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1 Introducao

A tarefa de classificar e agrupar documentos textuais remonta desde a anti-
guidade, iniciando-se na criagao da primeira biblioteca do mundo em Ninive,
Assiria (atual Traque), por volta do século VIT a.C [1]. Desde entao, profissdes
como bibliotecario, documentalista e arquivista foram criadas para atuar na
organizacao desses documentos que vem sendo produzidos pela humanidade.

Porém com a criacao da internet e a popularizacao de seu uso como
ferramenta de comunicacao, houve uma explosao de informacao que tornou
praticamente impossivel a classificacao desses novos tipos de documentos de
maneira manual.

A area de classificacao de documentos é de grande interesse e possui di-
versas aplicagoes praticas como classificacao de spam, identificacao do idioma
utilizado e anéalise de sentimento. Em especial, a classificagao de artigos jor-
nalisticos oferece um enorme desafio devido & grande quantidade de novos
documentos criados diariamente e a diversidade de temas abordados, especi-
almente em blogs, mas que carecem de melhor organizagao.

1.1 Motivacao

A motivagao desse trabalho vem da insatisfacao com a falta de tempo para
uma leitura mais critica e ciente de um contexto maior devido a enorme
quantidade de noticias que estamos sujeitos a receber todos os dias e da
organizacao simploria feita pelos grandes portais de noticias.

O motivo de se utilizar algoritmos nao-supervisionados vem da necessi-
dade de encontrar relagoes implicitas entre os artigos e também da diversi-
dade e quantidade de artigos disponiveis para classificacao, uma vez que fica
quase que impossivel criar manualmente um conjunto de treinamento para
subsidio de um algoritmo supervisionado.

Ao contrario da classificacao supervisionada, a classificacao nao-supervisionada
nao necessita de um conjunto de treinamento como entrada, permitindo o seu
uso em conjuntos de dados bem variados, algo que é bem comum em artigos
jornalisticos.

A ideia nao é separar os artigos jornalisticos em grupos muito generalistas
comumente usados em jornais ou portais de noticias, como por exemplo as
segoes: Brasil, Mundo, Economia e Esportes; mas encontrar grupos mais
intrinsecos que representem com mais acuricia a informacao passada por
esses artigos.

Segundo Martin Ester et al. [7], existem alguns desafios da &rea de agru-
pamento de documentos como: alta dimensionalidade da colecao, onde cada
palavra distinta na colecao constitui uma dimensao e quanto maior a dimen-



sao, maior o desafio para a construcao de um algoritmo escalével e eficiente;
grande volume de dados; busca de alta precisao e consisténcia, pois depen-
dendo do tipo de documentos, alguns algoritmos apresentam resultados muito
abaixo do esperado; e descricao mais significativa dos grupos, pois facilita a
utilizacao pelos usuérios.

1.2 Objetivos

O trabalho de classificacao nao-supervisionada dos artigos jornalisticos foi
dividido em duas partes:

e (Criacao de uma biblioteca para agrupamento de artigos jornalisticos.

e Proposta e implementacdo do sistema hVINA (Hierarchical Viewer of
News Articles) para analise de agrupamento de artigos jornalisticos.

A representagao hierarquica de um agrupamento de documentos é geral-
mente feita através de um dendrograma, como na figura 1.

Cinco perguntas para entender o referendo da Escdcia
Catalunha marca seu dia de olho em referendo da Escécia

Pesquis_g de —— Cai apoio 4 independéncia da Escécia uma semana antes de referendo
opinido

Escécia L Apoio escocés por independéncia derrapa a poucos dias do referendo

— Referendo na Escocia interfere nos mercados
Economia
| Referendo escocés pressiona empresas britanicas
Independéncia
— Escdcia comeca a divulgar resultados de referendo sobre independéncia
Resultado
L Escdcia rejeita separacio do Reino Unido em referendo
Catalunha marca seu dia de olho em referendo da Escocia
Catalunha

Espanha e Catalunha tentarso dialogar apds referendo

Figura 1: Esquema do resultado esperado

1.3 Organizacao do trabalho

Na secao 2 é apresentado os fundamentos da &rea de reconhecimento de
padrao e mais especificamente de analise de agrupamento. Na secao 3 é



discutido em detalhe o algoritmo FIHC, escolhido para ser implementado
na biblioteca e sistema hVINA propostos na secdo 4 para o agrupamento
de artigos jornalisticos. Na secao 5 sao apresentados os resultados obtidos
com essas ferramentas. Na secao 6 sao apresentadas as conclusoes finais do
trabalho. E por fim, na secao 7 é apresentada uma anéalise subjetiva do curso
do Bacharelado em Ciéncia da Computacao.



2  Fundamentos

Antes de apresentar e discutir sobre a biblioteca desenvolvida e o sistema
proposto, serao apresentados alguns conceitos béasicos necessérios para a com-
preensao do contetido e dos resultados obtidos.

2.1 Reconhecimento de padrao

Segundo Theodoridis e Koutroumbas |2], reconhecimento de padrao é uma
area da ciéncia cujo objetivo é a classificacao de objetos dentro de um nu-
mero de categorias ou classes. Esses objetos de estudo variam de acordo
com cada aplicacdo, podem ser imagens, sinais em forma de ondas (como
voz, luz, radio) ou qualquer tipo de medida que necessite ser classificada.
As implicacoes praticas desses estudos permeiam todas as areas de atuacao
humana, principalmente numa sociedade po6s-industrial, onde a necessidade
de automacao das diversas atividades é essencial. Sua aplicagao vai desde
sistemas que utilizam visao computacional, passando por reconhecimento de
caracteres até sistemas para auxilio & tomada de decisao.

2.1.1 Formas de processo de aprendizagem

Na area de reconhecimento de padrao os algoritmos utilizam técnicas de
aprendizagem computacional para a realizagdo de alguma tarefa e eles sao
geralmente classificados de acordo a necessidade de interven¢ao humana du-
rante alguma fase de aprendizagem do algoritmo. Sao elas: aprendiza-
gem supervisionada, aprendizagem nao-supervisionada e aprendizagem semi-
supervisionada.

A classificacao supervisionada consiste na utilizacdo de um conjunto de
dados previamente classificados (ou anotados), que servird na construgao
de um modelo para a classificacao de novos objetos. Ou seja, algoritmos
que utilizam esse conjunto de dados fazem uso de um conhecimento a priori,
originado de uma fonte externa. Esse conjunto de dados inicial é denominado
de conjunto de treinamento (training set). Porém, em muitos casos a criagdo
de um conjunto de treinamento é inviavel devido & natureza do problema.
Para esses tipos, é entao empregado a classificacdo nao-supervisionada, que
nao faz uso de um conjunto de treinamento, pois o proprio algoritmo busca
descobrir similaridades intrinsecas nos objetos e agrupa aqueles objetos mais
similares. |2, 3, 4]

Por fim, a classificacao semi-supervisiona emprega técnicas da classifica-
¢ao supervisionada e nao-supervisionada, geralmente com um conjunto pe-
queno de treinamento.



No contexto de reconhecimento de padrao, é comum chamar a classifica-
¢ao supervisionada de apenas classificacao e a classificacao nao-supervisionada
de andlise de agrupamento, ou simplesmente agrupamento (do inglés cluste-
ring).

2.2 Analise de agrupamento

Anélise de agrupamento é uma classificacao de padrao que emprega o pro-
cesso de aprendizagem nao-supervisionada e tem como objetivo o particio-
namento de objetos em grupos cujos membros sejam similares entre si e di-
ferentes dos membros de outros grupos [3]. Porém, também tem os objetivos
secundarios de evitar grupos muito pequenos ou muito grandes e encontrar
grupos que facam sentido ao usuério. Segundo Theodoridis e Koutroumbas
[2], a anélise de agrupamento é largamente utilizada na resolugao de diversos
problemas, e pode ser encontrada em outras areas por nomenclaturas diferen-
tes, como taxonomia numérica em biologia, e tipologia na area das ciéncias
sociais.

