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Capitulo 1
Apresentacao



1 Introducao

Todos os tipos de textos que compdem o dia a dia de empresas e pessoas séo produzidos
e amazenados em meos detrdnicos. Inimeras novas paginas contendo textos Sdo
langadas diariamente na Web. Outros tipos de documentos como relatorios de
acompanhamento, atas de reunides, histdricos pessoals, etc. sdo periodicamente gerados
e aualizados. Entretanto, aé pouco tempo atrés, informagbes em formato de
textos ndo eram usadas para sgnificar algum tipo de vantagem competitiva, ou mesmo
como suporte a tomada de decisdes, ou ainda como indicador de sucesso ou fracasso.
Com o advento do text mining, a extracdo de informagbes em textos passou a ser
possivel e 0 imenso e crescente mundo dos textos esta comegando a ser explorado.

Em virtude desse crescimento continuo do volume de dados eetrénicos disponivels,
técnicas de extracdo de conhecimento autométicas tornamse cada vez mais necessarias
para vdorizar a gigantesca quantidade de dados armazenada nos Sstemas de
informacdo. Além disso, como as técnicas desenvolvidas para data mining foram
desenvolvidas para dados estruturados, técnicas especificas para text mining tem sido
desenvolvidas para processar uma parte importante da informacéo disponivel que pode
ser encontrada na forma de dados n&o-estruturados.

As aplicagbes de text mining podem fornecer uma nova dimensio das informagdes
disponiveis nas empresas, sendo utilizadas no acompanhamento da geréncia de projetos
a partir de relatdrios de status, documentacéo de projeto e comunicagdes com o cliente.
Uma outra gplicacdo € o desenvolvimento do plangamento de marketing baseado em
detahes e planos passados, opgBes de anlncios e pesquisas de marketing. Aplicagbes
ndo téo pretensosas ja se encontram implantadas auamente, como a categorizacéo
automédtica de mensagens de correio eetrénico em bancos de investimento; e a extracéo
automética de resumos a partir de documentos pesquisados, redizada por aguns
mecanismos de busca na Web.

O Clustering de documentos tem Sdo estudado intensvamente por causa de sua
gplicabilidade em &eas tais como information retrieva [61], web mining [60, 27], e
andise topologica Um outro catdisador para o desenvolvimento de um dgoritmo de
clustering de documentos eficiente € a quantidade gigantesca de dados ndo-estrutrados
na internet. A maor pate dessa informacdo se encontra em formato de textos, por

exemplo, emails, noticias, paginas web, relatérios, etc. Organiza-los em uma edrutura



l6gica € uma tarefa desafiadora. Clustering € empregado, mais recentemente, para
percorrer (browsing) colecbes de documentos [62] ou organizar os resultados de uma
consulta retornados por um mecanismo de busca [63]. Ele também pode servir como um
passo de pré-processamento para outros agoritmos de mineracdo de dados como
classficacdo de documentos [8]. Um objetivo ambicioso do clustering de documentos é
garar automaticamente clusters de documentos organizados hierarquicamente [5] da
mesma forma que a hierarquia de assuntos Yahoo!, por exemplo. A utilizagdo de
métodos de clustering em varios contextos, peas mais diferentes disciplinas, refletem

sua grande utilidade na exploragéo de conhecimento sobre dados.

1.1 Motivagéo

A grande maioria de textos técnicos, cientificos, noticias, etc. disponibilizados na web
se encontram na lingua inglesa. Embora ndo ocorram com amesma assiduidade que no
idioma inglés, as paginas e documentos disponiveis em portugués estéo se tornando
mas e mas freqientes. No entanto, para tratar os contelidos desses arquivos, €
necessio que peo menos uma parte da abordagem estga ligada ao idioma Além do
fato de os dados se apresentarem em formato de texto, o que ja exige um trabaho
adicond, a lingua em que os mesmos s encontram influencia a andise em véaios
momentos. O objetivo desta tese é a digponibilizacdo de uma solugdo capaz de agrupar
textos em portugués por smilaridade de contelido e que permita a visudizacdo da saida
de uma forma que facilite a interpretacd dos resultados. A parte inicia do trabaho de
preparacdo de dados é dependente do idioma e envolve aguns passos — preparacéo de
ligtas de stopwords, dgoritmo de stemming, case folding, dicion&io — que exigem uma
infinidade de consderagtes para a identificacd0 e aglutinacdo de termos na massa de
dados. Ainda assm, quando esta etgpa esta concluida, € comum que o0s arquivos em
formato texto sgam representados por uma quantidade muito grande de termos. Com o
objetivo de promover uma diminuicdo dessa quantidade de termos, é freqlente a
utilizacdo de critérios de reducdo da representacdo destes arquivos. O conjunto de
termos resultante pode, entéo, ser convertido para uma forma mais estruturada de dados,
passando, por exemplo, a forma de tabdas ou ligas invertidas que sfo facilmente

manuseaves.



A etapa subsequente diz respeito a definicdo do problema e a forma de abordagem e
solugdo do mesmo. Neste ponto, a expectativa do usu&io sera traduzida nas atividades
gue devem ser desempenhadas para que o resultado desgado sgja acancado. Nesta tese,
S50 apresentadas varias tarefas comumente redizadas em dados textuais e tipos de
aplicacbes que as utilizam. O objetivo desta tese em termos de tarefa € o clustering
(aprendizado n&o-supervisonado) de dados textuais. Esta abordagem difere das demais
por considerar o idioma portugués e suas particularidades no tratamento dos dados.

Quando o processo de clustering € terminado, produz-se uma saida identificando os
clusters ou agrupamentos encontrados pelo método utilizado. O resultado apresentado,
no entanto, nem sempre é facilmente entendido. No caso dos textos, em que cada termo
consderado € convertido para um atributo ou dimensdo, a visudizagdo da saida pode
ser confusa e pouco esclarecedora. Nesta tese, apresenta-se uma forma de visudizacéo
gue permite ao usuario ver toda a estrutura e organizacdo dos cluster s encontrados.

Tanto o tratamento de documentos em Portugués como a visudizacdo detahada de
resultados provenientes de um processo de clustering de dados textuais congtituem os

pontos de maior contribuicdo cientifica do presente traba ho.

1.2 LinhasGeraisda Tese

Esta tese é composta de uma primera parte que mostra uma sequéncia tedrica de
tratamento de dados textuais desde a formacdo das bases de textos até a interpretacéo
dos resultados, apresentando diferentes aplicagdes dos dados textuais. A segunda parte
desta tese apresenta os mddulos que incluem o pré-processamento de dados em
Portugués, o processo de clustering propriamente dito, que € disponibilizado em
métodos diferentes possibilitando a comparagéo dos resultados, e a visudizacdo dos

resultados produzidos.

1.2.1 Estudo das Etapas do Processo de Text Mining

Como introducdo a vasta gama de aplicagies as quais os dados textuais podem servir,
apresenta-se na primeira parte desta tese um estudo descrevendo as etgpas do processo

de text mining, mostrando conceitos que serviram como base, as diferentes



metodologias que podem ser empregadas, aplicagbes possivels e interpretacéo dos
resultados.

1.2.2 Ambiente de Clustering de Documentos

Em varios momentos do processo de text mining o idioma € um diferenciador no
tratamento dos dados textuais. A maor pate das ferramentas disponivels no mercado
atuamente ndo possui abordagem para o idioma Portugués e dependem de contratacéo
de sarvicos especidizados. Eda tese dedica um  tratamento especid a0 idioma
desenvolvendo toda a preparacéo ce dados — stop words, stemming, diciona&io — parao
Portugués. De todas as possivels aplicagbes disponiveis para textos que seréo
apresentadas na parte de estudo da tese, sera abordado o clustering de documentos. Serd
goresentada, também, uma forma ducidativa de visudizacdo dos resultados
provenientes do processo de clustering da etapa anterior. O objetivo deste trabalho €,
entéo, o desenvolvimento de uma solucdo de clustering de dados textuais em portugués,
realizando todos o0s passos de preparagdo de dados, clustering de documentos e
visudizacéo de resultados.

A segunda parte desta tese enfocarg, portanto, a tarefa de clustering de um modo mais

detalhado e descrevera a solucdo proposta para clustering de documentos em Portugués.
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2 Etapasdo Processo de Text Mining

Text mining, também conhecido como Text data mining [7] ou Knowledge discovery
from textual databases [6], refere-se a0 processo de extrair padrOes interessantes e néo-
trivias ou conhecimento a patir de documentos em textos ndo-estruturados. Text
mining pode também ser definido como um conjunto de técnicas e processos que se
prestam a descobrir conhecimento inovador nos textos. Esta nova tecnologia esta sendo
empregada atuamente em projetos de diversas areas, por exemplo, para descobrir fatos
na genética e na pesquisa de proteinas.

Nesta parte da tese serd apresentado o esquema basico de um processo de text mining
CoM 0S passos que podem compor cada etapa. Esse esquema € mostrado nafigura2.1.
Primaramente, serd mostrado como o pré-processamento dos dados € redlizado, de
forma a preparar 0 conjunto de dados textuais para as fases posteriores de execucéo das
tarefas de processamento dos dados e andise de resultados obtidos. Em seguida, serd
apresentado 0 conjunto de tarefas que podem ser redizadas a partir dos textos,
mostrando em que SituacBes podem ser utilizadas e 0 que se espera como Saida. Depois,
apresentam-se formas de avaliagdo da quaidade dos resultados advindos das etapas
anteriores, para que 0S MeINOS possan s efedivamente empregados.  Algumas

ferramentas disponiveis atua mente serdo também comentadas.
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Figura 2.1 Etgpas do Text mining



2.1 Preparacdo dos Dados

O manuseio de arquivos texto apresenta dguns desafios. O primeiro a ser citado
envolve o préprio formao dos textos com nenhuma ou pouca estruturagéo, o que
dificulta a utilizacéo imediata de vérias técnicas de mineracéo de dados conhecidas. Um
outro desafio diz respeito a0 tamanho dos arquivos em formato texto, comumente da
ordem de milhares de paavras ou termos. Além disso, muitas dessas pdavras S0
repetidas, expressam 0 mesmo dgnificado ou sfo de dgnificado irrdevante. As
Stuagbes mencionadas acima, assm como outras encontradas quando se lida com dados
textuals, devem ser trabalhadas e resolvidas para viabilizar o uso de arquivos texto em
primera ingdncia e em segunda aumentar a eficiéncia de dividades executadas a
posteriori.

A preparacdo dos textos € a primeira etapa do processo de descoberta de conhecimento
em textos. Esta etapa envolve a selecdo das bases de textos que congtituiréo os dados de
interesse e o trabaho inicid para tentar sdecionar o nicleo que mehor expressa o
contelido dos textos, ou sga toda a informacdo que ndo refletir nenhuma idéa
considerada importante podera ser desprezada.

Além de promover uma reducdo dimensond, edta etgpa tenta identificar amilaridades
em funcdo da morfologia ou do dgnificado dos termos, de modo a aglomerar suas

contribuicdes.

2.1.1 Recuperacao deInformacdo

A aea de Recuperacdo de Informacdo (Rl ou Information Retrieval) desenvolveu
modelos para a representacdo de grandes colegcbes de textos que identificam
documentos sobre tépicos especificos. Os documentos recuperados sdo colocados em
ordem e apresentados ao usuario. A figura 2.2 gpresenta um modelo gerd para Rl como
descrito em [9)].

Embora esse s§a um campo vasto, neste trabaho o0 interesse em Rl se redtringe a

representaco e identificagdo de documentos sobre conjuntos de assuntos especificos.
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Neste modelo, um usu&io com adguma necessdade de informacéo apresenta uma query
ou consulta a0 sstema RI . A consulta € a representacdo da necessidade de informacéo
do usu&io em uma linguagem entendida pdo ssema. Edta representaco € consderada
como uma agproximagdo, devido a dificuldade de representacdo da necessdade de
informacdo. A consulta é, entdo, comparada aos documentos, que estéo organizados em
subgtitutos dos textos (isto €, paavras-chave, titulos, resumos). Subgtitutos de textos
podem ser vistos como uma representacd0 estruturada dos dados textuais néo-
edruturados. Assm, des fornecem uma aternativa de representagdo dos documentos
originals, uma vez que eles tomam bem menos tempo para serem examinados e ao
mesmo tempo codifican deixas seméanticas suficientes para serem  usados em
comparagdo as consultas a0 invés dos documentos originais. Como resultado da
comparacéo, um conjunto de documentos seria selecionado e apresentado ao usuario. O
usu&io pode usar estes documentos ou fornecer ao sistema um retorno feedback) que
resulta em modificacbes na conaulta (feedback de relevanciad), na necessdade de



informacdo origina ou nos subgtitutos [9]. O processo de interacdo continua até que o

usuario esteja satisfeito ou até que o usuario deixe 0 Sistema.

Pode-se consderar que a Rl sga o primeiro passo de um processo de mineracéo de
textos. Um sstema RI aua como se fosse um filtro sobre um conjunto de documentos,
retornando ao usudrio o resultado de um problema ou consulta particular.

Esta secdo d& uma visio gerd de méodos usados nos sistemas de RI. Na literatura,
métodos de RI sdo categorizados em dois grupos. tradicional e moderno. Uma descricéo
de alguns métodos de cada categoria € mostrada a seguir.

2.1.1.1 Mé&odos Tradicionais

S8o0 os n&odos mais conhecidos e que sdo comumente utilizados para Recuperacéo de

Informacao.

2.1.1.1.1 Coincidénciade Cadeias de Palavras

O usuario especifica sua necessidade de informacéo através de uma cadeia de paavras.
Um documento satisfaria a necessdade de informacdo de um usu&io se a cadea
epecificada pdo usuaio exigir no documento. Este mé&odo é uma das primeras e
mais Smples abordagens. Este método sofre de trés problemas [102]:

= Homonimia o sgnificado de uma paavra depende do contexto no qua da

aparece;
= Snonimia paavras tendo 0 mesmo sgnificado;
=  Tempo de resposta ruim.

2.1.1.1.2 Modeo Booleano

Na recuperacdo Booleana um documento € representado por um conjunto de termos-
indice. Uma consulta ou query condste de um conjunto de termos-indice combinados
com operadores de Boole. Este método é uma modificagdo do método 2.1.1.1.1 onde o
usuario pode combinar palavras usando operadores booleanos tais como AND, OR e
NOT. O modelo é bin&rio, isto € a freqgliéncia de um termo ndo tem efeito. Nesse
modelo, a semantica da consulta € bem definida — cada documento, ou corresponde a

expressio booleana, ou ndo. Em razéo desta seméntica descomplicada e do céculo
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direto dos resultados utilizando operagbes de conjuntos, o modelo booleano €
amplamente usado em ferramentas de busca comercias.

Este método da ao usu&io uma ferramenta para expressar melhor sua necessdade de
informacdo mas a0 mesmo tempo requer aguma habilidade por parte do usu&io. Neste
méodo, 0 usu&io tem que edtar bem familiarizado com as primitivas booleanas
epecidmente em casos de queries ou consultas complexas.  Va&ios mecanismos de
busca sdo baseados neste método — Alta Vida, Lycos e Excite sdo adguns exemplos
[10]. Em[11] encontram-se mais detalhes sobre este modelo.

Os problemas relacionados ao model o booleano s&o, no entanto, bem conhecidos:
- a formulacdo de uma consulta adequada, isto é a sdecdo dos termos para a

consulta € dificil, especiamente se o0 dominio néo é bem conhecido.

- O tamanho da saida ndo pode ser controlado. O conjunto resultante tanto pode
conter nenhum como milhares de itens. Além disso, sem um grau de comparacéo

parcia, ndo se pode saber o que foi deixado de fora da definicdo da consulta

- Uma vez que ndo ha um grau de comparacdo, ndo é possivel ordenar os

resultados de acordo com ardevancia

2.1.1.1.3 Modeo de Espaco Vetoria

O Moddo de Espaco Vetorid (VSM — Vectoriad Space Model) se presta a resolver
problemas de representacdo de documentos utilizando representacdo geométrica. Esse
modelo é utilizado, também, em casos em que é preciso encontrar documentos que
atendam a um crité&io, e a solucdo desse problema decorre naturdmente do esquema de
representacao dos documentos.

Documentos sd0 representados como pontos (ou vetores) em um espago Euclidiano t
dimensond onde cada dimensdo corresponde a uma paavra (termo) do vocabul&rio
[12]. Cada paavra tem um peso associado para descrever sua dgnificancia, que pode
ser sua freqiiéncia em um documento, ou uma fungdo dda A smilaridade entre dois
documentos € definida ou como adisténcia entre os pontos ou como 0 angulo entre os
vetores, desconsderando o comprimento do documento. O comprimento €
desconsiderado para levar em conta documentos de tamanhos diferentes. Assm, cada

documento € normalizado de forma que fique com comprimento unitério.
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Por causa de sua smplicidade, o modelo do espaco vetoria (VSM) e suas variantes sio
uma forma bastante comum de representar documentos textuais na mineragdo de
colegbes de documentos. Uma explicacdo para isso € que operacOes de vetores pdem
S executadas muito rapidamente e exitem agoritmos padronizados eficientes para
redizar a sdecd do modelo, a reducéo da dimensio e visudizacdo de espagos de
vetores. Em parte por estas razbes, o0 modeo de espaco vetorid e suas variaghes tem
persistido em avaliagdes de qualidade, no campo da recuperacdo de informacéo [13].

Um problema Obvio com o modelo de espaco vetorid € a dimensondidade dta o
nimero de pdavras diferentes em uma colecdo de documentos facilmente atinge
centenas de milhares. Outro problema conhecido € composto por variagdes de estilo de
ecrita, erros de gréfia, etc.

Além diso, quaisquer duas paavras sGo consderadas por definicdo ndo-relacionadas.
Entretanto, € dificil obter uma informacéo exaa das relagbes semanticas apenas a partir
das informag0es textuals, automaticamente.

Se fosse possivel basear um modelo em aguns tipos de variaves latentes (ou dimensdes
conceituals) ao invés de padavras, uma representacdo consideravelmente mais concisa,

provavelmente seria obtida [14].

a. Atribuicéo de Pesos (Weighting)

Neste modelo, cada documento € representado como um vetor cujas dimensdes s80 0s
termos presentes na colecdo de documentos inicia a ser minerada. Cada coordenada do
vetor € um te'mo e tem um vaor numéico que representa sua relevancia para o
documento. Normamente, valores maores implican em reevancias maores. ESe
processo de associar valores numéricos a coordenadas de vetor é referenciado como
atribuicdo de pesos ou weighting. Formamente faando, weighting € o processo de dar
énfase aos termos mais importantes. Existemn vé&ias medidas de atribuicdo de pesos
(weighting) entre as quais podemos citar trés mais populares que sdo:. Binaria, TF e
TF*IDF. O esguema bind&rio usa os valores 1 e 0 para revelar se um termo existe em um
documento ou ndo, respectivamente. A frequéncia do termo (Term Frequency - TF)
conta as ocorréncias de um termo em um documento e usa este contador como uma
medida numérica Normamente, as medidas sBo normdizadas para vaores no intervao
[0,1]. 10 é feito independentemente para cada documento, dividindo-se cada medida de
coordenada pela medida de coordenada mais ata do documento considerado. Este
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procedimento gjuda a resolver problemas asssociados com o tamanho (comprimento) do
documento. Sem a normdizacdo, um termo pode ter uma medida maior num certo
vetor-documento smplesmente porque 0 documento correspondente € muito grande. O
terceiro esquema € o TF*IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency) onde
s multiplica a medida de coordenada oriunda de um esquema TF por seu peso global.
A medida total de um termo se torna a combinacéo de sua medida loca (medida TF) e
globa (medida IDF). A medida IDF para o termo t é definida como 1og(N/N) onde N é
0 nimero tota de documentos e N; € 0 nimero total de documentos contendo t. A IDF
aumenta conforme a singularidade do termo entre os documentos aumenta — isto €
conforme sua exigéncia diminui — dando assm ao termo um peso maior. Termos que
ocorrem muito num certo documento (contagem locd dta) e termos que ocorrem em
poucos documentos (contagem global ata) sdo ditos como tendo ato poder de deciséo e
recebem pesos dtos. O peso de um termo em um documento é uma combinacdo de suas
contagens loca e globa. Pelas mesmas razdes previamente expostas, a hormalizacdo €,
também, usuamente usada neste processo. Para normdizar medidas baseadas no

esquema TF*IDF, a normdizacdo do cosseno [124] é usada Ela é caculada como a
Seguir:

TF * IDF (t,.d, )

JE{ (TF* IDF (t,,d, )T * IDF (t..d, )

s=1

Equagéo 2.1

onde tx e d; sdo otermo e o documento em consideragdo, respectivamente, TF*IDF(ts,d;)
€ a medida da coordenada de tsem d;, e |T| € o numero total de termos no espago de

termos.

b. Medida do Cosseno

O Modelo do Espaco Vetoria ([15]e [16]) usa as estatigticas dos termos para comparar
as necessidades de informacdo e os documentos. Cada documento é representado como
um vetor de n dimensdes onde cada dimensdo é um termo proveniente do conjunto de
termos usados para identificar o contelido de todos os documentos e consultas. A cada
termo € entdo dado um peso dependendo da sua importéncia em revelar o contetido de

seu documento associado ou consulta. Freqléncias de termos podem ser bindrias

(smples e eficientes) ou nimeros (mais exatas). Um esquema tipico usado para associar
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pesos a termos é o TF*IDF explicado previamente. Para comparar um documento dado
com dguma consulta ou mesmo com outro documento (ambos representados no
formato de vetor), o cosseno do angulo [10] entre dois vetores € medido como:

cos(1,D) = 1.D/(|i ]| D) Equago 2.2

onde | é ou o vetor de consulta, D é um vetor documento, |.D € o produto escalar de | e
D, e||l|| éaraiz quadrada do produto escalar do vetor | por €le mesmo.

Este méodo tem as vantagens de requerer uma intervencdo de usuaio minima e ser

robusto; entretanto, ee ainda sofre de efeitos de homonimia e Snonimia nos termos.

2.1.1.1.4 Usodo Thesaurus

Para resolver problemas de vocabul&io (homonimia e snonimia), adguns sistemas
integraram um thesaurus no seu processo. Um thesaurus € um conjunto de termos
(padlavras ou frases) com relagbes entre das. A findidade do thesaurus € aplicar ou
subgtituigdes paavra a pdavra — subdituir todos os termos que tem relacdo no
thesaurus (isto €, tem o mesmo sgnificado) pdo mesmo termo — ou subdtituigdes de
hierarquias de conceitos tais como subgtituicdes de generdizacdo [18] onde todos os
termos s generdizados para os termos adequados de mais dto nivel de acordo com a
hierarquia de conceitos descritas no thesaurus. Embora o0 uso do thesaurus tenha
gudado com problemas de snonimia, ete mé&odo ainda sofre de homonimia. O

Thesaurus seramelhor explicado nasegéo 2.2.4.

2.1.1.1.5 Méodo do arquivo de assinatura

Neste método, cada documento € representado por um cadeia de bits de tamanho fixo,
que é referida como a assnatura do documento. Para conseguir esta assnatura, uma
técnica de hashing e uma técnica de superimposicdo de codigo sfo aplicadas nas
palavras dos documentos [17]. As assinaturas de todos os documentos sd0 armazenadas
seqliencidmente em um arquivo — 0 arquivo de assinaturas — que € muito menor gque o
conjunto origina de documentos. Comparagoes entre consultas e documentos séo feitas
através do arquivo de assinatura. Este méodo tem as vantagens de ser smples e de ser
capaz de tolerar erros de tipos e grafia Alguns dgoritmos usando estes métodos sdo
apresentados em [20] e[21]. Vgjaem [19] o capitulo 9.5 para mais detal hes.
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21.1.1.6 Inversio

Cada documento é representado por um conjunto de paavras chave que descrevem seu
conteldo. Estas paavras-chave sdo armazenadas (normamente em ordem dfabética)
em um arquivo-indice. Um outro arquivo — arquivo de enderecamento — é criado para
guardar o0 conjunto de apontadores de cada paavra-chave no aquivo-indice e o
conjunto de ponteiros nos arquivos de enderecamentos séo Uutilizados para comparar
com as consultas. Este méodo sofre de sobrecarga de armazenamento (até 300% do
tamanho origind do arquivo [22]) e 0 custo de manter o indice atudizado num
ambiente dindmico — assm, é mais adequado para sstemas Rl . Ror outro lado, é facil
de implementar, répido e suporta sndénimos. Este méodo tem sido adotado em véios

Sstemas comercias. Confira[16] para detalhes.

2.1.1.2 Métodos Modernos

Os méodos descritos até este ponto usam gpenas uma por¢do limitada da informacdo
asociada a um documento. Em adguns casos, isto ndo é suficiente. Os meétodos
gpresentados a seguir sBo condderados alguns dos mais recentes empregados na

filtragem de informacéo.

2.1.1.2.1 Indexacdo Semantica Latente (LS)

O modelo de recuperacdo de informacdo com indexacdo seméntica latente € congtruido
sobre a pesquisa anterior em recuperacdo de informacéo e, usando a decomposicdo de
vaor sngular (DVYS) [64] para reduzir as dimensdes do espago termo-documento, tenta
resolver problemas de snonimia e polissemia (uma paavra que representa mais de um
sgnificado) que sGo o grande problema dos sstemas de recuperacdo de informacdo
automédticos. LSl representa explicitamente termos e documentos em um espago rico e
de dimensondidade dta, permitindo que relacionamertos semanticos subentendidos
(“latentes’) entre termos e documentos sgam explorados durante a procura LS
depende dos termos que condtituem um documento para sugerir o0 contelido semantico
do documento. Entretanto, 0 modelo LSl vé os termos em um documento como
indicadores ndo muito confiavels de conceitos contidos no documento. Ele assume que
a variabilidade de escolha das paavras torna parciamente obscura a estrutura seméantica

do documento. Pela reducdo da dimensiondidade do espaco termo-documento, os
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relacionamentos seméanticos subentendidos entre documentos 2o revelados, e muito do
“ruido” (diferencas no uso das pdavras, termos que ndo gudam a diginguir
documentos, etc.) é diminado. LSl edatisticamente andisa os padrfes de uso das
paavras pela colecdo de documentos inteira, colocando documentos com padrbes de
uso de paavras sSmilares proximos uns dos outros no espago termo-documento e
permitindo que documentos semanticamente relacionados estgam proximos uns aos
outros, mesmo que eles possam ndo compartilhar termos [65].

LSl difere de tentativas anteriores de usar modelos de espaco reduzido para recuperacéo
de informacdo de varias maneiras. A mais notada € que LSl representa documentos em
um espaco de dimensionalidede dta No exemplo apresentado em [66] foram usadas
apenas sete dimensdes para representar 0 espago semantico. Em segundo, ambos termos
e documentos S0 explicitamente representados no mesmo espaco. Em  terceiro,
diferentemente de Borko e Bernick [67], nenhuma tentativa de interpretar o sgnificado
de cada dimenso é feita Cada dimensio é smplesmente assumida para representar um
ou mas reacionamentos semanticos no egpaco termo-documento.  Finalmente, por
causa dos limites impostos, na maor pate, por exigéncias computacionals de
abordagens de recuperacdo de informacdo do tipo espaco-vetor, tentativas anteriores se
concentraram em colegcBes de documentos relativamente pequenas. LSl € capaz de
representar e manipular grandes conjuntos de dados, tornando-se viavel para aplicacoes
do mundo real [68].

Comparada a outras técnicas de recuperacdo de informacdo, LSl tem um desempenho
surpreendemente bom. Em um teste, Dumais [65] reportou que LS fornece 30% a mais
de documentos relacionados que as técnicas de recuperacdo padréo baseadas em
padavras quando procurando na colecio MED. Em cinco colegbes de documentos
gproximadamente, o0 mesmo estudo indicou que LSl teve um desempenho 20% melhor
gue técnicas de recuperacdo léxicas. Além disso, LSl é totamente automética e fécil de
usar, ndo requerendo expressdes complexas ou Sintaxe para representar a query. Uma
vez que termos e documentos sBo representados explicitamente no espaco, feedback de
relevancia [68] pode ser integrado com o0 modelo LSl sem problemas, fornecendo um
desempenho gerd aindamehor.
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2.1.1.2.2 Méodo Conexionista

Este mé&odo usa uma rede neurd onde cada né representa uma paavra-chave do
conjunto de documentos. Para efetuar uma consulta hum conjunto de documentos, 0s
niveis de atividade dos nés de entrada sGo passados para um nivel especifico. Edta
aividade é entdo propagada para outra(s) camada(s) eventudmente chegando até a
camada mais externa na qua sdo apontados os documentos que atendem. No caso da
rede ser treinada adequadamente, este mé&odo mostra bons resultados revelando sua
habilidade para manusear seméntica (extrair radicas de pdavras, e SnGNiIMOS)

adequadamente. Uma descricéo mais detal hada é apresentada em [23].

2.1.2 Filtragem de Informacéo (I nformation Filtering) ou Fl

Sgemas de Fltragem de Informacéo lidam com grandes seqiéncias de documentos
novos, normamente didribuidos a patir de fontes remotas. Algumas vezes o
referidos como roteadores de documentos (document routing). O sSstema mantém os
perfis de usu&ios que descrevem seus interesses a longo prazo. O perfil deve descrever
0 gue 0 usuaio gosta ou ndo. Os documentos novos que ndo casam com o perfil do
usuario sdo removidos das sequéncias que chegam. Como resultado, o usu&io sO vé o
que é deixado na sequéncia depois que os documentos descasados foram removidos —
um filtro de e-malls por exemplo remove “lixo’ dos e-mails. A figura 23 mostra um
modelo geral paraFl [9)].
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Sequéncia de Documentos Usuario/Grupo de usuarios

! ,

Documentos Novos Necessidade de informagéo
* regular de longo prazo
Representacéo e ¢
distribuicao Representacao
Substitutos de textos Perfis ou Profiles

L I

Comparagao/Matching

I

Documentos recuperados

Uso e/ou Feedback

Figura2.3 Modelo gera deFl

O primero passo no uso de um ssema H é criar um pefil ou profile. Um perfil
representa as necessidades de informacéo de um usu&io ou grupo de usu&ios, que se
percebe estavel por um longo periodo de tempo. Sempre que um novo documento é
recebido na seqiiéncia de dados, 0 sstema o representa com 0 subgtituto do texto e o
compara com cada pefil amazenado no sstema Se o documento coincide com o
perfil, ele sera roteado para 0 usu&io correspondente. O usuario pode entdo usar 0s
documentos recebidos e/ou fornecer um retorno (feedback). O retorno fornecido pode
levar amodificagdes no perfil e/ou necessidade de informagéo.

Os méodos descritos para Rl sdo também utilizados para FI. A maior parte desses
métodos foi inicialmente desenvolvida visando RI . Com o advento da FI, os méodos
de RI foram adaptados para se adequar as necessidades da Fl. Além disso, mas
pesquisa tem surgido neta &ea e isto resultou no desenvolvimento de mais méodos

Nnovos, que sao correntemente usados em ambas as aress.

18



2.1.3 Recuperacao de I nformacao e Filtragem de I nfor macao:

Recuperacdo de Informacéo (RI) e Filtragem de Informacdo (FI) [9, 10, 17] sdo dois
processos que tem objetivos subentendidos equivaentes. Eles lidam com o problema de
procura de informagdo. Dada aguma necessdade de informagdo apresentada pelo
usuaio de uma forma adequada, ees tentam devolver um conjunto de documentos que
satisfacam a necessidade.

A necessdade de informac@o € representada via consultas ou queries em sSstemas de RI
e via perfisou profiles em sistemas Fl. Nosso estudo destes processos focara apenas em
objetos como documentos que podem ser semi-edtruturados, por exemplo e-mails, ou
ndo-estruturados — embora isto possa ser gplicado, por exemplo, a objetos de multimidia
também. Na literatura, Rl € visto como um antecessor de Fl. A raz&o para isto é que RI
€ mais antigo e Fl basdia varios de seus fundamentos em RI . Muito da pesquisa feita
para Rl tem sido usada e/ou adaptada para se adequar a FI. Apesar do fato que estes
dois processos sB0 muito Smilares do ponto de vida de fundamentos, existem véias
diferencas entre os dois que os tornam dois topicos separados. Uma comparagdo entre

estes topicos é ddineada a seguir:

0 Sisemas RI s80 desenvolvidos para tolerar algumas inadequacfes na representacéo
da consulta ou query da necessdade da informacdo enquanto Sstemas Fl assumem
que perfis ou profiles sdo acurados.

0 Sdgemas Rl S50 normdmente usados uma vez por um usuaio Unico (por um
usu&io de uma s6 query ou consulta [9]) enquanto sistemas Fl G0 repetidamente
usados pelo mesmo usu&io com agum profile.

0 Ssemas Rl sf0 desenvolvidos para servir aos usuaios com necessdade de curto
prazo enquanto sstemas Fl servem a usuarios cujas necessdades sfo relativamente
estéticas por um longo periodo de tempo.

0 Sigemas RI normamente operam em colegbes estéticas de documentos enquanto
sstemas FI lidam com dados dinémicos de seqliéncias de documentos.

o O primero objetivo de Rl € coletar e organizar (ordenar de acordo com a
importancia) um conjunto de documentos que coincide com uma dada consulta,
enquanto o objetivo primario da Fl é digtribuir os novos documentos recebidos aos

usudrios com perfis coincidentes.
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o Em H, o fato de um documento chegar no tempo (ou ocasido) adequado € de

grande importancia enquanto em Rl ito néo é téo importante.

A comparacdo acima entre Fl e Rl redca as principais diferencas entre os dois em
rlacdo a objetivos, uso, usudrios e os tipos de dados que eles operam (estético vs.
dindmico).

