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Este trabalho destina-se a extragdo de conhecimento de textos cientificos e/ou
literdrios em lingua portuguesa através das analises estatistica e contextual. Propde-
se desenvolver uma metodologia de Mineragdo de Textos, aplicando a técnica de
Clustering na cole¢do de teses digitais da PUC-Rio, disponivel no Sistema Maxwell.
Esta técnica possibilita o agrupamento de textos em portugués, segundo a
similaridade dos conteddos para auxiliar a distribuicio de documentos para
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1 Introducéo

Métodos de recuperacdo de textos sempre foram utilizados para organizar
documentos. Porém, com o crescimento continuo de informac¢des e documentos em
meio eletronico, principalmente, pela digitalizacéo e disponibilizagdo de documentos e
pela Internet, que técnicas autométicas de tratamento de textos e extracdo de
conhecimento tornam-se cada vez mais necessarias para valorizar a gigantesca
guantidade de dados armazenada nos sistemas de informacgéo. Para solucionar esses

problemas surge uma nova linha de pesquisa, a Mineracao de Textos (Text Mining).

O cotidiano das pessoas e das grandes organizagfes é caracterizado por uma
massa crescente de dados e informagfes armazenados em meio eletronico. InUmeras
paginas compostas de textos sdo langadas todos os dias na Internet. Diversos tipos de
documentos, como atas, comunicacdes internas, relatorios, curriculos, entre outros,
sdo gerados periodicamente e sdo constantemente atualizados. Hoje, com o advento
da tecnologia de Mineragéo de Textos, todos os tipos de documentos produzidos pelas
organizacdes podem ser explorados e assim, fornecer significativas vantagens para as
organizagbes como um todo e consequentemente para o desempenho de seus
funciondrios. A extracdo de informacdes em textos se tornou possivel e o
conhecimento extraido passou a servir como suporte a tomada de decisdes e ainda
como indicador de sucesso ou fracasso. Ou seja, as aplicacbes desta tecnologia

podem fornecer novas dimens@es das informagfes disponiveis nas organizagdes.

E de conhecimento dos pesquisadores que ao surgir uma nova area de
pesquisa, sdo necessarios muitos estudos e discussdes dentro da academia para que
alguns padrbes sejam estabelecidos. De acordo com este procedimento, o
desenvolvimento de técnicas especificas de Mineracdo de Textos ganhou grande
importancia nos ultimos anos, visto que as técnicas de Mineracdo de Dados (Data
Mining), ja& desenvolvidas e estudadas ha mais tempo, séo voltadas para dados

estruturados.

Algumas definicbes de Mineracdo de Textos sdo propostas por varios
pesquisadores. Algumas encontradas na literatura levantada podem ser analisadas a
seguir. Segundo Chen (2001), Text Mining realiza véarias funcbes de busca, analise
lingliistica e categorizacdo. Ressalta que mecanismos de busca se restringem a

Internet.



J4 para Sullivan (2000), Text Mining € o estudo e a pratica de extrair
informacé&o de textos usando os principios da linglistica computacional. Biggs (2005)
diz que Text Mining é ideal para inspecionar mudangas no mercado, ou para identificar
idéias. Outro autor encontrado foi Tan (1999), que define Descoberta de
Conhecimento em Textos (KDT) ou Text Mining como sendo o processo de extrair
padrdes ou conhecimento, interessantes e ndao-triviais, a partir de documentos
textuais. Mais trés definicdes bastante interessantes encontradas no levantamento da
literatura da area séo as seguintes. Para Lucas (2000), Text Mining é uma forma de
examinar uma cole¢cédo de documentos e descobrir informacao ndo contida em nenhum
dos documentos. Na visdo de Hearst (1999), Text Mining, como analise de dados
exploratéria, € um método para apoiar pesquisadores a derivar novas e relevantes
informagdes de uma grande colecdo de textos. E um processo parcialmente
automatizado onde o pesquisador ainda esta envolvido, interagindo com o sistema.
Por fim, Thuraisingham (1999) visualiza Text Mining como sendo Data Mining em
dados textuais. Text Mining tem como objetivo extrair padrbes e associacdes
desconhecidas de um grande banco de dados textual. Para a Cortex Intelligence
(2007), Text Mining pode ser definido como um processo que utiliza métodos para
navegar, organizar, achar e descobrir informagdo em bases textuais escritas em
linguagem natural. A empresa ressalta que é possivel manipular mais facilmente
informagBes ndo estruturadas como noticias, textos em web sites, blogs e documentos

em geral, utilizando a tecnologia.

Como se pode observar na literatura cientifica, Mineracdo de Textos possui
varias func¢des para atender a diferentes demandas. Algumas demandas interessantes
para o desenvolvimento desta pesquisa sdo a busca e recuperacdo de informacgéao
(information retrieval), clusterizagdo (clustering) e classificagdo de textos. A
estruturacdo logica de bases textuais, através das tarefas e ferramentas que a

mineracgdo de textos dispde, € uma tarefa desafiadora.

1.1 Motivacao

Apesar de estudos sobre o tema da pesquisa ja estarem bastante avancados,
percebe-se na literatura cientifica, a escassez de aplicacdes de técnicas de mineragao
em textos da lingua portuguesa. Tal escassez se revela pela grande maioria de
documentos disponiveis em meio eletrénico se encontrarem na lingua inglesa. Isto

evidencia o grau de interesse e de estudos na area. Para tratar os contetudos dos



arquivos, € necessario que pelo menos uma parte da abordagem esteja ligada ao
idioma. O fato de os dados se apresentarem em formato de texto, 0 que ja exige um
trabalho adicional, a lingua em que os mesmos se encontram influencia a analise em

varios momentos.

Além disso, pode-se definir Mineracdo de Textos como um conjunto de
técnicas e processos que se presta a descobrir conhecimento inovador nos textos.
Esta tecnologia vem sendo empregada em diversas areas do conhecimento humano.
De acordo com os estudos e pesquisas realizados na area, percebem-se os beneficios
provenientes dessas técnicas. Assim, a motivacdo central para o desenvolvimento do
presente trabalho é a aplicacdo de tais técnicas em grandes acervos ou colecdes de

documentos relevantes.

A pesquisa se destina a extracdo de conhecimento de textos cientificos e/ou
literarios em lingua portuguesa através de analises estatisticas, andalise contextual
baseada em técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN). Desta forma, o
resultado do desenvolvimento deste trabalho podera ser aplicado em qualquer
conjunto de documentos em portugués, seja cientifico ou literario, pelo fato de ser

considerado um estudo genérico.

1.2 Objetivos da Pesquisa

Agrupar os textos em portugués, segundo a similaridade dos contetdos, de
forma que facilite a interpretacdo dos resultados e auxilie a distribuicdo de documentos

para determinados perfis de usuarios.

1.3 Linhas Gerais da Dissertacéao

Esta dissertacdo € composta de uma primeira parte que mostra a literatura

levantada, a motivacéo para o desenvolvimento da pesquisa e seus obijetivos.

No segundo capitulo é apresentada a definicdo geral da tecnologia utilizada

para o desenvolvimento da metodologia.

O terceiro capitulo é composto pelas ferramentas utilizadas nas etapas de pré-

processamento e processamento.



A quarta parte do trabalho é composta pelos ambientes propostos para a

aplicacdo da metodologia desenvolvida.

No quinto capitulo estd o desenvolvimento da metodologia propriamente dito.
As etapas do processo estédo descritas detalhadamente.

No sexto sdo apresentados os estudos de caso, com 0s resultados obtidos a
partir dos processamentos realizados.

O sétimo e ultimo capitulo apresenta um resumos das analises realizadas, as

conclus@es alcancadas e os trabalhos futuros.

Em seguida estdo disponiveis as referéncias e os apéndices, respectivamente.



2 Mineracao de Textos

De maneira geral um processo de mineracao de textos contém cinco grandes
etapas: coleta, pré-processamento, indexagdo, processamento ou mineragcao e pos-
processamento ou analise da informacédo. A pesquisa contemplard as cinco etapas do

processo, pois como é um estudo genérico, tem como proposta a utilizagdo da
metodologia desenvolvida em qualquer base de textos relevante.

As Figuras 1 e 2 mostram de maneiras diferentes, as etapas ou camadas da

mineracédo de textos.
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Figura 1: Diagrama de camadas da Minerag&o de Textos (Cortex Intelligence, 2008)

— g

.’.
e G V= $C
rT'.!';';T - x'.’-u...- ..‘....., Hrpcrcs an

e g oe
|
™ - S e L

'll‘ l ‘ ‘ w—p Taretas de toxtmining  we— Pés-PTOCHSSAMANS
|

S Extragdo eow

Dacementos Disponivels MeCeporagie “u"’v Aval:agifx das Descobertas
& e infermecio - Validacdo dos resultados
ap

L Preparcho dos dados =,

Figura 2: Etapas da Minerag&o de Textos (LOPES, 2004, p.7)

Na primeira etapa realiza-se a coleta das informa¢fes que vdo compor a
base de textos do trabalho. Para isto, € necessario determinar o universo de aplicacao
das técnicas de mineracdo de texto. A base selecionada, também é conhecida na
literatura como Corpus ou Corpora. Segundo Carrilho (2008), a coleta pode ocorrer de
varias maneiras, porém todas demandam grande esforco para que se consiga material

de qualidade para aquisicdo de conhecimento.

Na segunda etapa, denominada de pré-processamento, € necessario

transformar os documentos em formato adequado para serem submetidos aos



algoritmos de extracdo de conhecimento. E a etapa responsavel por obter uma
representacdo estruturada dos documentos, o que requer cuidadosa atencao,
tornando-se bastante custosa. E uma etapa que necessita da aplicacdo de diversos
algoritmos que tem por finalidade melhorar a qualidade dos dados disponiveis e
organizé-los, consumindo boa parte de todo o processo de Mineracdo de Texto. De
acordo com Batista (2003), essas transformacdes consistem em identificar, compactar
e tratar dados corrompidos, atributos irrelevantes e valores desconhecidos.
Geralmente, o pré-processamento significa aplicar técnicas de tokenizagdo, stop

words, stemming e de classificacdo das palavras segundo a classe gramatical.

A tokenizacdo é o primeiro estagio do pré-processamento de um texto.
Consiste da identificacdo e separagdo dos caracteres que compdem cada simbolo ou
palavra no texto, onde cada simbolo € separado por espagos, virgulas, pontos, etc.
Cada grupo de caracteres estabelecidos no primeiro nivel é chamado de token e a
sequéncia de tokens forma um tokenstream. Tanto os grupos de caracteres, como 0S
delimitadores se tornam tokens na nova seqiiéncia, o Unico caractere dispensado é o

espaco em branco. Um exemplo de tokenizacdo pode ser visto na sentenca a seguir:
[O] [flamengo] [,] [que] [estd] [na] [segunda] [divis&o] [,] [perdeu] [mais] [um] [jogo]
[contra] [0] [botafogo] [.]

Seja em portugués, em inglés ou em qualquer lingua, o resultado do processo
de tokenizacdo é uma seqiiéncia de palavras separadas por delimitadores. Com esse
primeiro estagio ja € possivel iniciar um processo de indexacgéo para recuperacdo de

informagdes entre outros processos.

A reducao de stop words € a identificacdo de palavras nos textos que podem
ser desconsideradas e assim retiradas, pois ndo constituem conhecimento. Cria-se ou
utiliza-se uma lista de palavras que podem ser descartadas. Essas palavras nao
apresentam conteldo semantico que seja significante em todo o contexto. Para Lopes
(2004), sao palavras auxiliares ou conectivas (como e, para, a eles) que nao fornecem
nenhuma informacgdo discriminativa na expressdo do conteddo dos textos. Na
construcdo desta lista, que também é conhecida como stoplist, sdo inseridos
pronomes, artigos, preposicdes entre outras palavras auxiliares. Sdo consideradas,

também, as palavras que possuem grande incidéncia no conjunto de documentos.

O stemming é uma técnica utilizada para a obtencdo dos radicais (stems) das
palavras. Para Bastos (2006), algumas variantes morfologicas das palavras tém o

mesmo significado semantico, e podem ser considerados como equivalentes dentro da



proposta das aplicacbes de Recuperacdo de Informacdes. Assim, os termos de um

documento podem ser representados pelo seu radical ou stem.

Os algoritmos de stemming estdo relacionados a lingua para qual sao
desenvolvidos. Isto porque o seu processo consiste na eliminacdo de sufixos que
designam variagdes indicando plural, flexdes verbais ou variantes transformando as
palavras em Unica representacdo, portanto uma Unica semantica. Este processo
permite uma significativa reducdo no numero de palavras dos documentos,

consequentemente no espaco de armazenamento e no tempo de processamento.

Todas estas etapas de pré-processamento, principalmente a de eliminacéo de
stop words e o processo de stemming tém como objetivo reduzir a dimensionalidade
do problema, focando no tratamento das palavras (ou stems) que concentram a carga

semantica do texto.

No entanto, em seu trabalho, Aranha (2007) ressalta que a etapa de pré-
processamento vai além das acgfes citadas acima, pois € necessario transformar os
textos em uma representacdo estruturada adequada para que, a partir disso, os dados

possam ser submetidos ao processo como um todo.

Para Martins (2003), durante a transformacdo dos textos em formato
estruturado ha a possibilidade da informagédo que esta intrinseca ao contetdo dos
textos seja perdida. Portanto, torna-se um grande desafio obter uma boa

representagdo minimizando a perda de informagéo.

Um bom pré-processamento é imprescindivel para garantir 0 sucesso da
extracdo de conhecimento. Esta etapa tem papel fundamental para o desempenho de
todo o processo.

A etapa seguinte € a de indexacdo. Carrilho (2008) define indexagdo como
“processo que organiza todos os termos adquiridos a partir de fontes de dados,
facilitando o seu acesso e recuperacdo. Uma boa estrutura de indices garante rapidez
e agilidade ao processo, tal como funciona o indice de um livro”. Métodos como este

de indexacdo aumentam a performance do processo.

