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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios

para a obten¢do do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

MINERACAO DE TEXTOS COM GEOREFERENCIAMENTO

Ronaldo Braga Lopes

Dezembro / 2009

Orientador: Alexandre Gongalves Evsukoff

Programa: Engenharia Civil

Este trabalho evidencia um processo de identificagdo de percepgdes de
consumidores através da utilizagdo de recursos de Mineracao de Textos, Mineragao de
Dados e de SIG’s. A tese evidencia na pesquisa bibliografica os aspectos mais
importantes destes assuntos para entdo, como principal contribuicdo, detalhar a
integracao de algoritmos e ferramentas que permitam, a partir de uma base de textos,
identificar clusters, suas respectivas palavras-chave e as respectivas correlagdes entre
termos representativos. O processo ainda permite a identificacdo de caracteristicas
socio-econdmico-demograficas a partir da constru¢do de mapas tematicos em um SIG.
Finalizando o trabalho, um Estudo de Caso, evidencia a aplicabilidade da proposta

apresentada.
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Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

TEXT MINING WITH GEOREFERENCING

Ronaldo Braga Lopes

December/2009

Advisor: Alexandre Gongalves Evsukoff

Department: Civil Engineering

This work presents a process aimed at identifying customer’s perceptions through the
application of Data Mining, Text Mining and Georeferencing tools. This thesis presents
bibliographic research analyzing the most important issues of these subjects, and then,
as a main contribution, details the integration of algorithms and tools that allow, from a
textual database, obtain the clusters identification, their keywords and the correlations
between the most representative terms. Moreover, the process permits the identification
of the social-economic-demographical characteristics from the construction of thematic
maps in a GIS. Finally the work presents a Case Study giving evidences of the

applicability of presented proposal.
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CAPITULO 1: O PROBLEMA DE PESQUISA

1.1 INTRODUCAO

No mundo atual, é crescente a velocidade do fluxo da informagao e cada vez
maior a disseminag¢do desta para os consumidores. Neste contexto, ¢ cada vez mais
dificil para as empresas e instituicdes entenderem as opinides de seus publicos-alvo, de

maneira abrangente e na velocidade com que estas mudangas acontecem.

Segundo Amaral (1998, p17):

“A informagdo é um fator imprescindivel para impulsionar o
desenvolvimento da sociedade, constituindo-se em um insumo
de fundamental importancia de gera¢do de conhecimento que,
por sua vez, possibilitard, de modo eficiente, a satisfa¢do das
diversas demandas da populagdo.”

A fim de conseguir atender a esta demanda e atuar sobre estas mudancas ¢
desejavel que exista um processo de andlise das informagdes destes consumidores
obtidas diretamente na Web ou de outros meios eletronicos disponiveis nos dias de hoje.
Contudo um processo de andlise desta natureza requer o conhecimento de especialistas e
consome recursos € tempo significativos. Dado que estas informagdes podem ser
extremamente relevantes e que existem incontaveis formas destes consumidores
expressarem livremente suas opinides por este meio, sejam elas positivas ou negativas,
o estabelecimento de um processo automatizado de busca e andlise de percepgdes de
consumidores, sem divida nenhuma pode agregar valor as organiza¢des como uma
importante ferramenta de Inteligéncia Competitiva ou de melhoria de processos /

produtos / produtos.

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Conforme dito anteriormente, no mundo globalizado, informagdo ¢ vantagem
competitiva. Empresas e organizagdes atualmente vivenciam um estagio de competicao
sem precedentes e um dos diferenciais competitivos ¢ o entendimento das percepcdes

dos consumidores em tempo habil. Entender aquilo que os consumidores pensam de



uma organiza¢do ou de um produto ¢ um diferencial para o correto posicionamento de

uma empresa ou de uma marca.

A maioria das empresas dispde de farto material de informacdo ndo estruturada
(textos) tanto na Web quanto em diversos Sistemas de Atendimento a Clientes.
Contudo, estas organizagdes poderiam ter maior eficiéncia ao conseguir qualificar
adequadamente as opinides de seus consumidores. A dificuldade, ou melhor, o
problema para execu¢do de um processo desta forma estd no fato de que cada
depoimento (de um consumidor) precisa ser analisado, comparado com os demais; para
ao final do processo, conseguir-se extrair conceitos que possibilitem a tomada de

decisOes.

1.3 JUSTIFICATIVA

Buscar entender de maneira estruturada aquilo que os clientes estdo pensando de
uma empresa, um produto, um servico, ¢ uma estratégia coerente e que permite a

fidelizacao destes (clientes).

Segundo a pesquisa do Technical Assistance Research Program (CZINKOTA,
2001, p.278), foi verificado que:

- em média, as empresas nao ficam sabendo de 96% dos clientes insatisfeitos;

- para cada queixa recebida, outros 26 clientes tém o mesmo problema;

- uma pessoa, em média, com um problema fala para nove ou 10 pessoas;

- treze por cento dos clientes dizem a mais de 20 pessoas;

- os clientes que tém seus problemas resolvidos satisfatoriamente contam a uma
média de cinco pessoas sobre o tratamento recebido

Desta forma, conseguir entender, através de um processo estruturado, aquilo que
os clientes estdo manifestando espontaneamente através de relatos escritos, ¢ uma forma
de permitir que o fluxo de informacdo (destas opinides), chegue de maneira eficiente
também a empresa. Aliado a isto, melhor ainda, se houver uma indica¢do de area
geografica para cada um destes relatos, permitindo as empresas saber se determinadas
reclamagdes / solicitagdes sdo diferenciadas em funcdo de suas respectivas localizacdes

por bairros, cidades, localidades, etc.

1.4 CONTRIBUICOES DA PESQUISA



A principal contribuicdo ¢ estruturar um processo para qualificar opinides de
consumidores através da utilizacdo de técnicas e algoritmos de Mineragdo de Textos e
de Geoprocessamento, ajudando desta forma a solucionar o problema inerente a
necessidade de entendimento e de qualificacdo das vontades, dos anseios, dos
consumidores.

1.4.1 Objetivo Geral

Desenvolvimento de metodologia para obtencdo de informagdo relevante que
permita inferir conceitos a respeito dos relatos de consumidores sobre um determinado
produto ou servigo - através de técnicas combinada de Processamento de Dados
Textuais e de Georeferenciamento.

1.4.2 Objetivos Especificos

Conseguir a partir da metodologia proposta:

- integrar ferramentas (de software) de Mineragao de Dados, Mineracdao de Textos e

de Sistemas de Informagdo Geografica em um workflow de processamento;

- avaliar algoritmos para “otimizagdo” dos processos mencionados acima

- efetuar estudo de caso com a utilizagdo da metodologia proposta

- avaliar o comportamento das percepgdes de consumidores (sob a forma de dados

nao estruturados)

- verificar as correlagdes entre os dados dos consumidores analisados com:

caracteristicas sOcio-econdmicas

caracteristicas referentes as suas respectivas localiza¢des geograficas



1.4.3 Originalidade

Até o momento ndo foi encontrada, na pesquisa bibliografica de artigos e revistas
cientificas especializadas (consultadas), men¢do a uma metodologia de Mineragdo de

Textos combinada a Georeferenciamento.
1.5 ESTRUTURACAO DO TRABALHO

Nos capitulos seguintes estdo discorridos os temas que permitem fundamentar e

testar a metodologia de pesquisa proposta. Estao estruturados da seguinte forma:

e Capitulo 2: revisdo de literatura referente aos temas direta ou

indiretamente ligados a Mineragdo de Textos

e Capitulo 3: revisdo da literatura relacionada & Modelagem Geoestatistica,

Georeferenciamento e a Sistemas de Informagao Geografica.

e Capitulo 4: metodologia de pesquisa proposta

e Capitulo 5: Estudo de Caso

e Capitulo 6: Conclusdes e sugestdes para pesquisas posteriores



CAPITULO 2: MINERACAO DE TEXTOS

A partir dos anos 80, com o aumento exponencial do volume de informagdes
armazenadas pelas empresas, surgiu a necessidade de extragdo, de maneira
automatizada, de informagdes relevantes e de padroes de comportamento em grandes
massas de dados. Esta nova area da Tecnologia da Informagdo passou a ser conhecida
como KDD — Knowledge Discovery in Database (Descoberta de Conhecimento a partir

de uma Base de Dados).

Processos de KDD conseguem obter como resultados, informagdes ndo triviais
contidas nas bases de dados analisadas — de forma diferenciada dos métodos de extragao
de informagdo tradicional. Além disso, o KDD ¢ um processo interativo, em que ¢
natural e possivel percorrer diversas etapas e eventualmente retornar a alguma etapa
anterior em funcdo de descobertas realizadas ao longo do processo de descoberta de

informacgdes relevantes.

O objetivo final de um processo de KDD normalmente ¢ a tomada de decisdo;
baseando-se nas informacdes relevantes, fruto da descoberta desse processo de

Mineragdo (de Dados).

O processo de KDD pode ser considerado como uma ciéncia interdisciplinar, pois
constantemente recebe contribuicdes e permite aplicagdes em diversas areas.
Atualmente ¢ possivel encontrar com certa facilidade artigos académicos e aplicagdes
comerciais para as mais diversas areas, tais como: bioinformatica, telecomunicagdes,

seguros, marketing, medicina entre outras.

Mineragdo de Textos (do inglés “Text Mining”) ¢ uma das formas de KDD, ou
ainda, o processo de extracdo de informacdo ndo trivial de uma colecdo de textos, em

geral sob a forma de arquivos eletronicos.

O objetivo central da Mineragdo de Textos ¢ analisar informagdo de bases de
dados estruturadas ou semi-estruturadas, conseguir processa-las e efetivamente

conseguir descobrir valor util.



Nasukawa e Nagano (2001) dividem o processo de Mineragdo de Textos em trés

partes principais:

a. Extracdo de Conceito: ¢ a obtencdo de palavras-chave de um determinado
documento. Estas palavras-chave conseguem distinguir um documento em
particular de outro que se queira comparar. Por esse motivo, entende-se que
a maneira como sdo feitas estas escolhas (que devem ou ndo definir o
conceito de um documento) seja um importante passo para esta etapa de

extracao;

b. Aplicagcdo de técnicas de Data Mining para extragdo de regras e modelos:
apoOs extrair conceitos apropriados, varios métodos estatisticos podem ser
utilizados com as palavras-chave obtidas na primeira etapa. Além disso,
podem-se utilizar fungdes simples para a descoberta de padrdes ndo

ntuitivos;

c. Andlise interativa e grafica: como o objetivo de oferecer aos usudrios
diferentes pontos de vista de cada documento e também em funcdo da
possivel falta de precisdo de sistemas de processamento de dados, a
possibilidade de interacdo grafica torna-se desejavel e uma importante parte

da analise dos dados obtidos.

