de novidades sédo apresentados em detalhes nas segbes subsequentes. Esses
resultados incluem a descricdo do banco de dados, o treinamento dos modelos e a execucao
dos testes quantitativos.

Tabela 11 — Métodos avaliados e representacdes vetoriais utilizadas
Método Representacao
LOF TF-IDF
Isolation Forest  TF-IDF
Elliptic Envelope TF-IDF
RAG DeepSeek Embeddings + BGE

Fonte: Autoria propria (2025).

5.1 Resultados quantitativos

Considerando as 10 categorias descritas na Figura 17, o conjunto completo totaliza
6.104 documentos, sendo 5.435 documentos target e 669 documentos source utilizados como
base de treinamento. Como descrito na Secao 4.4, foram realizados testes com diferentes mé-
tricas de distancia, numero de vizinhos, niveis de contaminagéo e variagdes de n-gramas para
ajustar os distintos modelos.

Figura 17 — Numero o documents por categoria
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Fonte: Autoria propria (2025).
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5.1.1 Resultados quantitativos Elliptic Evelope

A seguir, foi feita uma analise profunda sobre a resposta do modelo Elliptic Envelope,
usando como critério comparativo as baselines descritas na Subsecdo 4.5.2. A Tabela 12 mos-
tra que o desempenho da primeira abordagem, particularmente do classificador Elliptic Enve-
lope, varia entre as categorias. As métricas com melhor pontuagédo em F1 médio foram obtidas
em ARTS, BUSINESS e POLITICS, onde foram alcancados valores superiores a 75%, indi-
cando que tépicos com maior quantidade de eventos obtiveram resultados superiores. Catego-
rias como TERROR, NATURE e ACCIDENT apresentaram os valores de F1 mais baixos.

Analisando do ponto de vista da quantidade de dados target, categorias como ARTS
com 655 documentos farget e TERROR com 722 documentos obtiveram resultados opostos
(F1 de 0,79 e 0,49, respectivamente). Como a quantidade de dados target ndo pode ser con-
siderada isoladamente como parametro explicativo, é necessario analisar outros fatores, como
a redundancia léxica e semantica caracteristica de cada categoria. Essa redundancia, particu-
larmente alta em noticias de TERROR, pode prejudicar a capacidade do modelo de distinguir
novidades reais de reformulacdes. Para as demais categorias, 0 modelo apresenta desempe-
nho médio independente da quantidade de eventos ou documentos target, com F1 entre 50% e
60%, sugerindo que em SPORTS, SOCIETY, GOVT e CRIME o comportamento é préximo ao
aleatério, uma vez que as métricas dificilmente superam 70% de F1.

Tabela 12 — Desempenho do Elliptic Envelope por categoria.

Categoria | Eventos | I médio (%) | F} mediana (%) | Acc. média (%) | Acc. mediana (%)
ACCIDENT 10 58,0 67,0 51,0 53,0
ARTS 21 79,0 80,0 73,0 74,0
BUSINESS 35 76,0 67,0 67,0 50,0
CRIME 10 63,0 67,0 56,0 50,0
GOVT 15 69,0 73,0 65,0 62,0
NATURE 10 57,0 66,0 56,0 66,0
POLITICS 96 75,0 67,0 69,0 61,0
SOCIETY 5 74,0 83,0 67,0 74,0
SPORTS 2 72,0 72,0 63,0 63,0
TERROR 18 49,0 54,0 52,0 50,0

Fonte: Autoria propria (2025).

Com o intuito de analisar a frequéncia e as caracteristicas Iéxicas, as Figuras 18 e 19
mostram a distribuicdo do comprimento de documentos das duas categorias que apresentaram
os resultados mais distantes. De forma geral, os resultados da Figura 18 indicam que a cate-
goria ARTS possui uma distribuicdo aproximadamente gaussiana, com um pico bem definido
em torno de 300 palavras. A distribuicao de palavras-chave da categoria ARTS, em termos de
vocabulario, é estavel e padronizada, conforme pode ser visualizado no Anexo A.

