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RESUMO

Clusterizagdo é uma técnica de organizar dados em grupos cujos membros apresentam
alguma semelhanga. Assim, a proposta desta pesquisa € utilizar as tecnologias de Mineracao
de Textos, Processamento de Linguagem Natural, Machine Leaming e Clustering, para criar
grupos de informes semelhantes a partir de uma amostra recuperada dos principais jornais
on-line, uma vez que existem poucos estudos relacionados ao tema clustering de noticias
publicadas no idioma portugués. Dessa forma, a lacuna de pesquisas nessa area acaba por
reforcar e aprofundar a escassez de informagao relacionada ao desenvolvimento de solugdes
automatizadas, capazes de recuperar e comparar as matérias em destaque na midia,
publicadas na lingua brasileira, e agrupa-las por similaridade. Assim, este estudo tem como
objetivo utilizar uma metodologia de aprendizado n&o supervisionado, que seja capaz de
agrupar, automaticamente, noticias publicadas no idioma do Brasil, postadas na grande midia.
Além disso, busca identificar quais sdo os principais métodos utilizados no processo de
clustering de textos; aplicar essas técnicas em uma colecao de noticias publicadas na lingua
portuguesa e verificar o desempenho dos algoritmos de clusterizagdo ao serem alimentados
por um corpus de textos; aplicar a metodologia em diferentes corpora e discutir o sucesso da
técnica em cada caso; averiguar a possibilidade efetiva de clusterizagdo dos documentos e
analisar as dificuldades encontradas para diferentes amostras. Para tanto, sdo apresentados
0s conceitos e as areas relacionadas com o tema, bem como a revisdo bibliografica dos
trabalhos correlatos, a metodologia proposta e alguns experimentos que permitem
desenvolver determinados argumentos e comprovar algumas hipdteses. Para as
experimentagodes, primeiramente, coletaram-se as noticias e, em seguida, realizou-se o pré-
processamento dos informes, etapa em que as stop words foram removidas e as técnicas de
tokenizacao e stemming foram aplicadas. Assim, com o corpus preparado, extrairam-se as
principais caracteristicas dos textos e os documentos foram representados em um modelo de
espaco vetorial. A semelhanga entre as matérias foi encontrada através do calculo da
similaridade, imediatamente a técnica de clustering foi aplicada e consequentemente os
grupos foram formados. Para melhor visualizagao, validacao e interpretacao dos resultados,
apresentaram-se os clusters em dendogramas e em diagramas de dispers&o. As conclusdes
principais desta pesquisa indicaram que a etapa de pré-processamento exige um esforco
especial para garantir a qualidade dos dados. Assim como a complexidade da lingua
portuguesa, a necessidade de atualizacdo da lista de stop words, a detecgdo de quais
caracteristicas sdo mais importantes e, em geral, a complexidade dos problemas relacionados
a alta dimensionalidade dos dados foram evidenciados durante todo o processo deste estudo.
As medidas de distancia também desempenharam um papel importante na analise de
clustering, porém nao existe uma que melhor se adapte a todos os problemas de
agrupamento. O algoritmo k-means obteve os melhores resultados para esse tipo de
informacao e o Hierarchical Clustering apresentou dificuldades para corpus grande, visto que
documentos semelhantes foram alocados em grupos diferentes. Ja o algoritmo Affinity
Propagation apresentou divergéncia quanto ao numero ideal de clusters, mas conseguiu bom
desempenho ao agrupar por similaridade.

Palavras-chave: Agrupamento de noticias. Mineragao de Textos. Aprendizado de Maquina.
Processamento de Linguagem Natural.



ABSTRACT

Clustering is the technique of organization of data into groups whose members are somewhat
similar. The purpose of this research is to use the techniques of Text Mining, Natural Language
Processing, Machine Learning and Clustering, to create groups of similar reports from a
sample retrieved from online newspapers, considering that there are few studies related to the
clustering theme of news published in Portuguese. The lack of research in this area ends up
reinforcing the scarcity of information, which interferes in the development of automated
solutions capable of retrieving and comparing the articles featured in the media, published in
Portuguese, and grouping them by similarity. Thus, this study aims to use an unsupervised
learning methodology, which is capable of automatically grouping news published in the
Brazilian Portuguese language, posted in the mainstream media. In addition, it also seeks to
identify which are the main methods used in the text clustering process; apply these techniques
to a collection of news published in the Portuguese language and verify the performance of
the clustering algorithms when fed by a corpus of texts; apply the methodology in different
corpora and discuss the success of the technique in each case; to investigate the effective
possibility of document clustering and to analyze the difficulties encountered for different
samples. For that, the concepts and areas related to the theme are presented, as well as the
bibliographic review of related works, the proposed methodology and some experiments that
allow developing certain arguments and proving some hypotheses. For the experiments, first,
the news were collected and then, the pre-processing of the reports was carried out, a stage
in which the stop words were removed and the tokenization and stemming techniques were
applied. Thus, with the corpus prepared, the main characteristics of the texts were extracted
and the documents were represented in a vector space model. The similarity between the
materials was found by calculating the similarity, immediately the clustering technique was
applied and consequently the groups were formed. For better visualization, validation and
interpretation of results, clusters were presented in dendograms and in dispersion diagrams.
The main conclusions of this research indicated that the pre-processing stage requires a
special effort to guarantee the quality of the data. As well as the complexity of the Portuguese
language, the need to update the list of stop words, the detection of which characteristics are
most important and, in general, the complexity of the problems related to the high
dimensionality of the data were evidenced throughout the process of this study. Distance
measurements also played an important role in clustering analysis, but there is no one that
best suits all clustering problems. The k-means algorithm obtained the best results for this type
of information and Hierarchical Clustering presented difficulties for larger corpus, since similar
documents were allocated to different groups. The Affinity Propagation algorithm, on the other
hand, diverged as to the ideal number of clusters, but achieved good performance when
grouping by similarity.

Keywords: Clustering of news. Text Mining. Machine Learning. Natural Language Processing.
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1 INTRODUGAO

O amplo volume de dados que é gerado e publicado em inUmeras paginas da internet,
nas quais se encontram informag¢des das mais diversas areas do conhecimento, facilitou a
coleta, disseminacao, producgéo e juncdo de uma grande quantidade de informagéo em um
ambiente digital. Além disso, as pessoas passaram a produzir mais dados e, a0 mesmo
tempo, coletar mais informacdes para que elas ficassem disponiveis e de facil acesso para
auxiliar na tomada de decisao de forma rapida e segura. Porém, esse volume de dados, que
cresce de forma exponencial, dificultou a localizagédo e a leitura das informagdes em tempo
habil. Segundo Sampaio (2020), sdo produzidos mais de 2,5 quintilhdes de bytes de dados
diariamente, o0 que ocasiona um grande aumento de informagdes disponiveis.

Em consequéncia disso, surgiu uma grande demanda pela busca de informagdes
relevantes neste emaranhado de dados, fazendo surgir importantes pesquisas relacionadas
a Recuperacao e Extragcao da Informacao, areas inspiradoras para a Ciéncia da Informacao
(Cl). Segundo Borko (1968) a Cl é responsavel por investigar as propriedades e o
comportamento da informacgéao, as forgas que governam seu fluxo e os meios de processa-la
para otimizar sua acessibilidade e seu uso.

Mas, para tanto, ainda se fazem necessarios mecanismos eficientes para extracao de
conhecimentos a partir de textos da internet, pois a busca por informacao relevante e em
tempo util torna-se cada vez mais indispensavel. De acordo com Souza et al. (2014), é
primordial desenvolver metodologias e tecnologias associadas que possam enfrentar os
muitos desafios que surgem ao lidar com grandes quantidades de dados textuais, “como nas
bibliotecas e arquivos digitais, ou na World Wide Web, notadamente quando estes precisam
ser regularmente organizados e pesquisados, visando a recuperacdo em tempo habil de
informacoes relevantes para algum objetivo especifico.” (SOUZA et al., 2014, p.2).

Para Park e Paraubek (2010), os ambientes virtuais contém fontes ricas de dados que
podem ser utilizadas de forma eficiente. Esse uso eficaz € que fundamenta a importancia da
geracao de sistemas capazes de analisar textos, ou seja, o desenvolvimento de aplicagbes
computacionais eficientes e capacitadas para organizar e agrupar textos da internet de forma
gue o usuario possa manipular somente o que o interessa, descartando os grupos de textos
irrelevantes e, desta forma, facilitando a leitura e a busca pelo conhecimento.

Desse modo, torna-se imprescindivel o desenvolvimento de métodos automatizados
de analise de texto para extrair conhecimento de documentos nio estruturados da web e criar
versbes condensadas de informagdes que possam melhorar, por exemplo, a percepgao do
leitor na busca sobre um determinado assunto, sem a necessidade da leitura de centenas de

documentos postados na web.



19

De acordo com Baeza-Yates e Ribeito-Neto (1999), o campo de desenvolvimento de
ferramentas e métodos para organizacado de informagdes esta em constante evolu¢do, uma
vez que grandes volumes de dados exigem processos tecnoldgicos de recuperacao cada vez
mais sofisticados.

Apoiando-se nesse contexto, esta pesquisa propde o agrupamento automatico de
noticias coletadas de jornais on-line, utilizando algoritmos de Machine Learning e técnicas de
Processamento de Linguagem Natural, com o objetivo de tornar o processo de descoberta de
conhecimento mais eficiente. Neste estudo, sera compilado, mapeado e analisado um
conjunto de informes da atualidade. Para captura da colegéo, sera usado o Media Frame’,
uma ferramenta de cddigo aberto, desenvolvida na Fundacao Getulio Vargas, que permite
capturar um grande numero de noticias das midias on-line, porém, para utiliza-la, é necessario
cadastro prévio.

Segundo Souza et al. (2014), o objetivo do projeto Media Frame é a estruturagédo de
um processo continuo de captagdo de uma infinidade de dados de cunho textual (juridicos,
legislativos, midiaticos, académicos etc.) visando a realizagdo de analises de natureza
académica, semantica, estatistica e organica, permitindo a constru¢do de modelos para
percepcao e inferéncia sobre a conjuntura brasileira e analises preditivas. Por meio do sistema
€ possivel escolher as fontes de midia de interesse, capturar cole¢cdes de noticias e a partir
delas extrair caracteristicas semanticas dos textos, fazer analise de assunto e conteudo,
construir estatisticas sobre frequéncias de palavras através de Processamento de Linguagem
Natural e analisar os resultados. (SOUZA et, al. 2014).

Por conseguinte, optou-se por utilizar clustering nesta pesquisa pelo fato da
classificacado exigir uma base de dados rotulada previamente para treino. Mesmo possuindo
uma base de dados rotulada, adquirida a partir de noticias anteriores, ha poucas chances das
mesmas classes, obtidas anteriormente por um classificador, em um processo de aprendizado
supervisionado, continuarem sendo validas para uma nova amostra, 0 que inviabiliza a
classificacdo de novas noticias nao rotuladas (NASSIF, 2013).

Desta forma, os métodos de aprendizado nado supervisionado passam a ser mais
interessantes neste estudo, pois através deles € possivel descobrir padrbes existentes em
dados sem rotulos. Assim, com a utilizacdo de algoritmos de clusterizacdo, noticias
previamente desconhecidas, mas com o mesmo padrao de conteudo, sdo alocadas no mesmo
grupo, facilitando, dessa forma, a analise dos textos. Nesse sentido, o leitor podera analisar
as noticias dos grupos que o interessa e descartar os grupos irrelevantes, evitando, assim, a

leitura de uma grande quantidade de documentos.

! https://mediaframe.io
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1.1 Apresentacao e contextualizagao do tema

O crescimento de recursos e servigos digitais, tais como e-commerce, bibliotecas
digitais, redes sociais, teve como consequéncia o aumento de informacgdes disponibilizadas
na web, que podem ser usadas para diversos fins. Esse fendmeno intensifica a
conscientizagao para a exigéncia de técnicas efetivas que possam ajudar durante a busca e
recuperacao de textos divulgados na internet. (ABDULSAHIB; KAMARUDDIN, 2015).

Além do mais, a web &, atualmente, o maior, mais aberto e mais democratico sistema
editorial do mundo. Sua crescente popularidade possibilitou a disponibilizacdo de noticias, tais
como as publicagbes postadas pelos jormais on-line. Com isso, novas oportunidades e
desafios surgem na area de recuperagao, organizagao, agrupamento e classificagdo de textos
com o objetivo de facilitar o acesso ao conhecimento de forma mais eficiente. De acordo com
Bonette (2011), o uso de dados disponiveis na web, alinhados com ferramentas de extracdo
e descoberta de conhecimento, pode auxiliar as organizagbes em ambientes competitivos.
Porém, apesar do acesso as informacgdes relevantes ser imprescindivel, obté-las normalmente
nao é uma tarefa simples.

Desta forma, a necessidade de métodos que sejam capazes de melhorar o processo
de obter informacbes uteis, intrinsecas e que estao ocultas devido a quantidade de dados, fez
surgir varias pesquisas na area de analise de texto e tratamento de linguagem natural. Porém,
ainda sao necessarios mais estudos que abordem os novos desafios para a area de
indexacao, sumarizagao, clusterizacao e classificacdo de textos escritos no idioma portugués.

A técnica de Mineracdo de Textos nao ¢é desafiadora apenas por causa do
processamento da linguagem natural, mas também pela sua utilidade pratica, por possibilitar
a extragdo do conhecimento a partir de uma grande quantidade de documentos. Contudo,
torna-se cada vez mais necessario implementar métodos automatizados capazes de extrair
conhecimento e obter melhores resultados a partir de informagbes disponibilizadas na
internet. Segundo Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015), a Mineracdo de Textos se
apresenta como uma area de grande expanséo, visto que a maior parte do conhecimento
humano na atualidade se encontra em formato textual, uma vez que os mecanismos de busca
na web tém contribuido para amplificar a sobrecarga informacional, pois tornam novos
documentos textuais rapidamente disponiveis.

Assim, o agrupamento de textos passa a ser uma tarefa necessaria, pelo fato de
permitir categorizar documentos automaticamente em clusters significativos, facilitando, desta
forma, o acesso aos grupos de textos similares.

Por conseguinte, esta pesquisa pode ser considerada relevante na area de

agrupamento automatico de noticias da internet, uma vez que os trabalhos relacionados a
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extragdo, agrupamento e classificacdo de informacdes publicadas na web e escritas no idioma
portugués ainda sao restritos.

Portanto, novas propostas de pesquisas, com o intuito de organizar o conteudo da
internet e encontrar maneiras para tornar as informacgdes mais facilmente acessiveis, sédo

necessarias.

1.2 Problema de pesquisa

A web é um dos maiores repositérios de informagdo do mundo contemporaneo
(LEITAO, 2004) e a quantidade de dados no formato digital tem aumento de forma exponencial
(MACADA; CANARY, 2014). Segundo Dobre & Xhafa (2014), sdo gerados no mundo
aproximadamente um bilhdo de gigabytes, sendo aproximadamente 90% desses dados
oriundos de fontes nao estruturadas, e que em 2020 o universo tera gerado 40 trilhdes de
gigabytes (SIVARAJAH et al., 2017). Mas a grande questdo € como encontrar o conhecimento
no meio de tantas informacgdes disponiveis? Encontrar informacéo relevante em ambiente de
big data impde limites e condi¢des. A mesma dificuldade acontece quando se deseja obter
mais clareza sobre uma noticia especifica da atualidade nos jornais on-line. O leitor pode
pesquisar em um portal especifico, mas também pode ter interesse em ler informes
semelhantes em outros sites para melhor compreensao do assunto (LAMA, 2013).

Porém, ¢é desafiante localizar quais portais trazem as noticias desejadas.
Normalmente, o usuario visita os sites mais provaveis de encontrar o que almeja e, em
seguida, busca pelas noticias para descobrir se 0 assunto que ele procura esta presente ou
nao. De acordo com Lama (2013), esta tarefa é problematica, demorada e tediosa. Pois, com
a abundancia de informagdes disponiveis na web, encontrar apenas o que é relevante nao é
tarefa facil. Segundo Davenport (1998), a atencdo humana tem sua capacidade limitada e
alerta que para analisar e filtrar as informacgdes, as pessoas despendem muita energia e
quando a sobrecarga informacional sobrevém, o desenvolvimento de suas atividades pode
sofrer sérios prejuizos.

Por outro lado, as tecnologias inteligentes, definidas por Lévy (1998) como ferramentas
ou dispositivo que ampliam, modificam e exteriorizam as fung¢des cognitivas dos sujeitos e
reforcam suas habilidades intelectuais, ao tempo em que, internalizadas, passam a se
constituir como suportes ao desenvolvimento de outras tecnologias, estdo disponiveis e
podem ser utilizadas para satisfazer o interesse dos usuarios, com pouco esforgo e tempo.

Diante disso, esta pesquisa busca por uma solugdo que possa ajudar o leitor a
encontrar as noticias de seu interesse, com o minimo de trabalho. A proposta é utilizar as
técnicas de Processamento de Linguagem Natural, Machine Learning e Clustering para criar

grupos de noticias semelhantes a partir da amostra de noticias capturadas pelo Media Frame.
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Isso possibilitara ao ledor encontrar todas as noticias similares agrupadas, sem necessidade
de navegar em varios sites de noticias a procura das informa¢des almejadas. Além disso,
existem poucos estudos relacionados ao tema clustering de noticias publicadas no idioma
portugués. A lacuna de pesquisas nessa area acaba por reforgar e aprofundar a escassez de
informacao relacionada as seguintes questdes: como desenvolver uma solugéo automatizada,
capaz de recuperar e comparar as noticias em destaque na midia, publicadas no idioma
portugués em diferentes portais, e agrupa-las por semelhangca? As solugdes existentes
apresentam o mesmo desempenho quando alimentadas por um corpus de noticias publicadas
no idioma portugués, uma vez que essa lingua apresenta muitas particularidades? Diante
disso, surgem outras indagacdes: Qual tecnologia apresenta melhor resultado para uma
colegao de noticias publicadas no idioma portugués? Os algoritmos apresentam o mesmo

desempenho ao ser alimentados com corpora diversificados?

1.3 Justificativa e relevancia do tema

As noticias de jornais on-line contém uma grande quantidade de dados em formato
nao estruturado que pode ser extraida e transformada em informagbes valiosas, de acordo
com a exigéncia do usuario (LAMA, 2013). Essa massa de dados tem aumentado cada vez
mais, pois todos os dias, quintilndes de bytes de dados sdo gerados provenientes do uso de
midia social e interacdes digitais (DAS, 2017).

Essa questio é cada vez mais importante no mundo dos negécios e da sociedade. Por
isso que a internet tem se tornado um interessante objeto de estudo, pois com a riqueza de
conteudo disponivel na web, se tornam cada vez mais necessarios mecanismos capazes de
analisar essa abundancia de dados e revelar informacdes de uma forma que os individuos
dificilmente seriam capazes de identificar.

Na internet existem informacdes imensuraveis e muitas possibilidades ainda nao
exploradas, como por exemplo, os artigos de noticias publicados no idioma portugués. Essas
publicacbes sao fontes importantes de informacdo que mantém as pessoas atualizadas com
os acontecimentos atuais do mundo (LAMA, 2013). Porém, muitas vezes, a noticia de um
unico portal nao é suficiente para obter todo o conhecimento desejado. Assim, € necessario
recorrer a varios sites em busca de manchetes semelhantes, todavia, essa tarefa nao é tao
simples.

Segundo Liu (2007), os noticiarios on-line geram diariamente uma grande quantidade
de informes e para fornecer um servico integrado de noticias, os artigos coletados deveriam
ser dispostos em uma hierarquia de tépicos. Mas como essas informagdes podem ser
organizadas? Uma das possibilidades seria empregar um grupo de editores humanos para

fazer o trabalho. No entanto, a organizagdo manual € dispendiosa e demorada, o que se torna
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inadequada para noticias e para outras informacdes que sdo sensiveis ao tempo. E
disponibilizar todas as noticias para os leitores, sem nenhuma organizacao, também nao seria
uma boa alternativa.

Assim, embora a classificagdo seja capaz de categorizar noticias de acordo com
topicos predefinidos, essa solugao nao é aplicavel em todos os casos porque a classificacédo
precisa de dados de treinamento, que devem ser rotulados manualmente com as classes
referentes as subdivisdoes. Todavia, os assuntos das noticias mudam constantemente,
tornando a rotulagem manual inviavel. Logo, clustering é claramente uma solugao para esse
problema porque agrupa automaticamente um fluxo de documentos com base na similaridade
do conteudo (LIU, 2007, p. 119).

Segundo Han e Kamber (2001), a grande vantagem do uso das técnicas de Clustering
€ que ao agrupar textos, pode-se descrever de forma mais eficaz as caracteristicas dos
diversos grupos, o que permite um maior entendimento da colecdo original, além de
possibilitar o desenvolvimento de esquemas de classificagdo para novos documentos.

Por conseguinte, buscar novos recursos, que sejam capazes de recuperar manchetes
similares, de varios portais de noticias, e disponibiliza-las em clusters, seria uma possibilidade
muito eficiente e sofisticada para explorar informagdes sobre assuntos semelhantes. Por isso,
a importancia de um estudo na area de agrupamento de textos, com o objetivo de desenvolver
estratégias para agrupar, automaticamente e de forma inteligente, informacgdes importantes
recuperadas dos principais jornais on-line e representa-las em grupos, facilitando, deste
modo, o acesso aos informes atuais.

Assim, a area de clustering de textos € um objeto de estudo fascinante que busca
facilitar o acesso a informacgao, pois o rapido aumento do volume de dados presente na
internet dificultou ao ser humano acompanhar e explorar todo o conhecimento disponivel.
Portanto, desenvolver uma metodologia apropriada para agrupamento que possa emitir de
forma pratica clusters de noticias semelhantes e minimizar o tempo do leitor na procura da
informacao desejada, é de extrema relevancia.

Além de tudo, ha também outras motivagdes que impulsionam o desenvolvimento
desta pesquisa, como a vontade de dar continuidade aos estudos realizados durante o
mestrado, no qual foi realizada uma analise de ferramentas para Mineracao de Conteudos de
paginas web. Portanto, o interesse para clustering € ainda maior, ao perceber a necessidade
de minimizar o esforgo dos usuarios na busca por informacdes relevantes a partir da extensa
quantidade de dados disponibilizados na internet.

Ademais, na Mineracdo de Textos, trabalhos relacionados a lingua portuguesa sao
escassos, pois a maioria dos esforgos € direcionada para a lingua inglesa (WEISS et al., 2005;
FELDMAN; SANGER, 2006; KONCHADY, 2006; LIU, 2011; SRIVASTAVA; SAHAMI, 2009;



24

SARKAR, 2016; BENGFORT; BILBRO; OJEDA, 2018). Contudo, em decorréncia da
existéncia de poucas ferramentas para a analise automatica de textos escritos no idioma
brasileiro (SOUZA; OLIVEIRA; MOREIRA, 2018), e pelo fato “do portugués do Brasil
apresentar caracteristicas peculiares que exigem experimentagdes especificas nas tarefas de
processamento de textos” (AFONSO, 2013, p.28), estudos nesse campo ainda sao
necessarios.

Além disso, muitos dos algoritmos de agrupamento utilizados nas pesquisas
existentes, tais como os de particionamentos, agrupamentos hierarquicos e probabilisticos,
foram testados com corpus em outros idiomas. Também nao foram encontrados na literatura
trabalhos em que os algoritmos de clustering fossem alimentados com noticias publicadas no
idioma portugués e coletas de varios jornais on-line. Assim, “quando se trata especificamente
da recuperacao da informacéo textual em meio digital, o fator ‘lingua’ acaba por exigir novas
pesquisas e experimentagées” (AFONSO, 2013, p. 21), o que impulsionou ainda mais o
interesse por buscar novos conhecimentos nessa area de saber.

Dessa forma, as técnicas de Mineragdo de Textos, Clustering, Machine Learning,
Processamento de Linguagem Natural, bem como Estudos Linguisticos e outros métodos
pesquisados durante o levantamento teérico foram as questdes norteadoras desta pesquisa,
que tem a finalidade de avaliar as técnicas de agrupamento existentes, porém aplicadas em
textos no idioma portugués, e, assim, desenvolver novas estratégicas, capazes de agrupar
automaticamente noticias da internet e superar os desafios impostos pelo avango e
popularidade da web.

Por conseguinte, espera-se que este estudo traga uma contribuicdo no ponto de vista
académico, por colaborar com o desenvolvimento de estudos relacionados ao agrupamento
de informacgbes textuais no idioma portugués do Brasil, uma vez que a quantidade de
informacao produzida nesta lingua é ampla. Além disso, a pesquisa trara uma contribuicao
também para o usuario final, uma vez que a solugao auxiliara o leitor a encontrar as noticias

de seu interesse.

1.4 Objetivo geral

O objetivo da pesquisa é testar e aprimorar uma metodologia de aprendizado nao
supervisionado, capaz de agrupar, automaticamente, noticias publicadas no idioma portugués

do Brasil, postados na grande midia e coletadas pelo Media Frame.
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1.5 Objetivos especificos

Para cumprir 0 objetivo geral de uma pesquisa € necessario delimitar metas mais
peculiares. Assim, este trabalho tem como objetivos especificos:

- Identificar métodos e técnicas utilizadas no processo de clustering de textos;

- Aplicar as técnicas de clustering em uma colegao de noticias publicadas na lingua
portuguesa.

- Verificar o desempenho dos algoritmos de clustering (K-Means, Affinity Propagation
e os algoritmos hierarquicos Single Linkage, Average Linkage, Complete Linkage e o Ward’s
method) ao serem alimentados por uma colegéo de noticias publicadas no idioma portugués.

- Aplicar a metodologia em diferentes corpora, discutir o sucesso da técnica em cada
caso, averiguar a possibilidade efetiva de clusterizagao das noticias e analisar as dificuldades

encontradas para diferentes amostras.

1.6 Estrutura da tese

A tese esta estruturada em seis capitulos, conforme ilustrado na Figura 1:

FIGURA 1: Estrutura da tese

Consideragies
Finais
Aplicacio da
tecnologias,
experimentos
e Resultados

Metodologia

Revisdo do
Estado da
Arte

Fundamentos
Conceituais
Problema,
Justificativa
objetivos

Capitulo 1 Capitulo 2 Capitulo 3 Capitulo 4 Capitulo 5 Capitulo 6

Fonte: elaborada pela autora

O capitulo 1 apresenta a introducdo do trabalho, bem como a contextualizagao do
tema, além de expor a justificativa e a relevancia do assunto. A problematica é apresentada

em detalhes e relacionada aos objetivos desta pesquisa.
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No capitulo 2 sdo apresentados os fundamentos conceituais relacionados aos temas:
Processamento de Linguagem Natural, Mineracdo de Textos, Aprendizado de Maquina,
Clusterizagdo e Modelagem de Topicos. Este capitulo também expde o processo de Text
Mining, sendo descritas as suas principais etapas: pré-processamento, extracdo de
conhecimento e validagio. Além disso, descreve as principais técnicas e algoritmos utilizados
no processo de agrupamento de textos.

O capitulo 3 faz a revisao do estado da arte, em que sdo apresentados os trabalhos
relacionados ao tema Clustering de Textos. O capitulo 4 descreve sobre a Metodologia
utilizada para a realizagdo do experimento desta tese, sendo apresentadas as tecnologias e
os procedimentos realizados. O capitulo 5 relata os resultados dos experimentos e, por fim, é
dissertada a conclusdo desta pesquisa e as referéncias bibliograficas relevantes sao

enunciadas.
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2 FUNDAMENTOS CONCEITUAIS

Neste capitulo serdo abordados os principais fundamentos tedricos necessarios para
a compreensao desta tese de natureza interdisciplinar, bem como a prépria Ciéncia da
Informagdo que, segundo Moraes e Carelli (2016), € uma area que trata da
interdisciplinaridade, ou seja, um movimento integrador dos saberes que busca resolver os
problemas relacionados ao crescente volume de informacdo, ao aparecimento de novas
aplicagdes tecnoldgicas e também ao novo patamar de importancia que a informagao, o
conhecimento e o saber adquiriram com a explosao macica dos dados.

A secdo foi dividida nas seguintes subsecdes: Processamento de Linguagem Natural,

Mineracao de Textos, Aprendizado de Maquina e Clusterizagéo, que serdo descritas a seguir:

2.1 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

Este topico tem por objetivo expor o conceito de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) e apresentar as suas principais técnicas, tais como analise fonética, sintatica,
semantica, pragmatica e o Rotulador de Funcdo Gramatical. Esses recursos podem ser
usados na fase de pré-processamento e visam melhorar o desempenho dos algoritmos que
irdo executar as tarefas de analise de textos. Além disso, este subcapitulo apresenta as
diversas aplicagdes do PLN, o que justifica a importancia da compreensao dessa ampla area.

Para entender a analise de texto e o Processamento de Linguagem Natural, em inglés
Natural Language Processing, € necessario conhecer o conceito de linguagem natural.
Segundo Sarkar (2016), uma linguagem natural é desenvolvida pelos humanos através do
uso natural e da comunicagéo, em vez de ser construida e criada artificialmente, como uma
linguagem de programacdo de computador. Idiomas humanos como inglés, japonés e
portugués sdo linguas naturais. Essas linguagens possuem regras e ambiguidades que
dependem do idioma e podem ser comunicadas em diferentes formas, incluindo fala, escrita
Oou mesmo sinais.

Conforme descrito por Garcia, Varejao e Ferraz (2003, p. 64),

a linguagem natural é a maneira mais espontdnea de descrever o
conhecimento de seu dominio de especializacdo. Muitos dos nossos
pensamentos sdo realizados usando a prépria linguagem natural e grande
parte da nossa comunicagéo ocorre por meio dela. Portanto, € bem mais facil
para as pessoas que ndo sao da area da computacdo verbalizar seu
conhecimento usando a linguagem natural. Para um Engenheiro do
Conhecimento, a linguagem natural, apesar de poder levar interpretagdes
errbneas, também é facilmente processavel, pois possui 0 mesmo modelo
cognitivo (humano).
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Segundo esses autores, as linguagens naturais sdo muito utilizadas nas fases iniciais

de aquisigao do conhecimento, como, por exemplo, nas entrevistas. Porém,

se por um lado a linguagem natural é confortavel para o especialista e
suficientemente expressiva para ele descrever quase todo o seu
conhecimento, ela apresenta uma série de caracteristicas que dificultam o
seu processamento computacional. Sentengas em linguagem natural podem
ser ambiguas, inconsistentes, dependentes de contextos, imprecisas e
incompletas. Além disso, linguagens naturais sdo combinatoriamente
explosivas, uma vez que o numero de vocabulos € enorme, o numero de
possiveis combinagbes de vocabulos para a formagdo de sentencas é
infinitamente grande e, por fim, em raz&o de um mesmo vocabulo ou
sentenga poder possuir diversos significados, dependendo do contexto aos
quais séo aplicados. (GARCIA, VAREJAO e FERRAZ, 2003, p. 64).

Sendo assim, desenvolver sistemas digitais capazes de compreender a linguagem
humana é um grande desafio tecnoldgico, pois os computadores foram preparados para
entender somente linguagens formais. Com o intuito de resolver essa questédo, existe um
campo de estudos dentro da Inteligéncia Artificial, conhecido como Processamento de
Linguagem Natural, que surgiu nas décadas de 1940 e 1950, quando foram iniciados os
primeiros esforcos para a elaboragao de programas para traducao automatica.

As pesquisas relacionadas ao Processamento de Linguagem Natural ttm como
objetivo fazer com que as maquinas possam processar € compreender textos escritos em
linguagem natural. Ladeira (2010, p. 43) descreve PLN como sendo a area responsavel por
manipular automaticamente a linguagem nao controlada contida normalmente nos
documentos textuais. Tem como funcao tratar os aspectos da comunicagdo humana por meio
de processamentos automatizados realizados pelo computador. E um campo de estudos que
esta preocupado em desenvolver técnicas computacionais para permitir que um computador
entenda o significado do texto (ZHAI; MASSUNG, 2016). Para isso, faz uso de algoritmos para
processar documentos de forma que os computadores possam entender sentencgas escritas
em linguagens humanas. E uma subarea da Computacdo, Inteligéncia Artificial (IA) e da
Linguistica que estuda os problemas da geracdo e compreensao automatica de linguas
naturais (DAS, 2017, p. 2).

A area de PLN é considerada um conjunto de teorias e técnicas computacionais para
analisar e representar naturalmente textos em um ou mais niveis da analise linguistica com o
proposito de realizar o processamento da linguagem humana para um conjunto de tarefas e
aplicagdes (SILVA, [s.d.], p. 6). E uma area cujo foco esta na interagdo entre computadores e
linguagem (natural) humana e que apresenta grandes possibilidades em relagdo a novas
descobertas e resolu¢do de problemas que antes eram considerados impossiveis de resolver.

O cérebro humano e as habilidades cognitivas dos seres humanos possibilitam que as

pessoas tenham capacidades para trocar informacgdes, comunicar, pensar e sentir emogoes,
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sem necessidade de muito trabalho para que isso aconteca. E surpreendente quando se
pensa em tentar replicar essa habilidade em maquinas, porém & uma tarefa dispendiosa.
Apesar dos avangos no que diz respeito a computagao cognitiva e a IA, ainda ha muito que
evoluir nessas areas, pois existem muitas duvidas se o computador realmente pode replicar
um humano em todos os aspectos (SARKAR, 2016). Mas gragas aos estudos ja realizados,
os computadores ja sdo capazes de efetuar muitas atividades que antes eram feitas somente
pelos humanos e que necessitavam muito esforco e tempo.

Atualmente, a grande demanda esta em relagéo aos aplicativos de PLN e analise de
texto, pois a capacidade de extrair informacgdes Uteis e insights acionaveis de uma grande
quantidade de dados textuais ndo estruturados e brutos é uma tarefa complexa. Talvez o
maior problema em relagdo a analises de texto ndo seja a falta de informacao e sim a sua

quantidade, muitas vezes chamada de sobrecarga informacional (SARKAR, 2016). Logo,

PLN busca compreender a linguagem utilizada naturalmente pelos humanos.
Essa busca para tornar o computador uma maquina que compreende e se
comunica de forma semelhante a humanos vem ganhando cada vez mais
énfase na academia e industria. O uso de PLN propicia a criagao de interfaces
de comunicagdo mais intuitivas para os usuarios. Nesse cenario, diversas
ferramentas e tecnologias surgiram nos ultimos anos proporcionando uma
maior facilidade para o desenvolvimento de aplicagdes com o uso de PLN.
No entanto, o uso de linguagem natural ainda ndo é popular em softwares,
pois existe uma barreira devido a complexidade para o desenvolvimento de
aplicagbes que fazem uso de tal abordagem. (ANDRADE; BARROS;

SANTOS [s.d.], p. 1).

Segundo Aranha e Passos (2006), o Processamento da Linguagem Natural é uma
técnica importante para Text Mining por utilizar os conhecimentos da area da linguistica para
aproveitar ao maximo o conteudo do texto, extraindo entidades, seus relacionamentos,
detectando sinbnimos, corrigindo palavras escritas de forma errada e ainda as
desambiguizando. Participa, normalmente, na parte do pré-processamento dos dados,
transformando-os em um formato que seja mais compreensivel pelas maquinas.

Na visdo de Gonzalez e Lima (2014, p. 5, grifo nosso),

O PLN ftrata computacionalmente os diversos aspectos da comunicagcao
humana, como sons, palavras, sentencas e discursos, considerando formatos
e referéncias, estruturas e significados, contextos e usos. Em sentido bem
amplo, podemos dizer que o PLN visa fazer o computador se comunicar em
linguagem humana, nem sempre necessariamente em todos os niveis de
entendimento e/ou geracao de sons, palavras, sentengas e discursos. Estes
niveis sao: - fonético e fonolégico: do relacionamento das palavras com os
sons que produzem; - morfolégico: da construgdo das palavras a partir
unidades de significado primitivas e de como classifica-las em categorias
morfoldgicas; - sintatico: do relacionamento das palavras entre si, cada uma
assumindo seu papel estrutural nas frases, e de como as frases podem ser
partes de outras, constituindo sentencgas; - semantico: do relacionamento
das palavras com seus significados e de como eles sdo combinados para
formar os significados das sentencgas; - pragmatico: do uso de frases e
sentencgas em diferentes contextos, afetando o significado.
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Por fim, para melhor compreensao do conceito de PLN, a proxima subseg¢ao trara uma
melhor explicagido desses niveis, além de apresentar algumas técnicas e métodos que podem

ser usados para melhorar os resultados do processamento de textos.

2.1.1 Métodos e Técnicas de analise no Processamento de Linguagem
Natural

As técnicas de PLN podem ser utilizadas para produzir melhores resultados no
processamento de dados. Tais recursos tém como objetivo melhorar o desempenho dos
algoritmos que executardo as tarefas de analise, pois enquanto um humano pode entender
instantaneamente uma sentenga em sua lingua nativa, € bastante desafiador para um
computador entender uma linguagem natural. Em geral, isso pode envolver as seguintes

fases:

2.1.1.1 Analise Fonética

A analise linguistica denomina de Fonologia “o estudo do efeito acustico das formas
sonoras da lingua. “O nivel fonoldgico trata da acustica e da articulagéo da fala” (SILVA, 2008,
p. 23). Ja a Fonética ocupa-se da descricdo dos sons da fala e das condigbes pelas quais
esses sons sao reconhecidos e produzidos pelos falantes de uma lingua” (SILVA et al. 2007,
p. 18). Para Guarnier (2018, p. 38), “analise fonética, ou fonologia, se define como o
reconhecimento de sons presentes nas palavras ou o estudo dos sons que compdem as
palavras em um determinado idioma”. De acordo com Liddy (2001), o nivel fonolégico esta
relacionado com a interpretacao dos sons da fala por meio da prondncia.

Sarkar (2016) define fonética como o estudo das propriedades acusticas dos sons
produzidos pelo trato vocal humano durante a fala. Inclui estudar as propriedades dos sons,
bem como eles séo criados pelos seres humanos. Para o autor, a menor unidade individual
da fala humana em uma linguagem especifica € chamada de fonema.

Segundo Silva et al. (2007), o sistema sonoro pode ser representado por meio dos
fonemas de uma lingua natural. Em PLN, a representacao e operacionalizagao dos fonemas
sao particularmente importantes para o tratamento dos sons produzidos pelo falante de um
idioma para determinar os paradigmas sonoros, tais como as alteragbes de timbre e

intensidade das palavras.

Quando a maquina opera com o registro escrito, o conhecimento fonético-
fonolégico ganha importancia na determinagao dos paradigmas sonoros das
palavras da lingua, bem como as alteracbes de timbre e intensidade das
palavras motivadas por interferéncia entre os sons concorrentes do vocabulo.
Alguns fatos linguisticos podem ilustrar a complexidade do tratamento sonoro
das palavras pela maquina: 1. a variacéo de timbre segundo a caracterizagéo
regional das palavras. No Brasil as vogais /e/ e /o/ em posi¢ao preténica sdo
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pronunciadas de forma “aberta” na regido nordeste, ao passo que na regido
sul e sudeste as mesmas vogais sao “fechadas”. Exs.: feriado; coragdo. 2. a
realizacdo sonora de determinadas formas segundo suas posi¢cdes na
palavra. Nos exemplos a seguir podemos depreender trés sons distintos
representados pela mesma forma ortogréfica: xadrez # éxodo # inox. 3. as
palavras homéfonas (aquelas com mesma forma sonora com significado
diferente). Exs.: para / para; pelo / pélo. Esses casos acima demonstram a
necessidade do conhecimento das especificidades da cadeia sonora de uma
lingua a fim de que a ferramenta computacional opere adequadamente com
os fonemas. O esforgo primordial nesse nivel de processamento, porém, esta
na melhor representagdo fonética das palavras da lingua, assim como a
estipulagéo das restrigdes fonoldgicas que cada tipo de som acarreta para o
sistema sonoro. (SILVA et al., 2007, p. 18).

Portanto, a analise fonética é bastante desafiadora, pois as ondas sonoras precisam
ser processadas para a interpretacdo da linguagem especifica utilizada. Este tipo de
processamento é normalmente utilizado em sistemas de reconhecimento de voz, que ndo é o

objeto de estudo desta pesquisa.

2.1.1.2 Analise Morfolégica

Sarkar (2016) define morfema como a menor unidade de linguagem que possui um
significado distinto. Isso inclui coisas como palavras, prefixos, sufixos e assim por diante, que
tém seus significados diferentes. E conceitua morfologia como o estudo da estrutura e
significado dessas unidades ou morfemas em uma linguagem. Regras e sintaxes especificas
geralmente governam a forma como os morfemas podem se combinar (SARKAR, 2016).

Hack et al. (2013, p. 7) afirmam que “o objetivo da analise morfolégica do texto é
identificar a classe morfolégica de uma palavra (substantivo, verbo, pronome, etc.), bem como
de sua inflexao, seja ela nominal (ex. género) ou verbal (ex. pessoa) ”. “A analise morfologica
€ responsavel por definir artigos, substantivos, verbos e adjetivos, armazenando-os em um
tipo de dicionario.” (SANTOS et al. 2014, p. 117).

Silva et al. (2007) alegam que as palavras de uma lingua também podem ser
segmentadas em unidades minimas em termos de seu significado (gramatical ou lexical)
denominadas morfemas. “Na lingua portuguesa, a morfologia distingue-se em gramatical e
lexical” (REIS, 2017, p. 18). De acordo com Luft (2008), na morfologia lexical sdo tratados os
problemas como origem, formagéo e estrutura das palavras. A morfologia gramatical ocupa-
se com a classificagao das palavras, categorias gramaticais (género, numero, grau, pessoa,
modo, tempo, aspecto), paradigmas flexionais etc.

Segundo Silva (2008), a analise morfoldgica trata da estrutura do formato da palavra,
0 que inclui a classificagdo do termo de acordo com sua Part of Speech (PoS), como por
exemplo a categoria gramatical e a descrigdo da estrutura do vocabulo em termos de inflexao,

derivagao e composigao. Em linguistica computacional, a “morfologia aparece no contexto de
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reconhecimento automatico de formacéo de palavra por meio da lematizacao, que relaciona
a forma do termo com sua forma basica, e a categoriza¢do, que caracteriza as propriedades
morfossintaticas da palavra.” (SILVA, 2008, p. 23).

Silva et al. (2007, p. 19) apresentam alguns exemplos de analise morfolégica das
palavras:

1. pedra => -a: morfema gramatical que indica os nomes terminados em “-a”.

2. macaca => -a: morfema gramatical que indica género feminino.

3. procuramos => -a: morfema gramatical que indica a primeira conjugacgéao verbal;

-mos: morfema gramatical que indica primeira pessoa do plural do presente do
indicativo.

4. operagdo => -¢ao: morfema lexical que indica evento.

5. incerto => in-: morfema lexical que indica negagao.

Segundo Hack et al. (2013), uma das técnicas que também pode ser utilizada para
este tipo de analise é a utilizacao de tabelas de afixos, que associa sufixos e prefixos com
radicais de palavras.

O Quadro 1 mostra os sufixos associados aos radicais das palavras. Esse tipo de
estrutura permitiria identificar, por exemplo, que a palavra ‘cafezinho’ € uma derivagéo da

palavra café e esta no diminutivo, pelo fato de ter utilizado o sufixo ‘-zinho'.

QUADRO 1: Exemplos de sufixos

Sufixo Substantivo (radical) Palavra derivada
-zinho Café Cafezinho

Lugar Lugarzinho
-zinha Flor Florzinha

Lampada Lampadazinha

Fonte: Adaptada de Hack et al. (2013, p. 8)

Por conseguinte, a determinacao exata dos segmentos morfoldgicos e as relagbes que
eles implicam na definicao da palavra sao particularmente importantes para o processamento
linguistico. “O fendmeno da concordancia, por exemplo, € uma dessas relagdes que exige a
presencga de certo morfema e ndo outro no interior da palavra, ja que elas ndo sao isoladas
no texto.” (SILVA et al., 2007, p. 19).

2.1.1.3 Analise Sintatica

A sintaxe é o estudo dos principios e processos pelos quais as oragcdes sao

construidas em uma determinada linguagem. Segundo Sarkar (2016), a sintaxe é geralmente
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o estudo de sentencgas, frases, palavras e suas estruturas. Isso inclui estudar como os
vocabulos sdo combinados gramaticalmente para formar as frases, visto que a ordem sintatica
das palavras usadas em uma sentencga é importante porque dependendo da posicdo de um
termo, o sentido da frase pode mudar completamente.

