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Apéndice A - Algoritmo Stemming para o idioma Inglés

O algoritmo Stemming Porter (2006) ¢ aplicado para extracao de radicais
em varios idiomas. A Figura 9.1 apresenta o algoritmo Stemming para lingua

Inglesa, que ¢ executado em oito passos:

inicio
Passo 1 -
Sufixo igual —®  ndo
sses, ss, S
v
sim
v
Tratamento de  Passo 2 - sim Tratamento
redugdode ¥ Sufixo igual de redugéo
sufixos (1) ed, eed, ing de sufixos (2)
* > si Tratamento
ndo ——» gﬁ::c? ig]ual o de reducao
at bl iz de sufixos (3)
v
5 . Passo4 . Tratamento
nao » Terminagago —» S'™M  _y, de redugdo
y de sufixos (4)
v
nao
v
Passo 5
Sufixo igual
ational, ate, tional
v
néo sim
\
Tratamento
de redugéo
de sufixos (5)
Tratamerlto < sm < Pas'so'G
de redugéo Sufixo igual
de sufixos (6) icate,ative,alize <4——
v
sm <« Passo? < nao
Terminagao
v e
Tratamento *
de redugéo nao
de sufixos (7) v
Passo 8 a Tratamento de Passo 8 b Tratar‘pento de
—» Terminagéo & sim 3 redugéo de A Terminagdo —— sim ———p  redugéo de
vogais a,aa,ee,ii sufixos (8a) YY sufixos (8b)
v
néo L— »ndo >

Fim

Figura 9.1 — Algoritmo Stemming para o idioma Inglés, (Porter, 1997).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0412206/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0412206/CA

188

nn

Passo 1 - trata plural - terminagdes ("sses", "ss", "s" etc)
Passo 2 - trata sufixos (“ed","eed","ing" etc)

Passo 3 - trata sufixos (“at”, “bl”, “iz”

Passo 4- trata terminacdo (“y”)

nn

Passo 5 - trata sufixos ("ational","ate","tional" etc)
Passo 6 - trata sufixos ("icate","ative","alize" etc)
Passo 7 - trata terminacgao ("e”)

66a7’ (13 % 9
b

Passo 8a- trata terminagdes com vogais ( aa”,’ee”,”1” etc)
Passo 8b- trata terminagdes (yy”)

Porter (2008) alerta para o conceito de vogal, que pode variar segundo o
idioma utilizado. Por exemplo, em Francés [¢] ¢ uma vogal, e em italiano a letra [
i] quando localizada entre duas outras vogais ndo ¢ considerada vogal. Em
Portugués sdo vogais as letras seguintes: @ e i o u @ é i 6 u a é o0,¢
ainda as duas vogais nasais : @ ¢

Em outra abordagem, Porter (2008) cita exemplos de utilizagdo das regides
R1 ¢ R2 em heuristicas aplicadas para um algoritmo Stemmer para o idioma
Portugués.

a) Passo 1 do algoritmo:
Pesquisar o mais longo dos seguintes sufixos e remové-lo, se localizado na
regido R2:
eza ezas ico ica icos icas ismo ismos avel ivel ista istas 0so
oas 0s0S oOsasamento amentos imento imentos adora ador agéo
adoras adores acOes ante antes ancia

b) Passo 1b do algoritmo:
Pesquisar existéncia do sufixo e remové-lo, se localizado na regido R2:
amente

O exemplo apresentado na Figura 9.2 desmembra as palavras em Portugués,

segundo regides R1, R2, RV referidas por Porter (2008):
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a) forte c) comoditizacao

[R1] -for/(te) [R1] - com/ ( oditizacao )
[R2] -te/ (D) [R2] -od/ (itizacao )
[RV] -for/(te) [RV] - com/( oditizacao )
b) processo d) mercado

[R1] -proc/ (esso) [R1] -mer/(cado)
[R2] -es/(so0) [R2] -cad/(0)