2.1 O PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

2.1.1 Stop Words, Thesaurus, Stemmers

Para a obtenc¢do dos conceitos (Nasukawa e Nagano, 2001) faz-se necessario a
aplicacdo de uma série de técnicas que permitam eliminar dentro de cada texto as
redundancias e/ou variagdes morfologicas, ou seja, conseguir transformar o conjunto de
documentos em uma base mais limpa, onde o trabalho de representacdo de documentos,
o respectivo processamento dos dados e a consequente interpretacdo destes, possam ser

feitas de maneira mais rapida e eficiente.

A seguir s3o descritos alguns conceitos e técnicas que sdo normalmente utilizadas em
processos de preparagdo de dados para a efetiva mineragdo de dados textuais:
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Eliminacdo de Stop Words

No processo de andlise de dados, verifica-se que existem certas palavras que

ocorrem com muita freqiiéncia e que ndo agregam conteudo ao texto analisado.

Existe uma relacdo ligeiramente linear entre a freqiiéncia das palavras e sua
importancia para o entendimento do contexto das informagdes. Palavras com freqiiéncia
muito elevada no dataset analisado podem ser descartadas, pois ndo agregam valor ao

entendimento do(s) texto(s) analisado. (Manning & Schiitze, 1999)

De maneira andloga, palavras com freqiiéncia extremamente baixa podem
também ser removidas, pois dada a sua baixa ocorréncia, acabam ndo bem

representando os documentos que estejam sendo analisados.

Tanto os casos de frequéncia excessiva, como os de frequéncia muito baixa,
podem ser considerados como casos de Stop Words, que precisam desta forma ser

eliminados no processo de andlise de dados.

Thesaurus

Uma outra necessidade para a etapa de preparagdo dos dados textuais ¢ a
utilizacdo de um Dicionario de Termos ou Thesaurus. O Thesaurus ¢ uma lista de
termos com seus respectivos sindnimos, hierarquias e respectivos relacionamentos entre
si - que ajuda os usudrios de um sistema de Recuperagdo da Informacdo ou de uma
aplicagdo de Mineracdo de Textosa encontrar a informacdo desejada, com menor

esfor¢co computacional.
Stemming

Outra questdao importante para a etapa de pré-processamento ¢ o tratamento das
variagdes morfologicas das palavras. Estas variagdes morfoldgicas normalmente
possuem interpretacdes semanticas similares. Por esse motivo ja existem desenvolvidos
os chamados Algoritmos de Stemming (ou Stemmers). Estes algoritmos t€ém o objetivo
de reduzir as palavras aos seus respectivos stems, ou seja — reduzir & menor forma
morfologicamente equivalente, permitindo dessa forma um melhor custo-beneficio de

processamento dos textos nesta etapa da Mineracdo de Textos.
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A seguir a descricdo de alguns algoritmos de Stemming, mais comumente

utilizados em aplicagdes de Mineracdo de Textos/ Recuperagdo da Informacao:

Stemmer de Porter

Basicamente, o algoritmo de Porter (Porter M., 1980) realiza a remocdo de
sufixos. A remoc¢ao de sufixos ¢ especialmente interessante para aplicacdes da area de
Recuperacao da Informagdo, onde exista uma colecdo de documentos referenciados por
seus titulos respectivos e/ou seus respectivos resumos (abstracts). Ignorando-se o
sentido destas palavras, pode-se dizer que um documento ¢é representado por um vetor
de palavras ou de termos. O algoritmo pressuopde que termos com um radical comum

possuem significados similares.

Exemplo: CONECTAR
CONECTADO
CONECTANDO

Stemmer de Lovins

Este algoritmo também ¢ bastante utilizado (Lovins, J. B., 1968). Este Stemmer
remove no maximo um Unico sufixo por palavra, com apenas uma Unica passagem por
palavra pelo algoritmo. O Stemmer original de Lovins para a lingua inglesa possui 250
sufixos diferentes e durante o processo, o sufixo mais longo ¢ retirado da palavra, de
forma que o “stem” resultante apos a remocdo tenha pelo menos trés caracteres. O
stemmer de Lovins tem o problema de querer resolver problemas de Recuperagdo da
Informacdo e de Lingiiistica a0 mesmo tempo e desta forma ndo conseguir obter alta
performance em ambos. Na verdade, este algoritmo ndo ¢ complexo o suficiente para
extirpar uma série de sufixos que ndo estejam na lista de regras — uma vez que o mesmo
foi criado a partir de um determinado conjunto de exemplos. Possivelmente se este
processo tivesse sido realizado com uma amostra muito maior, seria possivel obter um

stemmer de maior eficacia.



2.1.2 Representacao de Documentos

Uma etapa usual no processo de Mineragcdo de Textos € a representagdo vetorial,
onde os documentos sdo dispostos sob a forma de vetores (vetores de atributos). Para
isso, cada dimensdo do vetor ¢ correspondente a um Unico termo do diciondrio
estipulado, conforme exemplo na Tabela 1. Este tipo de representagdo ¢ evidenciado na

Tabela 1 também conhecido como BOW (Bag of Words).

Termo/
Documento
Term1l Term2 Term3 Term4 Termb5 Termn-1 Termn

Doc1 0 0 1 1 0 0 0
Doc 2 0 1 0 0 1 0 1
Doc 3 0 1 0 0 0 1 1
Doc4 1 0 1 0 1 1 1
Doc 5 1 0 1 0 1 0 1
Doc 6 1 1 1 1 0 1 0
Doc 7 1 1 0 1 1 0 0
Doc n-1 1 0 0 1 0 1 1
Docn 0 1 0 0 1 0 0

Tabela 1: Representacao dos documentos do Corpus

Esta forma de representagdo de documentos ¢ conhecida como Modelo de Espaco
Vetorial, proposta originalmente por Salton (1975). Esta técnica ja ¢ muito utilizada em
aplicagdes de Recuperacdo da Informacdo, desde a década de 70. Na Figura 1, uma

representacdo de alguns documentos em um espago vetorial.

(RE

{2,3,5)

T1

Figura 1: Representacdo de Documentos no Modelo Vetorial
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Seguindo esta linha de raciocinio, termos que possuem alta freqliéncia tém
importancia maior em um documento. Por sua vez, se estes termos aparecem em uma
grande quantidade de documentos, terdo sua importancia diminuida. Desta forma, uma
importante tarefa para a caracterizagdo da cole¢do de documentos examinados ¢ a
analise da freqiiéncia de palavras na colecdo. Este tipo de andlise permite verificar a
importancia de cada palavra em relagdo aos textos analisados, bem como permite a

disting@o dos documentos entre si.

De forma a diferenciar os termos em funcdo de sua importancia relativa, sdo
atribuidos pesos (aos termos). Os valores dos elementos de um vetor - representacdo de
cada documento através das respectivas frequéncias de cada termo - sdo calculados
como sendo a combinacdo das estatisticas TF(t,d) e DF(t). Sendo TF(t,d) o nimero de
vezes que um termo “t” ocorre em um documento “d”, enquanto DF(t) ¢ o numero de

documentos em que tal termo aparece pelo menos uma vez.

Uma maneira usual de se atribuir estes pesos adequadamente € utilizar o célculo

da Freqiiéncia Inversa de um Documento, que ¢ calculada da seguinte forma:

IDF = log (|D| / DF (1))

Onde: |DJ| ¢ o numero total de documentos.

Pela simples observagdo da férmula pode-se verificar que quando a IDF de uma
palavra ou termo ¢ baixa, este termo ocorre em muitos documentos. Conseqiientemente

IDF tem seu valor maximo quando o termo aparece em apenas um Unico documento.
A estatistica TF-IDF combina as duas anteriores:
TF-IDF(t) = TF (t,d). IDF(t)
Desta forma de atribuicdo de peso decorre que: se um termo Ti ocorre

freqiientemente no documento, este ¢ um termo importante para a identificacdo deste

documento. De outra forma, palavras que ocorrem em muitos documentos sdo pouco
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importantes para indexacdo. Em suma, pode-se concluir que a IDF serve como uma

funcdo de ajuste, de modulagdo da freqiiéncia de termos relevantes em um documento.

Para a verificagdo de similaridade entre documentos primeiramente sdo atribuidos
pesos que especificam o tamanho e a dire¢do de seu vetor de representagdo (conforme
Figura 1). Para o calculo da similaridade propriamente dita ¢ calculado o angulo entre
os vetores. Na pratica trabalha-se com o cédlculo do cosseno deste angulo. A titulo de
exemplo, um valor de cosseno igual a zero indica que os vetores sdo ortogonais e

portanto ndo tem qualquer similaridade.

Outros métodos relevantes para verificagdo de similaridade sdo: SWC (Shared Word
Count) que se baseia na quantidade de palavras comuns entre documentos (Witten,
2004) e a Distancia de Jaccard (Konchady, 2006) que representa o grau de unido entre

dois documentos.

2.1.3 Redugao de Dimensionalidade

Um dos desafios constantes nas areas de Recuperagdo da Informagdo e de
Mineracdo de Textos ¢ a alta dimensionalidade das matrizes geradas no pré-
processamento, que passa a ser um fator critico, em fun¢dao do esfor¢o computacional
exigido. Por este motivo faz-se necessario a utilizagdo de técnicas de reducdo de

dimensoes destas matrizes.

Na literatura duas formas de reducdo de dimensionalidade sio mais citadas:
Redu¢do de Dimensionalidade por Selecdo de Termos e Reducdo de Dimensionalidade

por Extragdo de Termos.

Uma das técnicas (por Reducdo de Termos) bastante util ¢ a Indexa¢do Semantica
Latente. A Indexacdo Semantica Latente (do inglés Latent Semantic Indexing, LSI)
tenta superar as deficiéncias da recupera¢do por combinagdo de termos, através de
recursos estatisticos. Este método assume que hd uma estrutura semantica oculta
(latente) aos dados. Utiliza-se no LSI um modelo matematico para estimar esta estrutura

. . A . .y . -1 . ro+ 2
latente, que liberta a discrepancias constituidas pela polissemia e pela sinonimia

! Polissemia ¢ a propriedade que uma mesma palavra tem de apresentar vérios significados.
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existente nos documentos. A descrigdo dos termos e dos documentos baseia-se na
estrutura semantica latente dos termos. Entende-se por “estrutura semantica” a estrutura
de correlagdo entre as palavras individuais que aparecem nos documentos. Semantico
implica o fato de que os termos, em um documento, possam ser tomados como

referentes ao documento ou ao assunto desse documento.