De forma a prover aos usu&ios com a informagéo requisitada, tanto sstemas RI - quanto
FI devem representar a necessidade de informacéo consulta ou query e pefil ou profile
respectivamente) e o conjunto de documentos de uma maneira adequada & comparacéo e
combinacdo. Algumas representacles correntemente usadas Ss80. a  representacéo
vetoria, redes neurais e redes semanticas [10]. O mecanismo de comparacdo usado para
combinar a necessdade de informacdo e de documentos depende da técnica de
representacéo utilizada. Para melhorar a acurécia dos sstemas Rl e Fl, um mecanismo
de feedback de rdevancia é utilizado. Uma vez que é agoresentado ao usu&io um
conjunto de documentos retornado por um sstema Rl ou Fl, as medidas de preciséo ou
recall sBo cdculadas. Precisdo é o percentud de documentos recuperados que S8o
rlevantes a consulta ou ao perfil. Ela é cdculada como o nimero de itens relevantes
recuperados divididos pelo nimero tota de itens recuperados. O recall mede o
percentual de itens relevantes recuperados em rdacdo a0 nimero total de itens
relevantes no banco de dados. A grosso modo, estas duas medidas tém uma relacéo
invesa. Conforme o numero de resultados retornados aumenta, a probabilidade de

retornar respostas erradas também aumenta.

2.2 Andalise dos Dados

O objetivo principd da andlise dos dados € facilitar a identificacdo de smilaridades de
dgnificado entre as pdawas, apesar de suas variagbes morfologicas. Essa Stuacdo
ocorre, por exemplo, pea variacdo de um mesmo termo assumindo diferentes sufixos,
gue é o caso do stemming. Uma outra situacdo contemplada pela andlise dos dados é o
caso de pdavras snonimas. gpesr de serem morfologicamente diferentes expressam a
mesma idéia As diferentes implementagbes ndo necessariamente consderam todos os

passos apresentados a seguir para a andlise de dados.
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2.2.1 CaseFolding

Case Folding é o processo de converter todos os caracteres de um documento no mesmo
tipo de letra — ou todas mailsculas ou mindsculas. 1sso tem a vantagem de acderar

comparagdes no processo de indexacao.

2.2.2 Stop words

Um dos primeiros passos no processo de preparacdo dos dados € a identificacdo do que
pode ser desconsiderado nos passos posteriores do processamento dos dados. E a
tentativa de retirar tudo que né condtitui conhecimento nos textos. Nesta etapa, uma
lista contendo paavras a serem descartadas € formada. Este conjunto de paavras é
chamado de S op words (conhecido ainda como Stoplist).

Sop words sdo paavras que ndo tem contelido seméantico sgnificante no contexto em
gue da exise e sBo pdavras condderadas ndo relevantes na andise de textos.
Normalmente isso acontece por se tratarem de paavras auxiliares ou conectivas (e, para,
a €es) e que ndo fornecem nenhuma informacdo discriminativa na expresséo do
contelido dos textos. Na construcdo de uma lista de stop words induem-se paavras
como preposicies, pronomes, artigos e outras classes de paavras auxiliares.

Stop wor ds também podem ser paavras que gpresentam uma incidéncia muito adtaem

uma colecéo de documentos. Stop wor ds geradmente ndo séo incluidas como termos

indexados.

2.2.3 Stemming

O processo de stemming é redizado considerando cada pdavra isoladamente e tentando
reduzi-la a sua provave pdavra raz. I1¢0 tem a vantagem de diminar sufixos,
indicando formas verbais €ou plurais, entretanto, agoritmos de stemming empregam
linguistica e sBo dependentes do idioma.

Os dgoritmos de stemming correntes ndo costumam usar informagdes do contexto para
determinar 0 sentido correto de cada paavra, e realmente essa abordagem parece néo
gudar muito. Casos em que o contexto melhora 0 processo de stemming ndo sfo muito

freqlentes, e a maoria das paavras pode ser consderada como apresentando um
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sgnificado Unico. Os erros resultantes de uma andise de sentido imprecisa das paavras,
em gerd, ndo compensam os ganhos que possam ser obtidos pelo aumento de preciso
do processo de stemming.

Existemn, porém, outros tipos de erros que devemn ser observados e controlados durante a
execugdo do stemming. Os erros mais comuns associados a0 processo de stemming

podem ser divididos em dois grupos.

- Overstemming: acontece quando a cadela de caracteres removida néo era um
aufixo, mas pate do stem. Isto pode resultar na conflacdo de termos néo-
relacionados.

- Understemming: acontece quando um sufixo ndo é removido. Isto gerdmente

causa uma falha na conflacdo de palavras relacionadas.

Alguns méodos de stemming sfo apresentados a seguir, com 0 objetivo de mostrar as
diferentes abordagens utilizadas pelos agoritmos exigentes. Estes méodos foram
desenvolvidos para a lingua inglesa, embora sgam encontradas adaptagbes de aguns
deles para diversos idiomas.

2.2.3.1 Método do Ssemmer S

Um método de stemming smples € o stemmer S [24], no qua apenas uns poucos finals
de paavras da lingua inglesa sfo removidos. “ies’, “es’, e “s’ ( com excegles). Embora
0 stemmer S néo descubra muitas variagdes, alguns sstemas préticos 0 usam pois ee é

conservador e raramente surpreende 0 USU&No negativamente.

2.2.3.2 Método de Porter

O processo de stemming de Porter [25] condste da identificacdo das diferentes inflexdes
referentes @ mesma pdavra e sua subdtituicdo por um mesmo stem. A idéia € conseguir
agregar aimportancia de um termo pela identificacéo de suas possiveis variagoes.

Termos com um stem comum usuamente tém sgnificados Smilares, por exemplo:
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CONSIDERAR
CONSIDERADO
CONSIDERACAO
CONSIDERACOES

Um outro ponto importante é o aumento de desempenho de um sistema quando ocorre a
subgtituicdo de grupos de termos por seu stem. Isto acontece por causa da remogdo dos
diferentes aufixos, -AR, -ADO, -ACAO, -ACOES, deixando apenas o radica comum
CONSIDER.

O dgoritmo de Porter remove 60 sufixos diferentes em uma abordagem multi-fasica

Cada fase remove sucess vamente sufixos e promove aguma transformacdo no stem.

2.2.3.3 Méodo de Lovins

O método de Lovins [26] € um méodo de um Unico passo, sensivel ao contexto e que
usa um dgoritmo da combinagdo mais longa para remover cerca de 250 sufixos
diferentes. Edte método remove no méximo um sufixo por paavra retirando o sufixo
mais longo conectado a paavra. O dgoritmo foi desenvolvido a partir de um conjunto
exemplo de pdavras na lingua inglesa, usadas para formar a lista de regras de Lovins.
Vé&ios aufixos no entanto ndo foram contemplados por eda liga Mesmo assm, € o

mai's agressivo dos trés agoritmos de stemming.

2.2.4 UsodoDicionarioou Thesaurus

Um dicionaio pode ser definido como um vocabulaio controlado que representa
gnonimos, hierarquias e relacionamentos associativos entre termos para gudar  0s
usu&rios a encontrar a informacdo de que ees precisam. Embora isto pareca complexo,
€ apenas uma questéo de se entender para que um thesaurus € desenvolvido. O vaor do
thesaurus vem justamente dos problemas inerentes a procura e indexacdo da linguagem
naturd. Usuarios diferentes definem a mesma query usando termos diferentes. Para
resolver este problema, um thesaurus mapeia termos variantes —sinbnimos, abreviagoes,
acronimos, e ortografias dternativas — para um termo preferido Unico para cada

conceito. Para processos de indexacdo de documentos, o thesaurus informa que termos
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indices devem ser usados para descrever cada conceto. Isto reforca a conssténcia da
indexac&o.

Um thesaurus pode também representar a riqueza dos relacionamentos associativos e
hierarquicos [1]. Usuarios podem expressar a necessidade de informacdo com um nivel
de especificidade mais redrito ou mas amplo que o usado pelo indexador para
descrever 0s documentos. O mapeamento de relacionamentos hierarquicos enderecam
este problema.

2.24.1 Termos Compostos

Além de condderar termos smples, exisem Thesaurus que consderam a utilizacdo de
termos compostos nos casos de paavras que aparecem sempre juntas. O uso de
descritores condgstindo de mais de uma padavra B0 aceitavels, no entanto, somente e 0
termo composto expressa um conceito Unico expresso pela associagdo dos termos
considerados. S&0 paavras que quando se relinem apresentam um sgnificado diferente

gue cada uma delas tem separadamente.

2.2.4.2 Rdacionamentos entre termos

Relacionamentos como 0s mostrados a seguir podem ser encontrados em um thesaurus.
- Reacionamento de Equivaéncia

- Reacionamento de Hierarquia

- Reéacionamento de Associacéo

Rdacionamento | Indicador

Equivaéncia Sinbnimos

Hierarquia Termo Amplo
Termo Restrito

Associagao Termo Relacionado

Tabda2.1. Tabda de Rdacionamentos de um Thesaurus
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O relacionamento hierarquico € a primeira caracterigica que disingue um thesaurus de
uma lista de termos ndo estruturada, como um gloss&io. Ele é baseado em graus ou
niveis de super ou subordenacdo. O descritor superordenado representa uma classe ou
um todo; o descritor subordenado refere-se aos membros ou partes de uma classe. No

thesaurus, relacionamentos hierérquicos sdo expressados pelas seguintes notacoes:

Termo Amplo (Broader Term) = rétulo para o descritor superordenado

Termo Restrito (Narrower Term) = rétulo para o descritor subordenado

O rdacionamento hierarquico cobre trés Stuagbes logicamente diferentes e mutuamente
exclusvas. @ o0 rdacionamento genéico, b) o rdacionamento modedo, c€) o
relacionamento todo-parte. Cada descritor subordenado deve se referir ab mesmo tipo
de conceito que 0 seu descritor superordenado, isto €, ambos 0s termos amplo e restrito

devem representar um objeto, uma agédo, uma propriedade, etc.

O reacionamento genérico identifica a ligagdo entre a cdlase e seus membros ou
espécies. Neste tipo de relacionamento a seguinte afirmacdo sempre pode ser gplicada

“[termo restrito] € um [termo amplo]”.

O relacionamento modelo identifica a ligagdo entre uma categoria genérica de coisas ou
eventos, expressos por um nome comum, € um moddo individua daguela categoria,

freqUentemente um nome préprio.

O reacionamento todo-parte cobre Stuagbes nas quais um conceito € incluido por
heranca em outro, independentemente do contexto, de forma que os descritores podem
ser organizados em hierarquias l6gicas, com o todo sendo tratado como um termo

amplo. Alguns exemplos seriam orgdos do corpo, Sistemas ou pontos geogréficos.

2.2.5 Transformacéo dos Dados

Uma das formas mais comuns de utilizacdo dos dados provenientes dos textos € a sua
conversio em tabeas Ede formato permite a aplicacd de diversas técnicas

desenvolvidas para dados estruturados.
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2.251 Convesio em Tabdas

Ap6s a diminacéo da liga de stopwords, utilizagdo do Thesaurus e execucdo do
processo de Semming, obtém-se um conjunto de dados reduzido em relacéo ao origind,
formado pelos termos restantes e que podem, entéo, ser andisados. Este tipo de
representagd € conhecido como bag of words e pode ser facilmente convertido em
tabelas. Embora, esse processo de conversdo sga  praticamente imediato, a
dimensondidade do conjutto resultante de aributos é freqlUentemente bagtante dta,
pois cada termo que néo foi diminado ou aglutinado, é transformado em um atributo.

Uma colecdo de documentos € representada da seguinte forma cada cdula expressa a
relacdo termo-documento do tipo termi-d;. Esta relagdo é dada por um peso ajk,como
mostrado natabela 2.2.

Term, Term

Tabda 2.2. Tabda de conversdo dos termos em atributos

2.3 Processamento dos Dados— Tarefas de Text Mining

A maor pate dos problemas com 0 manuseio de textos esta relacionada a busca da
representacd adequada, ou um modelo para os dados disponiveis usando 0S recursos
exigentes com um tempo limitado, de forma que o desempenho subsequente do modelo
atenda aos critérios de quaidade e eficiéncia

Na etapa de processamento dos dados, os objetivos do processo de text mining devem
ser definidos para que as tarefas cabivels possam ser executadas. Existem vérias tarefas
gue podem fazer parte do processo de extracdo de conhecimento em textos.

Cada tipo de tarefa extra um tipo diferente de informacéo dos textos. O Processo de
Agrupamento ou Clustering torna explicito o redacionamento entre documentos,
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enquanto a categorizacdo identifica os topicos-chave de um documento. A extracdo de
caracteridticas € usada quando se precisa conhecer pessoas, lugares, organizagies e
objetos mencionados no texto. A sumarizacdo estende o principio de extracdo de
caracterigticas concentrando-se mais em sentencas inteiras que em nomes ou frases. A
Indexacdo temética € Util quando se quer ser capaz de trabahar preferencidmente com
topicos que com paavras-chave. Algumess taefas Uutilizadas usudmente peo Text

mining S3o descritas a seguir.

2.3.1 Indexacéo

A indexacdo permite que se procure eficientemente em textos por documentos
rdevantes a uma query sem precisar examinar 0os documentos inteiros. Nesta forma, a
indexacdo de textos € smilar as indexaches de bancos de dados convencionais, que
permitem que se evite escanear tabelas inteiras para a recuperacéo eficiente de linhas de
dados. Os tipos mais comuns de indexagéo sdo a indexagcdo do texto completo e a
indexacdo temética. Exitem anda a indexacdo tradiciond, a indexacdo por tags, a
indexacao semantica latente e aindexaco por listas invertidas.

2.3.1.1 Indexacdo do Texto Completo

A indexacdo do texto completo ocorre automaicamente em vaias ferramentas de
andlise de textos quando os documentos S350 carregados. indices normamente guardam
informacdo sobre a localizacdo dos termos dentro do texto, de forma que operadores de
proximidade, assm como operadores booleanos possam ser utilizados em queries no
texto completo. Os operadores mais comuns em queries de texto s2o:

- Operadores Booleanos. and, or, not

- Operadores de Proximidade: near, within

A indexacd0 suporta operadores booleanos, permitindo que estas operagbes sgam
executadas nos indices sem a procura no documento completo. Assm, os operadores
podem ser utilizados de forma rdpida e eficiente mesmo para grandes colegdes de
textos. Uma vez que os indices mantém informagdes sobre a posicéo das paavras dentro

de um texto, operadores de proximidade podem também fazer uso desses indices.
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2.3.1.2 Indexacdo Temética

A indexacdo temédtica depende do uso do dicionario. O Thesaurus € um conjunto de

termos que define um vocabul&io e € montado usando relacionamentos. Ele fornece

uma edrutura hierdrquica que permite as ferramentas de text mining encontrar

rapidamente generdizagbes assim com especidizaches de termos especificos como

mostrado nafigura 2.4.

Terma | Termo 1

Terma I Terma 2

Terma (Il Terma 3

Termo 1V Termu 4

Termo ¥ Termo 5

Thesaurus Indexacdo de Termos Documento

Figura 2.4 Utilizacdo do thesaurus naindexaco teméica

A estrutura de thesaurus mais comumente utilizada para indexacéo temética consiste de

quatro componentes principais.

Thesaurus
Termo indexador
Termo preferido

Termo néo-preferido

Termos indexadores ou sGo uma padavra Smples ou um termo composto representando

um conceito no thesaurus. Termos preferidos sGo os termos usados quando se indexa

conceitos. Termos preferidos sd0 organizados hierarquicamente. Os termos  néo-
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preferidos sfo ligados a edrutura hierarquica por sua referéncia ao termo preferido.
Termos preferidos estdo relacionados uns aos outros por relagdes que definem a

hierarquia

2.3.1.3 Indexacéo Semantica Latente

Procuras regulares por paavras-chave aproximam uma colecdo de documentos da
seguinte forma: um documento contém uma paavra dada ou ndo, sem meio termo. Cria-
se um conjunto de resultados olhando em cada documento procurando por certas
palavras e frases, descartando quaisquer documentos que ndo os contenha, e ordenando
0 resto baseado em adgum sistema de ordenacdo. Cada documento € julgado sozinho
peo dgoritmo de procura — ndo exise interdependéncia de quaquer tipo entre
documentos, que sfo avaliados apenas por seus contelidos.

Relacionamentos entre palavras podem ser deduzidos de seus padrdes de ocorréncias
nos documentos. Esta nocdo € utilizada em um método chamado Indexacdo Semantica
Latente (LSI) [54] que aplica a decomposicdo de vaor singular (DVS) a matriz
documento-por-paavra para obter uma projecdo de ambos, documentos e paavras, num
espaco referenciado como 0 espaco latente. A indexacdo semartica latente adiciona um
passo importante a0 processo de indexacd de documentos. Além de registrar que
paavras-chave um documento contém, o méodo examina a colegdo de documentos
como um todo, para ver que outros documentos contém agumas daquelas mesmas
paavras. LS conddera documentos que tem as mesmas pdavras em comum Ccomo
sendo semanticamente préximos, agueles com poucas paavras em comum como sendo
semanticamente  distantes. Este método smples se corrdaciona  surpreendentemente
bem com a forma com que o0 ser humano, olhando para o contelido, poderia classificar
uma colecdo de documentos. Embora o agoritmo LSl ndo entenda nada sobre o que as
paavras dgnificam, os padrdes que ele percebe podem fazer com que ele pareca
egpantosamente inteligente. Quando se procura uma base de dados indexadaLSl, o
mecanismo de busca verifica os vaores de dmilaidade que ee cdculou para cada
palavra do contelido, e retorna os documentos que ele “pensa’ que melhor se adequam a
consulta. Dois documentos podem ser semanticamente muito préximos mesmo que ees
ndo compartilhem uma paavra especifica, porque LSl ndo requer uma comparacéo para

retornar resultados (teis. Em Stuagbes em que uma procura smples de pdavra fahara
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s ndo houver uma correspondéncia perfeita, LSI freqlentemente retornard documentos
relevantes que ndo contém a paavraindicada.

Os dgoritmos originais LS tem uma complexidade computaciona dta, O(N°), o que é
problemdtico para 0 uso com grandes conjuntos de dados. A complexidade
computeciona do LSl é conhecida comoJ (nld) ,onde n € o nimero de documentos, | €
0 nimero médio de pdavras diferentes em cada documento, e d é a dimensiondidade
resultante.

2.3.1.4 Indexacdo por Tags

Na indexacdo por tags, agumas partes do texto sfo sdecionadas automaticamente para
fazer parte do indice. Para a indexacdo por tags, normamente adotase 0 uso de
graméticas parsers e expressdes regulares para a definicdo e reconhecimento das tags.

As palavras-chave sdo extraidas com base nestas tags.

2.3.1.5 Indexacdo por Listas ou Arquivos Invertidos

Uma outra técnica bem conhecida e utilizada para indexar arquivos em forma de texto
s as lisas ou arquivos invertidos [28,29]. Um arquivo invertido contém, para cada
termo que aparece no banco de dados, uma lista contendo os nimeros dos documentos
contendo aguele termo. Para processar uma consulta ou query, um vocabulério € usado
para mapear cada termo da query para o endereco da lista invertida; as listas invertidas
S0 lidas a partir do disco; e as ligtas s mescladas, considerando a intersecéo dos
conjuntos de nimeros de documentos em operagBes AND, a unido em operacoes OR, e
o complemento em operagcdes NOT. As ligas invertidas de maneira gerd apresentam
bom desempenho para procuras de paavras-chave Unicas (logaritmico em relacdo a0
tamanho do banco de dados, o que reamente dgnifica poucos acessos a disco por
procura) mas seu desempenho rapidamente degrada quando o tamanho da consulta
aumenta. As consultas podem conter véarios termos indexados.

Algumas mdhorias foram acrescentadas a0 método das listas invertidas. Sdo as
chamadas ligtas invertidas comprimidas [31,32,33,34] que aumentaram o desempenho
dgnificativamente em termos de requidtos de amazenagem em relacdo as lidas

originas.
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2.3.2 Extracgao delnformacdo

A Extracdo de Informacdo (El) € uma &ea de pesquisa que conjuga text mining e
processamento de linguagem naturd (PLN). El é o processo de extrair informagdo pré-
definida sobre objetos e relacionamentos entre €es a partir de documentos textuais.
Normadmente esta informagcdo é armazenada em modelos. Em gerd, os dois objetivos

daEl sfo:

- dividir um documento em partes relevantes e irrdevantes, e

- preencher modelos pré-definidos com informacéo extraida

2.3.2.1 AplicagOes de Extracdo de Informacdo

Tarefas de H smples, como extrair nomes préprios e de companhias a partir de textos,
podem ser executadas com ata precisdo, diferentemente de tarefas mais complexas,
como determinar a sequéncia de eventos a partir de um documento. Em tais tarefas
complexas, gerdmente, Ssgemas de El sfo definidos em um dominio muito restrito e
transformar 0 ssema de um dominio para outro exige muito trabaho e requer suporte
de especidistas. Ssemas de El escaneam uma colecdo de documentos de forma a
trandformé-la em pedacos bem menores de informagdes relevantes extraidas que s&o
fécel's de serem apreendidas.

Algumas gplicagbes de EI comunsincluem:

0 Preencher moddos (templates) com informagéo extraida. Esses modelos séo entéo
guardados em ambientes estruturados tais como bancos de dados para recuperacéo
de informacdo rdpida mais tarde. Referir-se a [40] para dguns exemplos de sistemas
de peenchimento de modelos.

0 Responder questBes pré-definidas como “Onde fica o Libano? Edta € uma variagéo
de preenchimento do modedlo mas ainda € uma &ea ndo muito avancada, de forma
gue ndo se pode responder questBes tais como “Que pais teve a inflagdo mais baixa
em 19997’; entretanto, aguns Sstemas poderiam ser capazes de gpontar a0 usuario

aguns documentos que discutam a questéo considerada. O sistema BORIS (1983) é
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um gSdema ElI peguntaresposta que tenta entender pequenos documentos
especificos de um dominio e responder as questdes sobre eles.

0 A sumarizacdo de documentos em extraghes que sdo resumos feitos por magquina sfo
totdmente diferentes de resumos feitos peo homem. Normamente, extra-se um
grupo de sentencas dtamente relevantes e as gpresenta como um resumo. Alguns
Sstemas para eta findidade sfo descritos em [40].

0 Extrar os termos mais importantes a partir de um conjunto de documentos de forma
gue edtes termos extraidos possam s utilizados para a indexacéo eficiente de
documentos como 0 oposto a usar todos os termos dos documentos para indexé-los.

Isto € especidmente Util em sstemasRI eFHl.

2.3.2.2 Congruindo um SsgemaEl

Duas abordagens bédsicas para a construcdo de sSistemas El podem s citadas

abordagem da engenharia do conhecimento e abordagem do treinamento autométi co.

o0 Abordagem da engenharia do conhecimento: engenharia do conhecimento é o
processo de condruir Sstemas usando a abordagem de tentativa e erro. Um
engenheiro de conhecimento € responsvel por condruir um sSstema e modifica-lo
depois de consultar um especidista que tenha conhecimento sobre o dominio onde o
ssema é congruido. I1sto é normamente um processo interativo onde o engenheiro
de conhecimento extra um conjunto de regras que sf0 executadas sobre um
conjunto de dados de treinamento. A saida € entdo examinada e as regras que
compdem o sstema sdo modificadas de acordo. Esta abordagem é referida como
baseada no conhecimento humano (human-based approach) e tem a vantagem de
incorporar 0s mais bem sucedidos sstemas El desenvolvidos até o presente estudo.
Entretanto, ele gpresenta problemas como:

» tedioso ciclo testar-e-depurar,

» intervencdo direta do trabaho e das habilidades humanas,

= dependéncia dos recursos linguisticos.
Resumindo, a &bordagem da engenharia de conhecimento requer gramaticas
congtruidas & mado e padrGes no dominio para serem descobertos pelos especidistas
pela ingpecdo da saida de dgumas amodras de treinamento. Vega [35] para mais
detal hes.
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0 Abordagem do trenamento automéatico. Uma pessoa que tenha bom
conhecimento do dominio e das tarefas de El requeridas faz as anotagbes no
conjunto de documentos sob consideracdo para a informacdo a ser extraida. Por
exemplo, os documentos usados por um sSistema El para reconhecimento de nomes
tem todos os nomes proprios relevantes no dominio anotados. Depois da anotacéo,
aguns agoritmos sfo executados no conjunto de documentos consderados para
retirar informacdo que possa ser empregada por um sstema El quando aplicado a
novas colegBes. Esta informacdo pode ser considerada como uma gramética “feita a
mao” na abordagem da engenharia de conhecimento. Claramente, esta abordagem
tem a vantagem de requerer muito menos intervencdo humana. N&o sf0 necessirias
regras pré-definidas, apenas informacdo extraida a partir do conjunto de treinamento
€ usada. Vga[35] paramais deta hes.

2.3.2.3 Componentes de um sstema El

Embora dstemas El variem em arquitetura, a maior parte deles compartilham uma base

comum de componentes. Estes componentes sdo resumidos na figura 2.5 e descritos

suscintamente a seguir.
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Text Zoning
and Filtering

Pré-processamento
Tokenization

Tagging
Processamento léxico e "
Morfolégico
\ Lexical look-up
Andlise Sintatica > Parsing completo
Co-referéncia
Anélise de dominio "
\ Mesclando resultados

parciais

Figura 2.5 Componentes Principais em um sstema El

O processo envolve tokenization, zoneamento de textos, e filtragem de textos.
Tokenization é a parte onde se divide o texto em sentencas, paragrafos, paavras, etc.
Zoneamento de textos € o0 processo de andlise de texto (parsing), Separando em
segmentos de regides formatadas e ndo formatadas. A filtragem de textos é o processo
de ignorar informacéo néo relevante. Usuamente, técnicas edatisticas sGo empregadas
para decidir sobre a relevancia de uma informacdo fornecida dentro de regides do texto.
Processamento Léxico e Morfoldgico incluem  derivagdo/lookup, part of speech tagging
e semantic tagging. Lexical lookup € o processo de congtruir um Iéxico para identificar
0 (ue exaamente se edta procurando. Geramente, léxicos incluem termos especificos
de todos os dominios e incorporam uma parte envolvendo o idioma, mas ndo devem ser
muito grandes. Part of speech tagging é usada para encontrar unidades frasais, mas
pode ndo ser necessaria para todas as aplicacdes de El. Semantic Tagging ou word sense
tagging € o0 processo de encontrar unidades frasds de nomes, como pessoas ou
corporagies que podem ser de interesse. Por exemplo, pode-se usar letras mailisculas

como indicativos para nomes préprios. Depois de dividir o texto em regides
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(usudmente sentencas) e definir um léxico, a andise semantica é feta Iso indui
andise ou parsing, onde sentencas sfo divididas em unidades presentes no léxico
através de parse trees. SO se rediza andlise ou parsng em sentencas que poderiam
conter informacdo vdiosa Em dguns ddemas, parsing envolve somente termos
dependentes de dominio onde se tenta locdizar somente padrbes que estéo dentro da
sentenca. A andlise do dominio envolve co-referéncia e fusdo dos resultados parcias.
Co-referéncia € smplesmente o processo de unificar todas as unidades que referenciam
a mesma entidade seméntica. Entidades relevantes poderiam ser referenciadas de
multiplas formas, véias vezes Por exemplo, “Internationd Business Machines’,
“IBM”, e “Big Blue" sdo todas referéncias a mesma entidade. 10 mostra o caminho a
um nivd mas ato de fusdo, fundindo resultados parciais, onde toda a informacdo
pertencendo a mesma entidade de informacdo é fundida para produzir uma saida parcial.
Vega[35] paramais deta hes.

2.3.3 Extracdo de Caracteristicas

Métodos de extragdo de caracteristicas s80 usuamente decompostos em dois passos
digtintos [36]:
- a extragdo de termos pode ocorrer nas bases da informagdo linglistica
estruturada.
- asdecdo de termos pode ocorrer nas bases de alguma métrica estatistica, como a
fregiiéncia, informaggo mitua, coeficiente F 2, etc.

2.3.3.1 Informacdo Linguitica definido importancia

Neste primeiro passo, a extracdo de caracteridticas tenta identificar nomes, e em aguns
casos pode até determinar s2 0 home é uma pessoa, um lugar, uma empresa, ou outro
objeto. Algoritmos de extracdo de caracteristicas podem usar diciondrios ou thesaurus
para identificar dguns termos, e padrGes lingligticos para detectar outros. O nome de
uma empresa, por exemplo, pode ndo estar no dicion&io, mas um programa de extracéo
de caracterigticas poderia ser cgpaz de determinar que €e é um nome e provavelmente

um termo significativo.
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A extracdo de termos pela utilizacdo de padrfes linguisticos pode ser redizada a partir
de padrdes morfo-sintéticos pré-definidos, como por exemplo:
‘Nome Prep Nome': cargo de gerente, pista de danca, etc.
- ‘Nome Adjetivo’: agua gdada, taxa mensd, etc.

Pode-se empregar ainda adgoritmos de reconhecimento de padréo que costumam utilizar
uma técnica chamada Hidden Markov Modds (HMM) [37]. Esses modelos podem ser
treinados para detectar padrGes numa seqiéncia de objetos. Por exemplo, um nome,
seguido por um verbo € freqlentemente seguido por outro nome. Treinados com
exemplos suficientes, os dgoritmos HMM podem agprender um grande nimero de

padrdes com uma exatidéo bem dta

2.3.3.2 Métrica Definidoras de Importancia

Alguns méodos sdo modtrados a seguir, cada um deles empregando um crité&rio de
limite para importancia do termo de forma a acangar o grau desgado de diminagéo de

termos a partir do vocabulério tota do documento.

2.3.3.2.1 Freguénciade Documentos - Document Frequency (DF)

Freqiiéncia de documentos € o nimero de documentos no qual um termo ocorre. A idéa
deste método € o cdlculo da freqiéncia de cada termo e a remocéo do espaco das
caracteristicas daqueles termos cuja freqiéncia de documentos é inferior a um limite
determinado. A suposicdo basica é a de que termos raros ou s80 ndo-informativos para
predizer a categoria ou ndo influenciam o desempenho globd. Em qualquer dos casos, a
remocao de termos raros reduz a dimensionalidade do espaco de caracterigticas.

Freqléncia de documentos € a técnica mais smples de reducdo de termos. Ela é
facilmente escaave para conjuntos bem maores de textos com uma complexidade

computaciond aproximadamente linear em relacéo ao nimero de documentos.

2.3.3.2.2 Ganho de Informacdo

Ganho de Informacdo é freglientemente empregado como um critéio de importancia do
termo no campo do aprendizado de maguina [38]. Ele mede o nimero de partes de

informacéo obtidas para predicdo da categoria, pela presenca ou auséncia de um termo
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em um documento. Dado um conjunto de documentos, o ganho de informacdo €
cdculado para cada termo, e os termos cujos ganhos de informacdo sGo menores que um
determinado limite sdo retirados do espaco das caracteridticas. Este cdculo indui as
edimativas das probabilidades condicionais de uma categoria dado um termo, e o
cdculo da entropia na definicdo. A esimativa da probabilidade tem uma complexidade
de tempo de O(N) e uma complexidade de espaco de O (V N) onde N € o nimero de
documentos e V é o tamanho do vocabul&io. O clculo da entropia tem uma
complexidade de tempo de O (V m) onde m € o dimensonaidade do espaco das
categorias.

2.3.3.2.3 Informacdo Mtua

Informacdo mtua é um critério comumente usado em moddagem eddidica da
linguagem em associaghes de paavras e aplicaghes correlatas [39]. Considerando-se
uma tabela de contingéncias de um termo t e uma categoria ¢, A € 0 nUmero de vezes em
que t e ¢ co-ocorrem, B € 0 nimero de vezes em que t ocorre sem ¢, C é o nimero de
vezes em que ¢ ocorre sem t, e N é o nimero total de documentos, entdo o crité&rio de

informacdo mituaentret e ¢ é definido como:

P (tUc) B
I(t,c) =log———— E 2.3
(t,c) =log PO PO quagao
e é estimada usando-se;
logA” N ~
I(t,c Equ 24
t.c)> (A+C)(A+B) quaeo

[(t,c) tem naiurdmente o vaor de zero s2 t e ¢ sB0 independentes. Para medir a
importancia de um termo em uma sdecdo de caracteridticas globad, combinamse as

pontuaces especificas da categoria de um termo em duas formas dternativas:

l,()=a P () (tc) Equagin 2.5
i=1
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e ) = MaAX{1 €. Equecso 26

O cdculo da Informacéo Mutua tem uma complexidede de O(Vm), smilarmente a0
caculo do Ganho de informacéo.

Uma deficiéncia da Informacdo MUtua € que a pontuacéo é fortemente influenciada
pelas probabilidades marginas dos termos, como pode ser vido nesta forma

equivaente:
I (t,c) =log P, (t|c) - log P, (t) Equagio 2.7

Para termos com uma probabilidade igua a P(t|c), poucos termos véo ter uma
pontuacdo maior que termos comuns. Desta forma, ndo se pode comparar pontuacdes

entre termos de freqiéncia muito diferente.

Os filtros de sdecéo atuais condstern de combinagtes de diferentes métricas associadas
cujos limites sfo definidos experimentalmente.

2.3.3.2.4 EdatigicaXx?

A edaisica X* mede a fata de dependéncia entre t e ¢ e pode ser comparada a
distribuicdo X2 com um grau de liberdade para julgar extremos. Usando uma tabela de
contingéncias de um termo t e uma categoria ¢, onde A € o nimero de vezesque t e ¢
co-ocorrem, B é o niUmero de vezes que t ocorre sem ¢, e C € o nimero de vezes que ¢
ocorre sem t, D é o nUmero de vezes que nem ¢ nem t ocorrem, e N € o nimero tota de
documentos, a medida de importancia é definida por:

N’ (AD- CB)®

c’(t,0) = - . ;
(A+C)" (B+D)" (A+B)" (C+D)

Equacdo 2.8

A edtaistica X? tem naturdmente um vaor igud a zero se t e ¢ si independentes.

