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Mineracéo de Texto

A existéncia de ferramentas que realmente suportam todo o processo de
KDD ainda ¢ bastante restrita. Ferramentas comerciais, tais como MineSet e
IntelligentMiner, geralmente tém um carater mais exploratério e fazem uso de
algoritmos e ferramentas proprietarias, o que dificulta o seu uso por
pesquisadores.

De forma geral um processo de mineragdo de textos contém quatro macro
etapas: coleta, pré-processamento, indexacdo e analise da informagdo. Nos
proximos paragrafos ¢ descrito o processo como um todo e em seguida cada uma
das etapas de forma mais detalhada.

A etapa inicial tem por objetivo a coleta de das informagdes que vao compor
a base textual de trabalho, isto ¢, determinar e selecionar o universo de atuacao
das técnicas de mineragdo de texto. Por outro lado, nenhuma informagdo que ndo
esteja contida na base textual poderd ser extraida, encontrada ou utilizada de
alguma forma.

Apo6s a coleta de documentos € necessario transformar os documentos em
um formato propicio para serem submetidos aos algoritmos de extragdo
automatica de conhecimento. Essa segunda etapa, denominada de pré-
processamento, ¢ responsavel por obter uma representacdo estruturada dos
documentos, geralmente no formato de uma tabela atributo-valor.

Essa tabela atributo-valor que representa os documentos tem como
caracteristica valores esparsos dos dados e uma alta dimensionalidade. Essas
caracteristicas sdo inerentes a problemas relacionados ao processo de MT, pois
cada palavra presente nos documentos pode ser um possivel elemento do conjunto
de atributos dessa tabela atributo-valor. E, portanto, uma etapa bastante custosa e
um cuidadoso pré-processamento dos documentos ¢ imprescindivel ao sucesso de
todo o processo de MT.

ApoOs os documentos serem representados em um formato adequado, €
possivel aplicar técnicas de extragdo de conhecimento utilizando sistemas de

mineracdo de dados. Caso os documentos estejam representados no formato de


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0310437/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0310437/CA

41

uma tabela atributo-valor, geralmente, na terceira etapa, sao empregados métodos
de RI como indexagdo para aumentar a performance do processo.

Finalmente, na ultima etapa, o objetivo ¢ descobrir padrdes uteis e
desconhecidos presentes nos documentos. Para a extracdo de padrdes, sdo
utilizadas técnicas de forma semelhante ao processo tradicional de MD.

A seguir, entdo, explicaremos de forma mais detalhada cada uma das etapas
envolvidas no processo de mineragdo de texto, dando mais énfase a etapa de pré-
processamento. Vale ressaltar que o processo descrito a seguir € o processo
classico, que servirda de comparacdo com o modelo proposto nessa tese a ser

apresentado no proximo capitulo.

3.1.
Coleta de Dados

A coleta de dados tem como fungdo formar a base textual de trabalho. Essa
base pode ser estatica, nos casos mais simples, ou dinamica, isto ¢é, atualizadas a
todo momento através de robds autonomos coletando novas informacdes. A
atualizacdo ¢ feita pela simples adicdo de um novo conteudo, remocdo de
conteudos antigos, ou, substituicdo da base por uma inteiramente nova.

Coletar dados ¢ uma atividade trabalhosa. Um do motivos ¢ que os dados
podem nao estar disponiveis em um formato apropriado para serem utilizados no
processo de mineragdo de textos. Essa dificuldade ndo € nova, em (Pyle, D., 1999)
¢ apresentada uma lista de alguns desafios para essa fase.

Para mineragdo de textos, um dos principais problemas em coletar dados ¢
descobrir onde os dados estdo armazenados. Depois disso recuperar documentos
relevantes ao dominio de conhecimento. De forma geral, esse procedimento se
estabelece basicamente em trés ambientes distintos: no diretério de pastas do
disco rigido; em tabelas de diferentes bancos de dados e na Internet.

Para o disco rigido temos os sistemas de GED (gerenciamento eletronico de
documentos) para grandes empresas e recentes lancamentos de busca local como
Google Desktop, Yahoo! Desktop e Ask Jeeves Desktop.

Nos bancos de dados, a iniciativa de Data Warehouses (Kimball, R., 1996)
surgiu com o intuito de unificar e centralizar diferentes bancos de dados de forma

disponibilizar mais facilmente as informagdes. Embora os Data Warehouses
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facilitem bastante a coleta de dados, o problema ainda esta longe de ser bem
resolvido, principalmente quando se trata de textos. Além disso, esse modelo se
mostrou bastante custoso e arduo, o que fez com que se estabelecesse apenas em
pouco lugares de forma definitiva. (Batista, 2003)

Na Internet temos uma infinidade de paginas pessoais, institucionais,
paginas de revistas e diversas fontes disponiveis para coletar os documentos tais
como livros e artigos. Para facilitar o acesso a esses documentos na Internet,
muitas ferramentas de apoio tém sido construidas usando as seguintes abordagens:
Motores de Busca Baseados em Robd (Robotic Internet Search Engines),
Diretorios de Assunto (Subject Directories) (Peterson, R. E., 1997).