A principal vantagem do LSI em relagdo a outros métodos ¢ que ele ndo depende das
palavras de forma individual para indexar documentos, ou seja, o LSI utiliza conceitos

ou topicos para encontrar documentos relevantes.

O LSI tem como premissa que se dois documentos, A ¢ B ndo possuem termos
comuns entre si, mas ambos possuem termos comuns em relacdo a um terceiro

documento C, entdo A e B devem ser considerados similares (Camargo, 2007).

O LSI mapeia os documentos em um vetor com menos termos no indice. Este indice
passa a ser composto por conceitos em mais alto nivel de abstracdo. A idéia é construir
uma matriz de termos por documento na qual seus elementos representam a freqiiéncia
de cada termo no documento. A decomposi¢do tem a propriedade de que os ultimos
fatores tém influéncia minima sobre a matriz. Os fatores que menos influenciam podem
ser descartados, diminuindo a dimensionalidade. Idealmente, a reducdo deve ser grande
o suficiente para permitir que conceitos e detalhes relevantes da base de dados nao
sejam encobertos. De outra forma, ndo deve ser grande de forma a inviabilizar o

processamento em fun¢do do esfor¢co computacional.

O LSI utiliza a decomposicao em valores singulares (do inglés SVD - Singular Value
Decomposition). O SVD tem origem em algebra linear e o resultado ¢ a transformacgao
da matriz de termos original em trés outras matrizes. A multiplicacdo dessas

matrizes reconstitui a matriz original.

O passo seguinte do LSI ¢ a redugdo no tamanho da matriz de valores singulares, ou
seja, reduzindo-a de um tamanho (» x 7) para um tamanho (k x k), onde £ € um ntimero

muito menor do que ». Todos os valores maiores que k serdo transformados em

2 Q: IS ~ . . . . .
Sinonimia ¢ a relagdo que se estabelece entre duas ou mais palavras que possuem significados iguais
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zero. Isto faz com que a matriz de valores singulares em passe a ter poucos

elementos.

2.2 O PROCESSAMENTO

Nesta etapa a descricdo dos dois principais de algoritmos utilizados na etapa de

Processamento: Clusterizacao e Classificacao.

2.2.1 Clusterizacdo de Documentos

O objetivo da Clusterizacdo ¢ o agrupamento de documentos com caracteristicas
similares. Técnicas de clusterizagdo sdo amplamente utilizadas em KDD.
Genericamente os algoritmos de agrupamento podem ser divididos em dois tipos: os

hierarquicos e os de aglomeracao.

Nos algoritmos hierarquicos, os clusters sdo formados através de sucessivas divisoes
de elementos do grupamento original, gerando assim uma hierarquia — normalmente
representada por uma arvore. Enquanto nos de aglomeragao, inicialmente cada elemento
¢ associado a um cluster distinto, e novos clusters vao sendo formados pela unido dos

clusters existentes.

Os algoritmos de clusterizacdo ja sdo bastante estudados nas areas de estatistica e
matematica. Especificamente na area de Data Mining estes problemas tém a
particularidade de estarem contextualizados em bases de dados de grande porte e com

significativo nimero de varidveis.

Um dos principais objetivos da tarefa de clusterizacdo de documentos ¢ possibilitar a
rapida localizagdo de documentos em uma dada colecdo. Quando uma colecdo ja esta
devidamente separada por clusters, encontrar um pequeno grupo de documentos

relevantes torna-se uma tarefa facil.
Para grandes cole¢des de documentos um algoritmo de clusterizagdo pode vir a criar

centenas de clusters em uma etapa inicial. Por esse motivo € necessario ter em mente

alguns pardmetros para este trabalho, tais como: nimero minimo e méaximo de clusters,
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numero minimo de documentos para a formag¢do de um cluster e o grau maximo de

superposi¢do entre clusters.

Algoritmo K-Means

Esta ¢ uma técnica classica de clusterizacdo que pode ser adaptada para documentos.
E amplamente utilizada para este fim e é razoavelmente eficiente - além de ser
considerado um dos métodos mais simples. Este ¢ um algoritmo de aprendizagem nao
supervisionada (e seu processo de separacdo) comega com a defini¢ao do usuério quanto

ao numero inicial &k , de clusters.

Existem diversas maneiras de se criar um conjunto inicial de clusters neste método.

Uma delas ¢ através da sele¢do aleatoria de documentos por cluster.

Outra forma de estabelecimento da selecdo inicial de documentos por cluster ¢é
através do calculo inicial de um vetor global que represente todos os documentos da
cole¢cdo. Cada documento ¢ entdo comparado com o vetor global e desta forma grupos
iniciais (clusters) sdo criados a partir das similaridades de distancia de cada documento

a este vetor.

Para os dois tipos de formagdo original de clusters, o algoritmo calcula o centréide da
cada grupo estabelecido. A partir dai cada documento sera alocado no cluster que
estiver mais proximo do centrdide obtido na etapa anterior. O processo continua com o
recalculo dos centroides a cada nova iteragdo, até que nenhum documento modifique

sua posicao, ou melhor, dizendo, mude de cluster.

Nota-se que desta maneira se obtém uma classificacdo que coloca cada ponto em
apenas uma classe, portanto pode se dizer que este algoritmo faz uma classificagdo hard
(hard clustering). Outros algoritmos trabalham com o conceito de classificacdo soft onde

existe uma métrica que diz o quao ‘dentro’ de cada classe o ponto esta.
O objetivo do algoritmo ¢ minimizar a varidncia dos atributos dos pontos que estdo

dentro de um determinado segmento. Matematicamente podemos dizer que o k-means

minimiza a fun¢do erro quadratico, onde existem k segmentos Si, comi=1, 2, ... , k, e
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;1 € o centréide, ou centro de um conjunto de pontos Xy, pertencentes 5;, conforme

equacao abaixo:

F=ZL szs‘ls;-m

Na Figura 2, um exemplo grafico de como o algoritmo realiza a separagdo entre os

grupos, conforme Figueiredo (2008):
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Figura 2: Exemplo grafico de Clusterizagdo utilizando o K-Means

Clusterizacdao Hierarquica

Na clusterizacgdo hierarquica os grupos formados sdo representados em uma estrutura
conhecida como dendrograma, que consiste em um tipo especial de arvore, na qual os
nds pais agrupam os exemplos representados pelos nds filhos (Murtagh, 1983). Dessa
maneira, um agrupamento hierarquico agrupa os dados de modo que se dois
documentos sdo agrupados em algum nivel, nos niveis mais acima eles continuam
fazendo parte do mesmo grupo, construindo uma hierarquia de clusters. Essa técnica
permite analisar os clusters em diferentes niveis de granularidade, pois cada nivel do

dendrograma descreve um conjunto diferente de agrupamentos.
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Duas abordagens podem ser derivadas do clustering hierarquico: Aglomerativo
(Botton-up) e Divisivo (Top-down). Na primeira abordagem, os dados sdo inicialmente
distribuidos de modo que cada exemplo represente um cluster e, entdo esses clusters sao
recursivamente agrupados considerando alguma medida de similaridade, até que todos

os exemplos pertencam a apenas um cluster

O Método “Ward” de Clusterizacdo Hierdrquica

Uma técnica multivariada que engloba diferentes algoritmos de classificagdo para

organizar informacdes sobre variaveis e formar grupos homogéneos (Ward, 1963).

O Ward ¢ um método que utiliza a andlise da variancia, para avaliar a distancia entre
os Clusters. E derivado de um processo hierarquico e aglomerativo. Este método tem
por objetivo minimizar o quadrado da distancia euclidiana as médias dos conglomera-
dos. A distancia euclidiana ¢ a raiz quadrada da soma dos quadrados das diferengas de

valores para cada varidvel.

No principio, obtém-se-se m grupos; ou seja, um grupo para cada vetor componente
da base de dados. Neste estagio inicial o erro interno ¢ nulo para todos os grupos pois
cada vetor que compde cada grupo ¢ o proprio vetor médio do grupo. Igualmente o
desvio padrdo para cada grupo ¢ nulo. Na etapa subseqiiente, cada possibilidade de
aglutinagdo entre os grupos 2 a 2 ¢ verificada, e ¢ escolhido o agrupamento que causa o
menor aumento no erro interno do grupo. Sdo m x m verificagdes. Desta forma, para
uma base de dados com m elevado, estas verificacdes exigem um grande esforgo
computacional caso o método seja implementado em computador. Nota-se que a cada
iteragdo obtém-se m — i grupos (i =niimero de iteragdes), no entanto, como o nimero de
elementos pertencentes a cada grupo aumenta, ¢ maior o nimero de calculos para o erro

interno de cada grupo.”
De modo geral, este método tem um desempenho computacional mais lento,

contudo, pode ser uma alternativa (de utiliza¢do) caso se utilize preliminarmente alguma

técnica de redugdo de dimensionalidade da BOW (Bag of Words).
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O Algoritmo de Expectation-Maximixation (EM)

EM ¢ um método interativo de clusterizacdo que converge para uma probabilidade

aposteriori através da fung¢do de verossimilhanga p(6|x) (Figueiredo 2004):

A fun¢do de verossimilhanca de n varidveis aleatorias X, X;, ... ,Xn ¢ definida
como a densidade conjunta de » varidveis aleatorias, digamos fX,. ...... X, tX;1,..Xn
(X5, .., Xn; O), considerada como fungdo de 6. Em particular, se X1, . . . ,Xn ¢ uma

amostra aleatéria da densidade f(X;0), entdo a funcdo de verossimilhanga ¢

J(X1;0)f(%3;0)....f(X,,6).

O algoritmo de Expectation-Maximization estima os componentes de probabilidade
presentes em um certo cluster. Em outras palavras, EM ¢ um método de estimagdo de
caracteristicas de um determinado conjunto de dados, quando estes dados estdo

incompletos ou quando existem dados faltantes (Bilmes, 1998).

O EM ¢ baseado na teoria Bayesiana que assume que o algoritmo vai estimar M

clusters (ou classes) Cop =l ,M. Para cada um dos N vetores X, k=1,....N, o
algoritmo calcula a probabilidade P{C;/ X,) de pertencer a uma certa classe

(Theodoridis and Koutroumbas 2003). O maior valor de probabilidade indica a classe

do vetor.
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O algoritmo atua de forma interativa em dois estagios: o estagio E (Expectation) e o

estagio M (Maximization). Formalmente, 8(t) = {,(t), Z(t)}, j= 1, . . . M. O método

tenta aproximar &(t) da distribui¢do real quandot=0, 1 .