ApOs esta etapa, inicia-se a aplicagédo de fato dos algoritmos de Mineracdo de
Textos, que é a fase do processamento. A mineracao é responsavel pelas inferéncias
e célculos. O objetivo € a extracdo de conhecimento e descoberta de padrdes lteis e
desconhecidos presentes nos textos. Nesta etapa, os algoritmos que serdo aplicados
aos textos sdo definidos de acordo com o objetivo da pesquisa. Existem varios
algoritmos que se comportam de maneira diferente para cada problema a ser

solucionado. Nenhum dos existentes é 6timo para todos os tipos de aplicacdo. Sabe-



se que muitos estudos empiricos estdo sendo realizados com o intuito de relacionar o
algoritmo com a aplicagdo. Enquanto estes estudos ndo sdo concluidos, ha uma
solugdo que também deve ser analisada: a combinacdo de resultados de varios
algoritmos.

Apos o levantamento da literatura na area e de outros estudos realizados, o
clustering foi selecionado como o algoritmo de mineracdo para o desenvolvimento da
metodologia apresentada nesta pesquisa. Lopes (2004) afirma que o clustering de
documentos tem sido estudado intensivamente por causa de sua aplicabilidade em
areas tais como information retrieval, web mining, e andlise topoldgica. Ainda em seu
trabalho, destaca o uso de clustering para textos em portugués, e mostra a

aplicabilidade e eficiéncia dessa técnica quando usada em textos.

Bastos (2006) define que o processo de clustering consiste em agrupar um
conjunto de objetos fisicos ou abstratos em classes de objetos similares. Também é
conhecido como aprendizado nao supervisionado. Vem sendo empregado, mais
recentemente, para percorrer cole¢cdes de documentos e organizar os resultados

retornados apos consultas realizadas em mecanismos de busca.

Griffiths, Robinson e Willett (1984) afirmam que o clustering também pode
servir como um passo do pré-processamento para outros algoritmos de mineracao de

dados como classificacdo de documentos.

A utilizacdo de métodos de clustering em varios contextos, pelas mais
diferentes disciplinas, ressalta a sua grande utilidade na exploracdo de conhecimento
sobre dados. Esta técnica pode ser aplicada em varias areas, como Marketing, Call

Center, Biologia, Medicina, Web, Bibliotecas entre outras.

Outro ponto importante, relatado por Cutting et al. (1992), é que este método
ndo requer entradas com marcacdo semantica, quando aplicado a mineracdo de
textos, e por isso tem sido aplicado em grandes conjuntos de documentos HTML com

SUCessSso0.

E interessante ressaltar que as tarefas a serem realizadas nesta etapa est&o
relacionadas em grande parte aos objetivos a serem alcancados pela analise dos
textos. Esta técnica sera abordada novamente no capitulo 5, quando ser& apresentado

0 processamento realizado para o desenvolvimento da metodologia.

Para finalizar todo o processo, a Ultima etapa que é chamada de analise da
informacdo ou pés-processamento € a fase de avaliacdo e interpretacdo dos

resultados. Deve ser executada por pessoas que estdo interessadas no conhecimento



extraido e que devem tomar algum tipo de deciséo apoiada no processo de Mineracao

de Texto.

Para Aranha (2007), 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 usuéario é

responsavel por dar julgamento final sobre a aplicabilidade dos resultados.

Nesta etapa, algumas métricas de avaliacdo de resultados, ferramentas de

visualizacdo, e conhecimento de especialistas ajudam a consolidar os resultados.
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3 Ferramentas de Mineracao de Textos

Este capitulo é dedicado as ferramentas utilizadas para o desenvolvimento da
pesquisa. Hoje em dia, existem varias ferramentas aplicadas a mineracdo de textos.
Muitas delas sao free, bastando o usuario realizar download do site onde esta
disponivel e instala-lo em sua maquina sem pagar nada por isso. Algumas ferramentas
classificadas como comerciais sdo disponibilizadas pelas empresas desenvolvedoras
por um determinado periodo de tempo, geralmente 30 dias, para que 0 usuario possa
testar suas funcionalidades, com limitacBes, e adquiri-las em seguida caso seja
interessante. Outras ferramentas comerciais estdo disponiveis para uso s6 apés a

compra, ndo possuindo uma versao limitada para experiéncia do usuario.

Muitas ferramentas sédo desenvolvidas para determinados tipos de bases de
dados ou com aplicacbes especificas, geralmente originadas da academia, em
pesquisas de mestrado ou doutorado. Outras sdo usadas de forma geral para
obtenc&o de conhecimento em grandes massas de dados. As ferramentas utilizadas e
suas funcionalidades s&o descritas abaixo.

3.1 Cortex

O Cortex foi desenvolvido pela empresa Cortex Intelligence, que é focada em
Inteligéncia Competitiva. A empresa utiliza tecnologias sofisticadas para tratar as
informagfes de seus clientes de forma inteligente. O Cortex ndo é uma ferramenta
comercial, mas é utilizada no desenvolvimento das plataformas comercializadas pela

empresa.

7

O processo de mineracdo de textos da Cortex Intelligence € composto pelas
cinco etapas descritas no capitulo anterior. Estas etapas foram elaboradas de forma a
obter os melhores resultados frente aos desafios encontrados no mercado de

tratamento de textos.

A primeira etapa é a coleta de informag8es, onde os robds da Cortex Intelligence
navegam em qualquer ambiente para captar informacdes ndo-estruturadas, seja na
Internet ou em bases de dados internas nas empresas. A etapa seguinte consiste no
pré-processamento dos textos coletados. E nesta etapa, que o Cortex (ferramenta)
atua. O processo de mineracdo da empresa € diferenciado, pois dedica atencao

especial nesta etapa, colocando maior énfase no contetdo dos textos. Agentes


http://www.cortex-intelligence.com/site/html/tecnologia/text_mining.php

11

inteligentes processam o texto de modo a extrair e identificar entidades, adicionando
metadados aos documentos e enriquecendo a base de informacgdes. Estas entidades
sdo ligadas entre si através de relacionamentos semanticos obedecendo a uma
ontologia de conhecimento segundo padrbes da Web Semantica (Web 3.0). Isso
garante ao processo, confiabilidade e qualidade superiores as abordagens baseadas
em palavras-chaves ou em métodos puramente estatisticos. A proxima etapa é a
indexacao, processo indispensavel para o tratamento de grandes volumes de dados.
Em seguida, a mineracdo aplica métodos estatisticos de alta dimensionalidade para
cada funcionalidade especifica, de acordo com a demanda do cliente. Por fim, ha a
participacdo do usuario, ficando a seu critério efetuar interpretacfes dos resultados

obtidos, gerar relatorios ou acionar novas mineragoes.

Foi desenvolvido e implementado um modelo computacional automatico de
pré-processamento valorizando o contetdo do texto, ou seja, 0 modelo baseado em
palavras foi transformado em um modelo baseado em lexemas. Assim, o Cortex
transformou a abordagem tradicional por conjunto de palavras (bag-of-words),

bastante utilizada atualmente, para o modelo bag-of-lexems.

O modelo de pré-processamento proposto pela ferramenta utiliza
conhecimentos das areas de PLN e Linglistica Computacional para formatar solucdes
com mais énfase no conteudo, visto que o conteddo de um texto, no entanto, é

dependente da lingua em que esta escrito.

Desta forma, o Cortex inova com um processador de textos na etapa de pré-
processamento. O modelo do processador utiliza técnicas de Inteligéncia
Computacional com base em conceitos existentes, como redes neurais, sistemas
dindmicos, e estatistica multidimensional. E o0 modelo de PLN utilizado na etapa de
pré-processamento é fortemente baseado em Iléxico. O Iéxico utilizado no modelo
contém atributos relativos a uma ontologia primitiva. Esse mesmo |éxico é ainda
atualizado de forma automatica. Os algoritmos de aquisicdo utilizados na sua
atualizagdo, assim como os algoritmos de mineragéo de texto sdo avaliados segundo

medidas de preciséo e cobertura, mais conhecidas como precision e recall.

Outra caracteristica é a autonomia do sistema, de carater pseudo-
supervisionado, que tenta aproveitar as dicas presentes no préprio texto para o
aprendizado automatico de novos lexemas e novas classifica¢gdes ontologicas, com o
objetivo de minimizar esforcos manuais. Gerenciar um Iéxico € um dos maiores

esforcos de um modelo de pré-processamento.

A seguir sdo apresentadas algumas das técnicas de PLN que o Cortex utiliza
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em Seu processo.
» Normalizacao

E uma técnica para aumentar a Cobertura em virtude das diversas
representagbes de um mesmo conceito. A idéia € esquivar das vérias formas de
representagdo de uma palavra associada a um mesmo conceito. O processo de
normalizacdo propde que duas ou mais formas sejam agrupadas em apenas uma,
indicando que elas tém o mesmo significado num processo de busca. O problema da
normalizacdo é ser uma aproximacao de conceitos, ou seja, 0s lexemas nao tém o
mesmo significado e sim um alto grau de redundancia de significado, que para uma

estratégia do tipo Cobertura pode ser pertinente.

Por exemplo, da definicdo “que cerca ou envolve 0s seres vivos ou as coisas,
por todos os lados” temos a palavra “ambiente”, com as representacdes “ambiente” e
“ambientes”. A normalizacdo propde que essas duas palavras sejam agrupadas em

apenas uma, indicando para a busca que tém o mesmo significado.

Na préatica, aumentando a Cobertura com o0 agrupamento de varias palavras
que possuem significados distintos, a Precisdo do sistema € bastante prejudicada.
Porém essa estratégia reduz o tamanho do Iéxico, normalmente, apresentando uma

maior eficiéncia quando o objetivo é navegacéo.
» Reconhecimento de Entidades Nomeadas

O pré-processamento comum a maioria das atividades em mineracao de textos
tem por responsabilidade principal o reconhecimento das entidades mencionadas no
texto. Entende-se por entidades, pessoas, lugares, instituicbes. Porém, para
reconhecer essas entidades de forma eficiente faz-se necessario o reconhecimento de
todos os objetos do texto. Este € um procedimento natural para humanos, mas

mostrou-se uma dificil tarefa para um sistema especialista.

Esse é um dos pontos principais do PLN para inteligéncia competitiva, pois eles
nomeiam o0s objetos do mundo real de trabalho. Grande parte da informacdo de uma
nova noticia € proveniente de novos nomes, ou relacionamentos entre novas
combinagdes de nomes. Os tipos de relacionamentos sdo mais finitos que 0s nomes.
Aproximadamente 90% dos novos lexemas a serem aprendidos por um sistema
automatico sdo nomes proprios. Sendo assim, € interessante dar especial atencdo a

tarefa de reconhecimento de entidades.

O processo comecga pela avaliacdo dos candidatos a entidade nomeada. De

forma macro, essa avaliagdo consiste em uma sucessao de filtros. Os candidatos que
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persistirem serdo agrupados por proximidade e considerados nomes de entidades.
Esses filtros algumas vezes utilizam o condicionamento a palavras proximas,

comportando-se como um autémato finito.

Um bom marcador utilizado é a letra mailscula. Ela costuma fornecer uma boa
lista de candidatos iniciais. Além disso, um algoritmo especifico para avaliar o inicio de
uma frase deve ser utilizado, j& que todas as palavras, inclusive os nomes proprios,
sdo marcadas com letra mailscula no inicio das frases. Uma boa solugéo para o inicio
de frases é saber se a palavra é um verbo ou um substantivo antes de tornar o token
candidato a ser um nome préprio. Deve-se considerar também o fato de que um token
nome préprio € encontrado bastante freqlentemente acompanhado por outro token

nome proéprio.

Esses tokens em sequéncia, normalmente representam um Unico lexema e
devem ser agrupados. Deve-se levar em conta também, as preposi¢cdes, mesmo que

nao sejam marcadas pela letra mailscula.

Outro padrdo recorrente € o uso de siglas no meio do nome como forma de
abreviacdo. Os pontos utilizados nessas abreviagdes sdo um grande complicador para
o reconhecimento. O computador deve ter regras que auxiliem nesse agrupamento
como a raridade de uma frase terminando em sigla, e ainda mais precedido de um

nome de pessoa.

Finalmente, esses objetos sdo passados por um ultimo filtro de datas, religido,
localizag&o geogréfica e rotulados como nomes de entidades. Esses nomes devem ser

catalogados e aprendidos periodicamente para auxiliar as outras tarefas de PLN.

E importante ressaltar que o aprimoramento do sistema é continuo, pois o
algoritmo acumula o conhecimento obtido em processamentos anteriores, utilizando

métodos de Dynamic Learning.

3.2 RefViz

O RefViz é um software com aplicativo para analise, organizacdo e
visualizagdo de uma quantidade relativamente grande de referéncias. Foi desenvolvido

para lingua inglesa, e registrado pela The Thomson Corporation.

As referéncias organizadas podem ser de livros, revistas, papers, teses, que é
0 caso deste estudo, entre outros. Por este motivo, o formato de entrada dos textos é
composto por varios metadados. Sao dados que podem existir em diversos

documentos que estejam em variados suportes de informacéo.
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Nele, os documentos s&o organizados por seus conteldos tematicos e
apresentados em visualiza¢des interativas que facilitam a répida identificacdo dos
principais temas e areas de interesse. Para isso, usa reduc¢éo de dimensionalidade. O
software oferece algumas ferramentas para a exploracdo detalhada das referéncias e
de busca on-line de resultados. Permite clusterizar papers de acordo com as palavras-
chave que compartilham e visualizar quais as subareas de uma determinada

especialidade que tém recebido mais atencéo.

Com RefViz, pode-se obter uma visdo geral de todas as referéncias e, em
seguida, obter ganho de conhecimento aprofundado dos temas de interesse. Embora
ganhando aprofundado conhecimento dos temas, pode-se descobrir 0 que mais esta
sendo publicado em determinadas areas. Também pode-se analisar as tendéncias ao

longo do tempo e perceber novos temas emergentes nos campos de conhecimento.

