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Apresentacao

As mudancas ocorridas na sociedade nestes ultimos anos devido as novas
tecnologias de informacdo e de comunicacdo exigem da Embrapa novos
procedimentos para organizacdo da informacdo que auxiliem na efetiva
transferéncia de tecnologia. A Agéncia de Informacdo Embrapa é uma importante
iniciativa de organizacao e disponibilizacdo de informacao para o publico em geral,
na forma de um portal web.

A Agéncia constitui-se no elemento de congregacdo das diversas agéncias de
informacao especializadas por temas ou produtos que tem como elemento
orientador a cadeia produtiva. Sua informacdo é estruturada em uma arvore do
conhecimento, para qual cada contelido de né deve ser elaborado, citando
referéncias de interesse, especialmente que possam ser localizadas via internet —
sitios (sites) ou documentos eletronicos.

Varias sdo as dificuldades envolvidas na organizacdo de uma Agéncia, desde como
melhor representar a hierarquia do conhecimento para cada dominio do
conhecimento, selecdo de material adequado e atual, digitalizacdo do material,
catalogacao do material; contribuindo para isso, também o fato de as fontes de
recurso de informacado serem muito variadas. Logo, faz-se necessario investir na
identificacdo e/ou desenvolvimento de técnicas, métodos e ferramentas que
auxiliem partes e o todo desse processo.

Neste trabalho é realizado um levantamento bibliografico de técnicas de mineracao
de texto e a exposicdo de uma proposta de utilizacdo das mesmas na Agéncia de
Informacao.

José Gilberto Jardine
Chefe-Geral






Sumario

INtrodUCAO...... oo 9
Revisdo de Literatura.............ccoooeviiiiiiiiii e 12
Proposta de Aplicacdo a Agéncia.............ccccvveeeeeennnninnninnn, 21

[ L X0} =TT =T PP 23
Resultados Esperados............c.ccoouiiiiiiiiiiiiiiii e 23
Trabalhos FUuturos.............coooiiiiiiii e 24
Agradecimentos..........cooouuiiiiiiiii i 25

Referéncias Bibliograficas...........cc..oooovviiiiiii, 26






Proposta de Utilizacao de
Mineracao de Textos para
Selecao, Classificacado e
Qualificacao de
Documentos

Maria Fernanda Moura

Introducao

Um estudo recente do grupo Delphiindica que 80% da informacéao das corporacdes
no mundo é representada por documentos textuais, dado que essa é a forma mais
natural de armazenar informagdes. Muitos desses documentos sdo armazenados
em meio eletrénico e uma boa parte é lancada diariamente na web, formando
grandes colecdes de dados, tais como: relatérios diversos, especificacbes de
produtos, relatérios de erros e as mensagens de adverténcias de software,
resumos, notas, correspondéncia eletronica, documentos diversos (boletins,
jornais, revistas, etc.) e toda sorte de publicacdes eletronicas textuais (bibliotecas
virtuais, acervos documentais variados, etc.) (Han & Kamber, 2001). Até pouco
tempo esse fato nao era visto como uma vantagem competitiva, ou como suporte a
tomada de decisao, com indicativos de sucessos e fracassos.

A mineracao de textos vem tornando possivel transformar esse grande volume de
dados, geralmente n&o-estruturados, em conhecimento Util, muitas vezes
inovador, para as empresas. O seu uso permite extrair conhecimento a partir de
dados textuais brutos (nao-estruturados), fornecendo elementos de suporte a
Gestdo do Conhecimento, que é o modo de reorganizar como o conhecimento é
criado, usado, compartilhado, armazenado e avaliado. Conhecimento inclui dados
histéricos de todos os tipos, modelos, metodologias, equipes e suas habilidades. O
sucesso na gestao deste é colocar uma alta prioridade em seu compartilhamento,
porém sdo mudancas culturais internas a organizacdo que efetivamente podem
garantir esse sucesso. Tecnologicamente, o apoio de mineracao de textos a gestao
do conhecimento se déd na transformacdo do conteldo de repositérios de
informacdo em conhecimento a ser analisado e compartilhado pela organizacao

(Velickov, 2004).
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A Embrapa possui um grande acervo documental e vérias iniciativas para organiza-
lo, estrutura-lo e armazena-lo de forma adequada, permitindo a recuperacdo de
metadados e muitas vezes, também de seus conteldos. Os sistemas de apoio ao
gerenciamento de projetos de pesquisa, como o SINSEP, o SIGER e o SEG,
armazenam informacoes relevantes da memdéria de pesquisa dos Ultimos doze
anos, muitas vezes nao-exploradas por nao fazer parte do conjunto de requisitos
desses sistemas. Dentre os projetos estruturantes e integrativos da Embrapa,
previstos pelo seu quarto plano diretor (Embrapa, 2004), o projeto de
Desenvolvimento Organizacional prevé o resgate da memdria técnica institucional,
com a disponibilizacdo de maneira organizada das informagdes que se encontram
dispersas em arquivos fisicos e eletrénicos, em diferentes formas e locais da
empresa. Essa acdo deverd alimentar uma nova base, provavelmente rica em
textos, contendo informacodes, que talvez, isoladamente, pouco contribuam para o
efetivo resgate e compartilhamento do conhecimento nela embutido. O sistema de
controle do acervo documental das bibliotecas da empresa bem como da producéao
cientifica interna, denominado AINFO, guarda metadados de documentos, entre
0s quais resumos e palavras-chaves — elementos de fundamental importéancia para
cruzar referéncias entre publicacdes, que poderiam vir a ser um bom indicativo de
tendéncias internas e/ou externas de pesquisa em varios dominios do
conhecimento. Além dos acervos internos a Embrapa tem acesso a vaérias
bibliotecas digitais, como o Portal da CAPES e o de Plantas Medicinais da
ESALQ/USP, que poderiam servir de complementos ao cruzamento de
informagGes. Uma outra iniciativa interessante, é a Agéncia de Informacéao
Embrapa, ou simplesmente Agéncia, um portal web composto por varias Agéncias
de Produtos, que organizam informacdo técnica relevante para o agronegécio,
especializada por produto e estruturada basicamente sob a Otica da cadeia
produtiva do agronegdcio, atendendo a perfis diversificados de consumidores de
informacao, tais como: produtores rurais, extensionistas, pesquisadores, técnicos,
professores, estudantes, etc. (Evangelistaet al., 2003).