O algoritmo pode ser dividido em duas partes principais:

- Etapa E: encontram-se os valores das estatisticas suficientes para os dados

completos, com base nos dados incompletos e nas estimativas atuais dos parametros
- Etapa M: nesta etapa os parametros de estima¢do de maxima verossimilhanga (ou

seja, B(t)) sdo atualizados.

Considerando que X ={X, ,......... , X} denote os dados observados em um conjunto

de m instancias ocorridas independentemente e seja Z = [ZL ...... Z, }os dados ndo

observados destas mesmas instancias e seja Y = X U Z, o total de dados.

E ainda: Z pode ser tratada como uma varidvel aleatoria cuja distribuicdo de
probabilidades depende do conjunto de parametros desconhecidos © e dos dados
observados X. Analogamente, Y ¢ uma varidvel aleatéria porque ¢ definida em termos
da varidvel aleatoria Z. Para descrever a forma geral do algoritmo EM, 4 denota a
hipotese atual dos parametros O, e /1’ denota a hipdtese revisada que ¢ estimada em cada

iteracdo de algoritmo EM.
Segundo Luna(2004), o algoritmo EM busca a hipotese 42’ de maxima

verosssimilhanga, isto ¢, que maximize E[fz P(¥|h'}]. Este valor esperado ¢é calculado

sob a distribuicdo de probabilidade de Y, que ¢ determinada pelos parametros
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desconhecidos O. Sabendo-se que P (Y|4’) ¢ a maxima verossimilhanca de todos os
dados Y, dada a hipostese 4 ’. Desta forma ¢ desejavel poder encontrar /4’ que maximize
alguma fungdo desta quantidade. Além disso, também ¢ desejavel maximizar o

logaritmo desta quantidade [/nP(Y|4’) que também maximiza P(Y|4’). E ainda

(desejavel), introduzir o valor esperado de E[&x P(Y|h')] porque o total de dados Y ¢,
ele proprio, uma variavel aleatoria.

Em geral ndo se sabe esta distribui¢do de Y, pois ela ¢ determinada pelos parametros
O que se esta tentando estimar. Entretanto, o algoritmo EM usa sua hipotese atual 4, no

lugar do pardmetro © atual para estimar a distribuicdo de probabilidades de Y.

Considerando a definigdo de uma fungdo Q(A’] h) que é E[im P(¥|h')] como uma

funcdo de /’, sob a suposicdo que O= h e dada a por¢do observada X dos dados Y, ou

seja:

Q(h’|h) = Elin B(Y1h"} k. X]

Escreve-se esta funcdo O na forma Q(h’|h) para indicar que ela ¢ definida em parte

pela suposicao que a hipdtese atual / ¢ igual a O.

O algoritmo em sua forma geral, repete os dois passos seguintes, até a convergéncia:

Passo E: calcula Q(%’| h) usando a hipotese atual h e os dados observados X para

estimar a distribui¢do de probabilidade sobre Y.
Passo M: troca a hipotese 4 pela hipotese /#° que maximiza esta fungdo Q
Como o EM ¢ um método interativo, a sua utilizacdo, principalmente para

clusterizagdo de grandes bases de dados, pode representar grande esforco

computacional. Desta forma, uma alternativa ¢ utilizar o K-Means como forma de
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estabelecer um dataset inicial de parametros 0. Neste trabalho esta alternativa (K-Means

como parametro de inicializagdo) foi utilizada.

A seguir, na Figura 3, o workflow especifico para o algoritmo de EM combinado ao

K-Means, em referéncia a Thales (2008).
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Figura 3: Workflow do Clustering por Expectation-Maximization

Inicializagdo no EM: utilizando um amostra, um set x € criado com os parametros de

inicializagdo (seed points) do K-Means.

Estimacao de Probabilidades no EM: este modulo realiza um procedimento interativo
de sucessivas estimagdes de parametros e de validagdo do clustering. Este processo
procura satisfazer ao numero de classes estipuladas pelo usuéario e também garante a
maximizacdo da distdncia entre clusters. Enquanto ¢ cresce, um teste ¢ realizado para
checar se o algoritmo convergiu ou se um nimero maximo de interacdes foi atingido

(conforme critério do usuario)
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Classificagdo no EM: nesta etapa a classificagdo final ¢ realizada. Cada um dos »
documentos x; ¢ associado a classe com maior probabilidade, que ¢ o mesmo que

calcular P(C;/x) ) > P(€; fxy); j# { e classificando x; como C;

2.2.2 Classificacao de Documentos

Conceitos Basicos

Bancos de Dados s@o ricos em informagdes que podem ser usadas para tomadas de
decisdes inteligentes. Os processos de classificacdo e predicdo sdo duas formas de
analise que podem ser utilizadas para extrair modelos que descrevam classes ou para
predizer tendéncias. Este tipo de andlise pode ajudar a prover um melhor entendimento

de uma “massa de dados”.

Um Classificador funciona como um processo em duas etapas. Na primeira etapa um
Classificador ¢ construido ao descrever um determinado subgrupo de classes ou
conceitos. Esta ¢ a chamada etapa de “aprendizado”, onde utiliza-se um algoritmo para
a construc¢do do classificador baseando-se em uma “amostra para aprendizado” baseada

em tuplas extraidas da base de dados, com suas respectivas classes associadas.

Desta forma, dada uma tupla, representada por um vetor n-dimensional X= {X,,

X3, Xy... Xy }; pode-se afirmar que cada uma destas (tuplas) pertence a uma classe C.

Um processo de classificacdo consiste basicamente em conseguir atribuir classes,
baseando-se na combinacdo dos valores da tupla. Ou ainda, a combinagdo dos valores
de uma tupla vai determinar, através do processamento do algoritmo que estiver sendo
utilizado, a classificagdo desta tupla. Os algoritmos que realizam esta tarefa sdo

chamados de modelos de Classificacao ou simplesmente Classificadores.

A idéia é que uma vez obtido o modelo treinado, este possa fazer a classificagdo
entre grupos de maneira andloga a classificacdo original do usudrio e com a melhor

acuracia possivel. Sendo acuracia neste caso, definida por:
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Acuracia = (Numero de Classifica¢des corretas) / (Numero de classificagdes)

A seguir sdo descritos alguns métodos / algoritmos de classificagdo supervisionada,

disponiveis na literatura.

O Classificador Bayesiano

O Classificador Baeysiano ¢ baseado no Teorema de Bayes. Seja um determinado
dado X cuja classe ainda seja desconhecida. Por sua vez, P(H|X) ¢ a probabilidade a
posteriori da hipotese H para o elemento X. De modo contrario, P(H) ¢ a probabilidade
apriori de H. Exemplo: P(H) ¢ a possibilidade de qualquer fruta ser uma macga, mesmo
sem saber se esta fruta ¢ vermelha ou arredondada.

Em resumo, o Teorema de Bayes ¢ uma forma de calcular a probabilidade aposteriori

P(H/X), a partir de P(H), P(X) e P(X/H), conforme a equacao a seguir:

P (HX) = P(X|H). P(H) / P(X)
Pode-se dizer entdo: a probabilidade aposteriori, P(H|X), é baseada em um maior
volume de informagdes (ou com conhecimentos prévios) enquanto a probabilidade

apriori, P(H), ¢ independente de X.

De maneira similar, P(X|H) ¢ a probabilidade de X condicionada em H. Voltando ao
exemplo da maca, P(X|H) ¢ a probabilidade de X ser vermelho e arredondado, dado que

se sabe que X ¢ uma maga.

Baseando-se no Teorema de Bayes descrito, o classificador Bayesiano ¢ um
classificador probabilistico e que pode ser bastante eficiente através de aprendizado
supervisionado. Estudos comparativos de algoritmos de classificagdo tem encontrado no
classificador Bayesiano performance equivalentes a métodos mais complexos como
Redes Neurais e Arvores de Decisdo (Han & Kamber, 2006). Por estes motivos, o
Classificador Bayesiano ¢ um dos mais utilizados na Classificagdo de Textos

(McCallum & Nigam, 1998).

Support Vector Machine (SVM)

O algoritmo de Classificagdo “Support Vector Machine” oferece uma

bem fundamentada proposta de aprendizado supervisionado. Este tipo de
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modelo apresenta bons resultados para problemas complexos de
classificagdo. Contudo, este modelo ¢ aplicavel particularmente a
problemas de classificagdo bindria, como por exemplo: Consumidor

Satisfeito / Consumidor Insatisfeito.

Em sua forma de utilizacdo mais simples, o SVM se utiliza de um
hiperplano que maximiza a margem de separacdo entre classes. Este
hiperplano ¢ definido por um subgrupo de exemplos, chamados de
vetores de suporte, que fazem o trabalho de marcar, delimitar as

fronteiras entre as classes produzidas pelo algoritmo.

A Figura 4 apresenta uma visdo geométrica da constru¢do do hiperplano 6timo para

um espaco bidimensional, além da interpretagdo dos vetores-suporte.
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Figura 4: Representacdo do Hiperplano

Segundo Semolini (2002):

“Os vetores-suporte exercem um papel importante nas operagoes deste
tipo de aprendizagem de maquina. Em termos conceituais, eles sdo os
pontos que se encontram mais perto da superficie de decisdo e, portanto,
sdo os de classificagdo mais dificil. Como tal, eles tém uma relagdo

’

direta com a localizagcdo da superficie de decisdo.’
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Em comparacdo com 16 outros métodos de classificagdo, o SVM obteve boa
performance. Para classificacdo, uma das vantagens percebidas foi uma reducdo do

esforco computacional em relagdo aos demais métodos (Mayera, 2003)

2.3 OPINION MINING

E um conjunto de metodologias que complementam a forma comum de
processamento textual, ao inserir a analise de frases, palavras ou expressdes que de
alguma forma expressem sentimentos positivos ou negativos sobre um produto ou
servico. Segundo Liu B.(2006), dado um conjunto de textos, onde sdo relatadas as
opinides de clientes, ¢ possivel classificar cada documento de uma dada colecdo em

duas classes: classe de sentimentos positivos e classe de sentimentos negativos.

Uma das motivagdes para o desenvolvimento desta area (Opinion Mining) ¢ a
Internet, que vem mudando drasticamente a forma como as pessoas expressam suas
opinides. Os consumidores atualmente podem a qualquer momento opinar em foruns,
blogs, grupos de discussdo, ou mesmo sites especializados em classificacdo de produtos.
Melhor dizendo: os consumidores atualmente podem e efetivamente geram informagao
e midia espontinea relevante e de cardter pessoal sobre os produtos e servigos que

consomem.