O processo que o RefViz utiliza para dividir um conjunto de referéncias pode
ser comparado a uma leitura dos conteudos, quando é possivel encontrar palavras-
chave e suas associagfes, dividindo o conjunto de trabalhos em grupos baseando-se
no assunto. Além dessa divisdo, o software também distribui (aproxima ou distancia)
os grupos formados de acordo com os temas que 0s mesmos abordam. ApoOs estes
processos, o RefViz cria “rétulos” com trés palavras-chave para representar cada
grupo formado. Esses rotulos facilitam a percepc¢do dos principais temas de uma

determinada colecéo de referéncias.

O RefViz utiliza algoritmos mateméaticos para realizar a divisdo do conjunto de
referéncias em grupos baseados em conceitos. Comeg¢ando com um vocabulario
determinado a partir da lista titulos e resumos de cada conjunto de referéncias, o
software utiliza um modelo de estatistica para encontrar conceitos-chave. Define os
principais temas e conceitos com base no contexto das referéncias em vez de usar

regras pré-estabelecidas.

O resultado é uma andlise comparativa mais rica do que uma simples
categorizacdo de documentos baseada em contagem de palavras. Fornece dois
métodos de visualizacdo que possuem a vantagem da interatividade, além de outras

ferramentas que permitem associacdes entre conceitos e grupos.
» Galaxy Visualization

Esta visualizacdo é um ambiente interativo em que o resultado do
processamento se apresenta como um mapa de proximidades, onde as relagbes entre
as referéncias de um mesmo grupo e as relacdes entre os grupos podem ser

analisadas. A visualizacéo é feita de acordo com as relacdes conceituais, dando uma
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visdo geral e rapida dos grupos formados e de todo o conjunto. Nesta visualizagéo,
cada quadrado amarelo representa uma referéncia e cada arquivo representa um

grupo, como se observa na Figura 3.

Figura 3: Exemplo da Galaxy Visualiztion

> Matrix Visualization

Esta € uma \visualizagdo bidimensional da representacdo das
associagdes entre conceitos e grupos. Pode ser configurado para exibir associacdes
entre os grupos de referéncia e 0s seus principais topicos ou para representar a co-

ocorréncia de grandes temas com outros grandes temas nas referéncias.

Por padrdo, as linhas representam os mesmos grupos vistos na Galaxy e
colunas os principais topicos.

Os rotulos das linhas mostram os ndmeros dos grupos e as respectivas
palavras que os descrevem e distinguem de outros grupos.

Ao clicar em uma célula, selecionam-se as referéncias de uma linha (grupo) e
as colunas que contém suas palavras representativas. E ao clicar em uma coluna
(palavra), selecionam-se todas as referéncias que contenham tal palavra. Na Figura 4,
pode-se verificar esta representacao.
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Figura 4: Exemplo da Matrix Visualization

3.3 MCL System

Dentre as ferramentas de clustering disponiveis, optou-se por uma que estq em
desenvolvimento, ainda na fase embrionaria, mas que pudesse aproveitar o diferencial
realizado na etapa do pré-processamento realizado pelo Cortex. Apesar deste método
ndo prover as meétricas e funcionalidades de visualizacdo existentes em outros
sistemas mencionados, ele foi escolhido pela capacidade de seu algoritmo subjacente
e por permitir o aproveitamento da analise semantica e estatistica de termos na fase

de pré-processamento.

O algoritmo utilizado foi desenvolvido e implementado por Chada (2008) da
Cortex Intelligence, baseando-se no Markov Cluster Algorithm ou algoritmo MCL. O
ambiente de desenvolvimento foi o software livre Eclipse, uma plataforma projetada
para fornecer infra-estrutura na constru¢cdo de programas de alto-desempenho. O

algoritmo foi escrito na linguagem Java.

Segundo Van Dongen (2000), o MCL foi concebido dentro do jovem campo de
graph clustering, que tem fortes similaridades ao campo de particdo de grafos. O cerne
do MCL esta em simular fluxo em um grafo. Para isso, € necessario transforma-lo em
um grafo Markov, isto €, um grafo em que, para todo n6, a soma dos pesos das
arestas que saem é um. Uma vez realizada esta transformacéo, a caracteristica de

fluxo pode ser exacerbada computando-se a poténcia da matriz estocastica associada,
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que é o funcionamento normal de um processo Markov, chamado de expansédo. O que
diferencia o método MCL é a inser¢cao de uma nova operagdo no processo Markov,
denominada inflagdo. O processo gera uma sequUéncia de matrizes estocasticas
através da alternancia destas duas operacdes: expanséao e inflacdo sobre uma matriz

inicial.

Estes dois passos sdo, basicamente, o necessario para ‘clusterizar grafos.
Outras tarefas, como a interpretacdo dos agrupamentos gerados e o estudo das
propriedades matematicas, cabem a implementacdo do software associado que utiliza
o algoritmo. Uma caracteristica relevante do MCL é n&o conter muitas regras de
processamento para a montagem, separagao ou juncao de grupos, que faz com que a
sua passagem da teoria a pratica (programa que o aplica) seja facil e intuitiva. O
processo de MCL consiste simplesmente na alternancia das operacdes de expanséao e
de inflagéo até se chegar a um estado final.

E relevante, também, fazer a disting&o entre o algoritmo e o processo algébrico
utilizado pelo algoritmo. Expanséo, que é apenas uma multiplicacdo de matrizes, e
pertence a linguagem da 4&lgebra linear. Essa operagdo tem sido estudada
especificamente na configuragdo das matrizes ndo negativas. A outra operagdo, a
inflacdo, é altamente n&o linear. Isto dificulta o desenvolvimento de ferramentas

matematicas para descrever a sua interagdo com a expansao.

A simplicidade das suas operag¢fes torna o algoritmo MCL intuitivo e elegante. A
expansao é usada para exacerbar a caracteristica de fluxo entre noés: arestas com
fluxo forte se tornam mais fortes e arestas com fluxo fraco se tornam mais fracas. A
Inflagdo é aplicada enté@o para eliminar arestas com fluxo fraco, desconectando seus

nés e, eventualmente, formando agrupamentos de nés.

Outro aspecto importante do método é que o nimero de clusters ndo precisa ser
especificado de forma antecipada pelo usuario, e o algoritmo pode ser ajustado
facilmente a diferentes contextos. Estes aspectos tornam o MCL fortemente flexivel e
diferenciado de outros métodos de clustering. Através da variagdo dos parametros
iniciais do algoritmo MCL, clusters de diferentes granularidades podem ser
encontrados. Se os parametros forem configurados de forma errada, podemos
encontrar uma quantidade de clusters igual a de nos (i.e. cada n6 vira um cluster
unitario), ou entdo, no outro lado do espectro, podemos encontrar um Unico cluster que

engloba todos os nés.
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A questdo do numero de clusters que o método encontra ndo é tratada de forma
arbitraria, mas sim por uma logica interna. A estrutura do grafo a cada iteracao
direciona o processo de corte de arestas, e os parametros de fluxo, escolhidos a priori,
controlam a granularidade dos clusters gerados.

A taxa de convergéncia do processo MCL, isto €, quéo rapidamente o
algoritmo chega a um estado de equilibrio final, também é regulada pela escolha dos

parametros iniciais.

O limite do processo MCL é muito esparso, e suas iteracdes sdo esparsas em
sentido ponderado, ou seja, o algoritmo € fortemente escalavel. Dadas determinadas
condicbes de disperséo, a poda de arestas pode ser incorporada ao resultado do
algoritmo com complexidade O(Nk?), onde N € o niumero de nés, e k € o numero médio

ou maximo de noés vizinhos que poderdo existir.

O algoritmo MCL também apresenta algumas limitagdes. Instancias do problema
nos quais o didmetro dos clusters ndo sdo muito grandes permitem um regime de
poda que mantém a qualidade dos clusters recuperados. Por outro lado, se o diametro
cresce muito, esta abordagem torna-se inviavel. Isto limita a aplicabilidade do
algoritmo para grafos derivados no modelo vetorial, (grafos de vizinhanga).

Foram implementados em software 0s seguintes parametros descritos pelo

algoritmo:

» maxResidual — parametro que controla o nimero de operagdes (expansao
e inflagdo). O algoritmo para as itera¢des, quando o vetor de norma méaxima for
menor que o valor atribuido ao parametro. Quanto maior este valor, menor o

namero de operacgdes realizadas.

» pGamma — este parametro € a poténcia da matriz. Quanto maior for o seu

valor, maior sera a diferenga entre um ciclo de expanséo e um ciclo de inflag&o.

» loopGain — corresponde a adicdo extra de loops ao processo. Antes do
inicio dos ciclos, deve-se adicionar este valor para cada elemento da diagonal

principal. Seu valor default é zero e recomenda-se que néo seja alterado.

» maxZero — o algoritmo considera que a matriz alcangou o zero, a partir
deste parametro. Quanto maior este valor, mais rapido a matriz chegara ao

zero. Este par@metro deve ser relacionado com o maxResidual.
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4 Ambientes de Aplicac&o da Metodologia

A metodologia que estd sendo desenvolvida nesta pesquisa, apos sua validagédo
podera ser aplicada em diversos conjuntos de textos, conforme falado anteriormente.
Porém, para o seu desenvolvimento foi necessario encontrar uma base de dados em

formato texto que estivesse disponivel.

Assim, a metodologia de classificacdo proposta, foi desenvolvida e validada
através de testes realizados com o acervo de Teses e Dissertacfes Eletrdnicas da
PUC-RIo, disponiveis na Biblioteca Digital do Sistema Maxwell, que sera descrito a
seguir. Através da mineragcdo dos textos pertencentes ao acervo selecionado, sera

possivel avaliar a eficiéncia e eficacia de tal metodologia.

Apés a validacdo, havia a proposta de aplicagdo da metodologia em um
conjunto pequeno de documentos, em formato texto, do acervo da Fundacgéo
Biblioteca Nacional (FBN), instituicdo que sera detalhada posteriormente. Como néo
houve tempo habil para aplicagdo da metodologia neste acervo, esta constara no item

de trabalhos futuros.

Assim, a presente pesquisa apresenta oportunidades futuras de grande
importancia para o desenvolvimento e crescimento da comunidade académica que se

dedica a estudos relacionados ao tema.

4.1 Sistema Maxwell

“O Sistema Maxwell € um Centro Digital de Referéncia. Ele é a integragdo do
ambiente de ensino assistido por tecnologia de informag&o baseada na WEB com o
ambiente de biblioteca/arquivo/museu digital, recriando-se a associacdo de uma
instituicdo de ensino/pesquisa com uma biblioteca” (SISTEMA MAXWELL, 2000),
desenvolvido pelo Laboratério de Automacdo de Museus, Bibliotecas Digitais e
Arquivos — LAMBDA.

O sistema conta com mais de 10 mil usuarios cadastrados provenientes de
diferentes categorias. Estes sdo os alunos, professores e funcionarios da PUC-Rio.
Desta forma, o sistema possui funcbes e ambientes diversificados, com niveis de
acesso de acordo com o tipo de usuario. Além desses, ha um nimero muito grande de
usuarios nao identificados da Internet que acessam teses, periodicos, entre outros

documentos.
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A sua biblioteca digital possui mais de 9 mil titulos e mais 35 mil objetos
digitais. Os conteudos sdo catalogados segundo a sua natureza e tipo. Fazem parte
da natureza administrativa, conteddos como normas, legisla¢des, jurisprudéncias,
atas, entre outros. Conteldos como textos, artigos, apresentacdes, monografias e
notas de aula sdo exemplos de conteudos da natureza autoria. Os conteudos da
natureza docente sdo 0s exercicios, testes, gabaritos, trabalhos, provas, entre outros.
Ha também, os da natureza técnica, que sdo 0s manuais, planilhas, simuladores e pré-

projetos.

O Maxwell conta ainda, com um ambiente de publicacdo on-line, contendo
tanto artigos avulsos como publicacBes periédicas, desenvolvidas pelo LAMBDA em
conjunto com outros departamentos da propria instituicdo. Neste ambiente,

igualmente, sdo publicados livros.

A biblioteca digital do Sistema Maxwell é, também, a plataforma de
disponibilizacdo das teses e dissertacdes on-line da PUC-Rio e da UNICAP

(Universidade Catodlica de Pernambuco), com mais de 4 mil teses on-line e na integra.

O LAMBDA desenvolve sistemas de informagdo de maneira abrangente, mas
tem como foco principal a aplicacdo de tecnologia de informacdo na gestdo de
colegdes digitais, como arquivos, museus e bibliotecas e 0 seu acesso através de
redes de computadores, em particular a INTERNET e/ou INTRANET/EXTRANET.

O LAMBDA esté junto a UNESCO na criagdo da rede internacional de teses e
dissertacbes on-line. O Sistema Maxwell é base integrante da BDTD (Biblioteca
Digital de Teses e Dissertagdes) e da NDLTD (Networked Digital Library of Theses and
Dissertations). Abaixo, segue uma relacdo com mais algumas das bases que indexam

o Sistema Maxwell.
» Biblioteca Universia (UNIVERSIA) — internacional, mas na Espanha.
» CyberTesis Net (CyberTesis) — internacional, mas no Chile.
» SCIRUS-Elsevier (SCIRUS) — internacional, mas na Holanda.
>

OAISter da Universidade de Michigan (OAISter) — internacional, mas nos

Estados Unidos.

> Universidad Nacional de La Plata Servicio de Difusion de la Creacion

Intelectual (UNLP SeDiCl) — internacional, mas na Argentina.

Hoje, o Sistema Maxwell conta com teses e dissertagdes de 25 Programas de
P6s-Graduacao da PUC-Rio e 3 da UNICAP. Sdo mais de 4 mil teses da PUC-RIio e



21

56 da UNICAP. As teses e dissertacbes da PUC-Rio foram disponibilizadas para o
desenvolvimento desta pesquisa.