De acordo com Chomsky (2002), a pesquisa sintatica de uma determinada linguagem
tem como objetivo a construcdo de uma gramatica que possa ser vista como uma ferramenta
que permite gerar as sentengas da linguagem e estudar as propriedades gramaticais que
fazem isso efetivamente. Segundo Ahmad (2007), a sintaxe envolve a aplicacao das regras
da gramatica de cada idioma, sendo que sua tarefa é determinar o papel de cada palavra em
uma frase e organizar esses dados em uma estrutura que seja mais facilmente manipulada
para analise posterior. “O proposito da analise sintatica &€ determinar como as palavras sao
relacionadas umas com as outras em uma frase, revelando assim a estrutura sintatica de uma
sentenca.” (ZHAI; MASSUNG, 2016, p. 39).

Para Silva (2008, p. 23), “o nivel sintatico trata, basicamente, da composi¢do dos
formatos de palavras em sentencas gramaticalmente bem formadas em termos de regras
gramaticais”.

Quando as palavras sdo combinadas entre si para formar um enunciado
dotado de um sentido completo, sua distribuicdo na sentenga ndo ocorre de
maneira aleatéria, mas, ao contrario, essa disposicdo segue regras
estruturais bastante definidas. Essas regras determinam, por exemplo, o
emprego dos pronomes, a aplicagcao da crase, a realizagdo da concordancia.
Na manipulagdo dessas regras, faz-se uso de um conjunto de categorias
definido em termos da sua funcdo sintatica, das quais sdo exemplos as
categorias sujeito, objeto direto, complemento nominal, adjunto adverbial e
assim por diante. (SILVA et al. 2013, p. 19).

Para Salton (1968), o conhecimento de propriedades sintaticas das palavras é
importante para reconhecer certas relacées que existem entre termos dentro das frases, por
exemplo, combinagdes de sintagmas nominais, preposicionais, adverbiais e agrupamentos
simples de sujeito-verbo-objeto. A analise sintatica faz uso do dicionario criado na analise
morfoldgica e procura mostrar os relacionamentos entre as palavras e, num segundo
momento, verifica sujeito, predicado, complementos nominais e verbais, adjuntos e apostos
(SANTOS et al., 2014).

A analise sintética (parsing) é o procedimento que avalia os varios modos de como
combinar regras gramaticais, com a finalidade de gerar uma estrutura de arvore que
represente a estrutura sintatica da sentenca analisada. Se a frase for ambigua, o analisador
sintatico (parser) ira obter todas as possiveis estruturas sintaticas que a representam
(GONZALEZ; LIMA, 2014, p. 6). A segéo 2.1.1.6 apresentara com mais detalhes o Rotulador

de fungéo gramatical (PoS), que tem como finalidade identificar a funcao ou categoria sintatica
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de cada termo existente nas sentengcas do documento em analise. Isso é util para muitas

tarefas de Processamento de Linguagem Natural.

2.1.1.4 Analise Semantica

Na analise semantica ocorre o encontro de termos ambiguos, de sufixos e afixos, ou
seja, questdes de significados associados aos morfemas componentes de um vocabulo, o
sentido real da frase ou palavra (SANTOS, et al., 2014). O nivel semantico esta relacionado
ao significado das palavras em busca de alcangarem certo sentido no escopo da sentenca,
nao apenas nas expressbes como uma unidade completa, mas nas suas unidades
constitutivas (REIS, 2017).

Para Zhai e Massung (2016), o objetivo da analise semantica é determinar o que uma
sentenca quer dizer. Isso normalmente envolve a avaliagdo do conteudo de uma frase inteira
ou de uma unidade maior com base nos significados das palavras e na sua estrutura sintatica.
Na visao de Vieira e Lima (2001), a area da semantica € mais nebulosa do que o campo da
sintaxe, por apresentar questdes que sao dificeis de tratar de maneira exata e completa, pois,
segundo os autores, o significado esta associado ao conhecimento de mundo e, além disso,

ligado a pontos mais obscuros como os estados mentais e a consciéncia.

Pode-se perceber que o estudo da semantica interpretara o significado das
palavras utilizadas na comunicagao tanto em palavras individuais quanto em
expressbes ou frases da linguagem natural. Portanto, no processamento
semantico serdo considerados os problemas enfrentados com os multiplos
sentidos (ambiguidade) de algumas palavras, por exemplo, a palavra “banco”
que pode referir-se tanto a instituicao financeira, quanto ao assento. (REIS,
2017, p. 19).

Para simplificar o estudo da semantica, costuma-se fazer determinados recortes
tedricos que, consequentemente, limitam o poder de alcance das teorias propostas. Deste
modo, os estudos do significado que procuram integrar outros fatores, como contexto e
falantes, constituem outra area do conhecimento denominada pragmatica (VIEIRA; LIMA,
2001).

2.1.1.5 Andlise pragmatica ou do discurso

Analise Pragmatica € o estudo de como fatores linguisticos e nao linguisticos podem
afetar o sentido de uma expressao, de uma mensagem ou de um enunciado. Isso inclui tentar
inferir se existem significados ocultos ou indiretos na comunicacao (SARKAR, 2016). Segundo
Zhai e Massung (2016), o objetivo da analise pragmatica é determinar o significado no
contexto para entender os atos da fala. Para esses autores, a linguagem natural é usada pelos

homens para que eles possam comunicar-se uns com os outros. Assim, para entender melhor
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0 proposito da comunicagao € necessaria uma compreensdo mais profunda da linguagem
humana.

A analise pragmatica tem como objeto estudar o significado de uma sentenca que
integra a diferenca entre o significado literal da linguagem e o significado da linguagem em
uso, ou seja, o contexto do falante na comunicagao (REIS, 2017). Para Vieira e Lima (2001),
na analise pragmatica sdo estudadas questdes ligadas ao uso da linguagem, abordando-se
aquilo que é relativo a quem usa e ao contexto de uso. “Sistemas que trabalham nesse nivel
de representacao costumam considerar o contexto linguistico (discurso) na interpretacao das
expressoes da lingua.” (VIEIRA; LIMA, 2001, p. 2).

A analise do discurso é necessaria quando uma grande parte do texto com multiplas
sentencas deve ser examinada. Em tal caso, as conexdes entre essas oragcbes devem ser
consideradas e a avaliagao de uma frase individual deve ser colocada no contexto apropriado
envolvendo outras expressdes (ZHAI; MASSUNG, 2016). Na visdo de Sarkar (2016), a analise
do discurso avalia a linguagem na forma de frases e a troca de informagdes em conversas
entre os seres humanos. Essas interlocu¢des podem ser faladas, escritas ou mesmo

assinadas.

2.1.1.6 Rotulador de fungao gramatical (PoS)

O rotulador gramatical tem como objetivo identificar a fungdo ou categoria sintatica
(substantivos, verbos, adjetivos e advérbios) de cada termo existente nas sentencas do

documento em analise. Isso é util para muitas tarefas de PLN.

Como muitos termos tém mais de uma categoria sintatica, o rotulo visa
determinar qual destas categorias € a mais provavel para um uso particular
da palavra na sentenca. Esta fungao também é conhecida como Part-Of-
Speech Tagging ou simplesmente PoS e pode ser considerada como uma
classificacdo ontologica primitiva, presente em quase todas as linguas.
(BASTOS, 2006, p. 26)

O PoS é uma marcagao especial atribuida a cada token (palavra) em um corpus
de texto para indicar a parte do discurso e muitas outras categorias gramaticais, como tempo,
numero (plural / singular) etc. Essas etiquetas sdo usadas em algoritmos de buscas e
em ferramentas de analise de documentos e tém convencgoes diferentes para marcar palavras
em um corpus. O Quadro 2 apresenta alguns exemplos de fags e seus respectivos

significados.



QUADRO 2: Exemplos de PoS

TAG SIGNIFICADO EXEMPLOS
ADJ Adjetivo novo, bom, alto, especial, grande
P Preposicao a, ante, apos até, com, contra, de, desde, em,
entre
ADV Advérbio realmente, ja, ainda, cedo, agora
CNJ Conjuncéao e, ou, mas, se, enquanto, embora
DET Artigo um, uma, alguns, mais, todos, ndo, quais
NOUN Substantivo ano, casa, custo, tempo, africa
NUM Numeral vinte, quarto, 2018, 13:30
PRO Pronome ele, ela, seus, meus, nds
PROPN Nome proprio Joao, Apple, Brasil
\Y Verbo €, digamos, somos, seria, cantando
VD Verbo Pretérito disse, levou, perguntou, fez
Sinais de pontuacao B

Fonte: adaptagéo de Bird, Klein e Loper (2009, p. 183)
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Nos experimentos desta pesquisa, sera utilizada a linguagem de Programacgao Python,

por se tratar de uma linguagem open source, que € muito usada na area de Processamento

de Linguagem Natural. E para testar a marcagao PoS, utilizou-se o framework spaCy? pelo

fato dele conter diversos modelos e uma arquitetura profissional para trabalhar com varias
tarefas de PLN (BANDEIRA, 2018). Segundo Bandeira (2018), a spaCy é uma biblioteca

desenvolvida para Python que tem como objetivo auxiliar na criagdo de aplicacbes que

conseguem processar € interpretar grandes volumes de texto, podendo também ser usada no

pré-processamento e na extracao de informacgdes. Desse modo, ao testar a frase “Jodo chutou

a bola vermelha” com a spaCy, as palavras foram classificadas da seguinte forma:

FIGURA 2: Exemplo de marcagao PoS

[(u' Jodo", u'PROPN'),

(u'chutou', u'VERB'),
(u'a', u'DET"),
(u'bola', u'NOUN'),
(u'vermelha', u'ADJ")]

Fonte: Elaborada pela autora

2 https://spacy.io/
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Apesar de parecer facil construir um sistema capaz de codificar toda a informagéao
presente em textos, durante muitas décadas, compilar esse conhecimento em um modelo de
Aprendizado de Maquina foi um problema de PLN muito complexo. Mas, atualmente, os
algoritmos de marcagdo PoS podem prever a fungdo gramatical da palavra com bastante
precisao. Todavia, ainda ha muitas pesquisas nessa area que objetivam melhorar o processo
de marcar uma palavra em um texto como correspondente a uma parte especifica do
discurso, com base em sua definicdo e em seu contexto.

Zhai e Massung (2016) afirmam que embora o conhecimento linguistico seja sempre
util, os mais avangados métodos de Processamento de Linguagem Natural tendem a
depender mais do uso de técnicas estatisticas de Aprendizado de Maquina, com o
conhecimento linguistico desempenhando apenas um papel secundario. Essas metodologias
sdo bem-sucedidas para algumas tarefas de PLN, como por exemplo, parte da marcagao da
fala € uma tarefa relativamente facil e os mais recentes marcadores podem ter uma preciséo
muito alta (acima de 97%). Ja a analise € mais dificil, embora uma verificacdo parcial possa
ser feita com precisao razoavelmente alta (por exemplo, acima de 90% para reconhecer frases
nominais). No entanto, a analise de estrutura completa permanece muito dificil, principalmente
devido as ambiguidades. A analise semantica é ainda mais complexa, sendo bem-sucedida
apenas em alguns aspectos da analise, como, notadamente, na extracao de informacodes
(reconhecimento de entidades nomeadas como nomes de pessoas e organizagoes e relagdes
entre entidades como quem trabalha em qual organizagéo), desambiguacao do sentido da
palavra (distinguir sentidos diferentes de uma palavra em diferentes contextos de uso) e
analise de sentimento (reconhecer opinides positivas ou negativas sobre um produto) (ZHAI,
MASSUNG, 2016).

Apesar das dificuldades que envolvem o campo de PLN, ja existem muitas pesquisas
desenvolvidas nesta area do saber, a proxima segao apresenta as principais aplicacbes dessa

esfera de conhecimento.

2.1.2 Aplicagoes do Processamento de Linguagem Natural

Muitas aplicagbes ja utilizam PLN como, por exemplo, Corretores Ortograficos
(Microsoft Word), Engines de Reconhecimento de Voz (Siri, Google Voice), Classificadores
de Spam, Mecanismos de Busca (Google), Tradugao automatica (Google Tradutor), Sistemas
de Inteligéncia Artificial como Assistentes Pessoais (DAS, 2017), analisadores sintaticos e
semanticos, processadores automaticos de dicionarios e gramaticas (LADEIRA, 2010).

Segundo Ladeira (2010), dentre as inumeras aplicabilidades de PLN, algumas estao
voltadas para o desenvolvimento da propria area de Processamento de Linguagem Natural,

enquanto outras sdo mais praticas e procuram atender um publico mais amplo. Como
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aplicagdes voltadas para o campo de PLN, Ladeira (2010) apresenta o Processamento
Automatico de Thesauro e Analise Sintatica Automatica. E como aplicagdes praticas, a autora
cita os Tradutores Automatizados, Respondedores Automaticos, Analise de Estilo, Geragao
automatica de Linguagem (Sumarizagédo) e Recuperagao da Informacgao.

Salton (1968) cita alguns trabalhos que fazem uso automatico de dicionarios e traz
como exemplos o dicionario inglés-inglés usado para classificar palavras em grupos
morfolégicos, como parte de um programa automatizado de controle de vocabulario, os
dicionarios mecanizados voltados para analise morfolégica e semantica completa da
linguagem e também os diciondrios automaticos multilingues como componentes de um
sistema de traducao semiautomatico.

Em relacédo a Analise Sintatica Automatica, Salton (1968) afirma que existem varios
trabalhos que abarcaram a analise sintatica em modo interativo, em que as regras sao
aplicadas uma a uma e a sua aplica¢ao na derivagao de estruturas profundas ou de superficie
para varias sentencas de entrada é demonstrada. O usuario tem a op¢ao de aceitar ou rejeitar
as regras e, assim, refinar a gramatica.

De acordo com Sarkar (2016), a tradugado automatica foi uma das primeiras grandes
areas de pesquisa do campo de PLN, sendo uma das aplicagdes mais cobicadas dessa area.
E um processo em que a tradugdo de textos em linguagem natural é realizada por maquina.
Tem como objetivo fornecer traducao sintatica, gramatical e semanticamente correta entre
dois idiomas. Inicialmente, o processo de tradugao automatica envolvia apenas a substituicao
simples de palavras de um idioma para outro e ignorava a estrutura gramatical da frase. Mas
com o surgimento de novas pesquisas, as técnicas evoluiram e ficaram mais sofisticadas ao
longo do tempo, incluindo a combinacgéo de grandes recursos de corpus de texto, juntamente
com técnicas estatisticas e linguisticas (SARKAR, 2016).

Aplicativos de reconhecimento de voz também utilizam PLN para responder
perguntas, fazer recomendacdes e executar acdes. O Siri, por exemplo, € um aplicativo no
estilo de assistente pessoal exclusivo da Apple que esta focado em aplicagdes de Inteligéncia
Artificial com o objetivo de auxiliar os usuarios em suas atividades basicas, como, por
exemplo, fazer uma ligacao telefénica.

Outro exemplo de aplicagdo que emprega PLN sao os corretores ortograficos. Eles
sdo uteis para tratar erros de digitacao. Editores de textos, como o Microsoft Word, utilizam
essa tecnologia.

Em relacédo aos respondedores automaticos, a énfase maior esta nos sistemas de
perguntas e respostas. Nesse contexto, Gazzola (2011) desenvolveu uma aplicagao web
capaz de identificar e classificar opinides em textos extraidos de um ambiente virtual de

aprendizagem.
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Outra aplicabilidade de PLN é a classificacao de textos. Santos (2015) afirma que
existem diversas técnicas de Processamento de Linguagem Natural que sdo usadas nas
etapas de classificacdo de documentos. Elas sao baseadas no fato de textos de diferentes
categorias se distinguirem por propriedades da linguagem natural contidas em cada
documento. As principais caracteristicas para classificacao de textos podem ser descobertas
a partir da estrutura das palavras, da frequéncia das palavras e da estrutura da linguagem
natural em cada documento. Esses sistemas existem em diversas aplicagdes como, por
exemplo, na categorizagdo de e-mails e remogdo de spam, divulgagdo seletiva de
informagcbes aos consumidores de conhecimento, classificacdo automatica de artigos
cientificos, identificacdo do tipo de documento, atribuicdo da autoria de documentos, entre
outras aplicagdes (SANTOS, 2015).

Para finalizar as discussoes referentes as aplicabilidades de PLN, destaca-se a
Recuperagao de Informagéo (RI), uma area diferenciada que tem caracteristicas diferentes
dos tradutores automaticos ou dos sistemas de perguntas e respostas. Haas (1996) afirma
que a RI inclui pelo menos quatro diferentes aplicagbes: recuperagdo de documentos,
recuperacao de paragrafos, classificacdo de documentos e extragdo de informacao.

Para Haas (1996), as técnicas de PLN podem ser utilizadas em varios pontos e
processos de RI, mas talvez sejam mais comumente usadas na criagdo e na unido de
representacdes do documento e da consulta. Segundo Gonzalez e Lima (2013), o PLN esta
presente em diferentes niveis e nas diversas abordagens que os pesquisadores tém
procurado para solucionar o problema da RI. O conhecimento linguistico pode, principalmente
através de processamentos morfossintatico e semantico, trazer estratégias inteligentes para
a area, tanto através de métodos estatisticos quanto pela aplicacao linguistica. Porém, o
Processamento de Linguagem Natural tem ainda muitos desafios a vencer, mas, por certo,
tem muitos beneficios a oferecer. Ja é usado em muitas aplicacbes e embora muito se tenha
avancado nesse campo de estudo, é fato que ainda ha muito por ser feito e novas pesquisas

nessa area ainda sao necessarias.

2.2 Mineragao de Textos

A Mineragao de Textos, também conhecida como Text Data Mining ou Knowledge
Discovery in Texts, é considerada uma evolugdo da area de Recuperacao de Informagdes
(SALTON; MCGILL, 1983). E um campo multidisciplinar que se baseia em Mineracdo de
Dados (MD), Aprendizado de Maquina, R, Linguistica Computacional e Estatistica. Pode ser
vista como uma extensdo da area de Mineracao de Dados, focada na analise de textos. Ou
seja, a Mineragcdo de Textos busca desenvolver técnicas e processos para descoberta

automatica de conhecimentos valiosos a partir de uma colecdo de documentos.
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Na visdo de Aranha e Passos (2006, p. 2), a Mineragédo de Textos “é um conjunto de
métodos usados para navegar, organizar, achar e descobrir informagéo em bases textuais.” .
Para Maia e Souza (2010), Text Mining constitui a extracao de informagdes sobre padroes em
grandes colegdes de documentos.

De acordo com Fayyad et al. (1996), a Mineragcado de Dados € o processo nao trivial
de descoberta de padrdes validos, novos, Uteis e compreensiveis nos dados. E a Mineragao
de Textos é uma especializacdo desse campo, uma area interdisciplinar que reune
Processamento de Linguagem Natural, Aprendizado de Maquina e Visualizagdo da
Informacgao. (NASSIF, 2011, p. 7).

Mineracdo de Texto € um processo de descoberta de conhecimento que
utiliza técnicas de andlise e extragdo de dados a partir de textos, frases e
palavras. Envolve a aplicagdo de algoritmos que processam textos e entao
identificam informacgdes Uteis e implicitas, que normalmente nao poderiam ser
recuperadas utilizando métodos tradicionais de consulta, pois a informagao
contida nestes textos ndo pode ser obtida de forma direta, uma vez que, em
geral, estdo armazenadas em formato ndo estruturado. (MORAIS;
AMBROSIO, 2007, p. 1)

Ebecken, Lopes e Costa (2003) definem Text Mining como um conjunto de técnicas e
processos que descobrem conhecimento inovador em textos. E, ao contrario da Mineragao
de Dados, a Mineracdo de Textos lida com dados intrinsecamente ndo estruturados, sendo
necessario realizar o pré-processamento para representar o corpus em uma forma mais facil
de trabalhar computacionalmente (NASSIF, 2011).

No entanto, na Mineracao de Dados, as informacdes sdo armazenadas em um formato
estruturado. Assim, a funcdo do pré-processamento € limpar e normalizar dados. Ja na
Mineracao de Texto, as operacgdes de pré-processamento se concentram na identificacao e
extracdo de recursos representativos de documentos em linguagem natural. Essas
intervencdes sdo responsaveis por transformar dados nao estruturados, armazenados em
colecdes de documentos, em um formato intermediario mais estruturado explicitamente, o que
nao é uma preocupacgao para a maioria dos sistemas de MD.

Por conseguinte, a Mineragao de Texto utiliza-se muito das técnicas de Mineracao de
Dados, mas também se baseia em avancos feitos em outras disciplinas de Ciéncia da
Computacao relacionadas com o tratamento da linguagem natural. Talvez mais notavelmente,
as técnicas e metodologias de exploragbes de texto das areas de recuperagdo de
informagbes, extragdo de informagbes e linguistica computacional baseada em corpus
(FELDMAN; SANGER, 2006). Segundo Waegel (2006), Text Mining é uma area
interdisciplinar que nao interage apenas com Data Mining, Aprendizagem Maquina e
Estatistica, mas também com Linguagem Computacional ou Processamento da Linguagem

Natural.
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As tarefas de Mineracdo de Textos, com base nas pesquisas de Weiss et al. (2005);

Shi e Kong (2009); Sundari e Sundar (2017), sdo apresentadas na Figura 3.

FIGURA 3: Tarefas de Mineracao de texto
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Fonte: Elaborada pela autora

Para realizar a Mineragdo de Textos, tém-se disponiveis diversas tarefas como
Recuperacdo da Informacdo, Classificacdo, Extracdo de Informacdo, Sumarizagéo,
Clusterizagéo, Modelagem de Toépicos dentre outras. As atividades de Clustering, por serem
mais pertinentes ao contexto dessa pesquisa, serdo descritas na secao 2.3.2.2.

Contudo, o processo de Mineracdo de Textos pode conter varias etapas: pré-
processamento, a reducdo da dimensionalidade, a extracdo de padrées e a validacao e
interpretacao dos resultados. A secdo 2.2.1, além de descrever esses passos, apresenta
também as tarefas de tokenizagdo, remocado das stop words e o stemming, tarefas que

acontecem da fase do pré-processamento.

2.2.1 Processo de Mineracao de Textos

Esta secado descreve as etapas necessarias para a analise de textos, bem como

mostra as suas diferencas e apresenta uma visdo clara da importancia de cada uma delas.
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Além de expor os conceitos que servirdo como bases para diferentes metodologias utilizadas
nesse processo. A Figura 4 ilustra os passos necessarios para a analise de dados né&o
estruturados. Apds a coleta dos documentos, realiza-se a preparacao do corpus, fase em que
as stop words sao removidas e a técnica de stemming € aplicada. Posteriormente, efetua-se
0 processamento para extracdo do conhecimento. Nessa fase, algumas atividades como
sumarizagao, categorizacao e clusterizagcao podem ser realizadas. Por fim, faz-se a analise e
validacao dos resultados obtidos (EBECKEN; LOPES; COSTA, 2003).

FIGURA 4: Etapas da Mineracao de Textos
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Fonte: Ebecken; Lopes; Costa (2003, p. 339)

Neste trabalho, a analise de texto foi realizada em um corpus de noticias coletado dos
principais jornais on-line, publicado na Lingua Portuguesa Brasileira, e aplicada no contexto
de clusterizacdo, com o objetivo de identificar automaticamente textos similares e assim,
agrupa-los por semelhanca. Para isso, a técnica de Mineragao de Texto foi dividida em trés
etapas: Pré-processamento, Extracdo do conhecimento, Validacdo e Interpretacdo dos

Resultados.

2.2.1.1 Pré-processamento

Para Silva (2010), o pré-processamento inclui todas as rotinas, processos e métodos
necessarios para a preparacdo dos dados. E nessa fase que os dados textuais sdo
padronizados e representados em um formato adequado para extragdo do conhecimento
(FELDMAN; SANGER, 2006). Tem a funcéo de reduz o vocabulario e tornar os dados menos
dispersos, caracteristica essencial para o processamento computacional. Segundo Feldman
e Sanger (2007), o objetivo do pré-processamento é extrair de textos escritos em lingua

natural, inerentemente n&o estruturados, uma representagdo concisa e organizada que seja
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manipulavel por algoritmos de Text Mining. Para esse fim, sdo executadas atividades de
tratamento e padronizagcdo no corpus, selecdo dos termos mais significativos e, por fim, a
colecao textual é representada em um formato estruturado que preserve as principais
caracteristicas dos dados.

Muitos autores consideram o pré-processamento como a principal e mais cara etapa
do processo de Mineracdo de Texto, fase em que o documento deve ser transformado em
formato estruturado, como uma tabela de atributo-valor. Assim, o processo resultante, ou seja,
a normalizacgao linguistica, € geralmente usado para encontrar os atributos dessa tabela.

Desse modo, quando se deseja trabalhar com colegdes muito grandes, € interessante
reduzir 0 corpus em um conjunto de palavras mais representativas. “Isso pode ser feito
eliminando-se as stop words (como artigos e preposigdes), aplicando-se stemming (que reduz
palavras distintas a sua raiz gramatical comum) e identificando-se os grupos de substantivos
(que elimina adjetivos, advérbios e verbos).” (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011, p. 28).
Apesar dessas tarefas exigirem um trabalho exaustivo, elas tém influéncia diretamente na
qualidade do resultado da analise.

A vista disso, antes de aplicar as técnicas de clustering nos textos de uma colegao,
algumas tarefas de pré-processamento sdo normalmente executadas. Assim, nesta pesquisa,
para a padronizagao e limpeza dos dados, primeiramente, os textos foram convertidos em
letras minusculas. Em seguida, aplicou-se a técnica de tokenizagdo, removeram-se 0s
caracteres especiais como sinais de pontuagao, hifens e numeros, eliminaram-se as stop
words e reduziram-se as palavras aos seus radicais através da aplicacdo da técnica de
stemming. Devido a importancia dessa etapa, as técnicas de pré-processamento de textos

serao descritas em novos topicos.

2.2.1.1.1 Tokenizagéo

A tokenizacido é uma das primeiras atividades a ser executada durante a fase de pré-
processamento do texto. Para Feldman e Sanger (2006), a tokenizagdo envolve a quebra do
texto em frases ou palavras. Consiste na identificacdo e separacdo dos caracteres que
compdem cada simbolo ou palavra no texto, em que cada termo é separado por espagos,
virgulas, pontos, etc. Cada grupo de caracteres obtido € chamado de token, e a sequéncia de
tokens forma uma sentenga que corresponde ao texto original. (BASTOS, 2006, p. 21).

Sarkar (2016) define fokens como componentes textuais independentes e minimos,
que possuem alguma sintaxe e semantica definitivas. Um paragrafo ou um documento de
texto tem varios componentes que podem ser separados em clausulas, frases e palavras.

Sendo assim, para dividir um corpus em sentencgas e cada frase em palavras, é utilizada a
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técnica de tokenizagcdo. Ou seja, nesta etapa, o texto é quebrado em componentes
significantes menores chamados tokens.

Segundo Weiss et al. (2005), para analisar uma colec¢ao de textos nao estruturados, o
primeiro passo é quebrar os textos em palavras, precisamente, tokens, pois isso é
fundamental para todas as aplicagbes de PLN. Sendo assim, os algoritmos utilizados no
processo de tokenizagdo devem levar em consideragéo as caracteristicas da linguagem a ser
analisada bem como o objetivo da aplicagao.

A Figura 5 mostra uma parte da colecao de noticias apds a realizagao do processo de

tokenizagao.

FIGURA 5: Recorte do corpus apods a tokenizagao

[0, presidente, michel, temer, manteve, a, pos...
[0, ministro, da, justica,, torquato, jardim,,...
[o, casal, de, marqueteiros, das, campanhas, p...

Fonte: elaborada pela autora

O texto é uma sequéncia linear de caracteres ou palavras ou frases. Sendo assim, ele
precisa ser segmentado em unidades linguisticas como palavras, pontuagao, numeros,
alfanumeéricos, etc. Esse procedimento, conhecido como tokenizacéo, pode ser considerado
um pré-processamento, visto que faz a identificagdo das unidades basicas a serem
processadas. E a identificacdo dessas unidades é extremamente importante para que os
proximos passados do pré-processamento possam ser executados, pois os fokens
necessitam ser normalizados para se obter dados textuais limpos e padronizados que sdo
mais faceis de entender, interpretar e usar em Processamento de Linguagem Natural e em

Aprendizado de Maquina.

2.2.1.1.2 Remocé&o das stop words

Stop words sao palavras irrelevantes e insignificantes que aparecem em uma
linguagem para ajudar a construir sentencas, mas que ndo representam nenhum conteudo
nos documentos (LIU, 2007, p.199). Sao palavras comuns, que repetem muitas vezes num
texto e ndo acrescentam e nem retiram informagdes relevantes (SOLKA, 2007). “Sao termos
considerados irrelevantes e somente desempenham um papel funcional no texto. Sao
palavras que dependem do idioma e podem também depender do topico de interesse.”
(ALVES, 2010, p. 10). No ponto de vista dos autores Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2013), as
palavras que sao muito frequentes entre os documentos de uma colegcido nido sdo boas como

discriminantes. Nesse sentido, a remogao de stop word ou remocao de stop list € a retirada
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de palavras que, normalmente, sdo artigos, conjun¢des e preposi¢cdes que aparecem no
corpus.

Apesar de aparecerem com muita frequéncia em documentos, as stop words ndo sao
essenciais para dar sentido no texto, pois sdo usadas apenas para juntar palavras em uma
frase. Devido a sua alta frequéncia de ocorréncia, sua presenca apresenta, muitas vezes,
como um obstaculo na analise de textos, por isso, a necessidade de remové-las.

A Figura 6 ilustra uma parte do conjunto de stop words utilizado neste trabalho.

FIGURA 6: Recorte da lista de stop words utilizada neste trabalho

a, agora, ainda, alguém, algum, alguma, algumas, alguns, ampla, |
amplas, amplo, amplos, ante, antes, ao, aos, apos, aquela, aquelas,
aquele, aqueles, aquilo, as, até, através, cada, coisa, coisas, com, como,
contra, contudo, da, daquele, daqueles, das, de, dela, delas, dele, deles,
depois, dessa, dessas, desse, desses, desta, destas, deste, deste, destes,

Fonte: Elaborada pela autora

A biblioteca NLTK (Natural Language Toolkit) do Python ja possui uma lista pré-
determinada de palavras, nos diferentes idiomas, que sao consideradas stop words. No
entanto, a partir da analise das palavras mais comuns no conjunto de noticias, € possivel criar
uma stop list mais adequada ao contexto. Assim, nesta pesquisa, além da lista de stop words
para o idioma portugués, disponibilizada pelo NLTK, novas palavras foram adicionadas como

o objetivo de melhorar o resultado da clusterizagédo de textos.

2.2.1.1.3 Stemming

Para melhor compreensao da técnica de stemming, € necessario entender a estrutura
das palavras. De acordo com Lucca e Nunes (2002), os elementos morficos ou morfemas
dividem-se em raiz, radical ou tema, vogal tematica, afixos e desinéncias. A raiz é o elemento
morfico mais simples em que uma palavra pode ser reduzida. Obtém-se a raiz pela eliminacao
dos elementos secundarios de formacgao. O Quadro 3 apresenta dois exemplos em que as

raizes sédo extraidas das palavras:

QUADRO 3: Exemplo de raiz

Palavra Raiz
Abdicar Dic

Abnegar Neg
Fonte: elaborado pela autora
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Quanto ao radical, esse é considerado o elemento mérfico que fornece a significagédo
da palavra. “Pode, ndo obstante, coincidir que 0 mesmo elemento venha a ser raiz e radical
ao mesmo tempo.” (LUCCA; NUNES, 2009, p. 6). O Quadro 4 mostra os radicais das palavras

“abdicar” e “abnegar”.

QUADRO 4: Exemplo de radical

Palavra Radical
Abdicar Abdic
Abnegar | Abneg
Fonte: Elaborado pela autora

Segundo Lucca e Nunes (2002), o Tema ¢é constituido pelo radical mais uma vogal
tematica e, muitas vezes, coincide com o radical. Normalmente, as duas palavras, radical e
tema, sdo consideradas sinénimas. Ja a Vogal Tematica “é o elemento mérfico que se agrega
ao radical de uma palavra para que ela possa receber outros morfemas. Divide-se em
nominais e verbais”. As nominais referem-se a um substantivo ou adjetivo e as verbais a um
verbo. (LUCCA; NUNES, 2009, p. 7). Exemplos:

QUADRO 5: Exemplos de vogais tematicas

Palavra Vogal tematica
Rosa A

Livro O

Cantar A

Beber E

Cair I

Fonte: Elaborado pela autora

Lucca e Nunes (2002) definem afixos como elementos mérficos que se agregam a
uma raiz ou radical a fim de mudar o sentido de uma palavra. Os afixos subdividem-se em
sufixos (pospostos ao radical) e prefixos (antepostos ao radical). E quanto a desinéncia, os
autores a conceitua como o elemento moérfico que indica as flexdes da palavra, podendo ser
nominal (indica género e numero) ou verbal (indica tempo, modo, nimero, pessoa e as formas
nominais do verbo).

Diante do exposto, fica mais facil compreender a técnica de stemming, pois esse
processo € fortemente dependente da linguagem da informacao textual. Em muitas linguas,
uma palavra tem varias formas sintaticas, dependendo do contexto em que ela é usada. Na

lingua portuguesa, por exemplo, os verbos apresentam flexdes de acordo a pessoa, a fim de
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evidenciar quem fala e para quem se fala. Variam também no tempo para referenciar o
momento em que se fala e no modo, que séo as varias formas em que a acao do verbo pode
expressar. Essas transformacdes sido consideradas variagbes sintaticas, que tém como
origem a mesma raiz. Porém, isso prejudica o resultado da busca dos sistemas de
Recuperacao da Informacéo, visto que um documento relevante pode conter uma variagao da
palavra usada na consulta, mas ndo o termo exato em si. No processo de clustering, as
variagbes das palavras também prejudicam o resultado, entretanto, esse problema pode ser
resolvido por meio da técnica de stemming.

Segundo Morais e Ambrésio (2007), stemming € uma técnica de normalizagao
linguistica, na qual as variantes de um termo séo reduzidas a uma forma comum denominada
stem (radical). Isso resulta na eliminagcao de prefixos, sufixos e caracteristicas de género,
numero e grau das palavras, reduzindo o nimero de atributos em até 50%. Na visdo de
Monteiro e Gomes et al. (2006), stemming consiste na remocao de variagdes de palavras, tais
como plural, gerundio, afixos, género e nimero, de modo que a palavra fique somente com o
stem, ou seja, com o radical. Isto é, “concentra-se na redugio de cada palavra do Iéxico até
que seja obtida sua respectiva raiz e tem como principal beneficio a eliminacao de sufixos que
indicam variacao na forma da palavra, como plural e tempos verbais.” (CARRILHO JUNIOR,
2007, p.40).

“O stem é a porgao de uma palavra que resta apds a remogéao de afixos. Um exemplo
tipico € a palavra connect, a qual é o stem para as variantes connected, connecting,
connection e connections.” (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013, p. 214). “O stem
resultante ndo precisa ser uma palavra valida do idioma, porém deve conter o significado base
original de suas palavras.” (FLORES, 2009, p. 10).

Na visdo de Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2013), a técnica de stemming é util na
melhoria do desempenho da analise de textos, porque reduz as variantes das mesmas
palavras para um conceito comum. Além disso, tem o efeito secundario de reduzir o tamanho
da estrutura do corpus, porque o numero de termos distintos torna-se reduzido.

A Figura 7 ilustra o processo de stemming.

FIGURA 7: Stemming

Fonte: Elaborada pela autora
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Para Madeira (2015), os algoritmos de stemming sao extremamente dependentes da
lingua para o qual foram escritos. Deste modo, para textos em portugués, € imprescindivel
utilizar um stemmer que tenha sido projetado especialmente para termos nesse idioma. As
principais versdes sdo o RSLP (Removedor de Sufixo da Lingua Portuguesa), proposto por
Orengo e Huyck (2001), o Pegastemming (Gonzalez et al., 2003) e o algoritmo de Porter
(Porter, 2005). A biblioteca NLTK inclui o RSLP Stemmer, que é um dos algoritmos de
stemming concebidos para a lingua Portuguesa, o Porter, que é bem popular, e o Snowball,
que é uma versao do Porter que possui médulos em varias linguas. Desta forma, o RSLP, o
Porter e o Snowball foram os algoritmos utilizados e testados nos experimentos desta tese.

Xavier, Silva e Gomes (2013, p. 86) definem o algoritmo Porter Stemmer em cinco
etapas:

Etapa 1: Remocéo de sufixos comuns (por exemplo: eza, ismos, avel, ivel, 0so, agdes,
mente, ansia...);

Etapa 2: remocao de sufixos verbais, caso a palavra ndo tenha sido alterada na
primeira etapa (por exemplo: ada, ida, aria, ara, ava, isse, iriam, aram, endo, indo, arao, ireis,
éssemos...);

11t “ 0
|

Etapa 3: remocao do sufixo ", se precedido de “c” e se a palavra foi alterada pelas
etapas 1 ou 2;

Etapa 4: remocao de sufixos residuais (os, a, i, 0, 4, i, 6) se nenhuma das etapas
anteriores alterou a palavra;

Etapa 5: remocao dos sufixos “e”, “é” e “€”, tratamento do cedilha e das silabas “gue”,
“‘gué” e “gué”.

Quanto ao algoritmo RSLP Stemmer, Xavier, Silva e Gomes (2013, p. 86) afirmam que
ele foi projetado especialmente para a lingua portuguesa, com objetivo de ser simples e, ao
mesmo tempo, eficaz. “O diferencial desse algoritmo é que além de analisar diversas regras
especificas do idioma portugués, ainda conta com um dicionario de excecbes. Esse
radicalizador € composto por oito etapas, cada fase contendo um conjunto de regras, sendo
gue apenas uma regra em cada passo pode ser aplicada.” (XAVIER; SILVA; GOMES, 2013,
p. 86).

Etapa 1: remogdo do plural das palavras (normalmente “s”). Possui 11 regras
definidas;

Etapa 2: transformagdo do género da palavra de feminino para masculino. Séao
aplicadas 15 regras;

Etapa 3: redugao adverbial, possui somente um sufixo (“mente”);

Etapa 4: reduz o grau das palavras de aumentativo, superlativo ou diminutivo para

normal. Aplicagédo de 23 regras;
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Etapa 5: redugdo nominal, originalmente eram definidos 61 sufixos para substantivos
e adjetivos. Posteriormente, eles foram expandidos para 84. Caso a palavra seja reduzida
nesta etapa, os passos 6 e 7 ndao sdo executados;

Etapa 6: reducgéo verbal, sdo definidas 101 regras para mapear os verbos regulares
em suas mais de 50 formas. Apds a execucao desse passo, o termo é reduzido a sua raiz,
indo direto para a execucgéo do passo 8;

Etapa 7: remocao da ultima vogal (“a”, “e” ou “0”) de palavras que nao foram reduzidas
pelas etapas 5 e 6;

Etapa 8: substitui todos os caracteres acentuados por seus equivalentes sem acentos.

Segundo Stein e Potthast (2007), os algoritmos de stemming podem apresentar dois
tipos de erros: overstemming e understemming. O overstemming acontece quando sao
removidas mais letras do que o necessario, fazendo com que palavras com sentidos diferentes
se reduzem ao mesmo stem. Por exemplo, o stem comp para as palavras computador e
comparar. Ja o understemming ocorre quando letras sao deixadas a mais, surgindo stems
diferentes para palavras com mesmo radical. Por exemplo, os stems biolo e biolog,
respectivamente, para as palavras biologia e biologista (ALVARES, 2014, p. 1).

Diante do exposto, algoritmos de stemming serdo testados nos experimentos desta
pesquisa com a finalidade de verificar o desempenho deles com uma colegéo de noticias no

idioma portugués.

2.2.1.1.4 Lematizagao

O processo de lematizagao é muito parecido com o stemming, pois os afixos também
sdo removidos, porém, obtém-se o lema da palavra e nao o radical. A diferenca é que o radical
nem sempre € uma palavra lexicograficamente correta; isto é, pode nao estar presente no
dicionario. Ja o lema, sempre estara presente no dicionario (SARKAR, 2016).

Para Lucca e Nunes (2002, p. 9), a lematizacido é o ato de representar as palavras
através do infinitivo dos verbos e masculino singular dos substantivos e adjetivos.

Na visdo de Sarkar (2016), o processo de lematizagéo é consideravelmente mais lento
do que o stemming porque envolve um passo adicional, ou seja, havera a remogéao do afixo
da palavra se, e somente se, o lema estiver presente no dicionario.

O pacote NLTK tem um médulo de lematizacdo robusto que usa o WordNet, uma
grande rede de conceitos interligados, para obter a raiz ou o lema. Segundo Santana (2017),
o WordNet € um grande banco de dados léxico de substantivos, verbos, adjetivos e advérbios
que sao agrupados em conjuntos de sinbnimos, cada um expressando um conceito distinto,

interligados pelo seu significado semantico conceitual e suas relagdes Iéxicas.
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2.2.1.1.5 N-grama

Apods a execugao da limpeza, o passo seguinte é a geracao de n-grama. Essa etapa é
responsavel por gerar atributos com palavras simples (n=71) ou compostas, como
“‘Aprendizado de Maquina” (n=2), para que um ou mais fokens que aparecem
sequencialmente nos documentos sejam unidos. O valor de n, especificado pelo usuario, pode
ser qualquer valor inteiro maior ou igual a um (SOARES; PRATI; MONARD, 2009). A Figura

8 apresenta exemplos de n-gramas para n=1, n=2 e n=3.

FIGURA 8: Exemplos de n-gramas

isto,
é,

N = 1: Istd|é umd ffrase]  unigrama e

frase

Isto &,

N = 2: Isto ¢ Jumalfrase| bigramas & uma,
uma frase

— A. r . Isto &€ uma,
N = 3:|Isto ¢ uma [frase trigramas [ % o

Fonte: Elaborada pela autora

Conforme apresentado acima, a técnica n-grama ajuda a identificar a ordem em que
as palavras aparecem em uma frase. Assim, podem-se computar, por exemplo, os bigramas
que ocorrem com mais frequéncia em um corpus. Segundo Tomovi¢; Janici¢ et al. (2006 citado
por CORREIA, 2012, p. 17), a técnica de n-gramas tem sido aplicada a um vasto niumero de
casos de estudo e de dominios diferentes tais como, compressdao de texto, correcéo
ortografica, reconhecimento 6tico de caracteres (OCR), categorizacéo de texto automatizado
entre varios outros, tendo apresentado bons resultados com a sua utilizac&o.

Posteriormente as etapas de limpeza e redugdo dos dados, os documentos sao

transformados em uma forma numérica, conforme descrito a seguir.

2.2.1.1.6 Célculo de relevancia de palavras

De acordo com Hack et al. (2013), nem todas as palavras presentes em um documento
possuem o mesmo valor de relevancia. Os termos que sao utilizados mais frequentemente,
com excegao das stop words, geralmente, tém significado mais importante. Deste modo, “a
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ideia do calculo da relevancia de uma palavra dentro de um documento objetiva obter um peso
referente ao uso do termo dentro do texto.” (HACK et al. 2013, p. 3).

E nesta fase do pré-processamento que os textos sdo transformados e representados
em um formato numérico para que os algoritmos de Aprendizado de Maquina possam
compreender as informagdes contidas nos documentos. Normalmente, o texto é visualizado
como uma sequéncia de palavras ou pode-se impor uma estrutura adicional como a sintaxe.
Além disso, ele pode ser dissolvido em alguma estrutura, como por exemplo, dividido em
tokens. Para isso, o conteudo de cada documento € decomposto em termos e, em seguida, é
verificada a frequéncia de cada palavra. Geralmente, o processo € aplicado em um conjunto
de textos e o corpus é transformado em uma matriz atributo-valor, na qual cada linha
representa um documento do conjunto e cada documento € descrito pelos valores dos
atributos mais representativos da colecao (SOARES; PRATI; MONARD, 2009).

Segundo Hack et al. (2013), existem varias formulas para célculo do peso. As mais
comuns sdo baseadas em calculos simples de frequéncia: frequéncia absoluta, frequéncia

relativa, frequéncia inversa de documentos.

a) Frequéncia Absoluta

Conhecida por frequéncia do termo ou Term Frequency (TF), essa técnica
consiste em contar a quantidade de aparigbes de um mesmo n-grama dentro de um
documento. Assim, se denotarmos como tf; 0 numero de vezes que o termo j aparece no

documento i, o peso w da TF daquele termo em um documento seria simplesmente: w;= tf;

TF representa a medida da quantidade de vezes que um termo aparece em
um documento. Essa é a medida de peso mais simples que existe, mas nao
€ aconselhada em alguns casos, porque, em analise de colegcbes de
documentos, ndo é capaz de fazer distingdo entre os termos que aparecem
em poucos ou em muitos documentos. Este tipo de analise também nao leva
em conta a quantidade de palavras existentes em um documento. Com isso,
uma palavra pouco frequente em um documento pequeno pode ter a mesma
importancia de uma palavra muito frequente de um documento grande.
(HACK et al. 2013, p. 4).

