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Metodologia de Mineracao de Textos

Neste capitulo sdo analisadas e discutidas as etapas de uma metodologia
para Mineracdo de Textos. Embora Mineracdo de Textos possa ser empregada
para a realizacdo de diversas tarefas, como por exemplo, para a classificacdo
automatica de textos (KUDO & MATSUMOTO, 2004), segundo (ARANHA C.
N., 2007), todo processo de Mineracdo de Textos consiste de cinco etapas,
encadeadas nesta ordem: coleta de documentos, pré-processamento, indexacéo,
mineracdo e andlise. Na Figura 10 sdo exibidos o encadeamento destas etapas e

principais atividades realizadas em cada uma delas.

Bzge Text Mining [FESSUES

INDEXAGAO

Formagcéo da base Preparagéo dos Objetivo acesso Célculos, Anélise humana.
de documentos ou dados. rapido, busca. inferéncias e Navegacéo.
Corpus. extracdo de
conhecimento.
Robds de Crawling Processamento Recuperacédo de Leitura e
atuando em de Linguagem Informacéo (IR) Mineracéo de Interpretacdo dos
A qualquer ambiente. A Natural (PLN). A A Dados (DM). A dados.

Figura 10 — Linhas cronoldgica das etapas de um processo de Mineragdo de Textos (por Aranha)

A primeira etapa a ser realizada é a de Coleta, cujo objetivo é a formag&o da
colecdo de documentos, elemento bésico de qualquer processo de Mineracdo de
Textos.

Em seguida, inicia-se a etapa de Pré-processamento. E neste momento que
os documentos, obtidos na fase anterior, sdo submetidos a inUmeras operacées

capazes de obter uma forma de representa-los estruturadamente.
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Apbs o Pré-Processamento, inicia-se a fase de Indexagdo. Indexacdo € o
processo responsavel pela criagdo de estruturas auxiliares denominadas indices e
que garantem rapidez e agilidade na recuperacdo dos documentos e seus termos.

Uma vez indexados, documentos e termos sdo submetidos a algoritmos de
Aprendizado de Maquina e de Estatistica para que seja realizada a extracdo de
conhecimento dos mesmos. A extracdo de conhecimento tem a finalidade de
descobrir padrées Gteis e desconhecidos presentes nos documentos.

Finalizando o processo de Mineracdo de Textos, ha a etapa de Analise. Na
etapa de Andlise € realizada a avaliacdo e interpretacdo de todo o conhecimento

obtido pelo processo.

3.1.
Coleta de Dados

A primeira etapa de um processo de Descoberta de Conhecimento em
Textos € a Coleta de Dados (SHOLOM, INDURKHYA, ZHANG, &
DAMERAU, 2005) (KONCHADY, 2006) (ARANHA C. N., 2007) (FELDMAN
& SANGER, 2007). Esta etapa envolve a selecdo dos textos que irdo compor a
Colecdo de Documentos, elemento basico de qualquer processo de Mineragdo de
Textos. E interessante ressaltar que documentos devem ser relevantes ao dominio
da aplicacdo do conhecimento a ser extraido, pois a selecdo de documentos
irrelevantes para fazer parte da Colecdo de Documentos pode prejudicar o
processo de Mineracdo de Textos, além de aumentar a dimensionalidade dos
dados desnecessariamente.

Quanto a origem, documentos podem ser obtidos das mais diversas fontes,
mas, em geral, sdo trés os principais ambientes de localizagdo dos mesmos: pastas
de arquivos encontradas no disco rigido de usuérios, tabelas de diversos bancos de
dados e a Web.

Na Web, a coleta de dados pode ser realizada de forma automatizada através
de crawlers (HEATON, 2002). Um crawler € um robd que visita todo e qualquer
documento Web disponivel e repassa as informacdes coletadas para outro
componente responsavel pela indexacdo desses documentos. Atualmente, visando

paralelismo e escalabilidade, a arquitetura mais moderna de varredura na Web
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utiliza varios desses rob6s de forma distribuida trabalhando de maneira
cooperativa (WEN, 2006).

(SOARES, 2008) propde uma metodologia de coleta inteligente de dados na
Web baseada em técnicas de Mineragdo Textos para a construcdo de um crawler
focado. Um crawler focado € altamente efetivo na construcdo de colecbes de
documentos de qualidade sobre topicos especificos e oriundos da web, usando
modestos computadores “caseiros” (DOM, CHAKRABARTI, & BERG, 1999).