Trabalhos relacionados a coleta de documentos provenientes da Internet
podem ser encontrados na literatura (Baeza-Yates, B. e Ribeiro Neto, B., 1999);
(Joachims, T. et al, 1997). Muitos deles combinam técnicas de AM e Recuperacao
de Informagdo (RI) (van Rijsbergen, C. J., 1979) para determinar o perfil do
usuario visando melhorar a coleta de documentos.

Em qualquer desses ambientes, um crawler ¢ o robd responsavel por
navegar de forma autébnoma e exploratdria pela rede para fazer a coleta. Esses
robds se tornaram mais conhecidos na Internet com o nome de webcrawler.
Versoes livres de webcrawlers podem ser encontradas na Internet, a exemplo do
wGet. Uma das importantes fungdes de um webcrawler é saber decodificar os
HTMLs, tanto para recortar apenas o que ¢ conteudo texto como para seguir para
o hiperlinks que se encontram na pagina. Outra fungdo importante € saber
gerenciar bem seu caminho de percurso que tem a forma de um grafo de modo a

impedir que o robd visite varias vezes a mesma pagina ou entre em ciclos eternos.

3.2.
Pré-processamento

O pré-processamento de textos consiste em um conjunto de transformacdes
realizadas sobre alguma colecdo de textos com o objetivo de fazer com que esses
passem a ser estruturados em um representacao atributo-valor. De modo geral, a
etapa de pré-processamento tem por finalidade melhorar a qualidade dos dados ja

disponiveis e organiza-los. As acoes realizadas na etapa de pré-processamento de


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0310437/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0310437/CA

43

dados visam preparé-los para serem submetidos a algum algoritmo de indexagao
ou mineracao de dados.

Conceitualmente, em um processo de mineracdo, essas transformagdes
consistem em identificar, compactar e tratar dados corrompidos, atributos
irrelevantes e valores desconhecidos (Batista, G. E. A. P. A., 2003); (Weiss, S. M.
e Indurkhya, N., 1998).

Em mineragdo de textos, pré-processamento normalmente significa dividir o
texto em palavras, aplicar técnicas de stemming, remover as stop-words e
classifica-las segundo a classe gramatical (Five Steps).

No entanto, a etapa de pré-processamento vai além das agdes citadas, pois ¢
necessario transformar os textos em uma representacao estruturada adequada para
que, a partir disso, os dados possam ser submetidos ao processo como um todo.
No entanto, durante a transformagdo dos textos em formato estruturado existe a
possibilidade de que informacado intrinseca ao conteudo dos textos seja perdida.
Um desafio, nesse caso, ¢ obter uma boa representacdo minimizando a perda de
informagdo. A etapa de pré-processamento em um processo de MT ¢, portanto,

fundamental para o desempenho de todo o processo (Martins, C. A., 2003).

3.2.1.
Identificac&o de Palavras no Texto

Em (Gean, C. C. e Kaestner, C. A. A., 2004) podemos perceber uma
preocupacdo na definicdo da unidade basica de texto, que ¢ denominada de
palavra (termo). Na etapa de pré-processamento, o documento, considerado como
sendo texto “puro” ou nado-anotado, livre de qualquer formato, ¢ tratado de
maneira a produzir uma representa¢do mais compacta que seja mais adequada a
realizacdo da tarefa objetivo.

Em Salton (1983), a identificacdo das palavras nos documentos a serem
indexados nada mais ¢ do que a identificacdo de palavras analisando-se as
seqliéncias de caracteres no texto. Salnton aconselha fazer um Dictionary lookup,
ou seja, comparar as seqiiéncias de caracteres retiradas do texto com um
dicionario a fim de validar se essas palavras realmente existem. Esse processo de
validacdo torna-se bastante util, especialmente quando o documento apresenta

muitos caracteres invalidos ou palavras com erros gramaticais. As seqiiéncias de
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caracteres invalidas devem ser eliminadas e as palavras com erros corrigidas.
Pode-se aplicar ainda um processo de filtragem naqueles arquivos que possuem
formatos de texto especificos, a fim de eliminar as seqiiéncias de controle e/ou
formatagao de texto.

O dicionario pode também auxiliar a identificacdo de termos especificos,
quando se deseja utilizar palavras pré-definidas no indice, evitando que palavras
desconhecidas sejam identificadas (ou seja, evita a utilizagdo de um vocabulario
descontrolado). Um simples Analisador Léxico que identifique seqiiéncias de
caracteres e forme palavras pode ser utilizado.