A Tabela 1 ilustra as frequéncias das palavras (TF) de dois documentos, conforme
exemplificado a seguir:
Doc 1 - Gatos pretos ddo mais sorte que gatos brancos.

Doc 2 - Meus gatos ddo muito trabalho

TABELA 1: Matriz TF dos documentos
Gatos Pretos Dao Mais Sorte que brancos Meus muito trabalho
Doc 1 2 1 1 1 1 1 1 0 0 0
Doc 2 1 0 1 0 0 0 0 1 1 1
Fonte: Adaptada de BARBOSA (2017)
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O resultado é uma matriz de frequéncia, conhecida como Bag-of-Word (saco de
palavras), que € a representacido numérica do corpus. Nesse modelo, a ordem e a sequéncia
das palavras ndo sédo levadas em conta e “os termos sdo considerados independentes,
formando um conjunto desordenado em que a ordem de ocorréncia das palavras nao importa.”
(NOGUEIRA, 2009, p. 16).

O Bag-of-Words (BoW) é um nome mais elegante para as matrizes de frequéncia. E
uma forma de representacdo de texto que computa a ocorréncia das palavras em um
documento. Segundo Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2013), a presenca de um termo em um
documento estabelece uma afinidade entre eles. Essas relagées podem ser quantificadas, por
exemplo, pela frequéncia do termo no documento. No modelo matricial, isso pode ser

representado da seguinte forma:

d; d
ki[fix fi2
ky|fz1 far
ks|fsqn f32

“Onde cada elemento fj;representa a frequéncia do termo k; no documento d;. Usar a
frequéncia de ocorréncias para quantificar a relacdo entre termos e documentos fornece mais
informacéao do que simplesmente registrar se o termo ocorre ou ndo no documento.” (BAEZA-
YATES; RIBEIRO-NETO, 2013, p. 28)

Nessa abordagem, cada texto é representado como um vetor de palavras que ocorrem
no documento ou em representacdes mais sofisticadas, como frases ou sentencas
(MATSUBARA, 2004). E uma abordagem muito simples e flexivel, onde o modelo esta
preocupado apenas com o fato de palavras conhecidas ocorrerem ou ndo no documento. No
Quadro 6, w; representa uma palavra, d;representa um documento e a; 0 peso de cada palavra

no documento.

QUADRO 6: Modelo de Bow

Fonte: (ALVES, 2019, p. 29)

Na forma matricial, cada elemento a;; representa a frequéncia do termo d; no
documento w;.

Para Alves (2010, p. 30), existem varias medidas para calcular os valores dos pesos

de aj. Elas podem ser classificadas em dois tipos: binarias e baseadas em frequéncias. Os
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pesos binarios indicam a ocorréncia ou nao de um dado termo num determinado documento
(1 — verdadeiro e 0 — falso), podendo ser utilizados, por exemplo, para extrair informacdes
relativas a semelhanga de documentos a partir do numero de termos em comum. A Tabela 2

ilustra o Bag-of-Word gerada a partir de dois documentos.

TABELA 2: Matriz de incidéncia binaria termo-documento

Stop words
Termo Documento 1 | Documento 2
Documento 1

agora 0 1 a
A esperta raposa marrom Auxilio 0 1 as
saltou sobre as costas do 0 ]
cachorro preguigoso. Bons de

cachorro 1 0 do

Documento 2 Costas 1 0 &
Agora é hora de todos os esperta ! 0 em
homens bons virem em Grupo 0 1 os
ili rupo.

auxilio de seu grupo Homens 0 1 seu

Hora 0 1

Marrom 1 0

preguicoso 1 0

Raposa 1 0

Sobre ! 0

Soltou ! 0

Todos 0 !

Virem 0 !

Fonte: Elaborada pela autora

Quanto as medidas baseadas em frequéncias, segundo Nogueira (2009, p. 17), elas
“visam contabilizar o numero de ocorréncias de um determinado termo em um dado
documento, servindo como base para a extracdo de diversas medidas estatisticas na extragéo
de padrdes.”. Ainda assim, “¢ uma abordagem simplista.” (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO,
2011, p. 28).

Apesar de ser uma representagao simples, a abordagem Bag-of-Words normalmente
obtém resultados experimentais melhores que representagdes mais sofisticadas (APTE;
DAMERAU; WEISS, 1994, DUMAIS; PLATT; HECKERMAN; SAHAMI, 1998, LEWIS, 1992).

b) Frequéncia Relativa
Segundo Hack et al. (2013), o calculo da Frequéncia Relativa leva em conta o tamanho
do documento (quantidade de palavras que ele possui) e normaliza os pesos de acordo com

essa informacao.
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O Valor da Frel & dado por:
F X
Frei (x) = Zabs &) Q
N
De modo que frequéncia relativa (Frel) de uma palavra x em um documento qualquer é
calculada dividindo-se sua frequéncia absoluta (Fabs) pelo numero total de palavras no

mesmo documento (N).

c) Frequéncia Inversa de Documentos

Para Hack et al. (2013), a Frequéncia Inversa de Documentos busca normalizar termos
frequentes com base na sua ocorréncia em todos os documentos analisados. O calculo da
Frequéncia Inversa de Documentos, em inglés Inverse Document Frequency (IDF), é
realizado com base na informacao da frequéncia absoluta do termo no documento e da
frequéncia do termo em todos os documentos. Isso é capaz de aumentar a importancia dos
termos que aparecem em poucos documentos e diminuir a importancia de termos que
aparecem em muitos, justamente pelo fato dos termos de baixa frequéncia serem, em geral,
mais discriminantes.

A formula mais comum utilizada para calculo do peso de um termo utilizando a

frequéncia inversa, segundo Moraes e Ambrésio (2003, p. 18) é:

Pesotd (x) = _fredu (2)
DocFreqq

Onde,

Pesow: € o grau de relagao entre o termo t € o documento d;

Freqiw: numero de vezes que o termo t aparece no documento d,

DocFreqiw: numero de documentos que o termo t aparece.

d) Frequéncia do Termo-Inverso da Frequéncia nos Documentos

O TF-IDF (Term-Frequency-Inverse Document Frequency) € uma medida estatistica
usada para avaliar o quao importante uma palavra € para um documento em relagédo a uma
colecdo de documentos. Esse modelo € composto pela multiplicagédo dos termos TF (Term
Frequency) e IDF. O TF mede com que frequéncia um termo ocorre em um documento e o
IDF mensura quanto um termo é importante. Segundo Liu et al. (2005), o TF-IDF é o esquema
de ponderacédo mais vastamente empregado.

Segundo Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2011), a primeira forma de ponderacdo da
frequéncia dos termos foi proposta Luhn em 1957 e baseia-se na seguinte suposigéo: “O valor
de peso de um termo ki que ocorre em um documento d; € simplesmente proporcional a

frequéncia do termo fij. Isto €, quanto mais frequentemente um termo k; ocorrer no texto do
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documento d; maior sera a sua frequéncia de termo TF;j~. De acordo com esses autores, essa
hipotese baseia-se na observacdo que termos com alta frequéncia sdo importantes para
descrever os topicos-chave de um documento. Ja a Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF)

€ um calculo que mostra o valor que cada palavra tem em cada texto. A
formula para calcular o TF-IDF é a frequéncia da palavra num texto vezes o
inverso da frequéncia dessa palavra em todos os textos. Desta forma, uma
palavra que aparece muitas vezes num texto nao tera tanto valor se aparecer
igualmente muitas vezes nos outros textos. Este método ajuda a distinguir
palavras relevantes para o texto de palavras que sao comuns. (RODRIGUES,
2016, p. 21).

Assim, para o Calculo TF-IDF, utiliza-se a seguinte formula:

N
tfid =tf.1
fidf(w) = tf Og(df(w)

) 3)

Onde:
e {f (w) — Frequéncia do termo (numero de ocorréncias de palavras em um
documento)
e df (w)-—frequéncia do documento (nimero de documentos contendo a palavra)
e N - numero de todos os documentos

o {fidf (w) — importancia relativa da palavra no documento

e) A Tabela 3 ilustra o calculo da Frequéncia do Termo—Inverso da Frequéncia
nos Documentos (TF-IDF) de dois textos, conforme exemplificado a seguir:
Doc 1 - Gatos pretos ddo mais sorte que gatos brancos.

Doc 2 - Meus gatos ddo muito trabalho

TABELA 3: Matriz TF-IDF

Gatos pretos dado mais Sorte que brancos meus muito trabalho
Doc 1 0 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0 0 0
Doc 2 0 0 0.3 0 0 0 0 0.3 0.3 0.3
Fonte: Adaptada de BARBOSA (2017)

Na selecdo dos atributos, os termos mais relevantes do conjunto sdo escolhidos. Para
isso, utiliza-se a Document Frequency (DF). A DF procura eliminar palavras muito frequentes
por possuirem pouco poder de discriminagdo e também as palavras pouco frequentes, por
nao contribuirem para o calculo de similaridade entre os documentos. O resultado sera uma
matriz com os termos selecionados e seus respectivos pesos. Essa representagdo

simplificada também é conhecida como Modelo de Espaco Vetorial.
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2.2.1.1.7 Identificagdo de caracteristicas

Um dos maiores desafios do processo de Mineracdo de Textos é a alta
dimensionalidade dos dados. Uma pequena colecdo de textos pode facilmente conter
milhares de termos, muitos deles redundantes e desnecessarios, que tornam lento o processo
de extracdo de conhecimento, além de prejudicar a qualidade dos resultados (REZENDE;
MARCACINI; MOURA, 2011). Segundo Mitchell (1997), quando se utiliza um corpus de textos
ou de noticias extraidas da internet, & natural que se tenha dados de alta dimensionalidade.
Sendo assim, para aumentar a precisdo do algoritmo na etapa de mineragdo, faz-se
necessario selecionar os termos mais representativos do conjunto e, com isso, ter um ganho
informacional.

Para Gongalves (2002), a identificagdo de caracteristicas (features) tem como objetivo
formar um dicionario que contenha os atributos que serdo utilizados para representar os
documentos individuais dentro de uma colegao. Independentemente do algoritmo e do tipo de
dados que se pretende categorizar, essa etapa é importante no processo de categorizagcao e
“tem como objetivo primordial a obtenc¢ado dos termos mais relevantes para a distingéo, e ainda
para construir uma representacao dos mesmos de forma estruturada.” (CORREIA, 2012, p.
14). Segundo esse autor, a extracdo dos atributos mais representativos é de extrema
importancia, ja que as caracteristicas irrelevantes minimizam o desempenho dos algoritmos e
o alto volume de dados aumenta a complexidade dos mesmos. Deste modo, o ideal é obter
o0 menor numero de atributos que seja o mais discriminante possivel das informagdes que se
pretendem categorizar (CORREIA, 2012).

Nesse contexto, faz-se necessaria a utilizagdo de algumas técnicas de Text Mining
para a selecdo das caracteristicas mais importantes. O primeiro passo é eliminar as stop
words, pois isso reduz significativamente a quantidade de termos e diminui o custo
computacional das préximas etapas (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).
Posteriormente, procuram-se identificar as variagcdes morfoldgicas das palavras para reduzir
os termos a sua raiz através da técnica de stemming. Em seguida, podem-se usar dicionarios
ou thesaurus para descobrir termos sinébnimos. Além disso, é possivel buscar na colegéo a
formagao de termos compostos, ou n-gramas, que sao termos formados por mais de um
elemento, porém com um unico significado semantico (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE,
2008). Neste trabalho, utilizou-se o conceito de bigramas, ou seja, n=2, para que os vetores
de caracteristicas incluam palavras individuais e combinagcbes de duas palavras
subsequentes.

Outra forma de realizar a selegdo das caracteristicas é avalia-las por medidas
estatisticas simples, como Frequéncia de Termo e Frequéncia de Documentos (REZENDE;
MARCACINI; MOURA, 2011). Luhn (1958) prop6s um método baseado na Lei de Zipf (1932),
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conhecido também como Principio do Menor Esforgo, para a selecédo de palavras utilizando a
Frequéncia de Termos. Segundo Matsubara, Martins e Monard (2003), em textos, ao
contabilizar a TF e ordenar o histograma resultante em ordem decrescente, forma-se a
chamada Curva de Zipf, na qual o k-ésimo termo mais comum ocorre com frequéncia
inversamente proporcional a k. Luhn (1958) usou a lei de Zipf como uma hipétese nula para
especificar dois pontos de corte, denominados de superior e inferior, para excluir termos nao
relevantes. Os termos que excedem o corte superior sdo os mais frequentes e sao
considerados comuns por aparecer em qualquer tipo de documento, como por exemplo, as
stop words. Ja os termos abaixo do corte inferior sdo considerados raros e, portanto, nao
contribuem significativamente na discriminagdo dos documentos (MATSUBARA; MARTIN;
MONARD, 2003).

A Figura 9 apresenta a curva da Lei de Zipf (I) e os cortes de Luhn aplicados a Lei de
Zipf (I). O eixo cartesiano f representa a Frequéncia dos Termos e o eixo cartesiano r os

termos correspondentes ordenados por frequéncia, do maior para a menor.

FIGURA 9: A curva de Zipf e os cortes de Luhn
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Fonte: MATSUBARA; MARTINS; MONARD (2003, p. 14)

Assim, “s&o tracados pontos de corte superior e inferior da Curva de Zipf, de maneira
que termos com alta e baixa frequéncia sdo descartados, considerando os termos mais
significativos os de frequéncia intermediaria.” (REZENDE; MARCACINI; MOURA, 2011, p. 9).
Nesse sentido, para a selecao das features, pode-se utilizar o calculo da Frequéncia do Termo
no texto para definir um limite minimo e maximo que um atributo deve aparecer para ser
considerado valido, uma vez que tanto uma caracteristica que aparece poucas vezes como
uma que ocorre muitas vezes poderao nao ter grande capacidade discriminativa.

Posto que os termos mais representativos do corpus ja foram selecionados, deve-se

buscar a estruturagdo dos documentos de maneira a torna-los processaveis por algoritmos.
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Rezende, Marcacini e Moura (2011) afirmam que o modelo mais utilizado para representagéo

de dados textuais é o Modelo Espago-Vetorial que sera descrito na proxima segao.

2.2.1.1.8 Representacgao das features ou Vetorizacdo de Textos

Segundo Correia (2012), independentemente das caracteristicas extraidas, é sempre
necessario representa-las numa estrutura organizada. Benffort, Bilbro e Ojeda (2018) relatam
que os algoritmos de Aprendizagem de Maquina atuam em um espaco de atributos numéricos
e esperam como entrada uma matriz bidimensional, em que as linhas sao as instancias e as
colunas os atributos. Na analise de textos, as instancias sdo documentos inteiros que podem
variar de tamanho, podendo ser citagdes, artigos, tweets ou livros. Para Benffort, Bilbro e
Ojeda (2018), todos os textos de uma colegcao podem ser representados como vetor cujo
comprimento é igual ao vocabulario do corpus.

Portanto, para aplicar as técnicas de Machine Learning em texto, € necessario
transformar os documentos em uma representagao vetorial, processo conhecido como feature
extraction ou vetorization. A vetorizagao consiste na representacdo de um corpus na forma de
um vetor de termos. A forma mais simplificada de representar um vetor de caracteristicas € a
Bag-of-Words, ilustrada na Figura 10, onde cada elemento C;; representa a frequéncia do

termo (caracteristica) em cada documento (noticias).

FIGURA 10:Estrutura de um vetor de carateristicas
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Fonte: CORREIA (2012, p. 18)

Para Hack et.al (2013), a maneira mais comum de vetorizagdo de textos é associar
cada termo com uma frequéncia, onde cada documento é representado por um vetor de
termos e cada termo possui um valor associado que indica o seu grau de importancia
(denominado peso) no documento. Assim sendo, cada documento possui um vetor associado

que é constituido por pares de elementos na forma (palavra 1, peso 1), (palavra 2, peso 2) ...
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(palavra n, peso n). Nesse vetor, sdo representadas todas as palavras da colecao de textos e
nado somente aquelas presentes no documento. Os termos que o documento ndo contém
recebem grau de importancia zero e os outros sdo calculados através de uma férmula de
identificacao de importancia. Isso faz com que os pesos proximos de um (1) indicam termos
extremamente importantes e os préximos de zero (0) caracterizam termos completamente
irrelevantes (em alguns casos a faixa pode variar entre -1 e 1) (HACK et.al, 2013).

Essa representacéo, conhecida como Modelo de Espacgo Vetorial (Salton et al., 1975),
em inglés Vector Space Model (VSM), € a versao aprimorada do BoW, na qual cada
documento de texto é representado como um vetor e cada dimensao corresponde a um termo
separado (palavra). Se um termo ocorrer no documento, seu valor se tornara diferente de zero
no vetor. Para Ebecken, Lopes e Costa (2003), o Modelo de Espaco Vetorial € uma

representacao numérica direta do BoW. A Figura 11 ilustra esse Modelo.

FIGURA 11: Modelo Espaco Vetorial
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Fonte: Elaborada pela autora

Salton (1989 citado por Ebecken; Lopes e Costa, 2003, p. 345) afirma que o Modelo
de Espaco Vetorial tem a funcéo de resolver problemas de representacao de documentos
utilizando representacao geométrica. Assim, “os documentos s&o representados como pontos
(ou vetores) em um espacgo Euclidiano t-dimensional em que cada dimensao corresponde a

uma palavra (termo) do vocabulario”. Nesse contexto,

o0 i-ésimo componente do vetor documento expressa 0 numero de vezes que
a palavra com o indice i ocorre em um documento e cada palavra pode ter
um peso associado para descrever sua significancia. A similaridade entre dois
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documentos €& definida como a distancia entre os pontos ou como angulo
entre os vetores (desconsiderando o comprimento do documento). Apesar de
sua simplicidade, o Modelo do Espaco Vetorial e suas variantes sao
frequentemente a forma mais comum de representar documentos textuais na
mineracdo de colegbes de documentos. Uma explicagdo para isso é que
operagdes de vetores podem ser executadas muito rapidamente e existem
algoritmos padronizados eficientes para realizar a selegdo do modelo, a
redugdo da dimens&o e a visualizagdo de espagos de vetores. (EBECKEN;
LOPES E COSTA, 2003, p. 345).

Por conseguinte, para aplicar a técnica de agrupamento nos experimentos desta
pesquisa, optou-se pelo Modelo Espago Vetorial que, embora tenha sido proposto para
indexacao de palavras para o uso em Recuperagao da Informagédo (ALMEIDA, 2007), é a
representacdo de uso mais comum quando se pretende agrupar textos (LIU et al. 2005).

Por fim, todas as tarefas realizadas durante o pré-processamento sdo necessarias
para reduzir a dimensionalidade dos textos. Para Pontes e Anchieta (on-line), a reducao da
dimensionalidade tem como objetivo diminuir a complexidade do problema em relagéo a
analise de textos, visto que cada palavra presente na colegdo de documentos textuais
representa uma propriedade. Sendo assim, uma cole¢ao de texto tem uma quantidade imensa
de atributos. O efeito de um numero grande de atributo é descrito pelo problema da maldigao
da dimensionalidade (FACELI et al., 2017). Segundo Nassif (2011), essa expressao foi
assinalada por Bellman (1961) para descrever o fato que mais dimensdes resultam em mais
combinagdes e inviabilizam uma abordagem de completa enumeragédo das possibilidades,
pois a tabularizagao e a visualizagdo dos dados tornam-se crescentemente dificeis ou mesmo
inviaveis, além de gerar um alto custo computacional, tornando a execucao dos algoritmos
muito lenta e até inexequivel em varios casos. Dessa forma, para que dados com um elevado
nimero de atributos sejam utilizados, a quantidade de caracteristicas precisa,
necessariamente, ser reduzida. Assim, “uma forma de minimizar o impacto do problema da
dimensionalidade é combinar ou eliminar parte dos atributos irrelevantes.” (FACELI et al.,
2017, p. 46).

Nesse contexto, para resolver o problema em questdo, algumas técnicas, tais como
stemming, remocgao de stop words e extragao de atributos podem ser utilizadas para reduzir
a dimensao de uma colecao textual. Ja a técnica de selegdo de atributos busca selecionar os
termos mais relevantes do documento. Assim, a redugao geralmente € realizada através da
selecdo das melhores caracteristicas, de acordo com algum critério. Para isso, utiliza-se a
Frequéncia no Documento para eliminar as palavras muito frequentes e também as palavras
pouco frequentes, visto que elas nao colaboram no calculo de similaridade entre os textos. E
no processo de extragdo de features, as redundancias entre os atributos sao eliminadas,
resultando em um conjunto de novas caracteristicas menor que o original. (NASSIF, 2011, p.
11).
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2.2.1.2 Extracao de conhecimento

Este passo tem como objetivo buscar padrdes que permitam representar o
conhecimento que possa existir, de modo implicito, no conjunto de dados analisado (WITTEN;
FRANK, 2005). O processo de andlise de textos € dividido em varias etapas, uma delas é a
extragdo de conhecimento. As tarefas realizadas nesta etapa dependem do objetivo final do
processo e sao divididas em duas categorias: preditivas e descritivas.

Facelli et al. (2017) afirmam que nos modelos preditivos, dado um conjunto de
exemplos rotulados, o algoritmo de Aprendizado de Maquina preditivo, ou supervisionado,

constroi um estimador.

O rétulo ou etiqueta toma valores num dominio conhecido. Se esse dominio
for um conjunto de valores nominais, tem-se um problema de classificagao,
também conhecido como aprendizado de conceitos, e o estimador gerado é
um classificador. Se o dominio for um conjunto infinito e ordenado de valores,
tem-se um problema de regresséo, que induz um regresso (FACELLI et al.,
2017, p. 54).

Portanto, nos modelos preditivos tém-se as tarefas de classificacédo e regressao.
Assuntos que serdo discutidos com mais detalhes no item 2.3.1.

Em relagcdo aos modelos descritivos, “as tarefas do algoritmo de aprendizado
descritivo, ou ndo supervisionado, se referem a identificacdo de informagdes relevantes nos
dados sem a presenca de um elemento externo para guiar o aprendizado.” (FACELLI et al.,
2017, p. 178). Segundo esses autores, as tarefas descritivas podem ser divididas em

associacao, agrupamento e sumarizacao, temas que serao discutidos no tépico 2.3.2.

2.2.1.3 Visualizagao, Validacao e interpretacao

Esta etapa tem como objetivo interpretar e avaliar os padrdes extraidos por um
especialista do dominio, de modo a verificar se os resultados produzidos sao validos, Uteis e
se atendem aos objetivos propostos. Nessa perspectiva, “técnicas de visualizagdo dos dados
sdo muito Uteis para a etapa de validagao e interpretagao dos resultados, podendo fornecer
uma representacao visual dos dados mais intuitiva e facilitando a compreensao dos padroes
produzidos.” (NASSIF, 2011, p. 15). Assim, esta pesquisa utilizou a biblioteca Matplotlib do
Python na criagéo dos graficos para, assim, melhor visualizar os clusters.

Portanto, as ferramentas automatizadas que apresentam os resultados de uma forma
visual, como por exemplo, nuvens de palavras, mapas, diagramas de disperséo e
dendogramas, séo de grande valia para auxiliar os analistas de dominio nas suas inferéncias.

Quanto a avaliagao, Faceli et al. (2017, p. 203) afirmam que é nesta etapa que se

avalia o resultado do agrupamento e deve, “de forma objetiva, determinar se os clusters sao


https://matplotlib.org/
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significativos, ou seja, se a solugéo é representativa para o conjunto de dados analisado. Além
de verificar a validade da solug¢do, pode ajudar, por exemplo, na determinagdo do numero
apropriado de clusters”, visto que, em geral, esse valor ndo é conhecido previamente.

Para avaliar o resultado do processo de clustering, Padilha (2017) apresenta trés

medidas: As externas, as internas e as relativas.

a) Medidas externas

Podem-se considerar que as medidas externas sdo supervisionadas e empregam
critérios nao inerentes aos préprios conjuntos de dados. Isso significa que ja se tem algum
conhecimento prévio ou especializado sobre 0 assunto em questdo. Em seguida, comparam-
se os resultados dos agrupamentos com o conhecimento especificado anteriormente ou pelo
conhecimento de um especialista usando determinada medida de qualidade de clustering.
Sao exemplos desse tipo de avaliagdo, o indice Rand ajustado (Adjusted Rand) e o indice de

Jaccard.

 indice Rand ajustado

O Adjusted Rand Index pode ser visto como um critério absoluto (externo) ou como
um padrao referencial que permite o uso de um conjunto de dados de classificagdo para
realizar avaliagdo nao somente de classificadores, mas também de resultados dos
agrupamentos. Este indice avalia duas partigbes rigidas (hard ou crisp) R e G do mesmo
conjunto de dados. A particdo de referéncia R codifica o rétulo das classes, ou seja, ela
particiona o conjunto de dados em k classes conhecidas. A particado G, por sua vez, seleciona
o conjunto de dados em k categorias (grupos) e é aquela a ser avaliada. As categorias
codificadas por G sao chamadas de grupos, pelo contexto de algoritmos de agrupamento de
dados (VARGAS, 2012).

e indice de Jaccard

O indice de Jaccard foi utilizado em 1908, pelo francés P. Jaccard, em estudos sobre
a distribuicao de plantas ao longo de gradientes ambientais (LUDWIG; REYNOLDS, 1988
apud Zanzini, 2005). Segundo Zanzini (2005), o Iindice de Jaccard constitui um dos
indicadores de similaridade mais amplamente empregados em ecologia de comunidades.
Compara qualitativamente a semelhancga de espécies que existe entre amostras sucessivas
retiradas em intervalos espaciais e temporais ou ao longo de um gradiente ambiental. E um
coeficiente binario baseado, unicamente, na relagao presenga-auséncia das espécies nas

amostras comparadas. Quantitativamente, o indice de Jaccard varia entre 0 (comunidades
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totalmente diferentes quanto a composicdo de espécies) e 1 (comunidades totalmente

semelhantes quanto & composig¢ao de espécies) (ZANZINI, 2005).

b) Medida interna

Uma outra métrica usada para calcular a qualidade do clustering é chamada de medida
interna, que nao € supervisionada. Isso significa que os critérios sao derivados dos dados em
si. Nesse caso, avalia-se a qualidade do agrupamento considerando o quao bem os clusters
estdo separados e quao compactos eles sdo. De acordo com Faceli et al. (2017, p. 237), os
critérios internos “medem a qualidade de um agrupamento com base apenas nos dados
originais (matriz de objetos ou matriz de similaridade) .

Como exemplos dessa medida, tém-se o Coeficiente de Silhueta, indice Davies-
Bouldin e o indice Dunn. Esta pesquisa usou o Coeficiente de Silhueta para avaliacdo dos

clusters, por isso, sera apresentada uma descrigdo mais detalhada sobre ela.

e Coeficiente da Silhueta
Através do Coeficiente da Silhueta, gera-se o grafico da silhueta e mede-se a
qualidade do agrupamento. “A medida da silhueta baseia-se na proximidade entre objetos de
um cluster e na distancia dos objetos de um grupo ao cluster mais proximo (ROUSSEEUW,
1987 citado por FACELI, 2017, p. 243).
De acordo com Souza (2007, p. 17), essa técnica foi proposta por Reusseeu (1987)
“‘para uso em métodos de obtencdo de agrupamentos em particdo. A ideia é auxiliar o
pesquisador a escolher o numero 6timo de grupos e, ao mesmo tempo, permitir que se

construa uma representacao grafica do agrupamento encontrado”.

A silhueta é composta por um gréfico ilustrativo de C contendo um indice S(i),
i=1, ..., n, que reflete a qualidade da alocacgéo da i-ésima unidade amostral ao
seu grupo, permitindo uma visualizag&o global da estrutura encontrada. Para
obter as silhuetas é necessario conhecer a distribuicao A nos grupos de C e
a matriz D, com as parecengas necessariamente huma razao de escala.
Inicialmente deve-se calcular o indice s(i), i-1, ..., n, para todos os elementos
da amostra. (SOUZA, 2007, p. 17).

No caso da parecenca ser uma dissimilaridade, e assumindo-se K = 2, o procedimento € o
seguinte (SOUZA, 2007):

- Para cada elemento i de A, calcula-se a(i), a dissimilaridade média de i em relagdo aos
individuos do mesmo grupo C ao qual ele pertence:

a@=) ) @
JEC

n;
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- Para cada grupo Cx ao qual i ndo pertencga, calcula-se b(i), sendo d(i, Ci) a dissimilaridade

média entre i e os elementos de Cx:

b(i) = 1Y%, [d (i, Cy)] ®)

De acordo com Souza (2007, p. 17), “pode-se interpretar b(i) como a distancia entre i
€ 0 grupo vizinho mais préximo a ele em termos do critério de dissimilaridade utilizado”.

- Os indices s(i) séo obtidos da seguinte forma:

b(i)

S@i)={ 0 sea(i) = b(i), e s(i) = % v

(1 _4O e a() < b(),

b _ ; ;
o sea(i) > b(i),

A Figura 12 mostra um exemplo das distancias consideradas no calculo de s(i) num
agrupamento hipotético com quatro grupos Cy, Co, Cs, e C4. Com referéncia ao i-ésimo ponto,
as linhas pontilhadas representam as distancias consideradas para encontrar a(i) e as
continuas para b(i). Segundo Souza (2007, p. 17), para os casos onde i constitui por si sé num
grupo de elemento Unico, torna-se impossivel calcular a(i). Neste caso, Rousseeu (1987 apud
Souza (2007, p.17) recomenda assumir s(i) = 0. A Figura 12 € um exemplo de agrupamento
em que as linhas representam as distancias do i-ésimo ponto aos demais elementos da

amostra.

FIGURA 12: Linhas representando as distancias do i-ésimo ponto

Fonte: (SOUZA, 2007, p. 18)
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O valor da silhueta de um objeto esta no intervalo [ - 1, 1]. Se uma instancia esta bem
situada dentro de seu grupo, sua silhueta apresentara um valor proximo de 1. Caso contrario,
um valor préoximo de -1 indica que a instancia deveria ser associada a outro grupo, pois o
agrupamento nao foi adequado. Um modo de escolher o melhor valor de k (numero de grupos)
€ selecionar aquele que resulta no maior valor da silhueta.

A Silhueta Média (SM) do j-ésimo grupo é dada por (SOUZA, 2007, p. 18):

n;j .
SM; = w ™
]

O Coeficiente de Silhueta Médio (CSM) € um indice de qualidade para todo o

agrupamento C, dado pela média de s(i) (SANTOS, 2007, p. 18):
i=15() (8)
n

CSM =

A Quadro 7 apresenta a interpretagao desse coeficiente.

QUADRO 7: Valores da Silhueta

S(i) Descrigao
0,71 -1,00 Uma estrutura forte foi encontrada
0,51-0,70 Uma estrutura razoavel foi encontrada
0,26 — 0,50 A estrutura é fraca e pode ser superficial. E aconselhavel

usar outros métodos para esses dados.

<0,25 Nenhuma estrutura substancial foi encontrada
Fonte: (VALE, 2008, p. 30)

Para calcular os valores da silhueta, o processo de inicializagdo dos k centroides
iniciais pode ser aleatdrio ou pode usar o k-Means++ que, apesar de ainda escolher
randomicamente os k centroides iniciais, ele faz uma ponderacao de acordo com o quadrado
de suas distancias aquele centroide que seja mais proximo, dentre os ja escolhidos. “O
processo de inicializagdo do k-Means++ nao escolhe como o préximo centroide uma instancia
que esteja mais distante dos centroides ja escolhidos mas sim, escolhe uma instancia com
uma probabilidade proporcional a sua distancia aos centroides ja escolhidos. ” (OLIVEIRA,
2018, p. 27). Assim, para verificar a eficiéncia das formas de inicializagéo dos k centroides,

serao testados nos experimentos desta pesquisa a forma randémica e o k-Means++.
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e indice Davies-Bouldin
O indice Davies-Bouldin ndo depende do numero de agrupamentos e do método de
particdo dos dados, o que o torna adequado para avaliagéo de algoritmos de partigdo. O indice
€ dado em funcao da raz&o entre a soma da dispersao interna dos agrupamentos e a distancia
(separacao) entre os clusters (GONCALVES, 2005).

e indice Dunn
“O Coeficiente Dunn mede o grau de generalizagdo dos agrupamentos, ou seja, o
quanto um agrupamento & ‘fuzzy.” (EVERITT, 2001 apud VALE, 2005, p. 50). “E apropriado
para a identificacdo de clusters compactos e bem separados.” (HALKIDI et al., 2002, apud
FACELI et al., 2017, p. 243).

¢) Medida relativa

No caso da medida relativa, comparam-se diretamente os diferentes grupos usando
aqueles obtidos através de diferentes configuracdes de parametros para 0 mesmo algoritmo.
Por exemplo, para o0 mesmo programa, usa-se um numero diferente de k. Com isso, geram-
se diferentes clusters. Para comparar os resultados, pode-se usar qualquer um dos indices
acima citados para ver quao bem definindos estdo os grupos.

Segundo Faceli et al. (2017), os indices baseados em critérios relativos comparam
diversos agrupamentos para decidir qual deles € o melhor em algum aspecto. “Eles podem
ser utilizados para comparar algoritmos de clustering ou para determinar o valor mais
apropriado para o parametro de um algoritmo. indices empregados em tal critério se baseiam
apenas nos dados originais”.

Por fim, a interpretacdo, segundo Faceli et al. (2017), refere-se ao processo de
examinar cada cluster com relagdo a seus objetivos para rotula-los, descrevendo a natureza
do grupo. A interpretagédo dos clusters é mais que apenas uma descrigdo. Além de ser uma
forma de validagcdo dos aglomerados encontrados e da hipotese inicial, de um modo
confirmatério, os clusters podem permitir avaliagdes subjetivas que tenham um significado
pratico. Ou seja, o especialista pode ter interesse em encontrar diferencas semanticas de
acordo com os atributos de cada grupo. “Nessa etapa, é fundamental o apoio do especialista
de dominio, pois € com o conhecimento a respeito dos dados que é possivel identificar
significados para os clusters e as possiveis relagdes entre eles.” (FACELI et al., 2017, p. 207).
Além disso, os autores afirmam que as formas de visualizar os aglomerados obtidos sédo de
grande ajuda por fornecer ao especialista do dominio uma maneira facil e intuitiva de observar

os resultados do processo de clustering.
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2.3 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina (AM), ou Machine Leaming, pode ser definido como uma
area que pesquisa métodos computacionais relacionados a aquisicao automatica de novos
conhecimentos, novas habilidades e novas formas de organizar a informagao ja existente
(Mitchell, 1997). Na visdo de Muller e Guido (2017), AM € um campo de pesquisa que tem
uma intersecdo com a Estatistica, Inteligéncia Artificial e Ciéncia da Computagdo e que

também é conhecido como Analise Preditiva ou Aprendizagem Estatistica.

Aprendizado de Maquina é uma area de Inteligéncia Artificial (Al) cujo objetivo
€ o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado, bem
como a construgdo de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma
automatica. Um sistema de aprendizado € um programa de computador que
toma decisbes com base em experiéncias acumuladas por meio da solugao
bem-sucedida de problemas anteriores. (MONARD; BARANAUSKAS, 2003,
p. 89)

Segundo Mitchell (1997), AM pode ser definido como a capacidade de melhorar o
desempenho na realizagdo de alguma tarefa por meio da experiéncia. Desta forma, no
Aprendizado de Maquina, os computadores sao programados para aprender com a
experiéncia anterior. Monard e Baranauskas (2003, p. 90) afirmam que o AM é uma
ferramenta poderosa para a aquisicao automatica de conhecimento. Porém, deve-se observar
que nao existe uma unica técnica que apresente o melhor desempenho para todos os
problemas. Sendo assim, “é importante compreender o poder e a limitacdo dos diversos
algoritmos de AM utilizando alguma metodologia que permita avaliar os conceitos induzidos
por esses algoritmos em determinados problemas”.

Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2013) afirmam que o AM é uma area ampla da |IA que
esta preocupada com o projeto e o desenvolvimento de algoritmos que aprendem a partir dos
dados fornecidos como entrada. Nesse contexto, “os padrbes aprendidos, que podem ser bem
complexos, sao entdo usados para fazer predigbes relativas a dados ainda nao vistos e
novos.” (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013, p. 278).

Nesse contexto, o Aprendizado de Maquina € semelhante ao aprendizado humano em
pelo menos um aspecto: € um aprendizado baseado em experiéncias. A maquina aprende
através do reconhecimento de padrdes. Dessa forma, quanto maior for a quantidade de dados
em que a maquina for “alimentada”, mais preciso sera o reconhecimento desses padrdes.

Para os autores Muller e Guido (2017), as aplicagdes de métodos de Machine
Learning, nos ultimos anos, tornaram presentes na vida cotidiana. Desde as recomendacoes
automaticas de quais filmes assistir, que comida pedir ou quais produtos comprar, radio on-
line personalizado, reconhecimento de amigos por meio de fotos etc. Isso se tornou possivel

devido a muitos sites e dispositivos modernos possuirem algoritmos de Aprendizado de
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Maquinas em seus nucleos. Sites complexos como o Facebook, Amazon e Netflix e aplicacdes
comerciais contém modelos de AM implementados. Além disso, o Aprendizado de Maquina
teve uma tremenda influéncia nos sistemas de Recuperag¢ao da Informacao e na forma como
a pesquisa é feita atualmente.

Segundo Faceli et al. (2017), AM é uma das areas de pesquisa que mais tem crescido
nos ultimos anos. Assim, por sempre surgirem novas variagbes nas caracteristicas dos
problemas reais a serem tratados, a todo momento s&o propostas formas diferentes de utilizar
os algoritmos existentes, além de serem realizadas continuamente adaptagbes nesses
programas. Dessa forma, se torna importante novos estudos nessa area, pois sdo muitas as
aplicagdes que ja beneficiam e podem se beneficiar ainda mais do Aprendizado de Maquina,
visto que é possivel desenvolver algoritmos cada vez mais eficazes, além da alta capacidade
de recursos computacionais atualmente disponiveis, o que facilita o desenvolvimento de
tecnologias cada vez mais potentes.

Por conseguinte, os algoritmos de AM sdo amplamente empregados em diversas
tarefas, que podem ser organizadas de acordo com o método de aprendizado a ser adotado.
Com base nos critérios escolhidos para a realizacdo de cada atividade, os métodos de
aprendizado podem ser divididos em aprendizado supervisionado e aprendizado nao

supervisionado, conforme ilustrado na Figura 13.

FIGURA 13: Hierarquia do Aprendizado

Aprendizagem

& B r ol
Supervisionada Mo supervisionada
Modelos preditivos Modelo de scritivos
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L 5 & - | - = >
Classificagdo Regressio Agrupamento Associacdo Sumarizagdo

Fonte: Adaptagéo de Monard e Baranauskas (2003)

Segundo Monard e Baranauskas (2003, p. 90), “a indugdo é a forma de inferéncia
l6gica que permite obter conclusdes genéricas sobre um conjunto particular de exemplos. Ela

€ caracterizada pelo raciocinio originado em um conceito especifico e generalizado, ou seja,
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da parte para o todo”. Conforme ilustrado na Figura 13, o aprendizado indutivo subdivide em

supervisionado e ndo supervisionado, que serdo descritos nas se¢des 2.3.1 e 2.3.2

2.3.1 Aprendizado supervisionado

Segundo Matos (on-line), o termo aprendizado supervisionado € usado sempre que o
programa € “treinado” sobre um conjunto de elementos pré-estabelecido. “Baseado no
treinamento com os dados pré-definidos, o programa pode tomar decisdes precisas quando
recebe novos dados”. Aprendizado supervisionado “refere-se a capacidade que determinados
algoritmos tém de aprender a partir de exemplos.” (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA,
2015, p. 73). Ou seja, nesse tipo de aprendizado, a maquina é alimentada com uma
amostragem, que é rotulada de acordo com suas caracteristicas dominantes. Assim, o
algoritmo vai aprender a partir dessas amostras. Na pratica, € como se a maquina fosse
instruida com a orientagao de um professor, por isso o termo aprendizado supervisionado.

Compreende-se, assim, que nesse método é fornecido ao algoritmo de aprendizado,
ou indutor, um conjunto de exemplos de treinamento para os quais o rotulo da classe
associada é conhecido (CHEESEMAN; STUTZ, 1996).

O aprendizado supervisionado compreende a abstragdo de um modelo de
conhecimento a partir dos dados apresentados na forma de pares ordenados
(entrada, saida desejada). Por entrada entende-se o conjunto de valores das
variaveis (atributos) de entrada do algoritmo para um determinado caso. Tais
variaveis sdo denominadas atributos previsores. A saida desejada
corresponde ao valor de uma variavel (denominada atributo-alvo) que se
espera que o algoritmo possa produzir sempre que receber os valores
especificados em entrada. (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015, p.
73).

Muller e Guido (2017) afirmam que aprendizagem supervisionada € usada sempre que
se deseja prever uma determinada saida a partir de uma determinada entrada, e existem
exemplos de pares de entrada / saida, ou seja, tem-se um conjunto de dados cujas saidas ja

sao conhecidas.

Um algoritmo € dito supervisionado quando usa informacgéo fornecida por
seres humanos ou obtida por meio de assisténcia humana como dado de
entrada. No caso padréo, um conjunto de classes e exemplos de documentos
para cada classe sdo fornecidos. Os exemplos sdo determinados por
especialistas humanos e constituem o conjunto de treinamento, que é entao
utilizado para aprender uma fungédo de classificagcdo. Uma vez que essa
fungao for aprendida, é entdo usada para classificar novos documentos nao
vistos. (GONCALVES, 2013, p. 281).

Assim, um modelo de Aprendizado de Maquina é construido a partir de pares de
entrada / saida que compdem o conjunto de treinamento. Desse modo, o objetivo é fazer

previsbes precisas para novos dados cujas saidas s&do desconhecidas. Apesar do
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aprendizado supervisionado geralmente requerer esforgo humano para construir o conjunto
de treinamento, depois a tarefa € automatizada e, na maioria das vezes, acelera uma tarefa
ardua ou inviavel manualmente.

Para Markov e Larose (2007), a partir de uma colecao de objetos identificados com
uma classe, o sistema de aprendizagem cria um mapeamento entre os elementos e as classes
que pode ser usado para classificar novos objetos que ainda nao foram rotulados. Como a
rotulagem (classificagdo) do conjunto inicial (treinamento) é feita por um agente externo ao
sistema, essa configuragdo é chamada de aprendizagem supervisionada. Assim, o0s
algoritmos desse modelo s&o treinados usando exemplos rotulados, tendo um conjunto de
dados de entrada e as possiveis saidas desejadas. Ou seja, o algoritmo de aprendizagem
recebe um conjunto de dados de entrada junto com as saidas corretas correspondentes. Com
base em uma colecao de exemplos, o programa faz previsdes, buscando padrées nos rétulos.
Ao encontrar o melhor padrao possivel, ele utilizara essa referéncia para fazer predi¢des para

dados de testes sem rétulo.

O aprendizado supervisionado requer uma fungéo de aprendizado dos dados
de treinamento fornecidos como entrada. No caso da classificagcao de textos,
os dados de treinamento sdo compostos de pares do tipo documento-classe
indicando as classes corretas para os documentos dados, de acordo com
especialistas humanos. Esses dados de treinamento sdo entao usados para
aprender uma funcéo de classificagdo, a qual pode ser usada para fazer
predi¢cdes de classes para dados ainda nao vistos ou novos. A abordagem so6
funciona se a fungéo aprendida for tal que ela possa pegar dados que nao
foram vistos antes e prever classes para eles com alta precisdo. (BAEZA-
YATES; RIBEIRO-NETO, 2013, p. 278).

Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015, p. 73), com o objetivo de formalizar a ideia
subjacente ao aprendizado supervisionado, consideraram um conjunto de pares ordenados
em que cada par é da forma (x, f(x)), onde:

- X € um vetor com os valores dos atributos previsores;

- f(x) € o valor do atributo alvo, que corresponde a saida de uma funcdo f
desconhecida, aplicada a x.

Assim, cada um desses pares é denominado um exemplo de f.

Com o propésito de explicar melhor a fungio, os autores Goldschmidt, Passos e

Bezerra (2015) descrevem que:

O aprendizado supervisionado consiste em, dada uma colecdo de exemplos
de f, obter uma fungdo h que seja uma aproximagéo de f. A fungédo h é
chamada de hipétese ou modelo de f. [...]. A identificacdo da funcdo h
consiste de um processo de busca, em um espaco de hipétese candidatas
H, pela hipétese que mais se aproxime da fungao original f. Esse processo
de busca € o aprendizado supervisionado e a hipotese selecionada € o
modelo de conhecimento abstraido a partir dos dados. Todo algoritmo que
possa ser utilizado na execugédo do aprendizado é chamado algoritmo de
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aprendizado. O conjunto de todas as hip6teses que podem ser obtidas a partir
de um algoritmo de aprendizado L é representado por H,. Cada hipotese
pertencente a Hy é representada por hy.