4.2 Fundacéao Biblioteca Nacional

A Biblioteca Nacional do Brasil, também conhecida como Biblioteca Nacional
do Rio de Janeiro foi considerada pela UNESCO a oitava biblioteca nacional do
mundo, e a maior biblioteca da América Latina. Hoje, chamada de Fundacgéo
Biblioteca Nacional, seu acervo esta calculado em cerca de nove milhdes de itens
em diversos suportes, como livros, manuscritos, mapas, estampas, moedas,
medalhas entre outros. A FBN é depositaria do patriménio bibliografico e documental
do Brasil e tem a responsabilidade de preservar, divulgar e atualizar a sua cole¢éo,
que cresce constantemente a partir de doagdes, de aquisi¢cdes e através do Deposito
Legal. A lei do Depdsito Legal é de 14 de dezembro de 2004. Desde entdo, a FBN
recebe um exemplar de cada publicagéo realizada no Brasil, se tornando a guardia
da producéo intelectual e da memoria brasileira, cumprindo a sua finalidade, que é

disponibilizar informacgé&o cultural em diversas areas de conhecimento.

Ao longo do tempo, a FBN aperfeicoou suas atividades e se tornou uma
instituicdo mais diversificada atendendo demandas da comunidade cientifica. A FBN
passou por reformas e buscou acompanhar a evolucdo tecnolégica mundial,
adquirindo equipamentos de seguranca para a preservacao do patriménio que esta
sob sua custddia. Além disso, desenvolveu metodologias modernas de catalogacao e
classificacdo para seu acervo e adotou novas tecnologias, para ampliar a
disseminacdo da informacéo e garantir o direito de acesso do cidadao, contribuindo

para a sua qualificacéo.

Através de pesquisas e de consultas a Home Page da instituicdo, percebeu-se
o perfil inovador da FBN, que desenvolve variados projetos e parcerias com outras
instituicdes de renome. A partir desta analise, considerou-se de grande relevancia a
aplicacdo da tecnologia de Mineracdo de Texto em seu acervo. Para tal, verificou-se
que diversos tipos de acervos ja se encontram digitalizados, porém ndo se encontram
ainda em formato texto. Desta forma, acredita-se que a FBN disponibilizar4 dados e
textos, como os resumos e até mesmo o texto na integra, de alguns de seus milhdes

de documentos em meio eletrbnico, em formato texto.
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Propbe-se futuramente a aplicagdo da metodologia desenvolvida nesta
pesquisa no acervo da FBN, como forma de descoberta de conhecimento, para

auxiliar tanto os usuarios comuns e pesquisadores, quanto os profissionais.
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5 Desenvolvimento da Metodologia

Primeiramente foi realizada a delimitagdo do universo a ser abordado na
pesquisa. Apos o levantamento de bases de dados ndo-estruturados segundo critérios
pré-estabelecidos, o acervo de textos a ser utilizado nos testes foi selecionado. Os

seguintes critérios foram levados em consideragao:
» Ser do idioma portugués;
» Textos armazenados em meio eletrénico, em formato texto;
» Facil acesso ao Banco de Dados.

ApoOs a definicdo acima, deu-se inicio ao desenvolvimento da metodologia que

esta descrita nos subtdpicos deste capitulo.

A partir da preparacdo dos dados e apds o processamento, as tarefas de
analise estatistica e analise contextual baseada no processamento da linguagem
natural serdo executadas. Para o desenvolvimento da pesquisa, estas duas

abordagens serao utilizadas em conjunto para a analise dos dados.

Na analise estatistica, os termos considerados relevantes serdo basicamente
0S gue possuirem maior ocorréncia nos textos. Desta forma, serdo abordadas as
etapas do aprendizado estatistico dos dados e os modelos de representacdo de

documentos utilizados pelos métodos estatisticos, incluindo os seguintes passos:
» Codificacédo dos dados;
» Estimativa dos dados;
» Modelos de representacdo dos documentos.

Ressalta-se que nesta analise ndo é necessario levar em consideracdo o

idioma dos textos.

Na analise semantica sdo utilizados fundamentos e técnicas baseadas no
processamento de linguagem natural. As técnicas avaliam a seqiéncia dos termos no
contexto da frase para a identificacdo correta da funcdo de cada termo. Assim, ao
contrério da andlise anterior, deve-se considerar o idioma dos textos, que neste caso é

0 portugués.

Optou-se pela realizagdo, também, da andlise semantica, pois sua execucdo

proporciona significativa melhoria na qualidade da mineracéo de textos.
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Para o entendimento da linguagem natural, pelo menos as seguintes divisdes

do conhecimento devem ser consideradas:
» Conhecimento Morfoldgico;
Conhecimento Sintatico;
Conhecimento Semantico;
Conhecimento Pragmatico;

Conhecimento do Discurso;

YV V VYV V V

Conhecimento do Mundo.

Para maiores detalhes dos tépicos, recomenda-se a consulta do artigo de
(EBECKEN, LOPES E COSTA, 2005).

5.1 Coletados Dados

A primeira etapa realizada foi a coleta de dados. Vale ressaltar que, além da
disponibilizacdo da base de dados, o sistema gerenciador do banco de dados onde
esta a base de teses, o IBM DB2, possui um médulo Text Miner, que permite a
manipulacdo de textos. Assim, foi possivel implementar fungfes viabilizando a

extracdo dos dados em formato texto.

Para a realizagdo da coleta de dados, foram analisadas quais as informacgdes
minimas relevantes para o desenvolvimento da pesquisa e que teriam viabilidade para
a extracdo do banco de dados. O numero de teses para analise foi delimitado em
fungdo do tempo. As teses selecionadas foram defendidas entre 01/08/2002 e
30/07/2006, fechando um periodo de 4 anos de publicacdo. Foi solicitado para a
analista de sistemas responsavel pelo Sistema Maxwell, as seguintes informacgfes das

2140 teses que serdo utilizadas:

ID (n° de identificacdo da tese no sistema Maxwell);
Titulo;

Subtitulo (se houvesse);

Resumo em portugués;

Palavras-chave;

vV V YV VY V V¥V

Programa de Po6s-Graduacéo;
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> Areade concentracao;
> Data de defesa.

A extracdo dos dados foi realizada através de um select no banco de dados DB2
com os campos solicitados. Os dados foram exportados para arquivos texto (.txt)
correspondentes a cada programa de pés-graduagdo. Os resumos ja se encontravam
em arquivos texto no banco de dados e apenas foram extraidos.

5.2 Pré-processamento

Nesta etapa foi realizado o pré-processamento dos dados, ou seja, 0s textos
foram preparados para que as tarefas posteriores possam ser realizadas. Apesar de
similar ao processo de Mineracdo de Dados, que trabalha com dados estruturados, o
processo de Mineracdo de Textos difere, principalmente, por trabalhar com dados néo
estruturados, em formato de texto. Assim, € uma etapa bastante demorada e custosa,
visto que os dados textuais devem receber tratamentos diferenciados para
posteriormente, serem submetidos aos algoritmos de mineracdo. Por demandar
bastante tempo, dedicacdo e minuciosa atengdo ao contetdo dos textos, propds-se a
utilizacdo da ferramenta Cortex da empresa Cortex Intelligence. Esta ferramenta inova
na fase de pré-processamento, propondo um modelo automético de enriqguecimento

dos dados para uma andlise mais eficiente, conforme visto anteriormente.

Inicialmente a fase do pré-processamento foi realizada em uma amostra da base

de dados e foi dividida em 2 etapas:

» Preparacéo do processo de importagdo, organizagcdo e modelagem da base de

dados.
» Pré-processamento via algoritmos de linguagem natural.

A importagcdo utilizando DTS (Data Transformation Service) foi a primeira

tentativa, mas como nao foi bem sucedida, o processo foi realizado com codigo Java.

Como a segunda etapa do pré-processamento foi realizada com a utilizacéo de
algoritmos de linguagem natural, na primeira etapa foram identificados alguns
problemas que trariam conflitos para a etapa subseqiiente, como quebra de linha no
meio das frases dos resumos e titulos em caixa alta. Assim, apés a importacdo da

base para um novo banco esses problemas foram solucionados.

Como a base de dados utilizada é composta basicamente pelos resumos,

titulos, palavras-chave e ID, o problema da quebra de linha péde ser resolvido
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rapidamente. Tomou-se como premissa que 0S resumos sdo compostos apenas por
Unico paragrafo, conforme as Normas para Apresentacdo de Trabalhos Académicos
da ABNT / NBR-14724. Assim, utilizou-se um algoritmo em Java que concatenava as
linhas do texto, retirando as quebras e os espac¢os, quando houvesse mais de um.
Caso a pesquisa fosse desenvolvida com a utilizagdo do texto na integra, este

problema teria maior complexidade e deveria ser solucionado de outra maneira.

Depois de solucionado o problema das quebras de linha, partiu-se para a
resolucdo do problema da caixa alta no titulo. Neste caso, foi desenvolvido um

algoritmo normalizador que faz uso da plataforma Cortex, baseada em PLN.

Primeiramente, o normalizador utiliza o Cortex no texto corrido, ou seja, nos
resumos, para identificar as entidades do texto. O Cortex entende como entidades,
organizagdes, lugares, pessoas, datas. Em seguida, passa todas as palavras do titulo
para caixa baixa. Apos este procedimento, o algoritmo faz uma verificagdo entre o
resumo e o titulo, identificando palavras existentes no titulo que iniciam com letra
mailscula no resumo. Ha o cuidado com as palavras que sdo iniciadas por letra
maidscula, apenas por estarem em inicio de frase. Apos as identificacées, o algoritmo

transforma as primeiras letras de tais palavras para maiuscula.

Para exemplificar essas duas questdes, apresenta-se o lexema “Santo
Agostinho”, que esta presente no titulo e no resumo de um dos documentos (ID: 3736)
da base. Neste caso, a quebra de linha entre as duas palavras poderia descaracterizar
o lexema, por ser uma palavra composta. Se isso ocorresse, ndo seriam identificadas

e analisadas como sendo um sé lexema.

Nos titulos, caso permanecessem todos em caixa alta ou em caixa baixa, o
Cortex nao identificaria “Santo Agostinho” como um lexema e sim, como duas

palavras. Desta forma, ndo o extrairia como uma entidade.

Estas normalizagbes foram de grande relevancia, visto que alguns termos
compostos poderiam ser erroneamente considerados como palavras diferentes, o que
acarretaria alteracdes nos resultados dos processamentos. E interessante ressaltar
que estes procedimentos foram necesséarios devido ao uso desta ferramenta na

segunda etapa do pré-processamento dos dados.

Como o processamento foi realizado em dois softwares, outras normalizacbes
foram necessarias, pois as entradas de dados nos mesmos sao diferentes. O RefViz
foi desenvolvido para lingua inglesa, assim ndo reconhece acentos e caracteres com
cedilha. Com um algoritmo em Java, todos os acentos e caracteres ndo reconhecidos

pelo inglés foram retirados e os documentos foram colocados no formato de entrada
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do software. Pode-se visualizar abaixo na Figura 5, o formato de entrada de dados
pela imagem do SampleView do RefViz.

I SampleView. Export.txt - Notepad

File Edit Format View Help

Title - Acute pesticide poisoning related deaths in Turkey ~
Authors - Nesime, ¥; Lokman, B; aAkif, IM; Gurol, C; Basar, C; Mustafa, K

Pub Date - DEC 2004

Abstract - This study determined the spectrum of deaths due to acute agrochernical poisoning in Turkey. Data

was obtained from all autopsy reports performed between 1997 and 2001, compiled by the Institute of Forensic
Medicine (which is a department of the Ministry of justice), and evaluated retrospectively. There were 3990
deaths by intoxication of one form or another. Acute agrochemical/pesticide poisoning caused 843 deaths.
Almost half were under 30 wo: 35% were female and 45%were male. OF 205 deaths whose manner of death was
determined, 153 (75%) were suicide; the most common substance used was insecticide followed by sulfur,
rodenticides, and herbicides. The pattern appeared consistent from 1997 to 2001 with no decline in the number
of cases, despite the government having taken measures to educate the public and reduce pesticide use by
offering alternates to control pests and insects.

Address - Marmara Uniwv, Sch Med, Dept Forens Med, Istanbul, Turkey; Minist Justice, Inst Forens Med,
Istanbul, Turkey; Marmara Uniwv, Sch Med, Dept Forens Med, Istanbul, Turkey; aAnkara Univ, Sch med, Dept
Forens Med, TR-0D8340 Ankara, Turkey; Kochi Univ, Sch med, Dept Forens Med, TR-41900 Izmit, Turkey.

Keywords - Keywords Plus - WORLD

Subject Category - TOXICOLOGY; WETERIMARY SCIENCES

Notes -

Publication - WETERIMARY AND HUMAN TOXICOLOGY
volume - 46

Issue -6

Start Page - 342

End Fage - 344

Journal Abhr - WET HUMAN TOXICOL

Language - English

Publisher - COMFARATIWE TOXICOLOGY LAB

Publisher Address - KANSAS STATE UNIW, MANHATTAN, K5 66506-5606 UsA
Publisher City - MANHATTAN

Series Title -

RepEﬁnt Address - Nesime, Y, Marmara Uniwv, 5ch Med, Dept Forens Med, Tophaneliogleu Caddesi, Istanbul,
Turkey.

Accession Number - ISI:000225328700021

ISSMN or ISBN - 0145-6296

Recaord Type - JOUR

Mum Refs - 21

Times Cited - 0O

Document Type - Article

IS0 Title Abbr - wet. Human Toxicol.

Part Number -

Database -

Secondary Date - DEC

Figura 5: SampleView - Formato de entrada do RefViz

As trés ferramentas utilizadas fazem a reduc¢éo das stop words no momento do
processamento. A stoplist utilizada foi criada e incrementada ao longo da pesquisa.
Ela pode ser consultada no apéndice A.

5.3 Processamento

Na etapa do processamento dos dados, os objetivos do processo de Mineragdo
de Texto devem ser definidos, ja que existem diversas tarefas destinadas a extragcédo
de conhecimentos em textos, com diferentes propdsitos. Algumas das tarefas de
mineracdo que podem ser executadas sdo o clustering, a categorizacdo, a
sumarizacdo, a indexacdo tematica entre outras. Goldschimidt e Passos (2005)
ressaltam que a dificuldade de escolha de um algoritmo de aprendizado apropriado é
intensificada na medida em que surgem novos algoritmos com 0os mesmo propoésitos,
aumentando a diversidade de alternativas, mas que em geral, a escolha dos
algoritmos se restringe as op¢des conhecidas pelo analista do processo, que inUmeras

vezes deixa de considerar alternativas promissoras.
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Conforme anunciado no capitulo 2, o clustering foi a técnica selecionada para o
desenvolvimento desta metodologia. Assim, antes de serem descritos o0s
processamentos e os resultados obtidos nesta etapa, o clustering sera rapidamente
apresentado.