[RV] -pro/(cesso) [RV] -mer/(cado)

Figura 9.2 — Desmembramento de palavras em Portugués, segundo as regides de
substituicdo de Porter (2008)
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Apéndice B - Algoritmo Stemming para o idioma Portugués

A Figura 9.3 apresenta o algoritmo Stemming para o idioma Portugués

(Orengo & Huyck, 2001), que ¢ executado em dez passos conforme se segue:

inicio
Passo 1 -
Palavra —» Nao
termina
com “S” ?
v
sim
Passo 2 Passo 3 —»nio
Redugao > Palavra
de plural termina com
sim l
v
Passo 4 Passo 5 Passo 6 Passo~7
Redugdo Reducdode _, Redugdode Redug&o de
feminino aumentativo advérbio substantivo
v
" Passo 8
Sufixo = =
removido? ¥ Nao —» Reducgéo de
verbo
v
i Sufixo =
sim
removido? —» néo
sim
. Passo10 | Passo 9
Fim *—  Remove P ' Remove
acentos vogal

Figura 9.3 — Algoritmo stemming para a lingua portuguesa, (Orengo & Huyck, 2001).

Exemplos do algoritmo Orengo et Huyck:
Exemplo 1 - Palavra: criminalisticas

Etapas de reducao:

[Passo 1 - Reducao de Plural] ...... criminalistica

[Passo 2 - Reducao de Feminino] ...... criminalistico...

[Passo 3 - Reducao de Advérbio] ...... criminalistico...

[Passo 4 - Redu¢dao de Aumentativo/Diminutivo] ...... criminalistico...
[Passo 5 - Redu¢do de Substantivo] ...... crimin...

[Passo 6 - Reducao de Verbo] ...... crimin...

[Passo 7 - Redugdo de Vogal] ...... crimin...
[Passo 8 - Redugao de Acento] ...... crimin
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Exemplo 2 - Palavra: magicas

Etapas de reducdo:

[Passo 1 - Redugdo de Plural] ...... magica...

[Passo 2 - Reducao de Feminino] ...... magico...

[Passo 3 - Reducao de Advérbio] ...... magico...

[Passo 4 - Reducdo de Aumentativo/Diminutivo] ...... mag...
[Passo 5 - Reducao de Substantivo] ...... mag...

[Passo 6 - Redugdo de Verbo] ...... mag...

[Passo 7 - Redugdo de Vogal] ...... mag...

[Passo 8 - Reducdo de Acento] ...... mag

191
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Apéndice C - Algoritmo para extracao das mais fortes

conexoes

A partir da matriz pré-calculada de distancias (Mapa de Inteligéncia) e da
matriz de nds antecessores (Matriz de Alcance) um algoritmo denominado Path
recupera caminhos das mais forte conexdes entre dois pares de entidades i j,
aplicando uma busca reversa na Matriz de Alcance e indexacdo dos valores das
distancias pré-calculadas no Mapa de Inteligéncia.

O algoritmo Path ¢ executado seguindo os seguintes passos:

Algoritmo Path
Seja a Matriz M representando um grafo, cujos elementos guardam valores
pré calculados correspondentes aos mais fortes vinculos entre cada par de
entidades onde o acesso foi possivel.
Seja a Matriz P uma matriz contendo antecessores correspondentes aos
caminhos das mais fortes conexdes pré¢ calculadas na Matriz M.
Sejam i e j o par de entidades selecionadas para identificagdo do caminho
das mais fortes conexdes entre os nos.
Seja e a proxima referéncia reversa do caminho i — j contida na matriz P
Seja v o valor da distincia entre i — e contida na matriz M
Seja Q uma lista contendo o caminho identificado entre a entidade i e a
entidade j extraido de P
Seja D uma lista contendo os valores extraidos de M das mais fortes

conexdes entre as entidades i e todos os participantes do caminho de i até j
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Algoritmo PATH para Busca do Caminho Reverso