A acuracia de uma hipétese h retrata a capacidade de h em mapear
corretamente cada vetor de entradas x em f(x). O conjunto de pares (x, f(x))
utilizados na identificagdo da fungdo h é denominado conjunto de
treinamento. Por outro lado, o conjunto de pares (x, f(x)) utilizados para
avaliar a acuracia de h é denominado conjunto de teste. Assim, o algoritmo
de aprendizado L pode ser interpretado como uma fungéo L: T— H,onde T
€ 0 espaco composto por todos os conjuntos de treinamento possiveis para
L. (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015, p. 73).

Portanto, o aprendizado supervisionado utiliza padrdes para prever os dados do rétulo,
também chamado de /abels, em dados adicionais ndo rotulados. Esse modelo de

aprendizagem se divide em duas subcategorias: Classificagdo e Regressao.

2.3.1.1 Classificacao

Classificacado é o processo de adotar algum tipo de entrada e atribuir um rétulo a

ela. De acordo com Gongalves (2013, p. 277):

Desde os tempos antigos, dos primeiros dias da Grande Biblioteca de
Alexandria por volta de 300 a. C., bibliotecarios tinham que lidar com
armazenamento de documentos para recuperagao e leitura futura. Com o
passar do tempo, o tamanho das colegdes cresceu e o problema tornou-se
cada vez mais dificil. Procurar por um livro em particular dentre centenas de
livros tornou-se uma tarefa tediosa, demorada e impraticavel. Para aliviar o
problema, bibliotecarios comegaram a rotular os documentos. Isso forneceu
metainformagido ao seu conteudo, permitindo assim que os livros fossem
organizados com uma visao que permitia busca rapida e recuperagdo. Uma
das primeiras abordagens para rotular documentos foi atribuir um
identificador Unico para cada documento. Isso resolvia o problema sempre
que o usuario soubesse dos identificadores dos livros que eles queriam, mas
nao resolvia o problema mais genérico de encontrar documentos sobre um
assunto ou topico especifico. Nesse caso, a solugao natural é agrupar os
documentos por topicos comuns e nomear cada grupo com um Ou mais
rétulos significativos. Cada grupo rotulado € o que chamamos de uma classe,
isto €, um conjunto no qual podemos inserir documentos cujo contetdo pode
ser descrito pelo seu roétulo.

Esse processo de inser¢do dos documentos em classes € comumente conhecido
como classificacao de textos.

Desta forma, com a finalidade de aprimorar os recursos para organizagdo da
informacgéo, estudos foram realizados e algoritmos foram desenvolvidos para a indugéao
automatica de sistemas capazes de lidar com problemas de classificagao.

Segundo Jacob (1991), os sistemas de classificagdo sdo usados para organizar o
conhecimento. A classificagado como processo envolve a atribuigdo ordenada e sistematica de
cada entidade a uma e apenas uma classe dentro de um sistema de classes mutuamente

exclusivas e ndo sobrepostas. Este processo € legal e sistematico: licito porque é realizado
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de acordo com um conjunto estabelecido de principios que governam a estrutura de classes
e as relagbes entre elas; e sistematica porque exige a aplicagdo consistente desses
fundamentos dentro da estrutura de uma ordenacgao prescrita da realidade. O esquema em si
¢ artificial e arbitrario: artificial porque é uma ferramenta criada com o propdésito expresso de
estabelecer uma organizagao significativa; e arbitrario, porque os critérios usados para definir
classes no esquema refletem uma perspectiva Unica do dominio, excluindo todas as outras
perspectivas (JACOB, 2004).

Segundo Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015), na tarefa de classificagéo os atributos

do conjunto de dados sao divididos em dois tipos: Atributo previsor e atributo-alvo. Assim,

para cada valor distinto do atributo-alvo tem-se uma classe que normalmente
corresponde a um rétulo categérico pertencente a um conjunto predefinido. A
tarefa de classificagdo consiste em descobrir uma fungcdo que mapeie um
conjunto de registros em um conjunto de classes. Uma vez descoberta, tal
funcdo pode ser aplicada a novos registros de forma a prever a classe em
que tais registros se enquadram. Como exemplo, considere uma financeira
que possui o histdrico de seus clientes e o comportamento destes em relagéo
ao pagamento de empréstimos contraidos previamente. Considere também
dois tipos de clientes: adimplentes e inadimplentes. Essas que séo as classes
dos problemas (valores do atributo-alvo). Uma aplicagdo da tarefa de
classificagcdo, neste caso, consiste em descobrir uma fungdo que mapeie
corretamente os clientes, a partir de seus dados (valores dos atributos
previsores). (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015, p. 25).

Em sintese, na tarefa de classificagdo, um dos grupos possui somente um atributo,
que corresponde ao atributo-alvo, ou seja, a propriedade pela qual se deve fazer a predigéao
de um valor. Nesse caso, o atributo é categorico (dominio composto por categorias/classes)
e o outro conjunto contém os atributos a serem utilizados na predicéo do valor, denominados
previsores ou de predig&o.

De acordo com Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015, p. 89), a tarefa de classificacdo
pode ser compreendida como “a busca por uma fungdo que permita associar corretamente
cada registro X; de um conjunto de dados a um unico rétulo categdrico Yi, denominado classe.
Uma vez identificada, essa funcio pode ser aplicada a novos registros de forma a prever as
classes em que tais registros se enquadram”. A Figura 14 ilustra as associagcbes entre

registros de dados e suas respectivas classes.
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FIGURA 14: Associagoes entre registros de dados e classes

Conjunto de Dados Conjunto de Classes

Fonte: GOLDSCHMIDT, PASSOS E BEZERRA (2015, p. 89)

Nesse contexto, Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015, p. 89) formalizaram a

classificagdo da seguinte forma:

Considere um conjunto de pares ordenados em que cada par é da forma (x,
f(x)), onde x é um vetor de entrada n-dimensional e f(x) a saida de uma
funcao f, desconhecida, aplicada a x. A tarefa de classificagao consiste em,
dada uma colecao de exemplos de f, obter uma fungao (hipétese) h que seja
uma aproximagao de f. A imagem de f é formada por rétulos de classes
retirados de um conjunto finito e toda hipétese h chamada de Classificador.
O aprendizado consiste na busca pela hipétese h que mais se aproxime da
fungao original . (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015, p. 89).

Ademais, os sistemas de classificagdo sao usados geralmente quando as previsbes
sdo de natureza distinta, ou seja, um simples “sim ou ndo”. Exemplo: Mapeamento da imagem
de uma pessoa para classificar como masculino ou feminino. Vale destacar que o conceito de
classificacdo € o mesmo, independentemente do tipo ou natureza do objeto (dado estruturado,
texto, imagem, som) a ser classificado.

Para Denecke (2008), a classificacdo de documentos pode ser desenvolvida,
basicamente, por meio de dois métodos, ou seja, por aprendizagem estatistica de maquina e
por selecao de recursos lexicais e processamento de linguagem natural. Segundo Girinardi
(1995), nas técnicas baseadas no modelo estatistico, os termos de indexagéo sao extraidos
a partir de uma analise de frequéncia das palavras ou frases em cada documento e em toda
a fonte de informagédo. Nas técnicas linguisticas, os termos de indexagéo sdo extraidos
utilizando técnicas de processamento da linguagem natural, como, por exemplo, analise
morfoldgica, lexical, sintatica e semantica.

De acordo com Gongalves (2013, p. 278), a classificagao de textos prové um meio de
organizar a informagao que permite melhor compreenséao e interpretagcdo de dados. Para
ilustrar isso, o autor apresenta o exemplo de uma grande companhia de engenharia que

executa dezenas de projetos anualmente, sendo que cada projeto dessa empresa gera
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centenas de escritos, resultando em milhares de documentos produzidos pela companhia.
Nesse contexto, separar esses textos em um conjunto de classes gera uma visao estruturada
de toda a informacgéo do negécio, que se constituiem um ativo valioso para auxiliar o processo
de tomada de deciséo.

Em suma, na classificacéo, o algoritmo de aprendizado constréi um classificador capaz
de determinar corretamente a classe de novos exemplos ainda nao etiquetados, dado um
conjunto de classes e um conjunto de exemplos de treinamento. Na maioria dos casos, esse
processo pode usar o conhecimento de um dominio para fornecer alguma informacao
previamente conhecida como entrada ao indutor. E, apés induzido, o classificador é
normalmente avaliado e o processo de classificacdo pode ser repetido, se necessario
(MONARD, BARANAUSKAS, 2003). A Figura 15 ilustra esse processo.

FIGURA 15: Processo de classificacao

Especialista

Conhecimento do Conhecimento do

Dominio Dominio
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Fonte: MONARD; BARANAUSKAS (2003, p. 92)

Primeiramente, os dados brutos sido preparados em um conjunto de
exemplos para que possam ser processados. Um conjunto de exemplos é
composto por valores de atributos, que sao caracteristicas do exemplo, e pelo
atributo classe. Nessa figura € mostrado o formato padrdao de um conjunto de
exemplos T com m exemplos e n atributos. A linha i refere-se ao i-ésimo
exemploonde i=1,2,...,, ne aentrada x; refere-se ao valor do j~ésimo atributo
Xj do exemploi, onde j = 1,2,..., m. Apds o processamento dos dados, esse
conjunto de exemplos sera submetido a entrada do algoritmo de indugéo para
que seja feito o treinamento do classificador. O objetivo do treinamento é
encontrar uma fungdo que mapeie cada exemplo T;com a sua classe y;
correspondente. (BORGES, 2012, p. 7).

Assim, “apos a etapa de treinamento, tem-se um classificador que deve ser capaz de

predizer corretamente o rétulo de novos exemplos, que ainda ndo foram rotulados.”
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(REZENDE, 2005 apud BORGES, 2012, p. 8). De acordo com Monard e Baranauskas (2003),
normalmente, um conjunto de exemplos é dividido em dois subconjuntos: A colegado de
treinamento é utilizada para o aprendizado do conceito e a de testes usada para medir o grau
de efetividade do conceito aprendido. “Esses conjuntos sdo normalmente disjuntos para
assegurar que as medidas obtidas, utilizando o conjunto de testes, sejam de um conjunto
diferente do usado para realizar o aprendizado, tornando a medida estatisticamente valida. ”
(MONARD, BARANAUSKAS, 2003, p. 97).

Existem na literatura diversos algoritmos de aprendizado supervisionado para
classificagdo de textos. Segundo Goncgalves (2013), os algoritmos supervisionados de
classificacdo de textos mais representativos sdo: Arvore de Decisdo, k-Vizinhos mais
Proximos (k-Nearest Neighbor (kNN)), Rocchio, Bayes Ingénuo, Maquinas de Vetores de
Suporte (Support Vector Machines (SVM)) e Ensembles. Porém, como esses algoritmos nao
serao usados nesta pesquisa, realizar-se-a uma descricdo mais detalhada apenas com as

técnicas de aprendizado n&o supervisionado.

2.3.1.2 Regressao

A regressao é similar a classificacdo, pois busca fazer previsdes. Esses progndsticos
sdo derivados de experiéncias ou conhecimentos anteriores. E uma subcategoria de
aprendizagem supervisionada usada quando o valor que esta sendo previsto difere de um
“sim ou nao” e segue um espectro continuo. Por exemplo, dada uma imagem de um homem
ou de uma mulher, precisa-se prever sua idade com base nas informagdes da imagem.

De acordo com Michie et al. (1994), “a regressdo compreende a busca por uma fungao
que mapeie os registros de um banco de dados em um intervalo de valores reais. Esta tarefa
€ similar a tarefa de classificacdao, com a diferenca de que o atributo-alvo assume valores
numeéricos.” (citado por GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015, p. 25). A técnica de
regressao € comumente usada para modelar relagdes complexas entre elementos de dados

fazendo estimativa de uma variavel a partir da outra.

2.3.2 Aprendizado nao supervisionado

A aprendizagem nao supervisionada € o termo usado quando um programa pode
automaticamente encontrar padrées e relagbes em um conjunto de dados, como, por
exemplo, fazer a andlise e o agrupamento de um conjunto de e-mails, sem que o programa
possua qualquer conhecimento prévio sobre os dados (DAS, 2017). Segundo Muller e Guido
(2017), o aprendizado nao supervisionado inclui todos os tipos de Aprendizado de Maquina

que ndo tem saida conhecida, nenhum conhecimento é passado para o algoritmo de
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aprendizado, ele apenas é alimentado com um conjunto de dados de entrada e solicitado a

extrair conhecimento a partir dessas informacoes.

No Aprendizado de Maquina ndo supervisionado, também conhecido como
aprendizado por observagédo e descoberta, a tarefa do algoritmo é agrupar
exemplos ndo rotulados, i.e., exemplos que ndo possuem o atributo classe
especificado. Nesse caso, é possivel utilizar algoritmos de aprendizado para
descobrir padrées nos dados a partir de alguma caracterizacdo de
regularidade, sendo esses padrdes denominados clusters. Exemplos
contidos em um mesmo cluster sdo mais similares, segundo alguma medida
de similaridade, do que aqueles contidos em clusters diferentes.
(MATSUBARA, 2004, p. 41)

Portanto, no aprendizado nao supervisionado nido ha classe associada aos exemplos
e o indutor analisa os elementos forecidos e tenta determinar se alguns deles podem ser
agrupados de alguma maneira, formando grupos de objetos similares (CHEESEMAN; STUTZ,
1996). Nesse tipo de aprendizado, o conjunto de treinamento consiste apenas de exemplos
sem nenhum valor associado. Tipicamente, o problema resume-se em particionar a amostra
de treinamento em clusters, através de técnicas de clusterizagao.

Segundo Gongalves (2013), o aprendizado n&o supervisionado distingue-se do
aprendizado supervisionado por nao ser fornecido nenhum dado de treinamento. “Os
algoritmos de aprendizado nao supervisionados incluem modelos de redes neurais, analise
de componentes independentes e clustering. Para propdsito de categorizacdo de textos, o
clustering é o tipo de algoritmo de aprendizado nao supervisionado de maior interesse.”

(GONCALVES, 2013, p. 278). Assim sendo, esse tema sera abordado em uma nova secao.

2.3.2.1 Categorizagao

Deepthi e Prasad (2013) consideram que clustering de documentos e categorizacao
de texto sdo sinbnimos. De acordo com os autores, essa técnica esta relacionada com o
raciocinio por tras do agrupamento de dados. “O agrupamento de documentos € basicamente
uma técnica mais especifica para organizagdo nao supervisionada de documentos, extracao
automatica de topicos e recuperacdo ou filtragem rapida de informacgbes.” (DEEPTHI;
PRASAD, 2013, p. 76).

Jacob (2004), no artigo “Classification and Categorization: A Difference that Makes a
Difference”, afirma que embora existam semelhancas Obvias entre classificagdo e
categorizagao, as diferengas entre esses termos tém implicagdes significativas para a
constituicdo de um ambiente de informagéo. Para a autora, a falta de distingdo entre esses
dois sistemas de organizacao parece resultar em uma concepcao errbnea de que eles séo,
de fato, sinbnimos. Um equivoco que pode ser reforgado pelo fato de que ambos sao

mecanismos para organizar a informagao.
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Segundo Jacob (2004, p. 518), a categorizagdo € o processo de dividir o mundo em
grupos de entidades cujos membros sdo, de alguma forma, semelhantes entre si. Ou seja, a
categorizagao divide o mundo em grupos ou categorias cujos membros compartilham alguma
similaridade perceptivel dentro de um dado contexto. “Categorizar é agrupar entidades
(objetos, ideias, a¢des, etc.) por semelhanca. ” (LIMA, 2010, p. 109).

A teoria classica das categorias se baseia em trés proposigdes basicas (SMITH;
MEDIN, 1981 apud JACOB, 2004, p. 520):

1. A intencdo de uma categoria € uma representacado resumida de uma categoria
inteira de entidades.

2. As caracteristicas essenciais que compdem a intencdo de uma categoria sao
individualmente necessarias e conjuntamente suficientes para determinar a associagao dentro
do grupo.

3. Se uma categoria (A) estiver aninhada dentro da categoria superordenada (B), os
recursos que definem a categoria (B) estdo contidos no conjunto de recursos que definem a
categoria (A).

Proposicao I: Afirma que a definicao (intengdo) de uma categoria € a unido das
caracteristicas essenciais que identificam a associagdo (extensado) dessa categoria. Além
disso, como todos os membros de uma unica categoria devem compartilhar esse conjunto de
caracteristicas essenciais, cada membro é igualmente representativo da categoria como um
todo. Por essa razao, a estrutura interna de uma categoria é considerada nao classificada, ou
sem classificagdo, porque nenhum membro pode ser mais tipico ou mais representativo de
uma categoria do que qualquer outro membro.

Proposicao Il: A proposicéo Il estabelece que, como cada membro da categoria
deve exibir todas as caracteristicas essenciais que compdem a intencao da categoria, a posse
do conjunto de recursos que define a categoria é suficiente para determinar a associacao na
categoria. E existe um relacionamento binario entre uma entidade e uma categoria, de tal
forma que uma entidade é ou ndo € um membro de uma categoria particular. Assim, os limites
das categorias sao ditos fixos e rigidos.

Proposicao lll: Identifica o relacionamento de heranga existente entre categorias em
uma estrutura hierarquica: qualquer membro de uma categoria que seja um subconjunto de
uma categoria superior deve exibir ndo apenas o conjunto de recursos essenciais que
determinam a associa¢gdo no subconjunto, mas também o conjunto de recursos essenciais
que determinam a associagdo em qualquer categoria superior na qual o subconjunto é
aninhado.

Segundo Jacob (2004), a teoria classica sustenta que pertencer a uma categoria

especifica (extensao) implica a posse do carater essencial e definidor (intengdo) da categoria.
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Por exemplo, se a intencdo da categoria “passaro” consiste nas caracteristicas “pde ovos”,
“tem asas”, “voa” e “constroi ninhos em lugares altos”, cada membro da categoria deve
exemplificar o conjunto completo dos recursos definidos. Deste modo, se uma entidade ndo
voar, ela ndo podera ser considerada membro da categoria “passaro”, mesmo que ponha
ovos, tenha asas e construa ninhos em lugares altos. E, como todos os membros da categoria
sdo definidos pelo mesmo conjunto de caracteristicas, nenhum passaro pode ser mais tipico
ou mais representativo da categoria do que qualquer outro passaro. Assim, de acordo com a
teoria classica, um papagaio e um pombo seriam igualmente representativos da categoria

“passaro”.

Embora sistemas de classificagéo e categorizagao sejam tantos mecanismos
para estabelecer ordem através do agrupamento de fendbmenos relacionados,
diferencas fundamentais entre eles influenciam em como esta ordem é
efetuada - diferencas que fazem uma diferenga no contexto de informagéao
estabelecido por cada um desses sistemas. Enquanto a classificacao
tradicional é rigorosa na medida em que determina que uma entidade é ou
nao € um membro de uma classe particular, o processo de categorizagéo é
flexivel e criativo e desenha associagdes nao-vinculantes entre entidades -
associagbes que sdo baseadas ndo em um conjunto de principios pré-
determinados, mas no simples reconhecimento de similaridades que existem
através de um conjunto de entidades. Classificagao divide um universo de
entidades em um sistema arbitrario de classes mutuamente exclusivas e nao
sobrepostas que sao arranjadas dentro do contexto conceitual estabelecido
por um conjunto de principios estabelecidos. O fato de que nem o contexto
nem a composicao dessas classes variam € a base para a estabilidade de
referéncia fornecida por um sistema de classificacdo. Ao contrario,
categorizagao divide o mundo da experiéncia em grupos de categorias nos
quais os membros portam alguma similaridade imediata dentro de um dado
contexto. Que este contexto pode variar - e com ele a composi¢cdo da
categoria - é a base tanto para a flexibilidade e o poder de categorizacao
cognitiva. (JACOB, 1992 traduzido por GARRIDO, 2011, p. 13).

Existem poucos trabalham que tratam as diferencas entre os termos classificagao e
categorizacdo. A literatura apresenta, muitas vezes, as duas palavras como sindnimas. Essa
imprecisao terminolégica obscurece o entendimento dos pesquisadores e dificulta o
esclarecimento das diferencas desses vocabulos no contexto de sistemas de organizacao da
informacao (JACOB, 1992). Sendo assim, o processo de agrupamento €, na verdade, uma
forma de categorizar porque na classificagao, as classes ja existem previamente.

A técnica de clustering € um exemplo de categorizagédo e sera descrita no préximo

tépico.
2.3.2.2 Clusterizagao

Segundo Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015, p. 25), a clusterizagdo ou

agrupamento € uma técnica “utilizada para segmentar os registros de uma base de dados em
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subconjuntos ou clusters, de tal forma que os elementos de um cluster compartilhem
propriedades comuns que os distingam de elementos nos demais clusters”, e cujo objetivo é
maximizar a similaridade intracluster e minimizar a similaridade intercluster. “Diferente da
tarefa de classificacdo, em que cada registro estd associado a um ou mais rotulos
predefinidos, a clusterizagao precisa identificar os grupos de dados.” (FAYYADD et al., 1996
citado por GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015, p. 26).

Segundo Hair et al. (2005), a analise de agrupamentos € uma técnica analitica para
desenvolver subgrupos significativos de individuos ou objetos. Especificamente, o objetivo é
categorizar uma amostra de entidades (individuos ou objetos) em um nimero menor de
grupos mutuamente excludentes, com base nas similaridades entre as entidades.

Clusterizagao tem sido estudado nas areas de Processamento de Linguagem Natural,
Mineracdo de Dados, Recuperagdo de Informacdes e Reconhecimento de Padrdes. E um
modelo de representagdo espacial, em que um conjunto de objetos é distribuido em
subconjuntos menores, chamados de clusters (ZURINI; SBORA, 2011), que usa Aprendizado
de Maquina e PLN para entender e categorizar dados textuais nao estruturados.

Segundo Faceli et al. (2017) nao existe uma definicdo formal e Unica para cluster,
muito pelo contrario, existe uma grande variedade de defini¢des na literatura para esse termo.
Barbara (2000, apud Faceli et al., 2017, p.192) apresenta algumas definicdes comuns para
clusters. Segundo o autor, eles podem ser separados, baseados em centro, continuos ou
encadeados, baseados em densidade e em similaridade.

e Cluster bem separado: € um conjunto de pontos tal que qualquer ponto em um
determinado grupo esta mais préximo ou € mais similar a cada outro ponto nesse cluster
do que a qualquer outro ponto ndo pertencente a ele.

e Cluster baseado em centro: € um conjunto de pontos tal que qualquer ponto
em um dado cluster esta mais préximo ou € mais similar ao centro desse cluster do que
ao centro de qualquer outro grupo. Neste caso, o centro do cluster pode ser um centroide,
como a média aritmética dos pontos do aglomerado, ou um metoide, que € o ponto mais
representativo do cluster.

e Cluster continuo ou encadeado: E um conjunto de pontos tal que qualquer
ponto em um dado cluster esta mais proximo ou € mais similar a um ou mais pontos nesse
cluster do que a qualquer ponto que ndo pertenca a ele. Esse aglomerado também é
conhecido como vizinho mais préximo ou agrupamento transitivo.

e Cluster baseado em densidade: um cluster € uma regidao densa de pontos,
separada de outras regides de alta densidade por areas de baixa densidade.

e Cluster baseado em similaridades: Um cluster € um conjunto de pontos que

sao similares, enquanto pontos em clusters diferentes nao sao similares.
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Assim, “cada definicdo de cluster resulta em critério de agrupamento que
essencialmente é uma forma de selecionar uma estrutura ou modelo para representar os
grupos que melhor se ajustam a um determinado conjunto de dados.” (ESTIVILL-CASTRO,
2002 apud FACELI et al., 2017, p. 192).

A propdsito, o processo de criar grupos de objetos semelhantes é conhecido como
clustering. Agrupamento ou clustering é uma técnica de organizar dados em grupos cujos
membros apresentam alguma semelhanca. E, portanto, uma colegdo em que as instancias de
dados em um mesmo cluster sdo semelhantes entre si e diferentes das insténcias de dados
dos outros clusters. Portanto, a tarefa de clustering € encontrar grupos ocultos em um conjunto
de dados (LIU, 2007).

Segundo Jain e Dubes (1988), o objetivo da técnica de agrupamento é encontrar uma
estrutura nos dados em que os objetos pertencentes a cada cluster compartilham alguma
caracteristica ou propriedade relevante para o dominio do problema em estudo, ou seja, séo
similares de alguma maneira. Sendo assim, a finalidade do clustering é formar grupos
diferentes, mas nao forgosamente disjuntos, contendo membros muito semelhantes entre
eles. Ao contrario do processo de classificagdo, que segmenta a informacao associando-a a
grupos ja determinados, o clustering € uma forma de segmentar informacao em grupos nao
previamente definidos (CAMPQOS, 2005).

Para Markov e Larose (2007), clustering € um modelo de aprendizagem que n&o usa
objetos rotulados e, portanto, ndo é supervisionado. E uma técnica em que nenhuma
suposicao é feita a respeito dos grupos. Diferente do conceito de classificacido, o processo de
clusterizagcao nao conta com classes predefinidas e exemplos de treinamento rotulados. Deste

modo, realiza uma forma de aprendizado sem nenhuma forma de supervisao.

O Modelo de Aglomerados (Clusters), também conhecido como Clustering
Model, utiliza técnicas de Agrupamento (ou Clustering) de documentos. Seu
funcionamento consiste em identificar documentos de conteudo similar (que
tratem de assuntos parecidos) e armazena-los ou indexa-los em um mesmo
grupo ou aglomerado (cluster). A identificagao de documentos similares em
conteudo da-se pela quantidade de palavras similares e frequentes que eles
contém. (MORAES e AMBROSIO, 2007, p. 11).

Em sintese, a técnica de agrupamento de texto busca agrupar uma colecéo de textos
nao estruturados em grupos de categorias diferentes para que os documentos no mesmo
cluster descrevam o mesmo assunto (KRISHNA; BHAVANI, 2010).

Portanto, clusterizacdo € um método usado para criar grupos com base em
propriedades comuns aos itens. O objetivo é encontrar padrbées, agrupando objetos
semelhantes ou organizando-os de acordo com suas caracteristicas. Os dados s&o reunidos

por similaridades, onde os itens dentro de cada cluster possuem muitas caracteristicas em
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comum e muitas diferengas comparadas aos itens de outros grupos (DAS, 2017). A Figura 16

esboga esse processo.

FIGURA 16: Separagdo de documentos semelhantes em clusters
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Fonte: Elaborada pela autora

Ferlin (2008, citado por Goldschmidt; Passos; Bezerra, 2015, p. 96) afirma que alguns
algoritmos de agrupamento requerem que o usuario forneca o numero de k (numero de
clusters a formar). Assim, de acordo com esse valor, os objetos sao entdo separados de forma
gue elementos mais similares sejam alocados aos mesmos grupos € 0os menos similares a
grupos diferentes.

Por conseguinte, um sistema de agrupamento pode ser utii no processo de
recuperacao da informacdo, pois agrupa os resultados da pesquisa em conjuntos de
documentos estreitamente relacionados. Clustering pode melhorar o resultado da busca,
tornando-a mais relevante, ao se concentrar em agrupar conjuntos de documentos similares
(MARKOV e LAROSE, 2007). Em uma colecdo de noticias, o agrupamento também é
benéfico, pois facilita o acesso as informagdes que sao interessantes para o usuario, uma vez
que o leitor ira acessar somente as noticias dos clusters mais relevantes, ou seja, aquelas
que estdo de acordo com o interesse do leitor.

Segundo Markov e Larose (2007), existem varios tipos de clusterizagdo, dependendo
da forma como os grupos sao representados, as propriedades do cluster e os tipos de
algoritmos utilizados para o agrupamento. Para esses autores, ha quatro dimensdes ao longo
das quais as técnicas de agrupamento podem ser categorizadas (MARKOV; LAROSE, 2007,
p. 62):

1. Baseado em modelo (conceitual) versus particionamento. O agrupamento
conceitual cria modelos (representagées explicitas) de clusters, enquanto o particionamento
simplesmente enumera os membros de cada grupo.

2. Determinista versus probabilista. A associagdao do grupo pode ser definida como
um valor booleano (cluster deterministico) ou como uma probabilidade (agrupamento

probabilistico).
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3. Hierarquico versus plano. O agrupamento plano divide o conjunto de objetos em
subconjuntos, enquanto o agrupamento hierarquico cria estruturas no formato de arvore
hierarquica, também conhecidas como dendograma.

4. Incremental versus lote. Os algoritmos de lote usam todo o conjunto de objetos
para criar 0 agrupamento, enquanto os incrementais levam um elemento por vez e atualizam
o cluster para acomoda-lo.

Segundo Jiang et al. (2004), cada técnica é baseada em um critério de agrupamento
e usa uma medida de proximidade e outras tecnologias para encontrar uma estrutura 6tima
que descreva os dados. Existe um grande numero de algoritmos de agrupamento, cada um
buscando formar clusters de acordo com um critério diferente (LAW; TOPCHY; JAIN, 2004).

Assim, com o grande aumento de informacdes textuais disponibilizadas na internet, os
algoritmos de clustering tornaram-se ferramentas importantes para andlise de documentos
em pesquisas modernas. O agrupamento automatico de textos pode ser efetuado de
diferentes formas e com algoritmos distintos, que utilizam estratégias matematicas e

algoritmicas diferenciadas, com finalidades especificas na organizag¢ao da informacgao.

Mais especificamente, os algoritmos de agrupamento de dados sao
usualmente utilizados em analises exploratérias de dados, quando ha pouco
ou nenhum conhecimento prévio sobre os dados que serdo analisados, pois
eles permitem a descoberta de padroes validos, Uteis e desconhecidos nos
dados. (NASSIF, 2011, p. 2).

Segundo Liu (2007), a técnica de agrupamento precisa de uma funcao de distancia
para medir a semelhanca de dois pontos de dados ou uma medida de distancia para verificar
0 espaco entre dois objetos. Para, assim, descobrir o agrupamento intrinseco dos elementos
de entrada através do uso de um algoritmo de clustering e uma funcdo de distancia. A vista
disso, espera-se que um algoritmo de agrupamento, ao ser alimentado com um conjunto de
instancias de textos, divida a colecao em subconjuntos de forma a maximizar a similaridade
dos documentos do subconjunto e a dissimilaridade entre subconjuntos, onde a medida de
similaridade é definida de antemao.

Conforme descrito por Agrawal et al. (1998), Ester et al. (1996), Ng e Han (1994), Han
e Kamber (2001) e citado por Carlantonio (2011, p. 21), ha alguns requisitos que devem ser
atendidos para se obter um melhor agrupamento, dentre eles:

- Descobrir grupos de forma arbitraria: o formato dos clusters, considerando o
espaco euclidiano, pode ser esférico, linear, alongado, eliptico, cilindrico, espiralado etc. Os
métodos de agrupamento baseados nas medidas de Distancia Euclidiana ou Manhattan
tendem a encontrar grupos esféricos de tamanho e densidade similares.

- Identificar grupos de tamanhos variados: Além da forma, alguns métodos tendem

a fazer os clusters com tamanho homogéneo.
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- Aceitar os diversos tipos de variaveis possiveis: Os métodos precisam ser
capazes de lidar com variaveis continuas, discretas e nominais.

- Ser insensivel a ordem de apresentagdo dos objetos: Um mesmo conjunto de
dados quando apresentado em diferentes ordens devem conduzir aos mesmos resultados.

- Trabalhar com objetos com qualquer niumero de atributos ou dimensées: Os
métodos devem manejar, com eficiéncia, objetos com altas dimensdes e fornecer resultados
compreensiveis.

- Ser escalavel para lidar com qualquer quantidade de objetos: Os métodos devem
ser rapidos e escalonaveis em funcao do numero de dimensdes e da quantidade de objetos
a serem agrupados.

- Fornecer resultados interpretaveis e utilizaveis: As descri¢gdes dos grupos devem
ser facilmente assimiladas. Desse modo, €& importante que os algoritmos utilizem
representacdes simples.

- Ser robusto na presenc¢a de outliers (ruidos): A maioria das bases de dados do
mundo real contém ruidos, dados desconhecidos ou errbneos, mas isso ndo deve afetar a
qualidade dos grupos obtidos.

- Exigir o minimo de conhecimento para determinar os parametros de entrada:
Os valores apropriados sado frequentemente desconhecidos e dificeis de determinar,
especialmente, para conjunto de objetos de alta dimensionalidade. Em alguns métodos, os
resultados do processo de agrupamento sdo bastante sensiveis aos parametros de entrada.

- Aceitar restrigdes: aplicagcdes do mundo real podem necessitar agrupar objetos de
acordo com varios tipos de restricdes. Assim, os métodos devem encontrar grupos de dados
com comportamento que satisfaga as restricdes especificadas.

- Encontrar o numero adequado de clusters: encontrar o numero ideal de clusters
de um conjunto de objetos é uma tarefa dificil. Muitos métodos precisam de um valor de
referéncia especificado pelo usuario.

Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015) dividem os métodos de agrupamento em trés
familias basicas: baseados em distancias, baseados em distribuicdo de probabilidades e os
algoritmos de agrupamento baseados em densidade. Os autores apresentam também outro
modelo de categorizar que é baseado na forma do agrupamento gerado. Nesse contexto,
“existem os algoritmos de agrupamento que geram particdo (Algoritmos Partitivos) e os que
geram hierarquia (Algoritmos Hierarquicos).” (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015,
p. 97).

Halkidi, Batistakis e Vazirgiannis (2001) descrevem varios paradigmas para algoritmos
de agrupamento, entre eles, os Algoritmos de Agrupamento por Particionamento, os

Algoritmos de Agrupamento Probabilistico ou Nebuloso (Fuzzy) e os Algoritmos de
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Agrupamento Hierarquico. Nas proximas subsegdes sera apresentada uma breve descricéo

sobre essas técnicas de clustering.

2.3.2.2.1 Clustering particional ou baseados em disténcia

Os algoritmos de agrupamento particional dividem o conjunto de dados em k grupos.
Para isso, eles primeiramente escolhem k objetos como sendo os centros dos k grupos e 0s
elementos sao entdo divididos entre os k clusters, de acordo com a medida de similaridade
adotada, “de modo que cada obijeto fique no grupo que fornega menor valor de distancia entre
0 objeto e o centro do referido grupo. Os algoritmos utilizam entdo uma estratégica iterativa,
que determina se os objetos devem mudar de grupo, fazendo com que cada grupo contenha
somente os elementos mais similares entre si.” (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015,
p. 98).

Nesse sentido, as técnicas de agrupamento particional criam particbes baseadas em
pontos de dados. Fundamentam-se na ideia de que um ponto central pode representar um
cluster. Normalmente, os métodos por particionamento diferem entre si pela forma que é
constituida a melhor particao. Segundo Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015, p. 96), os
algoritmos baseados em distancias supdem-se a existéncia de n pontos de dados x1, Xa, ...,
Xn,, de modo que cada ponto pertenga a um espaco d dimensiona /R?. A tarefa de agrupamento
desses pontos de dados, preparando-os em Kk grupos, consiste em encontrar k pontos myem

R? de tal forma que o valor da express&o a seguir seja minimizado.
> mind(x;, #1;)
/
N

Na féormula acima, & (xi, mj;) denota a distancia entre x; e m;. Os pontos m; sao
denominados centroides ou médias dos grupos. (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA,
2015).

Alguns exemplos de algoritmos de agrupamento baseados em distancia sao: K-Means,

9)

X-Means, K-Modes, K-Medoid e Bisicting k-means.

- K-means

O k-means é o mais conhecido algoritmo de agrupamento particional. E um
procedimento que usa a nogao de centroide, que € o ponto médio de um grupo de pontos.

Liu (2007) afirma que o k-means talvez seja o algoritmo mais utilizado dentre todos os
métodos de agrupamento devido a sua simplicidade e eficacia, além de ser eficiente na
clusterizagdo de grandes conjuntos de dados. E um dos algoritmos de aprendizado nao

supervisionado mais simples e conhecido.
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Por sua vez, o k-means divide um conjunto de objetos, com base em seus atributos,
em Kk clusters, onde k € uma constante predefinida ou definida pelo usuario. Logo, dado um
numero fixo de k, esse algoritmo cria um conjunto de k grupos e distribui a colegdo de
documentos em aglomerados usando a similaridade entre os vetores do documento e os
centroides dos clusters. Um centroide € o vetor médio de todos os vetores do documento no
respectivo grupo (LOPES, 2004).

Na visao dos autores Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015, p. 125),

0 k-means seleciona k pontos do conjunto de dados. Esses pontos sao
denominados sementes. Essas sementes sao os representantes iniciais, ou
centroides, dos k grupos a ser formados. Em seguida, para cada ponto (ou
registro do conjunto de dados), calcula-se a distancia deste ponto a cada um
dos centroides. Atribui-se este ponto ao grupo representado pelo centroide
cuja distancia é a menor entre todas as calculadas. O resultado desse passo
inicial € que cada ponto do conjunto de dados fica associado a um e apenas
um dos k grupos. Apds a alocagéo inicial, o método segue iterativamente, por
meio da atualizagdo dos centroides de cada grupo e da realocagdo dos
pontos ao centroide mais préximo. O novo centroide de cada grupo G é
calculado pela média dos pontos alocados a G. O processo iterativo termina
quando os centroides dos grupos param de se modificar, ou apds um nimero
preestabelecido de iteragao ter sido realizado.

Apesar do k-means apresentar um &timo desempenho, ele apresenta uma
desvantagem em relagdo ao numero de grupos, visto que a constante k precisa ser
especificada com antecedéncia, como € o caso de todos os outros modelos de agrupamento
baseados em centroide. Mas, mesmo assim, ele € o algoritmo de clustering mais popular, pois
é frequentemente usado devido a sua facilidade de uso, bem como ao fato dele ser escalavel
com grandes quantidades de dados.

O algoritmo k-means pode ser descrito da seguinte maneira (LINDEN, 2009, p. 24):

1. Escolher k distintos valores para centros dos grupos (de forma aleatéria ou usando
K-means++)

2. Associar cada ponto ao centro mais proximo

3. Recalcular o centro de cada grupo

4. Repetir os passos 2-3 até nenhum elemento mudar de grupo.

Para encontrar os centros iniciais dos clusters e determinar o modo como o algoritmo
sera inicializado, o k-means pode usar a abordagem aleatéria ou a abordagem k-means++.
Na aleatéria, os centros iniciais dos grupos sdo escolhidos aleatoriamente, ou seja, os

centroides iniciais serdo gerados de forma totalmente aleatéria sem um critério para selegao
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e na k-means++, de acordo com o Guia do desenvolvedor do Amazon SageMaker?, a escolha

€ realizada da seguinte maneira:

1. Comece com um cluster e determine seu centro. Selecione aleatoriamente uma
observacao do seu conjunto de dados de treinamento e use o ponto correspondente a
observagao como centro do grupo.

2. Determine o centro do cluster 2. Dentre as demais observagdes do conjunto de dados de
treinamento, escolha uma aleatoriamente. Escolha uma que seja diferente da selecionada
anteriormente. Essa observagao corresponde a um ponto que esta distante do centro do
grupo 1. Utilizando a colegao de noticias como exemplo, faga o seguinte:

e Para cada uma das noticias restantes, encontre a distdncia do ponto
correspondente a partir do centro do cluster 1. Eleve a distancia ao quadrado e
atribua uma probabilidade que seja proporcional a esse resultado. Dessa forma,
uma noticia diferente da escolhida anteriormente tera mais probabilidade de ser
selecionada como centro do cluster 2.

¢ Escolha uma das noticias aleatoriamente, com base nas probabilidades atribuidas
na etapa anterior. O ponto que corresponde a noticia é o centro do cluster 2.

3. Repita a etapa 2 para localizar o centro do cluster 3. Dessa vez, encontre as distancias
das noticias restantes a partir do centro do cluster 2.

4. Repita o processo até que vocé tenha os centros de k clusters.

Em suma, o k-means “é¢ extremamente veloz, geralmente convergindo em poucas
iteragdes para uma configuracao estavel, na qual nenhum elemento esta designado para um
cluster cujo centro nao lhe seja 0 mais préximo.” (LINDEN, 2009, p. 24). Por esse motivo, os
testes para esta pesquisa foram, primeiramente, baseados no algoritmo k-means, pelo fato
dele ja ter sido avaliado, implementado e testado em diversas pesquisas usando documentos

em outras linguas.

- X-means

O algoritmo x-means é uma expansao do algoritmo k-means, com a inovagao de
determinar o nimero 6timo de clusters, sem necessidade de informar o nimero de k, conforme
acontece no k-means. “Esse algoritmo deriva do conhecido k-means, a diferenga é que o x-
means procura descobrir o numero de grupos dentro de um intervalo entre [2, k], onde k é 0
numero maximo de grupos dado pelo usuario como entrada na execugao.” (AFONSO, 2013,
p. 59).

3https://docs.aws.amazon.com/pt_br/sagemaker/latest/dg/algo-kmeans-tech-notes.html
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Como a desvantagem do k-means esta relacionada a necessidade de informar o
numero de k com antecedéncia, e esse problema foi resolvido no x-means, é importante testar

esse algoritmo com um corpus em portugués para verificar o seu desempenho.

- K-medoid

O algoritmo k-medoid usa o conceito de medoide, que € o ponto mais representativo
(central) de um conjunto de pontos. Por sua definigdo, € necessario que um medoide seja um
ponto de dados real. O objetivo do k-medoid é encontrar um conjunto de clusters que nao se
sobrepbem, de modo que cada grupo tenha um ponto mais representativo, ou seja, um ponto
que esteja mais centralmente em relagdo a alguma medida, como por exemplo, a distancia.
Esses pontos representativos sdo chamados de medoides (KAUFMAN; ROUSSEEUW,
1990).

Para Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015, p. 128), o algoritmo k-medoid concentra-
se, primeiramente, em encontrar o medoid (0 objeto mais centralmente localizado em um
grupo). Os elementos restantes sdo entdo agrupados com o medoid e por um ndao medoid,
visando a melhoria do agrupamento. A qualidade é estimada usando uma fung¢ao que mede
a similaridade média entre os objetos e o medoid de seu cluster.

Segundo Doni (2004), o método k-medoid utiliza o valor médio dos elementos em um
grupo com um ponto de referéncia chamado medoide. Esse é o elemento mais centralmente
localizado em um grupo. Para esse autor, a estratégia basica é encontrar K grupos em N
elementos e, arbitrariamente, descobrir um elemento representativo (medoides) para cada
cluster. Cada objeto restante € agrupado com o medoide ao qual ele € mais similar. A
estratégia, entdo, iterativamente, troca um dos medoides por um dos nao medoides enquanto
a qualidade do agrupamento resultante € melhorada.

Para Francga (2012, p.13), “a diferenca basica desse algoritmo em relacdo ao k-means
estda na utilizacdo de uma das observagdes do conjunto original como elemento
representativo, chamado medoide, localizado no centro do cluster, ao invés da tradicional
escolha do centro do grupo”. Franga afirma que, assim como o k-means, esse método é bem
adequado na hipotese dos grupos serem esféricos, ocupando cada medoide, uma observagao

mais central do grupo.

- Bisecting k-means

Bisecting k-means, segundo JinHuaXu e HongLiu (2010), € uma combinagéo do k-
means e o agrupamento hierarquico. Porém, em vez de particionar os dados em k clusters
em cada iteragdo, esse algoritmo divide um cluster em dois subgrupos em cada etapa até que

os agrupamentos k sejam obtidos. Como o bisecting k-means é baseado no k-means, ele
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mantém os meéritos deste algoritmo e possui a vantagem de ser mais eficiente quando k é
grande. Além disso, no algoritmo k-means, o calculo envolve todos os pontos de dados do
conjunto e todos os k centroides, ja o bisecting k-means, em cada etapa, apenas os pontos
de dados de um cluster e dois centroides estdo envolvidos na computagédo. Assim, o tempo

de processamento é reduzido.

2.3.2.2.2 Agrupamento probabilistico ou baseado em distribuicdo
Os algoritmos de agrupamento probabilistico utilizam-se a abordagem probabilistica.

Os algoritmos baseados em distribuigdes consideram que o conjunto de
dados de entrada foi gerado por uma ou mais distribuicbes de probabilidades
(i.e., por uma mistura de distribui¢cdes), consideradas desconhecidas, mas
fixas. A partir disso, esses algoritmos tentam identificar os parametros dessas
distribuigdes de probabilidades subjacentes. (GOLDSCHMIDT; PASSOS;
BEZERRA, 2015, p. 97).

