PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0521350/CA

4
Tarefas de Mineracado de Textos

No presente capitulo sdo introduzidas as principais Tarefas de Mineracéo de
Textos, as quais se prestam a cumprir determinados objetivos do processo. E
necessario entdo que se tenha definido claramente o que se quer obter de
informacdo a partir da massa textual preparada até 0 momento, para que se possa

definir a tarefa e, posteriormente, o algoritmo que a implementa.

4.1.
Categorizacéo de Textos

A Categorizacdo de Textos ¢ a tarefa que tem como finalidade identificar os
topicos principais em um documento e associd-los a uma ou mais categorias
predefinidas [20]. Categorizar textos € similar ao processo de categorizacdo de
livros em uma biblioteca. Livros sobre 0 mesmo assunto devem estar proximos,
registrados sob um mesmo numero ou prefixo de chamada; livros que possuam
assuntos similares ou préximos devem estar em prateleiras adjacentes; e livros que
ndo possuam qualquer relacionamento entre si devem estar bem afastados,
possivelmente até em andares diferentes.

O principal objetivo de se categorizar alguma coisa, sejam livros ou textos, é
permitir que o acesso a determinado conteudo seja feito de forma facilitada, sem
que haja a necessidade de se despender muito esforco.

A Categorizacdo de Textos envolve uma série de etapas intermediarias,
como: a determinacdo dos atributos discriminantes de cada amostra, como
finalidades Iéxicas ou frequéncia de termos em um documento; a definigdo das
categorias e suas assinaturas, isto é, que caracteristicas presentes em cada
categoria sdo determinantes para que seja possivel indicar uma relacdo com as
amostras; execucdo do processo de treinamento, aonde determinado algoritmo é
calibrado, “aprendendo” como classificar um documento; e, finalmente, o
processo de classificagdo em si, seguido da avaliacdo dos resultados. A forma

mais simples de classificacdo € a binaria, aonde um documento € classificado
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como pertencente ou ndo a determinado tdpico, porém algumas maquinas de
aprendizado podem ser capazes de categorizar documentos entre diversas classes
distintas. A Figura 10 ilustra um algoritmo de categorizacédo que “decide” em qual

das trés classes predefinidas um novo documento deve ser associado.

Politica
N
Esporte
|]|]|::> Cateqgorizador
N
Saude

/

Figura 10 — Classificagdo ternaria de documentos.

Existem alguns critérios na literatura para avaliagdo dos sistemas de

classificacdo textual [22], dentre eles estdo:
e Precisdo, a habilidade de prever a classe dos documentos. Isto € feito
ao comparar rotulos atribuidos pelo classificador com rétulos

atribuidos por um ser humano.

e Velocidade e escalabilidade do treinamento.

e Facilidade, velocidade e escalabilidade para insercdo, delecdo e

alteracdo de documentos no corpus de treinamento.
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e Facilidade de diagnosticar, interpretar os resultados e adicionar

julgamento humano para melhorar o classificador.

Existem diversos algoritmos de categorizacdo textual sendo desenvolvidos
na literatura, divididos basicamente em duas categorias: a dos baseados em
Aprendizado de Maquina e a dos baseados em Recuperacdo de Informagcao.
Como exemplos da primeira estdo as Arvores de Decisdo, Redes Neurais
Artificiais, classificadores probabilisticos (Naive Bayes) e as Maquinas de Vetor
de Suporte (SVM). Ja na segunda categoria incluem-se os classificadores lineares
e classificadores de conjuntos de exemplos genéricos. O algoritmo utilizado como
estudo de caso nesta dissertacdo é o Naive Bayes, detalhado na se¢do 4.1.3.

