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PARTE I
OBJETIVA

Capitulo 1
Introduciao

A tarefa de classificar e agrupar documentos textuais remonta desde a antiguidade,
iniciando-se na criacao da primeira biblioteca do mundo em Ninive, Assiria (atual
Iraque), por volta do século VII a.C. Desde entdo, profissdes como bibliotecario,
documentalista e arquivista foram criadas para atuar na organizagao de todo esses
documentos produzidos pela humanidade.

Porém com a criacdo da Internet e a popularizagao de seu uso como
ferramenta de comunicagdo, acabou gerando uma explosdo de informagdes que
tornou praticamente impossivel a classificagdo desses novos tipos de documentos de
maneira manual.

A érea de classificacao de documentos ¢ bem interessante € possui diversas
aplicacgdes praticas como classificagdo de spam, identificacdo do idioma utilizado e
analise de sentimento, porém, em especial, artigos jornalisticos t€m um enorme
desafio devido a grande quantidade de novos documentos gerados diariamente ¢ a
diversidade de temas abordados, especialmente em blogs, mas que carecem de melhor
organizagao.

1.1 Motivacio

A motivacao desse trabalho vem da insatisfagdo com 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.

A ideia ndo ¢ separar os artigos jornalisticos em grupos muito generalistas
comumente usados em jornais ou portais de noticias, como por exemplo as sec¢des:
Brasil, Mundo, Economia e Esportes. Mas sim, encontrar grupos mais intrinsecos que
representem com mais acuracia a informagado passada por esses artigos .....

Segundo Martin Ester ef al. [7], existem alguns desafios da area de
agrupamento de documentos como: alta dimensionalidade da colegdo, onde cada
palavra distinta na cole¢ao constitui uma dimensao, € quanto maior a dimensao, maior
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o desafio para a constru¢ao de um algoritmo escalavel e eficiente; grande volume de
dados; alta precisao e consisténcia, dependendo do tipo de documentos, alguns
algoritmos apresentam resultados muito abaixo do esperado; e descri¢do mais
significativa dos clusters, pois facilita a utilizagdo pelos usuarios.

1.2 Objetivos

O trabalho de classificagdo ndo-supervisionada dos artigos jornalisticos foi dividido
em trés partes:

1. Estudos das principais classes de algoritmos para agrupamento de
documentos textuais.

2. Criacao de uma biblioteca para agrupamento de artigos jornalisticos.

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

A representacao de um agrupamento de documentos ¢ geralmente feita através
de um dendrograma, como na figura ?.

Cinco perguntas para entender o referendo da Escécia

Catalunha marca seu dia de olho em referendo da Escocia
Pesquisa de Cai apoio & independéncia da Escécia uma semana antes de referendo
opinido
Escécia
—— Referendo na Escécia interfere nos mercados
Economia
Referendo para independéncia — 7?7?77

Resultado

Catalunha marca seu dia de olho em referendo da Escécia
Catalunha

Figura ?: “Esquema do resultado esperado”


http://www.google.com/url?q=http%3A%2F%2Fwww.bbc.co.uk%2Fportuguese%2Fnoticias%2F2014%2F09%2F140906_ebola_limite_lab.shtml&sa=D&sntz=1&usg=AFQjCNFVnxobsqjJxl8VB7WyjqvdxcY9Cg

1.3 Organizacao do trabalho

No capitulo 2 ¢ apresentado os fundamentos da area de reconhecimento de padrao e
mais especificamente de andlise de agrupamento. No capitulo 3 ¢ discutido em
detalhe o algoritmo FIHC, escolhido para ser implementado no sistema proposto no
40 capitulo para agrupamento de artigos jornalisticos. No capitulo 5, ¢ feito a
avaliacdo do sistema na colegdo de artigos do jornalista José de Paiva Netto e também
da colegdo da Reuters ...



Capitulo 2
Fundamentos

Antes de apresentar e discutir sobre a biblioteca desenvolvida e o sistema proposto,
serd apresentado alguns conceitos basicos necessarios para a compreensao do
conteudo e dos resultados obtidos.