De acordo com McLachlan e Basford (1988), na abordagem de agrupamento
probabilistico, os dados sdo considerados uma amostra independente extraida de um modelo
de misturas de varias distribuicbes de probabilidade. Um exemplo de algoritmo probabilistico
€ o0 Expectation Maximization (EM).

McLachlan e Krishnan (2007) definem o Expectation Maximization como um método
de agrupamento nao supervisionado que é baseado em calculos estatisticos. Pode ser
considerado como uma expansao do k-means, pois atribui os objetos ao grupo que é mais
similar, com base na média do grupo. Porém, em vez de atribuir cada objeto a um grupo
exclusivo, o EM distribui os objetos para os aglomerados de acordo com um peso que
representa a probabilidade do elemento pertencer a tais grupos.

Na visao dos autores Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015, p. 97),

O EM considera que os pontos sdo provenientes de uma mistura de
distribuicbes gaussianas cujos valores de média e de varidncia sao
desconhecidos. Além disso, também sdo desconhecidas as probabilidades
de cada objeto ser proveniente de alguma das distribui¢cées. Inicialmente
esses valores sao definidos de forma aleatdria. A seguir o algoritmo passa a
executar iterativamente dois passos, E e M. No passo E (expectation), a
verossimilhanga do conjunto de dados como um todo € calculada. No passo
M (maximization), os valores desconhecidos sédo recalculados por meio da
maximizacao da funcéo do passo anterior. A execugao desses dois passos
continua até que algum critério de convergéncia seja satisfeito.

Por conseguinte, o algoritmo ME €& usado, principalmente, quando os dados estédo
incompletos e sua principal aplicabilidade esta relacionada com a busca por solugdo de
problemas referentes a clustering e reconhecimento de padrbes e em outras aplicagcbes em

que técnicas estatisticas séo utilizadas.
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2.3.2.2.3 Propagacéo por Afinidade (Affinity Propagation)

O algoritmo Affinity Propagation (AP) foi publicado por Frey e Dueck em 2007 e
tem se tornado cada vez mais popular devido a sua simplicidade, aplicabilidade e
desempenho (ILIASSICH, on-line). E um algoritmo de clustering relativamente novo, baseado
no conceito de "passagem de mensagens" entre pontos de dados. O AP nao requer que o
numero de clusters seja determinado ou estimado antes da sua execugdo. Ele toma a
semelhanca entre pares de pontos de dados como medida de entrada e simultaneamente
considera todos os itens como potenciais exemplares. Assim, as mensagens sao trocadas
entre os pontos até que um conjunto de alta qualidade de clusters correspondentes,
gradualmente, emerge (DAS, 2017).

De acordo com Lima (2017, p. 18),

A técnica é responsavel por selecionar um determinado niumero de clusters
de acordo com a base de dados existente. O Affinity Propagation usa como
conjunto de dados as principais semelhangas entre os mesmos, onde as
semelhangas s (i, k) indicam quéao adequado sédo os dados de k para cada
ponto de i. Quando o objetivo € minimizar os erros quadrados, cada
similaridade é estabelecida como sendo o inverso do erro quadrado (distancia
euclidiana). Sendo s (k, k) um numero real, se pode inferir que para cada
ponto k, seus pontos serdo escolhidos como pontos principais. Estes pontos
sdo denominados pontos exemplares. O numero de pontos exemplares sera
o numero de clusters, influenciados pelos valores de entrada exemplares. Em
principio, se sugere que todos os dados possam ser eleitos como tais, mas
este ponto pode ser transformado para produzir o numero de clusters. O valor
compartilhado pode ser a mediana (caso se trate de um nimero moderado
de clusters), ou seus minimos (se for o resultado de um ndimero pequeno de
clusters). O algoritmo funciona como se segue: dado o conjunto de dados
bidimensionais, em que a Distancia Euclidiana é utilizada como medida de
similaridade. Cada cor ¢é estipulada ao ponto dependendo da evidéncia de ser
o centro do cluster, e as distancias entre um ponto i e um ponto k sdo medidas
mediante a forca que pode ser transmitida entre si. A responsabilidade r (i, k)
€ enviada entre pontos, indicando qual é o ponto forte em relagao a um outro
ponto exemplar. A disponibilidade a (i, k) € enviada a partir dos candidatos
aos pontos para indicar o grau em que estes podem ser o centro do cluster.
Em seguida, € mostrado o efeito do valor da preferéncia de entrada (comum
para todos os pontos de dados) no numero de exemplares identificados
(nimero de grupos).

De acordo com DAS (2017), o AP define a afinidade dos pontos de dados alternando
duas etapas de passagem de mensagem para atualizar duas matrizes: a matriz de
responsabilidade (R) e a matriz de disponibilidade (A). Desse modo, o algoritmo cria os
clusters enviando mensagens entre pares de amostras e um conjunto de dados é entéo
descrito utilizando um pequeno numero de exemplares, que sao identificados como os mais
representativos. As mensagens enviadas entre pares representam a adequacdo para uma
amostra ser o exemplar da outra, que é atualizada em resposta aos valores de outros pares.

Esta atualizagdo acontece iterativamente até a convergéncia, que é o numero de iteracoes



90

sem alteracdo no numero de clusters estimados. Para completar o processo, os exemplares
finais sdo escolhidos e, consequentemente, o agrupamento € criado.

O Affinity Propagation pode ser interessante, pois ele escolhe o numero de
clusters com base nos dados fornecidos. Para este efeito, os dois parametros importantes sao
a preferéncia, que controla quantos exemplares sao utilizados, e o fator de amortecimento
(Damping factor). De acordo com o site Scikit Learn®, o fator de amortecimento (varia entre
0,5 e 1) é a medida que o valor atual € mantido em relagao aos valores de entrada (ponderado
1 - amortecimento). Isso para evitar oscilagdes numéricas ao atualizar esses valores

(mensagens).

2.3.2.2.4 Clustering Hierarquico

Os algoritmos de agrupamento hierarquico receberam esse nome porque eles criam
grupos que podem ser representados na forma hierarquica. A hierarquia pode ser construida
de forma descendente ou de baixo para cima (aglomeragao). A abordagem de cima para baixo
comega com um cluster que inclui todos os documentos e recursivamente 0os grupos sao
divididos em subgrupos. Na abordagem aglomerativa, cada documento é inicialmente
considerado como um cluster individual. Entdo, sucessivamente, os clusters mais parecidos
sao reunidos até que todos os documentos sejam agrupados.

De acordo com Afonso (2013), os algoritmos de clustering hierarquico particionam os
documentos em aglomerados e o objetivo € que “os grupos cada vez mais tenham
caracteristicas diferentes entre si, ou seja, gerando o agrupamento por dissimilaridade entre
os grupos. Neste caso, ndo ha formagao de hierarquias, ha apenas um nivel hierarquico.”
(AFONSO, 2013, p. 54).

Ademais, os algoritmos de agrupamento hierarquicos sdo baseados na distancia, ou
seja, usam uma funcao de similaridade para medir a proximidade entre os textos. Eles também
sdo conhecidos como métodos de agrupamento baseados em conectividade e fundamentam-
se no conceito de que objetos similares estardo mais proximos dos objetos relacionados no
espaco vetorial do que os nao relacionados. Nesse modelo, os clusters sao formados
conectando os elementos com base em suas distancias e podem ser visualizados usando um
dendrograma (SARKAR, 2016).

Portanto, esses algoritmos s&o uteis para organizar documentos hierarquicamente, por
exemplo, cada tépico pode conter subtdpicos e assim sucessivamente. Segundo Liu (2007) a

hierarquia de topicos é particularmente util na organizagéo de textos.

4 https://scikit-learn.org
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Segundo Allahyari et al. (2017), existem trés métodos de agrupamento hierarquico:
Single Linkage, Average Linkage e Complete Linkage. Porém, também sera utilizado nos
experimentos desta pesquisa o método Ward (Ward’s method). Portanto, uma descrigdo mais

detalhada desses algoritmos sera apresentada:

- Single Linkage (ligacdo minima)

No Single Linkage a distancia entre dois clusters é calculada entre os pontos mais
préximos, também chamado de “agrupamento de vizinhos”. Nesse modelo, a divisdo
hierarquica comega a partir da matriz de similaridades entre objetos e em seguida os pares
de elementos sao ordenados conforme sua similitude de modo descendente, formando, desta
forma, os clusters hierarquicos, que comegam com 0s pares mais parecidos. A cada etapa,
aglomera-se uma observacao adicional para formar novos clusters. Desta forma, o primeiro
grupo é aquele com duas observagdes que apresentam a menor distancia entre si. (LOPES,
2004).

Em suma, no agrupamento por ligagdo minima, segundo Faceli et al. (2017), a
distancia entre clusters é dada pela distancia entre os objetos dos dois aglomerados que estao

mais proximos, ou seja, é a distancia minima entre quaisquer dois objetos, um de cada grupo.

- Average Linkage (ligacdo média)

O método Average Linkage, inicialmente, comporta conforme o método de ligagao
simples, ou seja, comega agrupando os dois objetos mais semelhantes e, em seguida, utiliza
a média aritmética das distancias dos individuos de cada grupo. Desta forma, a distancia entre
os clusters é calculada entre os centroides. Ou seja, a semelhanca entre dois grupos é a

similaridade média entre pares de documentos nesses aglomerados.

- Complete Linkage (ligagdo maxima)

No Complete Linkage, a distancia entre clusters é calculada entre os pontos mais
distantes. Ou seja, a similaridade entre dois grupos € a semelhanca do pior caso entre
qualquer par de documentos nesses aglomerados.

Desse modo, o algoritmo de ligagdo maxima, apos agrupar os dois objetos mais
similares, de menor distancia, verifica a distdncia maxima do primeiro grupo com os elementos
restantes. Dessa forma, procura-se garantir que os individuos de um conjunto guardem a

maxima distancia dos outros grupos.
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- Ward’s method (método Ward)

No método Ward, também denominado método da minima variancia, a medida da
distancia entre dois clusters é a soma das distancias ao quadrado entre os dois grupos. Essa
técnica busca maximizar a verossimilhanca em cada nivel de hierarquia sob as hipoteses de
mistura de normas multivariadas, matrizes esféricas de covariéncia iguais e probabilidades
amostrais idénticas. Tende a unir clusters com numero pequeno de observacbes e é
fortemente enviesado na direcdo de produzir grupos com mesmo formato e numero de
observacdes (CARVALHO et al. 2009).

Segundo Hair et al. (2005), o método Ward consiste em um procedimento de
agrupamento hierarquico no qual a medida de similaridade usada para fazer a juncao dos
grupos € calculada como a soma de quadrados entre os dois clusters feita sobre todas as
variaveis. Esse método tende a resultar em aglomerados de tamanhos aproximadamente
iguais devido a sua minimizacao de variagao interna. Em cada estagio, combinam-se os dois
agrupamentos que apresentarem menor aumento na soma global de quadrados dentro dos
clusters.

Por conseguinte, para que os clusters sejam formados, € necessario medir a
similaridade entre os elementos da amostra para que os grupos de objetos semelhantes sejam
formados. Assim, devido a importancia do tema, as medidas usadas para o calculo da

distancia serao descritas na préxima secao.

2.3.2.3 Medida da Similaridade e identificagao de clusters

Segundo Ticom (2007), nos procedimentos de Mineragao de Textos sempre sao
utilizadas medidas matematicas. “Elas podem servir para avaliar a distancia entre dois
vetores, ou ainda quando se deseja atribuir pesos as palavras mais relevantes de um texto, e
principalmente na mensuracao do desempenho das técnicas de MT.” (TICOM, 2007, p. 17).
Por isso, serdo descritas algumas das principais medidas de avaliacdo existentes nesta
secao.

Um conceito importante para os algoritmos de Mineracdo de Dados ou Textos é a

nocgao de similaridade.

Uma vez que o conjunto de dados pode ser interpretado como um conjunto
de pontos em um espaco k-dimensional, o conceito de similaridade entre dois
pontos pode ser traduzido como a distancia entre estes pontos. Quanto
menor a distancia entre dois pontos, maior a similaridade entre os registros
por eles representados. (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015, p.
71).
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Assim, o conceito de similaridade é fundamental para a construcdo de um cluster, pois
se dois padrées sdo similares de acordo com algum critério usado pela técnica de
agrupamento, entdo eles serdo agrupados em um mesmo aglomerado, caso contrario, serao
alocados em grupos diferentes. Por isso a definigdo de medidas que permitam comparar
padrdes pertencentes a um mesmo espaco de caracteristicas é essencial para a maioria dos
processos de clustering (LACHI; ROCHA, 2005).

Nesse contexto, o principal objetivo da similaridade de texto € analisar e medir como
duas entidades de documentos estao proximas ou distantes umas das outras. Roses (2002)
afirma que a distancia medida entre pontos de cada objeto equivale ao nivel ou grau de
similaridade entre eles. Esta medida é utilizada para identificar em qual cluster um elemento
deve ser alocado.

Desse modo, a similaridade pode ser calculada entre termos e entre os documentos.
Na similaridade de termos é medida a semelhancga entre tokens individuais ou palavras e na
similaridade de documentos é medida a semelhanga entre documentos de textos inteiros. O
objetivo desta etapa é implementar e usar varias métricas de distancia para medir e analisar
a semelhancga entre os textos.

Sao exemplos de métodos para calcular a semelhanca entre os textos: Distancia
Euclidiana, Distdncia Manhattan, Distancia de Minkowski, Similaridade de Cosseno e

Coeficiente de Correlagao de Person.

2.3.2.3.1 Distancia Euclidiana

A Distancia Euclidiana ¢, provavelmente, a medida de distancia mais conhecida e mais
usada. Ela simplesmente é a distancia geométrica no espaco multidimensional. E a distancia
comum entre dois pontos (HUANG, 2008), ou seja, a distancia entre dois pontos em um plano
bidimensional ou dois pontos em um espaco tridimensional. No caso do agrupamento de texto,
geralmente sdo mais de trés dimensdes, uma vez que o numero de dimensdes € igual ao
numero de palavras diferentes no corpus.

Segundo Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015), o conceito da distancia é formalizado
da seguinte maneira: Sejam E o conjunto de pontos que representa o conjunto de dados e x,
y e zelementos quaisquer de E. A distancia entre um par de pontos de E € uma funcéo d: E
x E — (i.e., a cada par de pontos, a fungao d associa um valor real) que atende as seguintes
restrigdes:

O dx,x)=0
@ d(x,y)=d(y, x)
@ d(x,y)<d(x,z)+d (z,y)
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Assim, “considere que x; e yi sdo os componentes (coordenadas) dos elementos
(vetores, pontos) x e y, respectivamente. Considere também que n é a quantidade de
componentes (coordenadas) de cada ponto”. Sendo assim, a equagao 10 apresenta a funcao
da Distancia Euclidiana, “que é a distancia entre dois pontos medida pela linha reta que liga
esses dois pontos.” (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015, p. 72).

n
d(x,y) = Z(xi — yi)? (10)
i=1

Conforme mostrado na expressao 10, os parametros x; e y; sdo subtraidos diretamente
um do outro. Segundo Lopes (2004) a distancia Euclidiana leva em consideracao a magnitude
das diferengas dos valores dos dados. Logo, ela preserva mais informagao sobre os dados e
pode ser preferivel. Todavia, embora seja uma medida comum para dados convencionais,
esta métrica e suas variagcbes nao sao consideradas propicias para dados textuais,

apresentando resultados pobres quando comparadas a outras métricas.

2.3.2.3.2 Distancia Manhattan

A Distancia Manhattan, também conhecida como distancia City-Block, é a distancia
entre dois pontos medida ao longo dos eixos coordenados em &angulos retos
(GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015). “E uma métrica que, como a distancia
Euclidiana, possui parametros que sao subtraidos uns dos outros diretamente e deve-se ter o
cuidado de que os parametros sejam normalizados.” (LOPES, 2004, p. 94).

Na expressao (11), a Distancia Manhattan é o operador de modulo (ou valor absoluto).
(GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015, p. 72):

n
d(x,y) = z |x; — yil
im1

Assim como a Distancia Euclidiana corresponde ao comprimento do caminho mais
curto entre dois pontos, a Distadncia Manhattan € a soma das distancias ao longo de cada
dimensao. Segundo Kugler, Tortato Junior e Lopes (2003), a Distancia de Manhattan é uma
simplificagao da Distancia Euclidiana e, por isso, € uma medida simples e facil de implementar.
Segundo esses autores, essa medida é mais eficiente para aplicagdes em tempo real devida

a sua simplicidade.
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2.3.2.3.3 Distancia de Minkowski

A Distancia de Minkowski é uma generalizagdo da distancia Euclidiana. “E a distancia
generalizada entre dois pontos” (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015, p. 72). Se

valor é calculado pela seguinte equacao:

n
1
. = (12)
dist = () 1pe— @)
k=1
Em que r € um parametro, n € o numero de dimensdes (atributos) e p«x e g« sao,

respectivamente, os k-ésimos atributos (componentes) dos objetos de dados p e q.

2.3.2.3.4 Similaridade de Cosseno

Segundo Klinczak (2016), a medida de Similaridade do Cosseno é a mais empregada
para aplicagbes que envolvem o tratamento de textos e sua fungédo é mostrar a similaridade
entre dois documentos através do angulo formado. Ao usar essa medida, assume-se que a
direcdo dos vetores de documentos é mais importante do que o comprimento e a distancia
entre eles (ZHONG, 2005).

A Similaridade de Cosseno é uma das medidas mais comumente utilizadas para
agrupamento de texto e demonstrou ser a melhor medida para agrupar dados de alta
dimensao (HUANG, 2008). Esse método envolve, como 0 nome revela, o cosseno do angulo

entre os dois vetores do termo e tem grande utilizagdo em medidas de documentos.

Se existirem dois vetores, a medida do cosseno entre estes dois vetores sera
um menos o cosseno do angulo formado entre eles. A medida do cosseno
sera grande (perto de um) se os vetores forem quase ortogonais (este caso
significa que existem poucas palavras comuns entre os documentos), e
pequena (perto de zero) se os vetores forem similares (grande quantidade de
palavras comuns a ambos). (TICOM, 2007, p. 18).

A expressao do cosseno para avaliar a similaridade entre dois documentos pode ser
escrita pela seguinte equacao (FULLAM, 2002 apud TICOM, 2007):

J_(d1y % d2, (13)

AV Vd1 * Va2

Mos =

Onde: d1 e d2 sdo documentos representados por vetores; j € igual ao total de termos;

e o produto escalar é representado por:

V1= Yk=1 d1} (14)
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Segundo Klinczak (2016), a diferenca entre a Similaridade do Cosseno e a Distancia
Euclidiana é que a Distancia Euclidiana é uma fungao de distancia métrica em que os valores
sao menores € mais proximos aos vetores. Por outro lado, a Similaridade do Cosseno nao é
uma funcao de distancia, sendo definida como um intervalo fixo entre 0 e 1. Pode-se ter o
mesmo resultado da Similaridade do Cosseno usando a Distancia Euclidiana, desde que esta

esteja com os vetores normalizados e contendo apenas valores positivos.

2.3.2.3.5 Coeficiente de correlagdo de Pearson

Para Ticom (2007), dada duas amostras de observa¢des medidas em uma escala de
intervalos ou razdes, pode-se mensurar o grau de associacao linear entre elas por intermédio
do Coeficiente de Correlacido de Pearson ou apenas Coeficiente de Correlagdo Amostral.
“Assumindo que ambas variaveis (X e Y) sao intervalos entre variaveis, as mesmas sdo bem
aproximadas por uma distribuicdo normal como também sua distribuicao conjunta é normal
bivariada.” (TICOM, 2007, p. 18).

O coeficiente de Pearson é dado pela expressdo (BOLBOACA, 2006 apud TICOM,
2007):

¥ _ (d1— dT)(d2x— d2)

(15)
J(Z{czl(dlk_ 1) (Tj=y(d2k— d2)?)

Cpea =

Onde d1 e d2 so iguais & média da amostra de d1 e d2.

Este coeficiente de correlagédo pode variar entre -1 e 1. Ele assume o valor 1
quando os pontos estdo exatamente sobre uma reta em declive positivo.
Neste caso, um aumento em uma das variaveis corresponde
necessariamente a um aumento na outra. R assume o valor -1 quando os
pontos estdo exatamente sobre uma reta de declive negativo. Nesta situacéo,
um aumento em uma das variaveis corresponde a uma diminui¢do na outra.
Estes dois casos correspondem ao maximo de associacdo linear, que é
possivel observar entre duas amostras. Quando as amostras sao
independentes, o valor do coeficiente sera proximo de zero ou mesmo zero.
Uma interpretacdo usual do coeficiente de correlagdo amostral passa por
considerar o seu valor elevado ao quadrado, R?, a que se chama coeficiente
de determinagdo. Uma vez que -1 < R < 1, o coeficiente de determinacao
esta sempre entre 0 e 1. Resumindo, o coeficiente de correlagao de Pearson
mede o grau de associagao linear entre duas variaveis medidas em uma
escala de intervalos ou razdes. Se as variaveis tiverem distribuicdo Normal
podemos efetuar um teste de hipéteses para averiguar se o coeficiente de
correlagdo da populagdo é significativamente diferente de zero, o que
significara, nesse contexto, que as variaveis séo independentes. Convém
sempre construir um diagrama de dispersdo para ter uma ideia sobre a

linearidade da relagéo entre as variaveis. (TICOM, 2007, p. 19).

Em sintese, O Coeficiente de Correlagao de Pearson € uma medida do grau de relagéo

linear entre duas variaveis quantitativas. Esse coeficiente varia entre os valores -1 e 1. O valor
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0 (zero) significa que ndo ha relacdo linear, o valor 1 indica uma relacao linear perfeita e o
valor -1 também indica uma relagao linear perfeita, mas inversa, ou seja, quando uma das
variaveis aumenta a outra diminui. Quanto mais préximo estiver de 1 ou -1, mais forte é a

associacao linear entre as duas variaveis.

2.3.2.4 Topic Modeling

A area de estudo relacionada com a Mineracdo de Texto é subdividida em diversos
tipos de analises. Uma delas é a Modelagem de Tépicos cujo principal interesse é descobrir
quais topicos sao os mais recorrentes em uma colecao de diferentes documentos.

A Modelagem de Tépicos, em inglés Topic Modeling, € um campo de estudo que surgiu
em 2003 e que também é chamada de Modelos Probabilisticos de Tépicos (Probabilistic Topic
Models) (BLEI, 2011). Pode ser definida como uma técnica ndo supervisionada de Machine
Learning que busca identificar grupos de palavras que ocorrem juntas e, assim, descobrir
tépicos abstratos que incidem em um corpus. O objetivo é descobrir subestruturas semanticas
dentro de uma colecao de textos (Lance, 2017).

Na opinidao de Chang (2016), os algoritmos de Modelagem de tépicos sdo um conjunto
de métodos de Aprendizado de Maquina que facilita a revelagdo de estruturas tematicas

ocultas em grandes coleg¢des de textos.

A exploragdo de grandes volumes de dados é simplificada pelos modelos
probabilisticos na descoberta dos topicos. Os tdpicos sado estruturas com
valor semantico e que, no contexto de mineragao de texto, formam grupos de
palavras que frequentemente ocorrem juntas. Esses grupos de palavras
quando analisados, dao indicios a um tema ou assunto que ocorre em um
subconjunto de documentos. A expressao tépico € usada levando-se em
conta que o assunto tratado em uma colecao de documentos é extraido
automaticamente, ou seja, topico é definido como um conjunto de palavras
que frequentemente ocorrem em documentos semanticamente relacionados.
(FALEIROS; LOPES, 2016, p. 9)

A Figura 17 ilustra o processo de extracdo de topicos derivados de uma colecio de texto.
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FIGURA 17: Modelagem de Topicos
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Fonte: Silveira (2018, p. 9)

Observa-se a direita da Figura 17 uma representacao da distribuicdo de topicos em
cada documento que é responsavel por determinar o grau de ocorréncia do tépico em um
determinado texto. A esquerda esta a representacdo da distribuicdo de palavras geradas a
partir da distribuicdo de tdpicos. Na parte inferior da imagem esta o ranqueamento de toépicos
a partir da distribuicao de palavras, contendo os termos com maior probabilidade de ocorrer
na colecdo dado um determinado topico (SILVEIRA, 2018).

A Modelagem de Topicos geralmente envolve o uso de técnicas matematicas e
estatisticas para extrair topicos, temas ou conceitos de uma colecdo de documentos. Usa
técnicas estatisticas especificas incluindo Latente Semantic Indexing (LSI) e Latent Dirichlet
Allocation (LDA) para descobrir estruturas semanticas latentes (desconhecidas) conectadas
em dados textuais para, assim, gerar os topicos. (Sarkar, 2019).

A Indexacdo Semantica Latente foi desenvolvida na década de 1970 como um método
estatistico usado para correlacionar termos de corpora vinculados semanticamente. E uma
tecnologia usada ndo somente na sumarizacdo de texto, mas também na recuperacéo e
pesquisa de informacdes (SARKAR, 2019).
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Segundo Sarkar (2019), o principal principio por tras da LSl € que termos similares
tendem a ser usados nos mesmos contextos e, portanto, tendem a coocorrerem mais. O termo
LSI deriva do fato de que essa técnica tem a capacidade de descobrir termos ocultos e
desconhecidos que se correlacionam semanticamente para formar topicos. Lance (2017)
afirma que a Modelagem de Tdpicos pode usar a LSI, mas essa técnica ndo é considerada
um modelo de topico auténtico, pois nao € um modelo probabilistico. Uma inovacao dessa
técnica é a Analise Probabilistica de Semantica Latente, em inglés Probabilistic Latent
Semantic Analysis (PLSA). Uma extensao do PLSA ¢é a Alocacao de Dirichlet Latente (LDA)
que € uma técnica muito usada em Modelagem de topicos.

Lance (2017) define o LDA como um modelo probabilistico generativo popular que
permite a analise de grandes conjuntos de dados semanticos pelos pesquisadores. “Um
modelo generativo é aquele que aleatoriamente gera os dados a partir das variaveis latentes”.
(FALEIROS; LOPES, 2016, p. 13). Para Rader e Wash (2015), LDA é uma técnica de Bag-
of-Words na qual as palavras sao consideradas independentes, ou seja, a ordem dos termos
nao é relevante. No entanto, o algoritmo analisa as frequéncias e a coocorréncia dos termos
em um documento e 0 quanto ele € comum nos outros documentos do corpus.

Faleiros e Lopes (2016) afirmam que o LDA nao € um algoritmo com descricdes
sequenciais de instrugdes para encontrar tépicos a partir de uma colecdo de textos. E um
modelo probabilistico no qual é descrito como os documentos sao gerados. Nessa técnica, as
variaveis observaveis sao os termos de cada documento e as varidveis ndo observaveis sao

as distribuicoes de tépicos cujos parametros sao dados a priori no modelo.

A distribuicdo utilizada para amostrar a reparticao de tdpicos € a distribui¢cao
de Dirichlet. No processo generativo, o resultado da amostragem da Dirichlet
€ usado para alocar as palavras de diferentes tépicos e que preencherao os
documentos. Assim, pode-se perceber o significado do nome Latent Dirichlet
Allocation, que expressa a intengdo do modelo de alocar os topicos latentes
que sao distribuidos obedecendo a distribuicdo de Dirichlet. (FALEIROS,
LOPES, 2016, p. 13)

Segundo Silveira (2018), a intui¢ao principal do LDA é que os documentos cobrem um
determinado numero de tépicos, ao passo que estes sdo representados por um determinado
numero de palavras.

Uma notagao para o modelo LDA é representada na Figura 18.
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FIGURA 18: Modelo LDA

(B —{e)

(a6 )z —».

Fonte: Sarkar (2019, p. 389)

De acordo com Sarkar (2019, p, 389)

k € o niumero de tépicos;

N é o numero de palavras no documento;

M é o numero de documentos para analisar;

a - Priore da distribuicdo de Dirichlet, relacionada a distribuicdo documento-
termo.

B - Priore da distribuicdo de Dirichlet, relacionada a distribuicao topico-palavra.
0 - distribuicdo de tépicos por documentos.

¢ - distribuicdo dos topicos sobre as palavras do vocabulario

¢ (k) é a distribuicao de palavras para o tépico k

0(i) é a distribuicao de tépicos para o documento i

z(i, j) ¢é a atribuicao do tépico para w(i,j)

w(i,j) € a j-ésimo palavra no i-ésimo documento

¢ e 0 sao distribui¢cdes Dirichlet, z e w sdo multinominais

O pseudocédigo a seguir apresenta o algoritmo interativo LDA (DOIG, 2015):

Inicializar parametros

Inicialize atribui¢cbes de topicos aleatoriamente

Iterar

Para cada palavra em cada documento:
Reamostrar topico por palavra, considerando todas as outras palavras
e suas atribuigbes de topicos atuais

Obter resultados

Avaliar modelo

Nas visdes de Steyvers e Griffiths (2007 citado por Silveira, 2018), o modelo de tépicos

€ um modelo gerador de documentos, onde cada documento pode ser gerado

estatisticamente. Segundo os autores, esse processo ocorre da seguinte forma (STEYVERS;
GRIFFITHS, 2007 citado por SILVEIRA, 2018)

Escolhe-se uma distribuicdo de probabilidade relacionada aos topicos;
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e Para cada palavra presente em um documento qualquer, escolhe-se
aleatoriamente um tépico t de acordo com a distribuicdo de probabilidade;
e Amostra-se uma nova palavra da distribuicdo de topicos t.

Nos dizeres de Silveira (2018), os processos de representacdo de documentos e
palavras como tépicos probabilisticos possuem vantagens quando comparados com
representacdes puramente vetoriais, pois na representacgao vetorial os termos do documento
séo representados como vetores em um espaco sem levar em consideragdo o contexto nos
quais estdo empregados e sem analisar a relagdo de dependéncia com os outros termos.

Em suma, nesta secdo foram expostas as definicbes e os principais aspectos
relacionados a Processamento de Linguagem Natural, Mineracao de Textos, Aprendizado de
Maquina e Clusterizagdo. Além disso, foram destacadas as principais técnicas empregadas
no PLN bem como apresentados os processos utilizados para a analise de textos. Ademais,
nesse detalhamento também foram expostos aspectos importantes para a realizagao do
agrupamento de textos, tais como técnicas para preparagdo dos dados e algoritmos de
agrupamento tradicionais. Além do mais, apresentou-se uma descricdo a respeito das
medidas de similaridade. E por fim, narrou sobre Modelagem de Tépicos, apresentando seus
principais conceitos e técnicas.

Dentre os recursos de analise de textos apresentados neste capitulo, seréo utilizados
neste trabalho os métodos de pré-processamento, tais como tokenizagéo, remocgéao das stop
words, stemming e N-gramas. Além disso, realizara o calculo de relevancia das palavras para
obter somente os termos mais significativos do corpus. Essas solu¢des sao essenciais para
reduzir a dimensao da colecao de noticias em estudo.

Como a proposta desta pesquisa é trabalhar com clustering, escolheram-se alguns
algoritmos de aprendizado n&o supervisionado para agrupar as noticias por similaridade. O
K-Means foi selecionado por ser o algoritmo de agrupamento particional mais simples e
conhecido e por ser eficiente na clusterizagdo de grandes conjuntos de dados. Porém, essa
técnica necessita de um tipo especial de parametro que € o valor de k, um numero que
representa a quantidade de clusters que as noticias devem ser particionadas. Embora seja de
fato um parametro dos métodos de agrupamento, nos experimentos da literatura de clustering,
0 numero de grupos € geralmente considerado conhecido antecipadamente, pois € baseado
nos dados coletados. Como as categorias da colecdo de noticias usada neste estudo sao
desconhecidas, o método Elbow sera utilizado para encontrar o niumero ideal de clusters em
todos os experimentos desta pesquisa.

O método Elbow calcula o SSE (Sum of Squared Error). Segundo Kodinariya e
Makwana (2013) apud Heinzen e Martins (2018), o método Elbow € uma das mais tradicionais

formas usadas para encontrar o nimero ideal de k de uma determinada amostra. Ele analisa
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a porcentagem de variancia para encontrar o niumero de clusters. Essa técnica consiste em
identificar, em um grafico, a diferenca brusca na variancia entre os diferentes numeros de
grupos, indicando que, em determinados casos, a adigdo de mais clusters nao interferira na
variancia dos dados presentes no conjunto de dados.

Quanto aos algoritmos probabilisticos ou baseados em distribuicdo, optou-se por
utilizar nos experimentos o Affinity Propagation, pois, de acordo com a literatura estudada, ele
€ simples e tem apresentado bom desempenho no agrupamento de textos. Além disso, o AP
nao requer que o numero de clusters seja estimado pelo usuario antes da execugdo. Em
relagdo aos algoritmos hierarquicos, os quatro métodos (Single Linkage, Average Linkage,
Complete Linkage) serao testados. Como a diferenga deles esta na forma que é realizado o
calculo da distancia, ndo sera trabalhoso fazer o experimento com todos eles e, assim,
verificar se a maneira de calcular a distancia entre dois grupos influi nos resultados.

Para calcular a similaridade entre as noticias, optou-se por usar nos experimentos a
Distancia Euclidiana, por ser a distancia mais conhecida e usada; a Similaridade de Cosseno
pelo fato de ser a mais empregada em aplicagcdes de analise de textos; e a Distancia de
Manhattan, por ser uma medida simples e de facil implementacgéao.

Por fim, para avaliar o resultado, preferiu usar o Coeficiente da Silhueta para medir a
qualidade de toda a estrutura dos agrupamentos, pois essa medida possibilita a visualizagdo
grafica dos agrupamentos e além de ser uma técnica comumente encontrada na literatura, é
de facil implementagido no Python, linguagem de programacao que sera utilizada nos

experimentos desta pesquisa.
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3 REVISAO DE ESTADO DA ARTE

O objetivo do estado da arte é realizar uma investigacao nos trabalhos existentes no
campo em que se deseja pesquisar, buscando identificar e avaliar toda pesquisa relevante
relacionada ao tema para, assim, constatar o que esses trabalhos apresentam em comum,
além de contribuir para uma compreensao mais abrangente do desenvolvimento da area.

Nesta pesquisa, realizou-se uma busca no Google Scholar, na biblioteca eletrénica
Scielo, no Portal Capes e em Bancos de Teses e Dissertacdes, no periodo de outubro de
2017 a marco de 2018. O Portal Capes facilita o acesso a varias bases de dados, porém,
nesta pesquisa optou-se pelas bases LISA, EBSCO, Web of Science e IEEE Xplore. A Lisa
foi escolhida por ser direcionada a profissionais da Biblioteconomia e Ciéncia da Informacgao.
A Ebsco, por permitir selecionar a area de conhecimento que se deseja pesquisar, além de
apresentar boas opcgdes de filtros. A Web of Science por ser uma das bases mais
recomendadas do mundo, abrangendo as areas das ciéncias, ciéncias sociais, artes e
humanidades. A IEEE Xplore, além das opgodes de filtro proporcionada, ela exibe a quantidade
de vezes que os artigos recuperados foram citados, o que facilita a identificagdo das
publicacdes de maior relevancia.

Assim, como o objetivo de encontrar trabalhos relacionados com o tema clusterizacao
de noticias da web ou que estivessem dentro do contexto de clusterizacao de textos, iniciou-
se a pesquisa com a base Ebsco, utilizando como critério de inclusao o descritor “clustering”
com o objetivo de recuperar os artigos publicados nos ultimos dez anos. Nesse caso, foi
recuperada uma quantidade grande de artigos, o que dificultou a analise. Para tanto, optou-
se por realizar novamente a consulta usando no campo de descricdo as palavras “News
clustering”. Como resultado dessa busca, a Ebsco retornou apenas seis documentos. Ao
realizar uma leitura parcial nos textos recuperados, somente um artigo atendeu os objetivos
desta investigacao.

Dentro desse contexto, realizou-se uma nova pesquisa utilizando a palavra-chave
“Text Clustering” e, nesse caso, 111 artigos foram recuperados. Para reduzir a quantidade de
documentos, fez-se uma nova restricdo na busca, selecionando apenas as publicagbes dos
ultimos 5 anos, o que resultou em um total de 65 textos recuperados. Para selecionar as
publicagbes principais, realizou-se uma leitura parcial, dando ateng&o especial para os artigos
em que as palavras-chave estivessem mais relacionadas como o tema desta pesquisa e que
foram citados um numero maior de vezes.

Realizou-se o mesmo procedimento nas demais fontes de pesquisa, pesquisando os
artigos publicados nos ultimos dez anos e reduzindo o periodo para cinco somente nos casos

em que as bases retornaram muitos artigos. Com base nos resultados das buscas, observou-
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se que existem poucos trabalhos relacionados a agrupamentos de noticias recuperadas das
principais midias de massa. Portanto, foram selecionados trabalhos referentes a agrupamento
de texto, principalmente, os focados nas areas de clustering de texto da web. Observa-se que
as palavras-chave permaneceram no idioma inglés, visto que esses termos comumente nao
sdo traduzidos nos trabalhos publicados em portugués.

Por fim, com os trabalhos selecionados, uma revisdo sistematica foi realizada e
apresentada, a seguir, por ordem cronoldgica.

Huang (2008) comparou e analisou a eficacia das medidas de agrupamento particional
e hierarquico para conjuntos de documentos textuais. O autor usou os datasets 20
newsgroups (postagem de grupos de noticias contendo uma variedade de tépicos, incluindo
politica, computacao etc.), WebKB (colegdo de paginas web sobre computacdo), Classic
(colegcao de artigos académicos) além de outras colegdes, com todos os textos no idioma
inglés. Nos experimentos, testaram-se as medidas de disténcia e similaridade e os algoritmos
k-means e hierarquicos em um conjunto de documentos textuais. Mais especificamente, foram
avaliadas cinco medidas com experimentos empiricos: distancia euclidiana, similaridade de
cosseno, coeficiente de Jaccard, coeficiente de correlagdo de Pearson e média de divergéncia
de Kullback-Leibler. Para o autor, ha trés componentes que afetam os resultados finais no
processo de clustering, que sao a representacdo dos objetos, a medidas de distancia ou
similaridade e o algoritmo de clustering utilizado.

Hadjidj et al. (2009) apresentaram um ambiente integrado de Mineracao de Dados de
e-mails utilizando-se algoritmos de classificacdo e de agrupamento para organizar as
mensagens do corpus de e-mails Enron por assunto e por autor. Para o agrupamento, os
autores utilizaram os Expectation Maximization, K-Means e Bisecting K-Means. Nessa
pesquisa, uma vez que 0s clusters sao obtidos, cada grupo é marcado com as palavras e
frases mais frequentes. Isso facilita a localizacao, pois além de identificar o assunto de um
grupo de e-mails, o cluster também pode ser empregado para acelerar a busca por palavras-
chave. O método foi capaz de detectar padroes e descobrir autoria de e-mails e, através de
analises de caracteristicas estilométricas, o sistema conseguiu identificar os autores mais
plausiveis de e-mails anénimos. A estilometria € o estudo estatistico de cinco caracteristicas
diferentes de estilo de escrita (lexical, sintatico, estrutural, especifico de dominio e
idiossincratico) (HADJIDJ et al. (2009).

Igbal et al. (2010) propuseram a extragdo de caracteristicas de estilos de escrita de
um conjunto de e-mails anénimos para posteriormente agrupar as mensagens por autor.
Foram analisadas varias combinagdes de caracteristicas, como Iéxicas, sintaticas, estruturais
e especificas de dominio e trés algoritmos de agrupamento: K-means, Bisecting K-means e

Expectation Maximization. Nos experimentos, os autores avaliaram qual algoritmo de
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clustering teve melhor desempenho para um determinado conjunto de dados de email, qual é
a forca relativa de cada um dos quatro tipos diferentes de recursos de escrita, qual o efeito da
variagao do numero de autores nos resultados e quais sédo os efeitos da variagao do niumero
de mensagens de email por autor na qualidade dos clusters. Os pesquisadores concluiram
que o algoritmo k-means foi mais eficaz no agrupamento das mensagens atingindo uma
acuracia de 90% e a exatidao foi ainda melhor ao aumentar o tamanho do corpus, porém a
precisao de todos os trés algoritmos reduziu a medida que mais autores foram adicionados
ao projeto experimental. O algoritmo EM apresentou resultados insignificantes e dificeis de
melhorar com o ajuste de parametros.

Bouras e Tsogkas (2010) propuseram um aprimoramento do algoritmo de k-means
usando o conhecimento externo dos hiperénimos do WordNet de forma a enriquecer o “saco
de palavras” usado antes do processo de agrupamento, além de auxiliar o procedimento de
geracao de rétulos. Para isso, os autores investigaram a aplicagdo de um grande espectro de
algoritmos de agrupamento, bem como medidas de similaridade, para artigos de noticias que
se originam da Web. Segundo os autores, o aprimoramento do k-means resultou em uma
melhoria significativa em relacao aos k-means padrao para um corpus de artigos de noticias
derivados de grandes portais de noticias. Além disso, o processo de rotulagem gera tags de
cluster que sao uteis e de alta qualidade.

Krishna e Bhavani (2010) propuseram o uso de um método conhecido, chamado
algoritmo Apriori, para extrair os conjuntos de itens mais frequentes e elaborar uma
abordagem eficiente para o agrupamento de texto com base nos conjuntos de itens mais
frequentes. Uma abordagem planejada que consiste nas etapas de pré-processamento do
texto, mineragao de itens frequentes, particionamento dos documentos de texto com base em
conjuntos de itens frequentes e por fim, agrupamento de documentos de texto em clusters.
Os autores utilizaram o banco de dados Reuter 21578 para a experimentagcdo e o
desempenho de agrupamento da abordagem proposta foi efetivamente analisado. Por fim, os
pesquisadores consideraram a abordagem eficaz para agrupamento de texto de acordo com
os conjuntos de itens frequentes que fornecem reducao significativa de dimensionalidade.

Nassif (2011) aplicou técnicas de agrupamentos de textos a Computacao Forence,
com o objetivo de agrupar documentos em analises periciais de computadores apreendidos
durante investigacdes policiais. Para ilustrar tal abordagem, Nassif realizou um estudo
comparativo de seis algoritmos de agrupamento de dados (K-means, K-medoids, Single Link,
Complete Link e Average Link) que foram aplicados a cinco bases de dados textuais
provenientes de investigacgdes reais. Além disso, o autor estudou técnicas para estimar o
numero de grupos automaticamente, dado que este € um pardmetro critico de varios

algoritmos e € normalmente desconhecido a priori. Segundo Nassif, 0 k-means, apesar de
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apresentar uma constante de tempo de execucido elevada devido a muitos calculos de
distancia entre objetos num espaco de alta dimensionalidade, o algoritmo é bastante escalavel
por possuir complexidade computacional linear em relacdo ao niumero de objetos, sendo
indicado para grandes bases de dados.

Aggarwal, Zhao e Yu (2012) projetaram um novo algoritmo de clustering, que combina
algoritmos classicos de particionamento com modelos probabilisticos, a fim de criar uma
abordagem de agrupamento mais eficaz. Os autores usaram informagbes auxiliares para
fornecer insights adicionais, com o objetivo de melhorar a qualidade dos clusters. Essas
informagbes sio logs de usuarios, links entre os textos e metadados associados aos
documentos. No experimento foram utilizados o Cora Data Set, uma base que contem 19.396
publicacdes cientificas no dominio da ciéncia da computacido, o DBLP-Four-Area Data Set,
que € um subconjunto extraido do DBLP que contém quatro areas de pesquisa relacionadas
a Banco de Dados, Mineragcdo de Dados, Recuperagao de Informagdes e Aprendizado de
Maquina, o IMDB Data Set, uma colecao sobre filmes, e uma abordagem que verifica
cuidadosamente a coeréncia das informagdes secundarias com as caracteristicas do
conteudo de textos usados para formar os clusters. No processo, o algoritmo requer duas
fases: A de inicializagdo, na qual uma abordagem de cluster de texto padrdo é usada sem
nenhuma informagéo secundaria. Os centroides bem como o particionamento criado pelos
clusters formados na primeira fase fornecem um ponto de partida inicial para a segunda etapa.
E a fase principal, etapa do algoritmo que é executada comeg¢ando com os grupos formados
no estagio inicial e iterativamente os clusters sdo reconstruidos com o uso das informacoes
auxiliares. Essa fase executa iteragcdes alternadas que usam o contelido de texto e
informacdes auxiliares para melhorar o processo de clustering.

Lama (2013) desenvolveu um sistema de clustering baseado em Mineragao de Texto
utilizando o algoritmo de k-means. Em sua tese, o autor usou uma coleg¢ao de noticias e os
links dos diferentes sites dos quais as informacbes foram coletadas. Esses dados foram
obtidos no formato XML e usados para alimentar o sistema de cluster. O arquivo XM, contendo
as manchetes foi entdo pré-processado usando técnicas de pré-processamento de
documentos e, finalmente, as noticias foram agrupadas com base em suas semelhancas. Os
clusters foram formados baseados nos centroides e na distancia minima entre os documentos.