4.1.1.
Treinamento e Teste

Existem diversas estratégias para a execucdo do treinamento e,
posteriormente, aplicacdo de testes. O treinamento tem como objetivo apresentar
ao classificador exemplos que o fardo conhecer e aprender sobre a massa textual.
A aplicacédo de testes possibilita a avaliacdo da performance, descrita na préxima

secdo. A seguir, a descricao das principais estratégias relatadas na literatura:

= Holdout: Consiste em separar do conjunto de treinamento uma
determinada por¢do, compondo o conjunto de teste. Usualmente, o
teste utiliza 1/3 do conjunto total, mantendo o restante para
treinamento. A Figura 11 ilustra o funcionamento desta estratégia
que, apesar de simples e rapida de se aplicar, recebe criticas por ndo
usar de forma otimizada o conjunto total de amostras — o
classificador poderia ficar melhor construido se utilizado todo o
conjunto de treinamento — e pela prépria aleatoriedade dos dados,
isto é, 0 conjunto de teste pode acabar ficando “favorecido”,

levando a uma falsa concluséo da real adequacgéo do treinamento.
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Figura 11 - Utilizacdo da estratégia holdout para treinamento e validacdo de

classificadores.

K-Fold Cross Validation (Validagdo Cruzada): Validacdo Cruzada
é a metodologia de treinamento e teste que trabalha com o conceito
de folds, conforme introduzido por Geisser em [49]. Desta forma, o
conjunto de amostras inicial é dividido em k subamostras. Destas k
subamostras, uma subamostra € retida para ser utilizada na validacao
do modelo (conjunto de teste) e as k-1 subamostras compdem o
conjunto de treinamento. O processo € entdo repetido k vezes, de
modo que cada uma das k subamostras seja utilizado ao menos uma
vez como teste. O resultado final é a média do desempenho do
classificador nas k iteracBes. O objetivo desta estratégia é aumentar
a confiabilidade da avaliagdo, com o 6nus de se despender mais
tempo que a técnica anterior. Vale ressaltar que nada impede que as
duas estratégias possam ser combinadas, com a aplicacdo da técnica
de holdout como mais uma forma de validar os resultados
conseguidos com a Validagcdo Cruzada, com o 6nus de se despender
muito mais tempo para a execu¢do dos ciclos e de ser necessario
mais dados para que o0s conjuntos (treinamento e teste) formados
possam ter tamanho significante. A Figura 12 ilustra a utilizacdo da

Validagdo Cruzada com 3—folds.
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Figura 12 — Validag&do Cruzada com 3-folds.

4.1.2.
Avaliacdo de Performance

Avaliar a performance do classificador é verificar o qudo este é capaz de
discriminar um novo exemplo, quando lhe é apresentado. A avaliagdo deve ser

feita logo apos o treinamento, utilizando o resultado da classificacdo do conjunto
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de teste. Diversas sdo as métricas que apOiam esta etapa, provenientes

principalmente da area de Recuperacdo de Informacdo, conforme listadas a seguir:

= Precisdo: Mede a porcdo de exemplos de uma classe que foi

corretamente classificada.

total de exemplos corretamente classificados da classe A

precisdo(A) = —
total de exemplos corretamente classificados

= Recall (Eficiéncia): Propor¢do de amostras classificadas como sendo

de uma classe em relacédo ao total de amostras da classe.

total de exemplos corretamente classificados da classe A
total de exemplos da classe A

recall(A) =

= Acurdcia: Denota a proporc¢éo total de classificagdes corretas.

acuracia =

total de amostras classificadas corretamente, independente da classe

total de exemplos do conjunto de teste

» F-Measure (Medida F): Média harmonica entre Precisdo e Recall.
Bastante utilizada quando as predi¢fes de um classificador estdo
desbalanceadas, ou seja, eficaz para uma determinada classe e nédo
para a outra. F-Measure também ¢é interessante por fornecer uma

medida Unica de comparacéo.

2
1/ preciséo) + (1/ recall)

F —Measure =
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4.1.3.
Naive Bayes

O classificador Naive Bayes € um dos mais utilizados em Machine
Learning, apresentando excelentes resultados para a categorizacdo de textos. O
termo “naive” que, em portugués significa ingénuo, € atribuido a independéncia
condicional dos atributos, ou seja, a informagédo de um evento ndo tem nenhuma
relacio com a informacéo de outro. E baseado no Teorema de Bayes, formulado
no século XVII por Thomas Bayes [50][51] e, como classificador, é considerado
um dos mais eficientes em tempo de processamento e precisdo quando da
rotulacdo de novas amostras, caracteristicas justificadas pela abordagem simploria
com que trata as caracteristicas dos exemplos. A seguir sdo introduzidos os
fundamentos teoricos do classificador, bem como o desenvolvimento da teoria dos

dois modelos existentes: 0 modelo binério e o0 modelo multinomial.