A Figura 12 apresenta o trecho de um documento com diversas seqiiéncias
de caracteres. As seqiliéncias riscadas sdo seqiiéncias invélidas, que ndo devem
passar pela fase de identificacdo de palavras. As demais seqiiéncias vao para a
verificagdo em um diciondrio (Iéxico). As palavras sublinhadas s3o palavras
inexistentes no dicionario, € devem ser corrigidos ou aprendidos. Os caracteres de

pontuacdo sao desprezados.

o A== kit Na maioria das vezes os documentos retornados pelas
ferramentas de —=— recuperagio de informacoes —=— envolvem um contexto mais
amplo, fazendo com que o usuario tenha que garimpar, ou seja, especificar ou filtrar
estes documentos 0 que demanda tempo e conhecimentos a fim de obter a informagio

que ele realmente necessita

Figura 12 — Indentificagdo de palavras validas

Segundo (Spark-Jones, K. e Willet, P., 1997), uma etapa de pré-

processamento tipica inclui:

e A eliminagdo de palavras comuns: as palavras comuns (Stop-words) sao
elementos de texto que ndo possuem uma semantica significativa; sua
presenc¢a ndo agrega nenhuma indica¢do do contetdo ou do assunto do
texto correspondente. Normalmente as palavras comuns sdo constituidas
de artigos, preposicdes, verbos auxiliares, etc, tais como “que”,
“de/do/das”, “0” ou “a”. ApoOs sua eliminacdo obtém-se uma

representacao reduzida do texto, ainda em formato livre.
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e A obtencdo dos radicais (stems): em linguagem natural, diversas
palavras que designam varia¢des indicando plural, flexdes verbais ou
variantes sdo sintaticamente similares entre si. Por exemplo, as palavras
“real”, “realidade”, “realeza” e ‘realizado” tém sua semantica
relacionada. O objetivo € a obten¢do de um elemento unico que permita
considerar como um Unico termo, portanto com uma semantica Unica,
estes elementos de texto. Este passo permite uma reducao significativa

no numero de elementos que compdem o texto.

Outra possibilidade de pré-tratamento ¢ a representagdo em n-gramas do
texto (Cavnar, W. B., 1994): constitui-se em uma representagdo alternativa, onde
os termos sdo obtidos diretamente como sub-cadeias de comprimento n das
palavras que compdem o texto original. Por exemplo, a partir da palavra “porta” e

considerando n = 4, obtém-se as seguintes 4-grams: “ por”, “port”, “orta” e

(13 [

orta ”, onde ¢ usado para indicar o inicio ou fim da palavra.

De modo geral, a preocupacao das técnicas classicas presentes na literatura ¢
de reduzir a dimensionalidade do problema, de modo a poder utilizar algoritmos

de mineragao de dados.

3.2.2.
Reducao de Dimensionalidade

Um dos maiores problemas de mineracao de texto ¢ lidar com espagos de
dimensdo muito alta se considerado um espago-vetorial onde cada termo
representa uma dimensdo, teremos tantas dimensdes quanto palavras diferentes.
Dessa forma, um dos problemas importantes tratados no pré-processamento dos
dados € reduzir o nimero de termos.

Uma estratégia bastante citada na literatura ¢ a utilizagdo da Lei de Zipf
(Zipf, G. K., 1949) e cortes de Luhn (Luhn, H. P., 1958). A técnica tem carater
estatistico e funciona da seguinte forma:

A Lei de Zipf diz que se f € a freqiiéncia de ocorréncia de qualquer palavra
do texto, e I a posicao de ordenagdo com relacdo as outras palavras entdo produto
f x r é aproximadamente constante. Luhn propds que, em um grafico f versos r

pode-se definir uma limite superior e um limite inferior de corte. A palavras que
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estiverem fora do intervalo sdo excluidas da analise. Na Figura 13 é mostrada uma

ilustracdo desse procedimento.

f f Corte Corte
superior interior
Fico das
polovros
relevontes
Polowvros
3 relevantes

r r

{n Curva de Zipl [[[) Curva de Zipf e Cortes Luhn

Figura 13 — A curva de Zipf e os cortes de Luhn

3.2.3.
Remocdao de Palavras Nao-Discriminantes (Stop-words)

Nem todas as palavras dos documentos devem ser adicionadas na estrutura
de indice. As palavras que aparecem em todos os documentos ou na maioria deles
sdo um exemplo. Isso porque a utilizacdo de uma palavra com estas caracteristicas
ndo ¢ capaz de colaborar na selecdo de documentos relativos a um assunto
especifico. (OpenMuscat, 2000)

As preposigdes sao um exemplo deste tipo de palavra, pois sao termos que
servem para fazer o encadeamento de idéias e palavras, sdo termos inerentes a
linguagem, e ndo ao contetido dos documentos. Normalmente, as palavras que
aparecem em muitos documentos n3o sdo indexadas pois sua utilizagdo
compromete a precisao € a eficiéncia de um sistema de busca. O prejuizo
semantico dessa estratégia ¢ perder a busca exata por compostos como “maquina
de lavar”, onde a preposicdo “de” ndo pode ser buscada.