3.2.
Pré-Processamento

Sistemas de Mineracdo de Textos ndo submetem aos seus algoritmos de
descoberta de conhecimento colecGes de textos despreparadas (GOMES, 2008).
Uma vez realizada a Coleta de Dados, 0 proximo passo € a preparacdo dos textos
para gque oS mesmos possam ser manipulados pelos algoritmos de Mineracdo de
Textos. Esta segunda etapa denomina-se Pré-Processamento e é responsavel por
criar uma representacdo do texto mais estruturada, capaz de alimentar algoritmos
de Maquinas de Aprendizado (GONCALVES, SILVA, QUARESMA, &
VIEIRA, 2006), muitos destes também utilizados em Mineragdo de Dados.

E na etapa de Pré-processamento que € criado o modelo de representacio
dos documentos, ou seja, a transformacdo de textos em dados estruturados.
Existem diversos modelos para representacdo estruturada de documentos textuais
na literatura de RI, entretanto, o mais utilizado em Mineragdo de Textos € o
Modelo de Espaco Vetorial™ (SILVA A. A., 2007), e sera visto em detalhes no
item 4.3.1.2.

Uma vez criado o modelo de representacdo dos textos, é necessario que este
seja computacionalmente tratavel, e para isto sdo realizadas algumas operacdes de
Analise de Dados que visam selecionar somente as caracteristicas que melhor

expressam o conteudo dos textos. Este processo é ilustrado na Figura 11.

1% Do termo inglés, Vector Space Model.
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Remocéo de
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desnecessarias
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Documentos textuais Grande Dimensionalidade
dimensionalidade reduzida

Figura 11 — Processo de representacéo estruturada de um texto

Pré-processar textos €, por muitas vezes, 0 Processo mais oneroso da
metodologia de Mineracdo de Textos, uma vez que ndo existe uma Unica técnica
que possa ser aplicada para a obtencdo de uma representacdo satisfatdria em todos
0s dominios, sendo necesséria a realizacdo de muitos experimentos empiricos para
se chegar a representacdo adequada (CARRILHO, 2007).

3.2.1.
Tokenizacéo

O primeiro passo de uma operacéo de Pré-processamento é a tokenizacao™
ou atomizacdo*? e sua execucdo tem como finalidade seccionar um documento
textual em unidades minimas, mas que exprimam a mesma semantica original do
texto. O termo token é utilizado para designar estas unidades, que geralmente
correspondem a somente uma palavra do texto, porém ha casos em que estas
unidades textuais ndo podem ser consideradas palavras ou apresentam mais de
uma palavra: “21/10/2007”, “PM”, “R$100,00” e “couve-flor”.

O processo de tokenizagdo é auxiliado pelo fato das palavras serem
separadas por caracteres de controle de arquivo ou de formatagdo, tais como
espacos ou sinais de pontuagdo, que em alguns casos podem ser considerados
tokens delimitadores (FELDMAN & SANGER, 2007). A criacéo de tokens de um

texto baseada em seus delimitadores é uma estratégia simples e que apresenta

1 Do inglés, tokenization.
12 Alguns autores de lingua portuguesa utilizam o termo atomizago para fazer referéncia a
tarefa de tokenizagdo (FINATTO, 2005) (LINGUATECA, 2007).
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bons resultados. Entretanto, a tarefa de identificacdo de tokens, que é
relativamente simples para o ser humano, pode ser bastante complexa de ser
executada por um computador. Este fato, segundo (CARRILHO, 2007), é
atribuido ao grande nimero de papéis que os delimitadores podem assumir. Por
exemplo, o “ponto” pode ser usado para marcar o fim de uma sentenca, mas
também é usado em abreviacbes e nimeros (“A Av. Brasil possui 58 km de
extensao.”).

Em processos de Mineracdo de Textos que sdo assistidos por um dicionario
de dados, este pode ser utilizado a fim de verificar as sequencias de caracteres que
compdem um termo e validar sua existéncia, bem como corrigir possiveis erros
ortograficos.

Um algoritmo muito utilizado para verificar a corretude de um termo é o de
Distancia de Edicdo (FONSECA & REIS, 2002), pois informa quantas operacdes
(delegdo, substituicdo ou insercdo de caracteres) sdo necessarias para que um
termo seja transformado em outro. O exemplo abaixo exibe 0s passos necessarios
para transformar o termo “casas” em “massa”, definindo a distancia de edi¢cao em

trés:

1. casas " masas substituicdo de ‘c’ por ‘m’
2.  masas ” mass eliminacdo de ‘a’
3. mass ™ massa insercgdo de ‘a’

A Figura 12 ilustra a metodologia proposta em (KONCHADY, 2006) para a
identificacdo de tokens, que, com o uso de dicionérios de dados e regras de
formacéo de palavras, procura manter o mesmo nivel seméantico apresentado pelos

tokens de um texto antes do processo de tokenizagéo.
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Identificacdo de palavras combinadas
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Identificacdo de simbolos de Internet
\ J
[ Identificacdo de tokens multi-vocabulares }

N

Nova lista de tokens

Figura 12 - Metodologia de identificagdo de tokens proposta por KONCHADY

3.2.2.
Remocéao de stopwords

Buscando sempre tornar possivel o processamento computacional de textos,
uma vez realizado o processo de tokenizacdo, o passo seguinte é a identificagcdo
do que pode ser desconsiderado nos passos posteriores do processamento dos
dados. E a tentativa de retirar tudo que ndo constitui conhecimento nos textos.