Um grande problema enfrentado na anélise de agrupamento é a dimensio-
nalidade ou variaveis dos dados envolvidos, sejam eles observacoes de estrelas
no céu, observacoes de organismos vivos na natureza ou documentos textuais
disponiveis na internet, e uma técnica bastante utiliza para tentar solucio-
nar tal problema é a reducao dimensional através da extracao ou selecao de
caracteristicas, que envolve em sintetizar os dados em caracteristicas mais
relevantes para o problema principal, tentando minimizar a perda de infor-
magao.

2.3 Agrupamento de documentos textuais

Uma aplicacao da andlise de agrupamento é na organizacao de documentos.
Geralmente ao fazer alguma consulta em sistemas de busca sao retornadas
centenas de documentos que possuem algum tipo de relevancia a consulta,
porém esse grande nimero de resultado pode inviabilizar a utilizacao desses
sistemas, por isso a maioria deles utiliza algumas técnicas de anéalise de agru-
pamento para organizar automaticamente os resultados em categorias que
fazem sentido ao usuario.

Em especial, quando se fala em documentos textuais, o processo de redu-
cao dimensional através de extracao de caracteristicas dos dados ¢ de sensivel
importancia devido & grande redundancia dos dados, que neste caso, sao sen-
tencas ou palavras. Processar os documentos sem antes usar uma boa técnica
de reducao dimensional acarreta quase sempre em baixa eficiéncia da solucao.



2.4 Tipos de algoritmo de agrupamento

Um algoritmo de agrupamento objetiva encontrar as classes naturais das ob-
servacoes, baseados em alguma similaridade. Existem diversos algoritmos
para agrupamento desenvolvidos |2, 3|, porém neste capitulo serdo citadas
duas categorias de algoritmos mais empregados nesse processo. Uma expli-
cagao com aspectos mais detalhados desses métodos pode ser encontrada em
12, 3].

2.4.1 Agrupamento plano

Agrupamento plano é a categoria de algoritmos cujo os grupos resultantes
sao dados num tdnico nivel, onde nenhum grupo tem relacao com outro. O
principal algoritmo dessa categoria é o k-means [4].

Antes de falar do k-means é preciso relembrar um ponto essencial ao
entendimento desse algoritmo, que é a definicao de centroide. Na geometria,
o centroide é o ponto central de uma figura. Dessa forma, dado um grupo, se
ligarmos com um segmento de linha as observacoes mais distantes podemos
visualizar uma figura geométrica, e o centroide desse grupo seria a observagao
mais proxima ao centro dessa figura.

Em termos gerais, o objetivo do k-means é dividir n observacoes em £
grupos, minimizando a média das distancias euclidianas quadréticas entre as
observagoes e 0s respectivos centroides dos grupos, ou seja, cada observacao
¢ associada ao grupo cujo o centroide esta mais proximo.

O algoritmo inicia com uma escolha aleatéria dos &k centroides e a cada
iteragao é feito um refinamento na escolha desses centroides até que nao haja
mais variacao na escolha dos centroides ou até que se atinja um ntmero
predefinido de iteragoes. A figura 2 exemplifica a sequéncia descrita acima.

H& duas propriedades importantes do k-means:

e Cada objeto deve pertencer ao menos um dos k grupos.

e Nenhum objeto pertence a mais que um grupo.
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Figura 2: Sequéncia de passos do algoritmo k-means, retirado de [14]

Um cuidado especial na utilizagao desse algoritmo é na escolha do ntimero
de grupos desejado. Uma escolha inadequada poderéd resultar em um mau
agrupamento, unindo duas classes naturais em um tnico grupo ou dividindo
uma classe natural em dois grupos, porém algumas técnicas tem sido desen-
volvidas para resolver esse problema [3, 4]. Um exemplo de problema que

pode ocorrer esté ilustrado pela figura 3.
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Figura 3: Em (a) é mostrado um conjunto de dados ficticio com trés classes
naturais. Em (b) quanto é escolhido o nimero de grupos k = 2, as classes
naturais 2 e 3 sdo unidas num tnico grupo. Em (c), com k = 3, os grupos
refletem as classes naturais dos dados, e em (d) com k = 4 a classe natural
3 é dividida entre dois grupos.

Conforme John Wang [9], o algoritmo k-means nao é adequado para des-
cobrir grupos de tamanhos que variam muito, um cenério comum em agru-
pamento de documentos. Além disso, é sensivel a ruidos que pode ter uma
grande influéncia sobre a escolha do centroide de um grupo, que por sua vez
diminui a precisao do agrupamento. Todavia algoritmos como o k-medoids
[9] foram propostos para resolver o problema do ruido.

2.4.2 Agrupamento hierarquico

Agrupamento plano geralmente é mais simples e facil de implementar, porém
existem certos tipos de problemas em que a visualizagao de um agrupamento
de um tnico plano nao é suficientemente util, além disso, como visto no
topico anterior, esse tipo de agrupamento tem dois problemas que sao a
escolha do niimero de grupo na entrada e o fato de nao serem deterministicos
|4]. Dessa forma, algoritmos que criassem agrupamentos com varios niveis e
que tivessem como requisito opcional a entrada do nimero de grupos foram
desenvolvidos. Esses algoritmos criam uma &arvore hierarquica de grupos,
uma estrutura que gera mais informacao, uma vez que as relagoes implicitas
entre os grupos ficam mais evidentes.

Existem duas abordagens no funcionamento de um algoritmo hierarquico
que sao:

e Abordagem aglomerativa:. Gera a arvore de grupo ao continuamente
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calcular a similaridade de todos os pares de grupos e unificar o par
mais similar (segundo um critério de similaridade), criando a arvore
das folhas até a raiz, por isso é também conhecida como abordagem
bottom-up. Um exemplo dessa abordagem ¢ ilustrado na figura 4.

e Abordagem divisiva: Gera a arvore de grupo da raiz as folhas (top-
down), utilizando em cada nivel da arvore um algoritmo de agrupa-
mento plano para a divisao dos grupos em nos filhos.

Figura 4: Exemplo de um algoritmo hieradrquico aglomerativo, retirado de
|8], onde o critério de similaridade utilizado é a distancia euclidiana.

2.5 Critério de avaliacao

Existem 2 tipos de erros que podem ocorrer no processo de agrupamento.
O primeiro, chamado de falso positivo (FP) ou erro tipo I, ocorre quando
o algoritmo associa dois documentos nao similares a um mesmo grupo, € o
segundo, chamado de falso negativo (FN) ou erro tipo II, ocorre quando o
algoritmo associa dois documentos similares a grupos distintos. Um critério
de avaliacao justo tem de levar em conta as ocorréncias desses dois erros. A
tabela 1 a seguir, mostra a matriz de contingéncia entre os documentos e
grupos.

Mesmo grupo Diferentes grupos
Documentos si- | Verdadeiro  positivo | Falso negativo (FN)
milares (VP) ou Erro tipo II
Documentos nao | Falso positivo (FP) ou | Verdadeiro negativo
similares Erro tipo I (VN)

Tabela 1: Matriz de contingéncia
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Duas medidas importantes na area de reconhecimento de padrao e tam-
bém na estatistica, sao a precisao e cobertura do resultado observado. A
precisao mede a fracao de documentos que estao classificados corretamente
no grupo e ¢ dado pela seguinte férmula:

VP
P=— (1)
VP + FP
Ja a cobertura mede a fracao de documentos que foram classificados cor-
retamente dentre os documentos similares e é dado pela formula:

R _ VP ()
VP+ FN

Por exemplo, seja dado o conjunto de documentos {1, 2, 3, 4, 5, 6}, onde
Ny = {1, 3, 5} fazem parte de uma classe natural, ou seja, sdo similares; e
Ny = {2, 4, 6} fazem parte de outra classe natural. Dado um grupo C = {1,
3,4, 5} a precisdo de C em relagdo a N; ¢ P = 3/4 e a cobertura ¢ R = 3/3
= 1, ou seja, nem todos os documentos de C sao similares entre si, apesar de
que todos os documentos de N; foram agrupados corretamente em C.