Nos sistemas ja implementados, foi construida uma estrutura (uma lista)
contendo todas as palavras que ndo devem ser indexadas. A esta estrutura foi
atribuido o nome de "stop-list", e as palavras presentes nesta lista sdo conhecidas
como Stop-words.

O processo de obtencdo das stopwords pode ser manual, onde o projetista

do sistema avalia quais palavras devem ou ndo ser indexadas (o que varia de
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lingua para lingua, ou até mesmo entre sistemas). Ha ainda a possibilidade de se
montar esta lista automaticamente, verificando-se quais sdo as palavras com maior
freqiiéncia (que aparecem em mais documentos), selecionando-as como Stop-
words.

Entdo, apds uma palavra ser reconhecida no processo de indexagao, sua
presenga na Stop-list ¢ verificada. Caso exista na lista de palavras negativas, ela
ndo ¢ adicionada ao indice.

A Figura 14 abaixo apresenta o documento resultante da etapa anterior,
apos ser validado por uma stop-list. Neste caso a lista de Stop-words contém
artigos, preposicoes, conjuncdes e algumas seqii€ncias de caracteres que nao

devem ser adicionadas ao indice por possuirem freqiiéncia elevada.

Mg maioria das vezes s documentos retornados pelas ferramentas de
recuperacio e informagdes evolvem s contexto s amplo fazendo esw qhe &
usudrio tenha gee ganmpar s sets especificar s filtrar estes documentos & ghe
demanda tempo & conhecimento & [im d& obter & mformacio ase & realmente

necessita ...

Figura 14 — Identificagdo de Stop-Words

Com estas etapas ja ¢ possivel criar indices que localizem documentos a
partir da comparacdo direta entre os termos da consulta do usuario e os termos
presentes nos documentos. Este ¢ um método ainda ineficiente, e algumas técnicas

adicionais podem ser utilizadas a fim de melhora-lo.

3.3.
Indexacao

As técnicas de indexagdo de documentos foram bastante difundidas pela
demanda e crescimento da area de Recuperagao de Informagdes (RI). Muitas
pessoas acreditam que a area de recuperacdo automatica de informacdes textuais €
uma area nova. Esta idéia talvez tenha surgido com a Web (um dos servicos
oferecidos pela Internet), onde milhares de informagdes, dispostas em forma de

paginas (documentos textuais), estdo disponiveis. No entanto, segundo (Baeza-
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Yates, B. e Ribeiro Neto, B., 1999) h4 aproximadamente 4000 anos ja sdo
praticadas técnicas de catalogacdo manual por indices.

Depois da implantacdo da Internet em cada vez mais locais, interligando
pessoas de diversas partes do mundo, os usudrios se deram conta de que as
informacdes disponiveis na rede se encontravam de forma desordenada
demandando algum meio de catalogar estas informagdes automaticamente. Para
suprir essa demanda surgiram varios portais de busca: Altavista, Yahoo!, Google
entre outros.

Ha bastante tempo também, cientistas’ estudam meios de catalogar
informagdes textuais de forma automatica. Com os desdobramentos da
informadtica, catalogar informacdes se tornou cada vez mais rapido e produtivo.
Técnicas bem definidas e testadas foram inseridas na literatura académica, sendo
reutilizadas em trabalhos cientificos atuais. O ACM / SIGIR, (Special Interest
Group on Information Retrieval, da ACM) promove uma conferéncia
internacional de pesquisa e desenvolvimento em Recuperagdo de Informagdes que
ocorre anualmente, ¢ ¢ um dos meios de divulgacdo dos estudos na area.
Verificando suas publicagdes (Fox, E. A. et al, 1995), (ACM96b, 1996), constata-
se que os métodos atuais buscam aperfeicoar os métodos mais antigos,
permanecendo a metodologia basica.

Dentre os recentes trabalhos, os algoritmos de mineracdo de textos também
reutilizam de técnicas eficientes de indexagdo para manipulacdo eficiente dos
textos. Como as técnicas de indexagdo permitem uma busca rapida por palavra-
chave em grandes volumes de textos, existe ganho de performance que viabiliza
calculos estatisticos mais sofisticados e, por isso, potencialmente melhores.

No entanto, mineragdo de textos € um conceito bem mais extenso que busca
eficiente por palavras-chave. Por exemplo, uma busca por palavra-chave na
Internet retornaria uma lista de paginas que contém os termos procurados,
desconsiderando aspectos semanticos que podem tornar estas ocorréncias
irrelevantes para o objetivo proposto. Técnicas de mineracao de textos promovem
analises mais extensas do conteudo dos documentos, identificando fatos, relagdes
e padrdes de forma a obter uma percepcdo similar aquela tida por um humano

lendo o mesmo documento. A informagao extraida ¢ geralmente mais relevante, e

3Gerard Salton vem trabalhando nessa area desde a década de 60 e ja publicou mais de 150 artigos.
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pode ser usada para diferentes propdsitos como categorizar um documento,
identificar o significado ou o grupo semantico de expressdes dentro do
documento, auxiliar a leitura de grandes volumes de texto.

