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Use of text mining techniques for unsupervised
organization of digital procedural acts

Utilizacao de técnicas de mineracao de texto para organizacao nao supervisionada de
atos processuais digitais

Alfredo Silveira Araujo Neto'*, Marcos Negreiros?

Abstract: The rapid advances in technologies related to the capture and storage of data in digital format have
allowed to organizations the accumulation of a volume of information extremely high, constituted a higher
proportion of data in unstructured format, represented by texts. However, it is noted that the retrieval of useful
information from these large repositories has been a very challenging activity. In this context, data mining is
presented as a self-discovery process that acts on large databases and enables the knowledge extraction from
raw text documents. Among the many sources of textual documents are electronic diaries of justice, which are
intended to make public officially all the acts of the Judiciary. Despite the publication in digital form has provided
improvements represented by the removal of imperfections related to divulgation at printed format, it is observed
that the application of data mining methods could render more rapid analysis of its contents. In this sense, this
article establishes a tool capable of automatically grouping and categorizing digital procedural acts, based on the
evaluation of text mining techniques applied to groups determination activity. In addition, the strategy of defining
the descriptors of the groups, that is usually conducted based on the most frequent words in the documents, was
evaluated and remodeled in order to use, instead of words, the most regularly identified concepts in the texts.
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Resumo: Os rapidos avangos das tecnologias relacionadas a captura e ao armazenamento de dados em
formato digital tém permitido as organizagées o acumulo de um volume de informagdes extremamente elevado,
constituido em maior proporcao por dados em formato nao estruturado, representados por textos. Contudo,
observa-se que a recuperagao de informagoes Uteis a partir desses grandes repositérios tem-se revelado uma
atividade bastante desafiadora, que em geral nao admite a utilizagao de técnicas tradicionais. Neste contexto, a
mineragao de dados apresenta-se como um processo de descoberta automatica que age sobre grandes bancos
de dados e que possibilita a extracdo de conhecimento a partir de documentos textuais brutos. Dentre as
inimeras fontes de documentos textuais encontram-se os diarios de justica eletronicos, que tém como propdsito
tornar publicos de modo oficial todos os atos do Poder Judiciario. Nao obstante a publicagdo em formato digital
tenha proporcionado melhorias representadas pela supressao de imperfeicoes pertinentes a divulgagao em
formato impresso, verifica-se que a aplicacao de métodos de mineragao de dados poderia tornar mais célere
a analise dos seus conteudos. Neste sentido, este trabalho estabelece uma ferramenta apta a agrupar e
categorizar de forma automatica atos processuais digitais, a partir da avaliagao de técnicas de mineracao
de textos aplicadas a atividade de determinacao de grupos. Adicionalmente, a estratégia de definicao dos
descritores dos grupos, que em geral é conduzida com base nas palavras mais frequentes existentes nos
documentos, foi avaliada e remodelada no intuito de empregar, ao invés das palavras, os conceitos mais
regularmente identificados nos textos.
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1. Introducao

Os rapidos avangos das tecnologias relacionadas a coleta e
ao armazenamento de dados t€m permitido as organizagdes
0 acimulo de um volume de informacdes extremamente e-
levado [1]. Segundo estimativas, observa-se que no periodo
compreendido entre 2006 e 2011, a quantidade de informacdes
produzidas em formato digital passou de 180 exabytes (aproxi-
madamente cento e oitenta bilhdes de gigabytes) por ano para
1,8 zettabyte a cada ano, e que cerca de 80% desses dados
estdo em formato ndo estruturado, representados de forma
significativa por textos [2, 1]. Entretanto, a recuperacdo de
informagdes uteis a partir desses grandes repositérios tem-
se revelado uma atividade bastante desafiadora, na qual a
utilizagdo de técnicas tradicionais muitas vezes ndo pode ser
realizada em virtude da dimensao do conjunto de dados e
de sua natureza ocasionalmente nio trivial. Neste contexto,
a minerac¢do de dados se apresenta como um processo de
descoberta automatica, que age sobre grandes bancos de da-
dos com o objetivo de identificar padroes tteis que, de outra
maneira, permaneceriam desconhecidos [1]. A sua utilizacdo
possibilita a extragdo de conhecimento a partir de documentos
textuais brutos, acrescentando informagdes extensivas sobre
0s mesmos, tais como agrupamentos de documentos similares,
0 que representam uma melhoria na recuperaciao de dados
relevantes por parte das organizagdes [3].

Dentre as indmeras fontes de documentos textuais, disponi-
bilizadas em formato digital, encontra-se o Didrio de Justica
Eletronico. Este instrumento, estabelecido pela lei niimero
11.419/2006, permite a eliminag@o do registro impresso sem
detrimento ao seu propdsito de tornar piblico de modo ofi-
cial todos os atos do Poder Judiciario [4]. O seu formato
promove a melhoria da publicidade realizada pelos didrios
de justi¢a, por intermédio da supressao de imperfei¢des perti-
nentes a divulgagdo em modelo impresso que, em algumas cir-
cunstancias, podem dificultar o alcance de uma transparéncia
efetiva, a0 mesmo tempo em que facilita a recuperacdo de
informacdes especificas pelo uso de diversas formas de con-
sultas instantineas, como por nimero de processo, nome do
advogado, nome das partes, 6rgdo jurisdicional competente
etc. [5].

A despeito dos beneficios proporcionados pelos didrios
de justica eletronicos, verifica-se que a auséncia da aplicacdo
de métodos capazes de classificar os atos processuais que os
compdem, torna a andlise dos mesmos tdo demorada quanto
a exigida quando somente a divulgacdo em formato tradi-
cional impresso encontrava-se disponivel, pois os interessa-
dos, em particular os profissionais advogados, t€m que invari-
avelmente ler o contetdo das intimagdes publicadas a fim de
determinar o seu nivel de relevancia. Neste aspecto, tarefas
eficazes e eficientes de minerag¢ao de dados podem ser empre-
gadas, com o objetivo de organizar a colecio de textos, nesta
circunstancia representada pelos atos processuais, em grupos
de documentos com temas e assuntos semelhantes, aptos a
fornecer uma descri¢do breve e representativa do conheci-
mento implicito nos textos, minorando o esfor¢o e o tempo

demandados na eventual avaliagdo de documentos de pouca
importancia [3].

Diante deste contexto, este trabalho teve como objetivo
desenvolver um sistema de apoio a decisdo (SAD) apto a
classificar forma automdtica os atos processuais disponibi-
lizados por meio dos diarios de justica eletrOnicos, e, com
este propdsito, as seguintes condutas foram empreendidas: i)
avaliar técnicas de mineraga@o de textos utilizadas para prover
0 agrupamento e categorizagdo de documentos; if) incorporar
ao SAD desenvolvido a técnica melhor avaliada; iii) empre-
gar a ferramenta elaborada de modo integrado a um sistema
de gestdo de informagdes juridicas no intuito de agrupar e
categorizar automaticamente os atos processuais digitais.