Cdcula-se para cada categoria a estatistica X? entre cada termo no conjunto de
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documentos e aguela categoria, € entdo combina-se as pontuagbes especificas da
categoria para cada termo na medida:

cl,()=a P(c)c’(tc) EquagZo 2.9
i=1

2.34 Sumarizagado

E 0 processo da reducio da quantidade de texto em um documento, porém mantendo

seus sgnificados-chave [41].

2.3.4.1 Sumarizacéo por Abstracdo

Edte tipo de sumarizagdo tenta trabahar da mesma forma em que 0 ser humano resume,
ou sga pda deerminacdo do dgnificado e poderior escrita em um  pequeno
documento, enfaizando as idéias principas do texto origind. Pesquisadores de
Inteligéncia Artificid fizeram adgumas incursdes neta &ea, mas a criacdo de resumos

por abstracdo ndo € uma opgao prética hoje.

2.3.4.2 Sumarizacdo por Extracéo

A Sumarizacdo indireta ndo usa padrbes como aqueles encontrados na extracéo de
caracteriticas. Ao invés disso, sentencas inteiras ou paragrafos sdo copiados do
documento origind numa tentativa de congruir um texto menor que ainda conserve as
idéas-chave do documento original. 1sto é chamado de sumarizagéo por extragéo.

A sumarizacdo por extracdo é baseada na medida da importancia relativa das paavras
em um documento. Palavras como as stopwords, mesmo ocorrendo frequentemente, ndo
gudam na digtincdo do sgnificados dos textos e sfo ignoradas. Outras paavras so
andisadas para identificar seus stems, e a frequéncia destes stems sGo um indicativo de
Sua importancia, uma vez que todas as variagbes de uma paavra sdo subgtituidas pelo
mesmo stem e computadas como se fossem a mesma. Enquanto um contador smples de
stems de pdavras pode trabadhar bem em dguns casos, outras pistas estéo

freqUentemente disponiveis e s2o utilizadas para melhorar 0 processo.
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2.3.4.2.1 Extracdo Automética de Resumos

A extracdo automdtica de resumos, € tipicamente baseada na extracdo de sentencas
importantes a partir dos textos.
Pesquisadores tendem a concentrar seus esforgos na extragdo de sentengas mais
importantes, levando em conta alguns quesitos como:
- aposicdo de uma sentenca dentro do documento ou parégrafo
- a presenca de padavraschave e expressbes tas como  ‘importante’,
‘definitivamente’, ‘em paticula’ (todas podtivas), e ‘tdvez, ‘por exemplo
(todas negativas)
- a presenca ¢k congtrucdes indicativas tais como ‘ A findidade dessa pesquisa €
e ‘Nossainvestigacdo mostrou que

- 0 numero de links seménticos entre uma sentenca e seus vizinhos

Os méodos acima de extracdo de resumos sdo freglientemente referenciados como

procedimentos de extragao.

2.3.5 Categorizacdo

A categorizacdo, em Text mining, visa identificar os tdpicos principas em um
documento e associar este documento a uma ou mas categorias pré-definidas [42).
Exisem duas maneiras de criar as categorias. A primeira é a criacdo de um thesaurus
para definir 0 conjunto de termos especificos para cada dominio e a relacéo entre des
[43]. A edtrutura do thesaurus, com as relagcOes pertinentes estéo apresentadas na secéo
2.24. As categorias podem assm ser criadas, baseando-se na freqliéncia das paavras
especificas de cada dominio que estéo no texto. Uma outra forma seria treinar uma
ferramenta de categorizacdo com um conjunto de documentos amostrails, como
mostrado na figura 2.6. Um conjunto de exemplos representando cada categoria é
goresentado a ferramenta que, entdo, andisa estatiticamente moddos lingliigticos, tais
como dafinidades |éxicas e freqiéncias de pdavras, para produzir uma assnaura
edatistica para cada categoriaa O categorizador aplica as assnaturas edtatiticas a
documentos para encontrar os candidatos mais parecidos. A maor vantagem desta

abordagem € que o processo trabalhoso de montar um thesaurus € evitado.
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Figura2.6 Processo de Categorizacdo

Os vaios dgoritmos de categorizacdo de documentos que tém sSdo desenvolvidos
dividemse em duas categorias gerais. A primera categoria contém agoritmos de
gorendizado de méguina [45] tais como avores de decisdo, conjuntos de regras,
classficadores baseados em exemplos, classficadores probabilisticos, support vector
machines, etc., que tem sido ou usados diretamente, ou adaptados para uso no contexto
de dados em forma de documentos. A segunda categoria contém agoritmos de
categorizacdo especidizados desenvolvidos a patir da &ea de recuperacdo de
informacdo. Exemplos de tas dgoritmos induem feedback de relevancia,
classficadores lineares, classificadores de conjuntos de exemplos genéricos, €etc.

As categorias sd0 escolhidas para corresponder aos topicos ou temas dos documentos. O
principd objetivo da categorizacdo de textos € a organizacdo automdtica Alguns
sstemas de categorizagdo (ou categorizadores) retornam uma Unica categoria para cada
documento enquanto outros retornam categorias multiplas. Em ambos os casos, um
categorizador pode retornar nenhuma categoria ou adgumas caegoriass com
configbilidade muito baixa; nesses casos, 0 documento € normamente associado a uma
categoria rotulada como “ desconhecida’ para posterior classficagéo manual.

O inicio da caegorizacdo de textos bascamente foi guiada pela engenharia do
conhecimento. Dado um conjunto de categorias pré-definidas, um conjunto de regras €
definido manudmente para cada categoria por especididas. Essas regras especificam
condigbes que um documento deve satisfazer para pertencer a categoria ®rrespondente.
Nos anos 90, o aprendizado de méguina comegou a ficar popular e assumir 0 processo
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de categorizacdo. A categorizacdo por gprendizado de méquina provou ser téo acurada
como a categorizacdo dirigida por especidistas, a0 mesmo tempo ela € mais rgpida e
ndo requer especidistas. Neste estudo, esta sendo considerada apenas a categorizacéo
por aprendizado de méquina. Vega [46] para uma descricdo completa sobre
categorizacao de textos.

2.3.5.1 Caegorizacdo de rétulo smples vs categorizacdo multi-rétulo

A categorizacdo de rotulo smples associa cada documento a uma e apenas uma
categoria; por outro lado, a categorizacdo multi-rétulo retorna um conjunto de k — onde
k é pré-definida — categorias as quais um documento pode pertencer. No primeiro caso,
tém-se categorias ndo superpostas. Varias gplicagdes usam um caso especid do primeiro
caso chamado caso bin&io onde se tem duas categorias complementares, um

documento pode pertencer a gpenas uma dessas categorias [46].

2.3.5.2 Categorizacdo por pivotamento de categoria vs pivotamento de documento

A categorizacdo por pivotamento de categoria (CPC) encontra todos os documentos que
podem ser arquivados sob uma categoria especifica. Por outro lado, a categorizacdo por
pivotamento de documento (CPD) encontra todas as categorias sob as quais um certo
documento pode ser arquivado. CPD é usado em aplicagbes onde os documentos vem
como uma sequéncia (isto € ndo disponived a0 mesmo tempo). Um exemplo € a
fillrgem de e-mal onde um novo e-mal recebido € associado a uma categoria
epecificaa. CPC é usado quando novas categorias podem ser  adicionadas
dinamicamente porque um conjunto de documentos ndo parece s classficado sob

qualquer das categorias dadas. CPD € o mais popular.

2.3.5.3 Caegorizacéo rigida (hard) vs ordenacéo

Dado um documento d para ser classficado, a categorizacdo por ordenacdo retorna uma
lista ordenada de categorias — contendo todas as categorias — de ta forma que categorias
com maiores probabilidades de conter d sfo colocadas no topo da lita Essa lista
poderia servir como uma forma de adicionar conhecimento do especidisga na
classficagdo porque apenas categorias no topo da lista serdo condderadas. Uma
variagdo disso poderia ser quando é dada uma categoria ¢ e 0 Sstema retorna uma lista
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ordenada contendo todos os documentos de ta forma que documentos no topo da lista
tem maiores probabilidades de pertencer a ¢. O primeiro é o caso referido como ranking
de categoria e o Ultimo como ranking de documentos. A categorizacdo por ranking é
referida como categorizacdo semi automédtica e € usada em aplicagdes onde a exatidéo
do classficador é muito critica e os resultados de um sitema totalmente automatizado
comprovaram s dgnificativamente menos acurados que agueles com  expertise
humano.

A caegorizacdo rigida € o processo de retornar uma Unica categoria, dado um

documento. A categorizacdo rigida € totalmente automatizada e € mais comum.

2.3.5.4 Aplicagbes em Categorizagdo de Texto

Aplicagcbes em Categorizacdo de Texto (CT) datam dos anos 60. A Categorizacéo de
Texto se expandiu de outras &eas como Recuperacdo de Informacdo e Filtragem de
Informacdo até que se tornou uma area de pesquisa propria nos anos 80. A seguir, um

resumo das maiores areas de aplicacdo em CT € apresentado:

0 Indexacdo Automética para Sistemas Rl : Cada documento que é dado é
representado por um conjunto de paavras elou frases que descrevem seu
contetido. Os termos selecionados sfo retirados de um grupo de termos chamado
de dicionaio de controle A criacdo de td dicionaio € feta utilizando
conhecimento humano e € muito cara As aplicagbes gerdmente definem dois
nimeros U e L de td forma que a cada documento € associado um nimero de
termos entre U e L — i0 é L < n < U. A categorizagdo por pivotamento de
documentos (explicada anteriormente) € muito comum em tais gplicagbes. Vega
[47] paraum exemplo de tais aplicacles.

0o Organizacdo de Documentos. A aplicacdo de Categorizacdo de Texto
envolvendo organizacdo de documentos tipicamente associa um documento a
uma ou mas categorias com 0 objetivo de organizar esses documentos sendo
eles de uso pessoa ou corporativo. Por exemplo, jornais recebem um nimero de
anlncios todo dia e s bendficiaian muito com um sSstema automatico que

pudesse associar anlncios as suas categorias correspondentes (Imovels,
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Autos, etc.). Uma finadidade importante para a organizacédo de documentos é

facilitar o processo de busca. Vea[48] para exemplos.

Filtragem de Textos: Aplicagbes de Categorizacdo de Texto sdo usadas em um
nivd mas dto no campo da Filtragem de Informacdo onde uma sequéncia de
documentos pode ser direcionada para um usu&io especifico ou filtrada,
tomando como base os pefis dos usuarios que expressam os interesses dos
usuarios. A fonte dos documentos é referida como produtora e 0 usuaio como
consumidor. Para cada consumidor, o Sstema bloqueia a entrega de qualquer dos
documentos da sequéncia em que O consumidor ndo estga interessado. O
sgema usa o perfil do usuaio para caegorizar 0 documento como interessante
ou ndo para 0 usuario. O categorizador binario de rétulo smples é usado para
categorizacdo de textos — as duas categorias sfo: relevante e irrdevante. O
sgema poderia sr mehorado também no sentido de classficar todos os
documentos direcionados, isto € nem bloqueados nem filtrados — em um
conjunto de categorias pré-definidas como a organizacdo de documentos. Um
exemplo poderia ser um filtro de e-mails que blogueasse mensagens indesgjadas
e organizasse as recebidas nas categorias definidas pelo usu&io como mostra
[49]. Em quaquer caso, o filtro pode estar Situado no lado do produtor onde ele
roteia documentos para todos os consumidores ndo-blogueados, ou ele pode

estar Situado no lado do consumidor onde €l e bloqueia documentos indesg ados.

Word Sense Disambiguation (WSD): € o processo pelo qua um sistema é capaz
de encontrar 0 sentido de uma palavra ambigua, ou sga que tenha mais de um
sgnificado, baseada em sua ocorréncia no texto. Por exemplo, a paavra “classe’
poderia sgnificar um lugar onde os estudantes estudam, ou uma categoria, dado
um texto contendo esta palavra, uma aplicacdo desse tipo deve retornar qual dos
sgnificados € pretendido pelo texto em questdo. O Word Sense Desambiguation
€ usado em processamento de linguagem naturd (PLN) e indexacdo de
documentos por sentido de palavras. E consderada uma tarefa CT por
pivotamento de documentos de rétulo simples. Em [50] este assunto é tratado

mas extensvamente.



o Categorizacdo Hierarquica de Paginas Web: A categorizacdo hierarquica de
paginas Web classfica paginas da Web ou websites em um conjunto hierarquico
de categorias pré-definidas residentes nos portais. Ao invés de usar mecanismos
de busca para encontrar documentos através da internet, pode-se seguir um
caminho mais fé&cil pda hierarquia de categorias de documentos para procurar
pelo dvo apenas na categoria especificada. CPC € usada para permitir adicéo
elou exclusio automética de documentos novos ou indesgados respectivamente.

Vega[51] paraum exemplo.

2.3.6 Construcao de Classificadores de Texto

Independentente da aplicacéo, um classificador de texto pode ser ansioso Ou pPreguiGoso.
No primeiro caso, um conjunto de documentos pré-classificados € usado para congtruir
0 classficador. Este conjunto de dados é dividido randomicamente em conjunto de
treinamento, Tg, e conjunto de teste, Ts. As duas partiches ndo precisam ser iguais. O Tr
€ usado para condruir ou treinar o classficador e entdo o0 Ts € usado para testar a
precisdo do classficador. Este processo € repetido até que um classificador aceitavel é
desenvolvido. Por outro lado, um classificador preguicoso ndo constréi um classificador
a frente no tempo. Sempre que uma nova amostra ndo rotulada n é recebida, 0
classficador encontra as k amostras rotuladas mais smilares, onde k é pré-definido,
para decidir sobre o rétulo de n. Vé&ios dgoritmos que se adequam as duas categorias

acima tém sdo desenvolvidos.

2.3.6.1 Classficadores de Arvore de Decisio

Classificadores de Arvore de Decisio (CAD) tentam superar a dificuldade de interpretar
os classficadores probabiligicos que sdo quantitativos pelo uso de representagtes
smbodlicas. Um Classificador de Arvore de Decisio é basicamente uma &vore com nés
internos representando termos, bordas representando testes no peso que um termo deve
ter, e nos-folha representando categorias. O classficador classfica um  documento

percorrendo um caminho para o no-folha apropriado — isto € classe ou categoria
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Referir-se a0 capitulo 3 em [38] para maiores detdhes. Alguns exemplos de td
classificador incluem ID3, C4.5 e C5.

2.3.6.2 Classficadores de Regra de Deciséo

Classficadores de Regra de Decisio criam uma regra diguntiva norma (CRD) para
cada categoria ¢;. A premissa da regra é composta de letras significando a presenca ou a
ausencia de uma paavra-chave no documento dj, enquanto a clausula denota que a
decisdo de classficar d; para ¢ leva a premissa a ser satisfeita por di. Um gprendiz de

regrado tipo CRD que tem sido aplicado a Classificacéo de Texto é 0o CHARADE [53].

2.3.6.3 Classficadores de Regressdo

Um exemplo de um agoritmo derivado de regressdo é o linear least squares fit (LLSF)
onde cada documento d; € associado com um vetor de entrada I(d) de T termos
ponderados e um vetor de saida O(d) de C pesos (um para cada classe). A classificagdo
aqui é feta produzindo um vetor de saida de uma amostra dado seu vetor de entrada.
Umamatriz M, C' T é condruida para redlizar esta tarefa de forma que M(d;)=0(d;). De
acordo com [54], LLSF é um dos classficadores mais conhecidos, entretanto, ele sofre

do dto custo de computar ameatriz M.

2.3.6.4 Clasdficadores Rocchio

Cada categoria € representada por um perfil (um documento protétipo) que € criado
usando o método Rocchio [46] que da pesos apropriados aos termos no espago de
termos de td forma que o vetor de perfil resultante € o mas il para discriminar a
classe correspondente. Este perfil € entdo usado para classficagdo de outros

documentos. Um exemplo interessante € mostrado em [55].

2.3.6.5 RedesNeurais

Uma rede neurd (RN) tem um conjunto de nés dividido em camadas. A primeira
canada € a camada de entrada, seguida de zero ou mais camadas intermedi&rias,
seguida de uma camada de saida. Cada n6 recebe um peso de entrada e produz uma

saida. Os nos de entrada sdo usados para representar todos os termos e os termos de
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saida representam o conjunto de categorias. Para classficar um documento dj, os pesos
do termo representando d; sdo aimentados nos nos de entrada. 1sto sera propagado pela
rede até que finamente o resultado sgja recebido pelos nés de saida. Em [56] uma rede

neurd ndo-linear € apresentada.

2.3.6.6 Classificadores bassados em exemplos

Classficadores bascados em exemplos sdo clasdficadores preguicosos. Eles néo
constréem um classficador a frente no tempo mas usam as amodras rotuladas para
classficar novas amostras. Um classficador deste tipo € o k-Vizinho mas Préximo
(KNN) [57] que, dado um novo exemplo d, tenta encontrar k documentos que s80 mais
gmilares a d; entre o conjunto de amostras dado. Entd um processo — td como o
plurality voting — é executado pelos vizinhos selecionados para dar a d; o rétulo mais

apropriado.

2.3.6.7 Clasdficadores Probahilisticos

Classficadores Probabilisticos representam a  probabilidade de um  documento  dx
pertencer a categoria c, por P(cy|dx) e acomputa pela seguinte formula:

c,)/P(d,) Equagio 2.10

Ple,ld,)=Plc, JPla,

onde P(cy) € a probabilidede que um documento radomicamente selecionado pertenca a
categoria ¢y, P(dy) € a probabilidade que um documento radomicamente selecionado
tenha dx como uma representacdo vetorial e P(dy|cy) é a probabilidade que a categoria ¢,
contenha o documento dyx. O calculo de P(dy|c,) é facilitado pelo uso da suposicio de
independéncia ou suposicdo Naive Bayes que afirma que quaisquer duas coordenadas
de um vetor-documento sfo edtdigticamente independentes. Assm P(dy|c,) é caculada

Ccomo:

P(d,fc,) =) P,

k=1

c,) Equacdo 2.11

47



onde Wy € 0 peso do zésmo termo do vetor dy. Em [52] é gpresentada uma discusséo

detalhada sobre o0 assunto.

2.3.6.8 Classficadores baseados em Support Vector Machines (SVM)

Support Vector Machines foi primeramente aplicado em Classficacdo de Textos no
find dos anos 90 [58]. SVM divide 0 espaco de termos em hiperplanos ou superficies
separando as amodras de treinamento postivas das negativas — dgumas vezes edtas
superficies so referidas como superficies de decisdo. Entéo a superficie que prové a
maior separacdo (a maior margem possivel entre as amostras podtivas e negativas) é

sdecionada

2.3.6.9 Comité de Classificadores

Um Comité de Classficadores é um tipo de classficador que engloba um nimero de
outros classficadores (da lista descrita até agora), os utiliza para fazer a classificac@o,
compara Suas saidas e entdo seleciona 0 resultado mais apropriado (usando plurality

voting por exemplo).

2.3.7 Clustering de Documentos

Clustering € uma técnica Gtil quando se quer agrupar documentos similares. O processo
de clustering basco funciona da seguinte forma primeiro, uma descricdo amplificada
do documento é criada para cada texto que vai sendo adicionado aos clusters. A
descrico é normadmente um vetor de caracterigticas, ou uma lista de temas dominantes
ou paavras-chave e uma medida de importancia relativa de cada tema ou paavra-chave

no documento [59].
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Figura2.7 Processo Bésico de Clustering

O proximo passo é determinar a proximidade de dois documentos baseada em seus
vetores de caracteristicas. Quando se faz o clustering de dados numéricas, normamente
igo é feito assumindo que 0s pesos de um vetor de caracteristicas definem um ponto no
espaco e encontrando a distancia entre esses dois pontos. Em documentos, aém das
méricas de digancias convencionais ja conhecidas, exigem as medidas de
amilaridades concetuals, que sio usadas para medir a diséncia numa hierarquia de
assunto. Medidas de similaridades conceituais sBo gerdmente baseadas numa fungéo de
digéncia entre tdpicos na hierarquia de assuntos e 0s pesos desses topicos nos
documentos. Uma vez que a distancia entre documentos é caculada, sga pelas medidas
de smilaidade padréo ou concetuas, des podem ser agrupados de véias formas
diferentes. A figura 2.7 mostra 0 esquema basico da auacdo de uma ferramenta de
clustering sobre um conjunto de documentos, Separando-os em subgrupos de

documentos chamados clusters.

2.3.7.1 Técnicasde Clustering

Nesta secdo, serd agpresentada uma breve descricdo das técnicas de clustering de
documentos mais populares que sdo clustering hierarquico, clustering K-means e
clustering SOM.
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2.3.7.1.1 Clustering Hierarquico

Técnicas de Clustering Hierdrquico produzem uma hierarquia de particdes com uma
smples paticdo incluindo todos os documentos num extremo, e clusters unitérios cada
um composto de um documento individua no outro extremo. A &vore descrevendo a
hierarquia de clusters é chamada de dendrograma. Cada cluster ao longo da hierarquia
€ vigo como uma combinacdo de dois clusters a partir do proximo nivel mais dto ou

mais baixo, dependendo se a abordagem é divisiva ou aglomerativa, respectivamente.

a) Aglomeaiva O Clustering aglomerativo comega com 0 conjunto de todos os
clusters cada um incluindo um documerto como a raiz da avore e entdo
combina os pares de clusters mais smilares ou mas proximos juntos a cada
nivd da avore aé que €a forme um Unico cluster contendo todos os
documentos no nivel de folha Isto requer a definicdo de uma métrica — distancia
ou Smilaridade — para ser efetuada.

A maior parte dos pacotes edtatisticos utilizam métodos aglomeretivos, dentre os

guais os mais conhecidos sao:

(2) single linkage: 0 modelo aglomerativo basico € o single linkage, também
chamado vizinho mais préximo. Ele pode comecar a partir da matriz de
gmilaridades entre objetos (matriz de digancias ou matriz de
semelhancas). Ele ordena pares de objetos segundo sua Smilaridade de
maneira descendente e forma clusters hierarquicamente, comegando dos
paes mas dmilaes. A cada passo aglomerase uma observacdo
adiciond para formar um cluster. Assm, o primeiro cluster é aguele com
duas observaces que gpresentam a menor (minima) distancia entre g.
Uma tercera observacd que tenha a préxima menor disténcia, é
adicionada a0 cluster de duas observaches para criar um cluster de trés
observagbes ou um novo cluster com duas observagbes € formado. O
agoritmo continua até que todas as observagbes estgam em um cluster.
A digtancia entre quaisquer dois clusters é a menor distancia de quaquer
ponto em um cluster para qualquer ponto em outro cluster. Dois clusters
s20 unificados em quaquer estégio pelo link smples mais curto ou forte

entredes.

50



e

No single linkage, para juntar um objeto a um cluster ja exisente, de
deve ter uma smilaridade a0 menos igud a condderada para um dos
objetos ja incluidos no cluster. Dessa forma, um elemento sera agrupado
com um cluster no nivel correspondente a smilaridadde maxima entre
ele e os dementos no cluster.

Devido a sua natureza, 0 single linkage apresenta uma propriedade que é
chamada encadeamento (chaining). Como resultado, ele pode ser
inadequado em vé&ios casos. O encadeamento significa que os objetos
juntamrse a um cluster facilmente se exisemn objetos intermediarios que
facam a ponte entre o cluster e os outros objetos. Uma vez que o
encadeamento aparece onde exitem pontos intermedi&ios, single
linkage € uma boa forma de detecté-los. Por outro lado, o encadeamento
faz com que o single linkage sga propenso a ruidos nos dados. Quanto
maior o cluster € mas fé&cil € unir mais e mas eementos, porque a
probabilidade de encontrar objetos intermediarios aumenta. Assm,
single linkage € conhecido como aguele que contra 0 espaco das
relagdes entre objetos na proximidade dos clusters.

O single linkage foi desenvolvido por Forek [70,71] e mais tarde
reinventado por McQuitty [72] e Sneath [73].

complete linkage: Este € semdhante ao single linkage, exceto que é
baseado na méxima digancia, e ndo na digancia minima. No complete
linkage, dois clusters se fundem dependendo do par de objetos mais
digante entre des. Em outras pdavras, A digdncia maxima entre
guasquer dois individuos em um cluster representa a menor esfera
(didmetro minimo) que pode englobar o cluster [74]. Em outras pelavras,
um objeto se junta a um cluster quando a sua Smilaridade em relacéo a
todos os dementos daguele cluster é igud ou maor que o nive
condgderado. Em um cluster que est4 crescendo, novos objetos tem pouca
chance de se juntar, porque eles devem estar proximos a todos os objetos
no cluster, entdo des s juntam poderiormente quando o nive de
amilaridade é consderado baixo. Assm, quando um cluster cresce, e
s move para longe de outros objetos. Complete linkage € conhecido

como aguele que expande 0 espaco na proximidade dos clusters. Este
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adgoritmo pode s adequado quando se  quer  inspecionar
descontinuidades claras.

(3) average linkage: Nesse caso € usada a disténcia ponderada de amostras
de um cluster para amostras de outros clusters. O par de clusters com a
menor distancia ponderada € unido. Isto mantém uma “densdade’ dos
clusters reativamente condante o que dgnifica que regides com uma
densdade dta de pontos podem ter um cluster maior que aguelas com
uma densidade menor.

(4) método de Ward: Este méodo € digtinto de todos os outros métodos
porque ele usa uma abordagem de andise de variancia para avdiar as
digéncias entre clusters. Em resumo, ete méodo tenta minimizar a
Soma dos Quadrados (SS) de quaisquer dois clusters (hipotéticos) que
podem ser formados a cada passo. Referir-se a [75] para detalhes
concernentes a este método. Em geral, este método € considerado um
méodo muito €eficiente, porém, ee tende a criar um nimero exagerado
de clusters peguenos, porque quanto mais dispersas estiverem as
observagdes, maior a soma dos quadrados fara a distancia.

(5) método do Centréide: A distancia euclidiana € medida entre centréides

de dois clusters.

Todos esses métodos variam em relac@o a definicdo de distancia

Divisva O Clustering divisivo trabaha de forma oposta. Ele comega com um

Unico cluster contendo todos os documentos no nivel da raiz e entdo separa um

cluster em dois a cada nivel da &vore até que de forme um conjunto de clusters,

no nivel de folha, cada uma contendo um e apenas um cluster.
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2.3.7.1.2 Clustering K-means

Dado um numero fixo de k, o clustering K-means cria um conjunto de k clusters e

distribui 0 conjunto de documentos dados entre clusters usando a smilaridade
entre os vetores-documento e os centréides dos clusters. Um centrdide € o vetor médio
de todos os vetores-documento no respectivo cluster. Cada vez que se adiciona um
documento em um cluster, o centréide daquele cluster é recalculado. Note que, quase
sempre, um centréide ndo corresponde a um documento. A Smilaridede entre um
documento d e um centréide ¢ € cdculada como 0 somatdrio de todos os vetores
documento no cluster dividido pelo nimero de vetores-documento.
Em gerd, acredita-se que os méodos de clustering hierarquicos produzem clusters de
melhor qudidade que agueles produzidos pelo K-means (ou uma de suas vaiantes), o
qua tem uma complexidade linear a0 nimero de documentos, mas produz clusters de
menor qudidade[2].

2.3.7.1.3 Clustering de Pdavras

Métodos de Clustering podem ser usados para reduzir o nimero de dados pelo
agrupamento de itens smilares [77]. Na representacdo de documentos, métodos de
clustering podem ser aplicados para agrupar palavras smilares, e entéo representar
documentos mais em funcéo de clusters de paavras que em paavras individuas. Um
clustering bem adequado para a representacdo de documentos deve reduzir a variagéo
da forma, ao mesmo tempo deve perder t& pouca informacdo quanto possivel
consderando o contelido seméntico, especidmente os topicos discutidos em um
documento.

Um apanhado de varios métodos para coletar informacdo de palavras com a findidade
de redizar um clustering dessas padavras automaticamente € apresentado em [78]. Em
idiomas com restriches edtritas na ordem das padavras, como o Inglés, a distribuicdo das
paawras no contexto imediato de uma padavra contém quantidades consderdveis de
informacdo consderando a categoria sintética de uma informacdo, e mais ainda dentro

das categorias sintéticas, informacdo sobre a categoria semantica [79].
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2.3.7.2 Avdiacéo da Qudidade do Cluster

Vé&ios exuemas tem Sdo desenvolvidos para avdiar a qudidade dos clusters
produzida por um técnica de clustering. O esguema de Entropia é baseado na idéia de
que a melhor entropia é obtida quando cada cluster contém apenas um documento [2].
Primero, cdcula-se a distribuicdo de classes dos documentos. Para cada cluster
produzido por uma certa técnica, cacula-se a probabilidade de um documento em um
cluster j pertencer a uma classe i, 3. Entéo a entropia para cada cluster j € caculada

usando a seguinte formula:

Entropiaj =- é P; Iog(pij) Equagéo 2.12

Assm, aentropia de um conjunto de clusters, s, é caculada como

d n. * Entropia |
Entropias = 5 ' pa |
=1 n

Equagéo 2.13

Onde |9 é o nimero de documentos em s, i3 € o tamanho do cluster j, e n € o nimero
total de documentos em todos os clusters.

Um outro esquema € baseado em RI € a medida F-measure. Aqui, consdera-se cada
cluster como sendo o resultado de uma query ou consulta e cada classe como sendo o
resultado que se supde como retorno a uma query. Cacula-se o recall e a preciséo (vga

asecd Rl e Fl) como:

Recall(i,j) = nij/n; Equacéo 2.14
Precisdo(i,j) = nij/n Equagéo 2.15

Onde nj; é numero de documentos que existem numa classe i e no cluster j a mesmo
tempo, n; é o tamanho do cluster j e n; € o tamanho da classe i. A medida F gerd é
computada como a média de todas as F-measures. Exitem outros esguemas na

literatura; em [19] capitulo 3 podem ser encontrados mais detalhes.

2.3.7.3 Aplicagbesem Clustering de Texto

Clustering tem sdo empregado em um nimero de aplicagbes baseadas em texto tais
como Categorizacdo de Textos [80] e Recuperacdo de Informacdo [81]. Ele € também

usado na varedura de uma colecdo de documentos [82], organizando documentos
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retornados por um mecanismo de busca em resposta a uma query [63], automaticamente
gerando clusters hierarquicos de documentos [83]. Clustering é o agrupamento de
representacOes de documentos similares em particbes onde os documentos nas mesmas
patiches S0 mas dmilares uns aos outros que a quaguer outro documento em
quaquer outra paticdo. Clusters S0 usudmente mutuamente exclusvos e
coleivamente exaudtivos. Clustering € Util para desenvolvimento de taxonomias como
por exemplo o dte Yahoo! e o Open Directory (dmoz.org/) que embora sgam
congtruidos manuamente, podem sar muito assigtidos por um processo de clustering
preiminar de grandes quantidades de amostras de documentos Web. Clustering pode
também gudar a procuras répidas baseadas em smilaridade. Dado um clustering de um
corpus pré-computado, a procura por documentos similares a um documento-consulta d.
pode s eficientemente limitado a um pegueno nimero de clusters que sdo mais
smilaes a d., rapidamente diminado um grande nimero de documentos que se poderia

seguramente supor que tenham uma colocacdo baixa.

Para concluir, € interessante ressdtar que as tarefas a serem redlizadas nesta etapa estéo
relacionadas em grande parte aos objetivos a serem acancados pela andise dos textos.

Algumas tarefas auam na melhoria de desempenho de tarefas subsequentes como, por
exemplo, a extragdo de caracteristicas que atua reduzindo 0 espaco das caracteristicas
para que tarefas como a de clustering ou categorizacdo sgam mais eficientes ou aé

Mesmo possives.
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2.4 Po6s-Processamento dos Dados

O pos-processamento dos dados consiste da fase de validacéo das descobertas efetuadas
pela etapa de processamento dos dados e da visudizagcdo dos resultados encontrados.
Métricas de avdiacdo de resultados, ferramentas de visudizacdo, e conhecimento de

especialistas gjudam a consolidar os resultados.

2.4.1 Métricasde Avaliacdo de Resultados

Essas métricas de avaiacdo de desempenho de um sistema foram adotadas da &ea de
Recuperacéo de Informacdo e sdo baseadas na nocéo de Eevancia se um documento
aender a necessdade de informacdo do usuario, ele é condderado relevante a
solicitacdo do usuario. A qudidade de recuperacéo de um sistema RI pode ser medida
para uma colegdo de textos, um conjunto de solicitagbes e seus respectivos documentos

relevantes. As medidas de avdiacdo bésicas sfo as seguintes:

24.1.1 Precisio

Avalia o quanto o modelo acerta:

Precisio = nimero de itens relevantes recuperados

numero total de itens recuperados

24.1.2 Recdl

Avdiao quanto o modelo contabiliza

Recall = nimero de itens rel evantes recuperados

numero de itens relevantes na colecdo

Um modelo pode ser avaiado, pela representacdo prévia de dados ndo-vistos, ou pela
medida do quanto dguma tarefa especifica, como predicdo ou classficacdo pode ser

realizada com o moddo.
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2.4.2 Ferramentasde Visualizacdo

Nos Ultimos anos, ssemas gréficos com teas coloridas se tornaram  equipamentos
comuns, dém de feramentas de programacdo e tecnologia para congtruir aplicacOes
dtamente gréficas e interativas. Ao mesmo tempo, pesquisas em visudizacdo de dados
e méodos de andise de dados exploratdria despontaram, fornecendo métodos e
equipamentos capazes de ilustrar propriedades e relacionamentos de conjuntos de dados
graficamente complexos [84].