Em um banco de dados textual, os dados nido estdo distribuidos de forma
tabular. At¢ mesmo porque o texto ¢ uma seqiiéncia de caracteres, nao existindo
uma pré-especificagdo de atributos. Nao had como saber o que ¢ um nome em um
documento, a ndo ser que se faga uma analise de Linguagem Natural e se descubra
0 que pode vir a ser um nome.

Logo, para localizar as informagdes sobre determinada pessoa em um
banco de dados textual, seria necessario analisar caractere-por-caractere do texto
até que a seqiiéncia de caracteres correspondente ao nome fosse localizada.

Este tipo de analise, comparando todos os caracteres do texto, ndo ¢
conveniente, ¢ necessario haver alguma forma mais eficiente de acesso aos
documentos. Se os documentos textuais possuem um tema, ele pode ser
identificado pelas palavras (termos) que esse documento contém, portanto, o
termo ¢ o meio de acesso aos documento.

Nas secdes seguintes abordaremos as estratégias mais eficientes de busca
caractere-por-caractere € como estruturas de dados utilizando essas técnicas
chegaram a uma solu¢do bastante eficiente para o problema de encontrar

documentos por termos citados dentro deles.

3.3.1.
Procura Caractere a Caractere

Antes de entrarmos em indexac¢do de textos propriamente dita que carrega
consigo estruturas de dados mais complexas, € interessante revisar como o
problema de achar uma determinada palavra foi resolvido pela computagao.

Uma palavra pode ser entendida como uma cadeia de caracteres especifica
que se deseja procurar. A informatica se apropriou de muitos termos em inglés no
seu vocabuldrio para representar tecnologias especificas, neste caso o termo
importado e mais utilizado ¢ string. Daqui em diante nos referiremos a cadeias de
caracteres implementadas no computador como string. Sendo assim, procurar por
uma string no corpo de um texto é preocupagdo fundamental para qualquer

aplicacdo de mineracao de textos.
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Intmeros trabalhos para resolver este problema foram propostos, e eles sao
comparados normalmente pela complexidade computacional do pior caso e o
nimero de comparagdes de caracteres feitos. Para o problema de procurar todas as
ocorréncias de uma dada string de m caracteres em um texto de n caracteres, o
pior caso ¢ expresso pelo nimero de operagdes c(n,m). Um primeiro bom
resultado estabelecido foi dado por Knuth-Morris-Pratt (KMP) (Knuth, D. E. et al,
1977) como c(n,m) = 2n-m+1. Na mesma época Boyer-Moore (BM) (Boyer, R. S.
e Moore, J. S., 1977) desenvolvia um algoritmo que alcancava apenas c(n,m)=6n,
porém, ele foi sendo melhorado nos anos seguintes chegando a c(n,m) = (3n-n/m)
por (Cole, R., 1990). No entanto uma variante de Boyer-Moore foi desenhada por
(Apostolic, A. e Giancarlo, R., 1986) igualando o KMP com c¢(n,m) = 2n-m+1.
Em 1990, Colussi, Gali ¢ Giancarlo (Colussi, L. et al, 1990) criaram um hibrido
de KMP e BM para atingir a marca de 7n/6 < c(n,m) < (4n-m)/3. Hoje um
algoritmo bastante utilizado é o Karp-Rabin (Karp, R. e Rabin, M., 1987) que
utiliza a fungdo hash. A fun¢do hash codifica as strings em niimeros ¢ com isso
ganha uma vantagem significante por utilizar cdlculos numéricos.

A maioria desses métodos ja estdo implementados em pacotes fechados e
ferramentas de indexagdo e busca de forma modular. Nao necessitando de re-

implementagao.

3.3.2.
Lista Invertida

Um bom meio de acesso aos documentos sdo as palavras que ele contém.
Para tornar possivel o acesso a essas palavras, ¢ preciso coloca-las em uma
estrutura auxiliar — o indice, isso porque fica invidvel pesquisar todos os textos
utilizando consultas booleanas.

Ao final do processo conhecido por Lista-Invertida, os termos resultantes
sdo adicionados a um arquivo de indice cuja estrutura geralmente ¢ baseada em
Listas Invertidas (Inverted Index). Segundo (Salton, G., 1983), outros tipos de
arquivos podem ser utilizados, mas a experi€éncia mostra que este tipo de estrutura
¢ um dos mais eficientes para a indexacdo de documentos. Na Figura 15 ¢
apresentado um exemplo dessa estrutura. O indice (invertido) contém a lista de

todas as palavras indexadas (ex. “diretor”, ‘figura”). Cada palavra ¢ associada a
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lista dos identificadores dos documentos em que ocorreu (ex. Al12, G43). Todas
essas listas sdo armazenadas de forma ordenada para garantir a eficiéncia dos

algoritmos de busca.