Comparando com a distribuicdo e o vocabulario da categoria TERROR da Figura 19,
o classificador Elliptic Envelope apresenta maior dificuldade de classificacdo devido a proépria
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distribuicdo bimodal, que possui dois picos distintos em aproximadamente 200 e 800 palavras.
Isso esta alinhado com a respectiva definicdo do algoritmo, sendo que, segundo Scikit-Learn
Developers (2024), o Elliptic Envelope € um método que utiliza estimativas de covariancia em
dados com distribuicao gaussiana. Portanto, categorias com distribuicdes nao gaussianas, par-
ticularmente TERROR, tendem a apresentar desempenho inferior.

Figura 18 — Distribuicdo do numero de palavras na categoria ARTS (source vs target).
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Figura 19 — Distribuicdo do numero de palavras na categoria TERROR (source vs target).
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5.1.2 Resultados quantitativos Isolation Forest

A Tabela 13 apresenta o desempenho do segundo modelo, o Isolation Forest. Os melho-
res resultados foram obtidos nas categorias SOCIETY, BUSINESS, POLITICS e ARTS, onde
o F1 médio superou 80%. No entanto, a acuracia nao ultrapassou 81% em nenhuma dessas
categorias. De forma geral, excluindo esses melhores resultados, o classificador apresentou
desempenho consistente nas demais categorias, com valores de F1 entre 64% e 76%.

O algoritmo Isolation Forest, como descrito por Liu, Ting e Zhou (2008), baseia-se em
particbes aleatérias para isolar outliers. O principio fundamental é que outliers sao mais facil-
mente isoladas do que observacdes normais, resultando em caminhos mais curtos nas arvores
de decisdo. Portanto, quando um conjunto de arvores aleatérias produz caminhos consistente-
mente mais curtos para determinadas amostras, é altamente provavel que essas sejam anoma-
lias. Este mecanismo explica, por exemplo, o0 desempenho baixo de categorias como TERROR.
O Isolation Forest tem melhor desempenho quando existe uma diferenca estrutural clara entre
normal e novidade. No entanto, a categoria TERROR possui uma distribuicdo bimodal (con-
forme Figura 19), e a presenca de dois grupos distintos acaba comprometendo a identificagao
de um padréo.

Tabela 13 — Desempenho do Isolation Forest por categoria.

Categoria | Eventos | 7| médio (%) | F} mediana (%) | Acc. média (%) | Acc. mediana (%)
ACCIDENT 10 69,0 76,0 70,0 68,0
ARTS 21 83,0 86,0 79,0 81,0
BUSINESS 35 84,0 100,0 79,0 100,0
CRIME 10 72,0 77,0 76,0 81,0
GOVT 15 76,0 76,0 77,0 82,0
NATURE 10 64,0 66,0 77,0 81,0
POLITICS 96 83,0 96,0 81,0 94,0
SOCIETY 5 80,0 89,0 80,0 88,0
SPORTS 2 74,0 74,0 67,0 67,0
TERROR 18 64,0 73,0 73,0 74,0

Fonte: Autoria propria (2025).

5.1.3 Resultados quantitativos LOF

A seguir, observam-se os resultados na Tabela 14, o Local Outlier Factor (LOF). Este al-
goritmo entregou os melhores resultados dentre os trés modelos ndo supervisionados testados.
E importante destacar o mecanismo de funcionamento do LOF, que pondera cada documento e
atribui um grau de outlier. Na pratica, segundo Breunig et al. (2000), a densidade local é obtida
a partir dos k vizinhos mais proximos. Por esse motivo, foram testadas distintas métricas de

distancia, sendo cosine, manhattan e cityblock as que entregaram os melhores resultados de
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forma equitativa. Este mecanismo foi particularmente vantajoso pois nao assumiu uma distribu-
icao especifica dos dados, funcionando bem mesmo em categorias com distribuicdo bimodal.