A estruturacdo e a organiza¢do ndo supervisionada das
cole¢des de publicacdes, com o emprego de métodos que
ndo exigem conhecimento anterior acerca dos dados anali-
sados, serdo realizadas pela aplicacdo de um processo de
mineracdo de textos constituido de trés etapas principais: i)
coleta de documentos; ii) pré-processamento; iii) extragdo
de padrdes com agrupamentos. Na fase de coleta de docu-
mentos, os atos processuais dos didrios de justica eletrdnicos
serdo importados para o banco de dados do sistema de gestao
de informacdes, por meio da utilizacio dos servigos de uma
empresa especializada em captura de informagdes de didrios
oficiais digitais. Na etapa de pré-processamento, os textos
escritos em linguagem natural serdo submetidos a atividades
de tratamento e padronizagdo, sele¢do de termos mais sig-
nificativos e representagdo em formato estruturado, passivel
de manipulacdo por algoritmos de agrupamento de textos,
com a preservagdo das principais caracteristicas dos dados.
O tratamento e a padroniza¢do dos textos serdo realizados
por meio de procedimentos de lematiza¢do e remogao dos
termos irrelevantes, conforme orientacdes descritas em [6].
A representacdo em formato estruturado serd obtida com
a utilizacdo do modelo espago vetorial, no qual cada ato
processual serd um elemento no espago m-dimensional e
cada dimensao representard uma caracteristica da colegdo
de documentos com seu valor sendo dependente do grau de
relacionamento entre a caracteristica e o documento que a
contém. Na fase de extracdo de padrdes com agrupamen-
tos, os objetos serdo organizados em grupos. A atividade
de determinagdo dos grupos serd modelada como um pro-
blema de otimizagdo ao qual serdo aplicados os métodos ite-
rativos pesquisa harmonica, algoritmo genético e K-means,
com o emprego da distancia do coseno como o indice de
determinacdo da dissimilaridade entre os documentos. Os
métodos iterativos serdo confrontados entre si em termos da
performance de execugdo e da qualidade da solucdo, com-
putada por meio da aplicacdo de indices de validacdo de agru-
pamentos, a fim de que o algoritmo mais apropriado possa
ser indicado. Adicionalmente e tendo em conta a inabilidade
dos métodos iterativos analisados em reconhencer o nimero
de grupos naturais presente em uma colecio de padrdes, o
algoritmo iterativo melhor avaliado serd subsequentemente
comparado ao algoritmo de passagem tinica C*M, estabele-
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cido por [7] e que possui a distintiva caracteristica de, suposta-
mente, determinar o nimero de grupos K entre 0s quais os
objetos da colecdo de documentos devem ser distribuidos. Em
sendo mal sucedido optar-se-a por avaliar outros métodos de
identificagdo automatica de grupos, a exemplo do CLUES
[8] e do IGN [9], a fim de verificar se seu comportamento é
condizente com o esperado, ressaltando-se que a despeito de
serem mecanismos também capazes estabelecer uma particdo
sobre uma colec@o de objetos, somente o aspecto relacionado
a determinacdo do nimero de grupos serd observado para o
contexto deste estudo. Por fim, para o método de particiona-
mento e de reconhecimento do nimero de grupos melhor
avaliado, que dever4 ser integrado ao sistema de gestdo de
informacdes juridicas, havera a incorporagdo de estratégias
para selecd@o dos descritores dos grupos, a fim de que auxiliem
a interpretacdo dos resultados na medida em que indiquem o
significado dos agrupamentos obtidos aos interessados.

Além da secdo 1, representada pela presente introducao,
este trabalho compreende seis se¢Oes adicionais, as quais
estdo organizadas conforme especificado a seguir. A se¢do
2 apresenta alguns dos aspectos pertinentes a mineracgao de
dados e a mineracdo de textos, considerados relevantes para
o contexto deste trabalho. A secdo 3 descreve a atividade de
andlise de agrupamentos, a secdo 4 formaliza o problema do
agrupamento de documentos, enquanto que a se¢io 5 refe-
re algoritmos de particionamento que podem ser aplicados
na sua resolugcdo. A secdo 6 descreve os experimentos de
avaliacdo dos algoritmos de agrupamento mencionados na
secdo 5. A secdo 7 estabelece um método de particionamento
e categorizagdo de atos processuais digitais, definido com base
nos resultados apresentados na secio 6. Finalmente, a secio 8
apresenta as conclusdes obtidas consoante os resultados dos
experimentos.

2. Mineracao de dados e mineracao de
textos

A mineragdo de dados € um processo de descoberta automatica
de conhecimento em grandes repositérios de dados. Corres-
ponde a um conjunto de técnicas que atuam sobre grandes
bancos de dados a fim de identificar padrdes tteis, que de outra
forma, permaneceriam desconhecidos. Em geral, as tarefas
de descoberta de informag¢io nem sempre podem ser consi-
deradas mineracdo de dados. Atividades tais como a procura
de registros especificos utilizando um sistema gerenciador de
banco de dados ou o emprego de mecanismos de busca da In-
ternet para localizag@o de paginas web sdo, na verdade, tarefas
relacionadas a drea de recuperagdo da informag@o. Apesar de
serem importantes e de muitas vezes utilizarem algoritmos e
estruturas de dados sofisticadas, essas atividades sdo baseadas
em técnicas tradicionais da ciéncia da computacio e em recur-
sos comuns dos sistemas gerenciadores de bancos de dados
que proporcionam a organizacio e a recuperagao eficiente das
informagoes [1].

A mineracdo de textos consiste em um conjunto de tec-
nologias que tém como finalidade analisar e processar ex-

tensas cole¢des de documentos que estejam em um formato
desestruturado ou semi-estruturado, e que t€ém como particu-
laridade em comum a necessidade de converter o texto em
um formato numérico estruturado de modo que algoritmos
analiticos possam ser aplicados. Essencialmente, todas as
técnicas de mineracdo de textos procuram enderecar a difi-
culdade relacionada a como examinar o exponencialmente
crescente volume de dados textuais, a fim de obter dos mes-
mos informagdes relevantes, haja vista que enquanto a quan-
tidade de textos originados em formato eletronico eleva-se
demasiadamente, observa-se que o volume de informagdes
capaz de ser analisado por uma pessoa ou por um conjunto de
individuos permanece inalterado. Se, por exemplo, alguém
recebe diariamente até 10 cartas, individualmente constituidas
por somente uma pagina, entdo serd possivel no mesmo dia
ler todas as correspondéncias, refletir sobre o seu conteddo,
e posteriormente elaborar uma resposta. Entretanto, para um
indviduo que cotidianamente recebe entre 100 e 200 men-
sagens eletronicas, uma conduta semelhante provavelmente
ndo podera ser admitida, e, certamente, estratégias que sejam
aptas a processar esse expressivo volume de dados textuais
devem ser desenvolvidas [10].

3. Analise de agrupamentos

Constituindo-se como um dos elementos que fazem parte
do conjunto de tarefas descritivas da mineracao de dados, a
andlise de agrupamentos pode ser definida como a organizacao
de uma colecdo de objetos em grupos baseada em uma medida
de similaridade. De modo intuitivo, objetos que pertencem
a um dado grupo sdo mais similares entre si do que quando
comparados a quaisquer outros objetos que fazem parte de
um grupo distinto, e, quanto maior a similaridade (ou homo-
geneidade) dentro de um grupo e maior a diferencga entre os
grupos, melhor ou mais distinto serd o agrupamento [11, 1].