4.1.3.1.
Fundamentos Tedricos

O treinamento do classificador Naive Bayes envolve o calculo de uma
distribuicdo geradora Pr(d|c) para cada classe ¢ € {-1,1}. Na fase de classificacao,
simplesmente é calculada qual distribuicdo tem a maior probabilidade de ter
gerado cada documento.

Nas maquinas Bayesianas, a criacdo de documentos é modelada como o
seguinte processo:

1. Cada classe ¢ possui uma probabilidade a priori associada Pr(c) tal queX_.
Pr(c) = 1.

2. Dado que existe uma distribuicdo de documentos Pr(d|c) associada a

classe ¢ escolhida, esta distribuicdo é usada para gerar 0 documento.

Sendo assim, a probabilidade de se gerar um documento da classe ¢ é Pr(c)
Pr(d|c). Finalmente, dado um documento d a probabilidade a posteriori de que d

foi gerado da classe c é:

Pr(c) Pr(d | c)
>, Pr(y)Pr(d|7)

Pric|d)=
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Onde v itera sobre ambas as classes de forma que Pr(c|d) torna-se uma

medida de probabilidade apropriada.

Pr(y|c) é estimado através da modelagem das distribuicdo dos termos sobre
as classes gerando um conjunto de parametros que chamaremos de @. A
estimativa de @ é baseada nos termos contidos nos documentos de treinamento.

Apos ter sido observado os dados de treinamento D, a distribuicdo a
posteriori para ® pode ser expressa por Pr(@|D).

Dadas estas definicdes e dado um documento d, a probabilidade de d
pertencer a classe ¢ é dada por:

Pr(c|d)=> Pr(c|d,®)Pr(®|D)

_ Pr(c|®)Pr(d |c,®) Pr(®| D)

=" Pr(y,0)Pr(d | 7,0)

4.1.3.2.
Modelo Binéario

No modelo binério, assumimos que cada documento é representado por um

vetor de atributos binarios de modo que cada atributo indica a ocorréncia ou ndo

de determinado token no documento.
Neste modelo, @.; indica a probabilidade de um documento da classe ¢

mencionar o termo t pelo menos uma vez. Assim:

Pr(d [c) =[] []L-4.)

ted teW ted

Onde W ¢é o conjunto total de tokens. Para que seja evitado calcular [licw,

tzd(1-dc, 1) para cada documento classificado, a equagédo acima € reescrita:

Prid ) =TT 2 10-4..)

ted -7 ¢c,t teWw

E computado previamente [Ticw (1-¢c¢) pata todo ¢, e somente computado

primeiro produtério em tempo de classificacdo. Com isso, o tempo de
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classificacdo de um termo fica linear em fungdo do nimero de tokens presentes no

documento ao invés de linear em funcédo de | W |.

4.1.3.3.
Modelo Multinomial

No modelo multinomial, assume-se que cada documento é representado por
um vetor de atributos inteiros caracterizando o numero de vezes que cada token
ocorre no documento.

E possivel imaginar o modelo multinomial como uma “roleta” com |W|
faixas. Ao gerar um documento, o gerador primeiro escolhe um comprimento |
para um documento e depois gira a roleta | vezes para definir quais tokens
colocara no texto. Durante a fase de treinamento s&o calculadas as dimensdes de
cada faixa das roletas das classes geradoras.

Seja ¢.a probabilidade da faixat € W da roleta ser sorteada num giro. Seja
n(d, t) o nimero de vezes que t ocorre no documento d que possui comprimento Iq
= 2:n(d, t). O comprimento do documento € uma variavel aleatéria denominada L

e assume-se que segue uma distribuicdo apropriada para cada classe neste modelo:

Pr(d|c)=Pr(L=1,|c)Pr(,,c)

_ _ Id n(d,t)
=Pr(L=1, | C)({n(d ,t)}j!;j[ 0,

I, I,!

Onde [{”(dvt)}J:”(dltl)!”(d’tz)’m é o coeficiente multinomial que pode ser
desprezado uma vez que tem o mesmo valor para todo c. Assume-se, para este
caso, uma mesma distribuicdo de comprimento para ambas as classes. Apesar das
avaliagBes positivas serem em media maiores, ndo é necessario considerar este
critério para estimar a qualidade dos modelos. Portanto, € ignorado também o
termo Pr(L = lg|c) nos experimentos.