2.1 Reconhecimento de padrao

Segundo Theodoridis ¢ Koutroumbas [1], reconhecimento de padrio ¢ uma area da
ciéncia cujo objetivo ¢ a classificacdo de objetos dentro de um numero de categorias
ou classes. Esses objetos de estudo variam de acordo com cada aplicagdo, podem ser
imagens, sinais em forma de ondas (como voz, luz, radio) ou qualquer tipo de medida
que necessite ser classificada. As implicagdes praticas desses estudos permeia todas
as areas de atuagdo humana, principalmente numa sociedade pos-industrial, onde a
necessidade de automacao das diversas atividades ¢ essencial. Sua aplicagdo vai
deste sistemas que utilizam visao computacional, passando por reconhecimento de
caracteres até sistemas para auxilio a domada 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 realizacdo de alguma tarefa e eles sdo geralmente
classificados de acordo a necessidade de intervengao humana durante alguma fase de
aprendizagem do algoritmo. S3o elas: aprendizagem supervisionada, aprendizagem
nao-supervisionada e aprendizagem semi-supervisionada.

A classificag@o supervisionada consiste na utilizagdo de um conjunto de dados
previamente classificados (ou anotados), que servira na constru¢ao 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 ¢ denonimado de conjunto de treinamento (training
set). Porém, em muitos casos a criagdo de um conjunto de treinamento ¢ inviavel
devido a natureza do problema. Para esses tipos, ¢ entdo empregado a classificagao
ndo-supervisionada, que ndo faz uso de um conjunto de treinamento, pois o proprio
algoritmo busca descobrir similaridades intrinsecas nos objetos e agrupa aqueles
objetos mais similares. [1?, 2]



Por fim, a classificacdo semi-supervisiona emprega técnicas da classificagao
supervisionada e ndo-supervisionada, geralmente com um conjunto pequeno de
treinamento.

No contexto de reconhecimento de padrdo, ¢ comum chamar a classificagdo
supervisionada de apenas classificacao e a classificagdo nao-supervisionada de
analise de agrupamento, ou simplesmente agrupamento (do inglés clustering).

2.2 Analise de agrupamento

Anadlise de agrupamento ¢ uma classificagdo de padrao que emprega o processo de
aprendizagem nado-supervisionada e tem como objetivo o particionamento de objetos
em grupos cujo membros sejam similares entre si e diferentes dos membros de outros
grupos [2]. Porém, também tem os objetivos secundarios de evitar grupos muito
pequenos ou muito grandes e encontrar grupos que fagam sentido ao usuario.
Segundo Theodoridis e Koutroumbas [1], a andlise de agrupamento ¢ largamente
utilizada na resolugdo de diversos problemas, e pode ser encontrada em outras areas
por nomenclaturas diferentes, como taxonomia numérica (em biologia e ecologia),
tipologia (em ciéncias sociais) e particdo (em teoria dos grafos).

Um grande problema enfrentado na analise de agrupamento ¢ a
dimensionalidade ou varidveis dos dados envolvidos, sejam eles observagdes de
estrelas no céu, observagdes de organismos vivos na natureza ou documentos textuais
disponiveis na internet, e uma técnica bastante utiliza para tentar solucionar tal
problema ¢ a redug@o dimensional através da extragdo de caracteristicas, que envolve
em sintetizar os dados em caracteristicas mais relevantes para o problema principal
sem perda de informagao.

2.3 Agrupamento de documentos textuais

Uma aplicagdo da analise de agrupamento ¢ na organizagdao de documentos.
Geralmente ao fazer alguma consulta em sistemas de busca sdo retornadas centenas
de documentos que possuem algum tipo de relevancia a consulta, porém esse grande
numero de resultado pode inviabilizar a utilizagdo desses sistemas, por isso a maioria
deles utilizam algumas técnicas de analise de agrupamento para organizar
automaticamente os resultados em categorias que fazem sentido ao usuario.

Em especial, quando se fala em documentos textuais, o processo de redugdo
dimensional através de extragao de caracteristicas dos dados ¢ de sensivel
importancia devido a grande redundancia dos dados, que neste casos, sdo sentengas



ou palavras. Processar os documentos sem antes usar uma boa técnica de redugao
dimensional acarreta quase sempre em baixa eficiéncia da solugdo.