2.3.1 Classificag¢@o do Tipo de Sentimento

E o tipo de situagdo em que Opinion Mining é um problema de classificagdo de
textos. Dado um determinado dataset D de textos, uma Classificacdo de Sentimentos ¢
aquela que classifica cada um dos documentos d desta cole¢do em duas classes, positiva
e negativa. Este primeiro filtro de classificagdo nos textos ¢ feito pela exploracdo da

existéncia de palavras com conteudo positivo, negativo e neutro.

A maior parte de trabalhos pregressos nesta area estava focada na distingdo binaria,
ou seja, de textos com conotacdo positiva ou conotacdo negativa. Mas ¢ especialmente
interessante poder estabelecer um “ranking” a gradacdo de intensidade destas
inferéncias de opinido. Koppel & Scler (2005) mostram ainda que ¢ muito importante
utilizar exemplos com neutralidade em relagdo as polaridades (positiva ou negativa),
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pois isto melhora o processo de classificagdo, além de permitir uma terceira

classificagdo, ou seja, neutra.

Uma possibilidade adicional nesta etapa do processamento ¢ a classificacdo baseada
em sentengas - ou seja, a classificacdo entre sentencas positivas e negativas. Para este
caso em especifico, Turney(2002) assim como Santorini(1990) trouxeram contribui¢des
nesta area através do algoritmo denominado de “Part-Of — Speech (POS) Tagging”. A

seguir uma descri¢cdo deste algoritmo em especifico.

2.3.2 POS: Part of Speech Tagging (POS)

Nesta metodologia utilizam-se como informagdes relevantes as caracteristicas
sintaticas ou morfologicas das palavras e as suas respectivas inter-relagcdes. Entendam-
se caracteristicas sintaticas como a atribuicao da classificagdo de substantivos, adjetivos,

verbos, conjungdes e interjeicdes, como parte da informagdo que € utilizada na técnica.

O algoritmo de utilizagdo do POS foi demonstrado por Turney (2002) e consiste em

trés etapas:

Etapa 1: dado que estas fungdes sintaticas (adjetivos e advérbios) costumam ser bons
indicativos de conceitos subjetivos, a andlise de adjetivos ou advérbios, vistos
isoladamente, pode levar a ambigiiidades. Determinados adjetivos combinados a
determinados substantivos, podem indicar uma caracteristica (ou opinido) positiva,
enquanto o mesmo adjetivo combinado a um substantivo diferente pode denotar uma
caracteristica (ou opinido) negativa. Por este motivo o algoritmo demonstrado por
Turney extrai sempre duas palavras consecutivamente de forma a confrontar a alguma

das opcdes que serdo descritas na Tabela 2.
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Melhor explicando: dada uma lista-padrao de bindmios de palavras, o primeiro passo
do algoritmo de “POS” ¢ identificar que tipo de seqiiéncia ocorre; ou seja, dada uma
lista padronizada de seqiiéncias, o algoritmo identifica o bindmio como uma das
possibilidades desta lista3-. Conforme Turney (2002), a extragdo dos bindmios deve

seguir o padrdo abaixo:

Terceira Palavra

Primeira Palavra Sequnda Palavra N .
{hdo extraida)
1. JJ MM ou MMS henhuma
2. REB, RER ou EBS 1 nermn MM nem MANS
3. JJ JJ nem MM nem MAS
4. MM ou MMNS JJ nem MM nem MRS
. FE, REBF ou RES %EBE, wBD, ¥EM ou VBG  nenhuma

Tabela 2: Tags para Extracdao de Bindmio de Palavras

Sendo:
JJ = Adjetivo
NN = Nome no singular
NNS = Nome no Plural
RB = Advérbio
RBR = Advérbio Comparativo
RBS = Advérbio Superlativo
VB = Verbo
VBD = Verbo no Passado (Past Tense)
VBN = Verbo no Passado (Past Participle)

VBG = Verbo no Gerindio ou no Presente

? Obviamente como o algoritmo fora desenvolvido para a lingua inglesa — alguns dos tipos de binémios
originalmente propostos por Turney(2002) podem néo fazer sentido para a lingua portuguesa.
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Para exemplificar a separagdo de uma sentenga com o padrdo estabelecido por
Turney (2002) segue a frase: “essa camera produz bonitas fotos”. Neste caso o bindmio
“bonitas fotos” satisfaz a condi¢do 1 na lista apontada na Tabela 2, pelo fato de ser um

adjetivo seguido de um substantivo.

Etapa 2: tendo a etapa de marcacdo (7agging) sido realizada, a proxima etapa do
método ¢é o calculo da Orientagdo Semantica (OS) de cada sentenga analisada. Este ¢

outro indicador no processo de Classificagdo de Sentimentos das frases extraidas.

A forma de célculo da OS ¢ feito utilizando-se o célculo de “Pointwise Mutual
Information” (PMI), que € o calculo matematico referente a ocorréncia de dois eventos,
no caso, das duas palavras analisadas na primeira etapa do método, em um mesmo

dataset, sendo:

Onde:

- P(X.¥) ¢ a probabilidade de co-ocorréncia dos termos X € y em uma mesma

sentencga

- P(X).P(Y) ¢ a probabilidade de co-ocorréncia destes dois termos, considerando que

eles sejam estatisticamente independentes.

Portanto, PMI € o grau de dependéncia estatistica entre terme, € o terma,. Ou

ainda: PMI ¢ a medida do volume de informagdo adquirida na presenga de uma das

palavras analisadas, quando a outra palavra ¢ observada.

Etapa 3: Célculo da Orientagdo Semantica
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Orientagdo Semantica ¢ uma medida de inferéncia do quanto uma expressdo se
aproxima de uma expressdo de referéncia positiva ou de referéncia negativa. Turney
(2002) utilizou as palavras “excellent” e “poor” como referéncia positiva e negativa,

respectivamente.

SO (frase) = PMI(frase, “excellent”) — PMI(frase, “poor”)

Turney calculou essas probabilidades realizando “queries” e coletando o nimero de
“hits” que a ferramenta de busca retornava. Desta forma, o PMI pode ser calculado
utilizando-se recursos de Recuperagdo da Informagdo. A frequéncia de ocorréncia de
termos em relacdo a palavras (negativas ou positivas) pode ser feita através do uso de
queries do tipo “termo a ser pesquisado” NEAR “palavra de carater positivo”, para a
verificacdo da conotagdo postiva. Faz-se o mesmo para a verificacdo em relagdo a uma
palavra de carater negativo. Dentre os “motores de busca” disponiveis na web, a que
oferece este recurso de maneira mais simples ¢ o Altavista (www.altavista.com), que
através do Operador Logico (NEAR), identifica a quantidade de links que possuam
frases onde o termo pesquisado aparece a uma distancia de até dez termos da palavra

que venha imediatamente apos o operador 16gico NEAR.

Etapa 4: ¢ o calculo da Orientacio Semantica para cada expressdo que possua

correspondéncia na Tabela 2.

Nesta etapa, cada texto tem seu calculo de Orientagdo Semantica efetuado através da
soma dos PMIs de cada expressdo de palavras consecutivas que se adequem a adaptagao
da Tabela 2. A soma de todos os PMIs da o valor da Orientagdo Semantica do texto ou
do dataset em questdo. A seguir, nas tabelas 3 e 4, um exemplo de aplicacdo do célculo

de Orientacdo Semantica (Turney, 2002):
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Extracted Phrase Part-of-Speech  Semantic

Tags Orientation

online experience JINN 2.253
low fees JI NNS 0.333
local branch JINN 0.421
small part JINN 0.053
online service JINN 2.780
printable version JINN -0.705
direct deposit JINN 1.288
well other RBII 0.237
inconveniently RB VEN -1.541
located

other bank JINN -0.850
true service JI NN -0.732
Average Semantic Orientation 0.322

Tabela 3: Exemplo de aplicagdo de Orientacdo Semantica

Extracted Phrase Part-of-Speech  Semantic
Tags Orientation
little difference JI NN -1.615
clever tricks JINNS -0.040
programs such NNS 1J 0.117
possible moment JINN -0.668
unethical practices JINNS -8.484
low funds JINNS -6.843
old man JI NN -2.566
other problems JINNS -2.748
probably wondering RB VBG -1.830
virtual monopoly JINN -2.050
other bank JINN -0.850
extra day JINN -0.286
direct deposits JINNS 5.771
online web JINN 1.936
cool thing JINN 0.395
very handy RB II 1.349
lesser evil RBR IJ -2.288
Average Semantic Orientation -1.218

Tabela 4: Exemplo de aplicagdo de Orientagdo Semantica

O exemplo acima indicou um caso de Orientagdo Semantica (OS) negativa, uma vez

que a média das Orientagdes Semanticas foi negativa.

2.3.3 Classificacao de Opinido utilizando Métodos Convencionais
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A forma mais simples de abordar o problema de avaliagdo das opinides embutidas
em sentengas e, consequentemente, em conjuntos de textos, ¢ a utilizacdo de métodos

convencionais de classificagdo, como por exemplo Naive Bayes ou SVM.

Este tipo de abordagem foi experimentada por Pang et al (2002), utilizando textos
referentes a comentdrios de consumidores sobre filmes, clasificados por estes em
positivos e negativos. As taxas de acertos foram de 81% e 82,9% para os métodos de

Naive Bayes e SVM, respectivamente.

Sendo um método supervisionado, necessita obviamente de conjuntos pré-

classificados para possibilitar a aplicagdo destes métodos.

2.4 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo foram abordados os processos para a transforma¢do de informacgao
ndo estruturada, sob a forma de texto, em informacao relevante, através da limpeza de
dados e as subseqiientes etapas de pré-processamento. Além disso, foram vistas em
detalhes as etapas e particularidades do processamento da base ja devidamente tratada e

com suas dimensoes reduzidas.

E importante ressaltar a enorme quantidade de informagdo nio estruturada sob a
forma de arquivos eletronicos nos dias de hoje, abrindo desta forma um grande
horizonte para o desenvolvimento de pesquisas e aplicagdes nesta area do
conhecimento. Além disso, possibilidades ainda maiores se abrem quando tais técnicas
(de Mineragao de Textos) sdo combinadas a técnicas convencionais de Data Mining ou
as técnicas ainda ndo utilizadas de maneira combinada como o Georeferenciamento e a

Geoestatistica.