Inicializa a lista Q
com j

Inicializa a lista D com a

distancia pré-calculada
entrei — j

eFi

Pesquisa em P
Identifica caminho reverso i — j

v

Extrai todo e entre j — i

Enquanto e # i faca

Pesquisa em P o préximo e no
caminho reverso i — j

Atualiza a Fila Q que contem o
caminho reverso entre i — j

Pesquisa em M o valor da
distancia entre i — e

Atualiza a Fila Q que contem
as distancias entre i — e

Se e =i entdo
Q contém o caminho reverso entre
i — j das mais fortes conexdes

D contém os valores das mais
fortes conexdes entre | e cada
elemento de Q

|

Fim

Pare

193

Sintese

Inicializagao
do algoritmo

Atualizagao
das filas do
caminho
reverso e
distancias
pré
calculadas

Teste se o
caminho
pesquisado
esta
esgotado
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Apéndice D - Algoritmo para Calculo de Densidade entre

SubGrupos

Um algoritmo, denominado Density identifica, através de uma funcio de
densidade, as possiveis intersegdes entre subgrupos criminais extraidos da matriz

de relacionamentos. O algoritmo Density segue os passos seguintes:

Algoritmo Density
Seja a Matriz M representando um grafo, cujos elementos guardam valores
pré calculados correspondentes aos mais fortes vinculos entre cada par de
entidades onde o acesso foi possivel.
Seja a Matriz P uma matriz contendo antecessores correspondentes aos
caminhos das mais fortes conexoes pré calculadas na Matriz M.
Sejami e j o par de entidades selecionadas para calculo do indice de
densidade entre os nos.
Seja Q; uma lista contendo os nds outdegree da entidade i extraidos de P
Seja Qj uma lista contendo os nds outdegree da entidade j extraidos de P
Seja Qjj uma lista contendo os nés comuns as entidades i e j extraidos de P
Seja K uma lista contendo nds fontes contidos em P (u4, uz, us...uy)
Seja D o valor da funcédo de densidade calculada para a intersecao
entre Qi e Q;
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Algoritmo Density para calculo de Densidade entre agrupamentos

Inicializa lista Q; = {}
Inicializa lista Q;={}
Inicializa lista Q; ={}

Inicializa D=0

v

K#{}

Enquanto K # {}

Para cada (i, u)
(pesquise se n6 uemanadei;

Para cada (j,u)
pesquise se né u emana de j)

Se(i,u)€out(i) entdo
Q=Q U {u} (atualiza fila
outdegree de i)

Se(j,u)€out(j) entdo
Q;=Q;U {u} (atualiza fila
outdegree de j)

SeQ; = Qj entdo
Q;; = Q;; U {u} (atualiza fila de
nés comunsi i, j )

K=K-{u} (extrainé lido da fila K)

Se K={}entdo

Calcula densidade D entre i, j
D=n6s{Q;}/(né6s{Q;}+ndés{Q;})

’

Pare

Fim

195

Sintese

Inicializagao
do algoritmo

Atualizacao
das filas dos
nés que
emanam das
entidades alvo

Procedimentos
de finalizagao
Calcula
Densidade
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Apéndice E - Algoritmo AnaphoraSom - Mapa Auto

Organizado

O Algoritmo AnaphoraSom destina-se a classificacdo de padrdes de
organizacdo caracteristicos de subgrupos criminais extraidos do Mapa de
Inteligéncia.