Informacdo quantitativa tem sido apresentada usando meios gréficos [85]. A informacéo
pode s traduzida visuadmente usando-se uma combinacdo de pontos, linhas, simbolos,
paavras, cores e intensdade de sombreamento. Em particular, o uso de gréaficos pode
gudar a entender 0 sentido de grandes e complexos conjuntos de dados que néo
poderiam ser manuseados de outra maneira. Se a proximidade espacid € utilizada para
traduzir smilaridade de itens (usando scatter plots), informacOes referentes a clusters,
padrbes e outliers sdo passadas por Smples observacdo visud, e um resumo da
informacdo é automati camente percebido pelo observador.

24.2.1 Visudizagbes2-D

Allan [86,87] desenvolveu uma visudizacdo para mostrar 0 relacionamento  entre
documentos e partes de documentos. Ele transformou os documentos em arrays de
forma ova e os conectou quando sua sSmilaridade era grande o suficiente. O objetivo
imediato de Alan era encontrar grupos de documentos relevantes, mas para encontrar
padrdes ndo- usuais de rel acionamentos entre documentos.

O ggema Vibe [88] € uma visudizagd 2-D que mostra como os documentos S0
relacionados uns aos outros em termos das dimensdes sdecionadas pelo usuario. Os
documentos sendo percorridos (browsed) sdo colocados no centro de um circulo. O
usu&rio pode colocar qualquer nimero de termos ao longo da borda do circulo, onde
eles formam “pocgos de gravidade’ que atraem documentos dependendo da significancia
desses termos naguele documento. O usuaio pode modificar a localizagdo dos termos e

glustar seus pesos para melhor entender os rel acionamentos entre os documentos.
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2.4.2.2 Visudizacbes 3-D

EstacOes gréficas potentes e 0 gpelo visud dos gréficos tridimensionais tém encorgjado
esforgos para gpresentar relacionamentos entre documentos no espaco tridimensiond.

O gdema Liberworld [89] inclui uma implementacdo do Sstema Vibe descrito acima,
mas apresentado no espago 3D. O usuaio ainda deve selecionar 0s termos, mas agora
eles so colocados na superficie de uma esfera ao invés de na borda de um circulo.

A dmensdo adiciona deveria permitir que 0 uU&iI0 Vise a Sepaacdo mas
prontamente.

O sgema descrito em [90] € smilar em relacdo a abordagem ao sstema Bead [91] uma
vez que ambos usam formas de “spring embedding” para colocar objetos de varias
dimensbes no espago 3D. A pesquisa de Bead ndo investigou a questdo de enfatizar a

separacdo de documentos relevantes e ndo-relevantes.

2.4.3 Conhecimento de Especialistas

A participacéo de especiaistas é importante a0 longo de todo o0 processo de extracéo de
conhecimento em texto acompanhando a andise gudando a resolver Stuagbes de
conflito, indicando caminhos, complementando informagbes. A patir de um
determinado ponto do processamento dos dados, torna-se fundamental a colaboracdo de
especialistas para 0 progresso da pesquisa.
Durante a fase de vaidacdo de resultados, o que foi descoberto durante o processo de
extracdo de conhecimento como resultado find deve novamente ser verificado peos
especididas.
Exigem, porém, aguns problemas reativos a associacdo do conhecimento humano a
ddemasintdigentes

- diferencas entre especidistas G0 tipicas - comumente especidistas apresentam

discordancias em seus pontos de vista;
- 0 mesmo especidista em tempos diferentes, pode dar uma resposta diferente a

mesma pergunta.
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2.5 Ferramentas Comerciais

Nesta secd0, s¥do comentadas ferramentas comerciais para text mining. Uma descricéo
sucinta de cada uma delas € apresentada. Ao find da se¢do, uma tabela resumindo

caracterigticas dessas ferramentas de text mining sera mostrada.

25.1 Intdligent Miner for Text

Intelligent Miner for Text [104] (IBM) oferece um mecanismo de busca, ferramentas de
aces0 a Web, e um conjunto de ferramentas para andisar textos.

Intelligent Miner rediza recuperacdo de textos completa usando Mecanismo de busca
IBM e disponibiliza, também, ferramentas de Web, tas como NetQuestion
Solution e IBM Web Crawler.

As feramentas de andise de textos (Text Anadysis Tools) redizam extracéo de
caracteridticas, cludering, categorizacd e sumarizacdn. As ferramentas de andise
podem extrair informacdo-chave de documentos, organizar os documentos por assunto,
e encontrar temas predominantes em uma colecdo de documentos. A versio 2.3,
disponivel para avdiacd neste estudo, ndo possui interface para usuario, dificultando
sua utilizacdo. Os comandos sdo executados no ambiente Windows através de linhas de

comando em uma janela de Command Prompt.

252 Temis

A feramenta Temis [105] € composta de modulos independentes que sdo descritos

suscintamente a seguir.

2.5.2.1 Insght Discoverer Extractor

O servidor Insight Discoverer Extractor usa informac@o linglisica e seméantica para
extrair conhecimento a partir de documentos. Ele identifica conceitos e reagbes entre
conceitos, e é dirigido por regras de extracdo de conhecimento especidizadas chamadas
aill Cartridges.

O sarvidor Insight Discoverer Extractor € o cérebro usado para desenvolver aplicagdes

gue desempenham a extracdo de informacdo em vé&ios idiomas e em grandes coleghes
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de documentos. Os idiomas contemplados pela ferramenta sdo: Portugués, Inglés,
Aleméo, Francés, Itdiano , Egpanhol e Holandés.
O sarvidor Insight Discoverer Extractor pode extrair oS mesmos conceitos em varias

Linguas com os Skill Cartridges apropriados.

2.5.2.2 In3ght Discoverer Categorizer

O sarvidor Insight Discoverer Categorizer usa um agoritmo matemdico para associar
documentos a categorias. O categorizador |é e aprende a partir de um conjunto de
documentos que ja estéo colocados em uma certa categoria Entdo, quando aimentado
com um novo conjunto de documentos, e categoriza comparando-os aos pré-
categorizados. O categorizador trabaha nos modos “supervisonado” e “néo-
supervisonado”. O modo “supervisonado” sugere uma ou mas categorias para cada
documento. O modo “ndo-supervisonado” associa automaticamente os documentos as
categorias mais relevantes,

O savidor Insight Discoverer Categorizer basda Sua categorizacdo em um  vetor
semantico descrevendo cada documento para sua categorizac@o. Ele pode ser usado para

produzir vetores seméanticos a partir de documentos.

2.5.2.3 Insght Discoverer Clugterer

O Insight Discoverer Clusterer é uma solucdo para edtruturar informacdo néo-
edruturada. Ele classifica e reagrupa documentos em classes coerentes, baseando-se em
uas Smilaridades seméanticas. O Clusterer executa este processo automaticamente em
tempo red. Ele cria uma &vore de concetos pertinente para uma dada colecdo de
documentos. O processo de Clustering dessa ferramenta € iterativo e cria subclusters
para cada cluster. O clusterer oferece uma excedente vishilidade em grandes conjuntos
de documentos e em dominios complexos. O usuario pode navegar dentro dos clusters
para ter um bom entendimento da base de dados. O médulo de clustering é
implemtentado cono um sarvidor Java RMI com uma APl plblica Ele utiliza uma
variacdo do conhecido dgoritmo K-means. Nessa ferramenta, uma sesso de clustering
€ organizada em trés passos.

- Pesos e filtragem de paavras. 0 servidor calculara o peso para cada palavra e

acordo com sua freqliéncia dentro do documento, € 0 nimero de documentos
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com paavra. Essa pesagem vaoriza paavras que ndo sdo muito freqlentes
e remove paavras muito pouco freglientes para evitar ruido.

- Cdculo de cugers. os documentos sdo organizados em clusers por um
dgoritmo desenvolvido pda propria Temis E possive definir um limite minimo
de smilaridade. Documentos que nd& combinam com um cluser nesse vaor
minimo n&o seréo afetados, mas seréo mantidos em um estado indterado.

- Desriciho eddtigtica nos clusters o servidor amazena 0s resultados do
clustering numa aplicacéo interativa, pronta para ser navegada pelo usu&io. Ele
fornece um titulo para cada cluster, baseado nas paavras mais representativas e
a liga dos mehores documentos de cada cluster, sorteados por sSmilaridade

decrescente.

25.3 OnlineMiner

O savidor Online Miner recupera documentos e os estrutura em formato XML. Ele
também extra, organiza e monitora caracteristicas importantes nos documentos. Por
fim, de organiza documentos em clusters coerentes de forma a facilitar a navegacéo
dentro da colecdo de documentos.

O sarvidor Online Miner é desenvolvido para ser amigave:

- Ele dirige e coordena servidores especidizados (Insight Discoverer Extractor,
Insight Discoverer Clusterer) e pode interfacear com os mecanismos de busca
mai's comuns.

- A Unica gplicacéo requerida para o usuaio find interagir com o Online Miner é
um navegador de web.

- Cada kill Cartridge cobre um dominio vertical e uma funcéo de negocios.

254 TextSmart

TextSmart [106] (SPSS) trabaha com dados no formato de perguntas e respostas,
porque foi desenvolvido para pesquisa de opinido. Assm, para que os dados possam ser

manuseados pelo programa, € necessaria a formulacdo de perguntas. O programa tenta,
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na realidade, encontrar relacbes entre as respodtas referentes a um mesmo tema, o
motivo da pergunta.

Ele executa dguns passos de pré-processamento: stopwords (adaptéavel para qualquer
idioma), semming (para idioma inglés), dicionéio (adaptave para quaquer idioma). E
uma ferramenta de categorizacdo automatica baseada em clustering de termos.

TextSmart gera uma lista contendo o ranqueamento geral dos termos, ou sga, 0 nimero

de vezes que cada termo aparece em todas as respostas.

2.5.4.1 Categorizacao dos termos baseada em clustering

A categorizacdo automética € um processo de trés passos descritos a seguir:  Primeiro, o
programa cria uma matriz de amilaridades a partir dos termos.  Ele combina cada termo
com cada outro termo na lista e checa para certificar-se qual a freqliéncia que cada par
ocorre em uma resposta (co-ocorréncig). O dgoritmo congtr6i uma tabela de
contingéncias 2x2 para cada par de termos como resposta. O adgoritmo usa essa
informacdo para computar uma medida bindia, a medida de smilaridade de Jaccard,
para cada par de termos.

O conjunto todo forma uma grande matriz de smilaridades. cada coeficiente representa
a “digancid entre um pa de termos. A matriz de dmilaridades é agrupada
hierarquicamente e coloca 0s agrupamentos em um ndmero especifico de categorias. O
agoritmo usado para criar as categorias € uma variagdo de clustering hierdrquico. Esse
dgoritmo tenta produzir agrupamentos cujas maiores disténcias entre quaisquer dois

membros sgaamenor possivel. Ele tende aproduzir agrupamentos compactos.

2.5.5 Smart Discovery

Smart Discovery [107] (nxight) extrai metadados a partir de documentos e combina
eses metadados com interfaces de procura familiares e opgdes de navegacdo intuitivas.
Dessa forma, o Smart Discovery permite que usu&ios encontrem e empreguem
rapidamente a informacdo de forma relevante e precisa
Smart Discovery permite:
- dassficar dados nédo-estruturados em tOpicos organizados e taxonomias de
eventos, fornecendo uma aternativa para as meras procuras por paavra-chave

pelafontes de dados, independente da locdizacao, lingua ou formato.
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- extrar as entidades mais relevantes contidas nos dados em formato de textos —
pessoas, lugares, companhias, datas e eventos — e interagir com eas paa
locdizar ainformacdo mais relevante as suas necessidades.

- identificar os relacionamentos e ligag0es entre pessoas, organizacles, e outras
entidades dentro dos conjuntos de dados em formato de textos.

- recuperar resultados de busca relevantes, mesmo com consultas de uma palavra,

e interagir com resultados da busca

25.6 VizServer

VizServer [108] (Inxight) fornece métodos para explorar grandes colegbes de
informacdo. O Vizserver possui visudizadores potentes que permitem aos UsUAios
procurar e locdizar informagbes e padrdes nos conjuntos de dados relacionals,
tabulares, hierarquicos, €tc.

VizServer permite aos usu&ios locdizar a informacdo especifica que se esta procurando
62,5% mais rdpido que os méodos de navegacdo padrdes. Essa capacidade aumenta
sgnificativamente a produtividade e permite decisdes de negdcios mais ageis.

2.5.7 Knowledge Discovery System

Knowledge Discovery System [109] software baseia-se na idéa de “lugares’ virtuas
onde usu&ios podem organizar informac@o, servigos. Ele fornece também ferramentas
para satisfazer necessdades particulares, mas a0 mesmo tempo mantém e audiza
informagdes em um contexto mais gerd.

Paa sudentar esse conceito, foram definidos dois componentes digtintos de
gerenciamento de conhecimento: agregacd de conhecimento e descoberta de
informacdo. Os dois principios que regem a agregacdo de conhecimento sdo: (1)
Individuos e grupos necessitam de lugares virtuais para trabahar, tomar decisies, e agir.
(2 Lugares virtuas devem incluir aplicagbes, servicos colaborativos e servigos
pessoais.

Individuos ou grupos definem os requisitos para esses lugares virtuals, mas individuos
nem sempre sabem o que ndo sabem. As vezes, gpenas conversar com um especidista €

a melhor forma de aprender. A descoberta de informacdo € uma forma de fornecer
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aces0 a toda a informacdo que é relevante em um ambiente corporativo que ndo tem

conhecimento prévio de sua existéncia.

2.5.8 ThemeScape

ThemeScape [110] (Catid) € um software de visudizagdo de textos que [é
automaticamente um grande nimero de documentos, reconhecendo o contelido da
informacdo e organizando colegBes de textos por topico num mapa que é mostrado. Esse
mapa pode ser gproximado para aumentar o nivel de detalhamento. Nele se pode marcar
documentos importantes e envia-los para outras pessoas. Themescape apresenta uma
nova forma de organizar informacdo que ndo utiliza nem diretérios de arquivos, nem
arvores hierdrquicas. Ao invés disso, cada documento € representado como um pequeno
ponto no mapa topolégico. O conceito é smples quanto mas smilaes dois
documentos sB0, mais proximos eles gparecem. O mapa gpresenta picos onde existe
uma ata concentraco de documentos sobre 0 mesmo topico, e a distncia entre esses
picos mostra 0 quanto os tépicos estéo relacionados. Essa interface visua torna possive
para 0 usuaio saber rgpidamente que informacdo esta disponivel, que topicos dominam
acolecdo, e quais topicos se interrelacionam.

Uma vez que os documentos sd0 representados como pontos nO espago € possivel
mostrar milhares de documentos de uma 0 vez e utilizar a facilidade de aproximacéo
(zoom) para revelar mais detahes. Em quaquer regido do mapa, basta clicar com o
mouse que uma lista de documentos e contelidos B0 abertos automaticamente na tela

Quando se gponta para qualquer documento, um pequeno resumo do texto € mostrado.

2.5.9 DataJunction

Data Junction [111] é uma ferramenta de trandformacd compreensva que eimina
completamente a necessidade de gerar, compilar e fazer o link de programas de forma a
extrair e trandformar dados. O ambiente contém um mecanismo que conecta os dados
em seu ambiente nativo e executa transformacBes na memdria Data Junction possui
uma interface que permite a criacdo de rotinas de transformacéo complexas.
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O projeto da ferramenta basdia-se em trés teas intuitivas. A primeira tela permite ao
usuario definir e conectar as edtruturas dos dados fonte. A segunda tela permite ao
usuério de finir e conectar com a estrutura dos dados alvo. Ambas as telas de fonte e
alvo permitem ao usu&io ver e percorrer os dados e estruturas de dados uma vez que as
conexBes tenham dSdo edabeecidas. A terceira tda é onde o usu&io define o

relacionamento entre fonte e dvo. A tdlamapa disponibiliza:

- Mapeamento visud: A funciondidade de “drag and drop” permite a0 usu&io
comparar e integrar campos dos dados fonte com estruturas dos dados avo,
arrastando-as para seus lugares.

- Manipulagdo de dados: o relacionamento entre os campos fonte e avo é tratado
internamente como uma expressio logica (io €, campo-avo=campo-fonte).
Pode-se escolher a habilidade de manipular contelidos dos dados diretamente ou
refinando essa expressio. Como um adiciond para usuérios, Data Junction
encapsulou um conjunto conhecido de fungdes de manipulagdo de dados em um
construtor de expressdes robusto.

- Filtragem e Sorteo: Exisem duas formas de se operar a filtragem no Data
Junction. Usu&ios podem filtrar registros fonte para um subconjunto do atua
definindo parametros de amostragrem promovendo a obtencdo de uma amostra
da entrada, ou o construtor de expressdes pode ser empregado para especificar
critérios de extracdo logicaa Em adicdo a filtragem, Data Junction oferece
habilidades de inspegéo de dados.

2.5.10 TextAnalyst

TextAnalyst [112] é uma ferramenta para andise seméntica, navegacdo, e procura em
textos. Quando o TextAnalyst andisa um texto, €e determina que conceitos — paavras
ou combinagbes de palavras — B0 mals importantes no contexto do texto investigado.
Cada conceito € rotulado como um no e a ele € associado um peso semantico NUMEYIco,
que é a medida da probabilidade para que este conceito sga importante no texto
edudado. Simultaneamente, TextAnalyst determina 0s pesos das relagbes entre
conceitos individuais no texto e conceitos ligados as sentencas no texto origind onde

esses conceitos foram encontrados.
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A edrutura resultante, chamada rede seméantica, € um conjunto dos conceitos mais
sdgnificativos dedtilados a partir dos textos analisados, junto com os relacionamentos
semanticos entre esses conceitos no texto. A rede semantica € um grafico que representa
toda a informacdo mais importante a partir da investigagdo dos textos de uma maneira

concisa.

2.5.11 Technology Watch

Technology Watch [113] (IBM/Synthema) € uma solugdo baseada em um processo gie
consigte de dois passos. andise éxica e clustering.

A adie lé&xica é aubdividida em andise seméantica e gramdicd. Ela reduz
ambiglidades torna a freqiéncia das paavras descrevendo cada documento
dggnificativa Assm, foram desenvolvidos léxicos e dicion&ios para andisar todas as
frases, clasdficar paavras diminando a ambiguidade e detectando seus sinénimos. E
realizado também um processo de stemming.

O Processo de dudering utiliza um tagging morfo-gntdico. Uma vez que os
documentos tenham sdo edtruturados linglisticamente, ees sdo agrupados utilizando o
método de Andise de Dados Relacionais (Relationd Data Analysis- RDA) [114].

2.5.12 Outras Ferramentas

Exisem dgumas outras gplicacbes como o dt-search [115] que pode buscar
ingtantaneamente por gigabytes de textos em um microcomputedor, rede, Internet ou
Intranet. Ele pode também servir para pesquisa em publicagbes como busca ingtantanea
de texto, de grandes colecOes de textos a sites da Web ou CD/DVDs.

Exigte, também, WizDoc [116], que € um mecanismo de busca baseado em conceito que
indexa em torno de cem péginas por minuto. Ele suporta consultas em  linguagem
natura, retornando ao usuaio paginas que s relacionam com o assunto. WizDoc
também possui um método de busca por strings.

E capaz de dividir os documentos em tdpicos, disponibilizando os resultados. WizDoc
possui um corretor ortogréfico e uma comparagdo fuzzy. Ele possui, também, thesaurus

parasnénimos.
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Exige, anda, 0 cMap [117] que é a implementacdo variada de um tipo de rede neurd
conhecido como Sdf Organizing Map (SOM) [103]. CMap é uma implementacéo
customizada que possui dgumeas otimizagbes em relacdo ao agoritmo de SOM basico.
CMap descobre clusters e categorias dentros dos conjuntos de documentos para 0 qua a
edrutura interna Ndo é conhecida. Essas categorias sB0 entdo modtradas em um gréfico
do tipo tridimensona, para permitir que o usu&io explore e percorra o conjunto de

dados. Essas otimizagbes melhoraram o tempo de execucéo consideravel mente.

Uma outra ferramenta € o SemioMap [118]. Esse programa permite extrair relacOes
importantes, mostrando como as frases interagem nos documentos e descobrindo

sgnificados que ndo estéo aparentes.

O DRLINK [119] € um dgtema de consulta em linguagem naturd que permite a0
usu&io fazer uma pergunta em inglés comum e receber como retorno uma lista de
documentos relevantes. DR-LINK fornece aderta automético, visudizacdo de dados e

feedback de reevancia e classificacdo de documentos.

As ferramentas descritas nesta parte da tese representam algumas das mais conhecidas
ferramentas comerciais existentes no mercado. O objetivo desta se¢do € dar uma nogéo
da variedade de abordagens existentes nas aplicacles de text mining.

2.5.13 Tabela Comparativa

Uma tabela comparativa das ferramentas comerciais gpresentadas na secdo anterior €
mostrada a seguir. Essa tabela resume suas principais caracteristicas de implementacéo.
Os campos em branco sgnifican que a caracterigtica em questéo ndo s manifesta na

ferramenta avdiada
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Produto/ Companhia/ | Fungdes de Tipo de Abordagem | FuncgbesdeDestilacdo
Aplicacdo Organizagdo | Refino de Texto de Conhecimento
iMiner IBM Recuperacéo de Baseadaem Documento | Clustering,
Info, sumarizacdo categorizacdo
Smart Inxight Recuperagdo de | Baseadaem Documento | Classificagéo
Discovery Info, sumarizacdo
dt-Search DT-Search Baseadaem Documento | Indexagdo
Procura por Thesaurus
TextSmart SPSS Baseadaem Documento | Categorizacao baseada
Corporation em clustering
ThemeScape Cartia Baseada em Documento | Clustering,
visuaizacéo
cMap Canis Baseadaem Documento | Histogramas de termos
Clustering,visuaizagéo
Technology IBM/ Baseadaem Documento | Clustering,
Watch Synthema visualizagéo
VizServer Inxight Baseadaem Documento | Hyperbolic tree
Visualizacéo
Temis Temis Group | Recuperacdo de | Baseadaem Conceito Clustering, Extracdo,
Info categorizagdo
SemioMap Entrieva Baseada em Conceito Visuaizagdo
Knowledge IBM Recuperacéo de Baseada em Conceito
Discovery Info
System
DR _LINK TextWise Recuperacéo e Baseada em Conceito
CINDOR CHESS Extraco de Info
WizDoc WizSoft Baseada em Conceito Indexacdo
Content Data Junction | Extracdo de Info | Baseadaem Conceito
Extractor
TextAnalyst M egaputer Recuperagéo de Baseada em Conceito Classificacao

Info, sumarizacéo

rede seméntica

Tabela2.3. Ferramentas de Text mining
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Capitulo 3

Descricao do Sistema
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3 Descricao do Sistema

Este capitulo visa descrever todos os passos da composicéo da solucdo para clustering
de dados em Portugués. Serdo modradas as linguagens utilizadas, dgoritmos e
bibliotecas adotadas para a composicdo dos modulos integrantes da  solucéo
disponibilizada.

3.1 Linguagem Perl

A linguagem Perl se originou e se disssminou em ambiente UNIX. Hoje em dia, porém,
exigem versdes para ambiente windows. O nome € a abreviatura de “Practical
Extraction and Report Language’ (Linguagem prética de extracdo e relatdrio). E
condderada uma linguagem recomendada para desenvolvimento de scripts para
servidores web.

A linguagem perl foi escolhida para o desenvolvimento dos programas nesta tese por se
tratar de uma linguagem eficiente e de facil manutencdo na programagdo de uma ampla
faxa de taefas. Dentre as facilidades oferecidas pda linguagem Pel et as

relacionadas a manipulacdo de arquivos de texto, motivo principa da escolha desta

linguegem.

A Pel é bagtante sucinta, ou sga, poucas linhas de codigo podem descrever véias
tarefas, sem dggnificar linhas de cddigo muito dificeés de ler ou complicadas para

escrever.

3.1.1 Compilador elnterpretador

Normamente, para executar um programa escrito em quaquer linguagem, € necessario

um compilador ou um interpretador. Os dois tem suas vantagens.

- Um compilador gera um arquivo executdvel a patir das linhas de codigo
programadas. O arquivo executdvel gerado pode entéo ser executado inimeras
vezes, copiado para outros computadores, e assm por diante, mesmo sem o

codigo-fonte do programa. Durante a compilagdo do programa, os compiladores
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tendem a executar otimizacOes elaboradas no codigo do programa de forma que
o0 codigo fina sga executado mais eficientemernte.

- Um interpretador processa o codigo do programa linha a linha e executa as
tarefas solicitadas pelo codigo neste mesmo ingtante. Depois que o programa foi

escrito ele pode ser executado imediatamente, sem a necessdade de um estagio

separado de compilacgéo.

Exigem vantagens e desvantagens nos dois métodos. O cddigo compilado leva mais
tempo para ser preparado, mas depois ele € rapidamente executado e o codigo fonte
permanece secreto. O codigo interpretado fica pronto rapidamente para a execucdo, mas

ndo é t&o rgpido quanto o codigo compilado.

A linguagem Perl é um compilador que tenta sr um interpretador. A Perl compila um
codigo de programa em codigo executdvel antes de executalo, portanto existe um
esagio de otimizagdo e 0 codigo executavel trabadha mais rapidamente. Entretanto, ele
ndo grava esse codigo em um arquivo executdvel separado. Em vez disso, armazena-o

na memoria e depois, executa-o.

Deda forma, a Pel combina o ciclo de desenvolvimento rgpido de uma linguagem
interpretada com a execucdo eficiente de um codigo compilado. Existem, no entanto, as
desvantagens correspondentes. a necessidade de compilar o programa cada vez que ee é
executado dgnifica uma inicidizacdo mas lenta que a de uma linguagem puramente
compilada e requer que os desenvolvedores distribuam o codigo-fonte para os usuarios.

No entanto, atualmente exitem programas capazes de converter um script Perl em um

programa executavel, como o Perl2Exe.

Outra caracterigtica importante da linguagem Perl € que dém de portavel (pode ser
executada em diversas plataformas) permite a integracdo com moédulos compilados,
como por exemplo DLLs.

Esa caracteristica pode ser explorada para aumentar 0 desempenho do sistema,
implementado-se partes criticas, ou com muito caculos mateméticos en C ou C++ por

exemplo.
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3.1.2 Conversor Script — Executavel

O Pel2Exe [99] é um programa para a conversdo de scripts Perl em arquivos
executéveis. Ele permite que se crie programas independentes em Perl que ndo precisam
do interpretador Perl, ou sga geramse arquivos executdveis que ndo precisam
disponibilizar o codigo-fonte. O Perl2Exe pode gerar executaveis para servidores
Windows e Unix.
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3.2 CaseFolding

Para facilitar a identificag@o correta de paavras, 0 primeiro passo do processo de pré-
processamento dos dados textuais € a converséo para 0 mesmo tipo de caracter:

mai Usculo ou mindsculo. No nosso caso, o tipo de caracter adotado foi 0 mintsculo.

3.3 Stemmers

A implementacdo de Porter [25,92] foi comparada com o agoritmo adotado, o
StemmerPortuguese [93], no artigo [94]. Nesse artigo, o agoritmo adotado apresenta
desempenho superior em praticamente todas as classes sintéticas.

A implementacdo do agoritmo de Porter para o Portugués [92] foi adaptada para Perl
para utilizacdo nedta tese, juntamente com o StemmerPortuguese. Empregou-se, no

entanto, uma versio em Perl e ndo aorigind disponibilizadaem C.

3.3.1 Método de Porter

O dgoritmo de Porter se encontra digponivdl em véias péginas da internet. Este
agoritmo é consderado como referéncia no emprego do processo de stemming para a
lingua inglesa. Uma variagdo deste dgoritmo foi desenvolvida para o Portugués [92] e é
usada como base neste trabaho para a implementacdo em Perl. A seguir, gpresentam-se
aguns conceitos bas cos utilizados no agoritmo de Porter implementado.
Egte dgoritmo faz uso das definicbes de regides R1 e R2. Edtas regides sdo definidas
COMO a Seguir:
- RLl é aregido depois da primeira ndo voga seguindo a vogd, ou € a regido vazia
no fim da paavra se néo exige ta ndo-vogd.
- R é a regido depois da primeira ndo-vogd seguindo a vogd em R1 ou € a
regido vaziano fim da paavra se néo existe ta néo-vogd.
A definicdo de ndo-vogd varia em cada idioma Em itdiano, por exemplo, o i entre
duas outras vogais ndo € uma vogd. O que deve ser consderado voga deve ficar bem

explicito paraa versdo de stemmer em cadaidioma

A seguir, exemplos de R1 e R2 sdo mostrados para a gumas palavras em portugués
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A letra | é a primera ndo-vogd seguindo a vogd em balaring, assm R1 é arina. Em

R1, r éaprimeirando vogd seguindo avogd. AssSm R2 éina.

yx->ys R1
>z R2

Novamente, a letra | é a primeira ndo-vogd seguindo a vogd, assm R1 € gpenas a
Ultima letra, e R1 ndo contém nenhuma néo-vogd, assm R2 € a regido vezia ao find da
paavra
Bo6ia

>y R1

>y R2
Em boiaR1 e R2 sdo ambos nulos.

Outros exemplos:
Amigavel
Ye->Y R2

l ndependente
YK >, R1

3.3.1.1 O dgoritmo de Stemming de Porter

Outras condderacfes devem s feitas para contornar problemas inerentes a Lingua
Portuguesa. Um destes problemas esta relacionado a acentuacéo. As letras em Portugués
incluem as seguintesformasacentuadas,a € i 6 U a € 6 ¢ 8 6 1

A

Assguintesletrassfovogas a € i 6 U &4 é 6
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E as duas formas de vogais anasaladas, & 0

devem s tratladas como uma vogd seguida de uma  consoante.
a e 0 sho portanto subgtituidas por a~ e o~ na palavra, onde~ € um caracter separado a
ser tratado como uma consoante. E asim - R2 (vgaanotaem Rle R2) e RV tem a

mesma definicdo que no stemmer para Espanhol. RV é definido como a seguir:

Se a segunda letra é uma consoante, RV € a regid depois da proxima vogal a seguir, ou
Se as primeiras duas letras sfo vogals, RV € a regido depois da préxima consoante, e de
outra forma (caso consoante-vogal) RV é a regido depois da terceira letra. Mas RV é o

fim da palavra se essas posi¢oes ndo puderem ser encontradas.

Por exemplo:

macho oliva trabalho &ureo

Sempre faca Passo 1.

Descricdo do Passo 1 — Remogéo de sufixo padréo
Procure pelo mais longo entre os seguintes sufixos, e execute a agéo indicada
€eza ezas ico ica icos icas ismo ismos avel ivel ista istas 0s0 0sa
0S0S 0sas amento amentos imento imentosadora ador aca~0 adoras
adores aco~es
apague seem R2
logia logias
subgtituacom log seem R2
éncia éncias
subgtituacom enteseem R2
amente
apague seem R1L
se precedido por iv, apague se em R2 (e se precedido por at, apague seem R2),
de outraforma,
se precedido por os, ic ou ad, apague seem R2
mente
apague seem R2
se precedido por avel or ivel, apague seem R2
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idade idades

apague seem R2

se precedido por abil, ic or iv, gpague seem R2

iva ivo ivas ivos

apague =eem R2

se precedido por at, apague seem R2

ira iras

subgtituacom ir seem RV e precedido por e
Faca passo 2 se nenhum final foi removido pelo passo 1.

Descricéo do Passo 2 — Sufixos de Verbos

Procure peo mais longo entre os seguintes sufixos em RV, e se encontrado,
apague.

ada ida ia aria eria iria ara ara era era irA ava ase ese isse
aste este iste e arel erel irel am iam ariam eriam iriam aram
egram iram avam em arem erem irem assem essem issem ado ido
ando endo indo ara~0 era~0 ira~0 ar er ir as adas idas ias
arias erias irias ards aras eras eras iras avas es ardes erdes irdes
ares eres ires asses esses isses astes estes istes is ais eisieisarieis
erieis iriels areis areis éreis ereis ireis ireis assels ésseisissels aveis
ados idos a&mos amos iamos ariamos eriamos iriamosaramos éramos
framos Aavamos emos aremos eremos iremos Aassemos éssemos  issemos
imos armos ermos irmos eu iu ou ira iras

Se 0 Ultimo passo a ser obedecido — ou passo 1 ou 2 — dteraram pdavra, faca

passo 3

Descricéo do Passo 3
Apague sufixo i seem RV e precedido por ¢
Alternativamente, se nem passo 1 ou 2 dteraram apaavra, faga passo 4

Descricdo do Passo 4 — Sufixo resdud
Seapdavraterminacomumdossufixos:os a i 0 a i 0

em RV, apague-0
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Sempre facapasso 5

Descricdo do Passo 5
Seapdavraterminacom: e € €&
em RV, apague, e se precedidapor gu (ou ci) comou (ou i) em RV, apagueo u
(outi).
Ou se apadavraterminacom ¢ removaa cedilha
E findmente
Mude a~, o~ devoltapara &, 0

Durante aimplementacdo do sstema, de formaa melhorar os resultados obtidos, foram
redlizadas as seguintes modificagbes no dgoritmo de Porter origind:

- RV=R1

- sufixos ordenados pelo comprimento

Esta modificacOes foram propostas a partir dos resultados obtidos com o conjunto de
palavras de teste.
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3.3.2 Stemmer Portuguese

O dgoritmo adotado para 0 stemming de dados textuais em Portugués [93] € o Stemmer
Portuguese, também conhecido por RSLP (Removedor de Sufixos para a Lingua
Portuguesa), que é gpresentado a seguir. Implementado origindmente em linguagem C,
o agoritmo é composto de oito passos que devem ser executados seguindo uma ordem
definida. O fluxograma mostrado na figura 3.1 goresenta a seqiiéncia que estes passos

devem obedecer.