A andlise de grupos € uma atividade humana importante.
Desde o inicio da infincia, as criancas aprendem a distinguir
entre caes e gatos, ou entre animais e plantas, por meio de um
processo continuo de melhoria de esquemas semiconscientes
de agrupamento. Métodos automatizados de agrupamento po-
dem identificar regides esparsas e densas no espaco de objetos,
reconhecendo a distribuigfo integral dos elementos, além de
correlacdes interessantes entre os atributos de dados. A andlise
de agrupamentos tem sido amplamente utilizada em muitas
aplicacdes, a exemplo da pesquisa de mercados, do reconheci-
mento de padrdes, da andlise de dados ou do processamento de
imagens. A andlise de agrupamentos pode do mesmo modo,
ajudar na determinagdo de areas geograficas similares, por
meio da observacdo das informagdes registradas em um banco
de dados geografico, além de facilitar a classficacdo de docu-
mentos oriundos da web, no intuito de promover a descoberta
de informagdes relevantes implicitas nos contetidos dos textos
[12].
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3.1 Categorizacao dos problemas de agrupamento
Um agrupamento é um tipo de classificacdo imposta a um
conjunto finito de objetos, no qual o relacionamento entre os
mesmos pode ser representado por uma matriz de proximi-
dades, onde as linhas e colunas da matriz correspondem aos
objetos submetidos a classificacdo. Se os objetos sao caracteri-
zados como padrdes, ou pontos em um espaco m-dimensional,
as proximidades ou similaridades podem ser representadas
pelas distincias entre os pares de pontos, e, a menos que
uma medida significativa de distincia entre os objetos tenha
sido estabelecida, nenhuma andlise de agrupamentos relevante
pode ser realizada [13].

De acordo com [13], os problemas de classifica¢do, que
sdo tipos especiais de problemas de anélise agrupamentos,
podem ser categorizados em:

» Exclusivos e ndo exclusivos: uma classificacdo exclu-
siva € uma particdo de um conjunto de padrdes no qual
cada objeto pertence a exatamente um subconjunto ou
agrupamento, ao passo que uma classificagcdo ndo exclu-
siva refere-se a uma situacéo na qual cada objeto pode
estar associado a mais de um grupo;

Intrinsecos e extrinsecos: sdo casos particulares dos
problemas de classificacdo exclusivos. A classificacao
intrinseca utiliza somente a matriz de proximidades
para realizar a categorizacio dos objetos. E nomeada
como classificacio ndo supervisionada por ndo empre-
gar nenhum conhecimento anterior acerca dos elemen-
tos a agrupar. A classificagdo extrinseca, por outro lado,
aplica além da matriz de proximidades uma colecdo de
objetos previamente classificados e o problema consiste
em agrupar novos objetos, ainda nao rotulados, com
base nas informagdes obtidas por meio dos elementos
ja classificados. E qualificada como classificagdo super-
visionada mais precisamente por utilizar conhecimento
anterior acerca dos objetos submetidos ao agrupamento.
Uma maneira de avaliar uma classificagdo ndo supervi-
sionada consiste em verificar o quanto os rétulos dos
grupos, associados aos objetos durante a categorizagao,
relacionam-se aos rétulos dos objetos vinculados pre-
viamente. Por exemplo, considerando-se a existéncia
de diversos indices de saide pessoal, coletados para
fumantes e ndo fumantes, uma classificagdo ndo super-
visionada poderia dedicar-se a agrupar os individuos
com base nos indices de satide pessoal, além de procu-
rar determinar se o hdbito de fumar foi um fator pre-
ponderante ao desenvolvimento de diversas doencas.
Neste mesmo contexto, uma classificagao supervisiona-
da poderia se ater em avaliar maneiras de determinar
se o individuo € fumante ou nao fumante, a partir dos
indices de satude pessoal;

Hierarquicos e ndo-hierarquicos: por fim, os problemas
de classificacdo exclusivos e intrinsecos sdo subdivi-
didos em hierdrquicos e nao-hierarquicos, conforme

o tipo de estrutura imposta sobre os dados. Enquanto
que as classificacdes hierdrquicas correspondem a uma
sucessao de parti¢cOes aninhadas, as categorizacdes nao-
hierarquicas representam parti¢cdes disjuntas dos obje-
tos.

Um agrupamento ndo-hierdrquico consiste meramente na
organizacdo de uma colecio de padrdes em um conjunto de
grupos disjuntos, isto €, sem interse¢do, de modo que cada
padrio esteja precisamente em um grupo. Fundamentalmente,
dado um conjunto D, compreendendo n padrdes, e um nimero
de grupos K, com (K < n), um método de particionamento
nao-hierdrquico procura organizar os padrdes em K particoes,
de sorte que os elementos que pertencem a um dado grupo
sejam similares quando comparados entre si e dissimilares
quando comparados a objetos que pertecem a um dado grupo
distinto [12]. O valor K pode ou ndo ser conhecido e um
critério de avaliagdo, classificado como local ou global, deve
ser adotado. Um critério global representa cada grupo por
meio de um protdtipo e associa os padrdes aos grupos se-
gundo o protétipo mais similar, enquanto que um critério
local constitui os grupos utilizando a prépria estrutura dos
dados, a exemplo de grupos que podem ser estabelecidos a
partir da identificacdo de regides de alta densidade no espago
de padrdes, ou por meio da associagdo de um padrio e seus
K vizinhos mais pr6ximos a um mesmo grupo em particular
[13].

4. Agrupamento de documentos

Um procedimento de agrupamento de objetos textuais tem
como objetivo realizar o particionamento nao-hierarquico de
uma colecdo de documentos em um determinado niimero de
grupos, de modo que documentos similares sdo associados
ao mesmo grupo enquanto que documentos distintos sdo dis-
tribuidos em diferentes grupos. Esta é uma operacdo que
determina a estrutura subjacente a um conjunto de objetos
de dados e que possibilita uma organiza¢ao e uma navegagao
eficientes em grandes cole¢des de arquivos textuais. O pro-
blema do agrupamento de documentos pode ser formalmente
definido como: dados i) um conjunto de documentos D =
{d;},i=1,...,n; ii) um nimero desejado de grupos K; e iii)
uma funcio objetivo que avalia a qualidade do agrupamento,
deseja-se determinar uma associa¢do y: D — 1,...,K que
minimiza (ou, em alguns casos, maximiza) a fun¢io obje-
tivo. A funcdo objetivo é normalmente definida em fungdo da
similaridade ou distancia entre os documentos, e, em geral,
demanda-se também que a associacao Y seja sobrejetiva, a fim
de garantir que nenhum dos K grupos esteja vazio [14, 15].

Devido a alta dimensionalidade dos textos, o agrupamento
de documentos € tido como uma das dificeis tarefas da drea de
mineracdo de dados, requerendo o uso de algoritmos eficientes
que sejam capazes de manipular conjuntos constituidos por
elementos de elevadas propor¢des. O processo padrido de
agrupamento de documentos é usualmente constituido das
seguintes etapas [16, 17, 18, 19, 20, 21, 22]:
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Pré-processamento: como os documentos que serdo
agrupados estdo em um formato ndo-estruturado, etapas
de pré-processamento devem ser realizadas antes que
as técnicas de agrupamento possam ser efetivamente
aplicadas. O pré-processamento inclui atividades de:

— Identificacdo de termos: tem como objetivo sele-
cionar os termos que serdo utilizados para repre-
sentar os documentos;

— Lematizagdo das palavras: envolve a eliminagdo
das variagdes morfoldgicas de uma mesma palavra
através da identificacdo do seu radical. Por exem-
plo, “computador” e “computac¢do” sdo conver-
tidas para forma base “comput”. De modo similar,
as palavras “programacgdo” e “programar” seriam
substituidas por ’program’;

— Remocao de termos irrelevantes: tem como intui-
to eliminar palavras ndo relevantes para andlise
do texto, justamente por ndo representarem a sua
ideia principal. Fazem parte da lista de termos
ndo relevantes: preposicdes, pronomes, artigos,
advérbios, além de outras classes de palavras au-
xiliares.