A metodologia da Agéncia traz um diferencial importante na organizacao da
informacao, pois implementa uma solucao desenvolvida especialmente para ela,
que estrutura o conhecimento de uma cadeia produtiva de uma forma hierarquica,
chamada de drvore do conhecimento. Nos primeiros niveis desta arvore estao os
conhecimentos mais genéricos e, nos niveis mais profundos, estdo os
conhecimentos especificos. Cada né desta arvore contém um texto sobre um tema
que é resultante da compilagcdo do conhecimento produzido por pesquisadores,
técnicos extensionistas e agricultores, e, referéncias a outras obras que
complementam a informacao. Essa solugcdo metodoldgica aplica-se muito bem as
Agéncias de Produtos, tais como Feijao, Bovino de Corte, Bovino de Leite, Coco e
outros, porque as arvores sdo extraidas de um subconjunto da cadeia produtiva —
embora, ainda existam alguns conflitos quanto a melhor forma de realizar essa
extracado. No entanto, a Agéncia de Informacao deve também contemplar Agéncias
Teméaticas, tais como: meio ambiente, monitoramento ambiental,
agroclimatologia, cerrados, etc.; e, para estas ndo existe, ainda, uma solucédo Unica
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ou tendéncias de consenso quanto a metodologia a ser utilizada, apenas algumas
iniciativas nos temas citados. Por exemplo, no tema agroclimatologia (Embrapa
Informéatica Agropecuéria, 2004b) foi montada uma arvore de zoneamento agricola
para cada cultura especifica em cada regido contendo nos nds as caracteristicas
agricolas e climaticas da regido. Mesmo com uma metodologia mais consolidada,
construir essas arvores e ainda disponibilizar um portal completando-as com
referéncias a outras fontes de informacéao, ndo é um trabalho trivial, demanda uma
boa equipe que precisa trabalhar com um grande volume de informacao disponivel
em bases de dados textuais, mas cujo processo de identificacdo, selecao,
classificacao e sintese é bastante oneroso. Essa dificuldade de atingir consenso
metodoldgico e a grande quantidade de informacado disponivel, nem sempre de
qualidade e de real interesse, cria a demanda por ferramentas, quer automatizadas
ou semi-automatizadas, que analisem os textos originais, de modo a filtrar o que é
de fato Gtil para o portal.

Ainda, durante todo o processo de organizacao e atualizacao de uma Agéncia é
realizada a selecdo de recursos de informacdo. Esses recursos correspondem a
informacdo bibliografica existente a ser referenciada na Agéncia, ou seja as
referéncias a outras obras que complementam a informacéo, e também aquela
utilizada para auxiliar a construcéo/atualizacao de seus conteudos. Essa selecéo de
recursos pode ser feita tanto pelos especialistas em informacao quanto pelos
editores da Agéncia, que sao os seus especialistas do dominio. Os recursos
eletrénicos associados ao assunto, além de textos, podem ser videos, figuras,
fotos, eventos, bases de dados, mapas, imagens de satélite, sites, etc. Apds, e/ou
durante, a elaboracao da arvore, esses recursos sao referenciados nos contetidos
de ndés da arvore, e também precisam ser catalogados. O processo de catalogacao
prové uma relacdao de metadados desses recursos, entre os quais categoria e
palavra-chave, o que lhes confere uma boa qualificacdo. Dessa forma, a
classificacdo dos recursos na Agéncia de Informacao Embrapa ocorre em trés
grandes eixos:

e arvore do conhecimento: que corresponde a um modelo da cadeia produtiva;

e palavra-chave: fornece um tratamento detalhado da informacao,
microcategoria bastante personalizada, com uma lista de palavras-chaves para
acesso. Atualmente, as versdes de software disponiveis para a Agéncia
recomendam a escolha das palavras-chaves nos tesauros NAL Agricultural
Thesaurus e Thesagro, e se outras fontes forem utilizadas devem ser
especificadas; e

* categoria: divisdo em grandes categorias do conhecimento. Hoje a Agéncia
recomenda o uso do tesauro NAL Agricultural Thesaurus para escolha da
categoria, e, se, outra for utilizada, deve ser especificada.