Porém, a utilizacao de duas medidas para avaliacao e comparacao de
algoritmos torna dificil determinar se um algoritmo é superior a outro ou
nao. Pois é melhor um algoritmo com alta precisao e baixa cobertura, ou vice-
versa? A resposta para essa pergunta depende do contexto onde é aplicado o
agrupamento. Segundo Manning et al, na maioria das vezes ¢ mais aceitavel
o erro de tipo I, pois separar documentos similares em grupos distintos é
geralmente pior do que juntar documentos nao similares num mesmo grupo
[7].

Dado isto, um critério para avaliacao bastante utilizado ¢ a medida F
(F-measure), pois avalia o agrupamento utilizando a média harménica pon-
derada da precisao e da cobertura. A medida F é dada por:

PxR
Fs=(1+5) X "t 3
= (148 X ®
onde 3% € [0, oo

Um valor para [ bastante utilizado é § = 1, pois tanto a precisao quanto
a cobertura terao o mesmo peso na medida. Neste caso, a medida seria
simplificada da seguinte forma:

P xR
(4)

P+ R
Ja definindo § > 1, a precisao serd mais enfatizada em relacao a co-
bertura. Note que para a medida F, o algoritmo nao basta ter apenas boa

F1:2><
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precisao ou apenas boa cobertura, mas sim ambas caracteristicas, o que a
torna um dos critérios mais utilizados para a analise. Porém, ela nao é o
inico critério de avaliagao existente. Dentro da éarea de estudo sobre avali-
acao de agrupamentos existem critérios internos e externos e a medida F se
enquadra na segunda categoria, pois avalia o agrupamento a partir de uma
classificagdo de referéncia [7].
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3 FIHC

Frequent Itemset-based Hierarchical Clustering (FIHC) é um algoritmo para
agrupamento hierarquico de documentos proposto por Martin Ester et al. [7]
e que utiliza o conceito de conjuntos de itens frequentes (do inglés frequent
itemset).

Segundo Martin Ester et al., a ideia utilizada para o critério de agru-
pamento dos documentos é que existe algum conjunto de itens frequentes
para cada grupo (topico) no conjunto de documentos, e diferentes grupos
compartilham poucos conjuntos de itens frequentes.

Segundo os autores, o algoritmo tenta resolver alguns desafios da area
como: alta dimensionalidade da colecao, onde cada palavra distinta na co-
lecao constitui uma dimensao, e quanto maior a dimensao, maior o desafio
para a construcao de um algoritmo escalavel e eficiente; grande volume de
dados; alta precisao e consisténcia, dependendo do tipo de documentos, al-
guns algoritmos apresentam resultados muito abaixo do esperado; e descricao
mais significativa dos grupos, pois facilita a utilizacao pelos usuéarios.

Um ponto de interesse é que, diferentemente dos algoritmos mais comuns
para agrupamento hierarquico, no FIHC a parametrizacao do niimero de
grupos desejado ¢ opcional, assim o usuério nao precisa ter nenhum conhe-
cimento prévio da colecao de documentos.

O algoritmo utiliza a abordagem aglomerativa, descrita na secao 2.4.2,
porém ao invés de construir a Arvore baseando-se na similaridade entre as
observagoes (documentos) ele a faz baseando-se nos grupos [7]. Possui dois
passos principais, que é a construgao dos grupos e posteriormente a criagao da
arvore hierarquica, entretanto antes de apresenta-los é necessario introduzir
algumas definigoes.

3.1 O que é conjunto de itens frequentes

Por defini¢cao, conjunto de itens é o conjunto de palavras que ocorrem em
conjunto na colecao de documentos. Logo conjunto de itens frequentes é o
conjunto de palavras que ocorrem numa quantidade de documentos acima
de um limiar de suporte definido. Em outras palavras, suponha que [ seja o
limiar de suporte e que F seja um conjunto de palavras. O suporte (support
em inglés) de F é a propor¢ao de documentos no qual F é um subconjunto das
palavras desses documentos. Assim, dizemos que F é um conjunto de itens
frequentes se o seu suporte é [ ou superior. A tabela 2 ilustra um exemplo:
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Documento | Palavras (itens)

doc.1 {Bolsa, europeia, opera, em, queda, apos, anincio, de,
pacote, grego}

doc.2 {Japao, e, Grécia, ficam, no, 0, a, 0, no terceiro, dia, de,
competicao}

doc.3 {Descoberta, de, tumba, misteriosa, anima, Grécia, em,
meio, a, crise, europeia}

doc.4 {Grécia, assume, presidéncia, da, Unido, Europeia, por,
seis, meses}

doc.5 {Crise, esté, prejudicando, satide, mental, dos, gregos}

Tabela 2: Colecao de artigos

No exemplo, a palavra “Grécia” aparece nos documentos, (2), (3) e (4),
assim seu suporte é 3; a palavra “crise” aparece em (3) e (5), logo seu suporte
é 2; a palavra “de” ocorre em todos os documentos, exceto em (4) e (5), assim
seu suporte é 3; a palavra “europeia” ocorre em (1), (3) e (4), logo seu suporte
¢ 3. Todas as outras palavras ocorrem apenas em um tinico documento. Logo
se for definido o limiar de suporte [ = 2, teremos como conjuntos de itens
frequentes os conjuntos {Grécia}, {crise}, {de} e {europeia}. Além disso,
as duplas {Grécia, europeia}, {Grécia, de} e {europeia, de} ocorrem em 2
documentos, logo também sao conjuntos de itens frequentes.

No caso do algoritmo FIHC, conjuntos de itens frequentes sao também de-
nominados de conjuntos globais de itens frequentes, e suporte é denominado
de global support.

3.1.1 Algoritmo Apriori

A extracao dos conjuntos de itens frequentes é uma das técnicas mais utiliza-
das para caracterizacao de dados com objetivo de resumir os atributos gerais
mais relevantes de um conjunto de dados. O exemplo mostrado na secao an-
terior € uma forma de encontrar os conjuntos de itens frequentes, porém esse
método nao é eficiente quando precisa ser utilizado em uma cole¢do grande
de documentos. Um dos algoritmos mais populares para tal proposito, seja
em um banco de dados ou em documentos textuais, é o algoritmo Apriori
[12].

O algoritmo utiliza a propriedade de anti-monotonicidade [10], onde se
um conjunto de itens nao é frequente, entdao todos os seus superconjuntos
também nao serao.

Ele inicia a busca a partir de uma colecao de conjunto de itens frequentes
com cardinalidade £ = 1, chamado de F; . A partir dai todos os conjuntos
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de cardinalidades maiores sao obtidos a partir de uma colecao de candidatos
C. O algoritmo para quando nao encontrar mais nenhum conjunto de itens
frequentes.

Algorithm 1 Algoritmo Apriori para extracao de conjuntos de itens fre-
quentes em documentos textuais

1: F} < (Conjunto de itens frequentes de cardinalidade 1)
2: k1
3: while F; # 0 do
Cri1 + candidate _gen(Fy,)
for all documento d na colecao do

C!, < subset(Cyi1,d)

for all candidato ¢ € C, do

c.count < c.count + 1
Fii1 < {c € Cgi1|c.count > suporte minimo}
10: k«—k+1
return U, Fj,

3.2 O que é cluster frequent item e cluster support

Dado o grupo C, um elemento de um conjunto global de itens frequentes é
denominado de cluster frequent item de C se este elemento estd contido em
um ntmero minimo de documentos de C, definido como minimum cluster
support.