Selecdo de caracteristicas e do modelo de representacdo
dos documentos: consiste na representacdo do docu-
mento em um formato adequado a aplicacdo dos méto-
dos de agrupamento. A forma de representacdo mais
comum corresponde ao modelo espaco vetorial, no qual
cada documento € tratado como um bag-of-words que
utiliza as palavras como medida para identificar a si-
milaridade entre os documentos. Recorrendo a este
modelo, cada documento d; é considerado um ponto em
espaco vetorial m-dimensional, d; = (w1, Wi, ..., Wim),
i=1,...,n, no qual a dimensdo m corresponde ao
nimero de termos distintos da colecdo de documen-
tos. Cada componente de d; representa um termo da
colecdo que pode ou ndo estar presente no documento,
e o valor de cada componente depende do grau de rela-
cionamento entre o termo e o documento que possivel-
mente o contém. Um dos esquemas mais utilizados
para medir o relacionamento entre os termos e os docu-
mentos € o tf-idf (Term Frequency-Inverse Document

Frequency), calculado como w;; = n;;log, (%) ,onde
n;; denota a frequéncia do termo, ou seja, quantas vezes
0 termo ¢; ocorre no documento d;, n; corresponde ao
nimero de documentos nos quais o termo #; aparece e

n representa o nimero de documentos da coleg@o;

Selecdo da medida de dissimilaridade: é um aspecto
essencial do processo de agrupamento, pois quando for-
mulado como um problema de otimizacao terd como
funcdo objetivo uma expressdo que serd dependente
da medida de dissimilaridade. A dessemelhanca en-
tre dois documentos é determinada por meio de uma
das diversas medidas de dissimilaridade baseadas nos
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vetores de caracteristicas que os representam, a exem-
plo da distancia Euclidiana, da distancia do coseno, do
coeficiente de Jaccard estendido e do coeficiente de
correlagdo de Pearson;

Aplicagdo do algoritmo de agrupamento: tem como
resultado a geragdo dos agrupamentos baseados na me-
dida de similaridade e no modelo de representacio se-
lecionados. O agrupamento originado pode ser rigido,
que consiste em uma particao de dados entre os grupos,
ou fuzzy, no qual cada padrdo faz parte de cada um dos
grupos, porém com diferentes graus de pertinéncia;

Avaliagdo do agrupamento: consiste na aplicacdo de
um critério de validacdo com o objetivo de avaliar a
qualidade dos agrupamentos obtidos pelo método de
agrupamento selecionado. Os critérios de validagdo
podem ser classificados como externos ou internos. Os
critérios externos, a exemplo da entropia, da pureza e
do indice Rand, avaliam a performance comparando a
estrutura do agrupamento resultante com algum conhe-
cimento anterior, a0 passo que os critérios internos, tais
como o coeficiente silhueta, o indice Davies-Bouldin
e o indice Dunn, permitem comparar diferentes con-
juntos de grupos sem nenhuma referéncia a qualquer
informac@o externa;

Selecdo de descritores para agrupamento: tem como
objetivo selecionar os descritores que auxiliardo na
interpretacdo dos resultados obtidos pelos métodos de
agrupamento de documentos. Consiste em uma ativi-
dade importante, pois tendo em vista que o agrupa-
mento é em geral utilizado em atividades exploratdrias
para descoberta de conhecimento, torna-se necessario
indicar o significado de cada grupo de forma que os
interessados (usudrios ou aplicagdes) possam interagir
com os agrupamentos de maneira mais intuitiva. Um
dos métodos de identificacdo de descritores consiste
em computar o coeficiente de correlacdo dos termos
que pertencem ao grupo, ordend-los em ordem decres-
cente e em seguida selecionar os n termos mais bem
posicionados como os descritores. O coeficiente de
correlagdo, que afere o relacionamento entre o termo ¢
€ 0 grupo ¢ e que € apropriado em assinalar as palavras
altamente indicativas da pertinéncia em relacdo a uma
dada categoria, é representado por intermédio da ex-
pressio Ct(k) _ VP-VN—FN-FP na
\/(VP+FN)-(FP+VN):(VP+FP)-(FN+VN)
qual VP = verdadeiro positivo ou nimero de docu-
mentos que pertencem a c; € que contém o termo f,
FP = falso positivo ou nimero de documentos que
nio pertencem a c; € que contém o termo t, FN =
falso negativo ou nimero de documentos que ndo
pertencem a c; e que ndo contém o termo f e VN =
verdadeiro negativo ou nimero de documentos que
pertencem a cx € que ndo contém o termo ¢.
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5. Algoritmos de agrupamento

5.1 K-means

O algoritmo K-means e suas variagdes t€m como intuito parti-
cionar um conjunto de n objetos em K grupos de modo que a
similaridade entre os elementos que fazem parte de um mesmo
grupo seja alta e que a semelhanga entre os objetos que per-
tencem a grupos distintos seja baixa. Seja X = {x;},i=1,...,n
uma cole¢@o de n objetos com m-dimensdes que devem ser
agrupados em um conjunto de K grupos, C = {c¢; },k=1,...,K
tal que cada grupo c; contenha ny padroes. O algoritmo K-
means determina uma parti¢do de modo que o erro quadratico
entre a média empirica do grupo e os objetos que pertencem
ao mesmo seja minorada. Se m%) = n]—kZ?ilek), com xgk)
correspondendo ao i-ésimo padrio pertencente ao grupo c,
representar a média do grupo cg, entdo o erro quadratico entre
m®) e os objetos que pertencem a0 grupo ¢y serd expresso
porel =Yk || x ) ||2. Minimizar a fungo objetivo
descrita pelo erro quadratico constitui um problema NP-dificil
mesmo para K = 2. Desta forma, o procedimento K-means,
que € classificado como um método guloso, € capaz de con-
vergir somente para miminos locais, muito embora alguns
estudos demonstrem que este algoritmo pode, com elevada
probabilidade, convergir para 6timos globais sobretudo em
situagdes nas quais os grupos de objetos apresentam-se bem
separados. O método K-means inicia a sua execugdo com
uma particao preliminar constituida de K grupos e interati-
vamente associa os padrdes aos grupos de modo a reduzir o
erro quadrético. Dado que o erro quadratico invariavelmente
diminui em func¢do do incremento do nimero de grupos K, o
seu valor é verdadeiramente minimizado somente quando a
quantidade de grupos permanece inalterada [23, 13, 11, 1, 24].

O método de agrupamento K-means, foi proposto origi-
nalmente por [25], e, a despeito de ter sido estabelecido ha
mais de 50 anos, consiste em um dos mais populares expe-
dientes de particionamento, haja vista que a sua eficiéncia e
os seus bons resultados experimentais contribuem para que
este algoritmo seja assiduamente aplicado a problemas de
classificacdo nio supervisionada, a exemplo dos trabalhos de
[26, 27, 28, 29, 30, 31], entre outros. De acordo com [1, 23],
a estratégia de agrupamento K-means funciona conforme des-
crito a seguir. Inicialmente, K objetos sdo aleatoriamente
selecionados para representar as médias ou centrdéides dos
grupos. Para cada um dos elementos restantes, nao escolhi-
dos como centréides iniciais, o algoritmo associa o objeto ao
grupo mais préoximo, baseado na medida de distancia entre
o objeto e a média do grupo, a qual corresponde ao vetor
representado pela média dos valores de cada componente dos
objetos designados ao grupo. Uma vez que todos os obje-
tos tenham sido incorporados aos seus respectivos grupos,
as médias dos K grupos sdo recalculadas, com este processo
sendo repetido até que uma condicio de convergéncia seja
satisfeita.