11
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Tanto a selecdo quanto a classificacao desses recursos ndo é um processo trivial;
salvo as principais publicacdes de interesse nos assuntos, existe um grande
numero de textos e outros recursos que poderiam servir de apoio a construcéo de
contelidos e/ou serem referenciados, mas que podem ndo estar em formatos
facilmente recuperados por ferramentas de busca, espalhados por toda sorte de
publicacdes eletrénicas, quer sejam bibliotecas virtuais, boletins eletrénicos
diversos, acervos documentais variados, paginas de empresas e instituicoes,
paginas pessoais de pesquisadores e outros profissionais da area do dominio,
arquivos digitalizados e nao-publicados, etc. Para melhorar a produtividade e
aumentar a qualidade desse trabalho, seria interessante construir uma solucéo
integrada de ferramentas de software que minerem esses recursos -—
especialmente os textos, podendo auxiliar a transformacéao desse grande volume
de dados em conhecimento e permitindo identificar agrupamentos e extrair-lhes
informacao, o que pode dar subsidios ao profissional de informacao e ao editor para
decidir como melhor categorizar/classificar e utilizar os recursos de informacéo na
construcao das Agéncias.

Com base nesses problemas de organizacao da informacéao, e também em solucdes
hoje mundialmente aplicadas, o objetivo deste trabalho é a partir de um
levantamento bibliografico na drea de mineracao de textos, identificar possiveis
solucdes, técnicas e ferramentas, que auxiliem o processo de levantamento de
tendéncias em meio a fonte de material textual de um dominio do conhecimento,
auxiliando a hierarquizacdo, a identificacdo e a selecdo da informacéao
potencialmente mais relevante para a Agéncia. Pretende-se com isso, futuramente
propor uma metodologia de uso integrado das ferramentas e técnicas no auxilio a

organizacao de informacéao da Agéncia.

Assim, este trabalho divide-se em um resumo do levantamento bibliografico
realizado, uma proposta de aplicacdo das técnicas a Agéncia, que pode ser
executada em um curto prazo, e a relagao de alguns trabalhos futuros visualizados
a partir deste.

Revisao de Literatura

A Mineracao de Textos é uma area de pesquisa tecnoldgica cujo objetivo é a busca
por padrdes, tendéncias e regularidades em textos escritos em linguagem natural.
Normalmente refere-se ao processo de extrair informacdes interessantes e nao-
triviais de textos nao-estruturados; tendo sido inspirada na Mineracao de Dados,
que é "a extracao nao-trivial de informacao implicita, previamente desconhecida e
potencialmente UGtil de dados", ou busca por relacdes e padrdes globais existentes
em bases de dados (Frawley et al., 1992). Trata-se de uma érea interdisciplinar,
relativamente nova, que engloba: Processamento de Linguagem Natural, mais
particularmente a Linglistica Computacional; Aprendizado de Maquina;
Recuperacao de Informacdo; Mineracdo de Dados; Estatistica; e Visualizacdo de
Informacao.
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A mineracdo de textos e a recuperacdao de informacdo possuem uma alta
dependéncia de processamento de linguagem natural, especialmente de linglistica
computacional. O processamento de linguagem natural corresponde ao uso de
computador para interpretar e manipular palavras como parte da linguagem. A
Linglistica Computacional é o ramo que lida com a gramatica e a linglistica, onde é
desenvolvido o ferramental necessario para investigar textos e extrair informacao
sintatica e gramaticalmente classificada dos mesmos (Williams, 2000). Esse
ferramental também se utiliza de andlise estatistica de grandes colecdes de textos
para descobrir padrdoes Uteis, e em especial para resolver problemas de
desambigliidade no uso de termos da lingua. Por esse motivo, também costuma ser
considerado ferramenta de mineracao de textos, dado que o objetivo é descobrir
informacao ainda nao-conhecida, que ndo poderia ter sido diretamente
documentada (Hearst, 2003; 1999). Por outro lado, na recuperacdo de
informacao, ou busca como é comumente chamada, o usudrio tipicamente esta
procurando por algo que ja& é conhecido e que foi documentado (escrito,
catalogado, armazenado, etc.). Nesse caso o problema é a razdo entre a precisao e
arevocacao, isto é, arazao entre a percentagem de documentos recuperados, que
sdo relevantes para a busca especificada, e a percentagem de documentos que
realmente sao relevantes para a busca especificada e foram de fato recuperados
(Han & Kamber, 2001).

Um processo de mineracdo de textos pode ser esquematicamente representado
pela Fig. 1 (inspirada no framework proposto por Tan (2004)). Deve-se notar que a
fonte de dados, ou amostras para andlise, sdo obtidas de grandes colecdes de
textos, em varios meios digitais incluindo-se a web, que podem ser nao-
estruturados, semi-estruturados (como o caso daqueles representados em XML) ou
completamente estruturados — geralmente implementados sob um modelo
relacional (Han & Kamber, 2001).

A primeira etapa do processo de mineracao de textos é o refinamento (Fig. 1), cujo
objetivo é obter uma amostra de textos sobre a qual a mineracao ira trabalhar. Para
isso, utiliza-se ferramentas de recuperacdao ou de extracao de informacao,
especificando-se um critério de interesse; por exemplo um conjunto de palavras-
chaves ou uma expressdo de busca. A partir da amostra obtém-se uma forma de
representacdo intermedidria — sobre a qual serdo realizadas as analises
propriamente ditas. Na forma intermediaria baseada em documentos cada entidade
obtida corresponde a um documento analisado pelo filtro e sua andlise (via a etapa
de destilar conhecimentos) infere padrdes e relagcdes entre documentos. No
agrupamento (ou cl/ustering) de documentos, o relacionamento entre documentos é
mais explicito, enquanto a categorizacdo identifica tépicos-chaves dos
documentos. Na forma intermediaria baseada em conceitos, ocorre um processo de
extracdo de conceitos dos documentos originais, ou da forma intermediaria
baseada em documentos, o que significa que as analises obtidas a partir dela sdo
dependentes do dominio de aplicacdo (Tan, 2004). Logo, determinar o que sera
feito em termos de andlise de dados, quer puramente estatistica quer a partir de um

13
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algoritmo de aprendizado, é um processo que se estende desde a preparacao dos
dados, passa pela anélise semantica dos textos e freqiiéncias dos termos em
andlise (Ebecken et al., 2003).