Além disso, cluster support de um item em C' é definido como a porcen-
tagem de documentos de C' que contém o item.

3.3 O que é tf-idf

Tf-idf é uma medida estatistica usada para avaliar o quao importante uma
palavra é para um documento em relagdo a uma cole¢ao de documentos [10].
A ideia é que se uma palavra é muito comum em diferentes documentos da
colecao, entao provavelmente ela tem pouca relevancia, como por exemplo,
a conjuncao aditiva “e”. A importancia aumenta proporcionalmente ao ni-
mero de vezes que uma palavra aparece no documento, mas é compensado
pela frequéncia da palavra no corpus. O tf-idf é dado pelo produto de duas
medidas: a frequéncia do termo e a frequéncia inversa do documento, dado

por:
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tf-idf(¢, d) = tf(¢,d) x lo 5

() = 1. d) x log g 9
onde tf(t,d) é a razdo entre o nimero de vezes que o termo t aparece no
documento d e a quantidade de termos em d; IV é a quantidade de documentos
na cole¢ao e df(t) é a quantidade de documentos da cole¢ao que possui o termo
t. Existem diversas variantes dessa medida como visto em [4].

3.4 Construcao dos grupos

Apresentado alguns conceitos relacionados ao FIHC, vamos ao algoritmo pro-
priamente dito. Como ja mencionado, o primeiro passo do algoritmo é cons-
truir os grupos, e isso é feito em duas etapas. Primeiramente, os grupos
iniciais sao construidos a partir dos conjuntos globais de itens frequentes
extraidos da colecao pelo algoritmo Apriori e entao é feito o processo de dis-
juncao desses grupos para que, ao final, um documento pertenca somente a
um tnico grupo.

Na criacao dos grupos iniciais, para cada conjunto global de itens fre-
quentes é criado um grupo que inicialmente incluird todos os documentos
que contém em seu corpo esse conjunto. A esse conjunto de itens frequentes
¢ dado o nome de conjunto de itens frequentes gerador do grupo.

Note que esses grupos podem nao ser disjuntos, pois um documento pode
conter varios conjuntos de itens frequentes.

Documento | mercado | crise | universo | Grécia | inteligéncia
artigo.1 0 0 3 0 2
artigo.2 2 0 0 1 0
artigo.3 1 4 0 3 0
artigo.4 0 0 4 0 1
artigo.b 0 1 0 0 2
artigo.6 3 2 0 0 0
artigo.7 1 0 0 2 2
artigo.8 0 1 0 0 0
artigo.9 0 0 2 0 1
artigo.10 0 0 3 0 0

Tabela 3: Exemplo de uma colecao de documentos e os respectivos valores
tf-idf de cada palavra em relacao a cada documento
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Conjunto global de itens frequentes | Global support
{mercado} 40%
{crise} 40%
{universo} 40%
{Grécia} 30%
{inteligéncia} 50%
{mercado, Grécia} 30%
{universo, inteligéncia} 30%

Tabela 4: Conjuto global de itens frequentes da cole¢ao de exemplo da tabela
3. O minimum global support & definido como 30%. A relacdo completa dos
conjuntos de itens da colecao pode ser encontrada no anexo A.

3.4.1 Disjuncao dos grupos sobrepostos

A disjuncao é um processo importante, pois garante que ao final do algoritmo
cada documento pertenca somente ao grupo que melhor o descreva. Para
cada documento D, é listado todos os grupos no qual ele pertence, e apds
isso é calculado para cada um desses grupo C uma medida que indicara a
“relevancia” de D em relacao a C. Essa medida tem o nome de Score e é
proposto em [7].

Apos os céalculos da medida Score de D para cada grupo C, é mantido o
documento somente no grupo que maximizou essa medida. Esse célculo de
relevancia de um grupo inicial C; para um documento D, é definido por:

Score(C; < Dj) = |th —idf (z, D;) * cluster _support(z)|

(6)
—| Z tf —idf (', D;) * global _support(x')|

onde x representa um global frequent item que esta contido em D; e também
¢ um cluster frequent item de C;; ' representa um global frequent item que
estd contido em D;, mas que nao é um cluster frequent item de Cj; tf —
idf (x, D;) e tf —idf(z', D;) sao as medidas tf-idf dos itens = e 2/ em Dj;
cluster _support(x) é o cluster support de x e global _support(z') é o global
support de x'.

O primeiro termo da fungdo Score(C; < D,) recompensa C; se o global
frequent item x em D; é também um cluster frequent item de C; e o segundo
termo penaliza C; se o global frequent item z' em D; ndo é um cluster frequent
item de C;. De acordo com Martin Ester et al. [7], intuitivamente, um grupo
C; € “bom” para um documento D; se hd muitos global frequent items em D;
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Grupo Documentos do grupo | Cluster frequent items e
cluster support

C(mercado) artigo.2, artigo.3, ar- | (mercado/cs = 100%),
tigo.6 e artigo.7 (Grécia/es = 75%),
(crise/cs = 50%)
C(crise) artigo.3, artigo.b, ar- | (crise/cs = 100%), (mer-
tigo.6 e artigo.8 cado/cs = 100%)
C(universo) artigo.1l, artigo.4, ar- | (universo/cs = 100%),
tigo.9 e artigo.10 (inteligéncia/cs = 75%)
C(Grécia) artigo.2, artigo.3 e ar- | (Grécia/es = 100%),
tigo.7 (mercado/cs = 100%)
C(inteligéncia) artigo.1, artigo.4, ar- | (inteligéncia/cs = 100%),
tigo.5, artigo.7 e ar- | (universo/cs = 60%)
tigo.9
C(mercado, Grécia) artigo.2, artigo.3 e ar- | (mercado/cs = 100%),
tigo.7 (Grécia/cs = 100%)
C(universo, inteligéncia) | artigo.1l, artigo.4 e ar- | (universo/cs = 100%),

tigo.9 (inteligéncia/cs = 100%)

Tabela 5: Grupos criados a partir dos conjuntos globais de itens frequentes
da tabela 4, onde o minimum cluster support = 50%.

que aparecem em ‘“muitos” documentos em C;. Se h& mais de um grupo que
maximiza a medida Score(C; < D;), entdo ¢ escolhido o grupo com maior
ntmero de itens em seu conjunto de itens frequentes gerador.

Seguindo o exemplo da tabela 5, note que o documento artigo.3 pertence
aos grupos C(mercado), C(crise), C(Grécia) e C(mercado, crise). Para se
decidir em qual desses grupos o artigo deve permanecer, sao calculados os
seguintes Score:

Score(C(mercado) < artigo.3) =1x1+4%0,5+3%0,75 =5,25
Score(C(crise) < artigo.3) =1%0,5+4%x1—-3%0,3=3,6
Score(C(Grécia) < artigo.3) =1x1+3x1—4%0,4 =24
Score(C(mercado, Grécia) < artigo.3) =1%x14+3%x1—4x%0,4=2,4

Desta maneira, o documento artigo.3 seria mantido apenas no grupo

C(mercado).