O procedimento K-means comporta-se particularmente
bem quando os grupos de objetos sao densos e bastante se-

parados uns dos outros. O método € relativamente escaldvel
e eficiente para o processamento de conjuntos de dados ex-
tensos, por apresentar complexidade de ordem linear, muito
embora, e conforme ja destacado, frequentemente resulte em
minimos locais. E uma estratégia que apresenta a desvan-
tagem de necessitar que o ndmero de grupos K tenha que ser
especificado com antecedéncia, ndo é adequado para identi-
ficar grupos de apresentacao ndo convexa ou de dimensdes
excessivamente distintas, além de ser sensivel a ruidos ou
objetos discrepantes, que mesmo em nimero reduzido podem
substancialmente influenciar na determinagao dos centréides
dos grupos [12].

Neste trabalho, o agrupamento de documentos com a
aplicagdo do algoritmo K-means foi realizado observando
as principais caracteristicas do método original, contudo, al-
gumas alteracdes, determinadas com base nos estudos de [23]
e [32], foram estabelecidas:

» Cada documento d; foi representado como um ponto
no espago m-dimensional e cada componente de d; foi

computada conforme a expressdo w;; = n;;log, (ni) ;
J

* A média ou centréide de cada grupo foi determinada

k) — iz"k )C(k)'

0 m!
pela expressdo m X

* A func¢do objetivo a minimizar, que foi definida como
o somatoério da distancia média dos documentos aos
centréides dos grupos foi calculada de acordo com a

equagdo f = [Zk 1 g ):,nk d( d(k)) %;

* No intuito de procurar evitar que o algoritmo origi-
nasse solugdes que correspondessem a minimos locais,
o método foi modificado para realizar dez inicializacdes
com a posterior selecdo do melhor resultado, de acordo
com o critério definido pela fung@o objetivo, ao final da
execugao;

* A fim de prevenir a ocorréncia de grupos vazios, as
solugdes originadas ao final de cada execugdo do algo-
ritmo foram submetidas a um procedimento que as-
sociava aos grupos sem documentos, objetos oriun-
dos dos grupos com maior variag¢do interna, a qual
era determinada pela distancia média dos elementos
pertinentes a um grupo ao centréide do mesmo, se-
gundo a expressdo vy = ): Ld(m d( ) ), onde ny
correspondia ao nimero de documentos assoc1ad0s ao
k-ésimo grupo, d consistia em uma funcdo que estabe-
lecia a distancia entre os documentos, m*) denotava o
centréide ou média do k-ésimo grupo e di(k> represen-

tava o i-ésimo documento do k-ésimo grupo;

* O critério de interrup¢do do algoritmo foi modificado
para que a execucdo fosse descontinuada quando o
nimero maximo de dez itera¢des fosse alcangado ou
quando ndo houvesse mais altera¢des nos centrdides até
entdo determinados.

R. Inform. Teor. Apl. (Online) o Porto Alegre o V. 25 ¢ N. 4 ¢ p.79/102 ¢ 2018



Use of text mining techniques for unsupervised organization of digital procedural acts

Algoritmo 1: Algoritmo K-means aplicado ao agrupa-
mento de documentos

1 Defina o nimero de inicializa¢des NI;

2 Defina o nimero de maximo de iteracdes NM1I,
3 parai < [ até NI faca

4 ie < 0;

5 nmi < 0;
6
7
8

Selecione K documentos como centréides iniciais;

enquanto ie = (0 faca

Construa K grupos associando cada documento
ao centréide mais préximo;

9 Recalcule o centréide de cada grupo;

10 nmi < nmi—+ 1;

11 se os centroides ndo se modificaram ou

nmi = NMI entao

12 | e 1;

13 Verifique se ha grupos vazios na parti¢do obtida
pela inicializa¢do de ordem i e os preencha com
documentos originados dos grupos de maior
variacao interna;

14 Calcule o valor da funcdo objetivo da parti¢ao
obtida pela inicializa¢do de ordem i e a armazene
em uma lista de solucgdes LS;

5 Selecione de LS a melhor parti¢do e a defina como
solu¢do para o problema;

-

As operagdes executadas pelo método K-means obser-
vando seus aspectos caracteristicos e as modificacdes pro-
postas podem ser representadas pelo algoritmo 1.

5.2 Pesquisa harmoénica

A pesquisa harmonica representa uma meta-heuristica baseada
em populagcdo que imita o processo de improvisdo musical
realizado por instrumentistas que simulam acordes em seus
instrumentos no intuito de alcangar um estado harmonico
perfeito [33]. Constitui um método que tem sido frequente-
mente abordado na literatura e que tem sido empregado na
resolucdo de problemas de diversas naturezas, a exemplo de
projetos de redes de abastecimento de dgua [34], projetos
de expansdo de redes de distribui¢do de energia elétrica [35],
determinac@o dos parametros de corte utilizados na fabricacio
de artefatos de aco inoxiddvael [36], projetos de redes de
distribuicao de energia elétrica [37], operacdo de sistemas de
energia hidroelétrica [38], ajuste de parametros de amorte-
cedores de massa [39], entre outros. A pesquisa harmonica
procura imitar o fendmeno natural representado pelo compor-
tamento dos musicos que individualmente emitem acordes
por meio de seus instrumentos e que cooperam entre si com
o intuito de alcangar, sob o aspecto estético, uma excelente
harmonia. Corresponde a um algoritmo capaz de explorar o
espaco de busca de um determinado dado em um ambiente
de otimizacdo paralela e que possui muitas caracteristicas
que o tornam um método preferivel nao somente quando uti-

lizado isoladamente, mas também quando associado a outras
meta-heuristicas [33].

A analogia entre a improvisao musical e a resolucdo de
problemas de otimizacao, conforme proposta pela pesquisa
harmoénica, pode ser descrita como se segue: i) cada musico
corresponde a cada varidvel de decisdo; ii) cada intervalo de
acordes suportado pelo instrumento musical corresponde a
cada intervalo de valores que a varidvel de decisdo pode as-
sumir; iif) o estado da harmonia musical em um determinado
momento corresponde a representacdo vetorial da solugcdo
do problema em uma determinada iteragdo; iv) A percepgio
estética da harmonia representa a avalicdo da fun¢do obje-
tivo. Se um dado problema de otimizacao for definido como
minimizar f(a) sujeito aa; € A;, i =1,2,...,n, onde f(a) re-
presenta uma funcdo objetivo; a corresponde ao conjunto que
abrange cada varidvel de decisdo a;; A; expressa o conjunto
que delimita o intervalo de valores de cada varidvel de de-
cisdo, com LI; <A; < LS;paral <i<n,seA;écontinua, ou
A;€{Ai1,Ai,... , Aik }. se A; é discreta; e n denota a quanti-
dade de variaveis de decisdo, entdo os parimetros da pesquisa
harménica que precisam ser definidos s&o: i) o tamanho da
memoria harmdnica HMS, que corresponde ao nimero de
solugdes candidatas presentes na memdria; ii) a proporgéo de
consideracio de solu¢cdes da memdria harménica HMCR, com
HMCR € [0, 1]; iii) a propor¢do de ajuste de acorde PAR, com
PAR € [0,1]; iv) O critério de parada, em geral representado
pelo niimero maximo de improvisacdes [33, 40].