As categorias com melhor pontuagao foram SPORTS, BUSINESS, POLITICS e ARTS,
onde a acuracia obteve valores promissores, considerando a quantidade de documentos dispo-
niveis. Para a categoria TERROR, este classificador interpretou de melhor forma a distribuicéo
inerente dos documentos, alcancando quase 70% de F1 e uma acuracia de 86%, resultados su-
periores em relacao as abordagens anteriores. As demais categorias apresentaram resultados
entre 70% e 80% tanto para F1 quanto para acuracia. Além disso, o LOF demonstrou robus-
tez em categorias com poucos eventos, como SPORTS (apenas 2 eventos), onde alcangou o
melhor resultado individual de todo o estudo.

Finalmente, a mediana de F1 igual a 1,00 em BUSINESS e POLITICS indica que, em
metade dos eventos dessas categorias, o classificador obteve classificacao perfeita. Este de-
sempenho excepcional, combinado com acuracia média superior a 79% em todas as catego-
rias, posiciona o LOF como o método ndo supervisionado mais eficaz dentre as abordagens

testadas.
Tabela 14 — Desempenho do LOF por categoria
Categoria | Eventos | I} médio (%) | F} mediana (%) | Acc. média (%) | Acc. mediana (%)
ACCIDENT 10 73,0 71,0 79,0 83,0
ARTS 21 84,0 86,0 82,0 85,0
BUSINESS 35 83,0 100,0 87,0 100,0
CRIME 10 80,0 77,0 84,0 88,0
GOVT 15 76,0 72,0 80,0 85,0
NATURE 10 75,0 80,0 90,0 96,0
POLITICS 96 83,0 100,0 87,0 100,0
SOCIETY 5 79,0 92,0 89,0 92,0
SPORTS 2 92,0 92,0 95,0 95,0
TERROR 18 69,0 73,0 86,0 90,0

Fonte: Autoria propria (2025).

5.1.4 Resultados quantitativos RAG

Embora os resultados do modelo classico usando LOF tenham sido bons, também foi
testada uma abordagem mais atual. Os resultados da abordagem usando RAG sao apresenta-
dos na Tabela 15. De forma geral, esta abordagem se destacou em cinco das dez categorias:
ACCIDENT (F1 =0,80), BUSINESS (F1 =0,87), CRIME (F1 =0,88), GOVT (F1=0,81) e TER-
ROR (F1 = 0,71). Destaca-se particularmente o resultado em CRIME, onde o RAG alcangou
F1 de 88%. Porém, o RAG em NATURE obteve pontuagdes inferiores em comparagdo com
as outras categorias (F1 = 0,58). Este problema pode estar relacionado a presenca de voca-
bulario técnico-cientifico que o prompt utilizado ndo capturou adequadamente. Por outro lado,
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destaca-se a acuracia média consistentemente alta, entregando um equilibrio adequado entre
as classes.

Uma caracteristica notavel desta abordagem é a constancia nos resultados, entregando
valores praticamente idénticos de F1 e acuracia (média e mediana) para quase todas as cate-
gorias. Esta estabilidade sugere que um modelo de classificacao que considera também carac-
teristicas semanticas pode ser uma alternativa interessante para deteccao de novidade.

Tabela 15 — Desempenho do RAG por categoria

Categoria | Eventos | I médio (%) | F} mediana (%) | Acc. média (%) | Acc. mediana (%)
ACCIDENT 10 80,0 80,0 81,0 81,0
ARTS 21 82,0 82,0 82,0 82,0
BUSINESS 35 87,0 87,0 87,0 87,0
CRIME 10 88,0 88,0 88,0 88,0
GOVT 15 81,0 81,0 80,0 80,0
NATURE 10 58,0 58,0 60,0 60,0
POLITICS 96 82,0 82,0 82,0 82,0
SOCIETY 5 68,0 68,0 73,0 73,0
SPORTS 2 91,0 91,0 91,0 91,0
TERROR 18 71,0 73,0 72,0 72,0

Fonte: Autoria propria (2025).