Palavra terming
em s

Sim

Reducéo de

3 N&o
Plural e
Sim
¥

Reducdode | | Reducdiode| | Redugdode| | Reducdode
Feminino Aumentativol Advérbio Nome

Reducéo de

Remove
Vogal

Remove
Acentos

Fim

Figura3.1 Seqiénciade passos para o agoritmo de stemming RSLP

Em cada passo estd contido um conjunto de regras. Porém, nem todas as regras sfo
aplicadas. A cada passo as regras sé0 examinadas e apenas uma regra é aplicada. O
sufixo mais longo possivel é sempre removido primeiro por causa da ordem das regras
dentro de um passo, desse modo o sufixo plurd —es deveria ser testado antes do sufixo —
s. No momento, esse stemmer para o idioma Portugués contém 199 regras, que estéo
apresentadas no Apéndice B. Basicamente, cada regra mostra:

- O aufixo aser removido;
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- O comprimento minimo do stem: 0 serve paa evitar remover um Sufixo
guando o stem é muito curto. Esta medida varia para cada sufixo, e os vaores
s30 definidos pela observacdo de listas de paavras terminando com o dado
aufixo. Embora ndo exista suporte linglistico para esse procedimento, €e reduz
erros de over stemming.

- Um sufixo de reposicao a ser anexado ao stem, se gplicave;

- Uma liga de exceghes para agproximadamente, todas as regras definidas,
exidiram excegdes. Assm, uma ligta de excecdes foi adicionada para cada regra.
Tais ligas foram congtruidas com a guda de um vocabulério de 32000 paavras
em Portugués disponivel em [95]. Testes com 0 stemmer mostraram que listas de

excegdo reduzem erros de over stemming em 5%.

3.3.2.1 Algoritmo de Stemming - Stemmer Portuguese

Note que os stems gerados ndo precisam ter necessariamente um significado, uma vez
gque eles sd0 usados para indexar um banco de dados de documentos e ndo sdo

apresentados ao usuario.

Descricdo do Passo 1 — Reducéo de Plural

Com raras excegles, as formas de purd em Portugués terminam em -s.
Entretanto, nem todas as pdavras que terminam em —s denotam plurd, por exemplo
lépis. Esse paso condgte basicamente em remover o “s’ find das pdavras que néo
etdo lidadas como excegbes. Mesmo asim  adgumas vezes umas  pequenas
modificagbes sB0 necess&rias, por exemplo, pdavras terminadas em —ns deveriam ter

edte sufixo subdtituido por “m” como em bons® bom.

Descricdo do Passo 2 — Reducdo de Feminimo

Todos os nomes e adjetivos em Portugués tem um género. Este passo condste em
transformar formas femininas em seus correspondentes masculinos. Apenas paavras

terminando em —a S0 testadas neste passo mas nem todas elas sdo convertidas, apenas

aquelas terminando nos sufixos mais comuns, por exemplo, chinesa® chinés
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Descricdo do Passo 3 — Reducéo de Advérbio

Este passo € 0 mais curto de todos, ja que SO existe um sufixo que denota advérbios —
mente. Novamente, nem todas as pdavras que terminam com —mente sBo0 advérbios,

assm, umalista de excegdo € necessaria.

Descricdo do Passo 4 — Reducéo de Aumentativo/ Diminutivo

Nomes e adjetivos em Portugués gpresentam muito mais variagdes que o equivaente em
Inglés. As pdavras tem formas aumentativas, diminutivas e superlativas, por exemplo,
casinha, onde —inha é o sufixo que indica um diminutivo. Esses casos sfo tratados nesse
passo. De acordo com [96] existem 38 desses sufixos, entretanto alguns deles séo
obsoletos. De modo a evitar o overstemming, o dgoritmo de stemming adotedo utiliza

apenas 0S mals comuns que ainda sfo de uso comum.

Descricéo do Passo 5 — Reducdo de Sufixo de Nome

Esse passo testa padavras em rdacdo a 61 finais de nomes (e adjetivos). Se um sufixo €

removido aqui, 0S passos 6 e 7 ndo so executados.

Descricdo do Passo 6 — Reducéo de Sufixo de Verbo

O idioma Portugués € rico em termos de formas verbais, enquanto os verbos regulares
em inglés tem apenas quatro variaghes (por exemplo, tak, talks, taked, taking), os
verbos regulares em Portugués gpresentam gproximadamente 50 formas diferentes [97].
Cada uma tem seu sufixo especifico. Os verbos podem variar de acordo com o tempo,
pessoa, nUmero e modo. As edruturas das formas verbais podem ser representadas
como: raiz+voga temdticattempo+pessoa, por exemplo, and+atratm. Formas verbais

S50 reduzidas asuaraz.

Descricdo do Passo 7 — Remogéo de Vogal

Eda tarefa condste em remover a Ultima vogd (“a’, “€’, “0") das paavras que néo tem

sofreram stemming pelos passos 5 e 6, por exemplo a paavra menino, ndo sofreria
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gualquer modificacdo proveniente dos passos anteriores, portanto este passo removera
seu —o fina, de forma que €a possa ser reunida as outras variagdes tais como menina,

meninice, menindo, menininho, que também seréo convertidas ao stem menin.

Descricdo do Passo 8 — Remogao de Acentos

Remover os acentos € necess&io porque existem casos em que agumas formas de
variaghes da paavra sdo acentuadas e outras ndo, como em psicologo e pscologia,
depois desse passo ambas as formas seriam unidas para psicolog. E importante que este
passo sga feito nesse ponto e ndo no inicio do agoritmo porque a presenca de acentos é
sgnificante para dgumas regras, por exemplo, 6is ® ol transformando sdis em sol. Se
a0 invés disso a regra fosse ois ® ol, ela cometeria erros como fazer o stemming de dois

paradol.

3.3.2.2 Dificuldades no Stemming Portugués

O stemming do idioma Portugués é muito mais problemético que o stemming da lingua
Inglesa devido a sua morfologia mas complexa Abaixo discutese adgumes
dificuldades particularmente importantes que foram condderadas na implementacdo

origina do StemmerPortuguese conforme descritas a seguir:

- Lidando com excegbess Como mencionado anteriormente, uma das maiores
dificuldades em congtruir esse dgoritmo para o Portugués € que para quase toda

u~

regra formulada existemn excegdes, por exemplo “&” é um sufixo comumente

usado para denotar aumentativo, entretanto, nem todas as palavras terminadas

u~ ~

em “80" sfo aumentativos. Por essa razéo, diferentemente do stemmer de Porter,
houve a necessdade de listas de excegdon. Se tivesse sdo escolhido néo usar
ligtas, 0 stemmer cometeria erros de overstemming se a regra fosse mantida

e under stemming se a regra fosse abandonada.

- Homografia Exisem vaios casos de homografia na Lingua Portuguesa, muitos
envolvendo verbos conjugados, por exemplo, casais que pode ser o plurad de
casa, ou a segunda pessoa do plurd do presente do verbo “casar”. Esse

agoritmo ndo tem informacdo sobre categorias de paavras, assm os diferentes
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sentidos dessas paavras ndo podem ser distinguidos. Para esse caso especifico, 0
stemmer assume o primero dgnificado e executa o stemming para sua forma
sngular casd, devido a0 fato de que a segunda pessoa do plurd ser quase
obsoleta no Portugués moderno.

Verbos irregulares. A versdo corrente do stemmer n&o trata verbos irregulares,
mas 1SS0 ndo parece afetar seriamente os resultados pelos testes efetuados em
[93]. Os testes mostraram que menos de 1% dos erros ocorrem por causa desta
razéo.

Mudancas para a raiz morfologica: Existemn casos em que o processo de inflex&o
modifica a raiz da padavra Os casos em que a mudanca obedece regras
ortogréficas (por exemplo, ns ® m) sdo tratadas com sucesso. Quanto aos
demais casos, ainda ndo estédo sendo tratados por este stemmer, por exemplo
emitir e emissdo, que Sd0 semanticamente relacionados, mas ndo estdo sendo
reduzidos a0 mesmo stem, ja que o primeiro é reduzido para emit e 0 segundo

paraemis.

Semming de Nomes Proprios. Nomes proprios ndo deveriam sofrer stemming, o
problema est& na dificuldade de reconhecé-los. Uma ligta de nomes préprios ndo
pode ser consderada uma solucdo ided por duas razbes principas. exisem
infinitas possibilidades e adguns nomes préprios também sfo compartilhados por
nomes de coisas, por exemplo Perera € um sobrenome comum em Portugués
mes de também dgnifica “pé-de-péra’. Como no stemming de Porter, a atual

versfo destaimplementacdo executa 0 stemming em nomes proprios.
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3.4 AndlisedeClusters

A andise de Clusters é uma importante aividade humana e normamente forma a base
de aprendizado e conhecimento. Um exemplo poderia ser 0 de uma crianga que aprende
a diginguir entre plantas e animais, ou ainda entre peixes e aves, madhorando esquemas
de clustering subconscientes. Basicamente, 0 esquema € aprendido por observacdo das
propriedades ou caracteristicas (por exemplo, a presenca de asas ou nadadeiras) dos
objetos. Este tipo de propriedade binaria € facil de medir, mas adgumas propriedades
podem ser mais dificeis de mensurar. Um exemplo seria 0 de propriedades que séo

expressas em valores numéricos, como a atura de uma pessoa.

Clustering € aplicado a uma grande variedade de problemas em diversas &eas de
pesquisa. No campo dos negocios clustering pode ser usado para gjudar pessoas da area
de maketing a descobrir grupos digtintos em suas bases e caracterizar grupos de
consumidores baseando-se em padrdes de compra. No campo da medicing, clustering de
doencas, sintomas de doencas e curas para doengas, comumente levam a taxonomias
interessantes. No campo da biologia, pode ser usado para categorizar genes com fungédo
amilar e obter taxonomias de animais e plantas. No campo da psquiatria, clustering
tem gudado médicos no correto diagnostico de clusters de sintomas como parandia,
mania de perseguicdo, etc. Na arqueologia, pesquisadores freqlentemente aplicam
técnicas anditicas de cluster para estabelecer taxonomias de ferramentas de pedra,
objetos funerérios, etc.

Clustering € um processo de particionar um conjunto de objetos de dados em um
conjunto de subclasses dgnificativas, chamadas clusters. Formamente, consderemos
uma colecdo de n objetos decritos por um conjunto de p atributos. O processo de
clustering visa obter uma divisio Util de n objetos em um nimero de clusters. Um
cluster € uma ®lecéo de objetos de dados que sdo Smilares uns aos outros, baseados
em seus vaores de atributos, e assm podem ser tratados coletivamente como um grupo.
Clustering € Util no entendimento da distribuicdo de um conjunto de dados.

Um dgoritmo de cluster tenta encontrar grupos naturals nos dados baseados em
gmilaridade de atributos. A seguir gpresenta-se aguns requisitos tipicos de clustering
em mineracdo de dados [44]:
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Escdabilidade Vaios dgoritmos de clustering podem trabadhar bem em
pequenos conuntos de dados entretanto aguns deles podem fdhar em
manusear grandes conjuntos de dados. Uma solucéo imediata para este problema
€ executar o clustering em um subconjunto (ou amostra) de um grande conjunto
de dados dado, mas isto pode levar a resultados tendenciosos. Uma outra solucdo
€ autilizacdo de agoritmos paraelos e distribuidos.

- Dimendondidade Alta Um banco de dados pode conter muitas dimensdes ou
atributos. A maior parte dos agoritmos de clustering trabalha bem em dados de
dimengondidade baixa, mas podem fahar em redizar o clustering de objetos
em um epaco de dimendondidade ata, especiamente quando os objetos de
dados estdo muito esparsos ou espahados. Em conjunto de dados de
dimensondidade dta, normdmente néo exigem clusters naturas no espaco
dimensond inteiro, goenas no subespaco formado por um conjunto de
dimensdes correlacionadas. Locdizar clusters no subespaco pode ser desafiador.
Um exemplo tipico é o clustering de documentos que € também foco desta tese,
Vé&ios dgoritmos de clustering smplesmente constréem uma nova dimensio
para cada paavra diginta no conjunto de documentos. Devido aos grandes
corpus em Portugués, 0 espaco usuamente contém acima de dez mil dimensdes,
0 que reduz enormemente o0 desempenho do agoritmo. Este problema é também

proximamente rel acionado aos assuntos esca abilidade e eficiéncia

Forma arbitr&ria dos clusters. Vé&ios dgoritmos desempenham clustering
baseados na medida de disténcia Euclidiana ou Manhattan. Algoritmos usando
estes tipos de medida de digténcia tendem a encontrar clusters esféricos com
densdade e tamanho smilar. Edta limitacdo frequentemente degrada a exatidéo.
Essas duas métrices, em gerd, ndo si0 adequadas para clustering de

documentos.

- Insendbilidade a ordem dos dados de entrada: Alguns dgoritmos de clustering
s80 muito sensiveis a ordem dos dados de entrada. As solugBes de clustering
produzidas a partir do mesmo conjunto de objetos de dados pode ser

completamente diferente dependendo de diferentes ordens ds dados de entrada.
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Em outras palavras, a qudidade das solugbes de clustering produzidas pelo
mesmo conjunto de objetos de dados pode ser completamente diferente
dependendo das diferentes ordens dos dados de entrada. Em outras palavras, a
quaidade das solugdes de clustering pode variar substancidmente e se tornar

imprevisivels.

Manuseio de dados com ruido: outliers ou dados errbneos s8o um problema
comum em bancos de dados. Um dgoritmo de clustering robusto deveria
minimizar o impacto deste ruido; de outro modo pode levar a uma acurécia de

clustering pobre.

- Conhecimento prévio do dominio: Vaios agoritmos de clustering requerem que
0 usuario especifique adguns parametros de entrada como o nimero de clusters Kk,
0 nimero de iteragbes, métricas, etc. Para determinar valores razoaveis desses
parémteros de entrada, adgum conhecimento prévio do dominio € muitas vezes
necessrio.  Entretanto, e€es sdo dificeis de etimar em dguns casos,
especidmente para conjuntos de dados contendo objetos de dimensiondidade
dta A acurécia do clustering pode degradar dragticamente se um agoritmo de
clustering € muito sensivel a esses parametros de entrada. Isto ndo apenas
incomoda os usuarios, mas também torna a qualidade do clustering dificl de

controlar.

3.4.1 Clustering Hierérquico de Documentos

Clustering de Documentos € a organizacdo automética de documentos em clusters ou
grupos de modo que documentos dentro de um cluster tem sSmilaidade dta
comparando-se uns aps outros, mas sfo muito dissmilares a documentos em outros
clusters. Em outras padavras, o agrupamento € baseado no principio de maximizacéo da
dmilaridede intracluster e minimizacdo da dmilaridade inter-cluster. O maor desdfio
do clustering é identificar eficientemente grupos sgnificativos que sfo concisamente
anotados.
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Clustering é também chamado de aprendizado n&o-supervisonado porque aprende-se
por “observacan” e ndo por “exemplos’.

Ao invés de produzir uma smples liga de clusters, o clustering hierarquico de
documentos organiza os clusters em uma hierarquia ou &vore que facilita o browsing.
O relacionamento pai-filho entre os nos da avore pode ser visto como topicos ou sub-

topicos numa hierarquia de assuntos.

O conceito de clustering hieréarquico e a incapacidade dos métodos de clustering padréo
formulan o objetivo desta pesguisas Fornecer um método de clustering acurado,
eficiente e escdéavel, que resolva problemas do clustering de documentos. A hierarquia
de clusters resultante deveria faclitar 0 browsing e ser adequado para outros

processamentos de outros agoritmos de mineragéo de dados.

Muitos dgoritmos de clustering de documentos empregam V&ios passos de pré
processamento, incluindo a remogdo de stop words e stemming no conjunto de
documentos. Para fins de clustering, néo faz diferenca se os stems gerados séo paavras
genuinas ou ndo. Stemming ndo gpenas aglomera variantes de um termo em uma forma
Unica de representacdo, mas também reduz 0 nimero de termos distintos necessarios
para representar um conjunto de documentos. Um ndimero menor de termos digtintos
resulta em economia de memoaria, espago e tempo de processamento.

Cada documento é representado por um vetor de fregqliéncias dos itens remanescentes
dentro do documento. Esses vetores-documento formam um modeo vetorid no qua
todas as operagbes de clustering sfo executadas. Exisem tipicamente milhares de itens
remanescentes depois da remocéo de stop words e stemming. Em outras paavras, o
espaco vetorid ainda teria uma dimensionaidade muito dta[76].

Como um passo extra do pré-processamento, vaios agoritmos de clustering de
documentos subgtituem a frequéncia de termos aual de um item por uma frequéncia
balanceada, isto € fregiéncia do termo (term frequency), - fregliéncia inversa do
documento (inverse document frequency) — TF-IDF — no vetor documento. A idéa é
gue s um item € muito comum por todos os diferentes documentos, entdo ee teria um
baixo poder discrimingtivo, e vice-versa [61]. Experimentos mostram que o peso TF-
IDF aumenta a acuraciado clustering em todos os agoritmos testados.
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Wy =TF," lOQ(n/DFi)
onde:

TF; 4 = freqiénciade um termo i em um documento |
n = nimero total de documentos

DF; =nimero de documentos que contém o termo i

Assm como outros agoritmos de clustering de documentos, 0 méodo adotado emprega
aremocao de stopwords, stemming, modeo vetoria, e TF-1DF.

Para clustering de documentos smilares juntos, a maor pate dos agoritmos de
clustering requer uma medida de smilaridade entre dois documentos d; e d. Varias
medidas possiveis sB0 propostas na literatura, mas a mais comum é a medida cosseno
[2], definida abaixo:

Similaridade(dl, dz) = cosseno(dl’dz) _ "(31">1|(;2|)|
1] 192

onde - representa o vetor produto escalar e | | representa.o comprimento de um vetor.

3.5 C-Clustering Library

Os dgoritmos de clustering disponibilizados sGo provenientes da integracdo da C-
Clustering Library [98] com o sSstema desenvolvido. C-Clustering Library € um
conjunto de rotinas que reunidas implementam os agoritmos de clustering que sfo mais
comumente usados. Os agoritmos de clustering sdo:

- Clustering Hierdrquico (entroid- linkage, single-linkage, complete-linkage, e

average-linkage);

- Clustering K-means;

- Sdf-Organizing Maps,
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Ega hiblioteca foi escrita em ANSI C e dessa forma, pode ser facilmente ligada a
outros programes C/C++. Edta biblioteca € particularmente (til quando chamada de uma
linguagem script tal como Perl [120], Python [121], ou Ruby [122]. A interface com a
linguagem Perl é fata utilizando um wrapper disponive.

3.5.1 ManuseiodosDados

A entrada para as fungdes de disténcia contém dois arrays e dois indices de linha ou de
coluna, ao invés de dois vetores de dados. Isto permite cadcular a disténcia entre dois

casos (vetores) ou entre atributos na matriz de smilaridades formada

3.5.1.1 Pesos

Para a naior pate das funcbes de disténcias disponiveis na GClustering Library, um
vetor peso pode ser aplicado. O vetor peso contém pesos para 0s dementos do vetor de
dados. Se 0 peso para 0 eemento | € wi, entdo aquele eemento é tratado como ele
ocorresse Wi vezes nos dados. O peso ndo tem que sr um ndmero inteiro. Para a
corrdlacdo de Spearman e t de Kendal, discutida a seguir, os pesos ndo tem um
sgnificado bem definido e dessa forma ndo sfo implementados.

3.5.1.2 Vadores Ausentes

E comum encontrar dentre os dados que serdo levados & andlise, valores de dados néo-
preenchidos. Neste caso, esse vaores sfo indicados e ndo sdo levados em consideracéo

para o caculo das funcbes de distancia.

3.5.2 FungbesdeDistancia

Para o clustering de dados em grupos de itens smilares, deve-se primeiro definir o que
ggnifica dmilar. Na C-Clustering Library, oito fungbes de disténcia estdo disponivels
paramedir a similaridade ou a disténcia entre os vetores de dados.

- Coeficiente de correlacéo de Pearson;

88



- Vaor absoluto do coeficiente de correlacdo de Pearson;

- Correlacéo de Pearson descentralizada (equivalente ao cosseno do angulo entre
dois vetores de dados);

Corrdlacéo de Pearson descentralizada absoluta (equivalente a0 cosseno do

menor angulo entre dois vetores de dados);

- Correlacdo de Spearman;

- 1 deKenddl;

- Digéncdia Eudidiang

- Digdncia Eudlidiana harmonicamente somada;

- Digtncia City-block.

As primeiras sais disténcias estéo relacionadas ao coeficiente de correlacéo, enquanto as
trés outras estéo relacionadas a disténcia Euclidiana
Quando < lida com documentos, normamente ndo se utiliza disancia Euclidiana, pois,

tradicional mente ndo fornecem bons resultados. E comum a utilizagZo do cosseno.

3.5.2.1 Coficiente de Correlacéo de Pearson

O coeficiente de correlacdo de Pearson € definido como:

noqua X,y s amedia das amostras de x ey respectivamente, e s ,,S , s 0 desvio

padréo da amostra de x e y. O coeficiente de correlacéo de Pearson € uma medida para o
quéo bem uma linha reta pode ser adequado para um gréfico de dispersdo (scatterplot)
de x e y. Se todos os pontos no gréfico de dispersdo repousam sobre um linha reta, o
coeficiente de corrdlacéo de Pearson é ou +1 ou —1, dependendo se a inclinacdo da linha
€ postiva ou negativa. Se o0 coeficiente de corrdlacdo de Pearson € igua a zero, néo
existe corrdlaco linear entre x ey.

A diséncia de Pearson é entdo definida como:
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d,°1-r.
Uma vez que o coeficiente de corrdlacdo encontra-se entre —1 e 1, a distancia de Pearson
encontra-se entre 0 e 2.
Note que a corrdlacéo de Pearson automaticamente centraliza os dados pela subtracdo
da média, e os normdiza pea divisito pelo desvio padrdo. Essa normdizacéo é Util em
varias dtuagbes, porém existem casos em que a magnitude dos aributos precisa ser

preservada.

3.5.2.2 Correlagdo de Pearson Absoluta

Tomando-se 0 vdor absoluto da corrdacdo de Pearson, encontra-se um nimero entre
zero e um. Se o vaor absoluto é um, todos 0s pontos no scatter plot repousam sobre
uma linha reta ou com inclinagdo podtiva ou negatliva Se o vaor absoluto é iguad a
zero, ndo existe correlacéo entre x ey.
A digténcia € definida usua mente como:

d,°1-]r|
onde r € o coeficiente de correlacéo de Pearson. Uma vez que o valor do coeficiente de

correlacdo de Pearson encontra-se entre 0 e 1, a distancia correspondente encontra-se
entre 0 e 1 também.

3.5.2.3 Correlacdo descentralizada— Cosseno do angulo

Em dguns casos pode ser preferivel usar corrdacdo descentrdizada ao invés de
coeficiente de corrdacdo de Pearson convencional. A corrdacéo descentralizada €

definidacomo:
_ 1 @ex &8y 0
b =LA TS 02
=12 x y @
onde
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i
x = Hlaﬂxl
(0)_ | Or| 2
S = |— h
y ni@l)’.

Eda € a mesma expressio que para 0 coeficiente de corrdacdo de Pearson
convenciond, exceto que a média das amodras X,y S0 definidas como iguas a zero.
A correlacdo descentralizada pode ser apropriada se existe um estado de referéncia zero.

A digéncia correspondente a0 coeficiente de corrdacdo descentralizado € definido

como

d,°1l-r,,
onde r, € a corrdacdo descentrdizada. Uma vez que o coeficiente de correlacéo

descentralizado encontra-se entre — 1 e 1, a distancia correspondente encontra-se entre 0
e2.

A corrdlacéo descentralizada € igual a0 cosseno do angulo de dois vetores de dados no
espaco n-dimensond, e frequentemente é referido como tad. Deste ponto de vista, faz
mas sentido definir a disténcia como o0 arco cosseno do coeficiente de correlacéo

descentralizado.

3.5.2.4 Correlacdo descentralizada absoluta
Assm como a corrdacdo de Pearson, pode-se definir a medida de disténcia usando o
vaor absoluto da correlacdo descentralizada:

dy © 1- |ryl.

onde r, € o coeficiente de correlacdo descentrdizado. Uma vez que o coeficiente de

corredlacdo descentradizado encontra-se entre 0 e 1, a distancia correspondente encontra
sentre0 e 1, também.
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Geometricamente, o valor absoluto da corrdlacdo descentralizada € igual a0 cosseno
entre as linhas de sustentacdo dos dois vetors de dados — ito €, 0 ahgulo sem levar a

direco dos vetores em consideracéo.

3.5.25 Correlagdo de Spearman

A corrdacdo de Spearman [123] é um exemplo de uma medida de smilaridade néo-
paramétrica. Ela € Util porque €a € mais robusta contra dados errbneos (outliers) que a
correlacdo de Pearson.

Para cacular a correlacéo de Pearson, substitui-se cada valor dos dados pela sua faixa se
os dados fossem ordenados em cada vetor por seu vaor. Cacula-se entéo a correlacéo

de Pearson entre os dois vetores de faixa ao invés de vetores de dados.

Se a corrdacdo de faixa de Spearman € usada, 0s pesos ndo podem ser adequadamente
aplicados aos dados, especidmente se 0S pesos ndo S0 necessariamente NUMeros
inteiros. O céculo da correlacdo de faixa de Spearman na G Clustering Library portanto
ndo leva em consideracdo nenhum peso. Como no caso da correlacéo de Pearson, pode-
se definir uma medida de disténcia correspondendo a corrdacdo de faixa de Spearman

como

ds° 1-rq,

onde r¢ éacorrelacao de faixa de Spearman.

35.26 t deKenddl

O t de Kenddl é um outro exemplo de medida de similaridade ndo ramétrica. Ela é
smilar a corrdlacdo de faixa de Spearman, mas a0 invés das proprias faixas, gpenas as
faxas relativas sio usadas para cdcular o T . Como na corrdacdio de faixa de
Spearman, 0s pesos sdo ignorados no calculo. Pode-se definir uma medida de digéncia

correspondenteao t  de Kendall como:

de °1-t.
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Umavez que o t de Kenddl é definido de tal forma que se encontra entre -1 e 1, a

disténcia correspondente estardentre 0 e 2.

3.5.2.7 DiganciaEudidiana

A digancia Euclidiana é definida como:

d= a(xi'Yi)-

Nessa formula, os parémetros X, e y. Sdo subtraidos diretamente um do outro. Deveria-
s dessa forma ter ceteza que esses parametros estéo normalizados adequadamente
guando se usa a distancia Euclidiana

Diferentemente das fungbes de disténcia baseadas em corrdacdo, a disténcia Euclidiana
leva em consderacdo a magnitude das diferencas dos vaores dos dados. Dessa brma,
€la preserva mais informagéo sobre os dados e pode ser preferivel.

Entretanto, embora sgja uma medida comum para dados convencionais, esta métrica e
uas vaiagdes, como a Digéncia Eudlidiana Harmonicamente Somada n&o sfo
consideradas propicias para dados textuais, apresentando resultados pobres quando

comparadas a outras métricas.

3.5.2.8 Digéancia Eudlidiana Harmonicamente Somada

Digéncia Eudlidiana Harmonicamente Someda é a variacdo da digéncia Eudlidiana,
onde os termos para as diferentes dimensdes €0 inversamente somados (Smilar a média
harmonica):

&
X -

o
I
@D @ D
S
I os

=
QIIO=N
e NNl

A digancia Euclidiana harmonicamente somada € mais robusta contra dados erréneos
gquando comparada a digéncia Eucdlidiana Note que a digancia Euclidiana

harmonicamente somada ndo é umamétrica. Por exemplo considere:
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Ito fornece d (u,v) = 1 enquanto d (u, W) + d(W, V) =0

3.5.2.9 DigénciaCity-block

A digéncia City-block, também conhecida como Manhattan distance, é relacionada a
digéncia Euclidiana. Assm como a digéncia Euclidiana corresponde ao comprimento
do caminho mais curto entre dois pontos, a distancia city-block é a soma das disténcias

a0 longo de cada dimensdo:
d= é. |Xi - Yi|-
i=1

Isto € igud a distancia que se deveria caminhar entre dois pontos em uma cidade, onde
se tem que caminhar por quadras da cidade. A disténcia city-block € uma métrica que
como a disancia Euclidiana, possui pardmetros que sio subtraidos uns dos outros

diretamente, e deve-seter o cuidado de que os parametros sgjam normalizados.

3.5.2.10 Cdculando adigancia entre clusters

Nos méodos de clustering hierdrquicos, a matriz de digancias é primeramente
cdculada, e em pasos sucessivos do agoritmo a nova matriz de disténcias € caculada a
patir da martiz de digancias anterior. Em aguns casos, entretanto, godaria-se de
cacular adistanciaentre clusters diretamente, dados seus membros.

A digéncia entre dois clusters pode ser definida de varias maneiras. A dstancia entre os
meios aritméticos de dois clusters € usada no clustering de pares centroid-linkage e no
clustering K-means. Para o Ultimo, a disténcia entre as médias de dois clusters pode ser

usada dternativamente. A disténcia de pares mais curta entre lementos de dois clusters
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€ usada no clustering de pares single-linkage. No clustering de pares average-linking, a
digténcia entre dois clusters € definida como a média sobre as disténcias de pares.

3.5.2.11 Matriz de Digéncias

Na etapa de clustering, um passo consderado basico € o clculo da matriz de digtancias.
Essa matriz contém todas as disténcias entre os itens que etéo sendo agrupados. Uma
vez que as funcles de digancia o Sméricas, a matriz de digancias também é
smérica Além do mas, os dementos da diagona sfo zero, assm como a distancia de
um item para de mesmo € zero. A mariz de disténcias pode, desse modo, ser
amazenado em um array, com 0 nimero de colunas em cada linha iguad ao nimero da
linha (zero-offset). A disténcia entre os itens i e j € armazenada no locdizacdo [i] [j] se j
<i,em]|] [i] sej > i, enquanto ela € zero se j=i. Note que a primeira linha da matriz de
digéncias é vazia. Ela é induida para conveniéncia computaciond, uma vez que incluir

uma linha vazia requer um armazenamento minimo.

3.5.3 AlgoritmosParticionais

Algoritmos paticionais dividem itens em K clusters de td forma que a soma das
distncias dos itens aos centros de seus clusters é minima O nimero de clusters K é
epecificado peo usu&io. Dos dgoritmos paticionais digponiveis na C-Clustering
Library, foram utilizados:

- Clustering K-means

- Clustering K-medians

Esses dgoritmos diferem em como o centro do cluster é definido. No clustering K-
means, o0 cluster é definido como o vetor médio dos dados ponderado por todos os itens
no cluster. Ao invés de vetor médio, no clustering K-medians a média é cdculada para
cada dimensdo do vetor de dados. O agoritmo de clustering é adequado para casos no
quais a matriz de distancias € conhecida, mas a matriz de dados originais ndo etta
disponive.

O dgoritmo maximizacdo de expectativa (ExpectationrMaximixation - EM) é

comumente usado para encontrar 0 particionamento em k grupos. O primeiro passo no
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dgoritmo EM é criar K clusters e associar randomicamente itens a €les. A seguinte
iterac@o € entéo feita

- Cdcula-se o centroide de cada cluster;

- Paracadaitem, determina-se qua centréide de cluster € o mais proximo;

- Reassocie o item agquele cluster.

A iteracdo é terminada se ndo ha mai's reassociagdes de itens acontecendo.

Como a asociacdo inicid dos itens aos clusters é feita randomicamente, usudmente
uma solucdo diferente de clustering é encontrada cada vez que o agoritmo EM é
executado. Para encontrar a solugdo Gtima de clustering, o dgoritmo K-means é
repetido varias vezes, cada vez comecando de um clustering randdmico inicid
diferente. A soma das disténcias dos itens para os centros dos clusters € guardada para
cada execucdo, e a solugdo com o0 menor vaor dessa soma serda retornada como a
solugéo de clustering gerd.

A fregiéncia com que o agoritmo de EM deve ser executado depende do nimero de
itens sendo agrupados. Como regra, pode-se consderar a freqiiéncia com que a solugéo
otima foi encontrada. Esse nimero € retornado pelos agoritmos particionals como
implementado na bibliotecas Se a solucdo dtima foi encontrada muita vezes, é
improvave que solugdes melhores que aguela encontrada existam. Entretanto, £ a
solucdo Gtima foi encontrada apenas uma vez, pode exidir outras solugbes com uma

soma de distdnciaiintra-cluster menor.

353.1 Iniddizacto

O dgoritmo K-means pode ser inicidizado pela associacd randdmica de itens aos
clusters. Um cuidado especia seria assegurar-se que nenhum cluster vazio é produzido.
Iso é feito primeiro escolhendo-se K itens randomicamente e associando-se cada um
ddes a um cluster diferente. Os itens remanescentes sS0 entdo randomicamente

associados aos clusters. Cada cluster € assm garantido de conter a0 menos um item.

3.5.3.2 Encontrando o centrdide do cluster

O centrGide de um cluster pode ser definido de vé&rias maneiras. Para 0 clustering K-

means, 0 centrdide de um cluster é definido como o vetor médio de todos os itens num
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cluster para cada dimensdo separadamente. Para robustez contra dados errbneos, no
clustering K-medians a média para cada dimensdo é usada ao invés do vetor médio. A
C-Clustering Library fornece rotinas para cacular o vetor médio do cluster e a média
do cluster.

3.5.3.2.1 Encontrando o vetor médio do cluster

A rotina cadcula o centride dos clusters cdculando-se 0 vetor médio para cada
dimensdo separadamente para todos os objetos de um cluster. Vaores ausentes ndo séo
incluidos no caculo do vetor médio. Se 0 meio do cluster tiver um vaor ausente, sera
armazenado no array cmask. Se para 0 cluster i os valores de dados para a dimenséo |
estdo ausentes para todos os itens, entdo cmask |fi] [j] (ou cmask [j] [i] se transpose =

=1) é definido como zero. De outro modo, € definido como 1.