Afonso (2013), em sua pesquisa de doutorado, investigou o algoritmo Evolucionario
Convencional de agrupamento, o conhecido algoritmo Expectation Maximization e o algoritmo
de agrupamento X-Means, uma extensdo do conhecido algoritmo k-means, aplicando-os a
artigos cientificos escritos na lingua portuguesa. O autor aplicou os algoritmos clustering em

diversos corpora de testes com textos de diferentes areas do conhecimento e observou
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formalmente se grupos de artigos cientificos diferentes produzem resultados melhores ou
piores para textos escritos no idioma portugués do Brasil.

Lonnberg e Yregard (2013) propuseram uma técnica para agrupamento de artigos de
noticias em larga escala. Os autores examinaram diferentes abordagens sobre como agrupar
as noticias para que dois artigos sobre a mesma informagéo pertengam ao mesmo cluster.
Para isso, eles examinaram os algoritmos tradicionais de agrupamento e as etapas de pré-
processamento e propuseram uma solugcao capaz de lidar com uma grande quantidade de
artigos, além de produzir clusters de alta qualidade e fazer isso em um curto periodo de tempo.
Porém, a metodologia de Lonnberg e Yregard tem a limitagdo de trabalhar somente com
artigos escritos em inglés.

Godfrey et al. (2014) aplicaram técnicas de clustering a uma colegédo de cerca de 30
mil tweets extraidos do Twitter. Para agrupar os pequenos comentarios, os autores utilizaram
o algoritmo k-means e o método de Fatoragdo de Matrizes Nao-Negativas (NMF, do inglés
Non-Negative Matrix Factorization). A técnica NMF foi estudada como um método para analise
de dados capaz de extrair conhecimento sobre um objeto a partir do estudo de suas partes
(LEE; SEUNG, 2000). Os autores compararam os métodos e os dois algoritmos apresentaram
resultados semelhantes, mas NMF mostrou-se mais rapido e forneceu resultados mais
facilmente interpretados.

Driscoll e Thorson (2015) exploraram no artigo “Searching and Clustering
Methodologies: Connecting Political Communication Content across platforms”, métodos para
criar conjuntos de dados integrados de conteudo de redes sociais relacionadas a eventos
politicos. Os autores usaram agrupamento de texto semiautomatizado para identificar
postagens similares em todos os servigos de redes sociais. Essas abordagens ajudam a
revelar noticias falsas relacionadas a politica, pois podem ocorrer distor¢des quando a
informacao é acessada em apenas uma plataforma isoladamente.

Para Xiong et al. (2016), o algoritmo de clusterizagao k-means é influente na Mineragao
de Dados. O tradicional k-means tem sensibilidade para os centros iniciais de cluster, levando
o resultado do agrupamento depender excessivamente desses centros. A fim de superar essa
falha, os autores propuseram um novo algoritmo de clusterizacao de texto, que na verdade é
um k-means aprimorado, que é capaz de otimizar os centros iniciais dos clusters, pois a
selecdo de centros determina a qualidade do agrupamento. Para verificar a viabilidade e
eficacia do algoritmo proposto, utilizou-se o corpus chinés fornecido pelo professor Li Ronglu,
da Universidade de Fudan, como dados experimentais. Foram selecionados aleatoriamente
880 textos pertencentes a 5 categorias.

Nessa pesquisa, os autores apresentaram um modelo que combina o "método de

otimizacdo de distancia" e o "método de densidade" para determinar os melhores centros



108

iniciais dos grupos. Nesse contexto, o algoritmo primeiramente calcula a densidade de cada
objeto no conjunto de dados e, em seguida, julga qual elemento é um ponto isolado. Depois
de remover todos os pontos isolados, € obtido um conjunto de elementos com alta densidade.
Posteriormente, escolhe k objetos de alta densidade como sendo os centros iniciais dos
clusters, em que a distancia entre os objetos de dados é a maior. Segundo os pesquisadores,
os resultados experimentais mostram que o algoritmo k-means aprimorado pode melhorar a
estabilidade e precisdao do agrupamento de texto, porém a metodologia teve uma melhora
pequena nos resultados dos agrupamentos e que em trabalhos futuros sera analisado a
complexidade e o tempo de execucgdo do algoritmo.

Abualigah, Khader e Al-Betar (2016) propuseram uma técnica baseada em multi-
objetivos, ou seja, combinaram medidas de distancia e similaridade para melhorar o processo
de clusterizagdo de documentos. Segundo os autores, o método de clustering multiobjetivos
€ combinado com dois critérios de avaliagao que emergem como uma alternativa robusta em
varias situagdes. Assim, eles combinaram a distancia euclidiana com a similaridade de
cosseno e o desempenho da fungdo multiobjetivos foi investigado usando o k-means. Os
pesquisadores conduziram os experimentos usando sete conjuntos de textos e os resultados
mostraram que o método baseado em multiobjetivos proposto supera as outras medidas em
relacdo ao desempenho da metodologia no agrupamento de textos.

Yang, Wu e Cheng (2017) fizeram uma pesquisa objetivando melhorar o processo de
text clustering. Para isso, 0s autores pesquisaram sobre agrupamento de texto distribuido com
base em conjuntos de itens frequentes. Eles enfocaram a questdo da velocidade e precisdo
na clusterizacdo de documentos usando computagcido distribuida. Dessa forma, eles
propuseram um meétodo de clustering baseado em itens frequentes. No processo de
agrupamento, elaborou-se uma matriz de similaridade do conjunto de objetos e, em seguida,
construiu-se um vetor com base na frequéncia dos elementos e, por fim, os autores usaram o
algoritmo k-means para o agrupamento. Como o processo de aglomeracdo envolve um
grande numero de calculos de matrizes e varias iteragbes, no caso de usar um unico
computador, os requisitos do hardware sdo muito altos. Para resolver essa questdo, os
autores usaram o Hadoop e o Map Reduce para realizar a computacgéo distribuida e reduzir
radicalmente o tempo de clustering.

Em virtude do que foi apresentado, observa-se que existem muitos trabalhos
relacionados a clustering e muitas outras abordagens podem ser encontradas na literatura no
campo de agrupamento de textos devido as suas potenciais aplicagbes. Igualmente
importantes sdo os novos desafios intelectuais que apresenta essa area para a comunidade
de pesquisa, visto a importancia de organizar as informagdes disponibilizadas na web,

principalmente as relacionadas as noticias publicadas no idioma portugués.
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Por conseguinte, a pesquisa realizada sobre os trabalhos que ja foram publicados
sobre o tema possibilita um mapeamento de quem ja escreveu e o que ja foi escrito sobre o
assunto. Além disso, obter informacgdes sobre a situacido atual do problema pesquisado, de
forma a conhecer publicagdes existentes e os aspectos que ja foram abordados, é de extrema
valia para o avanco de novas investigacdes nessa area. Nesse contexto, este trabalho visa
usar as técnicas de aprendizado nao supervisionado para clustering de noticias coletadas dos
principais jornais on-line, publicadas no idioma portugués, pois sdo poucos os trabalhos que
exploram esse tipo de corpus. Desse modo, durante os experimentos, principalmente na fase
de pré-processamento, as técnicas serao testadas e adaptadas para processarem as noticias

em portugués.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo discute a metodologia e a estratégia de projeto a ser implementada para
responder a questao de pesquisa deste estudo. Para Kothari (2004 ), a pesquisa compreende
a definicao e redefinicdo de problemas, formulacao de hipoteses, passando pelas etapas de
coleta, organizacao e avaliagdo dos dados, fazendo dedugbes e chegando as conclusdes.
Além de testar os resultados para confirmar se as hipoteses sao verdadeiras.

Trata-se de uma pesquisa quali-quantitativa, por usar métodos quantitativos, como
técnicas estatisticas, e também qualitativos, por se caracterizar pela qualificagdo dos dados
coletados de forma a fazer uma analise mais profunda sobre o tema estudado. Segundo Fiel
(2017), as pesquisas qualitativas sdo voltadas para os aspectos subjetivos. E uma analise
onde nao se utiliza atributos numéricos e ndo se mensura os dados, como por exemplo as
emocdes e o estudo de sentimentos, sensacgdes e opinides. Ja as pesquisas qualitativas
utilizam técnicas estatisticas para quantificar os dados analisados.

Para a realizacao dos experimentos desta pesquisa, utilizou-se a linguagem de
Programacéao Python, por se tratar de uma linguagem open source, que pode lidar muito bem
com dados textuais e pelo fato dela possuir bibliotecas para carregamento de dados,
visualizacao, estatisticas, Processamento de Linguagem Natural, Recuperagdo da
Informagao e Machine Learning, que podem ser usadas para encontrar padrées e resolver
problemas relacionados a analise de documentos. Essa vasta caixa de ferramentas fornece
aos cientistas de dados uma grande variedade de funcionalidades para fins gerais e especiais.
Uma das principais vantagens de usar o Python é a capacidade de interagir diretamente com
0 codigo, visto que o Aprendizado de Maquina e a Analise de Dados sdo processos
fundamentalmente iterativos, nos quais os dados conduzem a andlise. E essencial que esses
processos tenham instrumentos que permitem interacdo facil e rapida. Por isso, essa
linguagem foi escolhida para analisar a colecao de noticias deste trabalho, pois os pacotes,
prontamente disponiveis, reduzem o tempo e os esforcos necessarios para ©
desenvolvimento.

A Figura 19 apresenta o fluxograma da metodologia proposta para o agrupamento de

noticias disseminadas pelos meios de comunicacdo em massa:



111

FIGURA 19: Fluxograma da metodologia
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Fonte: elaborado pela autora

As etapas, ilustradas no fluxograma, serao descritas nas proximas subsecoes:

4.1 Captura do Corpus de noticias utilizando o Media Frame

Esta etapa teve como obijetivo coletar, dos principais sites de noticias (Extra, O Globo,
G1, Folha de Sao Paulo, Estadao etc.), uma amostra de documentos para a realizacdo do
processamento desejado. Ou seja, adquirir uma colecao de noticias dos principais jornais on-
line para a realizagdo dos experimentos.

Assim, neste trabalho, utilizou-se o Media Frame para coletar os trés corpora que
foram utilizados nos testes, conforme ilustrado no Quadro 8: Para o primeiro experimento,
usou-se um corpus de noticias relacionadas ao tema “politica”; para o segundo, uma colegéo
com temas relacionados a politica, economia, educacgao e saude. E, por fim, uma amostra

com assuntos mais diversificados, ou seja, biologia, eletricidade, futebol e economia.
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QUADRO 8: Temas nas noticias x quantidade

Experimento | Temas das noticias Quantidade de noticias
1 Politica 123
2 politica, economia, educacao e saude 107
3 biologia, eletricidade, futebol e economia 50

Fonte: Elaborada pela autora

Assim, coletaram-se as noticias para testar a metodologia desta pesquisa e verificar
se os algoritmos de clustering sdo capazes de separar a colegao por subcategorias. Além
disso, utilizaram-se trés colecdes diferentes para analisar se o tamanho e o tipo de corpus
interferem nos resultados. Para assegurar a validade das conclusdes tiradas delas, nao se
deve buscar apenas a maior similaridade dos textos com os quais os algoritmos de
agrupamento deveriam estar lidando em uma situagédo do mundo real, como também padrdes
de noticias devem ser sempre usados, na medida do possivel.

Para a recuperagao das noticias, primeiramente, informaram-se as palavras-chave
para a busca (temas das noticias), escolheram-se alguns jornais on-line para realizar a coleta
e descobrir os feeds associados a cada fonte de midia e, também, determinou-se o periodo
desejado em que as noticias foram publicadas. Posteriormente, o coletor permitiu rastrear
cada uma das fontes para descobrir os informes relacionadas ao assunto pesquisado. Em
seguida, fez-se o download das cole¢des recuperadas em formato csv, possibilitando, deste
modo, o armazenamento dos arquivos. Assim, o corpus foi armazenado em um repositério

local para posteriormente ser processado.

4.2 Pré-processamento do corpus de noticias

Devido a natureza textual ndo estruturada, os documentos necessitam de um pré-
processamento para serem submetidos aos algoritmos de aprendizagem. A transformacéao
dos textos em uma representagdo mais adequada é uma etapa de suma importancia, visto
que isso tem uma influéncia fundamental em quao bem um algoritmo de aprendizado podera
generalizar a partir dos exemplos (SEBASTIANI, 2002). Nesta fase, as noticias recuperadas
pelo Media Frame foram submetidas a inUmeras operagbes para serem representadas
estruturalmente, pois antes de realizar qualquer analise, € necessario normalizar os
documentos. Diante disso, os conteudos das noticias, acompanhados de seus titulos, foram
pré-processados usando as técnicas tokenizagao, remogéo de stop words, stemming etc.

descritas a seguir:
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a) Tokenizagao
A tokenizacdo ou ftokenization é o primeiro passo de uma operacdo de pré-
processamento. Para isso, primeiramente, dividiram-se as noticias em unidades menores,

procedimento que decompde uma unidade de documento em pedacos denominados tokens.

b) Remog¢ao das stop words

Nesta etapa, realizou-se a eliminagao das stop words, que sao palavras que tém pouca
ou nenhuma significancia. Os artigos, os pronomes, as preposi¢cdes e as interjeicoes sao
considerados stop words. Elas geralmente sao removidas do texto durante o processamento,
de modo a reter as palavras mais relevantes. Como nao existe um conjunto universal de stop
words e cada dominio ou idioma pode ter seu proprio, neste trabalho, adotou-se a lista de stop
words para o idioma Portugués disponibilizada pelo NLTK e novas palavras, que sdo comuns
em artigos de noticias, como publicagdo, copyright, direitos reservados etc., foram
adicionadas a lista com o objetivo de melhorar o resultado da clusterizacao.

E para reduzir ainda mais os termos de pouca relevancia nos textos, atualizou-se a
lista de stop words com varias novas palavras, tais como verbos genéricos ou substantivos
sem muita relevancia, que foram cuidadosamente selecionadas depois de analisar o corpus.

Portanto, a fase de remogao das stop words é importante para reduzir o nimero de
palavras envolvidas nos processos posteriores de analise, de modo a conseguir um melhor

desempenho sem perda significativa de informacao util.

c) Stemming

O passo seguinte foi identificar e unificar palavras que possuem o mesmo significado
semantico. Muitas vezes, prefixos e sufixos sdo anexados a um tronco de palavras para mudar
seu significado ou criar uma nova palavra. O objetivo dessa etapa é remover esses afixos e
retornar as palavras em sua forma basica, ou seja, reduzir a palavra a sua raiz. Para isso,
utilizaram-se os stemmers RSLP, Porter e Snowball.

d) N-gramas

Aplicou-se também a técnica n-gramas, usando n=2, de modo que uma sequéncia
contigua de duas palavras, que aparecem sequencialmente nos textos, seja unida. Com isso,
€ possivel buscar na colegao, os termos compostos com um unico significado semantico. Essa

técnica ajuda a reduzir a quantidade de palavras presentes no corpus.
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4.3 Representagao do modelo de documentos

Uma importante etapa no processo de clusterizacao é representar o conteudo do texto
sob a forma de expressdo matematica para posterior anadlise e processamento. A
representacdo de documentos pode ser feita usando diversas abordagens, entre elas, a Bag-
of-Words.

Portanto, neste passo, com o corpus de noticias normalizado, uma matriz de
caracteristica foi construida. Para isso, mantiveram-se os tokens dos textos nos documentos
normalizados e as caracteristicas foram extraidas, com base no modelo TF-IDF, de modo que
cada atributo ocorra em pelo menos 25% e no maximo 85% das noticias que foram
recuperadas dos principais jornais on-line. Para controlar a porcentagem, sdo usadas as

frequéncias minima e maxima dos termos no documento.

4.4 Criagao de vetores de documentos

Para dividir um conjunto de noticias em clusters, € necessario um método que permita
compara-los. Infelizmente, dois artigos ndo podem ser comparados diretamente, portanto,
eles devem ser representados de forma que um computador possa fazer essas comparacgoes.
Ha varias maneiras de representar um texto para que a maquina possa compara-lo com outros
documentos. Dessa forma, nesta etapa, as noticias sdo representadas como um vetor, que
€ uma sequéncia de atributos e de pesos. E a importancia do termo é calculada conforme um
dado critério, como a frequéncia do termo em um documento ou 0 numero de documentos
que contém o termo. Neste processo, utilizou-se o modelo de espaco vetorial, também
chamado de modelo vetorial. E um modelo algébrico popular usado para representar
documentos textuais em forma de vetores.

Assim, nesta fase, empregou-se o modelo de espago vetorial para representar a
colecado de noticias usando a Frequéncia dos termos, a Frequéncia Inversa dos Termos ou
esquema de ponderacédo TF-IDF. Ademais, o Modelo de Espago Vetorial € um dos métodos
mais eficientes para representagcdo de documentos como vetores usando o peso da
frequéncia do termo (LAMA, 2013). Dessa forma, toda a colegéo de noticias foi representada

usando esse modelo.

4.5 Medida da Similaridade e identificagao dos aglomerados

Neste passo, usaram-se as métricas de distancia para medir e analisar a semelhanca

entre as noticias para, posteriormente, identificar os aglomerados. As medidas de
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Similaridade do Cosseno, Distancia de Manhattan e Distancia Euclidiana foram utilizadas
nesta etapa.

Apods a escolha da medida de similaridade a ser utilizada, o passo seguinte consiste
em organizar a colegao de noticias em clusters. Assim, empregou-se a técnica de clustering
para dividir as noticias dos principais jornais on-line em grupos menores. Na analise de
agrupamentos, diferentemente da analise discriminante (classificacao), os clusters ndo sao
pré-definidos, ao invés disso, a técnica é usada para identificar os grupos. A analise de
clustering geralmente envolve pelo menos trés passos (HAIR et al., 2005. p. 35): O primeiro
€ a medida, de alguma forma, da similaridade ou associagéo entre os objetos para determinar
quantos grupos realmente existem na amostra. O segundo passo é o real processo de
agrupamento, em que entidades sao particionadas em grupos (agrupamentos). O ultimo
passo é analisar o perfil das variaveis para determinar sua composi¢cao. Muitas vezes, isso é
possivel pela aplicagao da analise discriminante aos clusters identificados pela técnica de
agrupamento.

Desse modo, para a realizagdo desta etapa, utilizou-se a técnica de agrupamento
exclusivo, usando os algoritmos K-means, Affinity Propagation e também os algoritmos de
agrupamento hierarquico. O clustering é realizado sobre a colecdo de noticias, através do
particionamento do conjunto de textos em subconjuntos ou clusters, de forma que documentos
dentro de um mesmo cluster sejam similares e dentro de clusters diferentes sejam distintos.
Além disso, nesta fase, realizaram-se, também, adaptacées nos algoritmos e varios testes,
com parametros diferentes e com amostras diversificadas, na tentativa de obter os melhores

resultados.

4.6 Visualizagao dos clusters de noticias

Neste passo, os resultados obtidos no processo de clustering foram apresentados. De
fato, o resultado sdo os grupos de noticias formados. Porém, sdo grandes os desafios
associados a visualizacao de clusters. Isso ocorre pelo fato de lidar com espacos de recursos
multidimensionais e dados de texto nao estruturados. Os préprios vetores de caracteristicas
numeéricos podem nao ter nenhum sentido para os leitores se fossem diretamente
visualizados. Assim, existem algumas técnicas, como Analise de Componentes Principais
(ACP), eminglés, Principal Component Analysis (PCA) ou Escala Multidimensional, em inglés,
Multidimensional Scaling (MDS) (SARKAR, 2016) que podem ser utilizadas para reduzir a
dimensionalidade, de modo que os clusters possam ser visualizados. Neste trabalho, usaram-

se dendogramas, diagramas de dispersdo e o MDS para visualizagéo dos clusters.
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4.7 Analise, validacao e interpretacao dos resultados

O resultado do agrupamento deve ser analisado e validado para verificar se os clusters
nao ocorreram por acaso, pois qualquer algoritmo de clustering pode encontrar grupos,
independentemente se existe ou ndo similaridade entre os objetos. Sendo assim, a analise da
qualidade de agrupamento € uma questdo importante, principalmente, por ser uma técnica
nao supervisionada. Desse modo, além de usar medidas relativas para comparar os diferentes
grupos obtidos através de diferentes configuragdes de pardametros para 0 mesmo algoritmo,
utilizou-se também o Coeficiente da Silhueta como medida interna para avaliar a qualidade
dos aglomerados. Por fim, usou-se no terceiro experimento uma amostra menor de noticias
de forma que foi possivel analisar e interpretar os clusters com o intuito de averiguar se
realmente os textos de um mesmo grupo sao similares. Para facilitar a analise dos assuntos
mais importantes das noticias, utilizou-se o0 médulo de Modelagem de Tépicos do software
open source Orange Canvas® para extrair os topicos mais relevantes da colegdo de noticias
em estudo e, assim, facilitar a interpretacéo do contetdo das mesmas. Para isso, aplicou se
a técnica de Modelagem de Tépicos no corpus ja pré-processado para identificar a estrutura
tematica oculta nos documentos. O Orange Canvas, além de apresentar um campo para o
utilizador informar o nimero de tépicos, possibilita realizar a modelagem usando a Indexacao
Semantica Latente, a Alocacédo de Dirichlet Latente ou o Processo de Dirichlet Hierarquico
(Hierarchical Dirichlet Process -PDH). O PDH é uma evolu¢ao do LDA em que o usuario nao
precisa informar o nimero de topicos.

Logo, a ferramenta Orange Canvas auxiliou na descoberta dos tépicos ocultos
presentes na colecao de noticias através de clusters de palavras encontradas em cada
documento e em suas respectivas frequéncias. Tendo em vista que os documentos, em geral,
contém varios topicos em proporgdes diferentes, a ferramenta também informa o peso do
tépico por documento e dessa forma, ajuda na analise e interpretacdo dos resultados do

processo de agrupamento.

> https://orange.biolab.si/


https://orange.biolab.si/
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

Esta pesquisa buscou olhar para técnicas e problemas que foram anteriormente
negligenciados na literatura existente sobre o agrupamento de textos no idioma portugués.
Consequentemente, realizou-se uma série de experimentos para testar na pratica intuicdes e
insights, a fim de obter um conhecimento real de sua adequagéo e aplicabilidade.

Na realizagéo dos testes, os algoritmos de agrupamento precisam ser controlados por
alguns parametros que devem ser definidos adequadamente quando usados nos
experimentos. Diante disso, em alguns casos, os valores dos parametros foram ajustados
para obter os melhores resultados em cada conjunto de dados. Ao passo que, em outras
situagdes, evitou-se fornecer aos algoritmos informagdes que nao estariam disponiveis em
um cenario real para se ter uma ideia melhor do esforgo do sistema. A escolha entre um ou
outro depende da natureza da tarefa que esta sendo abordada. De qualquer forma, seja qual
for o método escolhido, teve-se o cuidado ao fazer o ajuste dos parametros de maneira justa
a todos os métodos comparados.

Por conseguinte, para testar a metodologia, foram realizados trés experimentos com

corpora diferentes, conforme descrito nas proximas subsecgdes.

5.1 Experimento 1: Teste com um corpus de 123 noticias
relacionadas a politica

Para realizacdo deste experimento, utilizou-se o Media Frame para a aquisi¢gdo do
corpus. Assim, coletaram-se 123 noticias dos principais jornais on-line (Extra, O Globo, G1,
Folha de Sao Paulo, Estadao) usando na consulta a palavra-chave “politica” e filtrando as
matérias que foram publicadas nos dias 06/10/17 e 07/10/17. A Figura 20 mostra os cinco

primeiros documentos da colegao.
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FIGURA 20: Cinco primeiras noticias do corpus

id website \
4888493 Estaddo
4888494 Estaddo
4888482 0 Globo
4888485 gl
4888597 Folha de S&o Paulo

PN VR N R v

url %
http://politica.estadao.com.br/noticias/geral,...
http://politica.estadao.com.br/noticias/geral,...
https://oglobo.globo. com/mundo/rajoy-insinua-s. ..
https://gl.globo.com/bahia/noticia/cidinha-da-...
http://wwwl.folha.uel.com.br/poder/2817/18/192...

BWNR®

publication_date 3\
2017-16-67T7T26:46:80-83:86
2017-10-067T20:43:00-03:06
2017-18-67T28:34:52-03:60
2017-19-87T723:32:10+60:60
2017-18-87T722:14:80+80:00

Bl M ®

title \
PSB abre dialogo e ensaia ‘volta as raizes’
‘Estado’ debate Lava Jato e Mios Limpas
Rajoy insinua suspender autonomia da Catalunha...
Cidinha da Silva, Minna Salami e Denise Carras...
Goldman faz tréplica a Doria, e aliados de amb...

BUNR®

text
Pouco mais de trés anos apds a morte do ex-gov...
Dois dos principais personagens da Operagao La...
Rajoy entrega fac-simile de 'Dom Quixote' a Pu...
Cidinha da Silva, Minna Salami e Denise Carras...
Publicidade\n\n0Q prefeito de S3o Paulo, Jodo D...

BN R ®

Fonte: Elaborada pela autora

Com as noticias recuperadas, a tarefa seguinte foi o pré-processamento, ou seja,
preparar a colecdo para que elas possam ser compreendidas pelos algoritmos de

Aprendizagem de Maquina.

5.1.1 Pré-processamento

Antes de testar qualquer algoritmo de clustering, o primeiro passo € o pré-
processamento. Deste modo, com objetivo de agrupar as noticias em subcategorias,

realizaram-se as seguintes etapas:

1) Normalizacao do corpus

Para normalizar o corpus, cumpriram-se 0s seguintes passos:

a) Padronizagao dos textos para minusculos.

Para facilitar as préximas tarefas, os textos foram convertidos em minusculos. A

Figura 21 ilustra as dez primeiras noticias apds a converséo.
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FIGURA 21: Noticias transformadas em mintsculo

pouco mais de trés anos apds a morte do ex-gov...
dois dos principais personagens da operacdo la...
rajoy entrega fac-simile de 'dom gquixote' a pu...
cidinha da silva, minna salami e denise carras...
publicidade\n\no prefeito de sdoc paulo, joZo d...
a um ano da eleigdo, mais da metade dos eleito...
a primeira utopia da literatura é a de thomas ...
brasilia - o fundo eleitoral criado para banca...
brasilia — a procuradora-geral da republica, r...
guilherme casarfes, € internacionalista formad...

00 =~ N = ®@

W

Fonte: Elaborada pela autora

b) Eliminagao de caracteres indesejados

Posteriormente, utilizou-se do conceito de Expressdo Regular para realizar uma
limpeza nos textos e, assim, eliminar os caracteres indesejados e os numeros, conforme
exemplificado entre parénteses e separados pela barra vertical,
OLLEEN2NAYNMTETEPTINE - N =N &[> |<@). Além disso, removeram-se as URLs e
usou um analisador HTML (Parse HTML) para detectar tags HTML e considerar apenas o

texto dessas marcacoes.

Il) Tokenizagao
A préxima etapa foi a tokenizagao, ou seja, a colecao foi dividida em unidades
menores, denominada tokens. Esse procedimento se faz necessario para a realizacao das

demais operagdes do pré-processamento. A Figura 22 ilustra as noticias transformadas.

FIGURA 22: Noticias convertidas em tokens

[pouco, mais, de, trés, anos, apds, a, morte, ...
[dois, dos, principais, personagens, da, opera...
[rajoy, entrega, fac-simile, de, 'dom, quixote...
[cidinha, da, silva,, minna, salami, e, denise...
[publicidade\n\no, prefeito, de, sdo, paulo,, ...
[a, um, ano, da, eleigao,, mais, da, metade, d...
[a, primeira, utopia, da, literatura, &, a, de...
[brasilia, -, o, fundo, eleitoral, criado, par...
[brasilia, -, a, procuradora-geral, da, repibl...
[guilherme, casardes,, €, internacionalista, f...

W~ ouwbwWwNneE e

Fonte: elaborada pela autora

lll) Remocgao das stop words

O passo seguinte foi a remogéo das stop words, que sado palavras comuns, que
repetem muitas vezes, mas nao acrescentam e nem retiram informagdes relevantes. A Figura
23 apresenta dez palavras consideradas stop list, disponibilizada pela biblioteca NLTK do
Python.
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FIGURA 23: Stop words

>>> stopwords[:10]

fagquilo’, 'as', 'até’]
>>>

>>»>> stopwords = nltk.corpus.stopwords.words (' portuguese’)

[fa", Tao', "aos', 'aquela’, 'aquelas’, 'aquele’, ’aqueles’,

Fonte: Elaborada pela autora

Além da lista de stop words disponibilizada pelo NLTK, uma nova lista foi

adicionada apos analise dos textos de modo a melhorar os resultados.

As nuvens de palavras ilustradas nas Figuras 24 e 25 exibem os termos mais

frequentes da colecéo, antes e depois da remocao das stop words, respectivamente.

FIGURA 24: Nuvem de palavras com stop
words

cadastrad

S5y 2O
¢ tem

: Q?‘&‘a ° R g
S50 0%

Co, 6 ;.
70 0\\)6

g na

poliica &%

FIGURA 25: Nuvem de palavras sem as
stop words

\o
Co,, %, temer o~ federal

, of iassing
oty (¥ politicaPrasil=r

Pre mail o
\Y /d ,()\‘(\

Fonte: Elaborada pela autora

Conforme mostraram as nuvens de palavras, a pesquisa na area de analise de textos

se torna inviavel sem a remocao das sftop words. As imagens ilustram bem essa questao,

pois os artigos, preposicdes, conjungdes etc. repetem muitas vezes, nao tém significados

relevantes, mas se presentes no corpus, prejudicam o resultado. Assim, a remocgao desses

termos é importante para que o agrupamento seja feito usando as palavras de maior peso da

colecao para que o resultado seja relevante.

5.1.2 Teste dos algoritmos de Stemming

Primeiramente, realizou-se um teste com os algoritmos de stemming RSLP, Porter e

Snowball, com o objetivo de verificar qual deles apresenta melhor desempenho ao ser

alimentado com textos em portugués. Para isso, analisaram-se as taxas de erros e acertos

quanto a redugéo verbal, nominal, adverbial, do plural, do aumentativo, do prefixo e da vogal.

Dessa forma, os stemmers que conseguirem reduzir melhor as palavras as suas raizes,

apresentando um maior nimero de acertos, sdo os que tiveram uma melhor performance.
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O Quadro 9 mostra o resultado da aplicagéo da técnica de stemming em algumas

palavras.

QUADRO 9: Comparagao dos algoritmos de stemming RSLP, Porter e Snowball

Fonte: Elaborada pela autora

Palavra RSLP Stemmer | Porter Stemmer | Snowball Stemmer

Candidatos Candidat Candidato Candidat |

Anéis Anel Ané Anéi [

Anzbis Anzol Anzo Anzoi ————|| Reducio
do plural

Jardins Jardim Jardin Jardins

Caes Ca Ca Ca ]

candidatando | Candidat Candidatando Candidat |

Candidatado | Candidat Candidatado Candidat - Rve:r‘g;o

candidatares | Candidat Candidatar Candidat \

Candidatar Candidat Candidatar Candidat

deslealmente | Desleal Deslealmente Desleal i /r ;evcgi‘?;

alegremente Alegr Alegremente Alegr _J

Confortavel Confort Confortavel Confort ]>_ | Reducao

Convivéncia Conviv Convivéncia Convivent_eJ nominal

Belissimo Bel Belissimo Belissim L__/- Redugio do

Gatéo Gat Gatao Gata J aumentativo

Casinha Cas Casinha Casinh 1 Reduciodo

Inatil Inatil Inatil Inatil diminutivo

llegal lleg lleg llegal _— 1 -

Desfazer Desfaz Desfaz Desfaz ~d d%e;?rlclff?;o

Impossivel Impds Impossivel Impés —

Menina Menin Menina Menin \L_ Reducio

Dilma Dilm Dilma Dim ] — ||| devosal

Para o calculo do erro, foi considerado que o algoritmo acertou a reducdo da palavra

caso o retorno tenha sido o radical correto ou a palavra de origem.

Observa-se que, em relagdo a reducdo do plural, o RSLP apresentou o melhor

desempenho, pois conseguiu acertar quatro palavras em um total de cinco, enquanto Porter

errou todas e o Snowball acertou apenas uma. Quanto a redugao adverbial, os algoritmos

foram testados com duas palavras, das quais eles deveriam remover o sufixo mente. RSLP e

Snowball acertaram nos dois casos e Porter ndo acertou em nenhuma das situagées. No caso
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da redug&o nominal, os algoritmos deveriam remover os sufixos avel e éncia. Os algoritmos
RSLP e Snowbal acertaram a reducao da palavra confortavel e somente o RSLP acertou a
remocado do sufixo da palavra convivéncia. Porter errou nos dois casos. Em relacdo a
reducdo do aumentativo, diminutivo e superlativo, RSLP acertou todas as trés palavras
utilizadas para o teste e outros dois algoritmos erraram. Quanto a redugédo de vogal, os
algoritmos RSLP e Snowball conseguiram remover corretamente a letra a da palavra menina,
porém ambos erraram ao remover essa letra do nome proprio Dilma. Ja o algoritmo Porter
nao utiliza a regra de remogao de vogal. Por fim, nenhum dos algoritmos usam regras para
remoc¢ao dos prefixos, isso poderia ser implementado, porém nao é o objeto de estudo desta
pesquisa.

A Tabela 4 mostra o percentual de erros dos radicalizadores, apresentando
separadamente a porcentagem de overstemming e de understemming. Os dados para o

calculo foram retirados do Quadro 9.

TABELA 4: Porcentagem de erros dos algoritmos

Stemmer % erro % %

Overstemming Understemming

RSLP 31,0 4,5 0
Porter 86,4 9,1 72
Snowball 63,6 45 27,3

Fonte: Elaborada pela autora

Ao comparar os Stemmers, o RSLP apresentou melhor desempenho para palavras na
lingua portuguesa. Porter ndo teve boa performance, pois foi projetado para trabalhar com
textos no idioma inglés, porém, a sua versao para o portugués (Snowball) conseguiu melhorar
o desempenho, mas mesmo assim foi bem inferior ao RSLP.

As Figuras 26 e 27 sao recortes da colegéo de noticias apds a aplicacdo das técnicas
de stemming usando os algoritmos Porter e RSLPStemmer, respectivamente.

FIGURA 26: Noticias submetidas ao algoritmo Porter Stemmer

print ‘Titulo:', media titles[@]
print ‘'Noticia:', media text[@][:1000]

Titulo: psb abr didlogo ensaia fvolta raizes’

Noticia: pouce tré ano apé mort ex-governador pernambuco eduardo campo plena campanha presidencial, psb abriu can
al didlogo ciro gome (pdt), marina silva (rede) geraldo alckmin (psdb) 2018 ensaia “volta origens” centro-esquer
da fazendo oposicdc governo pmdb. clpula legenda aguarda préxima semana debandada deputado governistas. dirigent
calculam 12 18 36 deputado devem deixar partido continuarem base governo michel temer. senha psb reforcar discu
rso voltou origen centro-esquerda. psb rompeu entdao president dilma rousseff 2013, lancou eduardo campos. 2015 a
poiou impeach petista. wviabilizar candidatura planalto, 2014, campo inchou partido levando nome pcuca nenhuma afi
nidad histérica ideoldgica legenda. € ala psb rebel clpula partidaria decidiu indicaria nome governo temer. pdt
fez oferta psb apoi ciro gome considerada genercsa cupula partido: alianca horizontal. newslett politica

Fonte: gerada pela autora
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FIGURA 27: Noticias submetidas ao algoritmo RSLPStemmer

t | print 'Titulo:', media_titles[8]
print 'Noticia:', media_text[@][:1000]

Titulo: psb abr dialog ensa fvolt raizes’
Noticia: pouc tré ano apds mort ex-govern pernambuc eduard camp plen campanh presidencial, psb abr canal didlog
cir gom {pdt), marin silv (rede) gerald alckmin (psdb) 2818 ensa “volt origens” centro-esquerd faz opos govern
pmdb. cipul legend aguard prox seman deband deput governistas. dirig calcul 12 18 36 deput dev deix part cont
inu bas govern michel temer. senh psb refor¢c discurs volt orig centro-esquerda. psb romp ent presid dilm rouss
eff 2013, lanc eduard campos. 2815 apoi dimpeachment petista. viabil candidat planalto, 2014, camp inch part lev
nom pouc nenhum afin histér ideolég 1legenda. € ala psb rebel cipul partiddr decid indic nom govern temer. p
dt fez ofert psb apoi cir gom consider gener ciapul partide: alian¢ horizontal. newslett polit receb e-mail con
teld qual assin e-mail cadastrado! log receb melhor contedd e-mail. funcion assim: psb apoi cir gom pd

Fonte: gerada pela autora

Por conseguinte, RSLP foi considerado o melhor algoritmo de stemming para textos

no idioma portugués, portanto, ele foi usado nos experimentos desta pesquisa.

5.1.3 Representacao do Modelo de Documento

Com todo o trabalho inicial de pré-processamento ja realizado, o passo seguinte foi a
geragao da Bag-of-Word, cujo objetivo é fazer a contagem das palavras para cada instancia
de dados (noticias). Para isso, realizou-se a contagem da Frequéncia dos Termos e a
Frequéncia dos Documentos (FD). A TF pode receber como parametros:

- Contagem: numero de ocorréncias de uma palavra em um documento

- Binario: a palavra aparece ou ndo aparece no documento

- Sublinear: logaritmo da frequéncia do termo (contagem)

Neste experimento, utilizou-se o count (contagem) como parametro de TF. E para o
calculo da FD, usou-se o IDF. Como resultado, construiu-se o vetor de caracteristicas. Para a
extragdo dos atributos, utilizou-se o modelo TF-IDF e fez o controle de modo que cada
caracteristica ocorresse no minimo em 25% e no maximo em 85% dos documentos. Para
controlar essas porcentagens, usaram-se as frequéncias minima e maxima dos Termos do
Documento, processo conhecido como Pruning (poda). Com o uso dessa técnica, palavras
raras, que aparecem com menos frequéncia do que um determinado limite predefinido, devem
ser removidas. O mesmo deve acontecer com os termos mais frequentes do que o limite
determinado.

Além disso, fez-se uso da técnica de n-gramas para extrair caracteristicas simples
(n=1) ou compostas (n=2), de modo que, neste caso, duas palavras que aparecessem
sequencialmente nas noticias ficassem unidas.

A Figura 28 ilustra o Bag-of-Word gerado a partir da colegéo de noticias recuperada

pelo Media Frame. Nesse exemplo, o peso foi baseado na frequéncia das palavras.
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FIGURA 28: Bag-of-Word gerada a partir do corpus de noticias

Pouco mais de trés anos apés a morte d... id=4888493, website=Estaddo, afirmou=2.000, antes=1.000, apos=1.000, assinar="1.000, ...
Rajoy entrega fac-simile de 'Dom Quixot... id=4888482, website=0O Globo, acordo=1.000, caso=2.000, contra=1.000, crise=3.000, d...

Publicidade id=4888597, website=Folha de Sdo Paulo, afirmou=2.000, antes=1.000, brasil=1.000, bra...
A um ano da eleicdo, mais da metade d...  id=4888441, website=g1, acordo=1.000, alguns=1.000, antes=1.000, apenas=4.000, apes...
Brasilia - O fundo eleitoral criado para b... id=4888407, website=Estaddo, acordo=1.000, apenas=3.000, apesar=1.000, assinar=1.00...
Guilherme Casarées, é internacionalista ... id=4888308, website=Estad&o, alguns=1.000, antes=2.000, apos=1.000, assinar=1.000, b...
Em meados do século 20, os candidatos... id=4888228, website=Estaddo, alguns=1.000, antes=3.000, apenas=1.000, assinar=1.000,...
MONTREAL (Reuters) - O Federal Reserv... id=4888182, website=Reuters, apos=1.000, federal=1.000, politica=2.000, presidente=1....

Publicidade id=4888646, website=Folha de Sdo Paulo, afirmou=4.000, antes=1.000, atual=1.000, bras...
Publicidade id=4888346, website=Folha de S&o Paulo, alguns=1.000, antes=1.000, apesar=1.000, con...
Macri e Obama: reunido privada em sele... id=4888100, website=0 Globo, antes=1.000, apos=2.000, casa=1.000, estado=1.000, feir...
Milhares de pessoas vdo as ruas em Ma... id=4888043, website=g1, acordo=1.000, alguns=1.000, apesar=1.000, brasilia=1.000, co...

BRASILIA — O lider do PT na Camara dos... id=4888025, website=Estadao, assinar=1.000, atual=2.000, brasileira=1.000, brasilia=1.00...
No centro de Moscou, apoiadores de N...  id=4887935, website=g1, apesar=1.000, dias=1.000, eleicoes=1.000, outras=1.000, pais=...
SAO PAULO (Reuters) - Apoiadores do Ii...  id=4887896, website=Reuters, apesar=1.000, dias=1.000, eleicoes=1.000, outras=1.000, ...

10h24 id=4887847 website=0 Globo, apesar=1.000, dias=1.000, eleicoes=1.000, outras=1.000, ...

Fonte: Gerada pela autora

Observa-se que todas as palavras da colecdo de noticias foram associadas a um
indice numérico. Portanto, nesta etapa, as noticias pré-processadas foram convertidas em

vetores numeéricos.

5.1.4 Medida de Similaridade

Para encontrar a similaridade entre os documentos, as noticias foram primeiramente
pré-processadas e vetorizadas usando o modelo TF-IDF. Uma vez que se tem as
representagdes vetoriais da colegdo, pode-se calcular a semelhanga entre os documentos
usando alguma medida de distancia ou de similaridade. As medidas de Similaridade do
Cosseno, Distancia de Manhattan e Distancia Euclidiana foram usadas nos experimentos
deste trabalho para calcular a semelhancga entre os documentos de texto, ou seja, entre as
noticias. A Figura 29 ilustra um recorte da matriz de similaridade N x N gerada a partir do

corpus usado nesta pesquisa, sendo N a quantidade noticias.
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FIGURA 29: Matriz de similaridade

1] 1 2 2 4 5 -] 7 g g

0 1.000000 0559975 0482199 0267122 0572259 0297291 02851501 0295389 0334151 0.615508
1 0559975 1.000000 0495424 0276313 0747727 0484642 0386569 0545280 0690959 0.488763
0482199 0.485424 1.000000 0237066 0417089 0681318 0423683 0640504 0497783 0.552901
0267122 0276313 0.237066 1.000000 0.239216 0186067 0.166454 0310417 0208009 0.260942
0572209 0747727 0417089 0239216 1.000000 0619284 0.395347 0513364 0633654 0.586454
0297291 0.484642 08681318 0.188067 0.619284 1.000000 0511186 0737321 0659512 0.445523
0261501 0386569 0423683 0.168454 0385347 0511186 1.000000 0433863 0399983 0.319063
02998689 0545280 0640504 0310417 0513364 0737821 0433963 1.000000 0753642 0.2394286
0334151 0.680999 0497783 0208009 0633694 0659812 0389988 0753642 1.000000 0.346676
0.815506 0.4858763 0552801 0260942 0586454 0445523 0319063 0294286 0346676 1.000000

Ww W o~ R 0 Bk W M

Fonte: Gerada pela autora

A proxima subsecao descreve o processo de agrupamento. Testaram-se os algoritmos

k-means, Affinity Propagation e os modelos hierarquicos.

5.1.5 Processo de agrupamento

E na etapa de clustering que os grupos sao formados. Assim, com o intuito de verificar
o desempenho das técnicas, varios testes foram realizados, comegando com o k-means.
Como esse algoritmo exige que o usuario fornega o valor de k, utilizou-se o método Elbow

para descobrir o nimero ideal de clusters.

5.1.5.1 Clustering das noticias usando o algoritmo k-means

1) Calculo do valor de K
O método Elbow foi usado para encontrar o melhor valor de k, realizou-se uma
repeticao de 10 interacbes e foi calculado a cada interagéo da repeticéo, a varidncia dos dados

inseridos no conjunto. A Figura 30 mostra o grafico gerado pelo método El/bow.
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FIGURA 30: Grafico gerado pelo método Elbow
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Fonte: Elaborada pela autora

O eixo Y representa o WSS (Within Sum of Square) e o eixo X, o Numero de Clusters.
A Figura 30 mostra que nao houve grande variagao na curva do grafico, a maior variancia esta
na quantidade de clusters de 1 para 2. Isso se justifica pelo fato da amostra de noticias ser
relacionada a apenas um assunto, ou seja, politica. Mesmo assim, forgou-se o teste com
valores de k diferentes do que foi determinado pelo método Elbow para tentar subdividir as
noticias relacionada a politica em subcategorias e assim, analisar os resultados.