Bases de dados textuade | H Forma ! | Aprupamentos
diversos: H I Intermedidiri i E: Chaemrhn
+ Busembn em E — Viamlieado
Documenios | i Docamento =
HTVIL SR e
= g
= @D
= | > §
=
= E :_- - e
i E v | Madelos Prechitivos
= ——=% | ¢ Form e | Vewalizacio
Dmclees. \l Intermeddifria | =
Descachs e
Lo Bl

FIG. 1. Processo de mineracéo de textos.
Fonte: Tan (2004), adaptada pelo autor.

Para andlises independentes do dominio de aplicacdo, como a categorizacao
baseada em palavras-chaves, utiliza-se geralmente uma matriz de freqiiéncias da
ocorréncia dos termos (palavras-chaves) nos textos. Nessa matriz cada coluna
corresponde a um documento e cada linha a um termo, sendo cada elemento; a
frequiéncia do termo, no documento,. Essa representacao é uma das generalizacdes
do modelo de espaco vetorial, que é dos mais utilizados por ferramentas de busca e
de mineracdo de textos (Ebecken et al., 2003), dado a sua simplicidade e a
complexidade computacional de se trabalhar com vetores ser geralmente baixa. Se
o objetivo for procurar por termos conjuntos, por exemplo "estatistica e inferéncia e
bayesiana", continuard-se com a independéncia da lingua, pois pode-se utilizar o
classificador Naive Bayes. Para esse classificador — assume-se que o texto é um
conjunto de palavras independentes, logo a probabilidade de ocorréncia de um
conjunto de palavras simultaneamente é a produtoéria das probabilidades individuais
(freqiéncias estimadas) (Domingos & Pazzani, 1996). Um processo que costuma
ser utilizado nesses casos, é o stemming. Nele as extracOes de palavras do texto,
para contar sua freqiéncia, é feito isolando-se palavras com prefixos comuns,
porém desconsiderando-se os contextos, em quase todas as variacdes do método.
Essa desconsideracao do contexto faz com que ele ndo se diferencie muito dos
métodos que consideram as palavras com probabilidades de ocorréncia
independentes — também conhecidos como abordagem bag of words. Uma
aplicacao interessante de categorizacao de documentos é a sua utilizagdo para
obter metadados estruturados, como no trabalho de Pierre (2002). Nesse trabalho,
técnicas de mineracdo de textos sao utilizadas para auxiliar a extracao de
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metadados, para categorizar os textos e entdo técnicas de mineracdo de dados
tradicionais sao utilizadas sobre a base estruturada. Existem outros trabalhos nessa
linha, como a ferramenta de software DiscoTEX que também usa um médulo de
extracdo de informacdo, sobre bases de dados textuais nao-estruturadas, para
obter indicativos de metadados e suas associagOes e a partir dessas um formato
estruturado para a base (Nahm & Mooney, 2000). Apds essa estruturacdo, a
DiscoTEX aplica técnicas de mineracao de dados tradicionais a base; porém, para
identificar os metadados e relacoes sao utilizadas maquinas de aprendizado.

Deve-se notar que a freqliéncia de relacGes entre termos pode ser considerada uma
medida de similaridade, proximidade entre termos, com base em "possui ou nao
uma caracteristica”, mesmo quando suas probabilidades de ocorréncia sao
consideradas independentes. Uma medida de similaridade, ou proximidade, é a
base para agrupar elementos quaisquer, e pode ser: coeficiente de correlacao,
basicamente angulo entre dois vetores representativos dos elementos; distancia
euclidiana, baseada nos valores das varidveis em estudo;, mapeamento de
similaridades, geralmente binario, se os elementos possuem ou ndo alguma
caracteristica (Kashigan, 1986). Uma outra medida bastante utilizada,
especialmente para estimar similaridade entre textos, é a edit distance, que, a
grosso modo, define um ndmero minimo de insercdes, delecdes ou substituicoes
necessarias para transformar uma cadeia de caracteres em outra, podendo-se
utilizar um algoritmo de programacao dindmica para o seu célculo ou outras
abordagens, como o modelo estocastico proposto por Nahm et al. (2002). Em geral
a similaridade entre palavras tem sido baseada em suas distribuicGes em grandes
colecoes de documentos denominada corpora (que servem de base as
experimentagcoes de linglistica computacional); e, aceitando-se a afirmacao que
palavras que ocorrem em um mesmo texto tem tendéncia em apresentar
similaridades (Pantel & Lin, 2003). No trabalho de Fang et al. (2001) foi utilizada a
freqliéncia de coocorréncia de termos, com probabilidades de ocorréncia
independentes, para a obtencao de agrupamentos (c/usters) de textos. A técnica de
cluster utilizada é baseada na bissecao com k-médias, o que da um resultado muito
préximo ao cluster hierarquico, segundo Steinbach et al. (2000).