5.1.5 Comparagao dos resultados quantitativos entre as diferentes abordagens

Ap6s obter os resultados das diferentes categorias para cada abordagem e classifica-
dor, foram calculadas as médias de cada métrica para comparar as abordagens deste trabalho
com os baselines estabelecidos na literatura. A Tabela 16 demonstra que o método LOF al-
cancou um desempenho satisfatério de forma geral, com F1 macro de 80,90% e acuracia de
85,80%, superando o melhor resultado reportado por Ghosal et al. (2018) com Random Forest
(F1 = 79,10% usando tecnicas supervisionadas). Em termos de acuracia, a abordagem LOF
também obteve desempenho superior com 85,80% em comparagédo com a CNN de Ghosal et
al. (2018), considerando que € uma abordagem que usa deep learning. Entretanto, em detecgao
de novidade, o LOF apresentou recall inferior ao da CNN e ao do préprio Isolation Forest.

A abordagem RAG também apresentou desempenho competitivo, com F1 de 78,84% e
acuracia de 79,86%, valores proximos ao estado da arte e superiores aos baselines anteriores.
Destaca-se que esta abordagem utiliza modelos LLM, sendo uma tecnologia mais atual e pro-
missora para futuras investigacdes com diferentes prompts ou outras versoes de modelos LLMs.
Embora o RAG seja poderoso, a qualidade do prompt e a especificidade do dominio influenciam
fortemente no desempenho. O RAG superou os baselines em oito das dez categorias, com F1
médio geral de 79%. Este desempenho posiciona o0 RAG como uma alternativa competitiva
frente as outras abordagens, com a vantagem de n&o requerer dados rotulados para treina-
mento e oferecer maior interpretabilidade através da analise contextual realizada pelo LLM.
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Logo depois, o Isolation Forest obteve recall de 94,05%, o mais alto entre todas as
abordagens, indicando excelente capacidade de detectar novidades, embora com precisdo mais
baixa (67,53%). O alto recall sugere que o modelo pode ser uma alternativa promissora se apli-
cado a outros conjuntos de dados com distribuices diferentes. No entanto, o Elliptic Envelope
apresentou o desempenho mais limitado (F1 = 67,09%), afirmando sua sensibilidade a distribu-
icao gaussiana presente nos dados. Como explicado nas segdes anteriores, existe instabilidade
inerente a distribuicdo dos dados uados, o que afetou particularmente esses dois classificado-
res.

Comparando os resultados com os baselines de Ghosal et al. (2018) (F1 = 79%) e Nair
(2023) (F1 = 72% usando aprendizado ndo supervisionadas), as abordagens propostas, espe-
cialmente LOF e RAG, demonstram resultados competitivos ou superiores. O melhor baseline
identificado foi o RDV-CNN de Ghosal et al. (2018), que alcangou F1 macro de 83,50%, acuracia
de 84,53% e F1(N) de 86%, representando o estado da arte no corpus TAP-DLND-1.0.

Tabela 16 — Comparacao das abordagens de deteccado de novidade no corpus TAP-DLND 1.0.

Sistema Train/Test | F'; macro Acc. P(N) R(N) F1(N)
Baseline 1: Paragraph Vector+LR 10-fold CV | 72,00% | 72,81% | 75,00% | 75,00% | 75,00%
Baseline 2: BILSTM+MLP 10-fold CV | 77,00% | 78,57% | 78,00% | 84,00% | 80,00%
Set Difference+LR (Zhang 2002) 10-fold CV | 72,50% | 73,21% | 74,00% | 71,00% | 72,00%
Geometric Distance+LR (Zhang 2002) 10-fold CV | 69,50% | 69,84% | 65,00% | 84,00% | 73,00%
LM:Dirichlet Prior+LR (Zhang 2002) 10-fold CV | 73,50% | 73,62% | 73,00% | 74,00% | 74,00%
Novelty (IDF)+LR (Karkali 2013) 10-fold CV | 45,50% | 54,26% | 52,00% | 92,00% | 66,00%
Supervised features Ghosal et al. (2018) 10-fold CV 78,50% | 79,27% | 77,00% | 82,00% | 79,00%
RDV-CNN Ghosal et al. (2018) 10-fold CV | 83,50% | 84,53% | 86,00% | 87,00% | 86,00%

Aprendizado Nao Supervisionado Nair (2023) | por tdpico 72,00% 72,00% | 70,50% | 75,00% | 72,50%
Abordagens propostas neste trabalho (por evento)

TF-IDF + LOF porevento | 80,90% | 85,80% | 82,00% | 83,00% | 81,00%
TF-IDF + Isolation Forest porevento | 69,33% | 75,97% | 67,53% | 94,05% | 74,95%
TF-IDF + Elliptic Envelope por evento 67,09% | 61,80% | 58,25% | 93,57% | 67,09%
RAG (DeepSeek Embeddings + BGE) por evento 78,84% | 79,86% | 81,29% | 77,06% | 77,93%

Fonte: Autoria prépria (2025). Resultados dos baselines extraidos de Ghosal et al. (2018) e Nair
(2023).