2.4 Tipos de algoritmo de agrupamento

Um algoritmo de agrupamento objetiva encontrar as classes naturais das observacoes,
baseados em alguma similaridade. Existem diversos algoritmos para agrupamento
desenvolvidos [1, 2], porém neste capitulo serdo citados duas categorias de
algoritmos mais empregados nesse processo. Uma explicagdo com aspectos mais
detalhados desses métodos pode ser encontrado em [1, 2].

2.4.1 Agrupamento plano

Agrupamento plano € a categoria de algoritmos cujo os clusters resultantes sdo dados
num Unico nivel. O principal algoritmo dessa categoria é o k-means.

Em termos gerais, o objetivo do k-means ¢ dividir n observagdes em k
clusters, minimizando a média das distancias euclidianas quadraticas entre as
observagoes e os respectivos centroides dos clusters, ou seja, cada observagao ¢
associada ao cluster cujo o centréide estd mais proximo.

O agoritmo inicia com uma escolha aleatéria dos & centréides e a cada
iteragdo ¢ feito um refinamento na escolha desses centréides a fimde .... até que ... .
A figura ? exemplifica a sequéncia descrita acima.

Ha duas propriedades importantes do k-means:

1. Cada objeto deve pertencer ao menos um dos k clusters.

2. Nenhum objeto pertence a mais que um cluster.
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Figura ?: Sequéncia de passos do algoritmo k-means. [colocar referéncial

Um cuidado especial na utilizagdo desse algoritmo ¢ na escolha do numero de

clusters desejado. Uma escolha inadequada podera gerar um mau agrupamento,

unindo duas classes naturais em um unico cluster ou dividindo uma classe natural em

dois clusters, porém algumas técnicas tem sido desenvolvidas para resolver esse

problema [2, ?]. Um exemplo de problema que pode ocorrer esta ilustrado pela figura

2.
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Figura ?: Em (a) tem um conjunto de dados ficticio com trés classes naturais. Em (b)
quanto ¢ escolhido o nimero de clusters k = 2, as classes naturais 2 e 3 sdo unidas
num unico cluster. Em (¢), com k = 3, os clusters refletem as classes naturais dos
dados, e em (d) com k = 4 a classe natural 3 ¢ dividida entre dois clusters.

2.4.2 Agrupamento hierarquico

Agrupamento plano geralmente ¢ mais simples e facil de implementar, porém existem
certos tipos de problemas em que a visualizagdo de um agrupamento de um inico
plano ndo ¢ suficientemente util, além disso, como visto no topico anterior, esse tipo
de agrupamento tem dois problemas que sao a escolha do nimero de cluster na
entrada e o fato de ndo serem deterministicos [3]. Dessa forma, algoritmos que
criassem agrupamentos multiniveis e que tivessem como requisito opcional a entrada
do ntimero de clusters foram desenvolvidos. Esses algoritmos criam uma hierarquia
de clusters, uma estrutura que gera mais informagao ...

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

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

Abordagem divisiva: Gera a arvore de cluster da raiz as folhas (top-down),

utilizando em cada nivel da arvore um algoritmo de agrupamento plano para a divisdo
dos clusters em nos filhos.
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Figura ?: Exemplo de um algoritmo hierarquico aglomerativo, retirado de [8], onde o
critério de similaridade utilizado ¢ a distancia euclidiana.

2.5 Critério de avaliaciao

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 ndo similares a um mesmo cluster, e o segundo, chamado de falso
negativo (FN) ou erro tipo II, ocorre quando o algoritmo associa dois documentos
similares a clusters distintos. Um critério de avaliacao justo tem de levar em conta as
ocorréncias desses dois erros. A tabela ? a seguir, mostra a relagdo entre ...

Mesmo Cluster Diferentes clusters
Documentos Verdadeiro positivo (TP) Falso negativo (FN)
similares ou Erro tipo 11
Documentos nao Falso positivo (FP) Verdadeiro negativo (TN)
similares ou Erro tipo |

Tabela ?:

Duas medidas importantes na area de reconhecimento de padrao e também na
estatistica, sdo a precisao e sensibilidade do resultado observado. O primeiro, no
contexto de reconhecimento de padrdo, mede a fragao de documentos que estao
classificados corretamente no cluster ¢ ¢ dado pela seguinte formula:

_ _TP
P=s57p

Ja a sensibilidade mede a fragdo de documentos que .... e ¢ dado pela
formula:
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_ _ TP
R= 57w

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

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

Dado isto, um critério para avaliacao bastante utilizado ¢ o F-measure, pois
avalia o agrupamento utilizando a média harmonica ponderada da precisdo e da
sensibilidade. A F-measure ¢ dada por:

— 2 PxR
Fg =0+ x a5

onde [32 E [0,0].