A etapa de inicializa¢do da memoria harmonica HM con-
siste no preenchimento de uma matriz aumentada HMS x (n+
1) que a representa, e que € interativamente atualizada durante
o processo de otimizagdo [40].

al a ... al f(a")
a2 a ... a f(a®)
HM = .
altMs  gHus ™S f(gHMS)

Os elementos armazenados em HM retratam as varidveis
de decisao do problema e seus respectivos valores de funcdo
objetivo, inicialmente originados de forma aleatéria segundo
uma distribui¢do uniforme sobre o intervalo [L[;, LS;], com
1 <i < n, por meio da expressdo a'l-’ =LL+r(LS;—LL),j=
1,2,...,HMS, onde r corresponde a um nimero randomico
uniformemente selecionado a partir do intervalo [0,1]. A
improvisa¢do de uma nova harmonia representa a principal
operacdo executada pelo algoritmo e constitui o elemento
essencial sobre o qual a pesquisa harmdnica encontra-se fun-
damentada. Nesta etapa o método origina um novo vetor
harménico @’ = (a},d},dj, ..., a)), a partir de solugdes ori-
undas da memoria harmdnica, com base em solugdes deter-
minadas aleatoriamente ou ainda segundo solu¢des modifi-
cadas por meio do operador de ajuste de acorde. Ao con-
siderar solugdes provindas da memoria, os valores do novo
vetor harmonico sio aleatoriamente obtidos dos valores ar-
mazenados em HM, com probabilidade HMCR € [0, 1]. Desta
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forma, o valor da varidvel de decisdo d| é selecionado de
(a{,a%,a?, ...,al™5) o valor da varidvel dj é originado de
(a%,a%,ag, . ,aé‘IMS), € assim sucessivamente para todas as
demais varidveis de decisdo (a5, d},ds, . ..). Quando as novas
solugdes nao sdo oriundas da memdria harmonica, os valores
das varidveis de decis@o que as constituem sao aleatoriamente
selecionados de acordo com o intervalo admissivel, d; € A;.
Esta situagfo, que ocorre com probabilidade (1 — HMCR) e é
referida como consideracdo aleatdria, promove uma maior
diversificacdo dos resultados por orientar o método a ex-
plorar um espaco de solucdes mais abrangente, de modo
que solugdes classificadas como 6timas globais possam ser
alcangadas [40, 33].

De acordo com [33], as etapas do método que derivam
solucdes da memdria harmonica ou que as originam de manei-
ra aleatdria podem ser representadas por meio da expressao
d;«d; € {a},a},a},...,a™>5} com probabilidade HMCR,
ou por intermédio da expressdo a; <— a; € A; com probabi-
lidade (1 — HMCR). No intuito de proporcionar uma busca
adicional por bons resultados sobre o espaco de pesquisa
das solugdes, as varidveis de decisdo a; que compdem o ve-
tor harménico d’ = (d},d},d}, ..., a),), podem ser individual-
mente examinadas e submetidas, com probabilidade PAR €
[0,1], a uma operagdo denominada ajuste de acorde, a qual
modifica o contetiido da varidvel de decisdo a; por meio da
equagdo a; = a; & rbw, onde r corresponde a um nimero
randdminco € [0,1] e bw representa um intervalo arbritério
empregado com o objetivo de melhorar a performance do
algoritmo. O valor de bw, que pode ser discreto ou continuo
conforme o problema de otimizagdo, determina a extensao
das alteragdes ou deslocamentos que podem ocorrer sobre
os valores das varidveis de decisdo que constituem o novo
vetor. Com o propésito de atualizar a memoéria harmonica
com o vetor harménico modificado @' = (d},d},d}, ... a},), 0
valor da fungdo objetivo f(a’) é calculado e comparado com o
pior vetor harmonico existente na memoria. Se, com relacdo a
fungdo objetivo, o novo vetor for melhor do que a pior solucio
armazenada, entdo esta serd substituida pela solu¢do modifi-
cada. Caso contrério, o novo vetor harmonico € ignorado. O
processo iterativo do método € interrompido quando o niimero
maximo de improvisagdes € alcangado, e, por fim, o melhor
vetor existente na memoria € selecionado e considerado a
melhor solugdo para o problema sob investigacao.

De acordo com [33], as operagdes executadas pelo método
de pesquisa harmonica podem ser representadas por meio do
algoritmo 2.

Um trabalho realizado por [32] apresentou um novo al-
goritmo de agrupamento de documentos baseado na meta-
heuristica pesquisa harmonica integrada ao método k-means,
que tinha como intuito obter agrupamentos de melhor quali-
dade a partir do emprego do poder exploratério da pesquisa
harmonica unido a capacidade de refinamento do k-means.

No trabalho conduzido por [32], o problema do agru-
pamento de documentos foi abordado como uma questdo
de otimizacdo que teve como objetivo identificar os melho-

Algoritmo 2: Algoritmo pesquisa harmonica

1 Defina uma fun¢ao de avaliacio
fla),a=(a1,a2,...,an);

2 Defina HMCR, PAR e HMS;

3 Defina o nimero maximo de improvisagdes N/;

4 Inicialize a memoria harmonica HM;

5 Defina o limite inferior das varidveis de decisdo LI;

6 Defina o limite superior das varidveis de decisdo LS;

7 enquanto niimero de improvisacoes < NI faca

3 enquanto a§ < niimero de varidveis faca
9 se r € [0,1] < HMCR entéo
10 Selecione para a; um valor proveniente de
HM;,
1 se r € [0,1] < PAR entdo
12 Ajuste o valor de a; por:
L d; < d;£re[0,1]bw;
13 senao
14 Selecione para a; um valor aleatério:
a, < LI+re[0,1](LS —LI);

15 se fld') < fipior solugdo de HM) entio
16 L Substitua a pior solugdo de HM por d’;

17 Selecione de HM o melhor vetor harmodnico e o defina
como solucdo para o problema;

res centréides dos grupos ao invés de determinar a melhor
particdo dos elementos. Para este fim definiu-se a quali-
dade dos grupos como fungdo objetivo e utilizou-se o al-
goritmo de pesquisa harmodnica no intuito de otimizar esta
fun¢do. Os objetos foram representados aplicando-se o mode-
lo espago vetorial multidimensional no qual cada documento
d; = (wi1,wia,...,win) era considerado um vetor no espago de
termos constituido por m termos distintos, cujo valor de cada
caracteristica era determinado por meio da expressao tf-idf,
e onde cada possivel solucdo de agrupamentos foi definida
como um vetor de centrdides de tamanho n, com n repre-
sentando o nimero de documentos. Cada elemento do vetor
solugdo era retratado por um inteiro no intervalo [1, K], com
K denotando o niimero de grupos, que indicava a qual grupo o
documento pertencia. O espago de pesquisa foi constituido por
todas as permutagdes de tamanho n do conjunto {1,...,K} sa-
tisfazendo as restri¢des de que o algoritmo deveria alocar cada
documento a exatamente um grupo e de que nenhum grupo
poderia resultar vazio. Na modelagem proposta, cada linha da
memoria harmonica foi constituida por um vetor de inteiros
de n posi¢des no qual a i-€sima posicdo continha o nimero do
grupo associado ao i-ésimo documento, conforme demonstra-
do, por exemplo, pelo elemento a = (3,2,1,1,3,3,2,2), que
poderia representar uma possivel solu¢do para o problema do
agrupamento de oito documentos em trés grupos.