Todos os fundamentos tedricos apresentados acerca dos Modelos Binario e
Multinomial, bem como a teoria que o inspira, tiveram como fonte os seguintes
trabalhos: [12][20][22].
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4.2.
Clusterizacao

Clusterizacdo ou agrupamento € a tarefa que determina uma organizacé&o,
em grupos chamados clusters, para uma colecdo de documentos. Para tanto, 0s
documentos devem ser agrupados seguindo alguma métrica que mede a
similaridade entre estes. Normalmente estas métricas sdo computadas sob
numeros, logo é necessario que, dado um documento, este seja mapeado para a
forma vetorial, conforme visto na secdo 331 -
Representacdo de Documentos.

A Tarefa de clusterizacdo pode ser considerada bastante complexa,
caracteristica atribuida principalmente pela quantidade de pardmetros exigidos
pelos algoritmos que a realizam e a ndo existéncia de uma resposta “correta”,
como na Tarefa de Classificacdo, justamente por ndo se conhecer o numero de
clusters nem suas caracteristicas a priori. A Figura 13 ilustra o esquema bésico de

uma clusteriza¢éo de documentos.

Algoritmo
de

Clusterizacao

D12| D10 I D8 (D11
N

Figura 13 — Esquema basico da Tarefa de Clusterizagéo.

>

Os métodos de clusterizacdo também podem ser classificados quanto ao
tipo de estrutura gerada, sendo chamados de hierarquicos ou ndo-hierarquicos.

Os nao-hierarquicos sdo os mais simples, aonde € feita uma divisdo de N
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documentos em M grupos sem sobreposicdo. Cada documento é associado ao
grupo que melhor o representa, isto €, aquele grupo o qual contém documentos
similares ao mesmo. Apesar de ser considerado simples, normalmente é requerido
algum tipo de informacéo a priori sobre a cole¢cdo, como 0 nimero de grupos a
serem formados e parametros “ideais” para a execugdo do algoritmo.

Cada item pertence ao grupo que melhor represente suas caracteristicas.
Esses métodos sdo heuristicos por natureza, pois certas decisbes precisam ser
tomadas a priori como namero de grupos e critério de agrupamento. Sdo mais
utilizados quando os recursos computacionais sao limitados.

Ja os hierarquicos sdo mais complexos, produzindo um conjunto de dados
aninhados, onde pares de itens sdo sucessivamente ligados até que todos os itens
do conjunto estejam conectados. Os métodos hierdrquicos podem ser
aglomerativos, onde aos N documentos séo aplicados N-1 juncgdes de pares de
documentos ou grupos anteriormente ndo agrupados, ou divisivos, comegando
com todos os objetos em um mesmo grupo e N-1 divisdes progressivas em grupos
menores. A representacdo mais natural para agrupamentos hierarquicos
corresponde a uma arvore conhecida como dendograma, que mostra como 0S
documentos sdo agrupados. A Figura 14 a seguir apresenta um dendograma para

agrupamento de seis documentos [52].

Figura 14 — Agrupamento de ndo-hierarquico aglomerativo de documentos.

O nivel-0 mostra os grupos compostos por cada documento separado,
conhecidos como singleton. Ja no nivel-1 se formaram dois grupos, ambos com

um par de documentos cujos graus de similaridade entre eles mais se destacava,


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0521350/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0521350/CA

69

um agrupando os documentos D1 e D2, e outro com os documentos D3 e DA4.
Procede-se dessa forma até que todos os documentos pertencam a um mesmo
grupo (método aglomerativo). E possivel medir a similaridade dos agrupamentos
em cada nivel, que vai caindo na medida em que grupos com mais documentos
vao sendo formados. Pode-se dizer que no nivel-0 a escala de similaridade seja
méaxima, ou 100 se estivermos tratando em termos percentuais, pois todo
documento é 100% similar a si mesmo [52].

A clusterizagdo também pode ser utilizada em MT para reduzir o nimero
de tokens em uma colecdo de documentos, caracterizando o que é chamado de
clustering de palavras [53]. Desta forma, o que se pretende agrupar ndo sao mais
os documentos, e sim as palavras que 0s constituem, possibilitando a
representacdo de documentos por agrupamentos, e ndo mais por unidades
individuais.