Um valor para [ bastante utilizado ¢ B = 1, pois tanto a precisao quanto a
sensibilidade terdo o mesmo peso na medida. Neste caso, a medida seria simplificada
da seguinte forma:

Ja definindo B > 1, a precisdo sera mais enfatizada em relagdo a
sensitividade...

Note que para a F-measure, o algoritmo ndo basta ter apenas boa precisdo ou
apenas boa sensibilidade, mas sim ambas caracteristicas, o que a torna um dos
critérios mais utilizados para a andlise. Porém, ela ndo ¢ o unico critério de avaliagdo
existente. Dentro da area de estudo sobre avaliagdo de agrupamentos existem critérios
internos e externos e a F-measure se enquadra na segunda categoria, pois avalia o
agrupamento a partir de uma classificagdo de referéncia [7].
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Capitulo 3
FIHC

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

Segundo Martin Ester ef al., a ideia utilizada para o critério de agrupamento
dos documentos ¢ que existe algum frequent itemset para cada cluster (topico) no
conjunto de documentos, e diferentes clusters compartilham poucos frequent itemset.

Segundo os autores, o algoritmo tenta resolver alguns desafios da area como:
alta dimensionalidade da colecdo, onde cada palavra distinta na colecao constitui uma
dimensao, e quanto maior a dimensao, maior o desafio para a constru¢ao de um
algoritmo escalavel e eficiente; grande volume de dados; alta precisao e consisténcia,
dependendo do tipo de documentos, alguns algoritmos apresentam resultados muito
abaixo do esperado; e descri¢do mais significativa dos clusters, pois facilita a
utilizag¢ao pelos usuarios.

Um ponto de interesse € que, diferentemente dos algoritmos mais comuns para
agrupamento hierarquico, no FIHC a parametrizagdo do nimero de clusters desejado
¢ opcional, assim o usuério ndo precisa ter o conhecimento prévio da colegdo de
documentos.

O algoritmo utiliza a abordagem aglomerativa, descrita na se¢ao 2.4.2, e
possui dois passos principais, que € a constru¢do dos clusters e posteriormente a
criacdo da arvore hierarquica, porém antes de apresenta-los ¢ necessario introduzir
algumas definigoes.

3.1 O que ¢ Frequent Itemset

Por definigdo, itemset ¢ o conjunto de itens que ocorrem em conjunto na cole¢do de
documentos. Logo frequent itemset ¢ o conjunto de itens que ocorrem numa
quantidade de documentos acima de um limiar de apoio definido.

Em outras palavras, assumindo que / ¢ o limiar de apoio. Se F ¢ um conjunto
de itens, o apoio (support em inglés) de F ¢ a propor¢ao de documentos no qual F ¢
um subconjunto dos itens desses documentos. Assim, dizemos que F ¢ um frequent
itemset se o seu valor de apoio ¢ / ou superior. A figura ? ilustra um exemplo:
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Documento | Itens (palavras)

Artigo 1 {Bolsa, europeia, opera, em, queda, apds, anuncio, de, pacote, grego}

Artigo 2 {Japdo, e, Grécia, ficam, no, 0, a, 0, no terceiro, dia, de, competicdo}

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

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

Artigo 5 {Crise, esta, prejudicando, saude, mental, dos, gregos}

No exemplo acima, a palavra “Grécia” aparece em todos artigos, exceto em
(1) e (5), assim seu suporte ¢ 3; a palavra “crise” aparece em (3) e (5), logo seu
suporte ¢ 2; a palavra “de” ocorre em todos os artigos, exceto em (4) e (5), assim seu
suporte ¢ 3; a palavra “europeia” ocorre em (1), (3) e (4), logo seu suporte ¢ 3. Todas
as outras palavras ocorrem apenas em um unico artigo. Logo se for definido o limiar
de apoio / =2, teremos como frequent itemset os conjuntos {Grécia}, {crise}, {de} e
{europeia}. Além disso, as duplas {Grécia, europeia}, {Grécia, de} e {europeia, de}
ocorrem em 2 documentos, logo também sdo frequent itemsets.