Em um documento, existem muitos tokens que possuem pouco valor
semantico, sendo Uteis apenas para o entendimento e compreensdo geral do texto.
Estes tokens sdo palavras classificadas como stopwords™e fazem parte do que é
chamado de stoplist de um sistema de Mineracdo de Textos (BASTOS, 2006).

Geralmente, fazem parte de uma stoplist termos como conjuncgoes,
preposicOes, pronomes e artigos, pois sdo considerados termos de menor
relevancia, ou seja, sua presenca pouco contribuiu para a determinagdo do valor

semantico de um documento. Uma stoplist bem elaborada permite a eliminacgéo de

13 Em  “http://linguateca.di.uminho.pt/Paulo/stopwords/” ha uma lista de trezentas

stopwords da Lingua Portuguesa.
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muitos termos irrelevantes, tornando mais eficiente o resultado obtido pelo
processo de Mineragdo de Textos. Normalmente, 40 a 50% do total de palavras de
um texto sdo removidas com uma stoplist (SILVA A. A., 2007). A Figura 13
ilustra o exemplo de um processo de tokenizacdo seguido por outro de remocgao de

stopwords.

A casa é muito bela.
\

Tokenizacéo e Remogéao de stopwords

[casa] [muito] [bela]

Figura 13 - Processo de tokenizacéo seguido por remocéo de stopwords

3.2.3.
Processamento de Linguagem Natural

O uso de técnicas de Processamento de Linguagem Natural em Mineracao
de Textos tem o objetivo de identificar a real importancia de cada termo em
determinados contextos, possibilitando um ganho na qualidade dos resultados
produzidos. O PLN ¢é utilizado para agregar valores semanticos que poderdo
beneficiar o processo de descoberta de conhecimento em etapas posteriores.
Embora muitas abordagens ao processo de Mineracdo de Textos ndo fagam uso de
PLN, a sua utilizagdo tem incrementado os resultados obtidos e justificado o
esfor¢co computacional adicional, como em (ARANHA C. N., 2007).

3.2.3.1.
Identificac&o de Colacdes

A ordem ou disposi¢do dos vocabulos em uma sentenca pode incrementar ou,
até mesmo, alterar totalmente o significado de alguns termos. Palavras que expressam
essa relacdo sdo conhecidas como colocacdes. Certas colocagdes tém a mesma forma
que termos complexos, como por exemplo, “protecdo ambiental” e “protecdo do meio

ambiente”. Em outras, a ordem dos elementos componentes de sua formagdo pode
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variar, como por exemplo, “grande amigo” e “amigo grande”. Muitos s&o os tipos e
possibilidades de uma colacdo e é interessante que ao criar um token, este seja

composto por todo este conjunto de palavras que traduz uma ideia diferente.

3.2.3.2.
Identificacdo de Classes Gramaticais

Entende-se por classe gramatical como a forma de classificacdo de um termo
segundo seu significado e funcdo (CEGALLA, 2005). Na lingua Portuguesa ha dez
classes gramaticais, sendo que seis sdo variaveis (substantivo, artigo, adjetivo,
numeral, pronome e verbo) e quatro, invariaveis (advérbio, preposi¢cdo, conjungéo e
interjeicdo). A identificacdo de classes de palavras ou etiquetagem de classes
gramaticais'® presentes em uma sentenca facilita o entendimento desta e muitas
vezes soluciona alguns problemas simples de ambiguidade.

Cadeias de Markov Escondidas (HARPER & THEDE, 1999) e TBL™
(BRILL, 1995) tém sido utilizados com sucesso em tarefas de identificagdo de
classes gramaticais. Outro metodo simples para a execucdo desta tarefa € a
simples consulta a dicionario de dados, porém, este método ndo € dotado de
nenhuma heuristica que garanta a identificacdo correta de uma classe gramatical

quando uma mesma palavra pode assumir mais de uma classe gramatical.

3.2.3.3.
Andélise de Discurso

Analise de Discurso, também conhecida por Resolucdo de Referéncias
(RUSSELL & NORVIG, 2004), € a interpretacdo de um pronome ou de um sintagma
nominal que se refere a um objeto presente no texto. Em linguistica, a referéncia a
algo que ja foi apresentado é chamado de anafora. Descobrir anaforas em um texto é
o principal objetivo da tarefa de Analise de Discurso e exige conhecimentos sobre o

contexto e partes anteriores do texto.