3.5.3.2.2 Encontrando a média do cluster

A rotina cacula os centrOides dos clusters cdculando a média para cada dimensdo
Sseparadamente por todos os itens num cluster. Vaores de dados ausentes ndo séo
incluidos no clculo da média Se a média do cluster tiver um vaor ausente, serd
armazenado no array cmask. Se para 0 cluster i os valores de dados para a dimenso |
estéo ausentes para todos os itens, entdo cmask [i] [j] (ou cmask [j] [i] se transpose =
=1) é definido como zero. De outro modo, € definido como 1. Cacular a média pode

tomar mais tempo que cacular o meio.

3.5.3.3 Algoritmo EM

O dgoritmo EM como implementado na C-Clustering Library primeiro radomicamente
asocia itens aos clusters, seguindo por iteracdo para encontrar uma solucdo de
clustering com a menor soma de digéncias intra-cluster. Durante a iteracéo, primeiro
encontra-se 0s centréides de todos os clusters, onde os centroides sfo definidos em
termos do vetor médio ou da média. As disténcias de cada objeto para os centros dos
clusters sfo cdculadas, e determina-se para cada objeto que cluster esta mais perto.
Reassocia-se, entdo, 0s itens para 0s seus clusters mas proximos e recadcula-se 0s

centros dos clusters.
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Todos os itens sfo primeiro associados antes de recalcular os centroides dos clusters.
|sto tem duas consequéncias.

- Se ndo-checados, clusters podem se tornar vazios se todos os itens sio reassociados.
Para o clustering K-means e K-medians, a rotina EM mantém o registro do nimero de
itens em cada cluster todas as vezes, e proibe um item de ser reassociado a um cluster

diferente seisto puder fazer com que o cluster corrente se torne vazio.

Em principio, a ordem no qud itens sfo reassociados a clusters ndo importam.
Entretanto, uma vez que se force um item a ficar em um cluster se de € o Ultimo item
remanescente, para clustering K-means e K-medians precisa-se randomizar aordem de
qualquer maneira para asseguralr que nem sempre 0S mesmos itens sgam forcados a

ficar enum cluster.

O dgoritmo EM termina quando nd&o acontecem mas reassociag0es. Nota-se,
entretanto, que para alguns conjuntos de associagdes iniciais de cluster, o dgoritmo EM
fdha em convergir devido a mesma solucdo de clustering reaparecendo periodicamente
depois de um pequeno nimero de passos iterativos. No agoritmo EM  como
implementado na C-Clustering Library, a ocorréncia de tais solucbes periodicas é
checada. Depois de um determinado nimero de passos de iteracdo, o resultado corrente
do clustering € guardado como uma referéncia. Comparando o resultado do cluster
depois de cada passo de iteracdo subsequente com o estado de referéncia, pode-se
determinar € um resultado de clustering previamente encontrado € achado. Em ta caso,
a iteracdo é parada. Se depois de um dado nimero de iteragBes o estado de referéncia
ndo tiver ainda sdo encontrado, a solucdo de clustering corrente é guardada para ser
usada como novo estado de referéncia. Inicidmente, dez passos de iteracdo sfo
executados antes de sdvar novamente o estado de referéncia O nimero de passos
iterativos é dobrado cada vez, para assegurar que O comportamento periédico com
periodos mais longos possa ser detectado.
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3.5.3.4 Encontrando a solugéo Gtima

K-means e K-medians

A solucdo dtima € encontrada, executando o dgoritmo EM repetidamente e sdvando a
melhor solucdo de clustering que foi retornada dessa rotina. Isto pode ser feto
automaticamente chamando a rotina kcluster. A rotina para cacular o centréide do
cluster e a funcéo de disténcia sfo salecionados baseados nos argumentos passados no
kcluster.

O dgoritmo EM é entéo executado repetidamente, sdvando a mehor solucdo de
clustering que foi retornada por rotinas. Além disso, kcluster conta com que
freqliéncia o agoritmo EM encontrou esta solucdo. Se ela foi encontrada varias vezes,
pode-se assumir que ndo existem solugdes possivels com uma soma de digancias intra
cluster. Se, entretanto, a solucdo foi encontrada apenas uma vez, pode ser que exista

uma solucéo melhor.

3.5.4 Clugering Hierarquico
3.5.4.1 Métodos de clustering hierarquicos

Métodos de Clustering Hierarquicos sdo essencidmente diferentes do método de
clustering K-means. Nos métodos de clustering hierdrquicos os dados sdo arranjados
segundo uma estrutura de &vore. Um dos passos bésicos do processo de clustering € o
cdculo da matriz de disténcias, especificando todas as digéncias entre os itens a serem
agrpupados. A seguir, cria-se um nd pela unid de itens ou nds baseados na distancia
entre eles, até que todos os itens pretencam a0 mesmo no. Pode-se criar uma estrutura
de &vore tracando novamente que itens e nos foram unidos. Diferentemente do
agoritmo EM, que € usado no clustering K-means, o processo completo de clustering
hierarquico é determinigtico.

Exigem muitas variagbes de clustering hierarquico, que diferem em como a distancias
entre os sub-nds é definida em termos de seus membros. Na C-Clustering Library
single, maximum, average, e centroid linkage estéo disponives.

- No clustering de pares single-linkage, a distancia entre dois nés é definida como a

distdncia mais curta dentre as distancias de pares entre os membros dos dois nés.
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- No clustering de pares maximum-linkage, alternativamente conhecida como clustering
de pares completelinkage, a disténcia entre dois nés é definida como a digancia mais
longa dentre as distancias de pares entre os membros dos dois nés.

- No clustering de pares average-linkage, a disténcia entre dois nés € definida como a
média de todas as distancias de pares entre os € ementos dos dois nos.

- No clustering de pares centroid-linkage, a disténcia entre dois nés é definida como a
digténcia entre seus centréides. Os centrdides sdo calculados tomando-se 0 vetor médio
de todos os dementos de um cluster. Como a disténcia de cada novo né formado para
0s nés exisentes e itens precisam ser calculados a cada passo, o tempo computacional
de clustering de pares centroid-linkage pode ser sgnificativamente nais longo que para
outros méodos de clustering hierarquicos. Clustering de pares centroid-linkage é
agumas vezes referido como clustering de pares average-linkage.

Para clustering de pares single-, complete-, e average-linkage, a distancia entre dois nos
pode ser encontrada diretamente a partir das disténcias entre itens individuais. Por essa
razéo, o agoritmo de clustering ndo precisa dos dados diretamente, uma vez que a
matriz de digancias sga conhecida. Para clustering de pares centroid-linkage,
entretanto, os centroides dos novos sub-nés formados sO podem ser caculados a partir

dos dados originais e ndo a partir damatriz de distancias.

3.5.4.2 Podando aarvore de clustering hier&rquico

A edrutura de avore gerada pela rotina de clustering hierdrquico pode ser melhor
andisada pda divisdo dos dados em n clusters, onde n € um inteiro positivo menor ou
igud a0 nimero de dementos que foram agrupados. 1ss0 pode ser dcancado ignorando
0s n-1 eventos ligados no topo da estrtura de arvore, resultando em n sub-nos separados.
Os dementos em cada sub-n6é sfo ent@o associados a0 mesmo cluster. A rotina cuttree
determina para qua cluster cada eemento € associado, baseado no resultado do

clustering hierarquico armazenado na estrutura de arvore.

355 SOM

SHf-Organizing Maps (SOM) [103] foi inventada por Kohonen e foi criada usando

técnicas de redes neurais atificias. Um conjunto de vetores € entrada para um mapa
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(map) consigindo de unidades. Associado com cada unidade esta um vetor peso,
inicidmente condgindo de vaores randdmicos. As unidades respondem mais ou menos
a0 vetor de entrada de acordo com a correlacdo entre o vetor de entrada e o vetor peso
da unidade. A unidade com a resposta mais dta permite-se “agprender”, assim como
adgumas unidades da vizinhanca. A vizinhanca decresce em tamanho durante o periodo
de treinamento. O gorendizado € feito gudando-se 0s pesos das unidades em uma
pequena quantidade para refletir melhor o vetor de entrada.

O reaultado do trenamento é que um modeo de organizacdo emerge no Mmapa
Unidades diferentes aprendem a responder a vetores diferentes do conjunto de entrada, e
unidades proximas tenderéo a responder a vetores de entrada que se assemeham.
Quando o treinamento € encerrado, 0 conjunto de vetores de entrada é aplicado ao mapa
mais uma vez, marcando para cada vetor de entrada a unidade (cluster) que responde de
manera mas forte (a mas dmila) agude vetor. Assim, SOM organiza vetores de
entrada (itens) em unidades (clusters) que estéo locdizados em aguma topologia
Usuamente uma topologia retangular € escolhida. Os clusters gerados sdo tais que
clusters vizinhos na topologia S50 mais Smilares uns aos outros que clusters longe uns
dos outros na topologia.

Se documentos estéo sendo agrupados, entdo 0 nimero de elementos em cada vetor de
dados é igua ao nimero de termos na métriz de clustering.

SOM é entéo gerada tomando os documentos um de cada vez, e encontrando que cluster
na topologia tem o vetor de dados mais proximo. O vetor de dados daquele cluster,
assm como agueles de clusters vizinhos, sB0 gustados usando o vetor de dados do
documento em consideracéo.

O gjuste é dado por:

Dz(term =t >(l(doc - l(term)

O parmetro t € um par@metro que decresce a cada passo da iteragdo. E usada uma
funcdo linear smples do passo de iteracéo:

Q
Ng

t =t éﬁ' I_
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noqud t,; €ovdorinicid de t como especificado pelo usuério i € o nimero do passo
de iteracd0 corrente, e N é 0 nimero total de passos de iteracdo a ser executado.
Enquanto mudancas sfo feitas rgpidamente no inicio da iteracdo, ao find da iteracdo
apenas pequenas mudancas s2o feitas.

Todas os clusters dentro de um raio R sfo gustados para 0 documento em cons deragao.

Esse raio decresce conforme o caculo progride com:
o)
R= R >Q§f[ - —,
e Ng
no qua o rao maximo é definido como:

Rum =4/NZ+NZ,

onde (Nx, Ny), s90 as dimensdes do retdngulo definindo a topologia
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3.6 O Processo de Clustering

O clustering de textos em portugués é realizada em quatro etapas digtintas.
- pré-processamento
- geracaéo damatriz de clustering
- clustering propriamente dito
- visudizagéo

A primeira etapa € conhecida como pré-processamento e corresponde as atividades
preparacao dos textos originais para o clustering e totalizagdo dos termos.

Nesta etgpa sdo redizadas diversas aividades, dentre elas a retirada de paavras, termos
e simbolos indesgados, como por exemplo, pontuacdo e nimercs. A dividade seguinte
€ a subgtituicdo dos sinbnimos, seguida de stemming dos termos restantes. A etapa fina

€ atotalizacdo e sumarizacdo de todos os termos presentes na lista de arquivos.

Para a aividade de stemming o sstema oferece como dternativas os dgoritmos RSLP,

Porter e nenhum.

Na segunda etapa, o sstema produz a matriz de clustering com os valores de peso a
serem adotados para cada termo no correspondente arquivo.

Nessa matriz, as linhas correpondem aos arquivos (documentos) a serem agrupados e as
colunas aos termos encontrados na lista de arquivos pré-processados.

As opgdes disponiveis para 0 cdculo do peso na matriz de clustering séo TF (Term
Frequency), IDF (Inverse Document Frequency) e TF-IDF (Term Frequency * Inverse
Document Frequency).

Ainda como op¢do, 0 usu&io pode definir o nimero de termos, dertre os mas
freqUentes que serdo utilizados na geracdo da matriz de clustering, bem como dterar a
lista de termos a consderar.

Estas opgdes possibilitam a0 usu&io um maior controle sobre o processo de clustering
subseqliente e pode ser repetida inmeras vez sem que Sga necessxia uma hova

realizacdo da etapa de pré- processamento.

A terceira etapa corresponde ao clustering dos textos a partir da matriz de clustering

produzida na etapa anterior.
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Como opcdes sfo oferecidos os agoritmos de clustering hierarquico, kmeans e SOM
(Sdf-Organizing Maps).

Para o cluster hier&rquico, o Sstema ainda oferece as opgdes de Centroid Linkage,
Sngle Linkage, Complete Linkage e Average Linkage. Para o dgoritmo K-Means as
opcoes para a disténcia séo Coeficiente de correlacéo de Pearson, Correlacdo de Pearson
descentrdizada, Corrdacdo de Pearson descentralizada absoluta, Vdor absoluto do
coeficiente de correlagdo de Pearson, Correlagdo de Spearman, U de Kendal, Digéancia
Eudidiana, Digéncia Eudlidiana harmonicamente somada e Digténcia City-block, todas

descritas anteriormente.

A quarta etgpa corresponde a visudizagdo dos resultados. A técnica utilizada aqui é
bascada na geracdo de gréficos de arvores hierarquicas do tipo dendrograma. Estes
gréficos gpresentam na laterd a arvore de relagbes dos arquivos e uma matriz central
Com cores que correspondem ao peso/ocorréncia de cada termo no arquivo.

Ege tipo de gréfico posshilita uma andise imediata e eficiente do processo de

clustering e da relacéo entre os documentos, entre termos e entre termos e documentos.

3.6.1 Moddulosdo Sistema

Nessa secdo s8o mostrados os modulos que congtituem o sstema. S0 5 os modulos

principals como citados a seguir

- Pré-processamento

- Geragdo daMatriz de Clustering
- Clustering

- Visdizacdo

- Interface

O primeiro médulo é o de pré-processamento e envolve 0s passos.

Pré-Pr ocessamento:
- stoplists

- stopwords
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- 9nbnimos

- stemming:
- RLSP
- Porter

O moddulo seguinte € 0 médulo gerador da matriz de clustering e envolve os seguintes

passos:

Matriz de Clustering:

- ligadetermos
- peso:

- TF

- IDF

- TFIDF

Uma vez produzida a matriz de clustering, selecionados termos e respectivos pesos,
passa-se a etapa seguinte que € a do processo de clustering propriamente dito. Pode-se

optar por uma das trés opgoes abai xo:

Clustering:
- Hierdrquico
- K-Means
- SOM

Ao fina do processo de clustering, € gerado um arquivo do tipo .cdt que aimenta o
modulo seguinte de visudizacdo. Os métodos particionais também geram um arquivo
do tipo amostralcluster que permite avaiar o indice de acerto do método. O médulo de
visudizacdo trandforma o aquivo fornecido pedo médulo de clustering em uma

visualizagéo do tipo dendrograma.

Visualizagdo

- Gréfico em Arvore do tipo dendrograma

O ultimo médulo € o de interface que envolve 0s passos mostrados a seguir:
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Interface
- preparacéo dos dados
- acionamento dos médulos
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3.6.2 Diagramado Sistema

A figura 3.2 mostra um diagrama em blocos dos modulos do sSstema, representando
todas as etapas envolvidas desde o pré-processamento até a visuaizacdo dos resultados.

Pré-Processamento S
M~~~
Stoplists |« Stoplist
~N —
# e
Stopwords |« Stowords

SSS————

¢ e

~N —

:
;
a

Textos + Lisade
Processados Termos

_____________________________________________________________
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Matriz

Clugterizacéo

Clusterizago

Hierarquico K-Means SOM

_____________________________________________________________

Textos
Clusterizados

Figura 3.2 Diagramaem blocos do ssema
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3.6.3 Interface com o Usuério

Os diversos modulos do dgema foran desenvolvidos e implementados para
funcionarem independentemente uns dos outros.

De forma a facilitar 0 processo de clustering como um todo, foi dsenvolvido um maédulo
de interface que tem por objetivos, facilitar a preparacéo dos dados e 0 acionamento do
diversos madul os de processamento de forma integrada.

O médulo de Inteface foi desenvolvido utilizando tecnologia Perl/TK e funciona
perfeitamente integrado aos demais modulos do sstema dém de garantir a portabilidade

do conjunto.

O modulo de Interface oferece ap usuario um conjunto de didogo gréfico para definicéo
dos parametros e opcdes de execucdo, ferramentas para edicéo e selegdo dos arquivos
integradas e recursos de preenchimento automético de campos comumente usados
(arquivo de configuracao).

Mostra-se na figura 3.3, a tdla de entrada do mddulo de clustering com as opgdes

disponiveis para o usuaio.
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T ==

Clustering - Portugués

Marna Céha Santoz Lopes - DSc.

PEC/COPPPE£UFRY - out/2004

Lizta de Arquivos: ll::.-’DDcuments and Settings/Deskiop/celia’_Dadoslista_arquivos. tt

Mumera de Termos a Conziderar: [1 ao

Algontmo Stemming: lﬁ‘ RSLP Pezo: .f'“ F

" Parter " IDF

" Sem Stem o TFIDF
Pré-Procesza Editar Termoz Gerar Matriz Cluztering Grafico

proceszando 3 arquivos ...
detectados 27 termoz diferentes ...
ordenando lista de termos
zalvando lizta de termos ...
zalvando lista de arquivos ...

firn.

Ajuda Config Fechar

E xecuta pré-procezsamento para a lista de arguivoz.

Figura3.3 Tedade entrada dainterface de usuario do médulo de clustering

A tela da figura 3.3 modtra a interface do médulo de clustering que permite escolher o
nimero de termos a condderar na andise, utilizar o stemmer de Porter, RSLP ou n&o
utilizar e ainda 0 peso associado aos termos que podem ser TF, IDF, ou TF-IDF(mais
utilizado).

A interface modtrada na figura 34 permite que sgam definidas agumas configuragdes
como 0s arquivos de stopwords e snénimos. Essa interface permite também editar os

arquivos texto, paraincluir ou retirar termos da andise ou modificar Snénimaos.
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-% Config g |

TextMining - Portugués

Maria Célia Santos Lopes - DSc. - 092004

Stoplist ; |E:.-"D|:u:urnents and Settingz/Desktop/celiad_Dadosz/stoplist. bt E ditar

Stopwaords ; |E:.-"D|:u:urnents and Settingz/Desktop/celiad_Dadosz/stopwords. bt E ditar

Editar

EEE

Sinonimos : [E:.-"Du:u:uments and Settingz/Desktop/celia’_Dados/sinonimos. b=t

Editor de Testos ; | notepad. exe

Clusgter ; ||:Iuster.e:-:e

b [l Ll

Wizualizar ; |treeview.exe

Ajuda | Salvar | Cancelar |

Figura3.4 Telado modulo de configuracéo

O mddulo de configuracdo atende tanto a0 modulo de clustering quanto a modulo de
categorizacao assstida.

3.6.3.1 Pal/TK

H& muitos modulos diferentes disponiveis que estendem as funciondidades do Perl. O
modulo TK posshilita facilmente adicionar uma interface gréfica aos scripts Perl e
ainda utilizar todos os recursos do Perl. Ao invés de exigir um comando digitado com
algumas opgdes ou a entrada de dados em forma de linha de comando, o programa pode
ser acionado a partir de um icone, ou de um comando smples e a patir dai a interface
manipula tudo: um conjunto de didogos possibilita, de um modo facil, a definicdo dos
parémetros e opgdes de execucao.

Usando os mddulos incluidos na distribuicdo do TK, pode-se criar janelas com botdes,
ligtas, textos, e outros tipos de widgets para gudar 0 uslario na navegacao dentro de
uma aplicacéo.

Perl/TK utiliza os recursos de programacéo orientada a objeto disponiveis no Perl5 e
foi convertido do TCL/TK para o uso com o Perl.
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As grandes vantagens do Perl/TK sdo portabilidede e facilidade de implementacéo. O
programa classco do tipo “Hedlo, World’ que em C facilmente chega a 100 linhas de
codigo tanto no MSWindows como em X-Windows pode ser feito com
goroximadamente 5 linhas utilizando TK.

3.6.4 FluxodeTrabaho

- Définicdo dos arquivos a serem agrupados

- Indicacéo dos arquivos com stoplists stopwords e Snénimos
- Indicagdo do stemming a ser utilizado

- Indicacdo do nimero de termos a considerar

- Indicacéo do peso aser utilizado

- Indicagéo do agoritmo de cluster e opgdo

De uma forma gerd a intervencdo do especidista no processo de clustering de textos
em portugués pode ser redizada pela andise da lista dos termos presentes nos arquivos.
Td egpecidida podera verificar quais desses termos redlmente podem ter importancia
para a classficagdo do conjunto de arquivos em questéo e através de dteragbes nesta
liga obter um resultado mais adequado. Tais termos poderdo ser apenas descartados
para liga de termos a serem utilizados na geragd da matriz de clustering ou

transferidos para alista de Snénimos ou mesmo stopwor ds.

3.7 O Processo de Categorizagdo Assistida

A Categorizacdo Assistida de textos em portugués é redlizada em duas etapas didtintas.
- Geragdo das Categorias
- Categorizacdo por Similaridade

Na primeira etapa, cada arquivo da lista de arquivos da categoria € pré-processado e
depois aglutinado em um Unico arquivo representando a categoria

Nesta etapa, s80 redizadas diversas atividades, dentre das a retiradas de paavras,
termos e simbolos indesgados, como por exemplo, pontuagdo e nimeros. A atividade

seguinte € a subdtituicdo dos Sndnimos, seguida do stemming dos termos restantes. Para
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a atividade de stemming o sstema oferece como dternativas os agoritmos RSLP, Porter
e nenhum.

Esta etgpa também é conhecida como etapa de treinamento.

A etapa seguinte corresponde a categorizaggo dos textos propriamente dita. Nessa etapa,
cada arquivo € inicidmente pré-processado e depois categorizado segundo o agoritmo
de smilaridade sdecionado. O sstema oferece como dterndivas para os indices de
smilaridade as medidas de smilaridade do Cosseno Cosine Smilarity), smilaridede de
Jaccard (Jaccard Smilarity) e gmilaridade do Cosseno Ponderado (Veighted Cosine
Smilarity).
Para computar a smilaridade do Cosseno (Cosine Smilarity) entre dois documentos D e
E, consderase Ds e Es como sendo o conjunto de termos ocorrendo em D e E
repectivamente. Define-se T como a unido de Ds e Es, e considera-se tj como o i-émo
dementodeT.
Asim osvetores-termo de D e E 2o
Dv=(nD(t1),nD(t2),...,nD(tN))
Ev=(nE(t1),nE(t2),...,nE(tN))
Onde nD(t;) € o nimero de ocorréncias do termo t; em D, e nE(t;) 0 mesmo paraE.
Agora, pode-se findmente definir a smilaridade de cosseno CS.

CS= (Dv,Ev) / (Norm(Dv)* Norm(Ev))
Aqui (..., ..) € 0 produto escdar e utiliza-se a norma Euclideana (raiz quadrada da
soma dos quadrados).
Jaccard Similarity ou Smilaridade de Jaccard € definida como a seguir: dados dois
documentos, D e E, faca Ds e Es ser o conjunto de termos que ocorrem em D e E,
repectivamente. Defina S como a intersecéo de Dse Es e T como sua unido. Assm, a
smilaridade de Jaccard € 0 nimero de édementos de S dividido pdo nimero de
eementosdeT.
Para computar a smilaridade do Cosseno Ponderado (weighted cosine similarity) entre
dois documentos D e E, pela definicdo da smilaridade de cosseno, os vetores termo de
D eEsio:
Dv=(nD(t1)*w1,nD(t2)*w2,...,nD(tN)*wN)
Ev=(nE(t1)*wl,nE(t2)*W2,...,nE(tN)*wWN)
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Os pesos sdo vaores reais ndo negativos, cada termo tem associado um peso. Para
acancar a generalidade, pesos podem ser definidos como uma fungdo. Por exemplo, um
modo comum de definir pesos é o I DF (inverse document frequency)

No processo de categorizacdo, o menor indice de smilaridade define a categoria a qua
0 arquivo devera pertencer.

3.7.1 Interface com o usuério

A figura 3.4 modra a tela de entrada do mddulo de categorizagdo assistida com as

opcgoes disponivels para 0 uUsuario.

-

74 TextMining - Celia - 2004 =

Categorizagao Assistida - Portugués

Maria Célia Santos Lopes - D5c.
PEC/COPFPPE/UFRJ - out/2004

Lista de Arquivos: [C:JDocuments and Settings/Deskiop/celia/_Dados/Textos-fontesista_a_cs J

Lista de Categorias: |C:JDocuments and Settings/Deskiop/celia/_Dados/Textos-fonteista_cates _J

Algaritma Stemming: | BSLP Metoda: |~ e
" Parter (" Jaccard Sirnilarity
(™ Sem Stem * ‘Weighted Cozine Sirmilarity
Gera Categanias Categariza Resultados

processando B categonias

categonia 0: 19 arquivos ...
numero de frases: 701 ...
pre-processando categoria ..
numero de termos: 6613 ...
zalvando categaria ..

categonia 1: 19 arquivos ...,
numera de frases: BEE .
pre-processando cateqornia .
numero de termaos: 7192
zalvando categaria ..

categonia 2 19 amuivos ...
numero de frases: 399 ..
pre-processando categornia ...
numera de termos: 5178 .
zalvando categaoria ...

categonia 3: 19 arquivos ...
numero de frazes: 371 ..
pre-processando categoria ...
numera de termos: 6605 ...
salvando categaria ..

categonia 4: 19 arquivos ...
numero de frases: 432 ...
pre-processando categornia .
numero de termos: 7099 ..,
zalvando categaria ...

Ajuda Config Fechar

Executa pré-processamento para geragdo dag categorias,

Figura3.5 Teade entrada dainterface de usuario do modulo de categorizacéo
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A tela da figura 3.5 modtra a interface do modulo de categorizagdo que permite escolher
utilizar o stemmer de Porter, RSLP ou n&o utilizar e o tipo de medida de smilaridade:
cosine similarity ou smilaridade do cosseno, weighted cosine similarity ou Smilaridade

do cosseno ponderado e Jaccard similarity ou smilaridade de Jaccard .

3.7.2 FluxodeTrabaho

- Definicdo dos arquivos que compdem as categorias

- De€finicdo dos arquivos que deverdo ser categorizados

- Indicagéo do arquivos com stoplists stopwords e Sndnimos
- Indicacdo do stemming a ser utilizado

- Indicagdo da smilaridade a ser utilizada

De uma forma gerd, a intervencdo do especidista no processo de categorizecdo de
textos em portugués pode ser redizada pela andlise da lista dos termos presentes nos
arquivos. Td especidista poderd verificar quais destes termos reamente podem ter
importancia para a categorizacdo do conjunto de arquivos em questdo e através de
ateracOes nesta lista obter um resultado mais adequado.
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3.8 Mdbdulo de Visualizacdo

Java Treeview € um programa complexo consstindo de gproximadamente 42.000 linhas
de cbdigo. Ele foi inicidmente desenvolvido para fornecer um conjunto de vistas e
funciondidades com as quais usu&ios poderiam congruir facilmente aplicagbes e testar
idéias novas. Ao longo do tempo, o Java TreeView evoluiu para uma aplicacdo Unica
que pode caregar arquivos de varios tipos diferentes. A principd vantagem de ser
implementado em Java € s independente de plataforma, facilitando a portabilidade.
Nesta tese, 0 Java TreeView € utilizado como o moédulo de visudizacdo de todas as
saidas geradas pelos métodos executados no processo de clustering da solugdo proposta.
A figura 3.6 mostra o ambiente disponibilizado pelo Java TreeView.
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Figura3.6 Mddulo de Visudizacdo — Java TreeView

Pode-se observar & esquerda da figura o dendrograma referente aos documentos e na
parte superior o dendrograma referente aos termos. No centro da figura, encontra-se
uma matriz de cores principa em que o preto corresponde ao zero e as tondidades da
cor escolhida (no caso o vermeho), representam as expressdes dos termos nos
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documentos, retirados diretamente da matriz de clustering apds o clugtering redizado. O
reténgulo assinalado no centro da matriz de cores denota o cruzamento de um cluster de
teemos com um cluder de documentos. Essa visudizacdo hierarquica permite o
entendimento de toda a organizacd de documentos e termos e das relagdes entre eles,
em todos os niveis dos dendrogramas.

A idéa de uma visudizacdo hierarquica mais detdhada foi motivada pela necessidade
de refino em um estudo relacionado a um banco de dados de atendimento a clientes em
que a feramenta utilizada, embora redizasse o0 dudering hierarquico, ndo
disponibilizava o0 dendrograma, dificultando o0 entendimento  dos  resultados
apresentados. Além disso, ndo era possivel ter controle sobre dteragbes promovidas nos
termos, que se rearumavam sem que se pudesse entender o porqué. O tipo de
visudizacdo disponibilizado pelo Java TreeView resolve as deficiéncias de visudizacéo

encontradas anteriormente.
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Capitulo 4

Estudos de Casos
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4 Estudosde Casos

A seguir serdo apresentados os estudos de casos conduzidos para avaliacdo da quaidade
dos resultados fornecidos pela ferramenta de clustering para Portugués. Serdo utilizados
conjuntos de textos (corpus) que possuem classificacdo prévia, porém, essa classificacéo
sra apenas Utilizada para verificar a exatidéo conseguida pelo processo de clustering.
Dessa forma, a dassficagdo prévia 0 sera utilizada no pésprocessamento dos
resultados. No caso de tarefas de clustering, isso se torna de grande gjuda para que hgja

uma forma de avaliagdo segura da qualidade dos resultados obtidos.

4.1 Basesde Textos

Para fins dos estudos de caso que serdo apresentados neste capitulo sero descritos a
seguir os conjuntos de dados textuais utilizados, com suas caracteridticas, fontes,

assuntos, €etc.

4.1.1 CorpusConhecimentos Gerais

Egte corpus foi montado a partir de um site na internet contendo diferentes seces para
pesquisa escola. O dte Conhecimentos Gerals disponibiliza 17 assuntos diferentes,
cada um contendo um conjunto de textos. Os assuntos e textos foram transportados para
uma base loca para serem utilizados na pesquisa.

Os assuntos disponiveis no corpus sGo mostrados a seguir.
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dodases ™ Cotoros
1 ArtesPlagticast™ |19
2 Agtronomia 12
3 Biologia 7
4 Cinema 14
5 CulturaPopular |7
6 Ecologia 15
7 Figca** 13
8 Geografia* 22
9 Higtoriado Brasl |53
10 Literatura 16
11 Matemédtica 5
12 Medicina 9
13 Musicar* 17
14 Quimica 10
15 Rdigido** 19
16 Teatro** 22
17 Tecnologia 9

Tabeda4.1. Caracterigticas do corpus de conhecimentos gerais

As segdes assindadas com duplo asterisco indicam as seis classes que foram utilizadas
primeiramente nos estudos de caso.

412 CorpusTeMario

Este corpus foi criado no ambito do projeto EXPLOSA do NILC. Consste em 100
textos jornalisticos, acompanhados dos respectivos sUm&ios manuas e extratos ideas
(gerados automaticamente).

O TeMaio é composto de 100 textos jorndisticos coletedos, totalizando 61.412
palavras, cujas origens e distribuigdes por assunto so apresentadas a seguir:
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- 60 textos congtam do jornd on-line Folha de S&o Paulo e estdo distribuidos
iguadmente nas sagies.
0 Especid,
0 Mundoe
o Opini&o;
- 0s 40 textos restantes foram publicados no Jornd do Brasil, também on-line, e
estdo também uniformemente distribuidos nas segtes:
0 Internaciond e
o Politica

A Tabela 4.1 sintetiza esses dados, mostrando também o nimero de paavras por secéo
€ 0 nimero médio de palavras por texto de cada segéo.

_ R Nimerode |NUmerode Média de
Jornais Secoes textos palavras palavrasitexto
Eglﬂ? S0 |Egeda 20 12.340 617
| 'Mundo 20 13.739 686
| Opinizo* |20 110.438 521
Jormal do Internacional** |20 ‘12.098 ‘604
| Politica 20 12.797 639
| Total 100 61.412 639
| Média | 12,282 613

Tabela4.2. Caracteristicas do corpus de textos-fonte

As segles assindadas com duplo asterisco indicam as trés classes que foram utilizadas

primeiramente nos estudos de caso.

4.1.3 Corpus CETENFolha

O CETENFolha Corpus de Extratos de Textos Eletronicos NILC/Folha de S. Paulo) é
um corpus criado pelo projeto Processamento computacional do Rortugués (projeto que
deu origem a Linguatecad) com base nos textos do jornd Folha de S&o Paulo que fazem
parte do corpus NILC/S&o Carlos.
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O corpus inclui o texto da Folha de S. Paulo do ano de 1994 (as 365 edigdes), incluindo
cadernos ndo-di&ios.

O CETENFolha eda dividido em extratos, classficados por semestre e caderno do
jornal do qud provém. Cada extrato esta dividido em parégrafos e frases, e os titulos e
0s autores dos artigos estdo assinalados. Embora os textos tenham sido identificados, a
indicacdo fornecida, que € o caderno de origem da noticia, nem sempre corresponde ao
assunto contido no texto.

Ese edtudo utilizou 12396 extraios de 3 cadernos diferentes. Agrofolha, Informatica,

Folhateen, conforme mostraatabda 4.2.

~ NUmero de
Secdes
‘ textos

/Agrofolha 3721
Informédtica 5231
Folhateen 13444
Total 112396
Tabela4.2. Caracteristicas dos extratos do corpus CETENFolha
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4.2 Cluto

Cluto [100, 101] é um pacote para clustering de conjuntos de dados tanto de dimensdes
baixas como dtas e para a andise de caracteristicas dos varios clusters. Ele fornece trés
classes diferentes de dgoritmos de clustering que operam ou diretamente no espaco de
caracteristicas dos objetos ou no espago de similaridades de objetos. Esses agoritmos
s80 baseados em paradigmas particionals, aglomerativos e de particionamento de grafos.
Uma caracterigtica chave em quase todos os agoritmos de clustering do Cluto é que
eles tratam o problema de clustering como um processo de otimizacdo que procura
maximizaae ou minmiza um funcdo de critéio paticular, definida locamente ou
globalmente por todo o espaco de solugBes. Os métodos de clustering do Cluto usados
nessa tese s80 descritos suscintamente a seguir.