No caso do algoritmo FIHC, frequent itemsets sao também denominados de
global frequent itemsets, e support ¢ denominado de global support.

3.1.1 Algoritmo Apriori

A extracdo dos frequent itemsets ¢ uma das técnicas mais utilizadas para
caracterizagdo de dados com objetivo de resumir os atributos gerais mais relevantes
de um conjunto de dados. Um dos algoritmo mais populares para tal proposito, seja
em um banco de dados ou em documentos textuais, é o algoritmo Apriori, (“kipedia?)

A algoritmo utiliza a propriedade de anti-monotonicidade [10], onde se um
itemset ndo ¢ frequente, entdo todo o seu superconjunto também ndo sera.

Ele inicia a busca a partir de um conjunto de frequent itemsets inicial com
cardinalidade k = 1, chamado de F, . A partir dai todos os frequent itemsets de
cardinalidades maiores sao obtidos a partir de um conjunto de candidatos C. O
algoritmo para quando nao encontrar mais nenhum frrequent itemsets. A figura ?

mostra o algoritmo:
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F, = (Frequent itemsets de cardinalidade 1);
Para (k=1; F, != ©@; k++) faca
C,., = candidade-gen(F,);
Para cada documento d na colecao faga
C’ = subset(C,,,, d);
Para cada candidato ¢ E C’; faga
c->count <- c->count + 1
F,., = {c E C’,;/ c->count >= suporte minimo}

Figura ?: Algoritmo Apriori para extragdo em documentos textuais
3.2 O que € cluster frequent item e cluster support

Dado o cluster C,, um item de um global frequent itemset ¢ denominado de cluster
frequent item de C, se este item est4 contido em um nimero minimo de documentos
de C..

Além disso, cluster support de um item em C, ¢ definido como a porcentagem
de documentos de C; que contém o item.

3.3 O que é tf-idf

Tf-idf ¢ uma medida estatistica usada para avaliar o quao importante uma palavra é

para um documento em uma cole¢io de documentos. P4 A ideia ¢ que se uma

palavra ¢ tdo comum em diferentes documentos da colegdo, entdo provavelmente ela
tem pouca relevancia, por exemplo, a conjung¢ao aditiva “e”. A importancia aumenta
proporcionalmente ao nimero de vezes que uma palavra aparece no documento, mas
¢ compensado pela frequéncia da palavra no corpus. O tf-idf ¢ dado pelo produto de
duas medidas: a frequéncia do termo e a frequéncia inversa do documento, dado por:

of —idf(t,d) = tf(t,d) > log N/df(?)

onde #f(t,d) ¢ a razdo entre o numero de vezes que o termo ¢ aparece no documento d e
a quantidade de termos em d; N ¢ a quantidade de documentos na colecao e df(?) ¢ a
quantidade de documentos da colecdo que possui o termo ¢. Existem diversas
variantes dessa medida como visto em [3].
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3.4 Construcio dos clusters

Apresentado alguns conceitos relacionados ao FIHC, vamos ao algoritmo
propriamente dito. Como ja dito, o primeiro passo do algoritmo ¢ contruir os clusters,
e isso ¢ feito em dois passos. Primeiramente, os clusters iniciais sdo contruidos a
partir dos global frequent itemsets computados na colecdo e entdo € feito o processo
de disjun¢do desses clusters para que no final um documento pertenga somente a um
unico cluster.

Na criagao dos clusters iniciais, para cada global frequent itemset ¢ criado um
cluster que inicialmente incluird todos os documentos que contem esse itemset em seu
corpo. Logo cada cluster possuira um global frequent itemset gerador.

Note que esses clusters podem ndo ser disjuntos, pois um documento pode
conter varios frequent itemsets.