14 Do termo inglés, part of speech tagging.

1> Acronimo do termo inglés, Transformation Based Learner.
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Contexto € a situagdo historico-social de um texto, envolvendo ndo somente as
instituicdes humanas, como ainda outros textos que sejam produzidos em volta e que
se relacionem. Todo contexto envolve elementos tanto da realidade do autor quanto
do receptor e a andlise destes elementos ajuda a determinar o seu sentido
(FOUCAULT, 2002). No exemplo da Figura 14, a anafora s6 pode ser bem definida

quando levado em consideracdo o contexto.

Luis buzinou para o frentista. Ele pediu para completar.

hi

Figura 14 - Reconhecimento de anafora com informac¢des do contexto

Para entender que “ele” na segunda sentenga faz referéncia a Luis, é necessario
identificar que a primeira sentenca menciona duas pessoas e que Luis é quem
representa o papel de cliente, logo, € provavel que ele faga um pedido em vez do

frentista.

3.2.3.4.
Lematizacao

Qualquer documento textual apresenta muitas palavras flexionadas nas mais
diversas formas. Na lingua Portuguesa, um substantivo pode ser flexionado em
género, numero e grau, e apresentar o mesmo Vvalor seméantico. O processo de
formacdo de palavras €, na maior parte das vezes, realizado pela derivacdo de
radicais, resultando na criagdo de palavras que também exprimem o mesmo
significado (CEGALLA, 2005).

Lematizacdo ou stemming é o processo de reduzir ao radical original
palavras derivadas ou flexionadas deste. O principal objetivo da utilizagcdo de um
processo de stemming € reduzir a grande dimensionalidade das aplicacdes de
Mineragdo de Textos, pois, com a remogdo de prefixos e sufixos de palavras
derivadas de um mesmo radical, e que, antes, seriam consideradas como tokens
distintos, obtém-se um Unico token para a representacdo de todas elas.

Embora utilizem técnicas de linguistica, 0 que os torna dependentes do

idioma, algoritmos de stemming ndo buscam chegar as regras basicas da
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linguistica do idioma ao radicalizar uma palavra, mas sim, melhorar o
desempenho das aplicagOes, o que pode resultar em tipos de erros que devem ser
observados e controlados durante a execugdo do stemming:

e Overstemming: ocorre quando o conjunto de caracteres removidos
de uma palavra ndo faz parte de uma derivacao ou flexdo desta, mas,
sim, de seu radical. A ocorréncia deste erro pode fazer com que se
obtenha um mesmo radical para palavras distintas.

e Understemming: ocorre quando os caracteres resultantes do processo
de stemming ainda fazem parte de uma derivacdo ou flexdo da
palavra original. A ocorréncia deste erro pode fazer com que sejam

obtidos radicais distintos para palavras de mesma origem.

No exemplo da Figura 15, temos o exemplo destes dois tipos de erros
comuns no processo de stemming. O algoritmo de stemming utilizado, neste
exemplo, foi o de Porter (PORTER, 1980).

gramatica stemming———»», grama
Exemplo de overstemming. O radical correto é gramat

referéncia stemming——», referén
Exemplo de understemming. O radical correto é refer

Figura 15 — Erros de um processo de stemming: overstemming e understemming

O algoritmo de stemming mais utilizado na Lingua Portuguesa é o de Porter
(PORTER, 1980). Além deste, ha outros algoritmos de stemming disponiveis na
literatura e que sdo apresentados a seguir. Embora a maior parte destes algoritmos
tenha sido desenvolvida para o idioma inglés, é frequente encontrar adaptacdes de
alguns deles para os mais diversos idiomas:

e Método do Stemmer S: Constitui um dos mais simples métodos de

2 (13

stemming. Apenas uns poucos finais de palavras (“ies”, “es" e “s”)
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sdo removidos, com excec¢Bes. Embora, simples, este algoritmo é
utilizado em raz&o do seu elevado nivel de conservadorismo.

Método de Porter: O funcionamento do algoritmo de stemming de
Porter (PORTER, 1980) consiste na identificagdo e substituicdo das
diversas inflexdes e derivacdes de uma mesma palavra por um
mesmo radical. Como, em geral, termos que derivam de um mesmo
radical possuem significados semelhantes, consegue-se reunir em
um anico token a importancia de todas as suas deriva¢fes, como no
exemplo da Figura 16. Este algoritmo remove cerca de sessenta

sufixos diferentes.