Néo exige uma técnica de clugtering que sga universdmente gplicada para descobrir a
variedade de edtruturas presentes num conjunto de dados multi-dimensionais [4]. Dessa
forma, o Cluto foi utilizado para servir como termo de comparacdo com os resultados de

clustering obtidos com o sistema desenvolvido.

4.2.1 Repeated Bisections

Nesse método, a solucdo de clustering desgada da forma K é computada executando
uma sequéncia de k1 repeated bisections. Nessa abordagem, a matriz € primeiramente
agrupada em dois grupos, e entdo um desses grupos é selecionado e mals uma vez
dividdo em dois. Esse processo continua aé que o nimero de clusters desgjado é
encontrado. Durante esse passo, 0 cluster € dividido em dois (bisected) de forma que de
forma que a solucdo de clustering de dois cursos otimiza uma funcdo de crité&rio de
clustering particular, que no caso do Cluto € escolhida através do parémetro crfun. Essa
abordagem garante que a fungdo de critério é otimizada locdmente, dentro de cada bi-

secd0, mas em gerd ndo é globamente otimizada.
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422 Direct

Nesse método, a solucéo de clustering é computada encontrando simultaneamente todos
os k clusters. Em gerd, computar um clustering kway é mas lento que um clustering
do tipo repeated bisections. Em termos de quaidade , para vaores razoavelmente
pequenos de k (usudmente menos que 10-20), a abordagem direta leva a clusters
melhores que aguelas obtidas por meio do repeated bisections. Entretanto, conforme k

cresce, a abordagemdo repeated bisections tende a ser melhor que o clustering direto.

4.2.3 Graph

Nesse método, a solucdo de clustering é computada modelando-se primeiramente os
objetos usando o gréfico do vizinho mais proximo (cada objeto se torna um veértice, e
cada objeto € conectado aos outros objetos mais similares), e entéo divide-se 0 grafo em

k-clusters ussando um agoritmo de particionamento de grafos min-cut.

4.2.4 Agglo

Nesse método, a solucdo de clustering é computada usando o paradigma aglomerativo,
cujo objetivo é otimizar locdmente (minimizar ou maximizar) uma funcéo de critério de
clustering particular (que € sdecionada usando o parémentro crfun). A solugéo € obtida
parando o processo de aglomeracdo quando restam k clusters. As opcbes de método
aglomerativos disponivels na ferramenta Cluto sdo: single-linkage, complete-linkage,

group average.
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4.3 Efeito do Stemming no Processo de Clustering

O estudo de caso visa determinar a influéncia do uso do stemming em relacdo a tarefa
de clustering propriamente dita, executada na etapa seguinte a0 pré-processamento.
Como a utilizacdo do stemming visa agregar as variagdes de uma mesma paavra de
forma a somar contribuiches, espera-se que o stemming consga mehorar a quaidade
dos dados fornecidos a etapa de clustering. A taxa de acerto dos diferentes métodos de
clustering executados para as Stuagtes sem e com 0 uso de semming seréo avaliadas e
comparadas.

Primeiramente, o stemming nd foi redizado, num segundo momento foi gplicado o
dgoritmo de Stemmer de Porter, versio Portugués, e num terceiro momento foi aplicado
o dgoritmo Stemmer Portuguese, também chamado de RSLP. Dessa forma, as tabelas a
Seguir agpresentam os resultados obtidos para os diferentes métodos de clustering para

trés situagles digtintas de stemming:

- Sem stemmer: Os dados sdo pré-processados utilizando apenas stopwords,
dicionario, sem autilizacdo de nenhum stemmer.

- Semmer Porter: Além dos passos de pré-processamento mencionados acima,
utiliza- se o stemmer de Porter.

- Semmer Portuguese: Somados aos demais passos do pré-processamento, utiliza-

se o0 stemmer Portuguese no lugar do stemmer de Porter.

Foram utilizados, também, diferentes conjuntos de dados textuais. Além da variagdo na
utilizacdo do stemming, foi efetuada também uma variacdo na lista de termos produzida
apOs 0 pré-processamento para as trés StuagBes descritas acima, gerando assm o
conjunto de resultados chamado de “default” para a lida utilizada da forma como foi
gerada;, e 0 conjunto chamado “1modif” para a liga de termos apés a primera

modificacao, retirando-se alguns termos.
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O peso utilizado para os termos em todos os experimentos apresentados é o TF-IDF.
Sdlecionou-se como base 100 termos para a geracdo da matriz de clustering dessa parte
do estudo.

4.3.1 Corpus Conhecimentos Gerais

A tabedla 4.2 a seguir mostra o0s resultados obtidos para o conjunto de dados
“Conhecimentos Gerals’ para 6 classes primeramente e depois utilizando mais onze
clases. As sais dassss inicias usadas foram: Artes Pladticas, Fisica, Geografia, MUsica,
Rdigido, Teatro.

Assim, dém de avdiar o efeito do stemming, pode-se perceber a mudanca ocasionada

por um ndimero maior de classes (inclusive superpostas).

Conhecimentos Conhecimentos
Métodos de Clustering Gerais Gerais
Utilizados 6 classes 17 classes

default Imodif default Imodif
Sem K-Means 0.7589 0.7857, 0.4126 0.4535
Stemmer [Direct 0.7679 0.7857, 0.4684| 0.5056
Repeated Bisection 0.7589 0.7768 0.4684 0.4684
Graph 0.7589 0.7679 0.4387, 0.5576

Agglo - Single Linkage 0.2143 0.3125 0.2305] 0.2193
Complete Linkage 0.5804 0.6071] 0.4164 0.4126
Group Average 0.4464 0.6161] 0.4907| 0.5502

SOM 0.7321 0.7946 0.4498 0.4535

Stemmer |K-Means 0.8143 0.8385] 0.4684 0.4981
Porter Direct 0.8214 0.8385] 0.5204 0.5762
Repeated Bisection 0.8214 0.8214 0.5130 0.5279

Graph 0.8197 0.8214] 0.5279 0.5428§

Agglo - Single Linkage 0.2321 0.3304 0.2230, 0.2305
Complete Linkage 0.6994 0.7143 0.4535 0.4684
Group Average 0.5982 0.6939 0.5613 0.5688

SOM 0.8304 0.8304 0.4721 0.4796
Stemmer [K-Means 0.9018 0.9196 0.5316 0.5428
Portuguese|Direct 0.9107 0.9196 0.5390] 0.5762
Repeated Bisection 0.9107 0.9196 0.5056 0.5465
Graph 0.9196 0.9107 0.5353 0.5725

Agglo - Single Linkage 0.4732 0.4732 0.2565] 0.2305

Complete Linkage 0.7143 0.8482 0.4796 0.5314

Group Average 0.7054 0.6786 0.5911] 0.6059

SOM 0.8929 0.9196 0.4684 0.4833
Tabela4.3. Resultados da taxa de acerto para“ Conhecimentos Gerais’
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4311 SemSemmer

A primeira parte da tabela mostra os resultados de varios méodos de clustering, sem a
utilizacdo de quaquer stemmer. Pode-se observar que para ambos os conjuntos de

dados, ando utilizacdo de stemmer gerou os piores resultados databela.

Corpus Conhecimentos Gerais— 6 classes

Para esse conjunto de dados, dguns métodos particionais ainda assm agpresentaram um
indice de acerto de 78,57% e 0 SOM conseguiu 79,46% ambos depois da retirada de
termos da lista, correspondente a primeira modificacdo nos dados.

Corpus Conhecimentos Gerais— 17 classes

Para esse conjunto de dados, a precisito dos méodos de clustering cairam
condderavedmente. As mehores marcas foram conseguidas pelos métodos graph
partioning based com 55,76% de acerto e 0 mé&odo hierdrquico group average com
55,02%, ambos depois da retirada de termos da lista, correspondente a primeira
modificacdo nos dados.

43.1.2 Semmer de Porter

A utilizacdo do stemmer de Porter melhorou os resultados para todos os métodos
executados, quando comparados aos resultados sem 0 stemmer. No entanto, néo foi um

aumento muito expressivo no indice de acerto, como se poderia supor.
Corpus Conhecimentos Gerais— 6 classes
As melhores taxas conseguidas foram para os métodos K-means, e para 0 método Direct

ambos apds a 12 modificacdo nos dados. Conseguindo um aumento no indice de acerto
de 6,72% em relacdo a melhor exatidéo conseguida sem uso de stemming.
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Corpus Conhecimentos Gerais— 17 classes

As medhores taxas de acerto conseguidas foram pelos métodos direct com 57,62% de
acerto e 0 méodo hierarquico group average com 56,88%, ambos depois da primeira
modificagdo nos dados. Esses resultados, refletem um aumento de 3,33% no indice de
acerto em relacdo a Stuacdo sem stemmer.

4.3.1.3 Stemmer Portuguese

A utlizacdo do Semmer Portuguese ou RLSP foi indubitavelmente o que forneceu os
melhores resultados em termos de clustering, superando em exatiddo o clustering sem a
utilizacéo do stemmer e com o stemmer de Porter.

Corpus Conhecimentos Gerais— 6 classes

Os reaultados acancados com a utilizaggdo do stemmer Portuguese superaram em
quaidade todos os resultados anteriores. Mais ainda, com 0 emprego desse stemmer
acancou-se uma taxa de acerto igua a 91,96% em vé&ios méodos de clustering, o que
pode ser considerada para todos os fins uma excelente taxa de acerto. Esses resultados,
refleéem um aumento de 9,67% no indice de acerto em rdacdo a mehor Stuacdo
utilizando stemmer de Porter e 17,04% em relacdo a melhor Stuacdo sem utilizacdo de

stemmer.

Corpus Conhecimentos Gerais— 17 classes

A utilizacdo do stemmer Portuguese também promoveu a melhor taxa de acerto para
esse conjunto de dados. Os melhores resultados foram conseguidos com a utilizaggo do
método hierarquico group average e iguas a 59,11% sem modificacdo e 60,59% com
modificacdo. Embora as melhorias dcangadas néo sgam tdo sgnificativas como para o
conjunto de 6 classes, podemos notar um aumento no indice de acerto de 5,16% em
relacéo aos resultados aingidos com a utilizacdo do stemmer de Porter e 8,66% sem a
utilizacdo de nenhum stemmer .
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4.3.1.4 Resultados obtidos com a Ferramenta Temis

Como uma forma de avdiar se os resultados obtidos pelo modulo de clustering da
solucdo proposta seriam bons, mesmo se comparados a uma ferramenta comercid,
utlilizoose 0 mbdulo de clustering da Ferramenta Temis — Insight Discoverer
Clusterer. O conjunto de dados utilizado para a comparacdo de resultados foi o Corpus
Conhecimentos Gerais, com sais classes. Esse conjunto de dados foi o escohido por
corresponder aguele com a maior taxa de acerto para os méodos disponibilizados no
maodulo de clustering do sistema.

A taxa de acerto conseguida para esse conjunto de dados, na ferramenta Temis foi de
83,92%, contra 90,18% conseguido com o méodo K-means e 89,29% para 0 méodo
SOM, ambos para dados “default” e 91,96% conseguidos com os méodos K-means e
SOM, ambos para dados “ Imodif”.

A taxa de acerto conseguida pela ferramenta Temis se equipara aos melhores resultados
utilizando o Stemmer de Porter.

E preciso ressdtar, no entanto, que a ferramenta ja possui um tratamento para dados em
Portugués incluso e o unico trabaho de preparacéo de dados necessario € a @nversio

de dados para o formato XML, caso estes ainda ndo estgjam nesse formato.
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4.3.2 CorpusTeMario

A tabda 4.3 a seguir mostra os resultados obtidos para 0 conjunto de dados “TeMario’
para 3 classes primeramente e depois utilizando mais duas classes. As trés classes
foram: Especid, Internaciona

anteriormente, variacd no conjunto de dados visa entender comportamentos

inicias usadas

associados a0 aumento e/ou deteriorizagdo nos dados.

e Opinido. Como mencionado

Métodos de Clustering TeMario TeMario
Utilizados 3 classes 5 classes
default 1modif default Imodif

Sem K-Means 0.5667 0.6000 0.4300 0.4600
Stemmer |Direct 0.5333 0.5833 0.3900 0.4600
Repeated Bisection 0.5667 0.6000] 0.4200 0.4500
Graph 0.4167 0.4833 0.4200 0.3700
Agglo - Single Linkage 0.3500 0.4000 0.2500 0.2700
Complete Linkage 0.4600 0.4833 0.3500 0.3900
Group Average 0.4500 0.4500 0.370Q 0.3800]
SOM 0.5833 0.6000 0.4300 0.4500
Stemmer |K-Means 0.6333 0.6667| 0.4600 0.5000
Porter Direct 0.6167 0.6500 0.4800 0.5000
Repeated Bisection 0.6333 0.6500 0.4600 0.4800
Graph 0.4833 0.5500 0.4600 0.4600
Agglo - Single Linkage 0.3667 0.3667| 0.2800 0.3600
Complete Linkage 0.5333 0.4500 0.4000 0.4400
Group Average 0.4000 0.4500 0.4000 0.4400
SOM 0.6167] 0.6667 0.4600 0.5000
Stemmer |[K-Means 0.8000 0.8167| 0.5000 0.5500
Portuguese |Direct 0.7500 0.7667, 0.4900 0.4800
Repeated Bisection 0.6833 0.6500 0.5000 0.5500
Graph 0.6667 0.6667 0.5000 0.5400
IAgglo - Single Linkage 0.4333 0.4600 0.3000 0.4800
Complete Linkage 0.5167 0.6167, 0.4400 0.4800
Group Average 0.4500 0.4500 0.4500 0.5000
SOM 0.7500 0.7667 0.5100 0.5500

Tabela 4.4. Resultados da variacdo da taxa de acerto para“ TeMario”

4321 Sem Semmer

A primeira parte da tabela mostra os resultados obtidos sem a utilizagdo de quaquer
stemmer. A comparacdo dos varios méodos é mostrada. Pode-se observar que também

para esse caso, a ndo utilizacdo de stemmer gerou os piores resultados da tbela para

ambos 0S Casos.
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Corpus TeMario — 3 classes

Para esse conjunto de dados, houve um empate entre dois métodos particionais K-means
Repeated Bisection e 0 SOM apresentando um indice de acerto de 60,00%, todos apds a
retirada de termos da lista, correspondente a primeira modificacdo nos dados.

Corpus TeMario — 5 classes

Para esse conjunto de dados, a precisdo dos métodos de clustering € um pouco inferior.
Os maiores vaores dcancados em precisio foram o K-means e o Direct ambos
paticionas e iguais a 46% ambos depois da retirada de termos da lista, correspondente
a primeira modificacéo nos dados.

4.3.2.2 Semmer de Porter

A utilizacdo do stemmer de Porter conseguiu resultados um pouco melhores para todos

0s métodos, em relacdo aos resultados obtidos sem 0 uso do stemmer .

Corpus TeMario — 3 classes

As mehores taxas conseguidas foram para os méodos K-means, e para o0 método SOM,
e iguais a 66,67%, ambas obtidas apdés a 12 modificacdo nos dados. Esses resultados
revelan um aumento no indice de acerto de 11,11% em relacdo a melhor exatidéo

conseguida sem uso de stemming.

Corpus TeMario — 5 classes

As mdhores taxas de acerto foram conseguidas pelos métodos K-means, Direct com
50,00% de acerto e o méodo SOM também com 50,00%, todos depois da primeira

modificacdo nos dados. Esses resultados, refletem um aumento de 8,69% no indice de
acerto em relacdo a situagcdo sem stemmer.
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4.3.2.3 Stemmer Portuguese

A utilizagdo do RSLP forneceu novamente os mehores resultados em termos de
clustering. Assm como no conjunto de dados “Conhecimentos Gerals’, 0 uso desse
stemmer conseguiu taxas de acerto melhores em todas as Stuagfes mostradas na tabela

guando comparadas as Situagdes — sem stemmer e stemmer de Porter.

Corpus TeMario — 3 classes

Os resultados obtidos para Stuacdo demonstraram que a utilizagdo do processo de
stemming pode levar a ganhos considerdveis como nesse caso, em que a taxa de acerto
para a melhor Stuacdo chegou a 81,67% contra 60,00% da taxa de acerto sem uso do
stemming e 66,67% para 0 stemmer de Porter. Isso significa um expressvo aumento no
indice de acerto de 36,11% em relacdo a primera Stuacéo e 22,49% em relacdo a
segunda.

Corpus TeMario — 5 classes

Embora os aumentos de precisdo conseguidos para esse conjunto de dados n&o tenham
sdo téo grandes, ainda assim obsarva-se uma mehoria condderdvel. Os mehores
resultados foram conseguidos com a utilizacdo do K-means e do SOM e iguas a
55,00%, ambos apés a modifcagdo nos dados. Embora as mehorias acancadas néo
sgam téo ggnificativas como para o conjunto “TeMario” com 3 classes, pode-se notar
um aumento no indice de acerto de 10,00% em relagdo aos resultados atingidos com a
utilizacdo do stemmer de Porter e 19,56% sem a utilizacéo de nenhum stemmer .

A taxa de acerto encontrada dada a comparagdo entre a classificagdo prévia e os clusters
criados pela ferramenta foi de 50%. Note que baixa taxa de acerto pode ser devido
a0 fato de que cada secdo do jorna deveria corresponder a um assunto ou toépico, 0 que

ndo é aredlidade.

Observa-se para os conjuntos de dados andlisados, que tanto para Situagdes de taxa de

acerto alta como baixa, ocorre um acerto progressivo. As taxas de acerto para dados sem
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stemming s80 as mas baixas, passando para vaores intermedi&ios com relacdo aos
dados com stemming de Porter, e por fim chegando aos vaores mais atos da tabela, que
dizem respeito aos dados que sofreram 0 processo de stemming RSLP. Esses resultados
condizem com a idéa de que a aglutinacdo das contribuices de termos similares
poderia gjudar a descrever melhor colegbes de textos. A interpretacdo mais plausivel
desses resultados seria que dados sem stemming enfraquecem a forca de atributos que
podem auxiliar a tarefa de clustering, comprometendo a exatiddo conseguida. O
stemmer de Porter € uma implementacdo que consegue ganhos em rdacdo a Stuacéo
sem stemmer, porém, ndo consegue se igudar a implementacdo RSLP. Observando um
conjunto de dados que sofreu os dois tipos de stemmers (Porter e RSLP) comprova-se
ese fato. Encontra-se variagbes da mesma paavra que ao longo do processo de
stemming acabaram resultando em radicais diferentes. IssO acontece com mas
freqUéncia para aimplementacdo de Porter que paraa RSLP.

Isso reforca a idéia de que o pré-processamento dos dados pode resultar ra melhoria de
qudidade da etapa de redizacdo das tarefas de text mining. Outro passos de pré-
processamento, como o dicionério, que nd foram enfatizados nessa tese, poderiam, se

traba hados adequadamente, fornecer ganhos aos processos subseqiientes.
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4.4 Variacdo do Numero de Termos - Dados Default

Alguns conjuntos de dados utilizados nessa tese ndo apresentaram uma taxa de acerto
muito dta. A variedade de métodos usados gudou a encontrar agrupamentos um pouco
mais precisos. No entanto, esperava-se de conseguir ainda melhores resultados. Dado o
fato que o clustering € realizado baseado nos termos selecionados dentro da ordenagéo
de termos segundo o0 peso escolhido, a hipdtese de que s mas termos fossem
consderados poderia melhorar 0 desempenho do clustering foi seguida. Escolheu-se os
dados “default”, ou sga, como fornecidos pela saida do pré-processamento e variou-se 0
nimero de termos de 50 até 1000. Em aguns casos foi necessario variar aé mais para
entender a resposta da taxa de acerto em funcdo da variacdo do nimero de termos.
Como o medhor indice de acerto para todos os conjuntos de dados utilizados nesse
estudo foi usando o stemmer Portuguese, essa parte do estudo utilizou esse stemmer
apenas.

4.4.1 Corpus Conhecimentos Gerais— 6 classes

O clustering de dados proporcionou um bom acerto para esse conjunto de dados, porém,
a variacdo da quantidade de termos levada em consideracdo poderia indicar se 0 nimero
de 100 termos utilizado seria 0 melhor. Para esse conjunto de termos a variagéo foi feita
de 50 até 2000 termos. O grafico modtra a taxa de acerto em 50 igua a 89,28%,
subindo em 100 e se mantendo em 200 iguad a 90,17%, daingindo o maximo em 500
igual a91,07% e entéo passando a cair.
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Gréfico 4.1. Taxa de acerto para Corpus Conhecimentos Gerais com 6 classes
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A forma aproximada dada pelos topos das barras se repete ao longo do estudo para os

diferentes conjuntos de dados.

Nno. termos [taxa_acerto

50 0.8928
100 0.9018
200 0.9018
500 0.9107

1000 0.9018
2000 0.8125
3000 0.6875
Tabela4.4. Taxa de acerto em fungéo do nimero de termos 6 classes

Embora a exatiddo do processo de clustering sgja a meta principal, ndo se pode esquecer
gque uma quantidade muito grande de termos levada em consderacdo torna 0 processo
de clustering mais lento. Assm, 0 que se procura € a quantidade minima de termos que
forneca uma boa exatidd. O caso mostrado no gréfico 4.1 ilustra bem Stuacéo.
Nesse caso, a melhoria da taxa de acerto entre o pior e melhor caso é de 1.7857%.
Porém, obe-se de 50 termos (na pior Situacdo) para 500 termos (na melhor situacéo), ou
sgja 10 vezes a quantidade de termos.

4.4.2 Corpus Conhecimentos Gerais— 17 classes

Composto de um nimero maor de classes e de documentos que O conjunto
“conhecimentos gerals’ anterior e, portanto, contendo um ndmero maior de termos
(11534 contra 6857), temse uma indicacdo que o corpus precisara de uma quantidade
maior de termos para agrupar bem os dados. O grafico 4.2 mostra os resultados obtidos
pela variacdo do nimero de termos para esse conjunto de dados, que nesse caso foi feita
de 50 até 5000 termos.
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Gréfico 4.2. Taxa de acerto para Corpus Conhecimentos Gerais com 17 classes

Para esse casn, a taxa de acerto agpresenta uma variacdo Sgnificativa em funcéo da
quantidade de termos. Na pior Situacdo, também para 0 nimero de termos igud a 50, a
taxa de acerto € igud a 40,14% e na melhor Stuacdo, para 0 numero de termos igud a
2000, tem um acerto de 65,42%, ou sga, superior a 15% de mehoria. No entanto, a
quantidade de termos para a melhor Stuacdo € 40 vezes maior que na pior Stuacéo,

demandando muito mais tempo de processamento.

no. termos taxa_acerto

50 0.4015
100 0.5316
200 0.5465
500 0.5948

1000 0.6171]
2000 0.6543
3000 0.4944
4000 0.4609
5000 0.4312
Tabela4.5. Taxa de acerto em funcdo do nimero de termos 17 classes

443 CorpusTeMario— 3 classes

Essa colecdo contém 60 arquivos em 3 classes diferentes. De forma contréria ao
conjunto de dados anterior, cuja variedade de termos implicou na solicitacdo de um

nimero maior de termos para a obtencdo de mellhores resultados, essa colecdo de
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gpenas 60 arquivos atingiu sua taxa de acerto maxima para 0 nimero de termos igua a

100. A partir dai, 0 aumento do nimero de termos ndo acarreta aumento no acerto.

087
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50 100 200 c00 taxa_acerto
1000

Gréfico 4.3. Taxa de acerto para Corpus TeMario com 3 classes

A variacdo da taxa de acerto neste caso € bastante acentuada, mesmo para uma variagéo
nd muito ggnificativa no niUmero de termos, partindo da pior Stuacdo com 50 termos e
uma taxa de acerto de 58,33%, e atingindo a melhor Stuacdo para 100 termos com

80,00% . Essa variagdo significa um aumento de 37,15% na taxa de acerto, apenas pela
inclusfo de mais 50 termos naandlise .

Nno. termos [taxa_acerto

50 0.5833
100 0.8000
200 0.7333

500 0.6667
1000 0.6333
Tabela4.6. Taxa de acerto em funcdo do nimero de termos 3 classes

444 CorpusTeMario—5 classes

Esse conjunto formado por 5 classes, duas a mais que o anterior. A variacdo de termos
nesse caso sera bem interessante pelo fato das classes ndo descreverem exatamente um
Unico assunto. Classes como “mundo” e “internaciond” agpresentam termos em comum,

o que dificulta 0 processo de clustering. Nota-se que o aumento no nimero de termos
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congderados contribui de forma dgnificativa para a melhoria na taxa de acerto, porém,

a melhor Stuacdo gpresenta um indice de acerto de 50%, 0 que nd pode ser
considerado um acerto muito alto.

X r
200 taxa_acerto

500
100

Gréafico 4.4. Taxa de acerto para Corpus TeMario com 5 classes

Nesse caso especifico, 0os documentos que representam as classes ndo possuem atributos
(termos) em comum suficientes para serem identificados pelo processo de clustering
como dos mesmos clusters. A mehoria SO seria conseguida por uma classficacdo
manud e poderior utilizagdo da ferramenta de clustering. A seguir, apresentase o

gréfico dataxa de acerto em fungdo do nimero de termos para esse conjunto de dados.

no. termos |Taxa_Acerto

50 0.39
100 0.50
200 0.50
500 0.41

1000 0.33
Tabela4.7. Taxa de acerto em fungdo do nimero de termos 5 classes

445 Corpus CETENFoha

Esse conjunto de documentos é bem maior que os anteriores possuindo 12396 arquivos
de topicos diferentes do Jorna Folha de S0 Paulo. Um dos objetivos de escolher um

conjunto de dados maior € testar a solucdo para uma quantidade maior de dados. A
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variagdo do nimero de termos para esse conjunto de dados foi efetuada de 100 até 2000
termos. No caso dos 2000 termos considerados, 0 Sstema gerou uma matriz de 2000
colunas por 12396 linhas de dados. Mesmo para guantidade de dados o sstema se
mostrou estavel.

A medhora na taxa de acerto acancada para esse conjunto de dados ndo foi téo
expressva quanto as dos demals conjuntos apresentados anteriormente. Uma das
classes, a Folhateen, teve um indice de acerto pequeno em redacdo a classificacdo

originad, demongrando uma dificuldade em se estabeecer um vocabul&io que defina
estaclasse.

100 200 500 taxa_acerto
1000

2000

Gréfico 4.5. Taxa de acerto para Corpus CETENFolha com 3 classes

Pode-se observar na tabela 4.8, no entanto, que ha uma variagdo para melhor de 8,08%
entre a pior taxa de acerto para um nimero de termos igual a 100 e a mehor taxa de
acerto conseguida para um ndmero de termos igud a 1000. Esse aumento na taxa de
acerto, no entanto, € provocado por aumento do nimero de termos de dez vezes,

implicando em um aumento consideravel de processamento para o Sstema
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no. termos [taxa_acerto

100 0.6187
200 0.6437
500 0.6549

1000 0.6688
2000 0.6681
Tabela 4.8. Taxa de acerto em funcéo do niimero de termos 3 classes

A contribuicdo dos termos € limitada por um critério de qudidade. Diferentemente do
gue se possa imaginar, adicionando cada vez mais termos a andise ndo a torna cada vez
mais rica, fornecendo resultados cada vez mais precisos. Esta Stuacdo esta relacionada
a0 problema de salecionar atributos relevantes ao processo de clustering:

- atributos correl acionados/dependentes

- explosdo combinatoria

Os reaultados obtidos com os conjuntos de dados utilizados mostraram que a
contribuicdo dos termos vai aumentando, ainge um maximo de acerto e depois tende a

cair. O nimero de termos que fornece esse maximo varia de colecéo para colegao.
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4.5 Visualizagao dos Resultados

A visudizacdo é uma parte importante do processo de clustering. Considerando que o
clustering de dados é um tipo de aprendizado ndo supervisionado por defini¢do, ou sga,
ndo existe uma classficacdo inicia dos dados, a visudizacdo pode gudar a entender
resultados. No caso dos textos, em que cada termo considerado é convertido para um
aributo ou dimensdo, a visudizacd da saida pode ser confusa e dificil de entender.
Nesta tese, apresenta-se uma forma de visudizacdo que permite ao usu&io entender a
organizecdo de documentos e termos, permitindo ao usuaio identificar, por exemplo,
grupos de termos relacionados a grupos especificos de documentos, termos que
gparecem indiferentemente em todos os clusters, etc.

Todos os métodos de clustering do sstema fornecem um tipo de saida que pode ®r
transformada em uma visudizagdo. O tipo de visudizagdo disponibilizada varia com o
tipo de método executado. Os meétodos hierarquicos geram dendrogramas que podem
ser 0 de documentos, sO de termos e de documentos e termos. Junto com 0O
dendrograma, € gerada para todos os métodos uma matriz de cores indicando que
termos ocorrem em que documentos. Todas as imagens produzidas nessa sec@o
condderaram a hierarquia de documentos e termos. A feramenta de visudizagdo
fornece para cada né do dendrograma sdecionado a corrdacdo do conjunto de
documentos abaixo dele, dém de identificar cada um dos documentos. O méodo de
visudizacd adotado ndo possui a escda de medida das adturas no dendrograma,
dificultando o corte para contagens de clusters. No entanto, de fornece toda a estrutura
organizecional de documentos para quaquer colecdo permitindo uma visudizacdo
completa do conjunto de documentos. Além disso, de fornece também a estrutura de
organizacdo de termos associados a documentos, 0 que permite identificar a
ocorréncia de palavras que ainda podem ser retiradas da andise. E 0 caso de paavras
muito genéricas, por exemplo, a paavra “computador” no caso de se tratar do assunto
informética, palavras que ndo gudam na definicdo de contextos, por exemplo, a pdavra
“did’ ou “més’. E possivel também marcar clusters de paavras e cruzar o conjunto

sdlecionado com o de documentos.
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Os métodos particionais geram a visudizacdo da matriz de cores dividida no nimero de
clusters definido em K. Dessa forma, idettificase pefeitamente que documentos
pertencem a que clusters.

O objetivo dessa pate da tese é mostrar como a visualizagdo pode ser (til na
interpretacdo dos resultados.

Para a disponibilizacdo das visudizacOes, usar-se-4 a convencdo de vermeho para as
visuaizaghes provenientes dos dados recebidos pelo médulo de clustering sem qualquer
mudanca e azul para as visudizagBes produzidas apés a primeira modificacd nos
dados.
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45.1 Corpus Conhecimentos Gerais— 6 classes

Esse corpus foi montado a partir de um site de pesquisa na internet. Foram elaboradas
primeiramente 6 classes sobre temas diferentes para servir como ponto de partida
Obviamente as classes foram omitidas e o conjunto como um todo foi fornecido a
ferramenta para a execucdo dos diferentes méodos de clustering. As classes escolhidas
para compor esse corpus foram: Artes Plé&sticas, Fisca, Geografia, MUsica, Rdigido e

Teatro. Os arquivos correspondentes a classes totalizaram 112 arquivos.

K-means

A visudizacdo apresentada na figura  @rresponde a0 método K-means para dados pré-
processados utlizando o stemming RSLP. O K-means, como os demais métodos
particionals, necessitam da definicdo a priori do nimero de clusters e foram executados
com o K igud a 6, de forma a tentar reproduzir clusters assemehados as classes
originas.

As visualizagbes obtidas para esse conjunto de dados séo mostradas nas figuras 4.1 (a) e

(b), para dados indterados e com alteragOes respectivamente.

Figura4.l (a)K-means sem mudancas nos dados (b) com mudancgas

A visudizacdo conforme agparece mostrada nas figuras 4.1 (8) e (b) correspondem as

saidas do moédulo de visudizacd quando exportadas para o formato PNG. Nessas
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figuras, obsarva-se os documentos na latera direita da visudizacdo e os termos na parte
superior. Dessa forma, é possivd identificar toda a didtribuicdo de termos nos
documentos da colegdo. No ambiente de visudizagdo, € possivel marcar partes da
matriz de cores de forma a estudar apenas um subconjunto de documentos ou de termos.

Graph — Cluto

A visudizacéo fornecida pelo Cluto, € gerada diretamente do processo de clustering e
ndo permite qualquer interacdo, nem configuragdo. A saida do Cluto mostrada a seguir
nafigura4.2 foi gerada para o méodo Graph.

Figura4.2 (8)Graph sem mudangas nos dados (b) com mudangas

Clustering Hierarquico - C-Clustering-Library

Os resultados produzidos para a sdlecdo cluster hierarquico usando single-linkage sfo
mostradas a seguir nas figuras 4.3. Embora o visudizador ndo gere uma saida do tipo
“amodtran — cluster X" que relaciona as amostras a clusters, ela modira toda a hierarquia

dos documentos e dos termos.
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Figura4.3 (a)Hierarquico sem mudancas nos dados (b) com mudancas

A figura 44 modra como é possivd identificar grupos de termos que se encontram
muito ligados a determinados grupos de documentos. No exemplo assindado na figura
4.4(a), mostra-se um cluster ligado a “Geogrefid’, muito ligado a um grupo de termos
bem especifico e detahado nafigura

Exige, no entanto um outro grupo ligado a Geografia mostrado na figura 4.4 (b) que
néo ficou dentro do mesmo cluster anterior e que praticamente ndo tem ligagdo com os
termos “fortes’ do cluster Geografiadafigura4.4(a).
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45.2 CorpusConhecimentos Gerais— 17 classes

Esse corpus foi montado a partir do mesmo site de pesquisa, mas agora utiliza-se 17
classes sobre temas diferentes. Algumas visudizagbes produzidas para esse conjunto de

dados serdo apresentadas e comentadas.