Outras abordagens usam thesaurus para ajudar a contabilizar freqliiéncias entre
termos relacionados. Um thesaurus pode ser definido como um vocabuléario
controlado que representa sindnimos, hierarquias e relacionamentos associativos
entre termos (Ebecken et al., 2003). Os thesaurus sao U(teis para obter uma
indexacdo tematica dos textos, que é montada através das suas hierarquias. Com
esse tipo de indexacdo as ferramentas de mineracdo de textos encontram
rapidamente generalizacOes e especializacOes de termos especificos. Esse tipo de
indexacdo pode tanto ser utilizada para auxiliar as andlises que independem do
dominio quanto as que dele dependem. A ferramenta de busca Vivisimo (2004)
utiliza esse tipo de abordagem para construir clusters on the fly; isto é, para cada
buscarealizada pelo usudrio ela cria clusters que representam os agrupamentos dos
documentos obtidos na busca. A Fig. 2 ilustra o resultado da busca pela expressao
"gado +de +corte".
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As anélises dependentes do dominio de aplicacdo, por exemplo as que buscam
identificar taxonomias ou ontologias a partir de mineracdo de textos, recaem em
problemas de andlise de termos e suas relacées, ou seja andlise semantica, e
dependem da lingua. Uma taxonomia é um principio de divisdo e classificacao
sistematica de grupos em categorias, enquanto que uma ontologia é uma
estruturacdo hierdrquica de conhecimentos sobre coisas que podem ser
subcategorizadas de acordo com sua esséncia, ou ainda, € uma compreensao
compartilhada de algum dominio de interesse (Chandrasekaran et al., 1999).
Nesses casos a andlise dos textos ndo se restringem a reconhecer simbolos e suas
freqliéncias, o significado é que deve ser reconhecido e palavras similares em
significado normalmente sdo morfologicamente diferentes; essas similaridades
semanticas precisam ser aprendidas dos contextos de uso das palavras e de seus
padrdes de ocorréncias nos textos (Willians, 2000).
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FIG. 2. Clusters resultantes da busca por "gado +de +corte” com a ferramenta
Vivisimo.

Um tipo de indexacdo de textos que representa bem essa idéia é a indexacao
semantica latente (LS| - Latent Semantic Indexing), que aplica decomposicéo de
valor singular a matriz de freqiéncias de palavras nos documentos de modo a obter
a projecdo de ambos em outro espaco — chamado espaco latente. Porém, sua
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complexidade computacional é muito alta o que dificulta seu uso com grandes
volumes de documentos — cada documento corresponde a uma coluna da matriz. O
primeiro nivel de complexidade refere-se a identificar palavras-chaves nos textos,
para o qué utilizam-se gramaticas, com seus analisadores sintatico/semantico
(parsers) e suas expressoes. ldentificadas as palavras-chaves, elas serao marcadas
nos textos para serem utilizadas como indices — que serdo chamados de tags.
Finalmente, essas tags, que sado partes do texto, passardao por um processo de
indexacdo que sera a base da categorizacdo dos textos.

Apds um processo de indexacao dos textos, atribuem-se métricas de importancia
aos termos selecionados, das quais as mais usadas quando a dependéncia de
dominio estd em jogo, sdo as de ganho de informacédo, informacdo mutua e
independéncia de distribuicdo. O ganho de informacao reflete o nimero de partes
da informacéao obtida para predicdo da categoria pela presenca ou auséncia de um
termo em um documento, e costuma alimentar métodos de aprendizado de
maquina; ela envolve as estimativas das probabilidades condicionais de uma
categoria dado um termo e o célculo da entropia, ou seja, a quantidade de
informacao necesséria para que a definicao do termo seja convergente (Haykin,
1999), e geralmente alimentam redes neurais bayesianas (Han & Kamber, 2001). A
informacao mutua é muito usada em modelagem estatistica da linguagem em
associacdes de palavras, deriva-se de uma relacdo entre as probabilidades de
ocorréncia muUtua de dois termos com as suas probabilidades de ocorréncias
isoladas (Haykin, 1999). Um problema dessa medida é que ela é fortemente
influenciada pelas probabilidades marginais dos termos, se vista em uma tabela de
contingéncia, logo ndo se pode comparar termos com medidas muito diferentes. E,
ainda, colocando-se as medidas de freqiiéncia em tabelas de contingéncia, uma
das medidas utilizadas é a estimativa de quiquadrado, para medir o quao
independente as palavras estdo umas das outras (Mood et al., 1974).

No trabalho de Missikoff et al. (2003), uma ontologia para o dominio de turismo,
definida de modo formal, é utilizada como uma base de conhecimento, para
alimentar um método de aprendizado junto a estatisticas que a suportam e
realimentam. Grosso modo, a ontologia é utilizada como o thesaurus na indexacao,
colocando as relacdes entre os termos em trés categorias semanticas: termos
abrangentes, similares e relacionados. Na captura da ontologia, identificacdo de
conceitos chave no dominio, os termos sao marcados com suas freqiéncias de
ocorréncia e sua categoria semantica. Apds esse processo € calculada a
informacao mutua e o fator Dice (duas vezes a freqliéncia de ocorréncia mitua
sobre a produtéria das freqiéncias isoladas). Os autores também utilizaram uma
medida de relevancia no dominio e entropia; termos com essa medidas
consideradas irrelevantes, ndo plausiveis, sdo considerados ruidos e desprezados.
Os autores fizeram um bom nimero de experimentos, utilizando varias medidas de
importancia entre termos, e consideram os resultados encorajadores, apesar de
nao estarem completamente validados.