O Algoritmo AnaphoraSom ¢ executado aplicando-se os seguintes passos:

Algoritmo AnaphoraSom
Seja a Matriz M representando um grafo, cujos elementos guardam
valores pré calculados correspondentes aos mais fortes vinculos entre cada
par de entidades onde o acesso foi possivel.
Seja Li uma lista de entradas (Inputs) contendo dos normalizados
referentes as configuragoes (iy, iz, i3...in) de subgrupos criminais extraidos
da matriz M.
As entradas correspondem a agrupamentos criminais organizados em
formato estrela, em cujas configuragdes sao computados os volumes de
conexodes Outdegree (conexdes satélites) e Indegree (conexdes centrais) e
sobre 0s quais deseja-se obter padroes e semelhancas em suas
configuragdes.
Seja Lw uma lista Pesos contendo processadores selecionados para

identificacao de clusters (Wi, Wa, W3...Wp)

o contém uma taxa de aprendizado para evolucao do algoritmo.

A Taxa de aprendizado ¢ inicializada com o valor méximo para o previsto
para evolucao do algoritmo.

d contém o valor do degrau pré-estabelecido para redugdo de a , a cada
iteracdo do algoritmo

Seja B o valor minimo de o para finalizagdo do ciclo de aprendizado


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0412206/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0412206/CA

197

Algoritmo AnaphoraSom para classificagdo nao supervisionada Sintese
Inicializa Inicializagao
a = maximo ‘ do algoritmo

Enquanto a # Ciclo de
> competicao

Para cada entrada i da lista de entradas

Para cada peso w da lista de processadores Lw

Calcula a fun¢ao net

Calcular 0 = diferenca entre 0 angulo iew Calcular a
net-|i| |w| cos 6 aproximacao
entre cada

w ganhador = w mais proximo do vetor i de

entrada e cada
entrada

peso da lista de
Atualiza peso ganhador w processadores
Calcular o deslocamento do peso
Aw =a. (x-w)
Atualizar dire¢cao do peso ganhador
W novo = Wantigo + Aw

v

Reduzir a Taxa de aprendizado a de degrau pré-

estabelecido para cada iteragédo d '_?_‘2;2;'32
a=a-d aprendizado
o =R ? (valor minimo )
a>B8 Sim: PARE
v
FIM
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Apéndice F - PFS modificado para calculo do caminho

minimo entre um par de os nés de um grafo

No grafo encontramos nds com etiquetas permanentes - sao 0s nds que nao
podem ter os seus caminhos melhorados - ja4 encontraram um caminho minimo a
partir da origem. Existem os nds com etiquetas tempordarias, que sdo os nds que
podem ser melhorados encontrando-se um menor caminho a partir da origem.

O algoritmo PFS modificado ¢ desenvolvido nos passos seguintes:

Seja T uma arvore de caminho minimo, enraizada em s

Q ¢ uma fila de nos prioritarios.

K ¢ uma lista de nos selecionados.

T contém os nds onde as distancias minimas a partir de s ja sdo

conhecidas.

Cada né em T tem um né antecessor u, representado por py

Seja d, um conjunto de etiquetas onde sdo registradas as distancias

conhecidas entreu e s
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Algoritmo PFS Modificado

Inicializa a arvore T
com s pertencente a K
antecessor ps = s

distdncia ds=0

Extrai s de K

Extrai s de Q

Inicializa etiquetas

temporarias
antecessor p; = «
distancia d;=0

v

enquanto K # 0

Para cada elemento da fila K:

v

Procure na fila Q, o né u que
contém a menor distancia ao né
fonte s

Extrai u da fila Q

IncluiunafilaT de
caminhos conhecidos

Pesquise cada arco (u, v) pertencente
ao conjunto de arcos que emanam de u,
tal que a distancia d, + dy, < d,

atualiza a etiqueta d, = d, + dyy

atualiza a etiqueta p, com o né
antecessor u

Se v nado pertence a afila Q
entéo

Inclui v na fila Q

,

<«—— Seupertence a fila K entao

Extrai u da fila K

fim

v

199

Sintese

Inicializagao
do algoritmo

Busca o menor
caminho entre s e
cada elementos em K

Atualiza filas de
nos temporarios e
localizados com o
novo caminho
processado em u

Atualiza
Etiquetas
temporarias

Atualiza fila
temporaria K
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Apéndice G - Exemplo de utilizacao da Matriz de

Relacionamentos

A Figura 9.4 apresenta uma estrutura contendo trilhas reversas de
caminhos possiveis entre entidades de uma matriz de relacionamentos.