3.5 Criagao da arvore de grupos

Uma vez computado os grupos iniciais, podemos visualizar cada um deles
como um t6pico ou subtopico na colegao de documentos. Agora é necessario
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Grupo Documentos do grupo | Cluster frequent items e
cluster support

C(mercado) artigo.3 e artigo.6 (mercado/cs = 100%),
(Grécia/es = 75%),
(crise/cs = 50%)

C(crise) artigo.8 (crise/cs = 100%), (mer-
cado/cs = 100%)

C(universo) artigo.10 (universo/cs = 100%),
(inteligéncia/cs = 75%)

C(Grécia) nenhum

C(inteligéncia) artigo.5 inteligéncia/cs = 100%),

universo/cs = 60%)

C(mercado, Grécia) artigo.2 e artigo.7 mercado/cs = 100%),

universo/cs = 100%),
inteligéncia/cs = 100%)

C(universo, inteligéncia) | artigo.l, artigo.4 e ar-
tigo.9

(
(
(
(Grécia/cs = 100%)
(
(

Tabela 6: Grupos disjuntos

criar a arvore, colocando os tOpicos mais generalistas no topo e os mais
especificos abaixo. Essa arvore tem como objetivos criar uma estrutura para
a navegacao entre os documentos e também facilitar a poda dos grupos muito
especificos.

Os grupos sao inicialmente aninhados na arvore de acordo com a quan-
tidade de itens em seu conjunto global gerador. Dessa forma, aqueles que
possuem somente um item, estao no primeiro nivel da arvore, e assim por
diante. A raiz (nivel 0) da arvore é por definigdo um grupo vazio e sem ne-
nhum item em seu conjunto global de itens frequentes. Como dito no inicio
desse capitulo, o FIHC utiliza a abordagem aglomerativa para a criacao da
hierarquia, ou seja, para cada grupo C no nivel k£ é escolhido um pai dentre
os potenciais grupos do nivel k-1, cujo o conjunto global seja subconjunto
dos conjuntos globais de itens frequentes de C. Se houver mais de um poten-
cial pai no nivel k-1, entao é escolhido aquele grupo que maximiza a medida
Score, similar ao processo descrito na secao 3.4.1. Isso ¢ melhor detalhado
em [7].

Uma vez escolhido um grupo pai para cada grupo da colecao, ¢ necessa-
rio verificar se é possivel unificar os grupos similares ou com topicos muito
especificos, garantindo uma hierarquia mais natural para a navegacao e me-
lhorando a acurécia do algoritmo. Isso é feito de duas formas: 1) através do
processo de poda dos grupos filhos e 2) unificagao dos grupos similares do
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nivel 1.

A medida de similaridade utilizada no algoritmo FIHC utiliza a ideia
de tratar um grupo como um documento conceitual, definindo a partir da
combinacao de todos os documentos do grupo, e a partir dai ¢ tirado a
medida através de um calculo bem similar & medida Score apresentada na
secao anterior. Dado um grupo C, e (;, a medida de similaridade entre os
grupos ¢é calculado a partir da média geométrica entre a similaridade de C,
para C e da similaridade de C} para C,. Da seguinte forma:

Inter_Sim(C, <+ Cy) = [Sim(C, + Cy) * Sim(Cy + Co)]2 (7)
onde a similaridade Sim de C, para C} é dado como:
Score(C, < doc(Cy))

Sim(Ca = Co) = >, thHdf(z, doc(Cy)) + -, thidf(2’, doc(Cy)) e

Em Sim(C; - C;), a medida Score é a mesma discutida na secao ante-
rior, porém a tnica diferenca é que o documento doc(C;) utilizado no célculo
¢ um documento conceitual, construido a partir da combinacao de todos os
documentos da subérvore de Cj, e tf-idf(z, doc(Cy)) e tf-idf(2’, doc(Cy)) sao,
respectivamente, as medidas tf-idf dos itens x e 2’ em doc(C}).

3.6 Rotulagem do grupo

Uma etapa importante no processo de agrupamento é a de rotulagem dos
grupos, pois para que um usuario entenda o resultado do algoritmo e o utilize
sem dificuldades é necessario que a rotulagem seja legivel e faca sentido a ele.

No caso do FIHC, a propria abordagem de criacao dos grupos a partir
dos conjuntos globais de itens frequentes da colecao e posterior escolha dos
cluster frequent items torna natural pensar que esses conjuntos de palavras
também sao bons candidatos para dar nome aos proprios grupos.
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4 Arquitetura da biblioteca e sistema hVINA

A biblioteca proposta neste trabalho tem como objetivo tratar todo os passos
de uma solugao para agrupamento, desde o pré-processamento dos documen-
tos até a implementacao do algoritmo de agrupamento de fato. Inicialmente
foi implementado o algoritmo FIHC, porém sua arquitetura é modular e per-
mite a substituicao por outros algoritmos.

J& o sistema tem como objetivo apresentar o agrupamento dos artigos
jornalisticos de forma simples e intuitiva para os usuarios, onde as configu-
racoes dos parametros do algoritmo FIHC seja pouco necessaria por eles,
uma vez que a crescente utilizacao da internet como meio de divulgacao de
artigos pelos jornais e revistas torna necessario um mecanismo automatico e
nao-supervisionado para extracao e organizacao do conhecimento, buscando
encontrar entre os artigos relacionamentos a principio escondidos. A figura
5 mostra o processo para o agrupamento dos artigos.

Detecgdo de N Limpeza .
Tokenlzacao H (stopwords) H Stemming HAgrupamentoj

Figura 5: Sequéncia de passos da biblioteca proposta.

A biblioteca detecta e trata artigos em portugués, inglés e espanhol, po-
rém permite a extensao para outros idiomas, bastando escolher um algoritmo
para tokenizacao e criar uma lista de stopwords especificos do idioma. Além
disso, a biblioteca é modular, permitindo a troca dos algoritmos utilizados
em cada processo de forma simples e sem a necessidade de uma mudanca
geral no sistema.

Os processos de deteccao de idioma, tokenizagao, remocao dos stopwords
e stemming utilizam técnicas e algoritmos ja bem conhecidos e empregados
na area de reconhecimento de padroes.

O sistema hVINA foi desenvolvido utilizando o framework Rails [16] e
outras tecnologias Web, como a marcacao HTML, Javascript e CSS3. Todo
o codigo-fonte segue junto a esta monografia.

4.1 Deteccao de idioma

O processo de detecgao do idioma da cole¢ao de documentos é parte essencial
em um sistema de agrupamento, uma vez que algoritmos empregados nos
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passos seguintes, como o de tokenizacao e remogao dos stopwords, requerem
o conhecimento do idioma utilizado nos documentos.

4.1.1 Método de n-grama

A tarefa de encontrar o idioma de um documento é em si propria um pro-
blema na area de reconhecimento de padrao, visto que é preciso classificar
o documento em um conjunto de classes (idiomas). Um algoritmo bastante
conhecido para essa tarefa baseia-se nas frequéncias dos n-gramas do docu-
mento. Esse algoritmo utiliza o processo de aprendizagem supervisionado,
pois cria o modelo dos n-gramas mais frequentes de cada idioma a partir de
um conjunto de textos de treinamento.

Perfil da Perfil do
categoria documento

Mais frequente TH - TH 0
ER ING 3
7 ON ON 0
LE ER 2
ING AND| !
- AND ED | Constante MAX

Menos frequente

Diferenca

*e e .o

soma = medida de distincia

Figura 6: Esquema do método n-grama, retirado de [11]. O perfil & esquerda
representa o modelo n-grama do idioma inglés, obtido a partir de um conjunto
de textos para treinamento, o perfil & direita representa os n-gramas mais
frequentes de um documento de exemplo e a ultima coluna indica a distancia
entre a posicao desses n-grama em relacao ao perfil do idioma.