Na etapa de inicializagdo do algoritmo, a memdria harmo-
nica era preenchida com um conjunto de vetores de solugdes,
determinados de modo aleatério, de forma que cada linha da
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memoria correspondia a um agrupamento especifico de docu-
mentos em que o i-ésimo elemento era selecionado a partir
de uma distribui¢do uniforme sobre o conjunto {1,...,K}.
Na etapa de improvisacdo o nimero do grupo associado
a cada documento no novo vetor solugio @’ era originado
da memoria harmodnica com probabilidade HMCR e com
probabilidade 1 — HMCR aleatoriamente selecionado do con-
junto {1,...,K}. Apds a determinago da nova solugéo, o
ajuste de acorde era aplicado com probabilidade PAR, calcu-
lada conforme a expressdo PAR = PARi, + %ni,
onde PAR,,;;, € PAR,,: representavam nesta ordem os valo-
res minimo e mdximo da proporcao de ajuste de acorde, NI
consistia no nimero total de improvisagdes e ni represen-
tava o nimero da improvisagdo em execugdo. A probabili-
dade PAR determinava a razdo com que um grupo distinto
daquele originado da memoria harmonica era relacionado a
um documento. Tendo em vista que a pesquisa harmonica e
suas variagdes haviam sido inicialmente desenvolvidas para
problemas de otimiza¢do que envolviam varidveis de decisdao
continuas, e que o novo algoritmo utilizava uma representacio
de solugdes constituida por varidveis discretas, os autores pro-
puseram a utiliza¢do de dois parametros de ajuste de acorde:
PAR| = 0,6PAR e PAR; = 0,3PAR. Para cada documento d;,
o grupo selecionado da memoria harmonica era, com proba-
bilidade PAR;, substituido pelo grupo cujo centréide estivesse
mais préximo de d;, conforme determinado pela expressdao
d (i) = min d(d;,m™),k € {1,...,K}, onde d consiste em
uma fung¢do que estabelecia a distancia entre os documentos e
m®) correspondia ao elemento que representa o centroide ou
média do k-ésimo grupo. Com probabilidade PAR; o grupo
associado ao documento d; era substituido por um novo grupo

selecionado aleatoriamente com base na distribui¢do p; =

—d(d:.m® i .
nar—d(di.m 7)) (1—#),ke{l,...,K}, onde pi correspondia

a probabilidade do grupo £ ser selecionado como o novo grupo,
NF = Kdpax — Y&, d(dl-(k),m(k)), dax = maxy d(d',m®),
NI consistia no nimero total de improvisagdes e ni repre-
sentava o numero da improvisagdo em execucdo. Na etapa
de avaliacdo das solugdes, os K centrdides associados as
parti¢des representadas pelas linhas da memoria harmonica
eram determinados pela média dos documentos que perten-
ciam a cada agrupamento, por intermédio da expressio m(*) =

k .
L Z'}fl d ( ), onde n; denotava o nimero de documentos que
ny 1= 1

pertenciam ao grupo K e di(k) correspondia ao i-ésimo do-
cumento presente no grupo K. A fun¢do objetivo, que con-
sistia na distdncia média dos documentos ao centréide do
grupo ao qual pertenciam e que tinha como propdsito maxi-
mizar a similaridade intra-grupos (minimizando a distancia
intra-grupos) e minimizar a similaridade inter-grupos (ma-
ximizando a distancia entre os grupos), era computada para
cada linha da memoria harmonica por meio da equacdo f =

K 1y K 200y 1 o .
Yim1 7y Lity d(m® . d") % onde K significava o niimero
de grupos, ny correspondia ao niimero de documentos asso-

ciados ao k-ésimo grupo, d consistia em uma func¢io que
estabelecia a distincia entre os documentos, m® denotava

(k)

o centréide do k-ésimo grupo e d;’ representava o i-ésimo
documento do k-ésimo grupo. Ao final da etapa de avaliagdo,
o valor da fungao objetivo da nova solucdo originada na etapa
de improvisacdo era comparado com os valores de aptidao
das solu¢des armazenadas na memdria, com a substituicao
da solugdo menos capaz pela solugdo recém-calculada nos
casos em que esta apresentava melhor qualidade. O critério de
parada do método correspondia ao alcance do nimero maximo
de improvisacdes ou a ndo modificagdo da aptidao média das
solucdes por um valor superior a um dado ¢ dentro de um
nimero de iteracdes estimado previamente [32].

O estudo realizado por [32] prop0s ainda a hibridizacdo do
novo método com o algoritmo k-means a fim de aproveitar a
sua capacidade de busca nas proximidades de uma soluc¢do, no
sentido de refinar o resultado obtido pela pesquisa harmonica
com a consequente reducio do tempo de convergéncia do
processo.

Neste trabalho, o agrupamento de documentos com o em-
prego da meta-heurisitica pesquisa harmonica foi realizado
levando em considerag¢@o muitas das particularidades apresen-
tadas em [32], entretanto, algumas alteracdes, estabelecidas
com base nos estudos de [41] e [42], foram propostas:

* O centréide de cada grupo foi representando por um
dos objetos da colecdo e ndo pela média dos objetos que
pertenciam ao grupo. Este modelo permitia a utilizagdo
de uma matriz de proximidades n X n, que era empre-
gada para armazenar as dissimilaridades entre os n do-
cumentos no espago m-dimensional, e que previnia o
recélculo dos centréides originalmente exigido pelo
reposicionamento dos objetos entre os grupos, durante
as improvisacdes realizadas pelo algoritmo;

* Cada linha da memdria harmonica correspondia a um
vetor K-dimensional, cujas posi¢cdes podiam ser ocu-
padas por qualquer um dos 7 objetos que representavam
os centréides dos grupos;

* A etapa de inicializacdo da memoria harmdnica foi
modificada para que K objetos fossem aleatoriamente
selecionados como centréides, com a distribuicdo pos-
terior dos demais elementos entre os grupos a partir da
menor distincia entre o objeto e um dado centréide;

* A operacdo de ajuste de acorde, aplicada sobre o novo
vetor solugdo a’ originado da memdria harmonica, foi
alterada para sugerir um novo centréide de grupo na
i-ésima posi¢do de o' conforme as expressdes: i)a; <—

/ I — 1. 30\ A /
ai+we{l,....n—1} se a; = 1; ii)d} < a; —w €
{1,...,n—1} se d; = n; iti)d; < d,+we {1,....n—
al} se 1 <dal <ne o ajuste fosse positivo; iv)a;

/ / / .
a;—we{l,...,a,—1} se 1 <a; <ne o ajuste fosse
negativo;

* A etapa de hibridizagdo com o método K-means foi
suprimida;
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¢ O critério de suspensdo do algoritmo foi modificado
para que a interrup¢do acontecesse quando o nimero
maximo de improvisacdes fosse alcancado ou quando
o nimero maximo de improvisagdes consecutivas sem
melhoria na funcdo objetivo fosse atingido.

Cumpre salientar que as modificacdes sugeridas na opera-
¢ao de ajuste de acorde eventualmente originavam solucdes
com centrdides em duplicidade, as quais eram desconside-
radas por ndo acatarem formalmente a restricdo de que um
objeto nao poderia pertencer simultineamente a mais de um
grupo. As operacdes executadas pelo método de pesquisa
harmonica, observando os aspectos presentes em [32] e as
modifica¢des propostas podem ser representadas pelo algo-
ritmo 3.

5.3 Algoritmo genético

Os algoritmos genéticos sdo uma ramificacdo dos algorit-
mos evoluciondrios e podem ser definidos como técnicas de
busca fundamentadas numa metéfora do processo bioldgico
de evolucgdo natural. Nos algoritmos genéticos, populacdes
de individuos sdo concebidas e submetidas aos operadores
genéticos, que utilizam uma func¢do de avaliagdo para carac-
terizar a qualidade de cada individuo como solugdo para o
problema abordado, gerando um processo de evolucao natu-
ral que eventualmente deverd resultar em um individuo que
representard uma boa solugdo [43].