E importante observar que as abordagens propostas neste trabalho utilizam avaliagao
por evento, enquanto os baselines empregam validacao cruzada 10-fold. Apesar dessa dife-
renga metodoldgica, os resultados indicam que as técnicas propostas, especialmente LOF e
RAG, representam avancos significativos para a tarefa de detecgdo de novidade. Adicional-
mente, destaca-se que as pesquisas anteriores ndo apresentam resultados detalhados por
evento ou categoria, dificultando uma analise aprofundada. Essa falta de informagao especi-
fica é problematica, considerando que métricas como acuracia e F1 dependem fortemente do
contexto e da distribuicdo dos dados em cada categoria, tornando essencial compreender o
comportamento dos modelos em diferentes cenarios.

Um excelente exemplo deste problema pode ser observado ao comparar a abordagem
LOF com o RAG. Os resultados do LOF foram consistentes para quase todas as categorias,
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com valores entre 70% e 92%, mantendo-se predominantemente na faixa de 70% a 80%, o que
demonstra estabilidade e previsibilidade nos resultados. Por outro lado, 0 RAG apresentou duas
categorias com comportamento atipico: NATURE com 58% e SPORTS com 91%, valores que
destoam do padrao geral de 70% a 80% observado nas demais categorias. Essa variabilidade
ndo fica evidente quando se considera apenas a média geral. Assim, a comparacao por cate-
gorias auxilia na interpretagdo dos dados e permite escolher de forma mais fundamentada o
classificador adequado para cada contexto.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho propés varios modelos ndo supervisionados para deteccao de novidades
baseados em técnicas classicas e técnicas atuais, testados e apresentados. Para alcancar es-
ses sistemas, foi feito um levantamento bibliografico sobre métodos e algoritmos ndo supervi-
sionados empregados na detecgédo de novidade. Em seguida, o estado da arte foi levantado,
revelando que a deteccdo de novidade pode ser tratada como um problema de deteccéo de
anomalias. Complementarmente, pesquisas mais atuais revelaram que métodos mais moder-
nos também podem ser uma solugéo ao problema, neste caso, RAG com o LLM DeepSeek.

Para desenvolver a metodologia proposta, foi identificado um conjunto de dados rele-
vante baseado em benchmarks atuais. Este conjunto contém documentos de novidade, particu-
larmete, noticias de diferentes categorias. Também, foram apresentados diferentes mecanismos
para avaliar os resultados de maneira quantitativa, comparando-os com baselines da literatura.

Adicionalmente, foram produzidos distintas abordagens: a primeira utilizando diferen-
tes classificadores classicos (LOF, Isolation Forest e Elliptic Envelope), e o segundo baseado
na arquitetura RAG. Em ambas as abordagens, o sistema nao tinha conhecimento dos rétulos
do conjunto de dados target, focando unicamente nas caracteristicas Iéxicas e seméanticas do
texto. Os dois melhores resultados foram obtidos pelo classificador LOF e pela arquitetura RAG.
O RAG apresentou valores de acuracia e F1-score superiores a 70%, enquanto o LOF alcan-
cou acuracia e F1-score superiores a 80%, valores bastante razoaveis se comparados com 0s
encontrados na literatura. Considerando a complexidade inerente a abordagem n&o supervisi-
onada, o LOF chegou a superar o estado da arte para este conjunto de dados em termos de
acurdcia.