FLECHA

FLECHAS

FLECHAR FLECH

FLECHEI

FLECHADO

Figura 16 — Derivagdes de um mesmo radical identificadas pelo algoritmo de Porter

Método de Lovins: O algoritmo de stemming desenvolvido por
Lovins (LOVINS, 1968) € capaz de remover cerca de duzentos e
cinquenta sufixos diferentes em um Unico passo. Sensivel ao
contexto, este algoritmo remove no maximo um sufixo por palavra,
geralmente, o mais longo. Embora vérios sufixos ndo sejam
removidos por este método, este é o mais agressivo dos trés

algoritmos de stemming apresentados.
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3.2.3.5.
Reconhecimento de Entidades Nomeadas

Segundo (SUTTON & MCCALLUM, 2006), o Reconhecimento de
Entidades Nomeadas®® é o problema de identificar e classificar nomes préprios
em textos, incluindo localizagdes, tais como Brasil e Rio de Janeiro; pessoas, tais
com Dilma e Miriam; organizacGes, tais como Ministério da Educacdo e
Ministério da Cultura; tempo, tais como uma data ou um periodo de duracéo; além
de outras entidades.

No exemplo da Tabela 5, a sentenca contém quatro entidades diferentes:
Mério como pessoa, trezentos como numero (quantidade), Petrobras como
organizacdo e 2006 como tempo (data). A saida marcada com tags foi realizada
pelo software ENAMEX que foi desenvolvido para a "Message Understanding

Conference" na década de noventa.

Tabela 5 - Marcacao de tags para Reconhecimento de Entidades Nomeadas

Entrada | Méario comprou 300 a¢Oes da Petrobras em 2006.

Saida <ENAMEX TYPE="PERSON">Mario</ENAMEX> comprou
<NUMEX TYPE="QUANTITY">300</NUMEX> acdes da
<ENAMEX TYPE="ORGANIZATION">Petrobras</ENAMEX> em
<TIMEX TYPE="DATE">2006</TIMEX>.

O grande desafio deste problema é que muitas entidades nomeadas, mesmo
em grandes conjuntos de treinamento, possuem pouca frequéncia; portanto, o
sistema deve identificar tais entidades utilizando apenas o contexto em que esta é
empregada. Outra peculiaridade é que a mesma entidade pode apresentar
classificagdes diferentes dependendo do contexto em que se encontra.

A Tabela 6 exibe um exemplo em que, na primeira sentenca a entidade
Brasil representa um local, enquanto na segunda sentenca, essa entidade

representa uma organizacao (Governo Brasileiro).

1° Do termo inglés, Named Entity Recognition (NER)
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Tabela 6 - Exemplo de classificagdes distintas de uma mesma entidade

Sentenca 1 | Visitarei o Brasil no proximo ano.

Sentenca 2 | A proposta apresentada pelo Brasil na ONU...

Inicialmente os algoritmos de NER eram baseados em regras escritas
manualmente que indicavam a existéncia de uma entidade em determinado
contexto. Atualmente, aprendizado supervisionado tem sido a técnica
predominante na tarefa de reconhecimento de entidades nomeadas (NADEAU;
SEKINE, 2007).

3.2.3.6.
Anélise Sintatica

A analise sintatica tem como objetivo examinar a estrutura de um periodo e
das orac6es que compdem esse periodo (NEVES, 2012). O fato a ser considerado
é a impossibilidade, em certas sentencas, de se obter sentido sem o emprego de
fungdes gramaticais.

Na analise sintética, cada palavra ou grupo de palavras da oracdo é chamado
de termo da oracdo. Um termo € classificado de acordo com a funcao sintatica que
exerce na oragao.

De acordo com a Nomenclatura Gramatical Brasileira, 0os termos da oracao

podem ser:

1. Essenciais: Também chamados de fundamentais: Sujeito e
Predicado.

2. Integrantes: Completam o sentido dos verbos e dos nomes:

a. Complemento Verbal - Objeto Direto e Objeto Indireto

b. Complemento Nominal

C. Agente da Passiva

3. Acessorios: Desempenham fungdo secundéria (especificam o

substantivo ou expressam circunstancia):
a. Adjunto Adnominal
b. Adjunto Adverbial
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C. Aposto

No exemplo abaixo, por meio da analise sintatica pode-se compreender que

a oracdo possui um predicado nominal (o verbo estar denota estado, logo é um

verbo de ligacdo) sobre cujo sujeito simples (a manhd) é revelada uma

caracteristica (ensolarada) por meio do predicativo do sujeito (revela uma

caracteristica sobre 0 mesmo), pois se tem um predicado nominal.

Sentenca A manhd esta ensolarada.

Analise Sujeito simples a manha (nucleo)
Predicado nominal esta ensolarada
Predicativo do sujeito ensolarada

De maneira geral, a analise sintatica, também conhecida como parsing
consiste da utilizacdo de dois componentes principais. Primeiramente, uma
gramatica contendo os fatos sintaticos da linguagem utilizada é exigida. Esta
graméatica servira como base de atuacdo do segundo componente do
processamento sintatico: o analisador. Também conhecido como parser, 0
analisador compara as formalizaces descritas na gramatica com a sentenca de
entrada. O resultado € a geracdo da estrutura hierarquica contendo as unidades de
significado da sentenga.