---------------------------

Arguivo de indice (lista invertida) Arguivo de Documentos
Termo | Apontadores Identificador [ Contetdo
N N I N e
diretor P AL2 G43 > Al2 '

gt A B
ligura v AL ASD L0 \

.......... .:------------------- i
recuperagi | Al3 Lol '
1 1
1 1

__________ - ———————————— s e

Figura 15 — Estrutura de uma Lista Invertida associada aos documentos indexados.

Basicamente, a estrutura permite que um Unico termo aponte para varios
documentos. Ainda segundo (Salton, G., 1983), as etapas geralmente utilizadas
antes da indexag¢ao sdo as de pré-processamento (Secao 3.2):

e Identificagdo de Palavras
e Remocdo de stop-word

Depois que os algoritmos de listas invertidas foram implementados,
acessar um documento por uma palavra-chave passou a ser bastante eficiente
(logaritmo em relagdo ao tamanho do banco de dados). Porém, era necessario
armazenar todas as ocorréncias de palavras, incluindo erros ortograficos e todos
os documentos relacionados, o que causava uma explosdo de espaco de
armazenamento. Em fung@o disso, algumas melhorias foram acrescentadas ao
método das listas invertidas e passaram a se chamar de listas invertidas
comprimidas (Bell, T. C. et al, 1993); (Bookstein, A. et al, 1992); (Choueka, Y. et
al, 1988); (Frakes, W. B. e Baeza-Yates, R., 1992) que aumentaram o desempenho
significativamente em termos de requisitos de armazenagem em relagdo as listas

originais.
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3.3.3.
Similaridade

Um sistema de Recuperacdo de Informacdes tem como base a seguinte
teoria (Salton, G., 1983): perguntas (consulta) sdo submetidas pelo usuario,
perguntas estas baseadas em termos (palavras) que identificam a idéia desejada
por este usuario; os documentos sdo identificados pelos termos que eles contém,
portanto, a localizagdo de um documento desejado pelo usuario da-se a partir da
identificacdo da similaridade entre o(s) termo(s) fornecido(s) pelo usuario e os
termos que identificam os documentos contidos na base de dados. A Figura 16

representa esquematicamente esta teoria:

Consulta Funcéao Documento

Similaridade

Figura 16 - Funcao Similaridade

Esta funcao Similaridade busca identificar uma relacao entre os termos da
consulta e os termos dos documentos. Teoricamente pode ser feita uma
comparagdo direta entre estes termos, mas na pratica ¢ dificil estabelecer esta
relacdo de similaridade entre esses termos devido a alguns problemas descritos
nos paragrafos seguintes.

Um destes problemas ¢ analisado por (Chen, H., 1994) em varios de seus
trabalhos. O que pode ocorrer ¢ que as palavras utilizadas pelo sistema (palavras
contidas nos documentos) sejam diferentes das palavras utilizadas pelo usuario,
mesmo que estas palavras (sindnimos) representem a mesma idéia. Esse problema
¢ conhecido por Problema do Vocabulario, e ocorre geralmente quando os
usuarios desconhecem o sistema, ou possuem um conhecimento superficial dos
assuntos que estio tentando localizar.

Ha ainda o problema da Busca Incerta (Search Uncertainly), ou seja, pode
ocorrer que oOs usudrios ndo saibam quais sdo as melhores palavras que
identificam o assunto que querem localizar. Por conseqiiéncia, acabam ndo
recuperando informagdes precisas. Este problema também ¢é discutido por (Chen,

H., 1994), (Salton, G., 1983) e outros autores.
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Esses problemas fazem com que sejam recuperados muitos documentos,
ou documentos de assuntos variados (pois o termo ¢ muito abrangente), ou ainda,
podem ndo recuperar informagao alguma.

E buscando solucionar esses problemas (e alguns outros) que mecanismos
de mapeamento entre os diferentes termos similares foram criados. Salton (Salton,
G., 1983), cita varios sistemas universitarios € comerciais que se utilizam destes
mecanismos: STAIRS (IBM), Dialog System (Lookhead Information Systems),
BRS (State University of New York), MEDLARS (National Library of Medicine),
SMART (Cornell University). Em (ACM96a, 1996) sdo citados mais alguns: WIN
(West Publishing Company), DOWQUEST (Dow Jones Newswire), WAIS, e um
muito conhecido, o INQUERY. Nem sempre estes sistemas conseguem satisfazer
o usudrio, mas foram a base para as técnicas atuais e das que estdo por vir. A

metodologia basica destes sistemas ¢ discutida a seguir.

3.3.4.
Processo de Indexacao

Um referéncia internacional sobre o assunto ¢ (Baeza-Yates, B. e Ribeiro
Neto, B., 1999). Neste livro encontram-se tanto algoritmos de indexagdo, formas
de implementacdo em SQL como o processamento de linguagem natural utilizado.

O diagrama da Figura 17 resume o processo total de Indexagdo. Pode-se
ver que os documentos que sdo fornecidos a ferramenta de indexacdo passam por
uma sucessdo de etapas de processamento (em inglés pipeline) e ao final é
produzido um arquivo de indices que consegue localizar os documentos
apresentados.