O processo de clustering béasico € descrito (LOPES, 2004) da seguinte forma:
primeiro, uma descricdo simplificada do documento é criada para cada texto que vai
sendo adicionado aos clusters. A descricdo é normalmente um vetor de
caracteristicas, ou uma lista de temas dominantes ou palavras-chave e uma medida
de importancia relativa de cada tema ou palavra-chave no documento. Em seguida, é
determinada a proximidade de dois documentos baseada em seus vetores de

caracteristicas.

Em outras palavras, dado um conjunto de objetos descritos por mdultiplos
atributos, o algoritmo de clustering pretende primeiro, atribuir grupos (clusters)
homogéneos aos objetos de maneira a maximizar a similaridade de objetos dentro de
um mesmo cluster e, minimizar a similaridade de objetos entre clusters distintos. Em

segundo, pretende atribuir uma descricdo para cada cluster formado.

Para medir a distancia de documentos numa hierarquia de assuntos, além das
métricas de distancias convencionais ja conhecidas, existem as medidas de
similaridades conceituais. As medidas de similaridades conceituais sdo normalmente
baseadas numa funcdo de distancia entre os tdpicos na hierarquia de assuntos e 0s

pesos desses tépicos nos documentos.

Apbs o célculo da distancia entre os documentos, seja pelas medidas de
similaridade padrdo ou conceituais, eles podem ser agrupados de varias formas
diferentes. A representacdo dos clusters pode ser em forma de grupos, matrizes,

arvore hierarquica, entre outros.

E valido lembrar, que os processamentos foram realizados utilizando o mesmo
corpus, o das 2140 teses e dissertacdes e serdo apresentados no proximo capitulo

como os estudos de caso da pesquisa.

5.4 Analise de Resultados

Por fim, existe a etapa do pés-processamento dos dados. Esta fase consiste na
validacdo das descobertas, ou seja, na avaliacdo da qualidade dos resultados
encontrados, para que 0os mesmos possam ser efetivamente empregados. Algumas
métricas de avaliacdo de resultados, ferramentas de visualizacdo e o préprio

conhecimento de especialistas poderao auxiliar na consolidagéo dos resultados.
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6 Estudos de Caso

A apresentacao dos processamentos realizados esta dividida segundo as
ferramentas utilizadas. Primeiro serdo apresentados os resultados obtidos a partir do

MCL System e em seguida os resultados obtidos a partir do RefViz.

6.1 MCL System

Conforme tratado anteriormente, este clusterizador ainda estd em
desenvolvimento, por isso ndo possui ferramentas de visualizacdo para auxiliar a
analise dos resultados. Outros recursos como dicionario e tesauro também nao foram
desenvolvidos. Desta forma, os testes foram realizados baseados nas alteracdes de
duas variaveis booleanas que devem ser inicializadas como true ou false para a

realizacdo dos processamentos, séo elas:
» removeStopWordsBeforelndex = true ou false;
» useCortex = true ou false;

Além dessas variaveis, os parametros também foram alterados. Os parametros
sdo apresentados novamente a seguir, para que sejam associados aos resultados
obtidos.

» maxResidual — parametro que controla o nimero de operagfes (expansdo e
inflagdo). O algoritmo péra as iteragfes, quando o vetor de norma méaxima for

menor que o valor atribuido ao parametro.

» pGamma — este parametro é a poténcia da matriz. Quanto maior for o seu

valor, maior sera a diferenga entre um ciclo de expanséo e um ciclo de inflagéo.
» loopGain — corresponde a adigéo extra de loops ao processo.

» maxZero — o algoritmo considera que a matriz alcangou o zero, a partir deste

parametro.

Assim, os seis itens relacionados acima foram combinados e ajustados de
diversas formas, encontrando variados resultados. Os ajustes foram realizados até a
identificacdo de resultados satisfatorios, que séo apresentados nos préoximos itens. Os

resultados sdo apresentados em duas etapas, com base na variavel useCortex.
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6.1.1 Com o uso do Cortex

Conforme visto anteriormente, a utilizacdo do Cortex nos processamentos se
deve a importancia da andlise seméntica das palavras que compdem os textos. Por
tratar da semantica das palavras no pré-processamento, a utilizacdo do Cortex nesta
pesquisa passou a ser imprescindivel, visto que o processo de mineracdo de textos se

baseia primeiramente na indexag&o das palavras para posterior mineragao.

De acordo com esta premissa, iniciou-se a etapa dos processamentos. A
utilizagdo do Cortex gera um custo computacional relativamente alto, visto a sua
complexidade. Cada ajuste realizado para testes demanda novo processamento, que
pode ser estimado entre 40 e 60 minutos. Varios testes foram realizados, mas uma
boa parte dos resultados ndo foi satisfatéria. Os melhores resultados obtidos séo
apresentados a seguir. Estes foram encontrados através de 2 combinacdes entre o0s
parametros maxResidual, pGamma e maxZero. Conforme recomendado, o loopGain
ndo foi alterado. Ao encontrar essas 2 combinacdes, outras foram testadas, mas
nenhuma obteve resultado superior aos que serdo apresentados. Ainda no inicio das
analises, verificou-se que este clusterizador permite que 1 documento seja inserido em
mais de 1 cluster. Ou seja, varios clusters podem compartilhar um mesmo documento.
Os clusters serdo identificados pelo seu total de documentos, visto que o clusterizador

ainda néo faz essa indicagao.

As Tabelas 1 e 2 dispdem das configuracdes dos primeiros resultados obtidos.

Nas ultimas linhas estéo os totais de clusters encontrados, respectivamente.

Tabela 1: MCL - 12 Configuragéo Tabela 2: MCL - 22 Configuragao
Resultados MCL Resultados MCL
maxResidual 0.2 maxResidual 1.0
pGamma 0.9 pGamma 0.8
loopGain 0.0 loopGain 0.0
maxZero 0.01 maxZero 0.01
useCortex TRUE useCortex TRUE
removeStopWordsBeforelndex FALSE removeStopWordsBeforelndex FALSE
Total de Clusters 21 Total de Clusters 45

A primeira configuracdo, com 21 clusters ndo obteve resultado satisfatorio.
Apresentou agrupamentos muito genéricos, compostos por muitos documentos,
descaracterizando a técnica de clustering. Foram formados apenas 7 clusters com

menos de 200 documentos e alguns clusters com mais de 1000 documentos. O cluster
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7 € composto por 7 documentos de 4 diferentes areas: Filosofia, Matematica,

Engenharia Elétrica e Administracdo. As palavras-chave atribuidas pelos autores ou

pelo Sistema Maxwell aos trabalhos inseridos no cluster 7, podem ser visualizadas na

tabela 3, logo abaixo. A freqiéncia das palavras nédo foi disponibilizada na tabela, pois

todas apresentaram frequéncia 1. Percebe-se que ha relacdo entre os termos de um

mesmo documento e ndo entre documentos distintos, 0 que nado caracteriza a

formacédo do cluster.

ID

documento

3280
3280
3280
3280
3280
3280
3280
4294
4294
5161
5161
5161
5161
5749
5749
5749
5933
5933
5933
6489
6489
6489
6489
6489
6489
6489
6489
6489
9031
9031
9031
9031
9031

Os resultados obtidos pela configuracdo da Tabela 2 foram bons.

Tabela 3: Cluster 7 — Palavras-chave

Palavras-chave
ACOES POLARES
APLICACOES ISOPARAMETRICAS
APLICACOES TRANSNORMAIS
FOLHEACOES RIEMANNIANAS SINGULARES
HOLONOMIA SINGULAR
SUBVARIEDADES EQUIFOCAIS
SUBVARIEDADES ISOPARAMETRICAS
FIBRADOS DE SEIFERT
ORBIFOLDS
CONTROLE DE ADMISSAO
INTERNET
QUALIDADE DE SERVICO
SERVICOS DIFERENCIADOS
EFICIENCIA DE MERCADO
ESTRUTURA DE CAPITAL
MERCADO DE CAPITAIS
ATRIBUTOS
EXTENSAO
MODOS INFINITOS
ARTE
CONSTRUCAO DE MUNDOS
EXPERIENCIA
INSTAURACAO
LINGUAGEM
NOMINALISMO
REFERENCIA
REPRESENTACAO
SISTEMAS DE SIMBOLOS
CANTOR
DEDEKIND
DEUS
INFINITO
ORDINAL

Foram

formados 45 clusters de diversos tamanhos. O maior cluster ndo passou de 300
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documentos. Em andlise geral, os clusters formados apresentaram documentos
correlacionados. O cluster 18, por exemplo, foi formado por documentos das areas de
Administrac@o, Economia, Engenharia de Produgdo e Engenharia Elétrica. Pela tabela

abaixo se observa que os termos de diferentes documentos estdo relacionados.



33

Tabela 4: Cluster18 — Palavras-chave

ID ID
documento Palavras-chave documento Palavras-chave
6990 ANALISE DE DADOS EM PAINEL 9444 GAS NATURAL
5476 APOSENTADORIA 8351 GERENCIAMENTO DE CREDITO
3701 BANCOS 4263 HETEROGENEIDADE PRODUTIVA
8913 BANCOS 9089 IMPORTACAO
6990 BANCOS COM ATIVIDADES DE VAREJO 4324 IMUNIZACAO
4672 BANCOS ESTRANGEIROS 6568 INVESTIMENTO FIXO
6990 BANCOS ESTRANGEIROS 4672 LIBERALIZACAO
6992 BANCOS PRIVADOS 4263 LUCRO
4672 BANCOS PRIVADOS NACIONAIS 9052 MATURIDADE
6992 BANCOS PUBLICOS 4263 MERCADO DE CREDITO
8596 BRASIL 5476 MUDANCAS TECNOLOGICAS
8913 CODIGOS DE ETICA 5476 NIVEL DE QUALIFICACAO
3701 COMPETICAO FORNECEDOR 8266 OPERACIONAL
COMPETITIVIDADE NO MERCADO
6992 BANCARIO 9444 OTIMIZACAO ESTOCASTICA
3701 CREDITO COMERCIAL 4263 PEQUENAS EMPRESAS BRASILEIRAS
8596 CURVA DE JUROS 7385 POLITICA MONETARIA
9323 DERIVATIVOS 8596 POLITICA MONETARIA
5476 DESEMPREGO 6992 PRIVATIZACAO
5546 DESENVOLVIMENTO ECONOMICO 9444 PROGRAMACAO LINEAR
7385 DOMINANCIA BANCARIA 6568 REGRESSAO EM PAINEL
5546 EDUCACAO INFANTIL 8351 REGRESSAO LOGISTICA
9089 ELASTICIDADE 5546 RESTRICOES DE CREDITO
9052 EMISSAO DA DIVIDA SOBERANA 6568 RESTRICOES FINANCEIRAS
6568 EMPRESAS BRASILEIRAS 8266 RISCO
9444 ENGENHARIA ELETRICA 9444 RISCO DE CONTRATACAO
5546 ESCOLHA OCUPACIONAL 8351 RISCO DE CREDITO
4263 ESTIMACAO NAO-PARAMETRICA 9052 RISCO DE REFINANCIAMENTO
6990 ESTRATEGIAS DE ALOCACAO DE ATIVOS 4324 RISCO DE TAXA DE JUROS
8596 ESTRUTURA A TERMO 9052 SINALIZACAO
9323 ESTRUTURA A TERMO 8266 SISTEMA FINANCEIRO BRASILEIRO
6990 ESTRUTURA DE FINANCIAMENTO 8596 TAXA DE JUROS
8913 ETICA BANCARIA 3701 TAXA DE JUROS INVARIANTE
8913 ETICA COMERCIAL 5546 TRABALHO INFANTIL
VARIACOES NAO-PARALELAS NA CURVA DE
9089 EXPORTACOES 4324 JUROS
7385 FISCALIZACAO BANCARIA 9323 VOLATILIDADE

A configuragdo da Tabela 5 traz mais um resultado obtido pelo clusterizador,
com 24 clusters. Aparentemente é um bom resultado, visto que 24 é o total de areas
do conhecimento das quais as teses pertencem. Como visto inicialmente a colecéo de
documentos é a uma base de teses digitais correspondentes de 24 Cursos de Pés-
Graduacdo da PUC-Rio. Apesar da reducdo de stop words e da utilizagdo do Cortex,
ndo foi possivel encontrar bons resultados. Isto é, o algoritmo ndo teve bom
desempenho para os valores atribuidos aos parametros listados. Foram identificados

clusters com mais de 2 mil documentos, quase o total da base. Em contrapartida,
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apresentou 2 clusters bem pequenos, um com 7 e outro com 3 documentos. Por
exemplo, os documentos do cluster 3 pertencem as areas de Engenharia de
Producdo, Engenharia Civil e Informética. Pela andlise realizada, o clusterizador,
também errou ao agrupar esses 3 documentos, pois apesar de suas areas serem
proximas umas das outras, tratam de assuntos distintos. Com a verificacdo da
frequéncia das palavras que fazem parte das reais palavras-chave, atribuidas pelos
autores, ndo € possivel classificar este cluster. Na Tabela 7, pode-se observar como

os documentos estdo distantes uns dos outros, através das palavras-chave dos

mesmos.
Tabela 5: MCL - 32 Configuragéo Tabela 6: MCL — 42 Configuracao
Resultados MCL Resultados MCL

maxResidual 0.2 maxResidual 1.0
pGamma 0.9 pGamma 0.8
loopGain 0.0 loopGain 0.0
maxZero 0.01 maxZero 0.01
useCortex TRUE useCortex TRUE
removeStopWordsBeforelndex TRUE removeStopWordsBeforelndex TRUE
Total de Clusters 24 Total de Clusters 43

Tabela 7: Palavras-Chave

Ids Palavras-Chave — Cluster 3
8726 DINAMICA DE SISTEMAS
8726 GESTAO DE PROJETOS SOCIAIS
9502 CARREGAMENTO AUTOMATICO

9502 ESTABILIDADE NAVAL

9502 FORCA DE VENTO

9502 LINHA DE PRAIA

9502 PROGRAMACAO LINEAR

9730 ENGENHARIA SEMIOTICA

9730 FERRAMENTA EPISTEMICA
9730 INTERACAO HUMANO-COMPUTADOR
9730 SISTEMAS COLABORATIVOS

A sexta tabela desta secdo apresenta mais uma configuracéo utilizada para
teste. Esta configuracdo resultou em 43 clusters, que em primeira analise aparentam
melhores resultados. Apenas 3 clusters possuem mais de 200 documentos. Para
analise, o cluster 20 foi selecionado.