3.4.1 Disjuncio dos clusters sobrepostos

A disjungdo ¢ um processo importante, pois garante que cada documento pertenca
somente ao caminho mais significativo da hierarquia final. Para cada documento e
clusters no qual ele pertence, ¢ calculado uma medida Score, e entdo ¢ mantido o
documento somente no cluster que maximiza essa medida. A medida Score de um
cluster inicial C; para um documento doc; € definida por:

Score(Ci «— docj) = |Z tfidf(x, docj) * cluster support(x)| —|Z tfidf(x', docj) * global support(x’)|

onde X representa um global frequent item que esta contido em doc; e também ¢ um
cluster frequent item de C;; X’ representa um global frequent item que esta contido em
doc;, mas que ndo € um cluster frequent item de C; tfidf(x, docj) e tfidf(x’, docj) s@o
as medidas tf-idf dos itens x e x” em doc;; cluster_support(x) € o cluster support de x
e global support(x’) € o global support de x’.

O primeiro termo da fungdo Score(Ci < docj) recompensa C,; se o global frequent
item x em doc; ¢ também um cluster frequent item de C; e o segundo termo penaliza
C, se o global frequent item X* em doc; ndo € um cluster frequent item de C,. De
acordo com Martin Ester et al. [7], intuitivamente, um cluster C, ¢ “bom” para um
documento doc; se ha muitos global frequent items em doc; que aparecem em
“muitos” documentos em C;. Se h4 mais de um cluster que maximiza a medida
Score(Ci «— docj), entdo ¢ escolhido o cluster com maior niumero de itens em seu
global frequent itemset gerador.
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3.5 Criacao da arvore de clusters

Uma vez computado os clusters iniciais, podemos visualizar cada um deles como um
topico ou subtopico na cole¢do de documentos. Agora € necessario criar a arvore,
colocando os topicos mais generalistas no topo e os mais especificos abaixo. Essa
arvore tem como objetivos cria uma estrutura para a navegacao entre os documentos e
também facilitar a poda dos clusters muito especificos.

Os clusters sdo inicialmente aninhados na arvore de acordo com a quantidade
de itens em seu global frequent itemset gerador. Dessa forma, aqueles que possuem
somente um item, estdo no primeiro nivel da arvore, e assim por diante. A raiz (nivel
0) da arvore ¢ por definicdo um cluster vazio e sem nenhum item em seu global
frequent itemset. Como dito no inicio desse capitulo, o FIHC utiliza a abordagem
aglomerativa para a criacdo da hierarquia, ou seja, para cada cluster C no nivel & ¢
escolhido um pai dentre os potenciais clusters do nivel £-1, cujo o global frequent
itemset seja subconjunto dos frequent itemset de C. Se houver mais de um potencial
pai no nivel k-1, entdo ¢ escolhido aquele cluster que maximiza uma medida de ???,
similar ao processo descrito na se¢ao 3.4.1. Isso ¢ melhor detalhado em [7].

Uma vez escolhido um cluster pai para cada cluster da cole¢do, ¢ necessario
verificar se € possivel unificar os clusters similares ou com topicos muito especificos,
garantindo uma hierarquia mais natural para a navegac¢ao e melhorando a acuricia do
algoritmo. Isso ¢ feito de duas formas: 1) através do processo de poda dos clusters
filhos e 2) unificacdo dos cluster similares do nivel 1.

A medida de similaridade utilizada no algoritmo FIHC, utiliza a ideia de tratar
um cluster como um documento conceitual, definindo a partir da combinacao de
todos os documentos do cluster, e a partir dai e tirado a medida através de um calculo
bem similar & medida Score apresentada na secdo anterior. Dado um cluster C, e C,, a
medida de similaridade entre os clusters ¢ 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(Ca < Cb) = [Sim(Ca «— Cb) * Sim(Ch « Ca)]%

Onde a similaridade Sim de Ci para Cj ¢ dado como:

Score(Ci «— doc(Cj)))
S ifidf(x, doc(C)) + 3. tfidf(x', doc(C}))

x

Sim(Ci « Cj) = +1

Em Sim(C; < C,), amedida Score ¢ a mesma discutida na se¢éo anterior, porém a
Unica diferenca ¢ que o documento doc(C;) utilizado no célculo ¢ um documento
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conceitual, construido a partir da combinagao de todos os documentos da subarvore
de Cj, e tfidf(x, doc(C,))) e tfidf(x’, doc(C))) sdo, respectivamente, as medidas tf-idf
dos itens x e x” em doc;.