K-means — C-Clustering Library

As visualizaghes produzidas para dados sem alteracbes e com dteragfes sBo mostradas
na figura 4.5. Nota-se que acontece uma re-arrumacdo dos vetores documento. No

entanto, examinando com mais cama, reparase que os clusters em 9 nd& mudaram

muito de composicao, apenas de lugar.
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Figura4.5 (a)K-means sem mudancgas nos dados (b) com mudancas

Clustering Hierarquico — C-Clustering Library

A primera vez que o programa foi executado para esses dados, o resultado foi
produzido para a lista dos 100 termos mais freqlientes, exatamente como ea foi gerada
peo script, sem retirar mais nenhum termo. A figura 4.6(a) reflete o resultado
produzido.
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Figura4.6 (a)Hierarquico sem mudancas nos dados (b) com mudancas

Para esse conjunto de dados notamos que os clusters gparecem com uma certa
Separacdo uns dos outros, denotando um possivel bom  clustering de dados. No entanto,
a0 observar os termos sendo considerados para a andlise, nota-se a presenca de termos
como verbos ser e estar, palavras como ndo, etc. que poderiam ser retiradas das andise
por se tratarem de palavras genéricas, sem poder discriminativo. Operando retirada,
gera-se a nova visuadizacéo da distribuicdo dos dados, pelos novos clusters gerados que
€ mostrada nafigura4.6(b) .
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453 CorpusTeMario

As visudizagBes produzidas para esse conjunto de dados também foram redizadas para

dados com stemming RSLP. Foram consderados os 100 termos mais freqlentes da

colecéo.

K-means

As visudizagbes produzidas pelas execugdes do método K-means so apresentadas na
figura 4.7. A primeara visudizacdo foi produzida com os dados td qua foram
fornecidos pedo modulo de pré-processamento (@) e depois adguns termos foram
retirados (b). Nas figuras, jA aparece assindado um conjunto de apenas quatro

documentos que formam um cluster. Essa Situacao sera comentada a seguir.

Figura4.7 (a) Método K-meanssimples (b) Méodo com retirada de termos

Clustering Hierarquico

A visudizacdo modirada a seguir se relaciona com 0 método de clustering hierdrquico
single-linkage. Para esse conjunto de dados algumas consideracbes sdo pertinentes. Os
grupos de noticias, embora identifiquem perfeitamente secbes do Jornad Folha de Séo
Paulo e Jornd do Brasil, ndo restringem assuntos, asim “politicad’ pode tratar de
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palitica no mundo e se goroximar de uma noticia da “mundo” ou “internaciona”
em termos de conteldo. Assim, durante 0 processo de clustering percebemos a
rearrumacdo de varios documentos, adguns se goroximando de documentos tidos como
de outras segbes. Alguns documentos, no entanto se agpresentam sozinhos e bem
separados como é o caso do pequeno cluster assinalado nas figuras 4.7 e 4.9. Nesse
caso, quatro documentos aparecem sempre juntos, apresentam distancias proximas e sdo
bem destacados dentro da hierarquia de clusters. Sd0 os documentos “in96ab26-b.ixt”,
“indgui3-atxt”, “in9gjl02-atxt”, “iNdGjul9-atxt”. Recorrendo aps textos notase o
assunto “Russid@’ como tema principal associado a deigdes, politica, etc. como mostra a

figura 4.2. Dessa forma, pode-se verificar que um cluster com medidas proximas e bem

Separado trata de um mesmo assunto.
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Figura4.8 Documentos proximos e destacados dos demais na hierarquia de clusters

A visudizagdo dos resultados produzidos para esse conjunto de dados, tanto a produzida
pelo K-means como peo méodo hierarquico, ndo fornecem imediatamente a0 olhar a
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identificacd0 de clusters expressvos bem separados. Somente com a utilizacdo de
métricas € possive identifica-los.

Figura4.9 Visudizacdo Hierarquica com dados indterados

ApGs a retirada de termos a visudizacdo produzida pela ferramenta é gpresentada na
figura 4.10. N& houve grandes dteragOes na arrumacdo dos vetores, 0 que indica que

0s termos retirados néo exerciam grande influénciana andise.
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Figura4.10 Visudizacdo Hierarquica apos aretirada de termos
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4.6 Resultadosda Categorizacao Assistida

Como uma forma complementar ao clustering de documentos, também conhecido como
categorizacdo baseada em clustering, implementourse um moédulo de categorizacdo
assdtida. Essa categorizacdo € do tipo explicado anteriormente em que Sse separa um
conjunto de documentos representativo de cada assunto, treina-se a ferramenta e
posteriormente  apresentamrse novos documentos a ferramenta para que sgam

categorizados.

Corpus Conhecimentos Gerais— 6 classes

Pela exatidéo adcancada pela categorizacdo baseada em clustering, pode-se inferir que
0s conjuntos de dados referentes as 6 classes sgam suficientes para treinar a ferramenta
de categorizagdon, categorizando corretamente as novas amodiras. Separou-se de cada
conjunto amodiras deatdrias e treinouse a ferramenta com as demals amodtras. Em
seguida apresentou-se as amodtras (retiradas do conjunto origind) a caegorizar a

ferramenta. Para esse conjunto de dados, os resultados foram:

- paraCosineSmilarity: 100%
- paraJaccardSmilarity. 100%
- paraWeightedCosineSmilarity: 100%

Corpus TeMario — 5 classes

Esse corpus contém 100 arquivos no total, divididos em 5 classes inicias, 20

documentos em cada uma. O categorizador gera um resumo contendo o nimero de
frases e termos para cada categoria processada.

Numa segunda etapa, as amosiras ndo-vistas s80 apresentadas a0 categorizador ja
treinado que associa a cada uma delas a categoria que considera mais adequada. Para

esse conjunto de dados os resultados foram:
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- paraCosineSmilarity. 80%
- paraJaccardSmilarity. 80%
- paraWeightedCosineSmilarity: 80%

A categorizac&o errou bas camente atribuindo documentos da categoria “mundo” a
categoria“internaciond”.
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5 Consideracgbes Finais

No presente trabaho foi agpresentada a fundamentacdo tedrica para o problema de
clustering de documentos para a Lingua Portuguesa e proposto um conjunto de
ferramentas para a sua solucdo. Foi descrito, também, o processo de clustering adotado,
os agoritmos implementados, juntamente com sua aplicacdo e avdiagdo nos casos
estudados.

Foi gpresentado também, um méodo de avaliacdo e andise de resultados baseado em

gréficos do tipo dendrograma associado a matriz de cores.

Como derivacdo da solucdo apresentada para o problema de clustering de textos em
portugués foi também apresentada uma solucdo para categorizacdo de textos, a partir de
categorias pré-definidas, por smilaridade, no médulo de categorizagdo assistida

A proposta de solugdo apresentada € uma proposta que utiliza diferentes bibliotecas e
visudizadores do tipo grauito e de fonte aberta (open-source), com uma visudizacéo

que permite estudo e melhor entendimento dos dados textuais a custo zero.

Embora solugdo tenha sdo deservolvida com o objetivo de processar dados no
idioma Portugués, a sua utilizacdo para outros idiomas € conseguida sem grande
esforco, ja que toda a parte de pré-processamento funciona ou com arquivos externos,
do tipo .txt, como no caso do dicion&io e stopwords, ou chamando rotinas como € o
caso do stemming. Do mesmo modo como foi utilizado dois stemmers digtintos para a
Lingua Portuguesa, poderia-2 ter utilizado um stemmer para outro idioma, sem

nenhuma complicacéo.

5.1 Conclusbes

A precisfo conseguida tanto no processo de clustering como no processo de
categorizacdo esta intimamente ligada a qualidade dos dados. Se os dados ndo possuem
atributos em comum, € muito dificl mesmo paa diferentes méodos detectar
semehangas entre os documentos. No entanto, alguns problemas podem ser diminuidos

e aé contornados pela utilizacdo técnicas auxiliares as tarefas principais, como foi
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mostrado nesta tese. Com 0 emprego do stemming, melhora-se a qualidade do processo
de clustering em todas as situagOes estudadas.

Uma outra Stuacdo interessante é que cada colecdo de documentos precisa de um
nimero diferente de termos para ser descrita Esse nimero de termos conforme foi
veificado tem uma influéncia no indice de acerto. Isso dgnifica dizer que s um
nimero menor ou maior de termos que o0 nimero étimo for utilizado a taxa de acerto

pode ser bastante comprometida

A solugdo implementada atendeu plenamente aos objetivos propostos. Os testes e
avaiagbes apresentados mostraram a eficiéncia e aplicabilidade da solucdo proposta

para o problema de clustering de textos para o |dioma Portugués.

A visudizacdo dos resultados se mostrou bagtante informétiva e de grande vaia para a
interpretacdo dos mesmos.

5.2 Trabalhos Futuros

O gdema originado neda tese foi implementado de forma que a adicdo de filtros
(parsers) para 0 processamento de arquivos nos formatos HTML, DOC, XML e PDF é
imediata e ndo exige nenhuma modificacéo nos atuais modul os.

De forma semelhante, o Sstema pode ser adgptado para processar documentos
diretamente de uma base de dados rdaciond sem nenhuma modificagdo agpenas pela
adicao de extensdes.

A vantagem do uso de gerenciadores mais sofisticados é a possibilidade do uso de bases
digtribuidas e o otimizado aos documentos.

Outra extensdo previta é a adaptacdo do sistema a ambientes distribuidos paraelos.
Isso pode ser obtido com pequenas modificagbes no sistema, ja que os mbdulos s
independendentes, com operagdes que podem s aplicadas a diversos documentos
Smultaneamente.

Através do estudo de caso foi possivel perceber a influéncia do nimero de termos na
acurécia do clustering de documentos. Um estudo complementar mais aprofundado

poderia determinar a relacdo do nimero de termos, nimero de clusters, nimero de
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arquivos e quem sabe até do tamanho do arquivos, de forma a maximizar a eficiéncia do
dsema

5.3 Perspectivas Futuras

A riqueza dos textos, a complexidade dos problemas relaivos a linguagem, e o
esparsamento dos dados, juntos, impdem sérios desafios para a modelagem. Mesmo a0
coletar dados a nivel de paavras individuais gparecem problemas como, por exemplo, a
dificuldade de obtencdo de uma amostra verdadeiramente representativa de todas as
palavras. Essa Stuacd pode ocorrer por causa de amostras super-adequadas,
generdizaches e concatenaghes incorretas, etc. Em aguns casos, atividades humanas
podem ser utilizadas para codificar dgumas informagdes relevantes tas como regras
gramaticais, inflexdes de palavras, €tc.

Exige, anda, o bem conhecido problema de intdigéncia atificid: como extrar
conhecimento de especidistas da &ea e conveter em um formato utilizavd pela
maguina.

Mesmo consderando problemas ainda exigtentes nesta area para a implantacdo de
sstemas mais complexos para o tratamento de textos, sabe-se que novas solugdes para

estes problemas n&o t&o novos estdo surgindo.

Esta area de pesquisa, no entanto, tende a crescer rapidamente devido principamente a
enorme quantidade de textos produzidas pela Web, e pelo grande interesse que essa
disponibilidade acarreta de modo gerd. Pode-se encontrar textos dos mais diversos

assuntos disponiveis em qualquer tempo peainternet.

Além disto, as empresas redescobriram suas informagfes ja armazenadas em textos e
esd0 utilizando edtas informagbes como uma vantagem competitiva em relacéo aos seus
concorrentes. O text mining goresentou 0S principals recursos para que a inteligéncia

competitiva pudesse ser efetivada na prética[3].
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Apéndice A

Cdculo daDiganciaentre Clusters
Prototype

double clusterdistance (int nrows, int ncolumns, double** data, int** mask,
double weight[], int n1, int n2, int index1[], int index2[], char dist, char
method, int transpose);

returns the distance between two clusters.

Arguments

* int nrows;

The number of rows in the data matrix, equal to the number of genes in the gene
expression experiment.

* int ncolumns;

The number of columns in the data matrix, equal to the number of microarrays in the
gene expression experiment.

* double** data;

The data array containing the gene expression data. Genes are stored row-wise, while
microarrays are stored column-wise. Dimension: [nrows][ncolumns].

e int** mask;

This array shows which elements in the data array, if any, are missing. If
mask([i][j]==0, then data[i][j] is missing. Dimension: [nrows][ncolumns].

« double weight[];

The weights that are used to calculate the distance. Dimension: [ncolumns] if transpose==
0; [nrows] if transpose==1.

*int nl;

The number of elements in the first cluster.

*int n2;

The number of elements in the second cluster.

* int index1[];

Contains the indeces of the elements belonging to the first cluster. Dimension: [n1].

* int index2[];

Contains the indeces of the elements belonging to the second cluster. Dimension: [n2].
* char dist;

Specifies which distance measure is used. See Chapter 2 [Distance functions], page 2.
* char method,

Specifies how the distance between clusters is defined:

‘a’ Distance between the two cluster centroids (arithmetic mean);

‘m’ Distance between the two cluster centroids (median);

‘s’ Shortest pairwise distance between elements in the two clusters;

‘X’ Longest pairwise distance between elements in the two clusters;

‘v’ Average over the pairwise distances between elements in the two clusters.

* int transpose;

If transpose==0, the distances between rows in the data matrix are calculated. Otherwise,
the distances between columns are calculated.

Matriz de Diséncias

Prototype
double** distancematrix (int nrows, int ncolumns, double** data, int** mask,
double weight[], char dist, int transpose);
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returns the distance matrix stored as a ragged array. If insuzcient memory is available to
store the distance matrix, a NULL pointer is returned, and all memory allocated thus far
is freed.

Arguments

* int nrows;

The number of rows in the data matrix, equal to the number of genes in the gene
expression experiment.

* int ncolumns;

The number of columns in the data matrix, equal to the number of microarrays in the
gene expression experiment.

* double** data;

The data array containing the gene expression data. Genes are stored row-wise, while
microarrays are stored column-wise. Dimension: [nrows][ncolumns].

* int** mask;

This array shows which elements in the data array, if any, are missing. If
mask([i][j]==0, then data[i][j] is missing. Dimension: [nrows][ncolumns].

« double weight[];

The weights that are used to calculate the distance. Dimension: [ncolumns] if transpose==
0; [nrows] if transpose==1.

* char dist;

Specifies which distance measure is used. See Chapter 2 [Distance functions], page 2.
* int transpose;

If transpose==0, the distances between the rows in the data matrix are calculated.
Otherwise, the distances between the columns are calculated.

Inicidiacdo do Algoritmo K-means

Prototype

void randomassign (int nclusters, int nelements, int clusterid[]);

Arguments

« int nclusters;

The number of clusters.

* int nelements;

The number of elements (genes or microarrays) to be clustered.

« int clusterid[];

The cluster number to which each element was assigned. Space for this array should
be allocated before calling randomassign. Dimension: [nelements].

Encontrando o Meo do Cluster

Prototype

void getclustermean (int nclusters, int nrows, int ncolumns, double** data,

int** mask, int clusterid[], double** cdata, int** cmask, int transpose);
Arguments

* int nclusters;

The number of clusters.

e int nrows;

The number of rows in the data matrix, equal to the number of genes in the gene
expression experiment.

* int ncolumns;

The number of columns in the data matrix, equal to the number of microarrays in the
gene expression experiment.

* double** data;

The data array containing the gene expression data. Genes are stored row-wise, while
microarrays are stored column-wise. Dimension: [nrows][ncolumns].

e int** mask;

172



This array shows which elements in the data array, if any, are missing. If
mask[i][j]==0, then data[i][j] is missing. Dimension: [nrows][ncolumns].

« int clusterid[];

The cluster number to which each item belongs. Each element in this array should
be between 0 and nclusters-1 inclusive. Dimension: [nrows] if transpose==0, or
[ncolumns] if transpose==1.

* double** cdata;

This matrix stores the centroid information. Space for this matrix should be allocated
before calling getclustermean. Dimension: [nclusters][ncolumns] if transpose==

0 (row-wise clustering), or [nrows][nclusters] if transpose==1 (columnwise
clustering).

e int** cmask;

This matrix stores which values in cdata are missing. If cmask{[i][j]J==0, then
cdatali][j] is missing. Space for cmask should be allocated before calling
getclustermean. Dimension: [nclusters][ncolumns] if transpose==0 (row-wise
clustering), or [nrows][nclusters] if transpose==1 (column-wise clustering).

* int transpose;

This flag indicates whether row-wise (gene) or column-wise (microarray) clustering
is being performed. If transpose==0, rows (genes) are being clustered. Otherwise,
columns (microarrays) are being clustered.

Encontrando amédia do Cluster

Prototype

void getclustermedian (int nclusters, int nrows, int ncolumns, double** data,

int** mask, int clusterid[], double** cdata, int** cmask, int transpose);
Arguments

« int nclusters;

The number of clusters.

* int nrows;

The number of rows in the data matrix, equal to the number of genes in the gene
expression experiment.

* int ncolumns;

The number of columns in the data matrix, equal to the number of microarrays in the
gene expression experiment.

* double** data;

The data array containing the gene expression data. Genes are stored row-wise, while
microarrays are stored column-wise. Dimension: [nrows][ncolumns].

* int** mask;

This array shows which elements in the data array, if any, are missing. If
mask[i][j]==0, then datali][j] is missing. Dimension: [nrows][ncolumns].

« int clusterid[];

The cluster number to which each item belongs. Each element in this array should
be between 0 and nclusters-1 inclusive. Dimension: [nrows] if transpose==0, or
[ncolumns] if transpose==1.

* double** cdata;

This matrix stores the centroid information. Space for this matrix should be allocated
before calling getclustermedian. Dimension: [nclusters][ncolumns] if transpose==
0 (row-wise clustering), or [nrows][nclusters] if transpose==1 (columnwise
clustering).

* int** cmask;

This matrix stores which values in cdata are missing. If cmask{[i][j]==0,

then cdata]i][j] is missing. Space for cmask should be allocated before calling
getclustermedian. Dimension: [nclusters][ncolumns] if transpose==0 (row-wise
clustering), or [nrows][nclusters] if transpose==1 (column-wise clustering).

* int transpose;

This flag indicates whether row-wise (gene) or column-wise (microarray) clustering
is being performed. If transpose==0, rows (genes) are being clustered. Otherwise,
columns (microarrays) are being clustered.
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Encontrando o Medbide do Cluster

Prototype
void getclustermedoid(int nclusters, int nelements, double** distance, int
clusterid[], int centroids[], double errors[]);

Arguments

« int nclusters;

The number of clusters.

* int nelements;

The total number of elements that are being clustered.

* double** distmatrix;

The distance matrix. The distance matrix is symmetric and has zeros on the diagonal.
To save space, the distance matrix is stored as a ragged array. Dimension: [nelements][]
as a ragged array. The number of columns in each row is equal to the row

number (starting from zero). Accordingly, the first row always has zero columns.

« int clusterid[];

The cluster number to which each element belongs. Dimension: [nelements].

« int centroid[];

For each cluster, the element of the item that was determined to be its centroid. Dimension:
[nclusters].

e int errors|];

For each cluster, the sum of distances between the items belonging to the cluster and
the cluster centroid. Dimension: [nclusters].

Encontrando a solucgo Otima— K -means e K-Medians

Prototype

void kcluster (int nclusters, int nrows, int ncolumns, double** data, int**
mask, double weight[], int transpose, int npass, char method, char dist, int
clusterid[], double** cdata, double* error, int* ifound);

Arguments

« int nclusters;

The number of clusters k.

* int nrows;

The number of rows in the data matrix, equal to the number of genes in the gene
expression experiment.

* int ncolumns;

The number of columns in the data matrix, equal to the number of microarrays in the
gene expression experiment.

* double** data;

The data array containing the gene expression data. Genes are stored row-wise, while
microarrays are stored column-wise. Dimension: [nrows][ncolumns].

* int** mask;

This array shows which elements in the data array, if any, are missing. If
mask([i][j]==0, then data[i][j] is missing. Dimension: [nrows][ncolumns].

« double weight[];

The weights that are used to calculate the distance. Dimension: [ncolumns] if transpose==
0; [nrows] if transpose==1.

« int transpose;

This flag indicates whether row-wise (gene) or column-wise (microarray) clustering

is being performed. If transpose==0, rows (genes) are being clustered. Otherwise,
columns (microarrays) are being clustered.

* int npass;

The number of times the EM algorithm should be run. If npass > 0, each run of the
EM algorithm uses a diferent (random) initial clustering. If npass == 0, then the

EM algorithm is run with an initial clustering specified by clusterid. For npass > 0,
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items are reassigned to clusters in a randomized order. Since the cluster centroids
are recalculated only once after all items have been considered for reassignment, the
order of item reassignment is relevant only when the last item in a cluster is about to
be reassigned to a di®erent cluster. To prevent clusters from becoming empty, such
reassignments are not allowed; which items are reassigned may therefore depend on
the order in which items are considered. For npass==0, the EM algorithm is run only
once, without randomizing the order in which items are reassigned to clusters, using
the initial clustering as specified by clusterid. The order in which items are reassigned
is identical to the order in which items are given in the data matrix.

« char method;

Specifies whether the arithmetic mean (method=="a’) or the median (method=="m’)
should be used to calculate the cluster center.

* char dist;

Specifies which distance function should be used. The character should correspond

to one of the distance functions that are available in the C Clustering Library. See
Chapter 2 [Distance functions], page 2.

« int clusterid[];

This array will be used to store the cluster number to which each item was assigned
by the clustering algorithm. Space for clusterid should be allocated before calling
kcluster. If npass==0, then the contents of clusterid on input is used as the

initial assignment of items to clusters; on output, clusterid contains the optimal clustering
solution found by the EM algorithm. Dimension: [nrows] if transpose==0, or
[ncolumns] if transpose==1.

* double** cdata;

This matrix stores the centroid information. Space for cdata should be allocated before
Chapter 5: Partitioning algorithms 18

calling kcluster. Dimension: [nclusters][ncolumns] if transpose==0 (row-wise
clustering), or [nrows][nclusters] if transpose==1 (column-wise clustering).

* double* error;

The sum of distances of the items to their cluster center after k-means clustering, which
can be used as a criterion to compare clustering solutions produced in di®erent calls to
kcluster.

« int* ifound,;

Returns how often the optimal clustering solution was found.

K-Medoids

Prototype

Arguments

* int nclusters;

The number of clusters to be found.

* int nelements;

The number of elements to be clustered.

* double** distmatrix;

The distance matrix. The distance matrix is symmetric and has zeros on the diagonal.
To save space, the distance matrix is stored as a ragged array. Dimension: [nelements][]
as a ragged array. The number of columns in each row is equal to the row

number (starting from zero). Accordingly, the first row always has zero columns.

* int npass;

The number of times the EM algorithm should be run. If npass > 0, each run of the

EM algorithm uses a di®erent (random) initial clustering. If npass == 0, then the EM
algorithm is run with an initial clustering specified by clusterid. The order in which
items are reassigned is identical to the order in which items are given in the distance
matrix.

« int clusterid[];

This array will be used to store the cluster number to which each item was assigned
by the clustering algorithm. Space for clusterid should be allocated before calling
kcluster. On input, if npass==0, then clusterid contains the initial clustering assignment
from which the clustering algorithm starts; all numbers in clusterid should be
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between 0 and nelements-1 inclusive. If npass!=0, clusterid is ignored on input. On
output, clusterid contains the number of the cluster to which each item was assigned

in the optimal clustering solution. On output, the number of a cluster is defined as the
item number of the centroid of the cluster. Dimension: [nelements].

Chapter 5: Partitioning algorithms 19

* double* error;

The sum of distances of the items to their cluster center after k-means clustering, which
can be used as a criterion to compare clustering solutions produced in di®erent calls to
kmedoids.

« int* ifound,;

Returns how often the optimal clustering solution was found.

Podando a Arvore de Clustering Hierarquico

Prototype

void cuttree (int nelements, int tree[][2], int nclusters, int clusterid[]);

Arguments

* int nelements;

The number of elements whose clustering results are stored in the tree hierarchical
clustering result.

« int tree[][2];

The hierarchical clustering solution. Each row in the matrix describes one linking
event. The two columns contain the numbers of the nodes that were joined. The
original elements are numbered {0, . . ., nelements-1}, nodes are numbered {1, . . .,
-(nelements-1)}. Note that the number of nodes is one less than the number of
elements. The cuttree routine performs some error checking of the structure of the
tree argument in order to avoid segmentation faults. However, errors in the structure
of tree that would not result in segmentation faults will in general not be detected.
Dimension: [nelements-1][2].

* int nclusters;

The desired number of clusters. The number of clusters should be positive, and less
than or equal to nelements.

« int clusterid[];

The cluster number to which each element is assigned. Memory space for clusterid
should be allocated before cuttree is called. Dimension: [nelements].
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ApéndiceB

Regras de Remocao de Sufixos

Para um mehor entendimento das tabelas de regras € gpresentado um exemplo de regra
comentado :

“inho”, 3, “ 7, {“caminho”, “carinho’, “cominho’, “golfinho”, “padrinho’,
“sobrinho”, “vizinho'}

Quando “inho” é um sufixo que dencta um diminutivo, 3 € o tamanho minimo para o
stem, 0 que evita que pdavras como “linho’sofram o stem e paavras entre colchetes sfo
as excegles para edta regra, i0 €, das terminam com o sufixo, mas ndo O diminutivos.
Todas as outras paavras que terminam em —inho e que sdo mais longas que 6 caracteres

sofrerdo stemming. N&o existe ufixo de reposi¢ao para essaregra.

A seguir sdo mostradas as tabelas contendo as regras para 0 stemming em Portugués. A

lista de excecBes ndo € apresentada aqui.
Regras de Reducéo de Plural
Sufixo a Remover Tamanho Minimo Stem Substituicio Exemplo
"ns" 1 m' bons® bom
"Bes" 3 "&o" baldes ® baldo
"&es" 1 "ao" capitdes® capitdo
"ais" 1 "al" normais® normal
"éis" 2 "el" papéis® papel
"eis" 2 "e" améveis® amavel
"6is" 2 "ol" lencéis® lencol
"is" 2 il barris® barril
"les" 3 " males® mal
"res" 3 "r" mares® mar
"s" 2 casas® casa
Regras de Reducdo de Feminino
Sufixo a Remover Tamanho Minimo Stem Substituicio Exemplo
"ona" 3 "ao0” chefona® cheféo
“a 2 "&0" vila® vildo
"ora’ 3 "or" professora® professor
"na" 4 "no” americana® americano

inha" 3 "inho" chilena® chileno
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esa 3 és sozinho ® sozinha
"osa" 3 "0s0" inglesa® inglés
"faca’ 3 "faco" famosa® famoso
"ica" 3 "ico" maniaca® maniaco
"ada" 2 "ado" prética® prético
"ida" 3 "ido" mantida® mantido
"ida" 3 "ido" cansada® cansado
"ima’ 3 "imo" prima® primo
"iva" 3 "ivo" passiva® passivo
"eira 3 "eiro" primeira® primero
Adverb Reduction Rule

Sufixo a Remover Tamanho Minimo Stem Substituicio Exemplo

"mente” 4 felizmente® fdiz
Augmentative/Dimunutive Reduction Rules

Sufixo a Remover Tamanho Minimo Stem Substituicdo Exemplo

"dissimo" 5 cansadissimo ® cansad
"abilissimo" 5 amabilissmo® ama
"fssimo" 3 fortissmo® fort
"ésimo" 3

"érrimo” 4 chiquérrimo ® chiqu
"zinho" 2 pezinho ® pe
"quinho" 4 "c" maluquinho ® maluc
"uinho" 4 amiguinho® amig
"adinho" 3 cansadinho ® cansad
"inho" 3 carrinho® carr
"alhao" 4 grandalhdo® grand
"uca" 4 dentuca® dent
"aco" 4 ricago® ric

"adao" 4 casaddo® cans
"azio" 3 corpazio® corp
"arraz" 4 pratarraz® prat
"arra’ 3 bocarra® boc
"z&o0" 2 calorzao® calor
"&o" 3 menindo ® menin
Noun Reduction Rules
Sufixoa  Tam Subs Exemplo Sufixoa Tam Subs Exemplo
Remover Min Remover Min
"encialista' 4 existencialista® exist "izag" 5 concretizag® concret
"alista’ 5 minimdista® minim "ag" 3 alegac® aeg
"agem" 3 contagem ® cont "i¢" 3 abolic® abol
"iamento” 4 genrenciamento® gerenc  |"aio" 3 anedotério® anedot
"amento" 3 monitoramento ® monit "ério" 6 ministério® minist
"imento" 3 nascimento ® nasc "és" 4 chinés® chin
"dlizado" 4 comercializado® comerci "eza' 3 beleza® bel
"atizado" 4 traumatizado ® traum "ez" 4 rigidez® rigid
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"izado" 5 alfabetizado® alfabet "esco" 4 parentesco® parent
"ativo" 4 associativo ® associ "ante" 2 ocupante® ocup
"tivo" 4 contraceptivo® contracep  |"astico" 4 bombéstico® bomb
"ivo" 4 esportivo® esport "&tico" 3 problemético® problem
"ado" 2 abalado ® abal "ico" 4 polémico® polém
"ido" 3 impedido ® imped "ividade" 5 produtividade® produt
"ador" 3 ralador ® ral "idade" 5 profundidade® profund
"edor" 3 entendedor® entend "oria" 4 aposentadoria® aposentad
"idor" 4 cumpridor® cumpr "encial" 5 existencial® exist
"atoria’ 5 obrigatéria® obrig "ista’ 4 artista® art

"or" 2 produtor® produt "quice" 4 "c"  maluquice® maluc
"abilidade” 5 comparabilidade® compar  |"ice" 4 chatice® chat
"icionista’ 4 abolicionista® abol "faco" 3 demoniaco® demon
"cionista' 5 intervencionista® interven |"ente" 4 decorrente® decorr
"ional" 4 profissional® profiss “inal" 3 crimina® crim

"éncia" 3 referéncia® refer "ano" 4 americano® americ
"ancia" 4 repugnancia® repugn "avel" 2 amével® am

"edouro” 3 abatedouro® abat "fvel" 5 combustivel® combust
"queiro” 3 "c¢"  fofoqueiro® fofoc "ura’ 4 cobertura® cobert
"eiro" 3 brasileiro® brasil "ual" 3 consensual® consens
"0so" 3 gostoso® gost "ia" 3 mundial® mund
"alizag" 5 comercidizag® comerci "al" 4 experimental® experiment
"ismo" 3 consumismo® consum

Verb Reduction Rules

Sufixoa Min Subs Exemplo Sufixo a Min Subs Exemplo
Remover Size Remover Size

"ariamo" 2 cantariamo® cant  |"eriad’ 3 beberia® beb
"assemo” 2 cantassemo ® cant |"ermo” 3 bebermo® beb
"erfamo” 2 beberiamo ® beb "esse" 3 bebesse® beb
"éssemo” 2 bebéssemo ® beb "este" 3 bebeste® beb
"irfamo" 3 partiriamo ® part "famo” 3 bebiamo® beb
"issemo” 3 partissemo ® part “iram" 3 partiram® part
"aramo" 2 cantaramo® cant "fram" 3 concluiram® conclu
“arei" 2 cantarei® cant "irde" 2 partirde® part
"aremo" 2 cantaremo ® cant "irei" 3 partirei® part
"ariam” 2 cantariam® cant "irem" 3 partirem® part
"arigl" 2 cantariei® cant "iria" 3 partiria® part
"assei" 2 cantassei® cant "irmo” 3 partirmo® part
"assem" 2 cantassem® cant "isse" 3 partisse® part
"avamo" 2 cantavamo® cant "iste" 4 partiste® part
"éramo" 3 bebé&ramo® beb "amo" 2 cantamo® cant
"eremo" 3 beberemo® beb "ara 2 cantara® cant
“eriam" 3 beberiam® beb “ard 2 cantard® cant
"erig" 3 beberiei® beb "are" 2 cantare® cant
"éssei" 3 bebéssei® beb "ava' 2 cantava® cant
"essem” 3 bebessem® beb "emo" 2 cantemo® cant
"framo" 3 partiriamo® part "era’ 3 bebera® beb
"iremo" 3 patiremo® part "erd 3 bebera® beb
“iriam" 3 partiiam® part "ere” 3 bebere® beb
“irig" 3 partiriei® part "jam" 3 bebiam® beb
"issei" 3 partissei® part "ie" 3 bebiei® beb
"issem” 3 partissem® part "imo" 3 patimo® part
"ando" 2 cantando® cant "ird" 3 partira® part
"endo" 3 bebendo® beb "irq" 3 partird® part
"indo" 3 partindo® part "ire" 3 partire® part
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"ondo" 3 propondo® prop "omo" 3 compomo® comp
"aram” 2 cantaram® cant "al" 2 cantai® cant
"arde" 2 cantarde® cant "am" 2 cantam® cant
"arel" 2 cantarei® cant "ear" 4 barbear® barb
"arem" 2 cantarem® cant "ar" 2 cantar® cant
"aria" 2 cantaria® cant "uel" 3 cheguei ® cheg
"armo" 2 cantarmo® cant "al" 3 cantei® cant
"asse" 2 cantasse® cant "em" 2 cantem® cant
"aste" 2 cantaste® cant "er' 2 beber® beb
"avam" 2 cantavam® cant "eu" 3 bebeu® beb
"avel" 2 cantavei® cant "ia" 3 bebia® beb
"eram" 3 beberam® beb "ir" 3 partir® part
"erde" 3 beberde® beb "iu" 3 partiu® part
"ergl" 3 beberei® beb "ou", 3 chegou® cheg
"érel" 3 bebérei® beb i 3 Bebi® beb
"erem” 3 beberem® beb

Vowel Removal Rules

Sufixo a Remover Tamanho M inimo Stem Substituicdo Exemplo

"a' 3 menina® menin
‘e’ 3 grande® grand
"o" 3 menino ® menin
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