3.3.
Indexacéao

Apés a etapa de Pre-Processamento, independente da utilizacdo de
Processamento de Linguagem Natural, documentos textuais, antes fracamente
estruturados, agora possuem representacdo estruturada, esta, baseada em um dos
diversos modelos de representacdo disponiveis (ver item 4.3.1). Entretanto, para
que uma simples consulta seja realizada é necessario percorrer toda a colegdo de
documentos, analisando documento a documento, o que demanda tempo e esforco
computacional.

Indexacdo é fase responsavel por criar estruturas de dados denominadas

indices, capazes de permitir que uma consulta seja realizada sem que seja
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necessario analisar toda uma base de dados (MANNING, RAGHAVAN, &
SCHUTZE, 2007). Técnicas de indexacdo de documentos foram bastante
difundidas pela demanda e crescimento da area de Recuperacdo de Informacdo
desde a década de sessenta. Contudo, muitas pessoas acreditam que esta é uma
area nova. Esta ideia talvez tenha surgido com a grande popularizacdo das
maquinas de buscas que tornaram possivel a pesquisa do conteldo de paginas
web, ou seja, documentos textuais. No entanto, segundo (BAEZA-YATES &
BERTIER, 1999), ha aproximadamente quatro mil anos ja sdo praticadas técnicas
de catalogacdo manual por indices.

Semelhantes ao sumario de um livro que é uma lista detalhada, com a
indicacdo de localizacdo no texto, dos principais tdpicos abordados no interior
deste, indices sdo utilizados para otimizar a velocidade e o desempenho da busca
por um documento relevante em relagdo a um termo buscado. O custo pelo ganho
de tempo durante a recuperacdo de informagdo é o espaco de armazenamento
computacional adicional necessario para armazenar o indice.

E importante ressaltar que a etapa de Indexacéo é diretamente influenciada
pela etapa de Pré-Processamento, pois, todo o conteddo que sera indexado, ou
ndo, foi determinado por esta etapa. Desta forma, quando a etapa de Pre-
Processamento faz uso de PLN e, com isso, fornece caracteristicas linguisticas do
texto processado, a etapa de Indexacédo utiliza estes dados ricos em semantica na
construcdo do indice. Além disso, a etapa de Indexacdo também pode fazer uso de
PLN, tornando possiveis duas abordagens distintas ao processo de criacdo de

indices: Indexagdo Textual ou Indexagdo Tematica.

3.3.1.
Indexagéo Textual

O processo de Indexacdo Textual € realizado pela indexacdo dos termos
presentes em um documento. E um procedimento automatico e nio utiliza
informacdes externas, como por exemplo, um dicionario de palavras. Dependendo
do algoritmo utilizado na constru¢cdo do indice, é possivel a realizacdo de
consultas com a utilizacdo de operadores de proximidades e operadores

booleanos.
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Atualmente, a técnica mais utilizada para a indexag&o textual € a de indices
invertidos'’ (KONCHADY, 2006) (FELDMAN & SANGER, 2007). Em sua
apresentacdo basica, um indice invertido é uma estrutura de dados composta de
uma lista ordenada, geralmente denominada vocabulo ou vocabulario, que
armazena todas as palavras distintas encontradas nos textos e os documentos em
que elas ocorrem. Informacbes adicionais como a frequéncia e posicdo de
ocorréncia da palavra no texto também podem ser armazenadas. Em (FONSECA
& FIDALGO, 2002), hd o0 exemplo de um indice invertido construido com auxilio
de técnicas de Processamento de Linguagem Natural, reproduzido na Figura 17.
Nota-se que, neste exemplo, todas as palavras foram mantidas em sua forma
singular e em caixa baixa. Além disso, foram removidas do processo de indexacéo

todas as palavras com pouco poder discriminatorio (stopwords).

1 6 9 11 1719 24 28 33 40 46 50 55 60

This is a text. A text has many words. Words are made from letters.

Vocabulario Posu;ers (.je
ocorréncia

letters +——» (60

made 4+ (50

many —» (28

text —— 11,19

word 733,40

Indice Invertido

Figura 17 - Representacdo de um indice invertido

3.3.2.
Indexac&o Tematica

O procedimento de Indexacdo Tematica é caracterizado pela constante
consulta a um dicionario de termos. Este dicionario € conhecido pelo nome de
thesaurus e sua funcdo é simples: apds receber uma palavra encontrada no texto,

realiza uma consulta em sua base de dados e indica ao indexador o termo correto a

7 Recebem essa denominacéo por inverter a hierarquia da informagdo. No lugar de uma

lista de documentos contendo termos, tem-se uma lista de termos referenciando documentos.
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ser utilizado na indexacdo da palavra recebida. Isto é possivel devido a sua
estrutura, ilustrada na Figura 18, que mapeia em Unico termo, este denominado
termo preferido, todo um conjunto de termos sindnimos, estes denominados de
termos ndo preferenciais. Como exemplo, podemos citar as palavras “carro”,
“automovel”, “veiculo”, que poderiam ser associadas a uma Unica palavra que ¢

“carro”.