3.6 Rotulagem do cluster
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Capitulo 4
Arquitetura do sistema de agrupamento de artigos jornalisticos

A biblioteca proposta neste trabalho tem como objetivo implementar o algoritmo
FIHC para agrupamento de artigos jornalisticos, porém desenhado preparado para
implementag¢des futuras de outros algoritmos.

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

Detecgdo d - Li . .
[St;r;:z’zrzs] osene

Figura ?: Sequéncia de passos da biblioteca proposta

A biblioteca trabalha com artigos em inglés e portugués, porém foi
desenvolvida preparada para facilitar a extensdo de outros idiomas, bastando escolher
um algoritmo para tokenizacao e criar uma lista de stopwords especificos do idioma.
Além disso, a biblioteca ¢ modular, permitindo a troca dos algoritmos utilizados em
cada processos de forma simples e sem a necessidade de uma mudanga geral no
sistema.

Os processos de deteccao de idioma, tokenizagdo, remogdo 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 [?] ¢ outras
tecnologias Web, como Javascript e CSS3. As implementagdes seguem junto a esta
monografia.
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4.1 Detecc¢ao de idioma

O processo de detecgdo do idioma da colegao de documentos € parte essencial em um
sistema de agrupamento de documentos, uma vez que algoritmos empregados nos
passos seguintes, como o de tokenizacao e remogao dos stopwords, necessitam do
conhecimento prévio do idioma dos documentos.

4.1.1 Método de n-gram

Em si a tarefa de encontrar o idioma de um documento ¢ um problema de
reconhecimento de padrdo. Na pratica € preciso classificar o documento em uma
classes pré-estabelecidas (idiomas). Um método bastante conhecido para essa
classificagdo € o baseado nas frequéncias dos n-gram do documentos.

Category Document Out Of
Profile Profile Place

most frequent | TH |—| TH 0

ER ING 3
ON ON 0
LE ER 2

—

ING AND
AND ED no-match = max

least frequent | ... cee

sum = distance measure

Figura ?: Esquema do método n-gram, retirado de [11]

4.2 Tokenizagao

Como um dos pontos centrais do algoritmo FIHC ¢ a utilizagdo dos frequent itemsets
da coleg¢do de documentos, uma agao importante para que o sistema funcione com boa
acuracia ¢ estabelecer um processo que encontre nos textos todos os termos que o
compde, eliminando, no caso deste trabalho, marcagdes graficas que nao fazem parte
de uma palavra propriamente dita. Isso se da pelo processo de tokenizagdo ou
segmentacao de texto. De acordo com Manning et al. [3], tokenizagao € o processo de
quebra do documento em partes, chamados de fokens. A definicdo de token varia de
acordo com o contexto do problema, e na pratica pode ser palavras, frases ou
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simbolos. No caso deste trabalho, os tokens sao encontrados a medida que um espago
em branco ou uma marcacio grafica aparece entre eles, exceto o hifen. E necessario
falar também que neste trabalho as palavras token, termo e item se equivalem. Veja o
esquema ? para um exemplo ilustrativo desse processo:

Entrada:

Capitu, apesar daqueles olhos que o diabo lhe deu... Vocé ja reparou nos olhos
dela? Sao assim de cigana obliqua e dissimulada.

Saida:

Capitu / apesar / daqueles / olhos / que / o / diabo / lhe / deu / Vocé / ja / reparou /
nos / olhos / dela / Sao / assim / de / cigana / obliqua / e / dissimulada

Figura ?:

Um bom algoritmo para extracdo dos tokens deve levar em consideragdo o idioma do
texto, pois em geral o processo de tokenizagao ¢ dificil, devido a construgdes de
palavras de podem surgir, como as contracdes de palavras inglesas, como “we’ve
many time...”, ou as palavras compostas em portugués como “beija-flor”.

4.3 Limpeza

Um atributo necessario para um sistema de agrupamento de documentos ¢ a escolha
de clusters (topicos) significativos e que ¢ feito pelo algoritmo de agrupamento,
porém nem sempre o algoritmo sozinho ¢ capaz de determinar a representatividade de
uma determinada palavra no momento da construcao dos clusters. Por esse motivo, ¢
usado uma técnica de pré-processamento de documentos para eliminacao das palavras
que sdo extremamente comuns no idioma desses documentos. Essas palavras sdo
chamadas de stopwords. Uma estratégia simples para determinar a lista delas ¢
ordena-las pela quantidade de vezes que aparecem na colegdo, porém geralmente essa
lista ¢ composta pelas palavras de classes gramaticais como preposicao, artigo,
advérbio, numeral, pronome e pontuagdes em geral.