Finalmente, cabe aqui citar que existem diversos algoritmos de sucesso
para executar a tarefa de agrupamento, como o k-means [54] e sua variacdo

nebulosa, o fuzzy C-means [55].

4.3.
Sumarizagéao

Sumarizacgdo de documentos é tarefa que trata da reducdo da massa textual,
a fim de se obter ganhos significativos em desempenho quando da busca por
informacdo util. Também conhecida por criacdo automatica de resumos, esta
tarefa impGe como desafio a necessidade de se eliminar dados, tanto quanto
possivel, entretanto, mantendo os significados-chave do texto [20].

A Sumarizacdo de documentos pode ser classificada quanto a natureza do

processo de criacdo, conforme descrito abaixo:

e Sumarizacdo por Abstracdo: E a criacdo automatica de resumos
realizada de forma similar aquela feita pelo homem. Dado um texto,
0 resumo € criado a partir do entendimento do leitor, possivelmente
com a inclusdo de nova informacdo, ou seja, novas palavras,
sentencas e estilos. Devido a complexidade, a sumarizacdo por

abstracéo foi preterida em favor de outros métodos.
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e Sumarizacdo por Extracdo: Esta técnica concentra-se na criagdo de
resumos através da selecdo de sentencas e paragrafos principais e
importantes, copiados inteiramente do texto original. Baseia-se na
medida de importadncia das palavras de um texto, através da
identificacdo por alguma medida. Em média, apenas 20% de um
texto sdo aproveitados para a criacdo do resumo com esta técnica.
Para que o resumo possa ter o efeito necessario, outras heuristicas
podem ser adicionadas, como a identificacdo da sentenca dentro de
um documento ou pardgrafo, reconhecimento de palavras
conclusivas (“portanto”, “definitivamente”, “resumindo™) ou até
mesmo de construc¢des conclusivas (“Minha dissertacdo de mestrado

é sobre”).

Outra classificagdo para os resumos diz respeito a finalidade e ao uso dos

resumos criados. Os resumos podem ser, basicamente, de dois tipos:

e Resumos Indicativos: Caracterizam-se pela formacdo do resumo
com o minimo de informacdo necessaria para que, ao Ié-lo, o leitor
decida por também ler ou ndo o texto original por completo.
Exemplos s&o manchetes de jornal, resenhas de livros e sinopses de

filmes.

e Resumos Informativos: Em contrapartida, neste tipo de resumo o
leitor ndo tem a intencdo de ler o documento original completo,
limitando-se a obter toda informacdo necessaria a partir do proprio

resumo.

A tarefa de Sumarizacdo, normalmente, se utiliza de outras duas tarefas para
cumprir seu objetivo: classificacdo e clusterizagdo. O problema de decidir se
determinada sentenca ou pardgrafo sera incluido no resumo pode ser mapeado
para um problema de classificagdo de sentengas, com o treinamento de um
algoritmo como as Redes Neurais ou Classificadores Bayesianos. Outra
abordagem € a identificacdo de grupos de sentencas e paragrafos, realizada em

conjunto a clusterizagéo.
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Finalmente, cabe salientar que em um sistema de Mineracdo de Textos, a
criacdo de resumos de textos é sempre desejada, de forma a ajustar o tamanho da
massa textual trabalhada. Isto acelera varias etapas descritas no capitulo 3, como a

Indexacéo.

4.4,
Extracdo de Informacéo

A tarefa de Extracdo de Informacéo (El), também conhecida como Extracéo
de Caracteristicas, concentra-se na obtencdo automatica de dados estruturados a
partir de dados ndo-estruturados. O objetivo final é obter o preenchimento de
tabelas, também chamadas de templates, conforme o exemplo ilustrado na Figura
15.

A selecéo brasileira de =
futebol conquistou aCopa Wﬁna Ator \bical

do Mundo d€1970)no -
com um time de S Pelé, »
estreras comq”_Pelé, Tostad e 1970 Tostdo e Mexico

). Muitos estudiosos Jairzinho
acreditam que esta foi a
maior selecéo de todos os e — ..

tempos!