Termo 1 Termo |
Termo 2 s

Termo 2

Termo 3 Termo 3
Termo n Termom
Termos Termos Néo-

Preferidos Preferidos

Figura 18 - Estrutura basica de um Dicionario Thesaurus

A utilizacdo desta técnica, além de tornar o indice mais compacto, permite a
localizagdo de documentos grafados de forma diferente, mas que apresentam
mesmo Vvalor semantico. Porém, a maior dificuldade para a utilizacdo deste

mecanismo reside na criacdo do proprio dicionério.

3.4.
Mineragcéao

E na etapa de Mineragdo que ocorre a busca efetiva por conhecimentos
novos e Uteis a partir dos dados. Compreende a aplicacdo de algoritmos de
Aprendizado de Maquina sobre os dados de forma a abstrair 0 conhecimento
implicito presente nestes.

A escolha do algoritmo a ser utilizado esta relacionada com o objetivo da
tarefa de Mineracdo de Textos. Este objetivo, definido no inicio do processo, ira
determinar quais as opcdes possiveis de Aprendizado de Maquina que se aplicam

ao problema. Além disso, outros detalhes devem ser considerados, como por
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exemplo, a necessidade ou ndo de que o conhecimento aprendido seja facilmente
interpretavel, o que pode descartar da lista de opgbes possiveis algoritmos de
Aprendizado de Maquina do tipo “caixa preta”, como Redes Neurais, pois a
compreensdo da rede neural resultante de um processo de aprendizado ndo € uma
tarefa trivial e requer esforco adicional para a extracdo das regras aprendidas por
esta técnica, como em (SETIONO & LEOW, 1998).

Outro fator restritivo é a necessidade de urgéncia do processo. Alternativas
que, embora possam apresentar excelentes resultados, muitas vezes precisam ser
desconsideradas em razdo do elevado tempo de processamento computacional
necessario para o treinamento destas.

Em (GOLDSCHMIDT & PASSOS, 2005) é ressaltado que a dificuldade de
escolha de um algoritmo de aprendizado apropriado é intensificada na medida em
que surjam novos algoritmos com 0 mesmo propdsito, aumentando a diversidade
de alternativas, mas, que, geralmente, a escolha dos algoritmos se restringe as
opcbes conhecidas pelo analista do processo, que muitas vezes, deixa de

considerar muitas alternativas promissoras.

3.5.
Anélise
A etapa de Andlise, algumas vezes chamada de Pos-Processamento, abrange
o0 tratamento do conhecimento obtido na etapa de Mineragdo, através da analise,
visualizagdo e interpretagdo deste. Tal tratamento tem como objetivo viabilizar a
avaliacdo da utilidade do conhecimento descoberto (ZHU & DAVIDSON, 2007).
Para analisar o resultado de um processo de Mineracdo de Textos sdo
utilizadas métricas de avaliacdo de desempenho. O objetivo de uma métrica de
desempenho é graduar a execucdo de uma tarefa. As principais métricas de
avaliacdo utilizadas em Mineragdo de Textos foram adotadas da éarea de
Recuperacdo de Informagdo e sdo baseadas na nocdo de relevancia. Um
documento é considerado relevante quando possui importancia para o topico
considerado. Precisdo, Abrangéncia e Média-F sdo as métricas de desempenho
mais utilizadas e serdo abordadas nos itens “3.5.17, “3.5.2” e “3.5.37,

respectivamente.
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Porém, de acordo com o objetivo de cada processo de Descoberta de
Conhecimento em Textos, métricas de avaliagdo de desempenho diferentes das
citadas acima devem ser utilizadas. Por exemplo, uma tarefa de Sumarizacdo nao
sera bem avaliada por medidas como Abrangéncia, Precisdo ou Medida-F.

Muitas vezes, de forma a facilitar analise do conhecimento obtido, podem
ser utilizados métodos de transformacdo de dados que consistem, basicamente, na
conversao de uma forma de visualizacdo para outra (KANTARDZIC, 2002). Da
mesma forma que as medidas de desempenho, diferentes estratégias de
visualizacdo podem ser empregadas, cada qual mais adequada ao objetivo do
processo de Mineracdo de Textos. Por exemplo, para melhor visualizar as regras
obtidas por um processo de Mineracdo de Textos € comum a conversdo de arvores
de decisdo em regras ou vice-versa. No exemplo abaixo, as regras na Tabela 7 séo

visualizadas sob a forma de arvore de decisdo na Figura 19.