Por exemplo, deseja-se descobrir na Matriz de Alcance (Figura 5.15) qual
a trilha de acesso e quais entidades intermediarias estdo situadas entre Marcos
Antonio e Ederson José.

Devera ser identificado o caminho reverso entre o par de entidades
selecionadas, desenvolvido a partir de uma das entidades, buscando-se
sucessivamente os elos intermedidrios que integram o caminho de acesso, até que
seja alcangada a segunda entidade.

e  E iniciada a pesquisa selecionando-se uma das entidades da busca.

Foi selecionada a entidade [Ederson José] localizada na coluna 5 da
matriz de Alcance.

e Foi desenvolvida a procura pela entidade [Marco Antonio]
localizada na linha 4 da matriz de Alcance que servird como
orientacdo para a constru¢do da trilha pesquisada.

e £ identificada a informacdo contida na intersecdo entre as duas
entidades selecionadas, [ linha 4 / coluna 5 ], cujo conteudo
remetera ao primeiro antecedente da trilha reversa, referenciado na
coluna 1 [Luiz Costa], que representa o primeiro elo intermediario
no caminho reverso pesquisado.

e  No passo seguinte ¢ identificada a intersecdo da linha 4 / Coluna 1,
obtendo-se o segundo elo da trilha reversa entre as entidades
selecionadas, cujo contetdo (coluna 4) que remete para a entidade
[Marco Antonio].

e O conteido da intersecdo entre a coluna 4 / linha 4 ¢ zero,
(apontando para a propria entidade na trilha reversa - Marco
Antonio), sinalizando o segundo elo da trilha e o final da busca.

Na seqliéncia apresentada temos como resultado a trilha inversa:

e  saidono 5 (partida) e encontra o n6 1 (intermediario);
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e saidond 1 e encontra o nd 4 (chegada).
O acesso entre Marcos Antonio e Ederson José foi desenvolvido em dois
passos, que envolvendo Luiz Costa como um vinculo intermedidrio entre as

entidades pesquisadas.

| iz fernanda d.| comanda werm| marcoz marink| marcos antoni| ederson jose g
luiz Fernando da costa ! ] 1 I 1 1
Passo 2
comando vermelha... 2 i -7 T N 1
Z N =
7
marzos marinho dos 3 A 0 3 1
" T\ ) T\ 1
marcos ankonio perei é ) 1 1 é ) (
ederson jose goncaly E\_—/y\ 1 1 1\—-/ P {I\__
amigos dos amigos... E \B\ 1 1 b 7
~ = — Z
celzo luiz rodrigues... 2 7 ~ ~J passo 1 T 1
marzio zilva macedo., ] 1 S ] 1

Figura 9.4 — Matriz de Alcance contendo trilha reversa de caminhos entre entidades

Deseja-se ecuperar um valor para associagdo entre Marcos Antonio Leite e
Ederson José. Tomando-se as probabilidades identificadas em cada etapa da
seqiiéncia, teremos: (31,2%) x (13,3%) = 4% de éxito.

A Figura 9.5 apresenta o caminho de maximo éxito entre duas entidades
selecionadas. A ultima coluna da Figura 9.5 apresenta o percentual de éxito

computado para cada etapa da seqiiéncia entre as duas entidades selecionadas.

BefEie Wi ferepe Anterior Walor acumulado
Desting 5 edersan jose got 1 4.0%

_..Caminho 1 iz femando da 4 ] e
Origem 4 marcos ankonio | Inicio -

Figura 9.5 — Exemplo de uma trilha para calculo dos mais fortes vinculos entre duas
entidades selecionadas
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