Este cluster esta voltado para area de Ciéncias Humanas, possuindo

documentos de Administracdo, Design, Direito, Economia, Educacgéo, Filosofia,
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Histéria, Letras e Psicologia. Na tabela 8 s&o apresentadas as palavras mais
representantes do cluster com suas respectivas frequéncias. Por estas palavras,
percebe-se que as areas citadas acima estdo sendo bem representadas por tais
palavras.

Tabela 8: Classificagao do Cluster 20

Palavras Representantes Freqiiéncia

arte 9
literatura 4
genero 3
contemporanea 3
brasileira 3
texto 2

6.1.2 Sem o uso do Cortex

Foram varios os testes realizados sem o uso do Cortex, o que acarretou
resultados baseados na frequéncia dos termos. Os primeiros resultados a serem

considerados nesta etapa foram encontrados através das seguintes configuracoes:

Tabela 9: MCL - 12 Configuracao Tabela 10: MCL - 22 Configuragédo
Resultados MCL Resultados MCL
maxResidual 0.2 maxResidual 1.0
pGamma 0.9 pGamma 0.8
loopGain 0.0 loopGain 0.0
maxZero 0.01 maxZero 0.01
useCortex FALSE useCortex FALSE
removeStopWordsBeforelndex FALSE removeStopWordsBeforelndex FALSE
Total de Clusters 46 Total de Clusters 82

As Ultimas linhas das tabelas acima sdo os resultados encontrados nas
respectivas configuragbes. E importante ressaltar novamente, que o parametro

loopGain néo foi alterado em nenhum processamento, de acordo com suas instrucoes.

Devido a n&o remocdo das stop words, o0s clusters apresentaram alta
frequéncia de palavras irrelevantes para a andlise dos resultados e para o clustering.
Esta informacdo é facil e rapidamente percebida ao dar inicio as analises. Nas

configuracdes acima, percebe-se que ndo houve muitas alteracdes nos parametros.
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Dois foram alterados, sendo que apenas 0 maxResidual teve uma significativa
mudanca. Isto foi o suficiente para o0 nimero de clusters ter quase dobrado em relagédo
a primeira configuragdo. O aumento no valor deste parametro resultou em um nimero

menor de itera¢des, gerando clusters menores e mais especificos.

Para a apresentacdo dos resultados, alguns clusters foram selecionados
aleatoriamente. Como o clusterizador n&o identifica os clusters por nUmeros ou letras,
0s mesmos serdo identificados para a descricdo dos resultados, pelo total de
documentos contidos no cluster. Quando houver clusters com a mesma quantidade de

documentos, serdo diferenciados por letras.

A configuracdo da Tabela 9 resultou em 46 clusters, com um numero de
documentos relativamente grande em sua maioria. Foram encontrados clusters com
mais de mil documentos. Apenas 15 clusters foram formados com menos de 200
documentos. Apos a realizacdo da analise, percebeu-se que esta configuracdo nao foi
adequada para esta base de documentos, pois a maioria dos clusters ndo pode ser
classificada, devido a grande quantidade de documentos de cada um. Como a base de
textos utilizada é relativamente pequena, com 2140 documentos de diversas areas de
conhecimento, um cluster de mil documentos, com quase a metade do total da base,
deve ser considerado muito abrangente. No caso desta pesquisa, este resultado ndo é
satisfatério, ja que se trata de documentos de uma biblioteca, um ambiente de

pesquisa, uma classificacdo tdo abrangente néo € interessante.

Para uma analise mais profunda deste resultado, o cluster 201 foi selecionado.
Com 201 documentos, este cluster pode ser considerado grande e abrangente como
falado anteriormente sobre a grande maioria, pois de acordo com a Tabela 11 e com o
grafico da Figura 6, possui documentos de 14 dos 24 cursos de pds-graduacgdo
contidos na colecdo completa. Apesar de ser abrangente, o seu foco estd entre 4
areas, representadas pelas freqliéncias mais altas: Psicologia, Filosofia, Historia e

Letras.
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Tabela 11: Areas de Conhecimento - Cluster 201

Areas dos Cursos de Pés

Graduagdo - Cluster 201 Total de Documentos/Area

ADMINISTRACAO DE EMPRESAS 1
COMUNICACAO SOCIAL 3
DESIGN 6
DIREITO 4
ECONOMIA 2
EDUCACAO 7
ENGENHARIA ELETRICA 1
FILOSOFIA 47
HISTORIA 31
INFORMATICA 3
LETRAS 30
MATEMATICA 1
PSICOLOGIA CLINICA 48
RELACOES INTERNACIONAIS 7
SERVICO SOCIAL

TEOLOGIA 8
Total de Documentos - Cluster

201 201

Areas dos Cursos de Pés-Graduagdo - Cluster 201

PSICOLOGIA CLINICA
FILOSOFIA
HISTORIA

LETRAS

24%
23%

TEOLOGIA 4%
RELAGOES INTERMACIONAIS 2%
EDUCAGED 3%
DESIGH 2%
DIREITO 2%
INFORMATICA 1%
COMUNICAGEO SOCIAL 1%

SERVICO SOCIAL
ECONOMIA
MATEMATICA
ENGENHARIA ELETRICA

ADMIMISTRAGAO DE EMPRESAS

1%
1%
0%
0%
0%

10 20 30 40 50 60

B Total de Documentos/Area

Figura 6: Gréfico de Areas - Cluster 201
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Decidiu-se analisar as palavras representantes do cluster, para concluir se
essas 4 éareas, que compdem mais da metade do cluster, conseguem representa-lo
através da frequéncia de suas palavras. Os documentos dessas 4 areas tratam de
assuntos correlacionados entre si, ja que foram agrupados. A Tabela 12 dispde as
palavras representantes do cluster 201, ressaltando que as stop words foram
desconsideradas nesta tabela. Na Tabela 13 estdo as palavras mais freqlientes dentre
as palavras-chave atribuidas pelos autores e/ou pela biblioteca digital dos 201
documentos. Sabendo-se que existem 4 areas bem representadas neste cluster e
analisando somente as 2 tabelas abaixo, pode-se considerar que o clusterizador
obteve um bom desempenho. Mas levando-se em consideracdo que as stop words
nao estdo nesta tabela, que quase 20% dos documentos foram agrupados
erradamente e que a maior parte dos clusters é composta por muitos documentos,

considera-se que o desempenho do clusterizador foi ruim, revelando a necessidade de

ajustes.
Tabela 12: Classificagdo do Cluster 201 Tabela 13: Palavras-chave do Cluster 201
Palavras Representantes Freqiiéncia Palavras-chave Freqiiéncia
Memoria 36 Historia 25
Moral 22 Meméria 23
Relagdo 20 Arte 18
Vida 20 Psicanalise 15
Filosofia 18 Filosofia 15
Luto 18 Linguagem 11

Os resultados a seguir foram obtidos a partir da configuracdo da tabela 10, com
o total de 82 clusters. Neste resultado, varios documentos estdo presentes em 2 ou
mais clusters. Por exemplo, dos 18 documentos do cluster 18, apenas 2 séao
exclusivos. Os outros 16 documentos pertencem, também, a pelo menos mais 1
cluster. HA& um documento, de ID 7624, que esta presente em mais 8 clusters.
Acredita-se que este fato se deve a ndo remocdo das stop words neste
processamento. Muitos documentos podem ter permanecido juntos por possuirem alta
frequéncia de palavras em comum entre si, que podem ser as stop words. Esta

hip6tese deve ser validada através das andlises desses clusters.

Enfim, os documentos do cluster 18 estdo relacionados entre si, tratando de
varios assuntos relacionados as engenharias de modo geral, com assuntos de
informatica e design. As 16 palavras mais frequentes deste cluster sdo stop words e

foram desprezadas na andlise. As palavras relevantes e com frequiéncias significativas
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foram consideradas para a classificacdo do cluster como suas representantes e

podem ser analisada na Tabela 14.

O passo seguinte foi comparar tais palavras com as respectivas palavras-chave
atribuidas pelos préprios autores ou pelo Sistema Maxwell. Dentre todas as palavras-
chave, que séo lexemas ou termos, desses documentos, as mais freqientes estdo na
Tabela 15.

Tabela 14: Classificagdo do Cluster 18 Tabela 15: Palavras-chave do Cluster 18
Palavras Representantes Freqgiiéncia Palavras-chave Freqiiéncia
sistema 27 gas 6
diesel 24 sistema 4
gas 23 diesel 4
motores 23 natural 3
tecnologia 16 motor 3
natural 13 logistica 3

Percebe-se que as palavras mais freqlentes dentre as palavras-chave desses
18 documentos estdo bem préximas as palavras representantes do cluster. Considera-

se, no geral, que o clusterizador obteve um bom resultado.

De acordo com os resultados obtidos até o momento, nota-se que a reducéo de
stop words € indispensavel, quando se trata de analise estatistica. Como o Cortex ndo
esta sendo utilizando nesta etapa, faz-se necessario a utilizacdo de uma stoplist. Isso
significa que na tentativa de melhores resultados, o removeStopWordsBeforelndex foi
ativado. As configuracdes sdo as mesmas utilizadas anteriormente, apenas com a

utilizacdo da stoplist e estdo disponiveis nas tabelas abaixo.

Tabela 16: MCL - 32 Configuragéo Tabela 17: MCL - 42 Configuragéo
Resultados MCL Resultados MCL
maxResidual 0.2 maxResidual 1.0
pGamma 0.9 pGamma 0.8
loopGain 0.0 loopGain 0.0
maxZero 0.01 maxZero 0.01
useCortex FALSE useCortex FALSE
removeStopWordsBeforelndex TRUE removeStopWordsBeforelndex TRUE

Total de Clusters 83 Total de Clusters 153
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O processamento com a configuracéo da Tabela 16 apresentou 83 clusters em
seu resultado. Na andlise dos clusters formados, percebeu-se, também, a existéncia
de alguns bastante numerosos, conforme encontrado anteriormente. Alguns clusters
foram formados por mais de mil documentos, mas a maioria deles possui um numero
razoavel de documentos. O menor possui apenas 2 documentos, que apos verificagao,
notou-se que o clusterizador errou ao identifica-los como sendo pertencentes ao um
mesmo cluster. Um documento é da area da Matematica, enquanto o outro € da

Filosofia.

Por ser um cluster tdo pequeno, julgou-se importante verifica-lo, pois poderia
ser bastante especifico e com temas diferenciados do restante dos documentos da
colecdo. Concluiu-se que os dois documentos poderiam ter sido alocados

separadamente em dois clusters ja identificados.

s

O cluster 42 ¢é representado por documentos de 10 diferentes areas
correlacionadas. As palavras mais freqlientes que representam este cluster podem ser
visualizadas na Tabela 18, logo abaixo. Ja a Tabela 19, disponibiliza as palavras mais
frequientes dentre as palavras-chave atribuidas pelos autores o pelo sistema. Como
houve a reducdo de stop words neste processamento, o resultado ficou mais limpo,
sem necessidade de desprezar essas palavras na analise e mais consistente, mas

ainda assim, € possivel obter melhores resultados.

Tabela 18: Classificagdo do Cluster 42 Tabela 19: Palavras-chave do Cluster 42
Palavras Representantes Freqliéncia Palavras-chave Freqiiéncia
schopenhauer 9 historia 10
perspectiva 9 nietzsche 5
mundo 9 cultura 4
leitura 9 politica 4
interpretagao 9 construtivismo 3
humano 9 design 3

A configuragdo da Tabela 17 apresentou melhores resultados. Utilizando
stoplist e os parametros descritos na tabela, chegou-se a 153 clusters. Os clusters
estdo menores e mais especificos. Durante as andlises, pode-se perceber alguns
erros do clusterizador, mas no geral obteve bons resultados. O cluster 17, por
exemplo, possui 4 éareas representadas. Sao 17 documentos, na sua maioria
originados da Engenharia Elétrica. Apenas 2 sé@o de Informatica, 1 de Design e 1 de
Administracdo. Para verificacdo desse resultado, o gréafico da Figura 7 disponibiliza as

palavras-chave atribuidas pelos autores dos documentos desse cluster.
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E importante ressaltar, que apesar de quase todas as palavras aparecerem
apenas em 1 documento como mostra o gréfico, muitas sdo parecidas e tratam de
assuntos relacionados. Algumas estdo com a grafia diferente, mas representam o

mesmo assunto, como “Qualidade de Servi¢o” e “Qualidade do Servigo”.

Realizando a andlise em relacdo as frequéncias das palavras, conforme vem
sendo apresentado, este cluster pode ser classificado de acordo com as palavras das

Tabelas 12 e 13, que seguem abaixo.

Tabela 20: Classificacao do Cluster 17 Tabela 21: Palavras-chave do Cluster 17
Palavras Representantes Freqliéncia Palavras-chave Fregliéncia
redes 35 redes 11
internet 26 ip 7
voz 22 servico 4
ip 21 qualidade 4
acesso 19 moveis 4
protocolos 19 mobilidade 4

E importante destacar novamente, que a classificacdo esta relacionada a
clustering realizada e a tabela com as palavras-chave é construida a partir da
freqiéncia das palavras atribuidas pelos autores. Percebe-se que as 2 tabelas

possuem algumas palavras iguais e que as outras palavras estéo relacionadas.
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6.2 RefViz

O software RefViz possui algumas ferramentas para auxiliar o processo e a
visualizacdo dos resultados, porém todas estdo implementadas em inglés. Desta
forma, antes da realizacdo efetiva do processamento, tais ferramentas foram

adaptadas para o portugués.