O capitulo seguinte (Capitulo 3) aborda as técnicas e processos relacionados a
Sistemas de Informacdo Geografica para na sequéncia na descricdo da pesquisa
propriamente dita (Capitulo4) abordar os dois assuntos de maneira integrada (Mineracao

de Textos e Georeferenciamento).
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CAPITULO 3: SISTEMAS DE INFORMACAO GEOGRAFICA

Esta etapa do trabalho apresenta conceitos de geoprocessamento e modelagem
geoestatistica, buscando estabelecer um método de visualizagdo e andlise espacial das

caracteristicas da opinido de consumidores, obtidas através da Mineracdo de Textos.

Geoprocessamento ¢ a area do conhecimento para o tratamento de informacao
geografica e que vem ao longo dos ultimos anos sendo aplicado em diversas areas,

como por exemplo: Cartografia, Recursos Naturais, Energia e Planejamento.

Ferramentas de Geoprocessamento também conhecidas como Sistemas de
Informacao Geografica (SIG’s) utilizam Informagdes relacionadas a uma Base de Dados
que contém coordenadas (latitude, longitude) e que, por este motivo, possibilitam a
realizacdo de andlises abrangentes, por permitirem uma visdo espacial do problema

analisado.

Segundo Camara et al (2004), os SIG’s devem tentar responder a perguntas
relacionadas ao “porque” ao “quando” e “onde”, ou seja, descrevendo o fendmeno

quantitativamente e prevendo sua evolucdo espacial e temporal.

3.1 CONCEITOS BASICOS DE ESPACO GEOGRAFICO E DE INFORMACAO
ESPACIAL

O espago geografico tem como caracteristica a dualidade da localizagdo geografica
(expressa como coordenadas em um espaco geografico) e atributos descritivos (que
podem ser representados num banco de dados convencional). De forma intuitiva, pode-
se definir o termo “espaco geografico” como uma colecdo de localizacdes na superficie
da Terra, sobre a qual ocorrem os fendmenos geograficos. O espago geografico define-
se, portanto, em fun¢do de suas coordenadas, sua altitude e sua posi¢do relativa. Sendo
um espago localizavel, o espaco geografico ¢ possivel de ser cartografado (Dolfus,

1991).

A nocdo de informagdo espacial esta relacionada a existéncia de objetos com
propriedades, que incluem sua localizagdo no espago e sua relacdo com outros objetos.

Estas relacdes incluem conceitos topologicos (vizinhanga, pertinéncia), métricos
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(distancia) e direcionais (“ao norte de”, “acima de”). Deste modo, os conceitos de
espago geografico e informagdo espacial sdo duas formas complementares de conceituar
o objeto de estudo do Geoprocessamento. Estas formas irdo levar a dualidade conceitual
na modelagem espacial, onde a no¢do absoluta de espago geografico leva a idéia de
conjuntos de campos geograficos e a nogao relativa de informacdo espacial conduz a

postulagdo da existéncia de conjuntos de objetos georeferenciados.

3.1.1 Relagdes Espaciais nos Fenomenos Geograficos

Os diferentes fendmenos geograficos, ao se distribuirem sobre a superficie da Terra,
estabelecem padrdes de ocupacdo. Ao representar tais fenomenos, o Geoprocessamento
procura determinar e esquematizar os mecanismos implicitos e explicitos de inter-

relacdo entre eles. Estes padrdes de inter-relagdo podem assumir diferentes formas:

- correlag@o espacial: um fendmeno espacial estd relacionado com o entorno de
forma t3o mais intensa, quanto maior for a proximidade de localizagdo. Diz-se

informalmente que “coisas proximas sdo parecidas”;

- correlag@o tematica: as caracteristicas de uma regido geografica sdo moldadas
por um conjunto de fatores. Assim, o clima, as formagdes geologicas, o relevo,
o solo, a vegetacdo formam uma totalidade inter-relacionada. Deste modo,
podem-se tragar pontos de correspondéncia entre o relevo e o solo ou o solo e a

vegetacdo de uma regido;

- correlacdo temporal: a fisionomia da Terra estd em constante transformagao,
em ciclos variaveis para cada fendmeno. Cada paisagem ostenta as marcas de
um passado mais ou menos remoto, apagado ou modificado de maneira

desigual, mas sempre presente (Dolfus, 1991);

- correlagdo topoldgica: de particular importdncia na representacdo
computacional, as relacdes topoléogicas como adjacéncia, pertinéncia e
intersec¢do, permitem estabelecer os relacionamentos entre os objetos

geograficos que sdo invariantes a rotacao, a translacdo e a escala.
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3.2 MODELOS DE DADOS PARA GEOPROCESSAMENTO

O processo de Modelagem com Geoprocessamento ¢ a forma que se dispde para
traduzir o mundo real em outros dominios. Uma das abordagens mais tuteis para este
problema ¢ o chamado “paradigma dos quatro universos” (Gomes e Velho, 1995), que

distingue:

- universo do mundo real: que inclui as entidades da realidade a serem

modeladas no sistema;

- universo matematico (conceitual): que inclui uma definicdo matematica

(formal) das entidades a serem incluidas no modelo;

- universo de representacdo: onde as diversas entidades formais sdo mapeadas

para representagdes geométricas;

- universo de implementagdo: onde as estruturas de dados e algoritmos sdo
escolhidos, baseados em consideracdes como desempenho, capacidade do
equipamento e tamanho da massa de dados. A seguir (Figura 5) uma

representacdo destes Universos:

interface usuario

Universo Universo Universo Universo

Mundo real Matematico Represent. Implement.

Figura 5: os quatro universos segundo Monteiro e Camara (2007)
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3.3 MODELAGEM ESPACIAL:

Modelos Estatisticos sdo constituidos de pelo menos trés elementos: variaveis,
relacionamentos e processos. Dependendo do objetivo especifico a que o modelo se
destina, pode-se dar maior énfase a um ou outro aspecto destes que foram mencionados.

Além disso, podem-se classificar os modelos em empiricos e de sistemas, a seguir:

- Modelos Empiricos: avaliam os relacionamentos entre as varidveis a partir da
premissa de que as correlagdes existentes e analisadas no passado continuardo a
existir no futuro. ME’s sdo caracterizados pela simplicidade das variaveis

envolvidas.

- Modelos de Sistemas: sdo descrigdes matematicas de processos complexos,
cujas varidveis interagem entre si. Este tipo de modelo atém-se principalmente
as interacdes entre todos os componentes de um sistema (Lambin, 1994).
Modelos de Sistemas procuram descrever o sistema como um todo, isto &,
tentam representar as interagdes entre todos os seus componentes. Segundo
Camara et al (2004), uma caracteristica chave destes modelos ¢ a eficiéncia com
que abordam as visdes espaciais, implementando conceitos de relacdo de
vizinhanga e suportando a utilizagdo de multiplas escalas. Os Modelos de
Georeferenciamento / Geoestatistica sdo portanto uma particularidade dos

Modelos de Sistemas.

3.3.1 Conceitos Basicos de Modelagem Geoestatistica

Os métodos geoestatisticos (ou simplesmente geoestatistica) foram desenvolvidos
gracas aos estudos do engenheiro de minas Georges Matheron, na Franca, no final da
década de 50 e inicio da década de 60. Estes métodos estdo fundamentados na Teoria
das Variaveis Regionalizadas, que foi formalizada por Matheron (1965), a partir de
estudos praticos desenvolvidos por Daniel G. Krige no calculo de reservas nas minas de

ouro na Africa do Sul.

A geoestatistica ¢ a aplicacdo destes métodos matematicos e estatisticos a problemas

das Ciéncias da Terra, com o objetivo principal de estimar simultaneamente um
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conjunto de varidveis espacialmente correlacionadas (varidveis regionalizadas). A
utilizagdo desta técnica ¢ indicada quando uma das varidveis ndo foi amostrada em
quantidade suficiente devido a dificuldades experimentais ou altos custos,

proporcionando estimativas de precisdo aceitavel.

Assim, os métodos geoestatisticos fornecem um conjunto de ferramentas para
entender a aleatoriedade dos dados, mas com possivel estruturacdo espacial,

estabelecendo, desse modo, uma relacao espacial.

Teoria das varidveis regionalizadas

Na teoria das variaveis regionalizadas, Z(x) pode ser definida como uma variavel

aleatéria que assume diferentes valores Z em funcdo da posi¢do x dentro de certa regido

S e representa pares de coordenadas {X,.¥.), conforme Figura 6. O ponto de referéncia

para o sistema de coordenadas ¢ arbitrario e fixado a critério do interessado (Vieira,
2000). O conjunto de varidveis Z(x) medidas em toda a 4rea S pode ser considerada uma
funcdo aleatoria Z(x) uma vez que, segundo Isaaks e Srivastava (1989), sdo variaveis
aleatorias, regionalizadas e assume-se que a dependéncia entre elas € especificada por

algum mecanismo probabilistico.

S

Yi | .

Xy

Xi

Figura 6: Variavel Aleatoria Regionalizada Z(x)
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Relacdo Espacial

Relagdes espaciais estdo presentes, tanto em linguagens de consulta espacial, quanto
em aplicagdes geograficas. Segundo Papadias & Theodoridis (1997), a representagado e
o processamento das relagdes espaciais sdo cruciais nas aplicagdes geograficas porque,
frequentemente, no contexto do espaco geografico, relagdes entre entidades espaciais
sdo tdo importantes quanto as proprias entidades. Dependendo do dominio de aplicag@o,

algumas relagdes espaciais se tornam mais importantes que outras.

Segundo Egenhoger (1991), as relagdes espaciais sdo agrupadas em trés categorias:

a) topologicas: sdo aquelas que descrevem os conceitos de vizinhanga,
incidéncia, sobreposi¢cdo, mantendo-se invariante ante as transformagdes como

escala e rotagdo;

b) métricas: sdo consideradas em termos de direcdes e distancias, sendo que as
relagdes direcionais sdo aquelas que descrevem a orientacdo no espaco como,
por exemplo, “norte" e "sul", e as relagdes de distancias sdo aquelas que
dependem de definigdes métricas no sentido de se “parametrizar” o quanto ¢
perto ou longe como, por exemplo, “perto de" e "longe de"; tal parametrizagao

dependera das circunstancias e das entidades geograficas relacionadas;

c) de ordem: sdo aquelas que expressam a ordem, total ou parcial, dos objetos
espaciais,sendo descritas por preposicdes como "em frente a", "atras de", "acima

de" e "abaixo de".

Semivariograma

A estimativa da dependéncia entre amostras vizinhas no espago pode ser realizada
através da autocorrelagdo® que é de grande utilidade quando se estd fazendo amostragem
em uma direcdo. Quando a amostragem envolve duas diregdes (X,y) o instrumento mais

indicado na estimativa da dependéncia entre amostras ¢ o semivariograma (Silva, 1988).