Tabela 7 — Visualizagdo das regras para concesséo de empréstimos em uma tabela

Montante Salario Possui Conta? | Empréstimo
médio baixo indiferente nao
médio alto indiferente sim

alto indiferente sim sim
alto indiferente nao nao
montante
| | |
médio alto

sim nio sim nio

Figura 19- Visualizagc&o das regras para concessao de empréstimo em uma arvore de decisédo


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0821678/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0821678/CA

68

Usualmente, as técnicas de visualizagdo de dados facilitam a compreenséo
do conhecimento obtido. Além de arvores de decisdo e regras, outros recursos
podem ser utilizados: graficos bi ou tridimensionais, planilhas, tabelas e cubos de

dados.

3.5.1.
Precisao

Para um dado conjunto de itens recuperados, precisdo é definida como a
proporcao entre 0 nimero de itens relevantes recuperados e o nimero total de

itens recuperados (Equacéo 2).

Nrecuperados n Nrelevantes

Precisiao =
Nrecuperados

Equacéo 2 - Férmula da métrica de desempenho “Precisao”

Abrangéncia

Para um dado conjunto de itens recuperados, a abrangéncia é definida como
a proporgdo entre o numero de itens relevantes recuperados e o niumero total de

itens relevantes no sistema em questao (Equacao 3).

Nrecuperados N Nrelevantes

Abrangéncia =
Nrelevantes

Equacao 3 - Féormula da métrica de desempenho “Abrangéncia”
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3.5.3.
Medida-F

A Medida-F, Média Harmonica ou F-Mean € a combinacdo de Abrangéncia
e Precisdo em uma Unica métrica (Equagdo 4) Esta funcdo assume valores no
intervalo [0, 1]. Quando o valor retornado é zero, ndo ha documentos relevantes
no conjunto de dados medido. Quanto mais proximo de um o resultado da
formula, maior relevancia possui o conjunto de dados testado.

Algumas vezes, a Medida-F é definida a priori; nesses casos, busca-se
encontrar a relacdo ideal entre Abrangéncia e Precisdo para que o resultado da
métrica seja obtido. Também pode ser utilizada com pequenas variacdes nos

termos visando atribuir pesos diferentes para Abrangéncia e Preciséo.

2

1 1
Abrangéncia * Precisao

Medida — F =

Equagao 4 - Férmula da métrica de desempenho "Medida-F"

3.5.4.
Precisdo x Abrangéncia

Em resumo, Precisdo é a porcentagem dos itens recuperados que sdo
relevantes. Abrangéncia é a porcentagem dos itens relevantes que foi recuperada.
Por exemplo, uma consulta com valor de Precisdo igual a 0.70 significa que 70
por cento dos itens recuperados sdo relevantes, ao passo que uma consulta com
valor de Abrangéncia igual a 0.70 possui apenas 70 por cento dos documentos que
sdo ou poderiam ser relevantes.

Abrangéncia e Precisdo sdo frequentemente objetivos contraditérios
(BAEZA-YATES & BERTIER, 1999), pois, na medida em que se deseja obter
mais itens relevantes (aumentando o nivel de abrangéncia), mais itens irrelevantes
também sdo recuperados (diminuindo o nivel de precisdo) (SILVA F. R., 2007).
Estudos empiricos sobre o desempenho mostram uma tendéncia de declinio da
precisdo na medida em que a abrangéncia aumenta. Em (BUCKLAND & GEY,

1944) é comprovado que obter altos indices de Precisdo ou Abrangéncia é
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possivel a qualquer sistema, porém ndo simultaneamente. Na Figura 20 é ilustrado
o grafico de equilibrio entre Abrangéncia e Precisdo. A linha continua representa
0 mapeamento real da relacdo Abrangéncia-Precisdo em uma colecdo de

documentos e a linha tracejada representa a relacdo ideal entre estas duas

meétricas.
1* Ponto ideal
0
lg “
& \
¥ \ |
" |
e 1
TR :
K |
0 < 1%
Abrangéncia

Figura 20 — Gréfico de compensagao entre precisdo e abrangéncia

Com base nesta relacdo, de acordo com (SILVA F. R., 2007), pode-se
determinar que um Sistema A é melhor do que o Sistema B, segundo as métricas
de Precisdo e Abrangéncia destes sistemas, se, em todos 0s pontos de
Abrangéncia, o valor da precisdo do Sistema A for maior do que do Sistema B.
Caso isso ndo aconteca, as médias dos valores de precisdo para valores de

abrangéncia selecionados séo calculadas e comparadas.
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