Figura 15 — Extragao de Caracteristicas de um documento.

Na area de El, os textos podem ser classificados como estruturados, semi-
estruturados e néo-estruturados (ou livres). Um texto estruturado segue um
formato rigido (e.g., padginas HTML geradas a partir de bancos de dados), o que
possibilita que a informacdo seja extraida usando regras baseadas em
delimitadores e/ou na ocorréncia de termos. Os textos livres contém, basicamente,
sentengas em alguma lingua natural, o que inviabiliza a extragdo com base apenas
em formatacdo. Textos semi-estruturados, por sua vez, apresentam algum grau de

estruturacdo (e.g., referéncias bibliograficas), juntamente com irregularidades,
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como campos ausentes ou com valor nulo, variagdes na ordem dos dados, e
auséncias de delimitadores entre as informac6es a serem extraidas.

O preenchimento destes templates permite, dentre outros, a utilizacdo de
algoritmos classicos de Data Mining, obtendo toda a vantagem de se trabalhar no
mundo da informacéo estruturada. Existem diversas técnicas para a construcao de
sistemas de El.

A primeira é a utilizacdo de Processamento de Linguagem Natural — PLN
- como forma de “recortar” a informacdo realmente necessaria. Nesse campo, €
comum a utilizacdo de autdématos finitos [56][57][58] e expressdes regulares
[60]. Em um sistema de Mineracdo de Textos, técnicas de PLN sdo também
utilizadas, entretanto, em conjunto com outras, conforme visto no capitulo 3,
principalmente na etapa de Pré-processamento.

A segunda abordagem € a utilizacdo da tarefa de Classificagdo para decidir a
que classe determinado token esta associado. Por exemplo, um classificador pode
ser treinado para classificar tokens em trés classes distintas: “numero telefonico”,
“nome de empresa”, “endereco” e “outros”. Estes classificadores utilizam
caracteristicas do contexto, isto é, verificam o numero de apari¢cdes no texto,
presenca de palavras especificas, presenca de letras capitalizadas, formatac&o, etc.

Finalmente, a terceira abordagem baseia-se na utilizacdo de autdmatos
finitos probabilisticos, utilizando os Modelos de Markov Escondidos. Nessa
modelagem, um estado oculto € criado para cada campo de saida, e os simbolos
emitidos pelos estados ocultos séo definidos como os tokens do documento. Dada
uma seqliéncia de tokens, 0 HMM determina os estados ocultos associados a cada um
desses simbolos, ou seja, que campo de saida cada token devera preencher. O HMM
tem a vantagem de realizar uma classificacdo 6tima para a sequéncia completa de
entrada. Por outro lado, ele ndo é capaz de fazer uso de multiplas caracteristicas dos
tokens (por exemplo, formatacdo, tamanho e posi¢do), como ocorre com outros

classificadores [61].
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4.5,
Sistemas de Busca de Informacéao

Embora existam autores que citem que um sistema de MT n&o pode ser
considerado apenas 0 mesmo que um sistema de Recuperacdo de Informacéo,
considerando a busca por informacdo util e de qualidade ndo uma tarefa objetivo,
e sim, uma etapa intermediaria conforme a metodologia estudada no presente
trabalho, existem outros que preferem considerar a busca por informagdo como
sendo sim uma tarefa de MT, aonde o objetivo é encontrar a informacéo que se
deseja da melhor forma possivel, conforme mencionado em [20].

O fato é que a indexacdo de documentos pode sim ficar mais “inteligente”
com a associacdo de diversas técnicas apresentadas neste trabalho, transformando
sistemas simples de busca em sistemas robustos, que ndo apenas respondam a
consultas formuladas pelo usuario, mas atuem de forma corretiva, sugestiva e
qualitativa, introduzindo novo conhecimento ao que foi buscado pelo usuério.
Um bom exemplo disto é o recurso “vocé quis dizer” da maquina de buscas do
Google, que tenta verificar erros de digitacdo nos parametros de entrada em uma
consulta formulada pelo usuério. Desta forma, caso um usuario procurasse por
documentos que contivessem a palavra digitada “Venezueja” - com um erro

ortografico - a resposta deveria ser “Vocé quis dizer Venezuela?”.
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