Conclui-se que as estratégias propostas sao eficazes e representam alternativas escala-
veis para a detecgcao de novidades em textos. Os sistemas LOF e RAG desenvolvidos demons-
traram desempenho comparavel, e em alguns casos superior, a técnicas que utilizam validacao
cruzada 70-fold. Considerando um treinamento realizado para cada conjunto de eventos, a so-
lugcao proposta se aproxima mais de um contexto real, onde as noticias devem ser avaliadas de
acordo com o tépico especifico.

Por outro lado, os autores dos trabalhos relacionados que utilizam o mesmo conjunto
de dados nao apresentam resultados por categoria, o que dificulta a avaliagdo do desempenho
dos classificadores em cenarios especificos. Para avaliar adequadamente os resultados de de-
teccao de novidade, torna-se necessaria uma comparag¢ao que considere caracteristicas como
a distribuicao e a quantidade de eventos em cada categoria. Conforme demonstrado nos resul-
tados deste trabalho, essas caracteristicas dos dados impactam diretamente no desempenho
dos modelos, sendo fundamental considerar tais variacées na escolha e avaliacdo de técnicas
de deteccao de novidade.

Sugestdes para continuidade ou aprimoramento deste trabalho académico sao listadas
a sequir:
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+ Utilizacdo de outros bancos de dados em dominios como educacao, analise de ten-

déncias e monitoramento de informagéo.

» Ampliar o conjunto de dados e anotagdes para linguas diferentes, como portugués ou
espanhol, considerando a falta de conjuntos de dados de benchmark nesses idiomas.

 Estudar outros métodos mais atuais ou diferentes estratégias de prompts para aprimo-
rar a abordagem que utiliza LLMs.

Por fim, pode-se concluir que os objetivos propostos foram atingidos. As abordagens de-
senvolvidas mostram-se interessantes para aplicagédo em areas como jornalismo automatizado,
educagéo, andlise de tendéncias e monitoramento de informagéo, sobretudo quando é possivel
realizar a divisdo por tépicos. Espera-se que este trabalho ndo apenas apresente uma andlise
quantitativa dos resultados, mas também contribua para um entendimento mais amplo da tarefa
de deteccao de novidades. A expectativa é que o processo desenvolvido sirva como base para
pesquisas futuras e melhorias continuas.
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APENDICE A - Distribuicdo de Frequéncia de Palavras-chave na categoria

e Entidades Nomeadas por Categoria
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Figura 20 — Distribuicao de palavras chave na categoria SPORTS.
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Figura 21 — Distribuicado de palavras chave na categoria BUSINESS.
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Figura 22 — Distribuicao de palavras chave na categoria TERROR.
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Figura 23 — Distribuicdo de palavras chave na categoria SOCIETY.
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Figura 24 — Distribuicao de palavras chave na categoria ACCIDENT.

Frequéncia de Palavras Chave em ACCIDENT

Figura 25 — Distribuicdo de palavras chave na categoria ARTS.
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Figura 26 — Distribuicao de palavras chave na categoria NATURE.
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Figura 27 — Distribuicado de palavras chave na categoria POLITICS.
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Figura 28 — Distribuicao de palavras chave na categoria CRIME.
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Figura 29 — Distribuicdo de palavras chave na categoria GOVT.
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ANEXO A — Exemplo de Instancia do Corpus TAP-DLND (Categoria
SPORTS)
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Este anexo apresenta um exemplo de noticia real extraida do corpus TAP-DLND , uti-
lizado nos experimentos de detecgado de novidade (GHOSAL et al., 2018). O trecho a seguir
pertence a categoria SPORTS e representa uma instancia do conjunto source (noticia base).

Titulo da noticia

Baba Ramdev Calls Out Olympic Wrestling Medallist And Challenges Him To A ’Dangal’!

Texto completo

Even as the Pro Wrestling League continues, what draws the most interest is a match
featuring none other than Baba Ramdev himself! Yes, it's true. The man has challenged 2008
Olympic silver medallist Andrey Stadnik for a friendly ‘dangal’. The Ukrainian said he was surpri-
sed with the offer but perhaps didn’t have much of a choice but to accept the challenge. Well, it
will be interesting to see what happens. One must remember that Baba Ramdev is an extremely

fit man.

Metadados

» Categoria: SPORTS

* Fonte: Indiatimes.com
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