17



18

Proposta de Utilizacdo de Mineracdo de Textos para Selecdo, Classificacdo e Qualificacdo
de Documentos

Outro trabalho onde o objetivo era enriquecer uma ontologia é o de Agirre et al.
(2000) onde eles constroem clusters hierarquicos de palavras, a fim de obter uma
andlise léxica de termos, e utilizaram os resultados como uma medida de
desambigliidade entre termos. Os resultados foram muito bons atingindo 90% de
precisdao. Um dos pontos levantados nesse trabalho é justamente a falta de
métodos que trabalhem sobre coocorréncia de conceitos e nao apenas

coocorréncia de palavras.

O trabalho de Maedche & Staab (2001), onde o objetivo é enriquecer ontologias a
fim de viabilizar a web semantica, utilizou um processo de extracao de informacao
dos textos, com base em andlise |éxica e semantica, e utilizam cluster hierarquico
para ajudar a definir a taxonomia; ou seja, os resultados do c/uster realimentam as
medidas de similaridade e a taxonomia por si mesma, até que seja satisfeito um
critério de prumo colocado por um especialista. Na Fig. 3 é ilustrada a hierarquia de
documentos obtida, apds clusterizacdo de documentos, para o dominio de turismo
com o objetivo de auxiliar a especificacao da ontologia desse dominio, no trabalho
de Hotho et al. (2001). A conclusao, relativa ao uso do cluster, é que de fato,
extraindo-se a hierarquia de textos em linguagem natural, os termos adjacentes ou
as relacOes sintaticas entre termos carregam um consideravel poder descritivo para
inferir a semantica de uma hierarquia de conceitos relacionados a esses termos.
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FIG. 3. Cluster de documentos obtido para o dominio de turismo.
Fonte: Missikoff et al. (2003).
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No trabalho de Aizawa (2004) foram utilizados micro-clusters, a partir das
submatrizes mais significativas da matriz de coocorréncias de palavras nos textos,
e medida de entropia para a avaliacdo do cluster; considerando-se a maxima
entropia como medida de qualidade da obtencao dos agrupamentos.

Dentre as formas de visualizacdo dos resultados de cluster hierarquico a mais
utilizada é o dendograma (Fig.4), onde cada agrupamento é visto junto as suas
interseccoes com os demais; as intersecgcdes ocorrem devido ao fato de os
elementos poderem fazer parte de mais de um grupo — isso também deve ser uma
caracteristica que se busque minimizar ao identificar grupos. Ainda, em um
dendograma deve-se escolher um ponto de corte, isto é, onde, na hierarquia,

deseja-se quebrar os grupos, ou manter toda a hierarquia até a raizda mesma.
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FIG. 4. Exemplo de Dendograma.
Fonte: Scanalytics Inc. (2004).

Outras representacoes da hierarquia sdo arvores simples (como na Fig. 3 e na parte
esquerda da Fig.2) e também arvores hiperbdlicas. Com relacdo a arvore
hiperbdlica, no trabalho de Kampanya (2004), foi realizado um experimento de
formas de visualizacao dos resultados de clusters hierdrquicos e proposta uma
evolucao para a forma de visualizacdo dada pela ferramenta CitiViz (com base na
arvore hiperbélica da empresa Inxight Software Incorporated (2004)). Na evolucao
proposta o autor parte de um scatter plot (grafico com os ranks de ocorréncia em
cada cluster) para construir torres de documentos e mapeia as torres para uma
arvore hiperbélica. Na arvore hiperbélica, em cada né, é mostrado quantos
documentos o compdem e as referéncias a cada documento — veja ilustragcdo na

Fig. 5.
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FIG. 5. Representacao com arvore hiperbdlica.
Fonte: Kampanya (2004).

Para avaliar os resultados dos clusters obtidos sdo utilizados varios métodos,
inclusive a avaliacdo de um especialista do dominio de conhecimento, carregando
toda a subjetividade esperada. Para avaliar os resultados obtidos pelo cluster
sistematicamente, além da entropia, sao utilizadas também arelacao entre precisao
e revocacao (utilizadas em recuperacao de informacéao) e a medida F proposta por
Larsen & Aone (1999). Nessa proposta, estabelece-se para cada tépico T do cluster
o nimero N1 de documentos julgados relevantes por um especialista do dominio, o
nimero N2 de documentos no cluster, e o nimero N3 de todos os documentos
julgados pertinentes no tépico T em toda a hierarquia daquele cluster. Entao,
calcula-se a precisdo pelarazdo de N1 e N2 e arevocacao pelarazdode N1 e N3. A
medida F proposta é a razdo de duas vezes o produto da precisao e da revocacao e
as suas somas, ou seja, € a média harmdnica entre a precisédo e revocacao. Utiliza-
se entdo, a medida F como o score de cada cluster e calcula-se uma F geral pela
média ponderada das F “s de cada cluster pelo nimero de tépicos (cada T). O desvio
padrdo médio fica tipicamente préximo de 0.01 e ocasionalmente atinge 0.02;
procura-se deixar os clusters o mais proximo possivel dos valores médios nos
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multiplos caminhos, desconsiderando-se nesse balanceamento o tempo de
processamento dos algoritmos utilizados.