O software faz a reducdo das stop words no momento do processamento.
Assim, a stoplist em inglés que o programa possui foi substituida pela stoplist em
portugués.

O Thesaurus foi a outra ferramenta utilizada, mas também adaptada. A lista de
sinbnimos em inglés foi substituida pela lista de sinbnimos em portugués. Essa lista foi
construida a partir da base de dados utilizada para que nao fosse muito abrangente e
consequentemente mais eficiente. As palavras similares ou que apresentavam alguma
redundancia de informacdo foram agrupadas como sindnimos no Thesaurus do
RefViz.

Na construcé@o dessa lista, a Topics Tool do sistema foi utilizada. Ao processar
um conjunto de referéncias, o RefViz divide as palavras da base de dados processada

em 3 grupos, formando a Topics Tool. Os grupos formados séo 0s seguintes:

» Major Topics — estdo as palavras determinadas pelo RefViz, como os

conceitos mais importantes para distingdo das referéncias.

» Minor Topics — séo termos adicionais que sdo associados ao Major Topics
para enriquecer 0s principais conceitos, compreender sinénimos e identificar

relacionamentos entre os Major Topics.
» Other Terms — sdo todas as outras palavras.

ApOs o primeiro processamento de teste com a base na integra, esses trés
grupos foram analisados. Esta ferramenta possibilita que as palavras sejam movidas
de seus grupos originais. Assim, de acordo com a analise dos grupos e de suas
palavras realizou-se o tratamento necessario. Palavras que ndo foram removidas no
processamento, por ndo estarem na stoplist e que foram alocadas no Minor Topics,
por exemplo, foram alteradas para Other Topics. Exemplo de palavras deste

procedimento sédo os verbos, que n&o agregam valor no clustering.

Juntamente com este tratamento foi construida a lista de sindnimos
mencionada acima. Receberam prioridade, as palavras que foram agrupadas no Major

Topics e no Minor Topics, consecutivamente. A construgao e utilizacdo desta lista para
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novos processamentos pode ser comparada ao processo de normalizagdo descrito
anteriormente. Foi realizada uma aproximacgao de conceitos, onde conseqiientemente
o tamanho do Iéxico foi reduzido. E importante ressaltar que ao realizar a aproximagao
dos conceitos, teve-se o cuidado de ndo causar grandes impactos na precisdo. Uma
pequena amostra da lista de sindnimos esta disponivel no Apéndice B e a diferenca no
tamanho do léxico ap6s o0 seu uso pode ser observada no grafico da Figura 8,

apresentada abaixo.

Minor Topics

. le Re:!g;;"a’o do
1625 AmE
914
MinorTopics -
Tesauro MinorTopics +
Tesauro

Figura 8: Minor Topics com e sem Thesaurus

Com todos os dados trabalhados e formatados, conforme a especificacdo desta
ferramenta deu-se inicio aos processamentos. Foram realizados varios testes
utilizando a stoplist e outros sem fazer uso dela. Os melhores resultados obtidos séo

apresentados nos préximos itens.

6.2.1 RefViz com Stoplist

Conforme falado anteriormente, neste processamento a stoplist foi utilizada
para realizar o clustering. O Thesaurus também foi utilizado, ja que apresentou

melhores resultados, como pbde ser observado nos gréficos acima.

Na Figura 9, pode-se analisar a distribuicdo dos 46 clusters formados a partir
deste processamento. Como se pode perceber na Galaxy Visualization, as referéncias
apresentam uma distribuicAo mais aproximada com uma distribuicdo uniforme, ou

seja, estdo bem espalhadas ao longo do espaco, caracterizando que algumas &reas
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ndo sdo altamente representadas. Também, observa-se que alguns clusters s&o
densos, bem definidos, com as referéncias bem proximas ao seu centro, enquanto
outros clusters sdo mais esparsos e nao delimitados, possuindo referéncias que

poderiam ser inseridas em outro cluster.
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Figura 10: Galaxy - 46 clusters Figura 11: Galaxy - 2140 textos

Nas Figuras 10 e 11 pode-se visualizar, separadamente, os clusters e 0s
textos, respectivamente. Nota-se na Figura 10, os clusters com maior proximidade, ou
seja, mais similares, inclusive dois que estdo sobrepostos. Na Figura 11, os dois
clusters sobrepostos aparentam apenas um cluster maior. Esta aparéncia ndo ocorre
apenas neste caso, mas entre clusters de grande similaridade. A questdo da
similaridade entre os clusters pode ser melhor analisada com o auxilio da Figura 12,

gque apresenta a Matrix Visualization do resultado obtido.
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Figura 12: Matrix — Clusters e Palavras

Na parte inferior existem alguns critérios para alteracdes da visualizacdo dos
clusters. Nesta visualizacdo, os clusters estdo numerados, etiquetados por suas
palavras-chave e representados pelas linhas. Estdo ordenados segundo a similaridade
entre os clusters e, o colorido é apresentado segundo o grau de relevancia das
palavras da colecdo, representadas pelas colunas, nos respectivos clusters. Quanto
mais vermelha a célula representante de uma palavra num determinado cluster, maior
a sua relevancia ou frequéncia. Na parte superior direita, esta disponivel uma
miniatura da figura inteira, que possui um marcador de posicionamento no espaco,

representada pelo retadngulo preto.

7

Assim, a andlise do resultado é facilitada, visto que estes recursos de
visualizacdo permitem diversas comparagdes viabilizando conclusbes mais

expressivas.

Percebe-se que o0s pontos em vermelho estdo sempre proximos, em se
tratando de clusters similares. Os clusters 15 e 3, marcados pelos retangulos, vertical
e horizontal, verdes, sdo propostos para esta andlise. As linhas 15 e 3 apresentam
pontos vermelhos, com graduacdes diferentes, relativamente nas mesmas colunas ao
longo de toda a figura. As palavras-chave do cluster 15 s@o redes, servigos e

usuarios, enquanto que as do cluster 3 sdo servigos, usuarios e clientes. Outras
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palavras como, internet, arquitetura, computacdo, tecnologia, banda entre outras,
também estdo presentes nos dois grupos e reunidas proximas ao posicionamento
atual. Na miniatura superior, nota-se que para o lado esquerdo ndo ha palavras

relevantes para estes grupos, ja que a coloragcéo esta de branco para azul.

Outros dois clusters bastante similares sdo os de numeros 7 e 14, também
delimitados por retangulos, vertical e horizontal, na cor uva. Além da visualizagédo
acima, as Tabelas 22 e 23, logo abaixo apresentam compara¢des entre os 15 termos
mais freqlentes nos dois clusters. O cluster 7 € composto por 40 referéncias,
enquanto o cluster 14 possui 19 referéncias. E importante destacar novamente, que a
freqléncia das palavras esté relacionada ao nimero de referéncias em que aparecem

e ndo ao numero de vezes que aparecem no cluster.

Tabela 22: Major Topics Tabela 23: Minor Topics

Major Topics - 15 mais freqiientes Minor Topics - 15 mais freqiientes
Cluster 14 F Cluster 7 F Cluster 14 F Cluster 7 F
deus 15 deus 17 humana 14 humana 17
jesus 14 igreja 12 vida 11 dissertacao 17
cristo 13 historia 11 presente 10 mundial 16
crista 11 cultura 11 religioso 9 experiencia 16
igreja 8 crista 11 experiencia 9 vida 15
fe 7 cristo 9 teologia 8 religioso 14
historia 6 sociais 8 pessoa 7 homem 12
justica 4 fe 8 mundial 7 dialogo 12
servicos 2 politicas 6 atuais 7 busca 12
opcoes 2 modelagem 6 humanidade 6 teologia 11
narrativas 2 jesus 5 espirito 6 atuais 11
mulheres 2 etica 5 acao 6 sentido 10
fundo 2 unidades 4 tema 5 presente 10
etica 2 narrativas 4 superacao 5 pensamento 10
esquema 2 mulheres 4 pensamento 5 obra 10

A Matrix possibilita uma visdo geral da cole¢cdo de documentos, fornecendo um
panorama dos conceitos existentes. Possibilita ainda, uma melhor compreenséo das
sobreposi¢cdes e associagdes existentes entre os clusters e entre 0s conceitos. Assim,
como j& era sabido, constatou-se que a cole¢cdo € composta por textos de diversas
areas do conhecimento. Porém, o software apresentou maior granularidade na
colecdo, com um numero elevado de clusters, conseqlentemente menores e mais
especificos. As teses em questdo fazem parte de 24 programas de pos-graduacao,

provavelmente bastantes abrangentes. Sabe-se que os programas de pés-graduacao
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também possuem subdivisbes em areas de concentracdo, mas esses dados néo

foram utilizados no clustering.

Hoje em dia, como as areas séo inter e multidisciplinares, propds-se analisar a
alocacdo de textos de diferentes areas de concentracdo e programas de pos-
graduacdo num mesmo cluster. Ainda no cluster 7, verificou-se que existem
referéncias de alguns programas de pés-graduagdo como Teologia, Historia, Filosofia

e Letras.

6.2.2 RefViz sem Stoplist

O processamento sem a reducdo das stop words foi realizado, mas como o
RefViz estd baseado apenas em andlise estatistica, tornou-se inviavel o clustering da

base com resultados confiaveis.

De acordo com esta abordagem, analisa apenas palavras e ndo termos ou
lexemas. Por exemplo, o lexema “Rio de Janeiro” foi dividido em 3 palavras: “Rio”,
“de”, “Janeiro”. Sem a redugao das stop words, além de ndo reconhecer este lexema,
0 que ja é prejudicial para a analise, a ferramenta contabiliza a preposicao “de” para
realizar os agrupamentos. Ou seja, preposi¢coes, artigos, pronomes entre outros se

tornam as palavras mais frequientes em toda a base.

Percebe-se que apesar destes problemas, o RefViz ndo inseriu tais palavras no
Major Topics, grupo que possui 0S conceitos mais importantes, e sim nos outros dois
grupos. Este é um ponto positivo, pois seu algoritmo consegue perceber que quando a
freqiéncia de uma palavra € muito alta, provavelmente esta ndo € uma palavra
representativa para o processo de mineracdo. Dependendo da palavra e da sua
freqUiéncia, dificilmente ndo estara presente em todos os documentos. Ou seja, deve
ser desconsiderada. Na tabela abaixo pode-se observar a incidéncia das dez palavras

mais freqlientes no Minor Topics e no Other Topics ap0Os este processamento.
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Tabela 24: RefViz - Processamento sem Stoplist

Sem Stoplist
Minor Topics F Other Topics F

na 1655 de 2139
com 1642 e 2129
0s 1638 a 2127
como 1575 o] 2079
as 1565 da 1989
dos 1511 do 1986
por 1368 em 1912
das 1294 que 1900
trabalho 1132 para 1860
se 1101 uma 1782

E importante ressaltar que a freqiiéncia apresentada na coluna F é relacionada
ao total de documentos em que a palavra aparece e nao ao total de vezes em que ela
aparece nos documentos. Desta forma, a palavra “de” do exemplo acima, deixou de
aparecer em apenas um documento da base, visto que 0 universo é composto por
2140 textos.

6.2.3 RefViz com Cortex

Apos a realizagdo dos processamentos descritos nos itens anteriores, estudou-
se a possibilidade de clustering no RefViz, utilizando arquivos pré-processados pelo
Cortex para posterior comparagdo dos resultados. Para isso, alguns passos tiveram
que ser realizados e refeitos.

O pré-processamento foi novamente realizado, visto que as entidades
identificadas e nomeadas pelo Cortex deveriam ser expressas em apenas uma
palavra, visto que o RefViz ndo analisa lexemas. A maneira adotada para este
processo foi implementar um algoritmo que unisse os lexemas, quando identificados,
através do caractere underline (_) e nomeé-los com simbolos que representam a sua
classe gramatical (verbo, adjetivo, substantivo) ou a semantica (pessoa, lugar, valor
monetério) dentro dos contextos dos documentos. O exemplo abaixo esclarecerd o

procedimento adotado.
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O lexema “rio de janeiro”, quando processado pelo RefViz é separado em 3

“

palavras: “rio”, “de” e “janeiro”. Apds a realizagcdo deste novo pré-processamento, 0
output deste lexema passou para “rio_de_janeiro_ng”. Ou seja, agora o lexema sera
reconhecido pelo RefViz como uma palavra, conforme seu processamento. O simbolo
“ng” possui a funcdo de nomear a entidade reconhecida “rio_de_janeiro”. Na tabela
abaixo, pode-se observar a lista dos simbolos mais freqlientes com seus respectivos

significados.

Tabela 25: Simbolos das Entidades Nomeadas pelo Cortex

CORTEX
Simbolos Significados
a agente
qj cargo
currency dinheiro
date data
n nome
na nome abstrato
ng nome geografico
no nome de organizagao
np nome de pessoa
numeric numeros
nw nome de obra, publicagdo
p participio
petroleum petréleo
q qualificador
qg qualificador de graduagao
substantivo
v verbo

E importante ressaltar que as stop words ndo foram eliminadas antes e nem
apos a identificacéo das entidades. As stop words que ndo compuseram as entidades
identificadas pelo Cortex, ndo foram nomeadas conforme todas as outras palavras,
podendo ser excluidas no momento do processamento, de acordo com o processo do

RefViz. Desta forma, ndo foi necessario a constru¢do de nova stoplist.

Este processo pode melhorar os indices de acertos, pois o RefViz n&o
diferencia mailsculas de minusculas e ndo reconhece acentos, uma palavra como
“Para” seria confundida com a stop word “para”, sendo eliminada no processamento.
Ja com o procedimento realizado pelo Cortex, a palavra “Para” sera transformada em

“para_ng” enquanto que a stop word “para” nao recebera qualificador.