Mesmo com o Elbow indicando um numero muito baixo de clusters (1 ou 2), neste
experimento, optou-se por testar outros valores para, assim, analisar os resultados. Desse
modo, testou-se o algoritmo k-means trés vezes, usando diferentes configuragdes para k
(nimero de agrupamentos) e n (numero de termos). No primeiro teste, utilizaram-se k=4 e
n=5, no segundo, k=3 e n=4 e no ultimo, mantiveram-se as quatro caracteristicas e o numero
de clusters foi reduzido para dois. Quanto ao valor de n, no primeiro teste escolheu
aleatoriamente o valor cinco (5) por acreditar que essa quantidade de caracteristicas pode
representar bem um assunto, mas a partir dos testes, observou-se que um niumero muito alto
para n pode apresentar caracteristicas pouco significativas e um niumero muito baixo pode ter

pouco poder de discriminacao.

1)) Teste do k- means (k=4 e n=5)

O Quadro 10 mostra as caracteristicas extraidas para cada cluster.
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QUADRO 10: Caracteristicas extraidas pelo k-means — 1° experiemento (k=4, n=5)

Clusters Caracteristicas
Cluster 0 brasil, rio, pais, lei, mundo
Cluster 1 presid, governo, pais, publica, cidad
Cluster 2 candidato, deputado, partido, eleitor, presid
Cluster 3 mail, conteudo, acordo, empresa, receber

Fonte: Elaborado pela autora

Ao analisar as caracteristicas (features) extraidas para a formagao dos clusters, nota-
se que ao forgar o algoritmo a distribuir a cole¢ao de noticias em grupos maiores do que o
ideal, alguns atributos se repetiram, como por exemplo, a palavra “pais” apareceu nos
clusters 0 e 1 e a palavra “presidente” apareceu nos grupos 1 e 2. Isso se deve ao fato
dessas palavras aparecerem simultaneamente em varias noticias, mas a questao da repeticao
do termo “pais” foi resolvida ao reduzir o numero de caracteristicas para quatro (4). Porém, o
vocabulo “presidente” apareceu nos clusters 2 e 3. O Quadro 11 apresenta os termos de cada

grupo ao reduzir o valor de n para quatro (4).

QUADRO 11: Caracteristicas extraidas pelo k-means — 1° experimento (k=4, n=4)

Clusters Caracteristicas

Cluster 1 | Brasil, lei, pais, trabalho

Cluster 2 | Presidente, governo, partido, publica

Cluster 3 | Candidato, eleitor, deputado, presidente

Cluster 4 | Mail, conteudo qualidade, empresa, receber

Fonte: Elaborado pela autora

Ao diminuir a quantidade de factures, nem sempre elas continuam as mesmas, mas €
claramente observavel que as palavras de cada grupo séo relacionadas, ou seja, tem a ver
com o mesmo assunto. A Figura 31 esboga os quatros clusters formados pelo algoritmo k-

means ao ser alimentado com um corpus composto por 123 noticias.
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FIGURA 31: Diagrama de dispersao dos clusters de noticias (k=4 e n=4)
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Fonte: Elaborada pela autora

A legenda apresenta as 4 caracteristicas de cada aglomerado (fabels).

A Figura 31 ilustra o diagrama de dispersao em que os pontos sdo agrupados com
base na similaridade das noticias. O algoritmo formou quatro (4) clusters, conforme
configuracdo, porém, os pontos no grafico ficaram bastante espalhados mostrando que os
elementos de grupos diferentes nao sao tdo heterogéneos e objetos de um mesmo grupo ndo
sdo tdo semelhantes. A maior concentracdo de documentos foi no Cluster 1. Esse grupo
apresentou como descritores as palavras “Brasil’, “lei”, “pais” e “trabalho”. As noticias que
relatam “mercado de trabalho” e “leis trabalhistas” ficaram alocadas nesse grupo. No
entanto, esse aglomerado foi 0 que mais apresentou assuntos diversificados, mas todos
relacionados com o tema do corpus, ou seja, politica. Ja o Cluster 2 englobou matérias cujos
termos “eleitor”, “eleigcao”, “protesto”, “oposi¢ao”’ e “manifestagcdo” estavam presentes no
conteudo dos informes. O Cluster 3 concentrou as noticias sobre “Reforma Politica” e
“‘presidente Michel Temer’ pois essas expressdes apareceram muitas vezes nos textos
desse aglomerado. Ja o Cluster 4 uniu as noticias relacionadas a assuntos artistico e
cultural. Expressées como “Nobel da Paz’, “Prémio Internacional Man Booker”, “livro”,

” ”ou

“escritor”, “romances”, “literatura”,

”w ” u

Maité Proenca”, “Lancamento dramaturgia” e “intervencao

artistica” foram evidenciadas nas noticias desse grupo. Nesse caso, o algoritmo teve um bom
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desempenho ao agrupar por similaridade, porém as caracteristicas nado foram téo
representativas em relacédo as noticias desse cluster.

Por conseguinte, por se tratar de textos jornalisticos, a noticia necessita ser relevante,
ou seja, tratar de assuntos que sejam atraentes para o leitor e cujo objetivo é informa-lo de
algum acontecimento da atualidade que seja digno de ser noticiado. Assim sendo, pode-se
dizer que a noticia € um texto de carater temporal, diretamente ligado aos fatos recentes. Isso
faz com que ao pesquisar por matérias, publicadas em um determinado periodo, sobre um
tema geral como, por exemplo, “politica”’, mesmo se tratando do termo usado na busca e que
estava em alta no momento da pesquisa, os informes recuperados vao tratar de assuntos
diversificados. Essa falta de padronizacido, pertinente com esse tipo de texto, dificulta a
formagao de grupos com alta similaridade entre os documentos de cada cluster. Fato que
aconteceu ao tentar subdividir o corpus com noticias sobre um unico assunto em quatro (4)
clusters. Desta forma, realizou-se um novo teste reduzindo o valor de k para 3, pois os clusters
2 e 3 deveriam ser mesclados, pois as caracteristicas de ambos mostraram uma forte

semelhancga das noticias desses dois aglomerados.

Teste do k- means (k=3 e feature=4)

Ao reduzir o niUmero de grupos para trés, mantendo as quatro caracteristicas, observa-
se que os clusters 1 e 2, conforme apresentado no teste anterior, podem ser unificados se for
levado em consideracéo apenas os descritores extraidos. No entanto, uma leitura do contetdo
das noticias se faz necessaria para ter uma conclusao mais assertiva. O Quadro 12 apresenta

com mais detalhes as features extraidas.

QUADRO 12: Caracteristicas extraidas pelo k-means — 1° experimento (k=3, n=4)

Clusters Caracteristicas

Cluster 1 | Brasil, presidente, governo, pais

Cluster 2 | candidato, partido, presidente, governo

Cluster 3 | mail, conteudo, empresa, qualidade

Fonte: Elaborado pela autora

A Figura 30 mostra que os pontos no grafico de dispersao ficaram menos espalhados,

se comparados com o diagrama da Figura 32.


https://descomplica.com.br/artigo/aprenda-sobre-os-textos-jornalisticos-sendo-elegante-assim-como-a-sandra-annenberg-e-evaristo-costa/4M2/
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FIGURA 32: Diagrama de dispersao dos clusters de noticias (k=3 e n=4)
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Fonte: Elaborada pela autora.

O grafico de dispersdo, Figura 32, mostra os trés clusters formados, quanto mais
préximos estdo os elementos de um grupo, mais semelhantes eles sao.

E importante ressaltar que os grupos se formaram automaticamente, sem intervengéo
do usuario, sem considerar previamente as caracteristicas dos documentos e sem usar uma
colecdo de testes com rétulos conhecidos para direcionar o agrupamento, conforme ocorre
na classificacdo. Assim, a técnica agrupou as noticias com base nas informacdes existentes,
de modo que os informes de um grupo sejam os mais semelhantes possiveis. No caso desse
teste, ao dividir a colecado em trés grupos, observou-se que o algoritmo conseguiu agrupar,
porém, pontos pertencentes a um mesmo grupo ficaram bem distantes. Isso se deve a
natureza do corpus, pois, por se tratar de apenas um assunto, o programa encontrou
dificuldades em extrair caracteristicas representativas para formar 3 clusters. Por conseguinte,

optou-se por realizar o experimento novamente reduzindo o numero de grupos.

IV) Teste do k- means (k=2 e n=4)

Por fim, para avaliar o numero ideal de cluster calculado pelo Elbow, neste
experimento, utilizou-se k=2 e mantiveram-se as quatro caracteristicas. O objetivo foi verificar

se 0 k-means apresenta um bom resultado ao separar as noticias relacionadas a politica em




relacionadas.

131

duas subcategorias. Observa-se no Quadro 13 que as caracteristicas extraidas para cada

grupo tém forte relagdo entre si e se comparadas em clusters diferentes, elas s&o pouco

QUADRO 13: Caracteristicas extraidas pelo k-means — 1° experimento (k=2, n=4)

Clusters Carac

teristicas

Cluster 1 | mail, contelido, empresa,

receber

Cluster 2 | presid, pais, candidato, g

overno

Fonte: Elaborado pela autora

Os termos extraidos para o Cluster 2 sao palavras

agrupamento formado usando k=2 e n=4.

correlacionadas ao tema politica, ja

no Cluster 1, as caracteristicas ndo sao tao representativas em relacdo ao assunto do corpus,

porém ambos os grupos sao formados por noticias sobre politica. A Figura 33 apresenta o

FIGURA 33: Diagrama de dispersao dos clusters de noticias (k=2, n=4)
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Conforme aconteceu ao tentar agrupar a colegdo em quatro (4) e em trés (3) grupos,
o resultado ndo foi muito diferente ao usar k=2. As caracteristicas extraidas para o Cluster 1
nao foram representativas, mas o algoritmo fez a divisao incluindo no Cluster 2 as noticias
que apresentavam um maior niumero de termos que séo fortemente relacionados a politica,
tais como “presidente”, “Brasil”, “governo”, “eleicao”, “parlamento” e “reforma politica”. E o
Cluster 1 englobou as noticias que, apesar de também ter relagcdo com esse tema, os termos
de maior frequéncia tém uma relacdo mais fraca com o assunto do corpus como, por exemplo,

I” @ ” ”
’

as palavras “e-mail”, “empresa”, “trabalhista”, “trabalhador” e “empregado”.
Em virtude dos fatos mencionados e para uma melhor analise, os algoritmos Affinity
Propagation e os modelos hierarquicos também serao testados com essa amostra, mas novos

experimentos serao realizados utilizando uma coleg¢ao de noticias mais diversificada.

5.1.5.2 Clustering das noticias usando o algoritmo Affinity Propagation

Usando o corpus ja pré-processado anteriormente para o agrupamento com o k-
means, o Affinity Propagation, que calcula o numero de k sem intervencédo do usuario,

subdividiu as noticias em 18 clusters. O Quadro 14 apresenta as caracteristicas extraidas.

QUADRO 14: Caracteristicas extraidas pelo Affinity Propagation

Caracteristicas
Cluster 1 Medida, presidente, publico, estado
Cluster 2 Brasil, brasileiro, Paulo, politica
Cluster 3 Direito, conteudo, mail, lei
Cluster 4 Candidato, partido, presidente, lei
Cluster 5 Ano, direito, lei, pais
Cluster 6 Lei, Brasil, politico, pais
Cluster 7 Presidente, ano, lei, politica
Cluster 8 Estado, federal, trabalho, pais
Cluster 9 Partido, candidato, presidente, politico
Cluster 10 Acordo, email, federal, decisdo
Cluster 11 Federal, mail, Brasil, contetdo
Cluster 12 Mail conteudo, recebera conteudo, conteudo qualidade
Cluster 13 Brasil, federal, governo, decisao
Cluster 14 Politico, pais, conta, candidato
Cluster 15 Trabalho, processo, lei, ultimo
Cluster 16 Deciséo, publico, partido, conta
Cluster 17 Presidente, governo, partido, ultimo
Cluster 18 Governo, Brasil, mail, crise

Fonte: Elaborada pela autora
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Fazendo uma analise somente das caracteristicas extraidas, nota-se que o Affinity
Propagation dividiu o corpus em muitos grupos ndo conseguindo separar as noticias em
subcategorias bem definidas visto que muitos descritores repetiram em varios clusters.

A Figura 34 ilustra os dezoitos (18) clusters formados pelo Affinity Propagation.

FIGURA 34: Diagrama de dispersao usando o Affinity Propagation
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O numero de grupos identificado por esse algoritmo foi muito superior ao valor
encontrado pelo método Elbow. Além disso, sabe-se que a colegado é formada por noticias
referentes a apenas um assunto, o que nao justifica uma quantidade grande de aglomerados.
Porém, percebe-se que ha certa regularidade nos termos agrupados, bem como em suas
ocorréncias. Mas, apesar de, aparentemente, o Affinity Propagation ter realizado o
agrupamento, os clusters encontrados foram irregulares, pontos de grupos diferentes
misturam-se e pontos de um mesmo grupos ficaram distantes. Além disso, notou-se que
muitos clusters possuem alto potencial para serem mesclados. Para uma melhor avaliagéo
dessa técnica, é necessaria uma analise mais detalhada do conteudo das noticias. Portanto,
novos testes serdo feitos usando um corpus menor, formado por uma amostra de noticias

com assuntos mais variados.
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5.1.5.3 Cluster Hierarquico

Neste experimento, utilizou-se o algoritmo Hierarchical Clustering com os métodos
aglomerativos Single Linkage, Average Linkage, Complete Linkage e o Ward para verificar o
comportamento dos textos utilizando uma abordagem hierarquica. Como a cole¢éo de noticias
ja estava representada no modelo Espaco Vetorial, etapa realizada nas experiéncias
anteriores, realizaram-se os testes variando apenas a medida de similaridade e o método de

agrupamento.

I) Calculo da Distéancia
Utilizaram-se nos experimentos desta pesquisa as medidas de similaridade do

Cosseno, Manhattan e Euclidiana para calcular a distancia entre os documentos.

Il) Clustering
Para agrupar as noticias, testaram-se 4 métodos de agrupamento hierarquico:
- Single linkage: calcula a distancia entre os elementos mais proximos dos dois clusters;
- Average linkage: calcula a distancia média entre os elementos dos dois clusters;
- Complete linkage: calcula a distancia entre os elementos mais distantes dos clusters;
- Ward’s method: a medida de distancia entre dois clusters é a soma das distancias ao
quadrado entre os dois aglomerados. Minimiza a variagéo total dentro do cluster e em cada
etapa, os pares de clusters com a distancia minima entre os grupos sdo mesclados.
O Quadro 14 apresenta as combinagdes realizadas entre os métodos de

agrupamentos hierarquicos e as medidas de similaridade.

QUADRO 15: Método agrupamento x medida de similaridade

Experimento Método de Medida da Similaridade N° de grupos formados
agrupamento
Distancia Euclidiana N&o agrupou
1° Teste Single Linkage | Similaridade de Cosseno N&o agrupou
Distancia de Manhattan N&o agrupou
Distancia Euclidiana 4 clusters primarios
Average — =
2° Teste Linkage Similaridade de Cosseno N&o agrupou
Distancia de Manhattan N&o agrupou
Distancia Euclidiana 2 clusters primarios
Complete — ~
3° Teste Linkaae Similaridade de Cosseno N&o agrupou
9 Distancia de Manhattan 3 clusters primarios
Distancia Euclidiana 2 clusters primarios
4° Teste Ward Similaridade de Cosseno 3 clusters primarios
Distancia de Manhattan 3 clusters primarios

Fonte: Elaborado pela autora
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Conforme apresentado no Quadro 15, no 1° teste, o Single Linkage nao conseguiu
formar grupos, independente da medida de similaridade adotada. O Average Linkage compds
4 grupos primarios usando a Distancia Euclidiana e ndo conseguiu agrupar ao usar a Distancia
de Manhattam e a Similaridade de Cosseno. No 3° teste, utilizou-se o Complete Linkage que
formou dois cluters primarios usando a Distancia Euclidiana e trés grupos primarios ao usar a
Distancia de Manhattam, porém nao conseguiu organizar as noticias em grupos ao usar a
Similaridade de Cosseno. No 4° teste, utilizou-se o0 método Ward que conseguiu compor 3
grupos primarios usando a Distancia de Manhattam e a Similaridade de Cosseno e 2 grupos
no primeiro nivel usando a Distancia Euclidiana.

Por conseguinte, neste primeiro experimento, usando uma colegcdo de 123 noticias
relacionadas a politica, o método Ward foi o algoritmo hierarquico que obteve o melhor
desempenho para esse tipo de corpus, sendo que a medida de similaridade adotada nao fez

muita diferenca no resultado final.

lll) Visualizagao do Clustering Hierarquico

A Figura 35 mostra o dendrograma plotado ao realizar o teste usando o método de
agrupamento hierarquico Ward e a Similaridade de Cosseno, medida usada para calcular a
distancia entre as noticias.

Percebe-se que termos relacionados a "politica” estdo presentes em todos os

“n nwon non nwon non

grupos. Os vocabulos “"politica”, "presidente”, "candidato”, "deputado”, "governo", "reforma”,
"eleitor" e "campanha" foram as palavras que aparecerem com mais frequéncia em toda a
colecao. Isso faz sentido porque o corpus em estudo foi coletado no periodo das campanhas

para presidente do Brasil em 2018.



FIGURA 35: Dendograma do agrupamento hierarquico
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Observa-se na Figura 35 que primeiramente o algoritmo dividiu o corpus em trés
grupos. O método retornou dois clusters primarios e o maior grupo foi dividido em duas
subcategorias principais, sendo que a maior parte das noticias concentrou em apenas um
deles. Isso se justifica pelo fato do corpus ser composto por noticias semelhantes, o que
dificultou a criagdo de subcategorias bem definidas.

O menor grupo (Cluster 2a) foi o que conseguiu formar um aglomerado com noticias
mais similares, pois a maioria das matérias concentradas nele sao sobre “reforma politica”.

A Figura 36 expande o Cluster 2 para melhor visualizagao dos titulos.

FIGURA 36: Recorte de um cluster formado pelo algoritmo hierarquico
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Fonte: Elaborada pela autora

Nota-se que as trés primeiras noticias do Cluster 2a sdo muito similares, porisso elas
estdo proximas. A altura da barra da terceira noticia que faz a ligagdo com as duas primeiras
€ maior do que a altura da barra que liga as noticias 1 e 2. Isso é porque a distancia entre a
noticia 3 e 2 € maior do que a distancia entre as noticias 2 e 1. Quanto menor a distancia,
mais similares s&o os documentos. Ao mesmo tempo, ao tracar uma linha vertical no ultimo
nivel da Figura 35, verifica-se uma quantidade grande de grupos formados. Isso se deve ao
fato de ndo existir grupos com uma quantidade maior de noticias semelhantes, pois, apesar
do tema geral ser o mesmo, as matérias discutem assuntos diversos. Dessa forma, sdo

necessarios mais experimentos usando uma nova colecao para melhor analise.

5.1.6 Validagao dos resultados do 1° experimento

Em relacdo ao primeiro experimento, realizou-se a avaliagdo do melhor niumero de
clusters, usando o Algoritmo k-means, através do Coeficiente da Silhueta. Fez-se o teste com
k variando de 2 a 8. Observa-se na Tabela 5 que o modo de inicializagdo do algoritmo (K-

Means++ ou Inicializagao randémica) nao fez muita diferenca no calculo.
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TABELA 5: Avaliagdo do k-means usando o coeficiente da silhueta — 1° experimento

Método de avaliagao

N° de clusters Silhouette
Inicializacdo com k-Means++ | Inicializagdo randémica

2 0,694 0,694
3 0,621 0,623
4 0,629 0,629
5 0,594 0,592
6 0,590 0,590
7 0,586 0,597
8 0,606 0,592

Fonte: Elaborada pela autora

O gréfico da silhueta é uma forma de avaliar o particionamento. Desse modo, todo o
agrupamento é exibido combinando as silhuetas em um Unico grafico, possibilitando, assim,
a avaliagdo da qualidade relativa dos clusters. Cada observagao é representada pelo valor
s(xi), chamado de silhueta, que é baseado na comparagao da consisténcia e na separacao
de cada grupo (MAXIMILIANO; CORDEIRO, 2008). A largura média da silhueta fornece uma
avaliacdo da validacao do agrupamento e pode ser utilizada para selecionar o nimero ideal
de grupos.

A Figura 37 apresenta os graficos da silhueta para k=2, k=4, k=6 e k=8. O eixo vertical
representa os n documentos e o horizontal representa o valor da silhueta para cada objeto
(noticia). As noticias estao divididas em grupos e ordenadas em ordem decrescente do valor
da silhueta. Fez-se o teste usando a Distancia Euclidiana e de Manhattan, porém a medida

utilizada, nesse caso, nao fez diferenca.



FIGURA 37: Graficos da silhueta para diferentes valores de k — 1° experimento
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Verifica-se no grafico 37 que, para k=4, encontraram-se as médias dos coeficientes
da silhueta para cada grupo:

Cluster 1: 21 noticias — valor médio de silhueta: 0,61

Cluster 2: 29 noticias — valor médio de silhueta: 0,58

Cluster 3: 23 noticias — valor médio de silhueta: 0,56

Cluster 4: 50 noticias — valor médio de silhueta: 0,69

Como o coeficiente foi aproximadamente 0.6, significa que uma estrutura razoavel foi
encontrada, com base nos valores da silhueta apresentados no Quadro 7.

A verificagdo manual dos documentos em cada cluster revelou que a taxa de acerto
do k-means foi de apenas 60 %. A precisdo nao foi significativamente alta, mas por ser um
algoritmo nao supervisionado e que nao tem acesso as informag¢des adicionais sobre a
amostra, conforme acontece com as técnicas de aprendizado supervisionado, pode-se afirmar
que o resultado foi relativamente bom. Assim, em situacdes em que as informagdes de
verdade basica sao limitadas ou inexistentes, a analise de clusters pode fornecer informacgdes

valiosas sobre os padrbes dos dados.

5.2 Experimento 2: Teste com um corpus de 107 noticias
relacionadas aos temas politica, educagao, saude e economia

Na realizagdo deste experimento, os termos “politica”, “educacao”, “saude” e
“‘economia” foram usados como palavras-chave para recuperacdo das noticias usando o
Media Frame. Apo6s coleta do corpus, repetiram-se todos os passos relacionados ao pré-
processamento discutido anteriormente. Por isso, fez-se a descricdo do segundo teste a partir

da fase de clustering.

5.2.1 Clustering das noticias usando o algoritmo k-means

1) Calculo do valor de K

O primeiro passo foi analisar, através do método Elbow, qual seria o valor ideal de k
para o corpus em estudo. A Figura 38 mostra que ndo houve um ponto em que a inércia
reduziu bruscamente de forma a determinar o numero ideal de clusters, porém, pode-se ver

uma queda em k=2 e k=4.
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FIGURA 38: Calculo do valor de K pelo Elbow — 2° experimento
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Fonte: Elaborada pela autora

O valor ideal do numero de cluster, visto que a colecdo de noticias € composta por
qguatro temas distintos, seria k = 4. Assim, fez-se o teste com k=2 e k=4, conforme indicado
pelo Elbow.

1) Teste do k- means (k=4 e n=5)

O Quadro 16 mostra as caracteristicas extraidas para cada cluster usando na

configuracdok =4en =5.

QUADRO 16: Caracteristicas extraidas pelo k-means — 2° experimento (k=4, n=5)

Clusters Caracteristicas
Cluster 1 estado, trabalho, projeto, publico, educacéao
Cluster 2 reforma, economia, governo, estado, brasil
Cluster 3 Brasil, acordo, politica, brasil, governo
Cluster 4 bolsonaro, governo, presidente, ministro, jair

Fonte: Elaborado pela autora

Ao analisar os termos extraidos para cada grupo, nota-se que eles tém forte relagao,
o que justifica pertencerem ao mesmo cluster. Porém, algumas palavras, conforme aconteceu
no primeiro experimento, repetiram em mais de um aglomerado. Mesmo reduzindo o numero

de atributos para 4, esse problema nao foi resolvido. Mas isso pode realmente acontecer, pois



uma palavra relevante pode, realmente, ser represen

17 apresenta as caracteristicas extraidas para n=4.
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tativa em mais de um grupo. O Quadro

QUADRO 17: Caracteristicas extraidas pelo k-means — 2° experimento (k=4, n=4)

Clusters

Caracteristicas

Cluster 1

Projeto, educacgéao, militar, trabalho

Cluster 2

reforma , governo, estado, economia

Cluster 3

Politica, presidente, acordo, Brasil

Cluster 4 Bolsonaro, presidente, m

inistro, governo

Fonte: Elaborado pela autora

Ao diminuir a quantidade de caracteristicas, as palavras de cada grupo continuaram

relacionadas a um mesmo assunto, porém, alguns termos ainda se repetiram. A Figura 39

ilustra os quatros clusters formados pelo algoritmo k-means ao ser alimentado com um corpus

composto por 123 noticias referentes aos temas politi

ca, economia, educacao e saude.

FIGURA 39: Diagrama de dispersao dos clusters de noticias (k=4 e n=4)
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A legenda apresenta as 4 caracteristicas de cada cluster (labels).

O Cluster 1, que teve como principais caracteristicas os termos “projeto”, “educac¢ao”,
“‘militar’ e “trabalho”, concentrou a maior parte das noticias sobre educacgido. Além disso,
buscou na amostra sobre economia trés (3) noticias que comentavam sobre escolas como
UFRJ, Universidade do Texas, Fundagao Getulio Vargas e Sesc, e uma (1) outra noticia sobre
projetos. Esse grupo buscou também duas (2) matérias sobre ditadura militar e uma (1) sobre
projetos na colecdo de informes sobre politica. Frases como “talvez vocé nao saiba”, “vocé
precisa saber” podem ter influenciado o algoritmo a agrupar essas noticias com as outras
sobre educacgio. E em relagao aos roétulos, essas noticias foram adequadas. Porém, apesar
do bom desempenho do k-means neste caso, essa técnica agrupou erroneamente algumas
noticias que nao eram sobre educacao, assunto de maior concentragcédo desse cluster.

O Cluster 2 obteve como caracteristicas as palavras “reforma”, “governo”, “estado’,
“‘economia” e concentrou a maior parte das noticias relacionadas com o assunto economia.
Neste caso, os descritores foram altamente relevantes e pertinentes com o tema do grupo. A
noticia de titulo “Para presidente da Suzano, ndo passar a Previdéncia é o caos”, que foi
recuperada pelo coletor como sendo da categoria saude, também foi alocada no segundo
grupo. Conforme ilustrado na Figura 40, a noticia realmente relata sobre economia e nao

sobre saude.

FIGURA 40: Recorte de noticia

A proposta do governo prevé uma economia de R$ 1,1 trilhdao em dez anos. Qual patamar seria o minimo?

Se sair 10% a 20% abaixo da proposta, ja é um gol de placa. A reforma de Temer ia dar uma economia de
a de R$ 400 bilhdes. Se a proposta for desidratada, nado vai gerar credibilidade, nao vai adiantar nada
nao vem o investimento.

Se tivermos uma economia de cerca de R$ 560 bilhdes, vai ser suficiente?

Fonte: Elaborara pela autora

Embora o algoritmo tenha formado esse grupo com assuntos similares, ele teve como
ponto negativo o fato de seis (6) noticias da colegdo sobre economia nao ter sido alocadas
nesse cluster. Essas matérias ndo foram categorizadas em nenhum grupo.

O Cluster 3, que teve como descritores os termos “Politica”, “presidente”, “acordo”
e “Brasil”, concentrou a maior parte das noticias relacionadas a politica, mas também
‘buscou’ outras cinco (5) matérias da colegao sobre saude, sendo que trés (3) realmente tém
relagdo com o tema politica e duas sao realmente sobre saude.

Por fim, o Cluster 4, cujas caracteristicas extraidas foram “Bolsonaro”, “presidente”,
“‘ministro” e “governo”, agrupou noticias de todas as categorias: politica (9), saude (3),

educacao (2) e economia (1). A maior concentracao foi de noticias da categoria politica e as
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demais matérias desse grupo continham os descritores muito presentes no conteudo dos
textos.
Portanto, se tratando de similaridade, o algoritmo foi bastante eficiente. Todavia,

algumas noticias n&o foram alocadas em nenhum cluster.

) Teste do k- means (k=2 e n=4)

Apesar das noticias serem coletadas usando palavras-chave diferentes (politica,
economia, educacdo e saude) na pesquisa, esses assuntos sido altamente relacionados.
Assim, optou-se por fazer um novo teste reduzindo o numero de grupos para dois (k=2). O

Quadro 18 apresenta os termos mais relevantes dos dois clusters formados.

QUADRO 18: Caracteristicas extraidas pelo k-means — 2° experimento (k=2, n=4)

Clusters Caracteristicas
Cluster 1 bolsonaro, presidente, governo, ministro
Cluster 2 Brasil, militar, acordo, estado

Fonte: Elaborado pela autora

Observa-se que, apesar da cole¢ao de noticias utilizada nos testes ser composta por
quatro assuntos diferentes, os clusters ndo se organizaram de acordo com os temas do
corpus, conforme esperado. Acredita-se que isso se deve ao fato de todos os temas da
amostra, apesar de conterem noticias relacionadas a educagao, saude e economia, serem
relacionados a politica. Isso fez com que o resultado da segunda experimentacao ficasse
semelhante ao primeiro. Desta forma, serdo necessarios novos experimentos usando uma
colecado de noticias formada por temas mais diversificados para uma melhor analise dos

resultados.

) Teste do Affinity Propagation

Ao alimentar o Affinity Propagation com um corpus contendo 107 noticias relacionadas
aos temas politica, economia, educacado e saude, esse algoritmo encontrou 22 clusters, um
numero bem acima do esperado. Assim, optou-se por analisar essa técnica apenas no terceiro
experimento, que sera realizado usando uma colecdo mais diversificada e com uma
quantidade menor de documentos, pois ao utilizar um corpus menor, sera possivel fazer uma

analise de cada noticia e interpretar melhor a formagéo de cada grupo.
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\")} Cluster hierarquico

Assim como realizado anteriormente, fizeram-se testes nesta experiéncia usando os
algoritmos de agrupamento hierarquico combinando diferentes medidas de similaridade. O
objetivo foi analisar o comportamento dessas técnicas ao serem alimentadas com um corpus
formado por 107 noticias relacionadas aos temas politica, economia, educacéo e saude.

O Quadro 19 ilustra as combinag¢des que foram realizadas e o resultado alcangado.

QUADRO 19: Método agrupamento x medida de similaridade

Experimento Método de Medida da Similaridade N° de grupos formados
agrupamento

Distancia Euclidiana 2 clusters primarios, 3

secundarios

1° Teste Single linkage | Similaridade de Cosseno N&o agrupou
Distancia de Manhattan 2 clusters primarios, 3

secundarios
Distancia Euclidiana 2 clusters primarios, 3

secundarios

2° Teste Average linkage | Similaridade de Cosseno N&o agrupou
Distancia de Manhattan 2 clusters primarios, 3

secundarios
Distancia Euclidiana 2 clusters primarios, 3

secundarios

3° Teste Complete linkage | Similaridade de Cosseno Nao agrupou
Distancia de Manhattan 2 clusters primarios, 3

secundarios
Distancia Euclidiana 2 clusters primarios, 4

secundarios

4° Teste Ward Similaridade de Cosseno Nao agrupou
Distancia de Manhattan 2 clusters primarios, 3

secundarios

Fonte: Elaborado pela autora

Conforme ilustrado no Quadro 19, todos os algoritmos apresentaram resultados
semelhantes ao utilizar as medidas Distancia Euclidiana e Distancia de Manhattan e nao
conseguiram formar clusters usando a Similaridade de Cosseno. Portanto, essa medida nao
€ indicada para o calculo da similaridade de textos no agrupamento de noticias coletadas dos
principais jornais on-line usando as técnicas de agrupamento hierarquico.

A Figura 41 ilustra o dendograma formado usando o método Ward.
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FIGURA 41: Cluster hierarquico — 2° experimento
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Conforme ilustrado na Figura 41, primeiramente as noticias foram subdivididas em dois
(2) grandes grupos. O Cluster 1 concentrou noticias de todas as quatro (4) categorias, sendo
quatorze (14) noticias da colec¢do sobre economia, dezoito (18) noticias da amostra sobre
politica, cinco (5) sobre educacao e seis (6) sobre saude, computando um total de 43 matérias
alocadas nesse aglomerado. Apesar desse grupo ter concentrado noticias de todas as
categorias, houve uma maior concentracdo de noticias relacionadas ao tema economia e
politica. Entretanto, as noticias que foram recuperadas pelo Media Frame como pertencentes
as categorias educacao e saude também sao sobre politica, porque essas areas tém forte
relacao.

Mais especificamente, o Cluster 1a agrupou sete (7) noticias sobre economia, sendo
quatro (4) realmente oriunda da colegdo que contém as matérias sobre esse assunto. As
demais vieram das amostras sobre saude e politica, mas também tem relacdo com esse tema.
O Cluster 1b também concentrou dez (10) noticias sobre economia, sendo que oito (8) vieram
da colecao recuperada pelo coletor usando a palavra-chave “economia” e as outras duas
usando a palavra-chave “politica”. Ja o Cluster 1c foi formado por 13 noticias sobre politica,
sendo que dez (10) delas vieram da amostra sobre esse tema e as demais vieram da colegao
sobre saude. E para finalizar esse bloco, o Cluster 1d agrupou 12 noticias também
relacionadas a politica, sendo que sete (7) vieram da colegcao sobre politica e as demais do
corpus sobre educacgéo.

O Cluster 2 foi subdivido em 5 grupos menores. O Cluster 2a formou-se por noticias
de todos os corpora (educagédo, politica, economia e saude), porém conseguiu formar uma
subcategoria com assuntos bem semelhantes cujos principais termos dos textos desse grupo
sao “ditadura militar” e “golpe militar’. Diante desse fato, pode-se afirmar que o Cluster 2a
€ constituido por uma subcategoria de noticias relacionadas a ditatura militar.

Os Clusters 2b e 2c¢ subdividiram-se em dois novos subgrupos cada, mas nao
conseguiram formar grupos bem definidos, pois apesar da maioria tratar de assuntos
relacionados a politica, eles também concentraram noticias sobre salude e economia, cujos
conteudos das matérias sao pouco relacionados. Quanto ao Cluster 2d, dos quatorze (14)
informes pertencentes a esse grupo, nove (9) foram sobre economia. Contudo, noticias das
outras categorias também foram alocadas nesse aglomerado. Por fim, o Cluster 2e foi formado
por quatorze (14) noticias, sendo onze (11) sobre educacgao e trés (3) sobre saude.

Por conseguinte, ao analisar os clusters formados pelo método Ward, usando a
Distancia Euclidiana, observa-se que praticamente todas as noticias sédo relacionadas a
politica e cujos termos mais importantes sdo “Bolsonaro”, “presidente”, “governo”, “ministro”,
‘economia”, “ensino”, “federal”, “educag¢do”, ou seja, as palavras mais relevantes estdo

relacionadas a politica. Isso €& porque, apesar das noticias terem sido coletadas como
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pertencentes a categorias diferentes, os quatros temas tém forte ligagdo com o assunto em

questao.

5.2.2 Validacao dos resultados do 2° experimento

Na segunda experiéncia, realizou-se a avaliagdo do melhor numero de cluster, usando
também o algoritmo k-means, através do coeficiente da silhueta. Fez-se o teste com k

variando de 2 a 8. O resultado é exibido na Tabela 6.

TABELA 6: Avaliagao do k-means usando o coeficiente da silhueta — 2° experimento

Método de avaliagao
N° de clusters Silhouette
Inicializacdo com k-Means++ | Inicializagdo randémica
2 0,996 0,996
3 0,690 0,677
4 0,712 0,712
5 0,721 0,714
6 0,633 0,726
7 0,641 0,618
8 0,625 0,634

Fonte: Elaborada pela autora

Apos essa simulagao, a colecao foi dividida em 2 e em 4 clusters. A qualidade dos

agrupamentos € mostrada pelos graficos da silhueta na Figura 42.
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FIGURA 42: Graficos da silhueta — 2° experimento
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Fonte: Elaborada pela autora

Fazendo uma analise das noticias do segundo experimento, observa-se que todo o
corpus tem relagdo com o tema politica, mesmo com temas referentes a economia, educacao
e saude, visto que esses assuntos sdo muito relacionados. Ao dividir a colecao em dois
clusters, de acordo com o indice da silhueta, o resultado foi um agrupamento forte. O grupo 1
(C1) foi formado por 29 noticias e o grupo 2 (C2) pelo restante, ou seja, 78 documentos. No
segundo agrupamento ficaram concentradas as noticias sobre politica, cujas palavras que
apareceram com maior peso foram ‘politica’, ‘presidente’, ‘Bolsonaro’, ‘reforma’, ‘governo’,

‘parlamento’.
Verifica-se na Figura 37 que, ao usar k=4, encontraram-se as seguintes médias dos

coeficientes da silhueta para cada grupo:
Cluster 1: 14 noticias — valor médio de silhueta: 0,71
Cluster 2: 47 noticias — valor médio de silhueta: 0,56
Cluster 3: 32 noticias — valor médio de silhueta: 0,62
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Cluster 4: 14 noticias — valor médio de silhueta: 0,57

Como o coeficiente foi aproximadamente 0.6, significa que uma estrutura razoavel foi
encontrada. Deste modo, optou-se por fazer mais um teste, usando um corpus mais
diversificado, com uma quantidade menor de noticias, de forma que o conteudo das matérias

pudesse ser mais facilmente avaliado.

5.3 Experimento 3: Teste com um corpus de 50 noticias
relacionadas aos temas economia, biologia, eletricidade e futebol

No terceiro experimento, optou-se por uma amostra mais diversificada e por uma
colecdo menor, contendo apenas cinquenta noticias, para facilitar a avaliagao dos grupos
formados. Para isso, coletaram-se, separadamente, 12 noticias usando na busca a palavra-
chave biologia, 13 noticias relacionadas ao tema futebol, 12 sobre eletricidade e 13 sobre
economia. Posteriormente os corpora foram misturados formando apenas um corpus.

Assim como realizado no segundo teste, repetiram-se todos os passos relacionados
ao pré-processamento ja discutido no primeiro experimento e em seguida, realizou-se a etapa

de clustering.

5.3.1 Clustering das noticias usando o algoritmo k-means

1) Calculo do valor de K
Novamente, utilizou-se o método Elbow para encontrar o valor de k. A Figura 43 mostra

o grafico gerado.

FIGURA 43: Calculo do valor de k pelo Elbow — 3° experimento
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Fonte: Elaborada pela autora
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Observa-se, mais uma vez, que ndao houve um ponto em que a inércia diminuiu
subitamente de forma a ficar nitido o “cotovelo”, ou seja, 0 ponto que indica o numero ideal de
clusters a serem criados com base no conjunto de noticias. Mas, ainda assim, é possivel notar
uma inclinagdo em k=4, valor esperado, visto que a amostra foi composta por noticias

referentes a quatro temas diferentes.

)] Teste do k- means (k=4 e n=4)

Neste teste, atribui-se o valor quatro, tanto para k quanto para o nimero de feature.

O Quadro 20 mostra as caracteristicas extraidas para cada cluster.

QUADRO 20: Caracteristicas extraidas pelo k-means — 3° experimento (k=4, n=4)

Clusters Caracteristicas
Cluster 1 biologia, vivo, trabalho, atividade
Cluster 2 copa, futebol, selecao, time
Cluster 3 energia, carga elétrica, eletrifio, risco
Cluster 4 presidente, governo, economia, ministro

Fonte: Elaborado pela autora

As caracteristicas s&o os termos principais de cada grupo. Assim, foram agrupadas as
noticias que, de certa forma, apresentam particularidades em comum, ou seja, o algoritmo de
clustering encontrou algum padrdo ou similaridade entre algumas matérias que as
classificaram como pertencentes a um mesmo grupo. Fazendo uma analise dos termos mais
frequentes e relevantes de cada um dos aglomerados, conclui-se que esses clusters estao
mais coesos e relacionados as categorias especificas do que nas experiéncias anteriores.
Observa-se no Cluster 4 que as principais caracteristicas extraidas para esse grupo foram os
termos “presidente”, “governo”, “economia” e “ministro”. Isso quer dizer que as noticias
pertencentes a esse aglomerado apresentam essas palavras com maior frequéncia. Ao mudar
o valor de n para 8, os termos “Bolsonaro”, “Guedes”, “reforma” e “previdéncia” foram
acrescentados a lista de descritores. Portanto, nesse caso, foi interessante aumentar o
numero de caracteristicas de forma que termos mais especificos sobre o assunto fossem
extraidos.

Como nao se tem nenhuma informacgéao sobre as categorias que cada noticia pertence,
os descritores do grupo 4 foram altamente relevantes, pois a partir deles, é possivel identificar
gue as noticias sao pertinentes ao tema economia ou a politica, pois esses dois assuntos sédo
fortemente relacionados.

No Cluster 1, usando n=4, foram extraidas as seguintes caracteristicas: “biologia”,
“vivo”, “trabalho”, “atividade”. Nao é possivel identificar o assunto central do aglomerado de

noticias com apenas essas palavras. Assim, fez-se o teste usando n=8 e os termos “humano”,
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“gordura”, “corpo”, “pesquisa” foram acrescentados a lista de descritores. Apesar desses
vocabulos terem ligagdo com o tema biologia, fica dificil para o usuario, que ndo tem nenhum
conhecimento sobre o conteldo dos documentos, identificar qual € o assunto central das
matérias tendo apenas as features extraidas como referéncias. A vantagem é que o processo
de clustering divide o corpus em grupos, o que facilita para o usuario fazer uma leitura rapida
e identificar o assunto, ja que o numero de informes em cada aglomerado € bem menor, o
gue ajuda o leitor a encontrar apenas as informacgées que séo relevantes para ele.

Assim, quando a colecdo € composta por assuntos mais gerais, as chances de
identificar o tema central das noticias, tendo como base apenas as caracteristicas extraidas,
sd0 menores, pois textos mais especificos tendem a ter melhores descritores.

Por conseguinte, em relagdo a quantidade ideal de caracteristicas, testes sédo
necessarios para descobrir o numero que melhor representa os grupos, pois um numero muito
pequeno pode ndo ser suficiente para representar o aglomerado e se a quantidade for muito
grande, pode acontecer das caracteristicas nao retratarem realmente cada cluster.

A Figura 44 apresenta os aglomerados formados usando o algoritmo k-means com
k=4.

FIGURA 44: Diagrama de dispersao — 3° experimento (k=4 e n=4)

‘;vemc autoriza comercializadora copel importar energia argentina uruguai

emen aval cade comprar 20% empresa bateria comerc energia
v\?ntro biodiversidad usipa abl processo seletivo voluntario

proJessor bem grep rado X 5
onda calor eurdpa luta causa incéndio florestai risco saud

WMM&“MMWM@ sinai recuperacao
S8%9', eXperiments estanhe tede tempe

Vquwsador maranhdo descdbr planta capaz combat mosquito aed aegypti

vnuario educagao basica moitra falta
ior vir:

‘utzel crivella tratam calendario maior manifestacao cultur

Wumano comegaram falar? ‘ﬁwmmmﬁlmmwm

ﬁéﬁ%&rm&b&m?msﬁ;&* renato busca inovagd COm%MPP QU MAgar divida unido partir 2023

rofomia; Inscr
mestrado asti ia; inscrev &)lsonaro encastelado
raoéthel dibesbis

‘Ja X chma:‘ove e riniassegurar aprovagao reforma
Aoluna sél meses, agenda economica governo pouco andou

fi % S
vluno ensino médio biologia disciplina especi aprend felicidad carlo RolsonaroAmltds?ﬁwJegg éﬂ?pr%%& /Fné?oalonao é bom'

'err langa edit mestr..o ensino ciéncia 20 vaga 2 : 3
. _fertigo: W presidacnedetemtbyeojapao diz protecionismo provoca tensd
Jnoro é pai combat corrup(‘%?asu‘m eitor g

Assencl manha 9°"ﬂ@9&ﬁﬂﬁ¥do"ﬁ9&" 1205 AndRIOERIRy PIOWIHATRes. desalento ating

efeitura fortaleza abr 20 vaga selecdo seuma Epéo‘ bolsonaro exib compra r$ 5,5 bijuteria talher defend extragdo nidbio
vr penenr% menina a?ral centena sonho jogar futebol

contra yeareaugiancrgss)tifrangessid entig editabatrisedetrisbant
I .
diihaie &t waeRialr daray %m&tzwlusma solar producao energia elétrica, paranavai
anti-tnump, sacant lidera eus campo diefless bandeira

copa, futebol, selecao, time Y biologia, atividade, vivo, trabalho A economia, presidente, governo, ministro

4 energia, risco, eletrifio, carga elétrica

Fonte: Elaborada pela autora



153

Ao analisar cada grupo, observa-se que o Cluster 1, que agrupou as noticias
pertinentes ao tema biologia, conseguiu aglomerar um total de 13 textos. Como, inicialmente,
foram coletadas somente 12 noticias relacionadas a esse tema, realizou-se uma analise das
matérias para verificar se realmente foi adequada a alocagéo realizada pelo algoritmo de
clustering. Enfim, das 13 noticias classificadas no grupo 1, 11 realmente pertenciam ao grupo
biologia. As outras duas matérias, que também foram agrupadas no primeiro cluster, apesar
de coletadas como pertencentes ao tema eletricidade, elas nao tém relacido com esse assunto
e também nao pertencem aos temas futebol e economia. Como essas duas noticias tratavam
de assuntos relacionados a antropologia, estudo do corpo humano, relagbes sexuais, estudo
cientifico com macacos etc., o algoritmo acertou ao classificar essas noticias como
pertencentes ao grupo biologia, visto que, entre os 4 temas, ele encontrou o cluster mais
pertinente. Mas por que o coletor de noticias recuperou essas duas noticias ao pesquisar pelo
tema eletricidade? As matérias tratavam do mesmo assunto, porém recuperadas de jornais
diferentes. No decorrer do texto, apareceram varias vezes os termos “laboratério de carga”,
local usado para estudar o comportamento humano. Isso justifica o fato delas terem sido
recuperadas como pertencentes ao tema eletricidade.