O que se observa é que a acuracidade dos resultados dos clusters depende da
medida de similaridade escolhida, e ndo existe ainda hoje uma medida
representativa para similaridade entre conceitos. Deve-se entender como conceito
0 seguinte conjunto: um termo, que rotula o conceito; uma descricado do significado
do conceito; e, um conjunto de relagcdes com outros conceitos (Missikoff et al.,
2003). O conjunto de conceitos e suas inter-relagées formam uma rede semantica.
Faz-se necessério estabelecer uma medida adequada ao problema a ser atacado,
seu dominio e talvez, alguma caracteristica dependente da lingua. Nessa linha de
pesquisa ha alguns grupos como o da Universidade do Texas, liderado por Mooney
(University of Texas, 2004; Bilenko, 2004) que vem tentando desenvolver novos
métodos de aprendizado de fungdes de similaridade e suas aplicacOes a diferentes
dominios, em métodos de cluster e na identificacdo de duplicidade de registros em
bases de dados. Outras frentes de pesquisa concentram-se nas transformacdes de
espaco vetorial, sobre a matriz com os vetores de caracteristicas utilizados no
cluster, pois quanto mais termos ou conceitos e documentos sdo considerados na
andlise, maiores as matrizes (cada documento corresponde a uma coluna e cada
termo/conceito a uma linha). Por exemplo, pode-se utilizar andlise de componentes
principais, para diminuir a dimensao do espaco vetorial tratado, como proposto em
outras abordagens de mineracao de dados (Han & Kamber, 2001).

~ ~

Proposta de Aplicacdo a Agéncia

Embora a drea de mineracao de textos seja relativamente nova, existem métodos
bastante aceitaveis, alguns inclusive automatizados por ferramentas de software
comerciais e algumas timidas iniciativas em software livre para o agrupamento
hierarquico de textos. A maioria desses métodos nao é dependente do idioma, pois
tomam como base a independéncia da probabilidade de ocorréncia das palavras,
bastando alimenta-los com uma lista de palavras a serem desprezadas na anélise
(como artigos, interjeicdes, advérbios, etc.).

A proposta é utilizar ferramentas para obter aglomerados, categorias e suas formas
de visualizacdo, utilizando-se também algumas outras ferramentas que permitam
identificar associacdes, e combinando-se esses resultados com o processo manual
de catalogacao em uso, de modo a procurar estabelecer um novo processo semi-
automatizado que Ihe configure maior produtividade, e maior confiabilidade de
resultados; e que também auxilie a construcao das arvores da Agéncia. O processo
automatizado deve fornecer parametros para a tomada de decisdo, e a partir disso
deve-se investir no levantamento de técnicas e ferramentas de inteligéncia artificial
que melhorem as estimativas desses parametros.
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O método de automatizacdo do processo deve envolver um conjunto de
ferramentas de software, preferencialmente livres e que adotem padrdes abertos,
que devem receber como entrada um conjunto de arquivos textuais ja digitalizados
(formatos HTML, XML, txt, PDF convertido para HTML, etc.), previamente filtrados
por uma ferramenta de recuperacdo de informacao. Além das medidas de
similaridade utilizadas nos agrupamentos, deverdo ser integradas as ferramentas
métricas pertinentes aos cl/usters, como a medida F e entropia entre eles. Também
deve ser gerada uma representacao hierdrquica desses agrupamentos que possa
ser utilizada por uma ferramenta de visualizacdo, por exemplo, pela ferramenta
HiperVisual disponivel na Rede AgrolLivre (Embrapa Informatica Agropecudria,
2004a).

Para atingir esse propdsito propoe-se:

* estabelecer uma base de documentos, definir um dominio do conhecimento e
um corpo de textos para analisar, simulando um espaco amostral de
documentos desse dominio, mas que também contenha documentos que nao
pertencem ao dominio ou que sabidamente ndo o representem de forma
adequada; deste corpo serdao retiradas as amostras da fase de
desenvolvimento/integracdo do ferramental. O resultado deverd ser um
espaco amostral de trabalho controlado, isto é, delimitado pelo dominio de
conhecimento e mantido durante as fases de refinamento do processo, a fim de
que se possa estar repetindo os experimentos sobre o mesmo conjunto de
documentos;

* estabelecer uma parceria com um especialista do dominio escolhido, a fim de
contar com a sua participacao nas validacoes dos resultados obtidos em cada
fase do desenvolvimento da proposta, bem como o de um especialista da area
de informacdo — com experiéncia em selecao, classificacdo e qualificacdo de
documentos;

* estabelecer uma base de ferramentas de cluster de dominio publico para ser
utilizada. Se necessario, estabelecer parcerias com outras instituicoes que
possam fornecer ferramentas. Essas ferramentas, com base em métodos
convencionais, serdo utilizadas para avaliar a massa de documentos
selecionada, obtendo-se as estimativas iniciais dos agrupamentos e avaliando-
se os algoritmos de cluster utilizados. Se as ferramentas nado proverem uma
medida de entropia e a medida F, suas formas de célculo deverao ser integradas
aelas; e

* utilizar as ferramentas para obter os aglomerados (c/usters) para auxiliarem o
processo de catalogacao, e, junto a um especialista da area de informacao e
pelo menos um do dominio, chegar a uma metodologia especifica para utilizar
esses resultados.
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Hipoteses

Supde-se a priori, que este trabalho efetivamente auxilie a identificacdo de
importantes restricoes em ferramentas de cluster, relativas a particularidades da
lingua portuguesa, que merecam ser melhor estudadas e que seus resultados
intermedidrios auxiliem o processo de catalogacao. Logo, supde-se que:

* o corpo de documentos estabelecido é satisfatério, para que se possa utiliza-lo
em comparacdes de métodos e melhorias que venham a ser empregadas aos
métodos. Para isso, o especialista do dominio e o de informacéo que estarao
trabalhando junto ao projeto deverdao opinar neste quesito; que leva a um
julgamento bastante subjetivo;

* as ferramentas de clusters escolhidas fornecem agrupamentos confidveis.
Para validar esta hipétese utilizar-se-do as estatisticas F e entropia obtidas.
Somar-se-4, também, um julgamento subjetivo do especialista do dominio
categorizando os agrupamentos obtidos em: 6timos, bons, ruins ou péssimos;

* a metodologia de auxilio a catalogacao é vélida de acordo com um julgamento
subjetivo do especialista do dominio e do especialista de informacéo. Além da
utilizacdo da metodologia com o corpo de documentos formado, novas
amostras de documentos deverdo ser colhidas de outras fontes, tais como:
internet, bibliotecas virtuais, e outros documentos digitalizados que venham a
ser fornecidos pelos parceiros. Os especialistas deverao classificar o auxilio ao
processo em: facilitou muito, facilitou ou nao ajudou.