A construcao do Thesaurus foi outro processo refeito. Desta vez, com o léxico

ampliado, visto que uma palavra pode ter recebido simbolos diferentes, pequenas
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variacdes nos lexemas foram identificadas e eliminadas através da lista dos
“sinbnimos”. O mesmo  ‘rio_de janeiro_ng” também  apareceu como
“rio__de_janeiro_ng”. Pode-se perceber a existéncia do espaco duplo entre o “rio” e o
“‘de” que fez o RefViz identificar duas palavras ao invés de uma. Associa¢cbes como

namero e género também foram realizadas.

ApOs alguns processamentos de teste, verificou-se uma grande quantidade de
verbos entre outras palavras ndo representativas, que pela alta freqiiéncia foram
alocadas no Major Topics e no Minor Topics. Assim, realizou-se novo pré-
processamento, excluindo do arquivo de output, as palavras homeadas como verbos,
datas, numeros, dentre outras. Este procedimento facilitou a andlise dos termos
alocados nos dois grupos citados e a realizagdo das alteracdes necessarias para
obtencdo de melhores resultados no clustering. Os resultados séo apresentados logo

abaixo.

O numero de clusters formados a partir deste processamento é 46 no total.
Desses 46, nenhum cluster possui apenas 1 documento e 10 sdo formados por até 10
documentos. A partir da Figura 13, pode-se observar a distribuicdo de todos os

clusters para realizacdo das analises, em seguida.

Figura 13: Galaxy — 46 clusters e 2140 teses

A distribuicdo esta um pouco esparsa, porém apresenta grupos de clusters,

que foram demarcados pelos envoltérios na cor azul para melhor percepcéo.
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Apresenta, também, clusters mais isolados e alguns sobrepostos, apresentando alta
similaridade. Na figura, os clusters sobrepostos estdo envolvidos por circulos em

vermelho.

A visualizacdo da Figura 14 auxilia a interpretacdo dos resultados e da
distribuicdo acima. Nela, pode-se observar a similaridade entre os clusters, além das
palavras-chave representantes dos mesmos. Ressalta-se que as palavras da colegéo
de documentos estéo identificadas segundo o reconhecimento de entidades no pré-
processamento e que as siglas e seus significados podem ser consultados na Tabela

25, conforme mencionado anteriormente.

Como resultados deste processamento, os clusters dispostos relativamente no
centro da distribuicdo serdo apresentados para analise. Sdo os clusters 3, 11 e 23,
gue podem ser identificados na Figura 14. Na Tabela 26 esta disponivel o comparativo

do Major Topics mais freqlientes em cada cluster.

Tabela 26: Major Topics — Com Cortex

Major Topics Major Topics Major Topics
Cluster 3 F Cluster 11 F Cluster 23 F
arquitetura_s 12 virtual_q 3 sistema_s 33
internet_s 9 jogo_s 2 politicas_q 31
sistema_s 7 arquitetura_s 2 producao_s 23
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Figura 14: Galaxy — Clusters Identificados

Através da tabela e da figura acima, pode-se verificar que os 3 clusters estédo
proximos uns dos outros representando que séo ligeiramente similares entre si. Dentre

os 3, o cluster 23 é o maior e foi 0 que obteve mais erros em relagéo a classificacao
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dos documentos. Ao compara-los com as reais areas dos documentos, verifica-se que
€ composto por 7 delas. O cluster 11 € o menor, com 3 documentos e todos
relacionados a Informética, sendo 2 deles especificos de jogos.

Na tabela abaixo sdo apresentadas as palavras mais freqlentes dentre as
palavras-chave atribuidas pelos autores. Analisando a Tabela 27, a seguir, nota-se
que o cluster 3 também é formado por documentos de Informética, porém, trata de

assuntos diferentes dentro desta grande area.

Segundo esta andlise, pode-se dizer que o RefViz obteve um bom
desempenho neste processamento, Vvisto que ndo reuniu o cluster 3 e 11,
posicionando-os relativamente préximos, ja que sdo similares, mas com atencdo em

tratar os documentos de acordo com suas especificidades.

Tabela 27: RefViz Com Cortex — Clusters Centrais

Palavras-chave Palavras-chave Palavras-chave
Cluster 3 F Cluster 11 F Cluster 23 F
software 10 virtuais 4 design 22

web 9 ambientes 3 cultura 17

semantica 6 rede 2 etica 14

Finalizada a etapa dos processamentos e das analises realizadas a respeito de
cada um ao longo da pesquisa, partiu-se para uma analise geral dos resultados
obtidos.

Apés analisar todos o0s processamentos, observou-se que o0s melhores
resultados foram obtidos a partir dos processamentos realizados pelo RefViz. Dentre
estes, a melhor performance foi quando houve a utilizacdo do Cortex na fase do pré-
processamento. Os resultados foram mais relevantes, além do baixo tempo de

processamento.

Com as anadlises realizadas, verificou-se um ponto bastante interessante em
relagdo as comparacdes realizadas. Pode-se considerar que a analise realizada é
bidirecional. Ao mesmo tempo em que o desempenho dos softwares foram analisados,
comparando os resultados com a realidade, que sdo as palavras atribuidas pelos
proprios autores ou pelo sistema de informacgéo; a realidade também € colocada em
check, visto que nem sempre 0s autores utilizam palavras ou termos que representem
o0 seu documento adequadamente. Muitas vezes foram encontradas palavras muito
genéricas ou muito especificas, descaracterizando o real teor do documento. Isto

acarreta ao usuario pesquisador, um pouco de frustracdo na realizacdo de uma busca
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ou até mesmo prejuizos na pesquisa. Se um documento ndo for bem indexado na
entrada de um sistema, por exemplo, com certeza ndo tera uma boa saida. Isso quer
dizer, que pode ser recuperado em buscas indevidas e que pode ndo ser localizado
em uma busca especifica sobre o assunto tratado. A partir desta andlise, nem sempre
as palavras atribuidas pelos autores podem ser tomadas como verdade dentro de seu
proprio documento. A Figura 15 ilustra o tratamento de documentos, tanto na entrada

como na saida de um sistema de informacéo.

Fopulagan de l Documentes ﬂ
Frilize
Conceitual

Tradugan

Iﬁ‘ Basze de Dados em

forma impressa ou
eletrinica

Feervodo | ...
documento

Fndlize
Coneeftual

Populagie de Tedidos
usudiios do sistema

FIGURA 15 - Sistema de Recuperacédo da Informacéo
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7 Conclusodes

O trabalho consistiu ho desenvolvimento de uma metodologia de Mineracdo de
Textos em lingua portuguesa. Assim, algumas definicdbes da Mineragdo de Textos
foram apresentadas com intuito de uma descricao geral das técnicas disponiveis.

As ferramentas e ambientes de aplicacdo da metodologia em desenvolvimento
foram detalhados, incluindo a descricdo da base de textos utilizada para todos os

testes.

Durante o desenvolvimento do trabalho, pode-se constatar a necessidade de
cuidadosa atencdo a fase do pré-processamento e as técnicas e processos
relacionados a esta etapa. Pequenos detalhes foram tratados por conta de impactos
gque poderiam ser gerados em fases posteriores. Estes detalhes obtiveram maior peso,

devido a realizacdo da andlise semantica. Por conta dos diferentes formatos de

entrada dos softwares utilizados, algumas adaptag6es foram realizadas.

Houve a criacdo de uma stoplist que foi utilizada na etapa do processamento
da base em cada ferramenta e a contrucdo do Thesaurus, funcionalidade adaptada da
ferramenta RefViz. A stoplist e o Thesaurus foram criados a partir da base de dados

para que fossem menos abrangentes e mais eficientes.

Ap6s a verificacdo da possibilidade de realizacdo de processamentos no
RefViz, com a base de dados pré-processada através do Cortex, foi identificada a
necessidade da criacdo de uma nova stoplist e um novo Thesaurus. A utilizacdo
destes dois recursos no novo processamento foi considerada de grande relevancia,

por isso decidiu-se realizar as adaptacoes e adequagdes, mesmo que trabalhosas.

Notou-se que ao realizar-se um bom pré-processamento, torna-se mais simples

a aplicacdo das técnicas de Mineragéo de Textos.

De acordo com a metodologia desenvolvida, percebe-se a importancia da
andlise semantica, quando se trata de Mineracdo de Textos. Percebe-se, também,
que os melhores resultados foram alcancados a partir da combinacdo das andlises
estatistica e semantica. Este fato pode ser comprovado, a partir dos resultados
encontrados. Nos processamentos realizados em todas as ferramentas, os que
apresentaram melhores resultados foram os que na etapa do pré-processamento, o
Cortex foi utilizado. Tratando-se apenas de andlise estatistica, a reducdo das stop
words tornou-se imprescindivel. E quando realizada juntamente com a andlise

semantica continuou agregando valor ao resultado final.
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Além disso, constatou-se que a clusterizacdo como outras técnicas de
Mineracdo de Textos podem ser utilizadas em diferentes universos, dependendo do
objetivo de suas aplicagdes.

Deve-se ressaltar que na andlise dos resultados, também, foi realizada a
andlise da classificacdo real do documento, que nao é atribuida pelo Sistema Maxwell,
mas pelo proprio autor do texto. A ndo existéncia de um vocabulario controlado
prejudica o sistema, pois apesar de disponibilizar diferentes buscas, os documentos
ndo estdo sendo igualmente tratados. Desta forma, sugere-se o desenvolvimento ou

adaptacdo de algum vocabulario para a utilizacdo no sistema.

Outro ponto relevante foi constatar que a utilizacdo de mais de uma técnica de
Mineracdo de Textos num mesmo contexto pode apresentar resultados mais
relevantes. No caso desta pesquisa, indica-se além da aplicacdo da clusterizacéo, a
aplicacdo da técnica de classificacdo, como sugestdo para resultados ainda mais
interessantes. A criagdo de classes de documentos é bem satisfatoria, quando se trata
de textos que integram cole¢bes de um sistema de informagdo como uma biblioteca.
Considera-se que a aplicacdo dessas duas técnicas, trara resultados de grande

relevancia nesse universo de informacodes.

No entanto, o estudo possibilitou efetuar a aplicacdo de apenas uma técnica.
Segue como sugestéo para trabalhos futuros o desenvolvimento de outras pesquisas
desta natureza que possam contribuir para o aprimoramento e validagdo desta
metodologia, incluindo sua aplicacdo em novas bases de textos cientificos ou

literarios, como as bases da Biblioteca Nacional.
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seria
sete
sétima
sétimo
seu
seus
sexta
sexto
sim
sob
sobre
sois
somente
somos
sou
sua
suas
tal
talvez
também
tanto
tao
tarde

te

tem
tém
temos
tempo
tendes
tenho
tens
tentar

tentaram
tente
tentei
ter
terceira
terceiro
teu
teus
teve
tipo
tive
tivemos
tiveram
tiveste
tivestes
toda
todas
todo
todos
trabalhar
trabalho
trés
treze
tu

tua
tuas
tudo
altimo
um
uma
umas
uns
usa
usar
vai
vais
valor
vao
varios
veja
vem
vém
vens
ver
verdade
vez
vezes
viagem
vindo
vinte
vocé
VOCés
VoS
vos
vossa
vossas
VOSSO
VOSS0S
zero
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APENDICE B — Amostra do Thesaurus construido para o RefViz

THESAURUS DO REFVIZ - Lista de Sindnimos

Termo 1 Termo 2 Termo 3 Termo 4 Termo 5 Termo 6 Termo 7 Termo 8 Termo 9 Termo 10 Termo 11 Termo 12 Termo 13
abastecimento | abastecimentos
aberto abertura abertos aberto abertas aberta aberturas
aborda abordagem abordagens abordar
abstracao abstracoes
abuso abusos
bancos banco
banda bandas
baseada baseadas baseado baseados baseia
basica basicas basico basicos basicamente
brasil brasileira brasileiras brasileiro brasileiros
cadeia cadeias
calculados calculo
calibracao calibracoes
calor calores
camada camadas
dado dados
decada decadas
decisao decisoes
definicao definido definidos definir
demanda demandas
economica economicas economico economicos
educacao educacoes
efeito efeitos
eficacia eficaz
eficiencia eficiente eficientes
faixa faixas
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familia familias
familiar familiares

fase fases

fato fatos

ganho ganhos

genero generos
geneticos genetico
gerada geradas gerado gerados
gerencia gerenciamento
heranca herancas
heuristica heuristicas
hibrido hibridos
hidrocarboneto | hidrocarbonetos
hipotese hipoteses
idade idades

ideal ideais

ideia ideias
identidades identidade
identifica identificacao
jogos jogo

jovens jovem

juridica juridicas
justica justicas
laboratorio laboratorios
lacuna lacunas
legislacao lei

leitor leitores

leitura leituras
manifestacao manifestacoes
mapas mapa mapeamento mapeamentos | mapeados mapeadas | mapear mapeia maps maps- map
mapeamento | mapeamentos
maquina maquinas
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marca marcas
nacao nacoes
nacionais nacional
narrativas narrativa
naturais natural
natureza naturezas
objetiva objetivo objetivos
objeto objetos
obra obras
observou-
observacao observacoes observada observadas observado observados | observar | se
obtencao obter obtida obtidas obtido obtidos
padrao padroes
palavra palavras
panorama panoramas
papeis papel
paradigma paradigmas
quadro quadros
questionario questionarios
quimica quimicas quimicamente quimico quimicos
raio raios
raio-x raios-x
razao razoes
reacao reacoes
reais real
seculo seculos
segmento segmentos
seguranca segurancas
semantica semanticas semanticamente | semantico semantico- | semanticos | semantic
semelhante semelhantes
tarefa tarefas
tecnica tecnicas
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tecnologia tecnologias
telefonia telefone telefones telefonica telefonico telefonicos
televisao tv televisivas televisivos televisiva
ultima ultimas ultimos
unica unico
unidades unidade
universidade universidades
usada usadas usado
validacao validar
valoriza-
valorizacao valorizado valorizados valorizadas valores valoriza se valorizam valorizando | valorizar valorizaram | valorizem valorize
vantagem vantagens
variacao variacoes
variaveis variavel
zona zonas
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