4.2 Tokenizacao

Como um dos pontos centrais do algoritmo FIHC ¢é a utilizagao dos conjuntos
de itens frequentes da colecao de documentos, uma acao importante para
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que a biblioteca funcione com boa acuracia é estabelecer um processo que
encontre nos textos todos os termos que o compoe. Isso se da pelo processo
de tokenizacao ou segmentagao de texto. De acordo com Manning et al. [4],
tokenizacao é o processo de quebra do documento em partes, chamados de
tokens. A definicao de token varia de acordo com o contexto do problema, e
na pratica pode ser palavras, frases ou simbolos. No caso deste trabalho, os
tokens sao encontrados a medida que um espaco em branco ou uma marcacao
grafica aparece entre eles, exceto o hifen. E necessario falar também que neste
trabalho as palavras token, termo e item se equivalem. Veja a figura 7 para
um exemplo ilustrativo desse processo:

Entrada (trecho original)

O crescimento da economia ndo abrange s6 os mercados do Médio
Oriente — mas também os mercados globais, sobretudo os emergentes...

Resultado

0 / crescimento / da / economia / ndo / abrange / s6 / os / mercados / do
/ Médio [ Oriente / — / mas / também / os / mercados / globais /, /
sobretudo / os / emergentes / ... /

Figura 7: Exemplo do processo de tokenizacao em um trecho de artigo.

Um bom algoritmo para extracao dos tokens deve levar em consideragao
o idioma do texto, pois em geral o processo de tokenizacao ¢ dificil, devido
a construcoes de palavras que podem surgir durante o processo, como as
contracoes de palavras inglesas, como “we’ve many time (...)”, ou as palavras
compostas em portugués como “latino-americano”.

O algoritmo de tokenizacao implementado inicialmente na biblioteca é o
Treebank tokenizer 13|, porém a extensao para outros algoritmos de tokeni-
zagao é possivel devido & modularidade da biblioteca.

4.3 Limpeza

Um atributo requerido para um sistema de agrupamento de documentos ¢ a
escolha de grupos (topicos) significativos, porém nem sempre o algoritmo de
agrupamento sozinho é capaz de determinar a representatividade de uma de-
terminada palavra no momento da construgao dos grupos. Por esse motivo,
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é usado a técnica de limpeza para eliminacao das palavras que sao extrema-
mente comuns no idioma desses documentos. Essas palavras sao chamadas
de stopwords. Uma estratégia simples para determinar a lista delas é ordené-
las pela frequéncia que aparecem na colecao, porém geralmente essa lista
¢ composta pelas palavras de classes gramaticais como preposi¢ao, artigo,
advérbio, numeral, pronome e pontuagoes em geral.

No caso deste trabalho é feito também a eliminacao das marcagoes graficas
que nao fazem parte de uma palavra propriamente dita.

Continuando com o exemplo da figura 8, com a remocao dos stopwords o
resultado seria da seguinte forma:

Entrada (trecho segmentado)

O / crescimento / da / economia / ndo / abrange / sé / os / mercados / do
/ Médio / Oriente / — / mas / também / os / mercados / globais /, /
sobretudo / os / emergentes [ ... /

Resultado

crescimento / economia / abrange / mercados / Médio / Oriente /
mercados / globais/ emergentes /

Figura 8: Exemplo do processo de limpeza no conjunto de palavras resultante
na figura 7.

4.4 Stemming

Stemmaing é o processo de unificar as formas variantes de uma palavra em
uma representacao comum, chamado de stem [5]. Por exemplo, as palavras
“corredor”, “corrida” e “correria” podem ser reduzidas para a representacao
“corr”.

Esse processo ¢ essencial para um sistema de agrupamento, pois, assim
como o processo de limpeza, tem o objetivo de aumentar a eficiéncia do

algoritmo de agrupamento.

4.4.1 Tipos de erros

Geralmente os diversos algoritmos de stemming sao analisados através de
dois tipos de erros:
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e Querstemming: quando é retirado da palavra um sufixo grande o su-
ficiente para que palavras com significados diferentes sejam unificadas
numa tnica representacao. Por exemplo, quando as palavras “escritor”
e “escrutinio” sao reduzidas para “escr”.

o Understemming: quando ¢ retirado da palavra um sufixo suficiente-
mente pequeno para que palavras com o mesmo significado sejam se-
paradas em representacoes distintas. Por exemplo, quando as palavras
“alimentar” e “alimentacao” sao reduzidas para “alimenta” e “alimentac”,
respectivamente.

4.4.2 O algoritmo RSLP

A maioria dos algoritmos para stemming baseia-se no método de remocao
de afixos (sufixos e prefixos), definidos a partir de um conjunto de regras
predefinidas. Caso a palavra contenha o prefixo ou sufixo definido por alguma
regra, ele é removido [6].

O problema desse tipo de método é que esses algoritmos sao muito de-
pendentes da linguagem para os quais foram criados, assim é dificil a criacao
de um algoritmo universal.

No caso da lingua inglesa, o algoritmo mais usado é o de Porter |4, ja
no caso da lingua portuguesa o algoritmo escolhido para este estudo é o
Removedor de Sufixos da Lingua Portuguesa (RSLP), devido ao seu bom
desempenho [5].
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Figura 9: Sequéncia de passos do algoritmo RSLP, retirado de [5].

Um exemplo de regra utilizada no algoritmo RSLP é:

[fapl]

is”, 2, “iI”, { “lapis", “cais”, “mais”, “crucis”, “pois”, “dois”, “leis” } 9)

Essa regra ¢ utilizada para reducao de plural nos casos onde a palavra
termina com o sufixo “is”. Assim “is” é o sufixo a ser substituido, 2 é o
tamanho minimo para o stem final, “il” & o novo valor do sufixo, e as palavras

“lapis”, “cais”, “mais”, “crucis”, “pois”, “dois” e “leis” sao as excegoes da regra.

4.5 Agrupamento

Até entao os processos discorridos neste capitulo fazem parte da etapa de pré-
processamento da colecao de documentos. Aqui comeca de fato o processo
principal da biblioteca, que é o de agrupar os artigos jornalisticos. Como visto
na secao 2.4.2, existem diversos algoritmos para agrupamento hierdrquico
desenvolvidos na area de andlise de agrupamento.
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No primeiro momento foi implementado o algoritmo FIHC, estudado no
capitulo 3. Porém sera visto na proxima secao que a implementacao de outros
algoritmos é simples.

4.6 Interface grafica

Com o intuito de demostrar a utilizacao da biblioteca, esse trabalho também
inclui a criacao do sistema hVINA, acronimo para Hierarchical Viewer of
News Articles. Com esse sistema é possivel avaliar a viabilidade da biblioteca
de agrupamento de artigos jornalisticos com alguns dos maiores portais de
publicagoes do meio digital. A interface inicial do sistema estéa ilustrado pela
figura 10 de onde é possivel escolher alguma das publicagoes pré-selecionadas,
ou entao importar uma colecao de artigos jornalisticos de interesse do usuéario.

Bem-vindo ao hVINA!

hVINA ¢ um visualizador hierarquico de artigos jornalisticos

Escolha uma das seguintes colecbes:

. FT FINANCIAL
Economist TIMES
The Economist Financial Times G1 Paiva Netto
World News, Politics, Economics US Political, Financial & Bussiness Portal de noticias com maior Blog com artigos do jornalista
&Finance News audiéncia do Brasil Paiva Netto
526 artigos coletados 213 artigos coletados 310 artigos coletados 413 artigos coletados

Ou entao importe uma colecdo:

Browse

Figura 10: Tela inicial do sistema hVINA

O hVINA também permite a configuracao do algoritmo de agrupamento,
no caso em especial o FIHC, de forma simples.
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Configuracao
Inicio /' Configuracéo

Global Support:

0.15

Cluster Support:

0.3

Number of cluster (optional):

30

Salvar

Figura 11: Tela de configuracao do algoritmo de agrupamento.