*Em estatistica autocorrelagdo é uma medida que informa o quanto o valor de uma de uma variavel
aleatoria € capaz de influenciar seus vizinhos. Por exemplo, o quanto a existéncia de um valor mais alto
condiciona valores também altos de seus vizinhos.

36



O semivariograma analisa o grau de dependéncia espacial entre amostras dentro de
um campo experimental, além de definir pardmetros necessarios para a estimativa de

valores para locais ndo amostrados, através da técnica de krigagem (Salviano, 1996).

O semivariograma ¢ a ferramenta basica, que permite descrever quantitativamente a
variacdo no espago de um fendmeno regionalizado (Huijbregts, 1975). A natureza
estrutural de um conjunto de dados (assumido pela variavel regionalizada) ¢ definida a
partir da comparacdo de valores tomados simultanecamente em dois pontos, segundo
uma determinada dire¢do. A fungdo de semivariancia y(h) ¢ definida como sendo a
esperanca matematica do quadrado da diferencga entre os valores de pontos no espago,

separados por uma distancia h, conforme a seguinte equagao:

¥(EY = (112) B{[Zgn- 2w |2}

E pode ser estimada por:

1
¥R = o Tl [2(R) - 20X+ ]
em que N(h) é o nimero de pares de valores medidos Z(xi), Z(xi+h), separados por um

vetor h (Journel & Huibregts, 1978).

O grafico de A(h) versus h representa o semivariograma, que permite obter a
estimativa do valor de semivariancia para as diferentes combinagdes de pares de pontos
e assim analisar o grau de dependéncia espacial da varidvel estudada e definir os
pardmetros necessarios para a estimativa de suas caracteristicas em locais ndo

amostrados (Souza, 1999).

A medida que h aumenta A(h) também aumenta pois ¢ de se esperar que amostras
tiradas a uma pequena distdncia entre si apresentem [E.:ﬂ— E.:x.,h)}zmenores que
aquelas obtidas a distancias maiores (Camargo,1997). O ajuste do modelo matematico
aos dados no gréfico, ou seja, a uma fungdo, define os pardmetros do semivariograma,
que sdo: efeito pepita (Co), que é o valor de quando h=0; quando h aumenta
freqiientemente, aumenta até uma distancia a, chamada de alcance (a) da dependéncia

espacial; e a partir da qual (h) neste ponto ¢ chamado de patamar (C+Co), cujo valor é
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aproximadamente igual a variancia dos dados, se ela existe, e ¢ obtido pela soma do

efeito pepita e a variancia estrutural (C) conforme pode ser observado na Figura 7.

20E4 +
s 0 o o * o ® o
1
= I
5 1564 1 !
E I
= 1
] 1
o 1
s 10E4 4 !
=
3 i
2 |
E S50ES + \ ,
a 1 & Experimental
1
: — Modelo
0.0E+0 5 - |
0.0 15.0 30.0 45.0 60.0
Distancia de separagio - h

Figura 7: Semivariograma Ajustado

Amostras separadas por distancias menores do que o alcance sdo espacialmente
dependentes, enquanto aquelas separadas por distancias maiores, ndo sdo, ou seja, um
semivariograma igual a variancia dos dados implica em variacdo aleatéria. O alcance
também ¢ utilizado para definir o raio de acdo ("range") maximo de interpolagdo por
krigagem, onde os pesos utilizados na ponderacdo podem afetar os valores estimados

(Souza, 1992).

No comportamento tipico de um semivariograma ajustado, o valor de semivariancia
aumenta a medida que aumenta a distancia de separacdo entre os pontos, até estabilizar-
se, ou seja, atingir um patamar (Vieira, 2000). O patamar ("sill") ¢ atingido quando a
variancia dos dados se torna constante com a distancia entre as amostras. O valor de (h)
nesse ponto ¢ aproximadamente igual a variancia total dos dados — este ¢ um parametro
importante, pois permite a determinacdo da distancia limite entre dependéncia e

independéncia entre das amostras (Silva, 1988).

O efeito pepita, que ¢ um pardmetro importante do semivariograma, reflete o erro
analitico, indicando uma variabilidade ndo explicada (ao acaso) de um ponto para o
outro, que pode ser devida tanto a erros de medidas ou microvariacao ndo detectada em
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funcdo da distdncia de amostragem utilizada, sendo impossivel quantificar a

contribuicdo individual dos erros de medi¢des ou da variabilidade.

Dependendo do comportamento do semivariograma para grandes valores de h, o
modelo a ser usado pode ser classificado em duas categorias: a) modelo sem patamar e

b) modelo com patamar.

Os modelos com patamar normalmente sdo ajustes que representam a
estacionariedade de segunda ordem, onde a semivaridncia aumenta com o aumento da
distdncia entre amostras, até atingir o patamar, onde se estabiliza (Machado, 1994). Ja
os modelos sem patamar satisfazem apenas a hipodtese intrinseca e os semivariogramas

podem ser definidos, mas nao se estabilizam em nenhum patamar.
Krigagem

E um método de regressio usado em geoestatistica para aproximar ou interpolar
dados. A teoria de Kriging foi desenvolvida a partir dos trabalhos do seu inventor,
Daniel G. Krige e pelo matematico francés Georges Matheron, no comeco dos anos
sessenta. Na comunidade estatistica, também é conhecido como ‘“Processo Gaussiano de

Regressao”.

Conhecido o semivariograma da varidvel, e havendo dependéncia espacial entre as
amostras, podem-se interpolar valores em qualquer posi¢do no campo de estudo, sem
tendéncia e com varidncia minima (Vieira, 2000). Este método de interpolacdo chama-
se Krigagem e tem como base os dados amostrais da variavel regionalizada e as
propriedades estruturais do semivariograma obtido a partir destes dados; o que permite
visualizar o comportamento da variavel na regido através de um mapa de “isolinhas” ou
de superficie. Segundo Salviano (1996) o valor estimado da varidvel ¢ dado pela

expressao:

=

Z(xg) = % + Z X Z(E)

=1
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na qual n é o numero de vizinhos medidos, Z(X,) utilizados na estimativa da varidvel

e i sdo os ponderadores aplicados a cada Z(X;) , os quais sdo selecionados de forma que

estimativa obtida seja ndo tendenciosa. Isto implica em assumir duas condigdes:

E{Z *(Xg) - Z(¥)}=0

Var {Z*(Xy) - Z(Xy) = B{[Z*(X,) — Z(X)]*} = minima

Estas duas condi¢des garantem que o estimador de krigagem seja o melhor estimador
linear ndo tendencioso (BLUE = Best Linear Unbiased Estimator) pois apresenta
variancia minima e ndo tendencioso por assegurar que o somatério dos pesos ¢ igual a

unidade.

3.4 SOFTWARES PARA ANALISE ESPACIAL

A seguir um resumo dos principais softwares de Analise Espacial disponiveis no

mercado:

GSTAT — Software para Geoestatistica
- descrigao: ambiente para desenvolvimento de programas em geoestatistica
- disponibilidade: software livre em www.gstat.org

- fungdes: andlise Exploratdria, estatisticas descritivas, calculo de variograma (2D e

3D). Estimagdo: krigagem simples, ordinaria e universal (com modelo de tendéncia),
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co-krigagem, krigagem por indica¢do, simulacdo seqiiencial (gaussiana e por indicacdo),

com suporte a variaveis continuas ou categoricas.

ClusterSeer — Clustering de Processos Pontuais

- descri¢do: Programa para detecgdo de clusters (conglomerados) associados a eventos

- disponibilidade: Software comercial em www.terraseer.com

- fungodes: Deteccdo de Conglomerados Espaciais: testes focados (Diggle, Bithell,
Besag e Newell, Turnbull) e globais (Besag e Newell, fun¢do K de Ripley). Deteccao de
Conglomerados Espaco-Temporais (Kulldorff)

SpaceStat — Analise Espacial de Areas

- descricdo: Software para andlise espacial de areas, com énfase em técnicas de

regressao espacial.

- contato comercial em www.spacestat.com

- fungdes Analise Exploratoria. estatisticas descritivas, indice I de Moran (global e
local), mapa de Moran, indice C de Geary, com testes de hipdteses sobre autocorrelacao

espacial. Regressdo por minimos quadrados e regressao espacial.

Spring
- descricdo Software de geoprocessamento de proposito geral, com fungdes de
processamento de imagens, modelagem de terreno, algebra de mapas e consulta a

bancos de dados geograficos.

- disponibilidade Software livre em www.dpi.inpe.br/spring

- fungdes de Analise Espacial Andlise Exploratoria: estatisticas descritivas, célculo de

variograma (2D e 3D), indice I de Moran (global e local), mapa de Moran, indice C de
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Geary, com testes de hipoteses sobre autocorrelagdo espacial. Deteccdo de
conglomerados: fun¢do K de Ripley, vizinho mais proximo e indices locais de Moran.
Estimador de densidade: “kernel estimator”. Estimacao: krigeagem simples e ordinaria,
krigeagem por indica¢do, simulacdo seqiiencial (gaussiana e por indicacdo), com

suporte a variaveis continuas ou categoricas.

TerraView

- descrigdo: software de Andlise e Visualizagdo de Dados baseado na Biblioteca

Terralib.

- disponibilidade: software livre em www.terralib.org
- fungdes de Analise Espacial, Analise Exploratoria: estatisticas descritivas, calculo de
variograma (2D e 3D), indice I de Moran (global e local), mapa de Moran, indice C de
Geary, com testes de hipoteses sobre autocorrelacio espacial.

ArcGIS:Geostatistical Analyst
- descricao Extensdo do ArcGIS (software de geoprocessamento de propdsito geral)
- contato comercial em: www.esri.com
- funcdes de Analise Espacial e Andlise Exploratoria: estatisticas descritivas, calculo de
variograma (2D e 3D), andlise de tendéncias. Estimacdo: krigagem simples e ordinaria,
krigagem por indicacdo, co-krigagem e krigagem disjuntiva

Maplnfo Professional

- descrigdo: Sotware de Geo-Referenciamento de uso empresarial

-disponibilidade: Comercial em www.mapinfo.com ou em www.geograph.com.br

(representante comercial no Brasil)
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- fungdes: Associagdo automatica de dados a mapas através da fungdo da
geocodificagdo, criagdo de mapas tematicos. Capacidade de sobreposi¢do de mapas a
arquivos raster provenientes de: mapas em papel, fotos aéreas e imagens de satélites
Importacdo e exportacdo de arquivos em formatos graficos como, por exemplo, o0 DXF
do AutoCad. Capacidade de alterar a proje¢do de seu mapa para exibi¢do ou

digitalizagdo. Integragdo de critérios geograficos a buscas em banco de dados.