Em relacao ao grupo eletricidade, composto por 12 documentos, o k-means agrupou
10 informes como pertencentes a esse assunto. Como duas noticias, que foram coletadas no
grupo de eletricidade, foram aglomeradas no grupo biologia, parece que o algoritmo acertou
100% as demais. Porém, das 10 noticias pertencentes ao grupo eletricidade, uma foi
recuperada da amostra de economia. Essa noticia realmente descrevia sobre economia, o
algoritmo errou nesse caso. Porém, como ele nao leva em consideragéo o contexto, algumas
palavras que apareceram nas frases, como por exemplo, ‘a China é uma poténcia’, ‘tensoes
comerciais’, ‘empresas de semicondutores’, fizeram com que o k-means agrupasse essa
noticia no cluster sobre eletricidade.

Dando continuidade a analise, o algoritmo agrupou muito bem as noticias relacionadas
a economia. Das 13 noticias, ele acertou 12. Uma das matérias desse tema ficou no
aglomerado sobre eletricidade, conforme comentado anteriormente e uma outra noticia,
pertencente a categoria futebol, foi alocada no grupo sobre economia. Porém, o algoritmo néo
errou nesse caso, pois o titulo da noticia era “Moro é o pai do combate a corrupcao”. Com
base no titulo, esse documento ndo poderia ter sido recuperado pelo coletor cuja palavra-
chave usada na pesquisa foi futebol. Deste modo, para averiguar, foi necessaria uma leitura
completa da matéria. Assim, observou-se que a noticia realmente falava sobre Moro, porém,
o autor fez uma comparagao das agoes do juiz com o futebol, que é um esporte movido por
sentimentos e paixdes. Nessa narragao, a palavra futebol apareceu varias vezes, isso fez com

que o coletor recuperasse essa noticia juntamente com as demais relacionadas ao tema
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futebol. Assim, ndo se pode afirmar que o algoritmo de clustering errou nesse caso, pois a
noticia sobre Moro também continha paragrafos sobre a Reforma da Previdéncia e outros
termos relacionados a economia.

Quanto as noticias cujos assuntos sao referentes a futebol, o k-means agrupou 6
matérias como pertencentes a essa categoria e uma outra, também relacionada a esse tema,
foi para o grupo sobre economia. No total, 8 noticias ndo foram agrupadas, sendo 6
pertencentes a amostra de noticias sobre futebol. A Tabela 7 apresenta os acertos e erros do

algoritmo k-means.

TABELA 7: Acerto x erro do k-means — 3° experimento

Total de Noticias Acerto Erro Agrupou de/em
noticias agrupadas outras categorias
relacionadas
ao assunto
Cluster 1 12 13 11/13 2/13 2 de eletricidade
Biologia
Cluster 2 13 6 6/6 0 1 em economia
Futebol
Cluster 3 12 10 9/10 1/10 1 de economia, , 2
Eletricidade em biologia
Cluster 4 13 13 12/13 1/13 1 de futebol, 1 em
Economia eletricidade
Total 50 42 38 4

Fonte: Elaborada pela autora

Ao analisar a quantidade de noticias agrupadas, o k-means conseguiu uma taxa acima
de 90% de acerto e agrupou 84% dos textos. Considerando as particularidades das noticias,
esse algoritmo obteve praticamente 100% de exatidao, ponderando apenas as matérias que
foram congregadas. Por fim, ao fazer uma analise com base na leitura dos informes,
identificou-se que nem todas as noticias foram agrupadas corretamente, porém, em alguns
casos, o erro foi do coletor e ndo do algoritmo de clustering.

Contudo, a analise dos aglomerados auxilia na identificagao do conteudo das noticias
e das suas relagdes. Isso é relevante quando se trabalha com uma grande quantidade de
textos porque permite ao leitor identificar os grupos que contém os documentos que mais o
interessa. Além disso, por se tratar de uma técnica nao supervisionada, pode-se considerar

que o algoritmo teve um excelente desempenho.
1) Teste usando o algoritmo Affinity Propagation

O algoritmo Affinity Propagation tenta construir os agrupamentos com base nas
propriedades dos dados sem qualquer pressuposto sobre o numero de clusters. Assim, ao ser

alimentado pelo corpus usado neste experimento, essa técnica encontrou seis grupos, ou
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seja, k=6. Um valor diferente do que o esperado, visto que a colegéo de noticias é composta
por quatro assuntos distintos, mas ao mesmo tempo ndo muito discrepante do valor
encontrado pelo método Elbow. Posteriormente, sera realizada uma avaliacdo usando o
Coeficiente da Silhueta para uma melhor analise do numero de grupos. O Quadro 21 mostra
as caracteristicas extraidas pelo Affinity Propagation.

QUADRO 21: Caracteristicas extraidas pelo Affinity Propagation (k=6, n = 4)

Caracteristicas
Cluster 1 atividade, capital, brasileiro, opgao diaria
Cluster 2 brasileiro, encontro, estado, receber diaria
Cluster 3 partida, jogo, futebol, selecao
Cluster 4 energia, eletrifio, empresa, carga
Cluster 5 pais, governo, presidente, Brasil
Cluster 6 biologia, americana, vivo, sistema

Fonte: Elaborado pela autora

Observando apenas as caracteristicas, sem analisar as noticias, o Affinitty Propagation
misturou alguns termos de categorias diferentes e nao extraiu descritores altamente
relacionados, diferentemente do que aconteceu com o k-means que apresentou termos mais
fortemente correlacionados para cada grupo.

Um ponto importante que se percebe ao analisar as caracteristicas extraidas pelo
Affinity Propagation é que nem todas as palavras-chave descrevem o assunto real do referido
cluster. Assim, seria interessante usar outras técnicas de analise de textos, como por exemplo,
nuvens de palavras ou modelos de topicos, para extrair informacdes de cada grupo para

assim, melhor representa-lo. A Figura 45 ilustra os aglomerados formados por esse algoritmo.
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FIGURA 45: Diagrama de Dispersao - Affinity Propagation - 3° experimento
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Fonte: Elaborada pela autora

O Quadro 22 apresenta um resumo contendo as principais caracteristicas extraidas
para cada cluster, a quantidade de noticias que foi alocada em cada grupo, além de mostrar,

também, a quantidade de noticias por assunto que foi agrupada em cada aglomerado.

QUADRO 22: Noticias agrupadas por grupo

Caracteristicas extraidas | Quantidade de Noticias agrupadas
noticias no grupo
Cluster 1 | atividade, capital, 4 4 biologia
brasileiro, op¢éo diaria
Cluster 2 | Brasileiro, encontro, 8 7 noticias relacionadas a eletricidade
A estado, receber diaria 1 relacionada a economia
Cluster 3 | partida, competicao, 12 12 noticias relacionadas a futebol
futebol, selecao
Cluster 4 | Energia, eletrifio, jogo, 3 3 noticias relacionadas a eletricidade
< carga
Cluster 5 | pais, governo, 13 12 noticias relacionadas a economia
presidente, Brasil 1 noticia relacionada a futebol
Cluster 6 | biologia, americana, 10 8 noticias relacionadas a biologia
v vivo, sistema 2 noticias relacionadas a eletricidade
Total 50

Fonte: Elaborada pela autora
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Ao analisar os valores dispostos no Quadro 22, observa-se que o Affinity Propagation
teve como vantagens o fato de ter agrupado todas as noticias e ter formado grupos com
assuntos semelhantes. Porém, ndo conseguiu acertar o niumero de grupos, visto que o corpus
era formado por quatro temas e o algoritmo encontrou seis (6) clusters, alocando as noticias
sobre eletricidade em 3 grupos. Além disso, o algoritmo n&o apresentou um bom desempenho
em relacdo as caracteristicas extraidas, visto que muitos dos termos nao tém valor
significativo em relagao as noticias do grupo relacionado e, em contrapartida, outras palavras
de peso pertencentes a uma determinada categoria foram alocadas em outros clusters como,
por exemplo, a palavra jogo que foi alocada no grupo de noticias relacionas a eletricidade e
nao a futebol. Entretanto, acredita-se que se realizar uma analise no corpus apos a coleta e
retirar as noticias que foram recuperadas erroneamente, essa técnica de agrupamento teria

uma melhor taxa de acerto.

V) Cluster Hierarquico

Conforme realizado no primeiro e no segundo experimento, fizeram-se alguns testes
nesta experiéncia usando os algoritmos de agrupamento hierarquico combinando diferentes
medidas de similaridade. O intuito foi analisar o comportamento dessas técnicas ao serem
alimentadas com um corpus formado por 50 noticias relacionadas aos temas biologia,
eletricidade, futebol e economia. O Quadro 23 mostra as combinagdes que foram realizadas

e o resultado alcangado usando essa técnica, conforme ilustrado na Figura 46.

QUADRO 23: Método agrupamento x medida de similaridade

Experimento Método Medida da Similaridade N° de grupos formados
Distancia Euclidiana 2 clusters primarios, 4
o . ; secundarios
1° Teste Single linkage Similaridade de Cosseno Nao agrupou
Distancia de Manhattan N&o agrupou
Distancia Euclidiana 2 clusters primarios, 3
secundarios
2° Teste Average linkage | Similaridade de Cosseno N&o agrupou
Distancia de Manhattan 2 clusters primarios, 3
secundarios
Distancia Euclidiana 2 clusters primarios, 4
secundarios
3° Teste Complete linkage | Similaridade de Cosseno N&o agrupou
Distancia de Manhattan 2 clusters primarios, 3
secundarios
Distancia Euclidiana 2 clusters primarios, 3
secundarios
4° Teste Ward Similaridade de Cosseno N&o agrupou
Distancia de Manhattan 2 clusters primarios, 3
secundarios

Fonte: Elaborado pela autora



FIGURA 46: Agrupamento hierarquico — 3° experimento
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dinheiro estatal, venezuela deixou ser presa fécil futebol

contra venezuela, argentina messi tenta evitar crise constant

contra venezuela, argentina messi tenta evitar crise constant

anti-trump, atacant lidera eua campo defesa bandeira

anti-trump, atacant lidera eua campo defesa bandeira

parqu princesas, franga eua ninguém botar defeito

parqu princesas, franga eua ninguém botar defeito

EUA contam pénaltis eliminar Espanha Mundial feminino

EUA contam pénaltis eliminar Espanha Mundial feminino

peneira menina atrai centena sonho jogar futebol

futebol tornou sonho possivel meninas

Fonte: Elaborado pela autora
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O método Ward e a Distancia Euclidiana formaram a combinagdo que obteve melhor
resultado. Conforme ilustrado na Figura 46, nota-se que primeiramente o algoritmo subdividiu
as noticias em dois grupos. Em um deles ficaram unidas as matérias relacionadas a futebol e
no outro, de tamanho maior, concentraram-se as demais noticias. Esse modelo considera
primeiramente a colecdo de textos como sendo um Unico grupo que posteriormente é
recursivamente dividido para produzir um bom agrupamento no final.

Assim, na segunda divisdo, o grupo maior foi divido em trés (3) clusters: economia,
biologia e eletricidade. Embora essa técnica tenha apresentado dificuldades nos experimentos
anteriores, ela conseguiu um excelente desempenho com um corpus menor € mais
diversificado. Praticamente todas as noticias foram agrupadas corretamente. Apenas uma
matéria foi categorizada erroneamente, pois foi recuperada pelo Media Frame como
pertencente ao grupo eletricidade, mas foi alocada no grupo sobre Biologia. Essa noticia
apareceu duas vezes, provavelmente foi coletada de dois jornais diferentes.

De fato, a noticia de titulo “A ‘balsa do sexo’, um dos experimentos mais estranhos de
todos os tempos” foi alocada no grupo sobre biologia. Provavelmente, termos como “testes
com animais”, “estudo do corpo humano”, “estudos cientificos com macacos, “sexualidade” e
“fémeas owvulando” fizeram com que o algoritmo agrupasse essa noticia no cluster sobre
biologia. Contudo, os termos “fios”, “laboratério de carga”, “eletrifios” e “tensbes”, também
presentes nessa matéria, fizeram com que o coletor a recuperasse quando realizou a busca
usando a palavra-chave “eletricidade”. No entanto, ao fazer uma leitura desse informe,
observou-se que a noticia ndo deveria pertencer a nenhuma dessas duas categorias.

Além desse caso, a noticia “Moro é o pai do combate a corrup¢do no Brasil’ foi
recuperada pelo coletor como pertencente a categoria futebol e foi agrupada no cluster de
economia. Isso também aconteceu com o k-means, conforme justificado anteriormente nos
testes com esse algoritmo.

Em virtude dos fatos mencionados, e para evitar que imprevistos como esses
acontecam, é importante que tanto os Sistemas de Recuperagao da Informacgado quanto os
algoritmos de agrupamento levem em consideragido a semantica contida nos textos, de modo
qgue sejam analisados nao somente o significado de cada palavra, mas também o contexto

em que ela esta inserida.

6.3 Validagao dos resultados do 3° experimento

Na terceira experimentagao, realizou-se a avaliagdo do melhor numero de cluster,
usando também o algoritmo k-means, através do coeficiente da silhueta. Fez-se o teste com

k variando de 2 a 8. O resultado é exibido na Tabela 8.
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TABELA 8: Avaliagdo do k-means usando o coeficiente da silhueta

Método de avaliagao
N° de clusters Silhouette
Inicializacdo com k-Means++ | Inicializagdo randémica
2 0.580 0.580
3 0.625 0.625
4 0.668 0.668
5 0.693 0.693
6 0.701 0.701
7 0.675 0.675
8 0.666 0.682

Fonte: Elaborada pela autora

Como os indices variaram entre 0,5 e 0,7, significa que uma estrutura razoavel foi
encontrada. O valor maior do coeficiente da silhueta foi para k=6, indicando que esse corpus
seria melhor organizado se as noticias fossem subdivididas em seis grupos.

O experimento 2 conseguiu um indice melhor do que o experimento 1, de acordo com
o valor da silhueta. Assim, conclui-se que a diversidade do conteudo também influencia nos
resultados. A Tabela 9 apresenta a comparagdo dos valores da silhueta obtidos nos

experimentos 1 e 2.

TABELA 9: Comparacgao dos coeficientes da silhueta obtidos nos experimentos 1 e 2

Método de avaliagao
N° de clusters Silhouette
1° experimento 2° experimento

2 0,694 0.996
3 0,621 0.690
4 0,629 0.712
5 0,594 0.721
6 0,590 0.633
7 0,586 0.641
8 0,606 0.625

Fonte: Elaborada pela autora
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Apbds a simulacdo realizada com o k-means, variando o numero de clusters,
elaboraram-se os graficos das silhuetas para melhor visualizagdo do agrupamento, conforme

apresentados na Figura 47.

FIGURA 47: Graficos da silhueta para diferentes valores de k — 3° experimento
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Fonte: Elaborada pela autora

Apos a obtengédo dos aglomerados, realizou-se um estudo para saber qual € o perfil
de cada cluster. Assim, analisou-se o agrupamento formado pelo k-means, usando k=4, para

verificar se as noticias foram agrupadas corretamente, de acordo com as categorias. Apesar
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de cada grupo ter predominancia de noticias de um determinado assunto, todos os clusters
apresentaram algumas divergéncias.

Por conseguinte, para melhorar a qualidade do agrupamento é necessaria, também,
uma analise das noticias recuperadas, visto que muitos informes relatam mais de um assunto
em seu conteudo, dificultando, assim, a tarefa de clustering. Mas, ao mesmo tempo, a principal

vantagem desta técnica € a possibilidade de descobrir agrupamento ndo ébvio.

5.4 Discussao e interpretacao do melhor resultado

Conforme apresentado no resultado dos experimentos, o k-means foi o algoritmo que
apresentou melhor desempenho ao ser alimentado com um corpus de noticia no idioma
portugués. No 3° experimento, utilizou-se um corpus com uma quantidade menor de
documentos de forma que a analise manual do conteudo fosse possivel, pois é importante
interpretar os resultados e discutir se os métodos automatizados sao adequados e suficientes
para analise de textos.

Mimno (2012) discute como um pesquisador pode examinar as palavras e seu
relacionamentos dentro de um texto. Especificamente, ele faz varias observagbes sobre
coeréncia, incluindo a identificacao de palavras intrusas, ou seja, termos que estao fora do
contexto em relagdo ao assunto em discussdo. Além disso, documentos intrusos também
podem ser identificados, ou seja, textos que foram alocados em um grupo, mas estao fora do
contexto dos demais elementos do cluster.

Desse modo, essa abordagem pode auxiliar os seres humanos a interpretarem
modelos de clustering com base em duas tarefas de avaliacao: avaliar explicitamente a
qualidade dos clusters inferidos pelo modelo e quao bem o modelo atribui rétulos aos grupos.
O Quadro 24 apresenta as noticias recuperadas pelo Media Frame como pertencentes a

amostra sobre “economia” e seus principais termos.

QUADRO 24: Noticias recuperadas pelo Media Frame e principais caracteristicas

Titulo das noticias recuperadas pelo | Palavras- peso Nuvem de palavras
Media Frame (economia) chave
0 Desemprego fica em 12,3% em maio e atinge 12,9... Economla 43
1 Artigo: Hora de o Brasil se mostrar relevante ... Presidente 41
2 Witzel quer pagar dividas a Unido s a partir ... trocar
3 Witzel e Crivella tratam como calenddrio a mai... Governo 39 q@o camara foto Y guedes
4 Bolsonaro preside encontro dos Brics no Japdo ... Bolsonaro 37 pies & s Japao $® seguranca %,
5 Coluna | Em seis meses, agenda econdmica do go... China 36 ba %
6 EUA X China: uma nova era de competicdo entre ... trump : (®)
7 Bolsonaro encastelado Rechera 23 DOnorn|a S
8 0 essencial da manhd: Governo agiliza verbas p... Japao 22 100} _\Q) % &
9 Taxa de desemprego fica em 12,3% em maio EUA 21 3 I Q dgite q
10 No Japdo, Bolsonaro exibe compra de R$ 5,5 mil... . ,% @ q
11 Bolsonaro admite que criacio de 32 mil emprego... Brasil 19 Qe
12 Governo agiliza liberacio de verbas para asseg... Ministro 17 e

Fonte: Elaborado pela autora
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Dada uma colecao de noticias, espera-se que palavras-chave como “presidente”,
‘governo” e “ministro” estejam associados ao assunto “politica”. Por outro lado, tema
especifico como “futebol”’, provavelmente, tera termos como “bola” e “jogador”’, enquanto
termos gerais como “porque” e “entao” teriam as mesmas chances de aparecerem em ambos
os casos. Desse modo, € importante retirar as palavras sem significancia na fase de pré-
processamento para que os rotulos sejam representativos.

O Quadro 25 mostra as noticias que foram agrupadas automaticamente como
pertencentes a categoria “economia” e seus respectivos rétulos. Como esse aglomerado
conseguiu agrupar praticamente todas as noticias recuperadas pelo Media Frame, optou-se
por uma analise mais profunda do conteudo das matérias para verificar se os rétulos

realmente descrevem o teor dos documentos.

QUADRO 25: Noticias do grupo economia e suas principais caracteristicas

Noticias alocadas no grupo Rétulos gerados
economia

Desemprego fica em 12,3% em maio e atinge 12,9...
Artigo: Hora de o Brasil se mostrar relevante ...
Witzel quer pagar dividas a Unido sd a partir ...
Witzel e Crivella tratam como calendario a mai...
Bolsonaro preside encontro dos Brics no Japao ...
Coluna | Em seis meses, agenda econdmica do go...
EUA X China: uma nova era de competicio entre .. |

seore s | Presidente, governo, economia, ministro, Bolsonaro,
0 essencial da manha: Governo agiliza verbas p... Guedes, reforma, previdéncia, estado, congresso

9 Taxa de desemprego fica em 12,3% em maio
10 No Japdo, Bolsonaro exibe compra de R$ 5,5 mil...
11 Bolsonaro admite que criagdo de 32 mil emprego...
12 Governo agiliza liberacdo de verbas para asseg...

o s = ©

Moro é o pai do combate a corrupcao
Fonte: Elaborado pela autora

Tendo como base a metodologia de Mimno (2012), nota-se que nenhum rétulo do
cluster que agrupou as noticias sobre economia € intruso, pois todos os termos tém relacao
com o assunto do grupo. E sdo palavras relevantes que realmente qualificam o aglomerado
formado. Observa-se que os rotulos (Quadro 25) sdo mais representativos do que as palavras-
chave (Quadro 24) quando analisados isoladamente, pois os descritores sdo bem
representativos, principalmente, quando apresentados em conjunto. No entanto, alguns dos
vocabulos tém pouco significado quando vistos de forma isolada ou como parte de um resumo
de dez palavras. Nao ha contexto suficiente para determinar a definicdo de alguns termos.
Desse modo, € necessaria uma revisao adicional para os rétulos dos clusters como, por
exemplo, apresentar os titulos dos informes de cada grupo, tépicos ou resumo que melhor os
descrevem.

Também n&o houve noticias intrusas no aglomerado que agrupou as matérias sobre
economia. Esse cluster concentrou praticamente todas as noticias recuperadas pelo Media

Frame ao usar a palavra-chave “economia” na busca, perdendo apenas uma para o cluster
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eletricidade, pelo fato dessa noticia apresentar termos caracteristicos desse assunto,
conforme comentado anteriormente. Apesar da evasao de uma matéria para outra categoria,
esse cluster herdou uma outra noticia de titulo “Moro é o pai do combate a corrup¢ao” da
amostra recuperada pelo coletor como pertencente ao tema futebol. Porém essa noticia ndo
pode ser considerada intrusa, pois apds analise de seu conteudo, observou-se que € mais
pertinente o informe ser categorizado como pertencente ao grupo sobre economia do que

futebol. A Figura 48 mostra um fragmento dessa noticia.

FIGURA 48: Recorte de noticia

Trump  focado em reduzir o déficit comercial com a China, com muitos economistas dizendo que a estratégia ndo faz muito
sentido. Mas as tarifas adicionais e a incerteza generalizada em torno das relagdes econdmicas levando algumas empresas
a repensarem se devem manter suas operagdes na China. Também tendo efeito a estratégia de colocar empresas chinesas, no
tadamente a Huawei, a gigante do setor de tecnologia de comunicagdo, em uma lista de entidades que ndo terdo mais acesso
a componentes americanos.

Fonte: Elaborada pela autora

A partir da leitura dessa noticia, percebe-se a importancia da clusterizagdo na
separagao de uma colec¢ao de noticias em grupos menores e com assuntos mais especificos,
pois conforme o caso apresentado, o algoritmo de clustering foi mais assertivo do que o
Sistema de Recuperagédo das informacgdes. O fato é que o algoritmo de aprendizado nao
supervisionado nao recebe informagao sobre o conteido do documento, ele aprende com o
que ha nos dados. Desse modo, ele é capaz de automatizar tarefas redundantes, detectar e
analisar padrdes ocultos. Diferentemente do que acontece com os sistemas de classificacao
que sao treinados através de aprendizado supervisionado. Isso significa que os humanos
devem rotular e classificar os dados, o que pode ser uma tarefa trabalhosa e propensa a erros.
Apesar disso, esses modelos também sao muito eficientes na automatizagao de tarefas.

Ao fazer uma leitura sucinta nas matérias pertencentes ao Cluster 4 (economia),
formado pelo algoritmo k-means, € possivel descobrir 0 que os principais jornais estiao
publicando sobre o assunto com pouco esforgo e sem gastar muito tempo. O Quadro 26

apresenta os titulos das noticias do Cluster 4 com as principais frases de cada matéria.
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QUADRO 26: Titulo x Tépicos das noticias

Titulo das noticias do Cluster 4 (economia)

Tépicos ou frases relevantes do Cluster 4

Desemprego fica em 12,3% em maio e atinge
12,9 milhdes. Desalento atinge nova maxima

Taxa de desemprego; pessoas procuram
emprego; Economia fraca; por que Brasil ndo
cresce? mercado de trabalho mostra sinais
precarizacdo; sem sinais de crescimento;
retomada da economia somente 2020.

Hora de o Brasil se mostrar relevante no G20

Organizagdo Mundial do Comeércio; instituicées
centrais; sistema internacional; livre comércio;
processos integragdo regional; Brasil precisa
resistir pressdes americanas; risco soberania
nacional; negociagdes; evitar danos imagem
externa; discurso presidencial ndo incorpore
“globalismo”, “marxismo cultural”; rejeicdo a
globalizagéo.

Witzel quer pagar dividas a Unido s6 a partir de
2023.

Ministro Paulo Guedes antecipar revisdo Regime
Recuperagdo Fiscal; suspensdo pagamento
servico divida; prevejo o caos; situacao financeira
precaria; empurrar frente 13 bilhées.

Witzel e Crivella tratam como calendario a
maior manifestagao cultural do Rio.

Privatizagcao carnaval carioca; carnaval atravessa
momento crise; cenario grave ameagca desfiles;
Evento promove desenvolvimento local.

Bolsonaro preside encontro dos Brics no Japao
e diz que protecionismo provoca tensdes

Enfrenta momentos dificeis; presidente criticou
praticas econbmicas protecionistas; redugao de
medidas distorcivas; comércio agricola; abrir
mercado gas natural; oferta de energia barata;
modernizacao leis trabalhistas.

Em seis meses, agenda econdmica do governo
pouco andou.

Reforma Previdéncia empurrada; tensao entre
presidente da Camara e ministro da economia;
Ministério da Economia n&o informou cronograma
plano arrecadar bilhées com privatizacoes;
reforma tributaria ficou num limbo;

empréstimos estados quebrados ndo andou.

Bolsonaro encastelado

Reestruturagao politico-administrativa do Planalto
nao estava funcionando; articulagéo politica teria
de ser reconcebida; movimento na contramé&o;
articulagao do governo com o Congresso precisa
mudar; dificuldades aprovacao reforma mais
ampla.

O essencial da manha: Governo agiliza verbas
para aprovar reforma da Previdéncia

Promessa repassa milhdes projetos escolhidos
por deputado até votagdo texto no plenario;
Defesa vé falha grave embarque cocaina avido da
FAB; governo movimenta para acalmar tensao
com parlamentares; presidente comissao especial
analisa reforma; relatério sera votado na préxima
semana.

Taxa de desemprego fica em 12,3% em maio

Desemprego era de 12,4%; recuperagao lenta do
mercado de trabalho; falta de investimentos;
economia ndo cresce de forma consistente e
linear, retomada da economia em 2020.

No Japao, Bolsonaro exibe compra de R$ 5,5
mil em bijuteria e talheres para defender
extracdo de niébio

chefe Planalto defende maior investimento explora
¢ao de nidbio no Brasil.

Bolsonaro admite que criagcdo de 32 mil
empregos em maio 'n&o é bom'

Presidente admitiu que a criacdo de 32 mil empre
gos com carteira assinada em maio "ndo é bom,
poderia ser melhor."; indicagdo que economia nao
vai bem; melhora depende aprovacgéao reforma
Previdéncia.
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Governo agiliza liberagdo de verbas para | Casa Civil pediu integrantes das bancadas para
assegurar aprovagao da reforma indicar projetos que possam receber recursos;
governo prometeu milhées a cada parlamentar;
Votacao antes do recesso; Guedes indica sistema
de capitalizagdo; relatorio 90% concluido; governo
precisa resolver problema do seu partido que pret
ende suavizar as regras para profissionais da area
de seguranga; parecer mantera a proposta do gov
erno com idade minima de 55 anos.

Moro € o pai do combate a corrupgao Lula X Moro, STF decidir sobre a validade de
conchavos entre julgador e acusagéao;
necessidade instituigbes integras, fortes,
imparciais; Supremo mantém Lula preso adia julg
amento. Lula depende da apuragao da veracidade
do material do site The Intercept Brasil?

Moro previne da possibilidade de confirmacao da
validade do material; Futebol é matematica;
esporte movido por paixdes e sentimentos deve
ser mediado pela objetividade.

Fonte: Elaborado pela autora

Para a extragao das frases que resumissem cada noticia, utilizou-se o software Orange
Canvas, um software open source que possui um médulo para Modelagem de Tépicos que é
capaz de explorar grandes quantidades de dados textuais e encontrar grupos de palavras
similares além de descobrir topicos importantes nos textos. Porém, usou-se essa ferramenta
apenas como auxilio para encontrar as frases mais relevantes nas noticias. Modelagem de
tépicos é um outro tema de pesquisa que se combinado com as técnicas de clustering podera
produzir resultados interessantes, mas € uma questao para estudos futuros.

Assim, leram-se as noticias na procura das frases que pudessem resumir o conteudo
dos informes. Os tépicos extraidos anteriormente serviram como guias para esse processo.
Frases como “Economia fraca”, “Por que pais ndo cresce?’, “taxa alta de desemprego”,
“politicas regressivas”, “sem condi¢cdes pagar dividas” etc. levam o leitor a concluir, sem
necessidades de ler a colegao inteira, que no periodo em que as noticias foram coletadas, a
economia do pais néo estava indo muito bem.

Logo, seria interessante acrescentar a cada cluster, além dos rotulos e dos titulos dos
textos, um conjunto de frases relevantes. Isso ajudaria ainda mais o leitor a filtrar apenas a
informacgéo desejada, pois conforme apresentado no Quadro 25, as frases resumem bem o
conteudo de cada matéria. Ja os rotulos do agrupamento, que muitas vezes s&o Uteis para a
identificagdo do assunto, exigem maior familiaridade com o dominio da colegdo. Assim, um
leitor que nao é especialista no dominio pode ter dificuldades em interpretar os descritores e
nao conseguir identificar os conceitos essenciais que representam o assunto em discussao.

Contudo, para conseguir melhores resultados, € interessante utilizar as principais
técnicas existentes que envolvem o uso de abordagem n&o supervisionada juntamente com

as técnicas manuais. Quando nao se tem um conhecimento especializado sobre o tema em
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discussao, 0s recursos nao supervisionados visam tornar o processo mais rapido e podem,
automaticamente, encontrar padrées e relagdes em um conjunto de dados. Ja as praticas
manuais sao tradicionais, todavia exigem conhecimentos de especialistas, sdo mais propicias
a erros, o processo € mais trabalhoso e demorado e necessita de mais recurso tanto pessoal
quanto de tempo. No entanto, as duas técnicas usadas em conjunto podem extrair dos
documentos informagdes Uteis, confiaveis e que representam fielmente o conhecimento

contido em uma base textual.
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CONCLUSAO

A descoberta e a analise de aglomerados textuais s&o processos importantes para a
estruturacdo, organizagao e a recuperagao de informacdes. Através dos clusters, é possivel
analisar os dados e conhecer melhor o seu conteudo e suas relagbes. Assim, explorar e
desenvolver uma solugdo que possa extrair informagbes de texto e organiza-las por
semelhanca é um grande desafio devido as dificuldades encontradas na analise de linguagens
naturais e na quantidade de informagbes que precisa ser processada. Apesar disso, o
processo de automatizar a descoberta de conhecimento em textos possui um grande potencial
para auxiliar as organiza¢des no processo de tomada de decisdo, além de ter aplicabilidade
em diversas area do saber.

A partir da revisado de literatura, observou-se que os trabalhos relacionados a lingua
portuguesa sdo escassos e a maioria dos esforgos é direcionada para a lingua inglesa. Essa
lacuna encontrada nas pesquisas na area de agrupamento de documentos impulsionou o
interesse em fazer novas experimentacdes que levassem em consideragao as caracteristicas
do idioma brasileiro. Nesse contexto, este estudo buscou testar e adaptar uma metodologia
de aprendizado nao supervisionado com o intuito de agrupar, automaticamente, noticias
publicadas no idioma do Brasil, postadas na grande midia. Para isso, identificaram-se as
técnicas que sado usadas no processo de clustering de textos e as aplicaram nas colegdes
recuperadas pelo Media Frame.

Assim, pode-se afirmar que uma das contribuicdes deste trabalho foi a analise do
desempenho de alguns algoritmos de agrupamento de textos aplicados as noticias
recuperadas de jornais on-line e publicadas na lingua brasileira. Optou-se por analisar os
algoritmos de clustering (K-Means, Affinity Propagation e os algoritmos hierarquicos Single
Linkage, Average Linkage, Complete Linkage e o Ward’s method). Para tal fim, testaram-se
esses recursos em trés diferentes corpora, o que permitiu discutir o sucesso dos métodos em
cada caso, além de averiguar a possibilidade efetiva de clusterizacdo dos informes e analisar
as dificuldades encontradas.

Uma outra contribuicdo desta pesquisa foi explorar as particularidades da lingua
brasileira durante todo o processo de agrupamento das noticias. Para tanto, conforme
apresentado nos experimentos, durante a fase de pré-processamento, fez-se um esforgo para
reduzir a dimensionalidade dos dados, um dos maiores desafios no processo de analise de
textos. Para isso, através de expressoes regulares, fez-se uma limpeza nas noticias retirando
todos os caracteres especiais, numeros e pontuagdes. Além disso, removeram-se todas stop
words, que sdo palavras que tém pouca ou nenhuma significancia no texto.

Outra etapa que é importante na fase de pré-processamento é a tokenizacdo. Essa

técnica tem como ponto negativo ndo levar em consideracéo o contexto, pois os documentos
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sao quebrados em tokens e a sequéncia das palavras nao é levada em consideragio. Para
minimizar esse problema, utilizou-se, nos experimentos desta pesquisa, a técnica n-gramas,
com n=2, para gerar atributos com palavras compostas, de modo que termos que apareceram
sequencialmente nos documentos foram unidos, considerando as palavras adjacentes que
ocorreram com uma determinada frequéncia e, assim, criou-se uma melhor representacao
semantica do texto completo. Mesmo com as limitagdes dessa técnica, percebeu-se uma
melhora na qualidade das caracteristicas extraidas e dos rétulos dos clusters formados.
Portanto, a possibilidade de representar as noticias nos vetores de caracteristicas usando
termos compostos, ao invés de somente palavras simples, permite uma melhor representacao
vetorial de textos em portugués.

Outra técnica usada para reduzir a dimensionalidade dos textos foi o stemming. Assim,
para verificar qual stemmer se comportaria melhor com um corpus em portugués, testaram-
se 0 RSLP, o Porter e 0 Snowball. O resultado dos testes mostrou que o RSLP apresentou
melhor desempenho para esse tipo de texto.

Além disso, utilizou-se a técnica de pruning (poda), pois os termos muito frequentes e
0S que aparecem poucas vezes nao colaboram para discriminagao e semelhanga entre textos.
Consequentemente, eles ndo contribuem na formacgao de grupos apropriados. Isso ajudou
também a evitar a formagéao de varios clusters com poucos documentos, pois a presenga de
muitas palavras pode contribuir para a formagao de grupos contendo apenas uma ou duas
noticias. A partir dos resultados dos experimentos, observou-se que essa técnica nao teve
grande influéncia nos resultados dos agrupamentos. Assim, optou-se por usar também a
Frequéncia do Termo-Inverso da Frequéncia nos Documentos (TF-IDF) para ponderar a
relevancia das palavras em relagao ao corpus, pois uma palavra que aparece, por exemplo,
cem vezes em um texto ndo significa que ela seja cem vezes mais relevante.

Além dos aperfeicoamentos realizados durante a fase de pré-processamento, utilizou-
se o método Elbow para calcular o numero ideal de grupos para cada amostra de noticias
usada nos experimentos, pois o0 algoritmo k-means necessita que o valor de k seja informado
pelo usuario. Dessa forma, conhecendo antecipadamente o numero de grupos, obtém-se
melhores resultados no processo de clustering. Os resultados dos testes apontaram que mais
noticias foram agrupadas corretamente e os rétulos ficaram mais bem definidos quando
atribuiu a k o valor da quantidade de assuntos variados que continham na amostra.

Por conseguinte, tais técnicas poderéo, inclusive, ser avaliadas futuramente em outros
tipos de informagao como, por exemplos, emails, artigos cientificos, textos jornalisticos,
documentos juridicos, documentos gerenciais e organizacionais e, assim, contribuir para o

surgimento de novas pesquisas na area.
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Observou-se durante os experimentos que a etapa de pré-processamento exige um
esforgo especial para garantir a qualidade dos dados. A complexidade da lingua portuguesa,
a necessidade de atualizacao da lista de stop words, a deteccédo de quais caracteristicas sédo
mais importantes e, em geral, a complexidade dos problemas relacionados a alta
dimensionalidade dos dados foram evidenciados durante todo o processo desta pesquisa.

As medidas de distadncia também desempenham um papel importante no processo de
clustering. Porém, nao foi encontrada uma que seja mais adequada para todos os tipos de
problemas de agrupamento. Portanto, é importante testar um conjunto de medidas para
verificar qual combinacédo produz melhores resultados, pois a escolha delas deve ser feita
com base no conjunto de dados e no algoritmo escolhido.

Os resultados mostraram que a precisdo obtida pela técnica de clustering esta
relacionada a qualidade dos dados, ou seja, a falta de caracteristicas em comum nos textos
dificulta a identificacdo de semelhangas entre as matérias. Assim, é importante que o sistema
de recuperacao das noticias também seja eficaz na coleta, pois a qualidade da amostra
influéncia diretamente nos resultados.

Nesta pesquisa, realizaram-se alguns experimentos utilizando trés métodos de
clustering (particionado, propagacao por afinidade e hierarquico) para verificar a
separabilidade das noticias publicadas no idioma portugués. Apesar de alguns clusters
possuirem homogeneidade entre seus elementos, observou-se que em outros grupos ocorreu
uma mistura entre diferentes assuntos. Fato que pode ter acontecido devido a necessidade
de mais amostras para compor as métricas ou por uma seleg¢ao de atributos mais abrangentes
que possam agregar mais informacao aos dados.

O algoritmo k-means conseguiu os melhores resultados pois obteve bom desempenho
nos trés experimentos. No ultimo teste, considerando a quantidade de noticias agrupadas, ele
conseguiu uma taxa acima de 90% de acerto e agrupou 84% dos textos. Se considerar as
particularidades das noticias, esse algoritmo obteve praticamente 100% de acerto,
ponderando apenas as matérias que foram congregadas. Enquanto o Hierarchical Clustering
apresentou dificuldades nos dois primeiros experimentos, visto que noticias semelhantes
foram alocadas em grupos diferentes. Porém, essa técnica teve um bom desempenho ao usar
uma amostra pequena e com assuntos mais diversificados. Ja o algoritmo Affinity Propagation
apresentou divergéncia quanto ao numero ideal de clusters, sendo um resultado que deve ser
levado em consideracdo em trabalhos futuros para verificar a separabilidade entre outras
amostras de textos, pois essa técnica apresentou bom desempenho ao agrupar por
semelhanca, porém subdividiu a colegdo em varios grupos, ou seja, um numero bem maior

do que o valor de k encontrado pelo método Elbow e pelo Coeficiente da Silhueta.
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Concluiu-se que o tamanho da amostra também influencia nos resultados e que quanto
maior for o numero de clusters, mais forte é a estrutura encontrada intragrupo. Além disso, os
algoritmos conseguem melhor desempenho quanto mais diversificado for o corpus e quanto
mais bem definidas forem as caracteristicas dos textos.

Portanto, para melhorar a qualidade do agrupamento é necessaria uma analise das
noticias recuperadas, visto que muitos informes relatam mais de um assunto em seu
conteudo, dificultando, assim, a tarefa de clustering. Mas, ao mesmo tempo, a possibilidade
de descobrir agrupamentos n&o evidentes € a principal vantagem desta técnica.

A partir da revisdo da literatura, constatou-se que existem muitos algoritmos de
clustering, porém nao existe um universal que seja capaz de revelar todas as variedades de
estruturas que podem estar presentes em uma colecao de textos (MENDES, 2017). Hartigan
(1985 apud Faceli et. al, 2017, p. 204) afirma que “diferentes agrupamentos sao corretos para
diferentes propésitos, assim, ndo podemos dizer que um agrupamento € melhor”. Além disso,
€ complicado estabelecer uma boa métrica de desempenho para essa técnica, pois, por ser
um método ndo supervisionado, fica dificil avaliar a exatidao dos resultados produzidos pelos
algoritmos. Além do mais, medidas de avaliagdo de clusters podem produzir resultados
diferentes e, como consequéncia, a melhor solugédo de agrupamento pode variar, dependendo
da métrica escolhida. Desse modo, para uma melhor avaliagdo, é necessaria a presenca de
um especialista, ou seja, uma pessoa que tenha o conhecimento sobre o dominio do
problema.

Ao mesmo tempo, as técnicas de clustering tém a potencialidade de facilitar o acesso
as noticias disponibilizadas pela grande midia, na medida que subdivide uma colegao em
grupos menores, o leitor pode escolher o grupo que seja mais de seu interesse, nédo sendo
necessario pesquisar em varios jornais on-line para encontrar as informagdes mais
significantes.

Por conseguinte, considerando a importancia da area da analise de textos para facilitar
e agilizar a extracdo de informacbes, principalmente as disponibilizadas na web,
pesquisadores podem conduzir novos estudos a partir desta pesquisa, tendo em vista os
poucos trabalhos que exploram documentos disponibilizados no idioma portugués. Além
disso, considera-se que pesquisas na area de agrupamento de noticias sdo importantes, na
medida em que aumenta a quantidade de documentos disponibilizados na internet, técnicas
para deteccao automatica de informacoes relevantes sao cada vez mais necessarias.

Todavia, esta pesquisa n&do esgota o estudo sobre o tema e existem varias
perspectivas de trabalhos futuros para dar continuidade aos estudos desta tese. Uma lacuna
que esta em aberto € o fato de nenhum algoritmo de stemming usar regras para remogao dos

prefixos, isso € uma questao a ser implementada.
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Outro trabalho futuro promissor se refere a integragdo de ontologias em diferentes
etapas do processo de analise das noticias de tal forma que a seméantica dos textos também
seja levada em consideragdo. Como todo o experimento desta tese foi realizado em Python e
a biblioteca NLTK contém uma interface de acesso ao dicionario WordNet, um primeiro passo
seria usar o conhecimento externo do WordNet.Br na fase de pré-processamento. O problema
€ que WordNet € muito usado para o inglés e o WordNet.Br ainda esta em fase de
experimentacdo. Portanto, estudos e testes sdo necessarios para a implementacao dessa
ideia.

Também seria interessante um estudo mais aprofundado sobre Modelagem de
Toépicos de forma que os termos extraidos pudessem ser usados para adicionar informacoes
aos clusters, pois essa técnica permite exibir tépicos semanticamente mais coerentes,
minimizando a dependéncia de conhecimentos especializados necessarios para a
interpretacao dos textos.

Além do que ja foi exposto, seria importante também avaliar outros algoritmos de
clustering como, por exemplo, o Expectation-Maximization e o Fuzzy C-Meanse, pois esses
algoritmos trabalham com parti¢des sobrepostas e nao rigidas, ou seja, eles tém a capacidade
de atribuir a cada documento a probabilidade de pertinéncia a cada grupo, pois muitas vezes
um texto aborda assuntos diversos, o que dificulta a sua alocagdo em apenas um grupo.

Por fim, também seria relevante testar a metodologia em empresas para categorizagao
e selecdo de documentos gerenciais e organizacionais e, assim, verificar o desempenho das
técnicas de clustering com esse tipo de corpus.

Contudo, espera-se que as técnicas de clustering discutidas neste estudo tenham sido
bem compreendidas e que os desafios sejam amplamente discutidos na comunidade
cientifica. Que surjam novas oportunidades de pesquisas e que sejam criadas novas vertentes
e aplicagbes inovadoras na area, contribuindo, dessa forma, para a solugdo dos problemas

existentes.
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