Continuando com o exemplo da figura ?, com a remogao das stopwords o
resultado seria da seguinte forma:
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Capitu / apesar / daqueles / olhos / diabo / deu / Vocé / ja / reparou / nos / olhos /
Sdo / assim / cigana / obliqua / dissimulada

4.4 Stemming

Stemming € o processo de unificar as formas variantes de uma palavra em uma
representacdo comum, chamado de stem [4]. Por exemplo, as palavras “corredor”,
“corrida” e “correria” podem ser reduzidas para a representagdo “corr”.

Esse processo € essencial para um sistema de agrupamento, pois 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:

Overstemming: quando ¢€ retirado da palavras um sufixo grande o suficiente
para que palavras com significados diferentes sejam unificadas numa tnica
representacdo. Por exemplo, quando as palavras “escritor” e “escrutinio” sao
reduzidas para “escr”.

Understemming: quando ¢ retirado da palavra um sufixo suficientemente
pequeno para que palavras com o mesmo significado sejam separadas em
representacdes distintas. Por exemplo, quando as palavras “alimentar” e
“alimenta¢do” sdo reduzidas para “alimenta” e “alimenta¢”, respectivamente.

4.4.2 O algoritmo RSLP

A maioria dos algoritmos para stemming baseia-se no método de remogao 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 [5].

O problema desse tipo de método € que esses algoritmos sdo muito
dependentes da linguagem para os quais foram criados, assim ¢ dificil a criagdo de
um algoritmo universal.

No caso da lingua inglesa, o algoritmo mais usado é o de Porter [“'**°! j4 no
caso da lingua portuguesa o algoritmo escolhido para este estudo ¢ o Removedor de
Sufixos da Lingua Portuguesa (RSLP), devido ao seu bom desempenho [4].
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do Plural

y

Redugio - Redugic » Reducd » Redugdo
do =em?|ﬁim | do Aumentativo Adverbial Mominal
Sufixo Redugie
removido? N~ Verbal
Sm l
Sufize » Remogdo de
removida? Ndo Wiogais Tematicas|
S
Remogs =m ,T
de Acentuacio =
I/J'ﬁ
\ Fim J

Figura ?: Sequéncia de passos do algoritmo RSLP, retirado de [4].

Um exemplo de regra utilizada no algoritmo RSLP é:

29 ¢¢ 99 ¢ b3

“1s", 2, “il”, { “lapis”, “cais”, “mais”, “cricis”, “pois”, “dois”, “leis” }

Essa regra ¢ utilizada para redugdo de pural nos casos onde a palavra termina
com o sufixo “is”. Assim “is” ¢ o sufixo a ser substituido, 2 ¢ o tamanho minimo para

b b N9 b b N1 3

o stem final, “il” € o novo valor do sufixo, e as palavras “lapis”, “cais”, “mais”,

b b 13

“cracis”, “pois”, “dois” e “leis” sdo as excegdes da regra.
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4.5 Agrupamento

No processo de agrupamento dos artigos € utilizado o algoritmo FIHC,
explicado no capitulo 3...

4.7 Interface grafica
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5. Resultados

5.1 A biblioteca

5.2 O sistema hVINA

5.3 Avaliaciao do agrupamento

Para avaliagdo do sistema foi utilizado uma colegao de artigos do jornalista José de
Paiva Netto [?]. Uma caracteristica importante dessa colecao ¢ o jornalista em muitas
ocasides aborda mais de um tema num unico artigo, pois como eles sao produzidos
semanalmente, na maioria das vezes o jornalista inclui, apds a abordagem do tema
principal da semana, agradecimentos ou relato de algum evento importante.

Por causa desse fato, resolvi também avaliar a eficiéncia do sistema numa
colecdo baseada na colegdo original, porém com a remog¢ao desses assuntos
secundarios.
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6. Conclusao
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PARTE II
SUBJETIVA

1. Desafios e frustracoes encontradas

2. Disciplinas relevantes para o trabalho

3. Trabalhos futuros
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