Home = Clustering

Férum Intersetorial na América Latina
Mulheres Cidadas
Haiti comove o mundo
Ganaéncia x lealdade e sobrevivéncia
O Milénio das Mulheres
Ultrassom salvador de vidas
LBV, Rio-92 e os desafios da Rio+20
Gestores da dgua
Brasil e abalos sismicos
Ciéncia e Fé natrilha do equilibrio (1)
Gandhi: o capital em sinédo é mau
12. Conhecendo o pais da Copa
MUND 13. Nenhuma surpresa
ALM 14. Questéo de Morte ou de Vida?
alt 15. Camada de Ozénio e Flagelos do Apocalipse
alzir 16. O futuro do planeta e o Natal de Jesus
am 17. Amiscigenacdo do mundo € inevitavel
ato 18. Ciénciae Fé natrilha do equilibrio - (Final)
atual 19. Tempo de repensar no diva
v 20. Martin Luther King, Barack Obama e protecionismo

First Previous n MNext Last

WRNG G ALN

e
= o

Figura 12: Tela para visualizacao do agrupamento.
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5 Resultados

5.1 A biblioteca

A biblioteca foi desenhada utilizando alguns padroes de projeto, dentre eles o
Strategy Pattern para encapsular os algoritmos de agrupamentos em classes
independentes e o Template Method Pattern para auxiliar na definicao das
classes desses algoritmos numa estrutura comum, permitindo que novos algo-
ritmos sejam implementados ou substituidos sem a necessidade de alteracao
na estrutura da biblioteca.

Desde sua concepcao, ela teve como requisito ser modular, o que per-
mitird a inclusao de outros algoritmos de agrupamento de forma simples e
sem a necessidade de alteracao dos moédulos e classes principais da biblio-
teca. O projeto esta disponivel no repositério online Github, no endereco
https://github.com/tomferreira/hierarchical clustering.

A biblioteca foi desenvolvida em Ruby e segue a especificacao do Ruby-
Gem e por esse motivo pode ser facilmente reutilizada em outros projetos
Ruby. Sua principal classe é a HierarchicalClustering, de onde é controlado o
fluxo de dados entre os passos da biblioteca. A figura 13 ilustra a utilizagao
da biblioteca, adotando o algoritmo FIHC para o agrupamento e imprimindo
o resultado num formato aceito pelo sistema hVINA.

fihc = Clustering::Fihc::Controller.new(
global support: 0.20, cluster_support: 0.30, k_clusters: 30)
fihc.output_manager(HVinaOutputManager.new("results"))

hc = HierarchicalClustering.new( dir: "./artigos", algorithm: fihc)

Figura 13: Exemplo de utilizagao da biblioteca com o algoritmo FIHC.

Outro ponto importante é que a colecao dos artigos deve seguir um padrao
e conter alguns dados obrigatérios como o titulo, conteiido e URL do artigo.
Cada artigo deve estar separado em arquivo diferentes e os dados dispostos
no formato JSON como mostrado no exemplo da figura 14.
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“title”: “Arevolugdo que falta acontecer”,
“content”: “Ha cerca de dez anos, li na Tribuna da Imprensa (...)",
“link”: “http://www.paivanetto.com.br/index.php/pt/art/83379”

}

Figura 14: Exemplo de um documento aceito pela biblioteca.

A formatacao do resultado do agrupamento também pode ser estendida,
bastando criar uma classe que devera herdar a classe Clustering::Fihc::OutputManager
e informa-la ao algoritmo utilizado. A figura 15 ilustra um exemplo.

class HVinaOutputManager < Clustering::Fihc::OutputManager
# Implementacdo suprimida
end

()

fihc.output_manager(VinaOutputManager.new("results"))

Figura 15: Exemplo de extensao da formatacao do resultado de um agrupa-
mento.

5.2 O sistema hVINA

Apesar do intuito inicial do sistema hVINA ser um prototipo para a demons-
tracao pratica da biblioteca desenvolvida, ele é totalmente funcional e pode
ter mais funcionalidades acrescentadas.

O sistema foi desenvolvido em Ruby juntamente com o framework Rails,
e seu codigo-fonte também esta disponivel no repositério Github, no endereco
https://github.com/tomferreira/hVINA.
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5.3 Testes

Nesta secao, sao analisados e avaliados os resultados obtidos em cada etapa
da biblioteca de agrupamento de artigos jornalisticos.

5.3.1 Tempo de processamento

Para avaliar a eficiéncia da biblioteca, foi utilizado um conjunto de 413 artigos
do escritor e jornalista José de Paiva Netto (retirados de [15]), todos escritos
em portugués.

Foram avaliados o tempo médio de execucao em cada etapa e a quan-
tidade de tokens encontrados. Como parametros do algoritmo FIHC foram
utilizados os seguintes valores sugeridos pelos proprios autores do algoritmo
[7] e que também sao usados por padrdo no sistema hVINA: global support
= 0,25; cluster support = 0,3 e k-grupos = 30.

O resultado da tabela 7 mostra o tempo médio a partir de 10 (dez) exe-
cucoes' da biblioteca, tendo como entrada o conjunto de artigos descrito
acima.

Detecao Tokenizacao Limpeza Stemming Agrupamento Total

Tempo médio 6,57 0,56 2,65 7,61 84,17 101,57
Desvio padrao 0,55 0,01 0,07 0,32 1,61 1,15

Tabela 7: Tempo médio de execucao, em segundos, de cada etapa da biblio-
teca.

Esse resultado revela que o maior tempo de processamento gasto pela
biblioteca estd no agrupamento propriamente dito, sendo cerca de 83% do
tempo total.

A relacao dos grupos encontrados pode ser vista com mais detalhes no
anexo B.

5.3.2 Tokenizacao e limpeza

As etapas de tokenizacao e limpeza sao mostradas na tabela 8, que apre-
senta a quantidade de tokens encontrados pelo algoritmo de tokenizacao e,
desse conjunto, a quantidade removida na etapa de limpeza (remogao dos
stopwords). A coluna de reducao representa proporcionalmente a quanti-
dade de tokens restantes em relacao ao conjunto inicial encontrado.

1Os testes foram feitos com o Ruby MRI 2.2.0 e Suse Linux 11 quad-core de 3,2 GHz.
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Encontrados Removidos Restantes Reducao
Tokens 337.706 201.098  136.608 59,5 %
Tokens distintos ~ 29.773 5.614 24159 188 %

Tabela 8: Resultados das etapas de tokenizacao e limpeza.

6 Conclusao

Esse trabalho discutiu a analise de agrupamento de documentos textuais com
énfase em colegoes de artigos jornalisticos, além de estudar algumas classes
de algoritmos que podem ser usadas para tal propdsito.

O resultado observado nos testes, demonstra que ainda ¢é necessario me-
lhorar a eficiéncia de tempo da biblioteca, principalmente na etapa de agru-
pamento em si (algoritmo FIHC).

O objetivo principal foi fazer essa andlise a partir da criacao de uma bi-
blioteca que abrangesse todas as etapas de uma solucao para agrupamento,
desde o pré-processamento da colecao até a execucao do algoritmo de agrupa-
mento em si, tendo como requisito o fato de que nao fosse necessario nenhum
conhecimento prévio da colecao por parte do usuério.

Inicialmente foi implementado na biblioteca o algoritmo de agrupamento
Frequent Ttemset-based Hierarchical Clustering (FIHC), visto que o agrupa-
mento hierdrquico ¢ uma forma mais natural para a navegacao nos grupos
(topicos) e permite reconhecer relagoes implicitas entre esses grupos de ma-
neira muito mais simples.

Além da biblioteca, foi desenvolvido também o sistema Hierarchical Vi-
ewer of News Articles (WWINA) para ser uma interface grafica dela, permi-
tindo a escolha da colecao e a visualizacao do agrupamento resultante de
forma muito mais intuitiva aos usuarios finais.

O resultado obtido pela biblioteca em conjunto com o sistema hVINA
demostra a viabilidade de uma solucao que tenha boa usabilidade e seja
amigavel a qualquer usuario - mesmo aqueles nao técnicos, onde nao haja a
necessidade de treinamento do algoritmo e que sua configuragao seja quase
ZEero.