Resultados Esperados

O objetivo da proposta é melhorar o processo de selecdo, classificacdo e
qualificacdo de recursos de informacao, provendo ferramentas automaticas de
identificacdao de agrupamentos e extracao de conhecimentos dos dados brutos
para fornecer parametros de auxilio a tomada de decisdo nesse processo.

O primeiro resultado esperado é um método eficiente de agrupamento de textos
para um dominio de conhecimento. Esse método deverd ser automatizado e
transformado em uma ferramenta de software livre, que devera ser disponibilizada
via a Rede Agrolivre de acordo com as licencas de uso e evolugcao por ela previstas
e de acordo com a licenca dos softwares livres utilizados originalmente. Ainda, a
ferramenta deve gerar uma forma de representacao hierarquica dos clusters
obtidos que possa ser integrada a uma ferramenta de visualizacdo gréafica de
resultados; a principio considera-se o uso da ferramenta HiperVisual, que gera uma
representacao de arvore hiperbdlica, e também esta disponivel na Rede AgrolLivre.
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Além da ferramenta automatizada, deve ser obtida uma metodologia de uso dos
resultados dos agrupamentos para auxilio a selecao e catalogacéo dos recursos de
informacédo para a Agéncia. Essa metodologia deverd ser validada, ndo sé com o
corpo de documentos formado para teste, mas também em paralelo a construcao
de uma nova Agéncia.

Trabalhos Futuros

O agrupamento de dados textuais permite facilitar a construcao de taxonomias do
dominio de conhecimento, e de ontologias também, de modo a auxiliar a resolucao
de conflitos de consenso entre equipes que estejam trabalhando em atividades
desse tipo. Por exemplo, no projeto Agéncia de Informacéo, esse método poderia
auxiliar também a tomada de decisdo sobre a metodologia de construcdo das
chamadas arvores de conhecimento da Agéncia, especialmente para agéncias que
nao sao de produto; pois, as de produto tém tido como base uma simplificacao da
cadeia produtiva, o que tem sido satisfatério. Ainda, em projetos como a Agéncia
de Informacéao, que organizam seus dados por dominio de conhecimento, pode-se
partir de colecOes de textos ja disponiveis na prépria empresa, e montar toda a
organizacdo desses documentos com base apenas nos agrupamentos
automaticamente obtidos, para entdo disponibiliza-los em um portal.

Uma outra aplicacao importante de agrupamentos de dados é para auxiliar tarefas
de dataware housing. Deve-se entender por dataware housing o processo de
limpeza e integracdao de dados, provendo arquitetura e ferramentas para
sistematicamente organizar, entender e usar os dados em processos estratégicos
de tomada de decisOes. A definicdo dos agrupamentos simplifica a identificacdo de
relacbes e tendéncias variadas entre documentos. Pode-se utiliza-la para
estabelecer, por exemplo, uma modelagem relacional de dados, para organiza-los
em um banco de dados convencional, assim como para identificar a repeticao de
documentos — que podem sofrer um processo de eliminacao; ou, ainda, serve como
um identificador de informacdo Util e nao-atil para a empresa. As tendéncias
indicadas nos agrupamentos podem alimentar processos de tomada de decisdo. No
caso da Embrapa, o método poderia ser usado junto aos documentos pelos quais
pretende-se recuperar a meméria técnica de pesquisa da empresa, tentando-se
analisar grupos, tendéncias, métodos utilizados em experimentacao, experimentos
utilizados, dados tabulados nos documentos, etc.; auxiliando a sua organizacao e
uma efetiva recuperacao de informacdes a partir dessa andlise.

O método aplicado a producao cientifica da Embrapa poderia indicar tendéncias de
areas de concentracdo, pontos fortes e fracos, a partir de uma anélise
completamente imparcial das publicacbes constantes do acervo, sem vicios de
julgamento, cruzando também referéncias. Os resultados obtidos poderiam ser
comparados a outras fontes de publicacbes de outros érgdos de pesquisa,
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repetindo-se os mesmos critérios de anélise, com maior rapidez e confiabilidade. O
mesmo poderia ser feito com os relatérios de projetos de pesquisa constantes das
bases do SINSEP e SEP, e as novas bases do SEG. Essa ferramenta seria muito Util
ao gerenciamento da pesquisa, pois permitiria obter indicativos de tendéncias e
citacdes, permitindo uma analise imparcial.

Obtendo-se maior rapidez e qualidade na organizacao e andlise de bases de dados
textuais, consegue-se melhorar o processo de transferéncia de tecnologia de
informacao dependente dessas bases, e conseqlientemente levar essas vantagens
aos clientes da Embrapa, que vao desde pequenos produtores rurais a renomadas
instituicoes de producao e de pesquisa, englobando praticamente toda a sociedade
brasileira.
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