Em detalhe, a primeira etapa responde por idetificar as palavras, ou as
fronteiras das palavras usualmente feita pelo caractere em branco. A segunda
elimina, dentre essas palavras, as ndo-discriminantes (Stop-words), em seguida, a
terceira executa um procedimento de normalizacdo de sufixos, em inglés
stemming (0). A quarta ¢ reponsavel pela detecgdo de termos compostos, i.e.,
termos com mais de uma palavra. Finalmente, esses termos, pds-processados, sao

armazenados na estrutura invertida associados aos documentos origem.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0310437/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0310437/CA

54

Doounentos
—_— Tdentifieay Palawras
T T <: Femogio de Stoprancrds -:}
= Steerums
!
Apontadores | F-Dnn,a.gg.o de Frases-termo |
T d
IR e L Teammas simples
Avquive de [ndine

Figura 17 — Sequéncia do processo de indexag&o automatica.

E importante salientar que esse tipo de indexagdo automética ainda é
bastante simples, ndo considera a semantica do documento nem a posi¢ao sintatica
das palavras nas oragdes. Em virtude dessas necessidades surgiram outras formas
de indexacdo mais complexas que usam o mesmo motor de indexa¢do, mas
aplicado a uma estrutura de texto enriquecida com metadados. Os metadados sdo
tags que marcam informagdes semanticas ou estruturais do texto. Para o
indexador, as tags nada mais sdo do que novas palavras adicionadas ao texto que

serdo também indexadas (Reis, M., 2005).

3.3.5.
Indice do tipo Full-text

A terminologia full-text é mais conhecida nos sistemas de recuperagdo de
informa¢do embutidos em pacotes fechados de banco de dados. O nome
comumente dado ao indice de bases de dados textuais com textos em linguagem
natural ¢ Full-Text Index. Muitos SGBDs como Oracle, SQL Server ¢ MySQL ja
incluem estas funcionalidades prontas. Outros pacotes surgiram especialmente
para isso, como o Lucene em C e Java.

Como o objeto principal dessa tese € o pré-processamento dos textos e nao
a fase de indexagao full-text, optamos por descrever apenas um deles, com o qual
pudemos ter mais contato, o SQL Server 2000. O objetivo da procura Full-text ¢
prover informacdo relevante de uma colecdo de fontes em resposta as

necessidades do usuario. Esta necessidade ¢ normalmente expressa por uma
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consulta que pretende olhar cada registro do banco e procurar por cada palavra
requisitada. Uma abordagem simples abriria cada registro e procuraria pela
palavra-chave usando um algoritmo de string matching. No entanto, como vimos,
abrir cada documento em tempo de processamento pode ser muito custoso se o
volume de documentos for alto.

A solugado ¢ fazer parte do trabalho antes da consulta e deixar calculos pré-
armazenados. Isso € feito extraindo informacdo das palavras em cada documento e
armazenando de uma forma que seja facil de se acessar. Quando a consulta ¢ feita,
sO € necessario comparar os documentos um com o outro usando um indice
invertido (inverted index) e escolher os documentos que sao mais relevantes.

Para extrair as palavras dos textos, o SQL Server utiliza os chamado word
breakers e stemmers. Um word breaker ¢ um componente que determina quais
sdo as fronteiras que delimitam uma palavra (¢ uma solugdo para o problema
tedrico definido na sessdao 3.10). E os stemmers sdo especializados em uma
determinada lingua e usam o conhecimento lingiliistico com o objetivo de
compactar o 1éxico (flexdes verbais sdo armazenadas como apenas uma palavra).

O indice invertido é uma estrutura de dados com um registro para cada
palavra. Nesse registro, existe a informacao sobre os documentos em que ela
ocorre, 0 numero de ocorréncias € a posicdo em cada um deles. O indice invertido
contém ainda algoritmos estatisticos e probabilisticos para computar rapidamente
a relevancia dos documentos.

A estrutura de dados contendo o indice ¢ armazenada no disco rigido, ja
que normalmente requer muito espago. Ela ainda tem funcionalidades de
atualizacdo para adicionar um novo documento dentro da base. Vale a pena
ressaltar que quando um documento ¢ apagado da base o indice ndo ¢ alterado e
com o tempo ele pode conter muita informagao desnecessaria a ponto de se ter
que construir um novo.