6.1 Consideracoes finais

Segundo o professor Clay Shirky, da New York University, o problema da
overdose de informacao, da qual estamos sujeitos diariamente, estd no fato
de nao sabermos filtrar o que é importante para nés [17]. Logo, uma possivel
solugao € justamente criar mecanismos automéaticos que possam organizar
essas informagoes de modo a nos ajudar a decidir o que é importante ou nao
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para nos.

Agrupar grande quantidade de artigos de forma que os grupos sejam
intuitivos ao usudrio, isto é, que possuam rotulos significativos, nao é uma
tarefa facil, visto que a diversidade de topicos possiveis é imensa. A solugao
apresentada neste trabalho é somente uma das possiveis abordagens, e novas
tentativas de resolver esse problema devem também ser empenhadas com
outras técnicas.

6.2 Analise subjetiva
6.2.1 Desafios e frustracoes encontradas

Durante o inicio do desenvolvimento do trabalho, houveram diversos desafios
quanto a definicao do que seria feito. A &rea de reconhecimento de padrao
¢, em particular, muito empolgante e com imensas aplicacoes praticas. Po-
rém, encontrar algum problema que fosse, ao mesmo tempo, capaz de ser
debrugado e “solucionado” em apenas 1 ano (menos ainda se considerarmos
que tive que realizar diversas tarefas nao propriamente ditas de andlise ou
desenvolvimento) e também 1util e relevante, nao foi simples.

Uma vez fechado o escopo - e dado um titulo mais detalhado do meu
trabalho, as demais tarefas comecaram a caminhar bem.

Conciliar esse trabalho com outras matérias do curso e demandas de ou-
tra ordem, como emprego e vida pessoal, nao foi nada simples. Mas agora no
final vejo que assim como o conhecimento técnico adquirido na area de reco-
nhecimento de padrao, adquiri também um grande amadurecimento quanto
a organizacao de todas essas tarefas.

Ja nas questoes técnicas, houveram algumas frustragoes durante o trans-
correr do trabalho, como a falta de material académico mais farto de algo-
ritmos que tratasse em especifico de agrupamento de documentos textuais.

Infelizmente s6 foi implementado um tnico algoritmo de agrupamento -
o FIHC. Outros algoritmos estavam em vista, porém alguns problemas na
implementacao do FTHC adiaram as demais implementacoes.

O maior problema técnico do projeto no entanto é o desempenho do
algoritmo FIHC, que ainda precisaria de muito trabalho para chegar a um
tempo aceitavel (quase tempo real).

6.2.2 Disciplinas relevantes para o trabalho

As disciplinas mais relevantes durante o desenvolvimento deste trabalho fo-
ram:
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1. Armazenamento e Recuperacao de Informacao (MACO0333):
Essa disciplina introduziu os principais conceitos da area de recupera-
¢ao de informacao, como tf-idf e medida F.

2. Engenharia de software (MACO0332): Durante todo o processo
de desenvolvimento e gerenciamento das atividades envolvidas no pro-
cesso de criagao da biblioteca e do sistema foram empregados técnicas
apresentadas nesta disciplina.

3. Programacao orientada a objeto (M AC0441) e Laboratorio de
programacao II (MAC0242): Tanto a biblioteca quanto o sistema
utilizam o paradigma de programacao orientada a objeto. Em espe-
cial foi em Laboratorio de programacao que pela primeira vez tive em
contato com o desenvolvimento de um grande projeto de software.

4. Estrutura de dados (MACO0323): Muitas das estruturas de da-
dos do algoritmos de agrupamento foram baseados ou emprestados dos
conceitos apresentado nesta disciplina.

5. Introdugao a computacao (M AC0110) e Principios de Desen-
volvimento de Algoritmos (MIAC0122): Essas disciplinas foram a
base necessaria para um bom aprendizado de todo o conceito teérico e
todas as outras disciplinas.

6.2.3 Trabalhos futuros

Melhorar o desempenho do algoritmo de agrupamento FTHC é um trabalho
que pode ser continuado, e técnicas como a programacao distribuida podem
contribuir para essa melhoria.

Além disso, implementar a deteccdao de outros idiomas na biblioteca é
algo que naturalmente precisara ser feito. E novos graficos para a visuali-
zagao desses grupos podem ser utilizados para complementar o ja existente,
enriquecendo ainda mais a experiéncia do usuario com o sistema.

Outra possibilidade é integrar a biblioteca ao projeto DocumentCloud
(http://www.documentcloud.org/public/search/).

6.2.4 Agradecimentos

Agradeco a todos os professores do curso de Ciéncias da Computacao, em
especial ao Alair Pereira do Lago que muito me ajudou durante o desenvolvi-
mento desse trabalho, fazendo sempre comentarios muito valiosos para mim.
Por fim, agradeco aos meus pais e minha irma por todo apoio e paciéncia
durante o ano todo.
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7 Anexo A

Conjunto de itens Global support
{mercado} 40%
{crise} 40%
{universo} 40%
{Grécia} 30%
{inteligéncia} 50%
{mercado, crise} 20%
{mercado, universo} 0%
{mercado, Grécia} 30%
{mercado, inteligéncia} 10%
{crise, universo} 0%
{crise, Grécia} 10%
{crise, inteligéncia} 10%
{universo, Grécia} 0%
{universo, inteligéncia} 30%
{Grécia, inteligéncia} 10%
{mercado, crise, universo} 0%
{mercado, crise, Grécia} 10%
{mercado, crise, inteligéncia} 0%
{mercado, universo, Grécia} 0%
{mercado, universo, inteligéncia} 0%
{mercado, Grécia, inteligéncia} 10%
{crise, universo, Grécia} 0%
{crise, universo, inteligéncia} 0%
{crise, Grécia, inteligéncia} 0%
{universo, Grécia, inteligéncia} 0%
{mercado, crise, universo, Grécia} 0%
{mercado, crise, universo, inteligéncia} 0%
{mercado, crise, Grécia, inteligéncia} 0%
{mercado, universo, Grécia, inteligéncia} 0%
{crise, universo, Grécia, inteligéncia} 0%
{mercado, crise, universo, Grécia, inteligéncia}|0%

Tabela 9: Relacao completa dos conjuntos de itens da
colecao de documentos da tabela 3
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8 Anexo B

Ro6tulo do grupo

Numero de subgrupos

Niumero de artigos

alm

2

amig

—_

brasil

—_

brasil cidad

brasil cri

brasil obr

brasil port

brasil temp

brasil trabalh

brasil unid

brasil univers

conhec

coraga

coraga espirit

cri

criang

crist

ool ol =l o] | e~ =] —] —] ol =] =] oo

cult

—
[N}

desenvolv

[N}

divin

N

educ

12

encontr

escrit

espirit

166

ecumem est

ecumem paz

ecumem saud

espirit import

espirit verdade

est

fal

filh

form

human

human jorn

human naca

[en] Hen) Hé) | Heol Nl Hen] Heo) Hen) o] Beol Beo) Ben) o1 | Nl Heo] Bev] Heo) Reo) Rl Reo] Heo) Neo) Neol Bl Reoll Hen) Heo) Heo) Neo] Bev) Heo) Reo) el N0 o] Rav] o)

e I N RN I I RN e s I Y et
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human respeit

human temp

human trabalh

import

jesus

lbv

Ibv pess

lbv saud

leg

livr

nett

pens

pess

[en] Hen) Nen] Nen] Bl Heo) Reo) Ren] B V] Beo] Hev) Neo) Nev) Rew}

presid

—| = =] = oo ot x| = =

saud 0

Tabela 10: Relagao dos grupos encontrados no conjunto
de artigos utilizados na secao de testes 5.3.
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