Google Maps / Google Earth

Uma possibilidade adicional de representacdo de informagdes georeferenciadas ¢ a
utilizagdo dos recursos do Google Maps e Google Earth. Ambos disponibilizam mapas
de todos os continentes com informagdes de relevo, de ruas e ainda de pontos de

interesse comercial, além de informagdes postadas pelos usuarios de todo o mundo.

Do ponto de vista de um processo de georeferenciamento com utilizagdo académica
e/ou profissional, algo bastante interessante (que ja € possivel) ¢ a utilizacdo de uma
aplicagdo com codigo aberto, para a criacdo de pontos e poligonos em um conjunto de
camadas, correspondentes ao espago geografico, disponibilizados pela Google. Isto ¢

feito através da linguagem KML.

KML ¢ um padrao aberto oficialmente conhecido como OpenGIS® KML Encoding
Standard (OGC KML). Ele ¢ mantido pela Open Geospatial Consortium, Inc. (OGC). A
especificagdo  completa do  OGC/KML  pode ser encontrada em
http://www.opengeospatial.org/standards/kml/.

O KML utiliza uma estrutura de “fags” com elementos e atributos aninhados e se
baseia no padrdo XML. Todas as tags diferenciam maitsculas e minusculas e devem
aparecer exatamente como listadas na Referéncia do KML. A referéncia indica as
“tags” que sdo opcionais. Em determinado elemento, as tags devem aparecer na ordem
mostrada na referéncia. A utilizagdo do KML em mapas do Google Maps / Google
Earth ¢ evidenciada na etapa de Metodologia de Pesquisa e Estudo de Caso deste

trabalho.
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3.7 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo foi possivel relacionar as principais caracteristicas de Sistema de
Informacdo Geografica, de Georeferenciamento e de Geoestatistica, assim como as
técnicas que sdo utilizadas para identificagdo de correlagdes espaciais. Além disso, com
a identificacdo dos recursos existentes nos softwares de SIG disponiveis no mercado,
completam-se os pré-requisitos para a execu¢do da etpa de georeferenciamento da

metodologia de pesquisa, descrita no Capitulo 4.

Vale ressaltar a crescente difusdo de tecnologias e softwares relacionados direta ou
indiretamente ao tema, em particular os sistemas com codigo aberto, como por exemplo,
o Google Earth, permitindo, desta forma, um crescimento significativo desta area do
conhecimento; uma vez que um numero crescente de pesquisadores e profissionais
passam cada vez mais a utilizar tais recursos de forma integrada, tornando a analise (do

problema que estiver sendo analisado) muito mais abrangente.

44



CAPITULO 4 METODOL OGIA DE PESQUISA

Este capitulo apresenta um processo para: obtencdo de dados ndo estruturados
(textos), a transformacgdo destes dados em informagdo estruturada e a partir deste novo
patamar de informagdes: realizar a etapa de georeferenciamento, permitindo a partir da

combinacdo destes dois macro-processos, obter conclusoes relevantes.

4.1 VISAO GERAL DA METODOLOGIA:

Estabelecer um processo, com a utilizagdo de Data Mining, Mineracdo de Textos e
Georeferenciamento, para identificar padrdes, conceitos e clusters a partir de um banco
de dados ndo estruturados. Na figura 8, pode-se observar o macro-processo da

metodologia proposta.

Dados Nio l
Estruturados ;

Processamen
to/ 1

Obtencio I

dos Clusters

Preparacao

de Referéncia

Figura 8: Macro-Processo do Sistema proposto
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4.2. A ETAPA DE MINERACAO DE TEXTOS

A etapa de Mineracdo de Textos pode ser resumida em: “Selecdo e Limpeza de

Dados”, ‘“Pré-Processamento” e “Processamento”.

Esquematicamente estas etapas se inter-relacionam como descrito na Figura 9:
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| Avaliagso dos Resultados Parciais |¢ .
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Processamento
dos Dados

]{ Obtengio dos Clusters Finai I

Figura 9: Resumo da Metodologia da Etapa de Mineracao de Textos

Resumidamente as etapas mencionadas acima podem ser descritas como:

A) Selecao e Limpeza de Dados: ¢ a extragdo bruta dos dados onde as primeiras

tratativas sdo efetuadas.
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B) Pré-Processamento dos Dados: um conjunto de técnicas e algoritmos que

garantem a possibilidade de extragcdo real de conhecimento na etapa posterior, com

esfor¢o computacional adequado ao hardware / software disponiveis

C) Processamento dos Dados: execucdo de procedimentos e algoritmos para a efetiva

extracdo de conhecimento relevante da base de dados textuais.

A seguir o detalhamento das etapas mencionadas:

4.1.1 Etapa A: Extragdo e Limpeza Inicial da Base de Dados

Nesta etapa, obtém-se como “output” uma base preparada para a etapa de pré-

processamento, a partir de uma base bruta sem qualquer tratamento, conforme se pode

observar esquematicamente na Figura 10.

0
DO ESCOPOD
D& BASE DE
TEXTOSA
UTILIZAR

BASE DE
Das

PRONTA PARA
AETAPA DE
FRE
PROCESSAM.

1.EXTRAGCAO DOS
DADOS

execucio De O ERS A DS

QUERY NO BASE EXTRAIDN

BANCO DE THT)EM

DADOS ORIGINAL L:» 3 LR
APLICAGKOD DE
MACRO EM
EXCEL

DEFINICEO £
FILTRAGEM DO
TIPO DE
CARACTERIS
TE=
EANCOA
UTILIZAR

Figura 10: Processo de Extracdo e Limpeza Bruta dos Dados
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1. Extragdo dos Dados

Nesta etapa do processo, ¢ de fundamental importancia conseguir dimensionar a
ordem de grandeza do Banco de Dados a analisar, de forma que amostra obtida seja
representativa do problema que se queira analisar; e também para que o tempo de
processamento de maquina seja adequado. Para o caso de obtencdo de dados textuais da
Web, existem disponiveis no mercado uma série de aplicativos que fazem esta extragado
de maneira automatizada: os chamados “crawlers”. De outra forma, para o caso de
bases de dados residente em servidores proprios, utilizam-se queries através de recursos
convencionais (SQL, por exemplo). Importante na especificagdo destas gueries que o
Banco de Dados possua ndo somente a informagao textual, como também a informagao

que servird como “chave” para o Georeferenciamento.

2. Conversdo para Arquivos Manipulaveis

Tanto para o caso de arquivos obtidos na Web, quanto os obtidos em grandes Bancos
de Dados, faz-se necessario a conversdo da base (de dados) obtida - que nesta etapa do
processo, pode ter milhdes de linhas - para um arquivo com tamanho reduzido, com
ordem de grandeza” de milhares de linhas. Para isto utiliza-se o recurso de amostragem
“randomica”, ou seja, obtendo uma amostra que represente as caracteristicas do arquivo
original. A partir da andlise deste arquivo com as dimensdes ja reduzidas, algumas
métricas basicas podem ser executadas, como por exemplo, a contagem do niimero de

linhas do arquivo gerado e a verificacdo do niimero de linhas e campos em branco.

3. Limpeza Bruta

Nesta etapa, caracteres sem representatividade, como por exemplo, %, *, & ¢ @, ja
podem ser retirados pois ndo agregardo valor a analise.
4. Filtro por Caracteristicas

Nesta parte do processo, sdo filtrados apenas os textos cujas caracteristicas, por
premissas iniciais, virdo a ser analisados. Ou seja, caso o Analista esteja trabalhando

com uma amostra com muitos tipos de perfis diferentes, este ¢ um bom momento para

“filtrar” apenas as caracteristicas que sofrerdo analise. Exemplo: se o Banco de Dados
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tiver informagdes textuais de todo o Brasil, mas a andlise for realizada somente para um
Estado da Federacdo, este ¢ o momento para retirar da amostra os dados que nao serdo
utilizados na etapa de Processamento Textual, de forma a reduzir o esfor¢o

computacional

5. Redugao (1 arquivo — 1 linha)

Nesta etapa o objetivo é conseguir transformar a base de dados em um arquivo em
que cada linha corresponda a um registro, dado que ¢ muito comum para extracdes de
bancos de dados textuais 0 mesmo registro (texto) vir numa sequéncia de varias linhas
consecutivas. Para todos os softwares de Mineragdo de Textos disponiveis, esta ¢ uma
necessidade. Para atingir este objetivo, utiliza-se programagdo, como a descrita no

Apéndice A.

6. Criagao de Biblioteca e “Data Source”

Para as etapas posteriores de processamento, faz-se necessario a criagdo de um
repositorio unico, onde as etapas de Mineragdo de Textos efetivamente serdo realizadas,
assim de os codigos de programagdo. Esta também ¢ uma necessidade para a maioria
Softwares de Text Mining disponiveis no mercado e permite que o processamento

torne-se mais rapido.

49



4.1.2 Etapa B: Pré-Processamento dos Dados

Este macro-processo pode ser entendido conforme o fluxograma descrito na Fig. 11:
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Figura 11: Pré-Processamento dos Dados

Nesta etapa, apOs a primeira manipulag@o bruta (realizada na etapa anterior) acontece
o Pré-Processamento dos Dados, de forma a organiza-los de uma forma que permita a
execucdo da etapa de Processamento, onde efetivamente as informacdes relevantes

poderao ser extraidas e analisadas.

Ao longo do desenvolvimento da pesquisa varios métodos e algoritmos foram
testados nas etapas de 7 a 13 (Pré-Processamento). As etapas a seguir serdo listados
apenas os métodos onde houve o melhor custo-beneficio em termos de (maior)

qualidade do pré-processamento x (menor) esfor¢o computacional.

7. Modelagem Vetorial

Nesta etapa faz-se necessario transformar a base de dados em uma matriz padrdo do

Modelo de Espaco Vetorial (Salton,1975), que representa documentos e consultas como
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vetores de termos, conforme revisdo bibliografica (item 2.1.2). Termos sdo ocorréncias
unicas nos documentos - aos termos sdo atribuidos pesos que especificam o tamanho e a
direcdo de seu vetor de representagcdo. O calculo da similaridade entre os documentos €

baseado no angulo entre os vetores que representam o documento e a consulta.

8. Corregao de “Mispelling”

De forma a diminuir o esfor¢o computacional e a permitir que palavras que possuam
sindnimos sejam contabilizadas como uma unica palavra, nesta etapa do Pré-
Processamento ¢ utilizado um algoritmo na base de textos exatamente com este
objetivo. O workflow de atribuicdo de sinonimos pode ser enten<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>