A arquitetura da solucdo implementada pela Microsoft (Figura 18) contém
um servigo separado chamado MSSearch (Microsoft Search service) apenas para

gerenciar o indice Full-text.
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Aplicacio
Cliente
’ Servico de
SOQL Server * buzca
1
Tabelas Indices

Full-tex=t

Figura 18 — Arquitetura da Busca tipo Full-text

Um exemplo de consulta usando a linguagem SQL (Structured Query
Language) para pesquisa em banco de dados que tem como objetivo retornar

todos os documentos que contenham a string “campeonato”

SELECT Texto
FROM Documentos
WHERE Texto LIKE "%campeonato%”

Essa consulta utiliza o operador de expressdes regulares “LIKE” que pode
ser aplicado para qualquer campo de caracteres alfa-numéricos. Com o mesmo
objetivo que a consulta anterior, porém usando a estrutura de indexacao Full-Text

SELECT Texto

FROM Documentos
WHERE CONTAINS(Texto, " '‘campeonato' *)

Se a base de tamanho acima de 10.000 registros a diferenca de velocidade

na resposta ¢ sensivel.
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3.3.6.
Ordenacéao

Como em (Gawrysiak, P., 1999), praticamente todos os métodos de ranking
caem em dois grupos. O primeiro deles inclui técnicas que exploram a estrutura de
apresentacdo do conteido — na Internet, esta estrutura pode ser extraida dos
hiperlinks; em bases académicas (artigos e teses), pelas citagdes. Isso funciona
porque a estrutura ¢ criada pelos humanos e contém alguma informagdo
semantica. O segundo grupo compreende ferramentas que lidam com o conteudo
em si operando de forma estatistica ou ainda extraindo a estrutura do proprio texto
usando técnicas de PLN.

Por exemplo, um mecanismo de recuperagdo de informagdo bastante
conhecido ¢ o Google. O algoritmo de busca presente no Google chama-se
PageRank e estd localizado principalmente no primeiro grupo descrito acima. O
PageRank procura associar um peso a cada pagina de conteudo que esta
relacionado com o nimero de paginas que apontam para ela. Estas paginas sao
chamadas de autoridades. A Figura 8 ilustra como esse problema pode ser

complicado

Figina C

-
TR C—__
P

Fdgina B

Figura 19 — Representacao de uma estrutura de hiperlinks na Internet

Um algoritmo simples que considere apenas a estrutura ajustaria um peso
para “Page A” menor do que para “Page B” e “Page C”. No entanto,
intuitivamente, “Page A” deve ser a mais importante. Essa ¢ a solucdo que o
algoritmo de PageRank apresenta: ¢ calculada a probabilidade de um navegador
aleatdrio entrar em cada pagina e entregar o resultado com os valores ordenados
da mais provavel para a menos provavel. A formula para este calculo é dada pela

seguinte formula
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PR(A)=(1-d)+ fI{M+...+M}
C(h) C(T,)
onde A ¢ um pagina, T; , sdo paginas que contém links para A, PR(A) ¢é o
PageRank da pagina A, C(T) ¢ o numero de links de T para outras paginas, d ¢ a
probabilidade de o navegador sair da péagina.
O algoritmo tal como foi criado pode ser encontrado em (Brin, S. e Page,
L., 1998) e (Gibson, D. et al, 1998). Hoje, no entanto, ele ja se encontra com

alteragdes, variagdes e extensoes que nao sao divulgadas.

3.4.
Mineragcao de Dados

A fase de mineragdo de dados (Goldschmidt, R. e Passos, E., 2005) envolve
decidir quais algoritmos serdo aplicados aos dados. Nessa fase, pode-se utilizar
algoritmos provenientes de diversas areas de conhecimento, tais como
Aprendizado de Maquina, Estatistica, Redes Neurais e Banco de Dados, alguns
citados no Capitulo 2. Se o objetivo dessa fase ¢ criar um modelo preditivo, entdo,
decidir qual algoritmo ¢ 6timo para o problema que estd sendo analisado nao ¢
uma tarefa trivial. Esse fato ocorre pois € sabido que nenhum algoritmo é 6timo
para todas as aplicagdes (Schaffer, C., 1994). Muitos estudos empiricos tém sido
realizados a fim de relacionar o algoritmo de aprendizado com a natureza do
problema a ser resolvido (Michie, D. et al, 1994). Entretanto, encontrar tal
relacionamento parece ainda ser um problema em aberto. Uma possivel solugao,
que ainda precisa ser analisada para grandes volumes de dados, ¢ combinar os
resultados de varios classificadores em vez de selecionar um unico classificador.
Ensembles (Wolpert, D. H., 1992) t€ém obtido muito sucesso em combinar o
resultado de diferentes sistemas de aprendizado. Entretanto, a utilizagdo de

ensembles pode dificultar a fase de interpretagdo dos resultados.
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3.5.
Analise da Informacéao

Apo6s a fase de mineragdo de dados, o processo entra na fase de avaliacao e
interpretacdo dos resultados. Essa fase envolve todos os participantes. O analista
de dados tenta descobrir se o classificador atingiu as expectativas, avaliando os
resultados de acordo com algumas métricas tais como taxa de erro, tempo de CPU
e complexidade do modelo. O especialista no dominio ira verificar a
compatibilidade dos resultados com o conhecimento disponivel do dominio. E,
por fim, o usudrio ¢ responsavel por dar julgamento final sobre a aplicabilidade

dos resultados.
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