A codificag@o da informag@o em cromossomos se consti-
tui em um aspecto crucial do algoritmo genético, visto que
representa juntamente com a fungdo de avaliag@o o elemento
que associa 0 método ao problema a ser resolvido. Se a
codificacdo for realizada de maneira adequada, entdo esta ja
incluird as particularidades do problema, evitando a execucdo
de testes de viabilidade para cada uma das solucdes origi-
nadas. Os cromossomos presentes na populacio do algoritmo
genético, que podem ser interpretados como pontos no espago
de pesquisa das solugdes candidatas, sdo representados por
meio de sequéncias de bits, nas quais cada posi¢do apresenta
dois possiveis valores: 0 e 1. O algoritmo genético analisa
as populacdes de cromossomos, sucessivamente substituindo
uma populagdo por outra com base na funcio de avaliagdo
[43, 44].

De acordo com [45, 44, 43], os operadores genéticos pre-
sentes mesmo nas representagcdes mais elementares dos algo-
ritmos genéticos podem ser descritos conforme a seguir:

* Selecdo: € o operador responsavel pela designagdo dos
cromossomos que serdo submetidos ao processo de
reproducdo. Por este mecanismo, quanto melhor for
0 cromossomo maior serd a probabilidade de que o
mesmo seja destacado para reproduzir;

* Recombinacdo ou crossover: este operador seleciona
aleatoriamente uma posi¢do de um par de cromosso-
mos e permuta as subsequéncias situadas antes e ap6s
a posi¢do escolhida, no intuito de originar dois descen-
dentes que os substituirdo. Por exemplo, as sequéncias

Algoritmo 3: Algoritmo pesquisa harmodnica aplicado
ao agrupamento de documentos

1 Defina f(a);
2 Defina HMCR, PAR,4x, PAR iy, € HMS;
3 Defina o nimero de maximo de improvisacdes NI;
4 Defina o nimero de mdximo de improvisagdes sem
melhoria NISM,
5 ni<1;
6 nism < 1;
7 Inicialize a memoria harmoénica HM;
8 enquanto ni < NI e nism < NISM faca
9 enquanto a; < mimero de varidveis faca
10 se r € [0,1] < HMCR entéo
11 Selecione para a; um valor proveniente de
HM,
12 PAR < PAR,j, + PARmarc PARnin
13 se r € [0,1] < PAR entdo
14 se a; = 1 entdo
15 | aj«daj+we{l,....n—1}
16 se d; = n entdo
17 Laéeaﬁ—we{l,...,n—l};
18 se 1 < a} < n entdo
19 ser€[0,1] > 0,5 entdo
20 | dj—di+we{l,....n—d};
21 senao
2 | djdj—we{l,. .. d—1}
23 senio
24 | aj—we{l,...n}
25 se a’' ndo foi rejeitado entido
26 se fia') < f{pior solucdo de HM) entio
27 L Substitua a pior solugdo de HM por d’;
28 se fla') > fipior solu¢do de HM) e a’' ndo foi
rejeitado entao
29 L nism < nism—+1;
30 senao
31 L nism < 0;
2 | ni<+ni+1;

33 Selecione de HM o melhor vetor harmonico e o defina
como solucao para o problema;

10000100 e 11111111 poderiam ser recombinadas apds
a terceira posicao, originando como descendentes os
cromossomos 10011111 e 11100100;

* Mutacgdo: corresponde ao operador que aleatoriamente
inverte alguns dos valores presentes na representacao
dos cromossomos, a exemplo da sequéncia 00000100
que poderia ser modificada na segunda posicdo a fim
de resultar em 01000100. E um operador que pode
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Algoritmo 4: Algoritmo genético simples

1 Estabeleca aleatoriamente uma populagdo de solugdes
candidatas, denominada populacdo original;
2 enquanto Ndo alcangar o critério de parada faca

3 Estabeleca uma populacgdo nova, vazia;
4 enquanto a populacdo nova ndo estiver
completamente preenchida faca
5 Selecione aleatoriamente um par de

cromossomos da populagdo original de modo
que individuos com maior aptiddo tenham
maior probabilidade de serem escolhidos;

6 Recombine os cromossomos a fim de originar
dois novos descendentes;

7 Com probabilidade aleatdria, realize sobre cada
individuo da poulagdo nova uma operagao de
mutagao;

8 Substitua a populagdo original pela popula¢do nova;

9 Selecione da populagdo final o cromossomo com maior
aptiddo e o defina como solucao para o problema;

ocorrer para cada uma das posi¢des dos cromossomos
que correspondem as solucdes, mas em geral com uma
probabilidade muito reduzida, da ordem de 0,005 a
0,01.

Segundo [46], o funcionamento de um algoritmo genético
simples pode ser descrito conforme a seguir. Cada execugdo
do algoritmo genético é chamada de geragdo. Usualmente,
entre 50 e 500 geracdes sdo suficientes, e, ao final de cada
execucdo, frequentemente existirdo um ou mais cromosso-
mos com elevada relevancia em relacdo a fungdo de avaliacdo.
Tendo em vista que a aleatoriedade exerce significativa in-
fluéncia sobre o algoritmo, duas execugdes com diferentes
inicializagdes de solucdes candidatas geralmente irfio resultar
em comportamentos distintos [44].

O método evolucio diferencial é apresentado como uma
versdo melhorada dos algoritmos genéticos que tem como
propésito obter, com maior celeridade, solugdes para pro-
blemas de otimizacdo. Consiste em um método no qual a
mutacdo corresponde a uma operagio que origina um novo
individuo por meio da adi¢do da diferenca ponderada entre
duas solucdes a uma terceira solucdo. A solucdo modificada,
denominada soluc¢do doadora, é entdo associada com outra
solucdo pré-determinada, a solucdo alvo, no intuito de originar
a solucio teste. Esta operag@o, que tem como objetivo aumen-
tar a diversidade das solu¢des mutadas por incorporar boas
solugdes de geragdes anteriores, corresponde a recombinagao.
Caso a solugdo teste resulte em um valor de aptidao melhor do
que aquele associado a respectiva solugdo alvo, a dltima serd
substituida pela primeira na proxima geracdo. Esta operagdo
representa a selecdo [47].

Um algoritmo genético hibridizado com a evolugdo dife-
rencial discreta foi apresentado por [42]. Naquele trabalho

0s autores propuseram o uso das caracteristicas do algoritmo
genético em conjunto com as caracteristicas da evolugdo di-
ferencial discreta com o objetivo de melhorar o tempo de
convergéncia do algoritmo genético na resolug@o do problema
de agrupamento de documentos. No estudo, os documentos
D = {d;},i = 1,...,n foram representados como pontos no
espaco vetorial m-dimensional, no qual m correspondia ao
nimero de termos distintos da colecao de textos e o valor de
cada componente de d; expressava a frequéncia do termo no
documento. Apos retratar os documentos de forma vetorial,
os autores calcularam as distancias entre os textos e estabele-
ceram a constru¢do de dois conjuntos numéricos retangulares:
uma matriz de padrdes m X n, utilizada para representar a
frequéncia dos m termos nos n documentos, e uma matriz de
proximidades n x n, empregada para armazenar as distancias
entre os n documentos no espaco m-dimensional.

No estudo conduzido por [42], 0os cromossomos que pe-
terciam a populacdo de solucdes foram representados por
vetores de K posicdes, cada uma das quais ocupadas por um
inteiro no intervalo [1, 7], com n determinando o nimero de
documentos. O processo de inicializa¢do da populacio con-
sistia na selec@o aleatéria de K documentos como centréides
iniciais e na atribuicdo dos demais documentos aos grupos
com base na menor distancia entre o documento e um dado
centréide. Neste modelo, diante, por exemplo, de um proble-
ma representado pelo agrupamento de 15 documentos em 5
grupos, um cromossomo da populacdo de solu¢des candidatas
poderia ser um vetor da forma ¢ = (2,5,8,10, 1), que apresen-
taria 5 dimensdes (nimero de grupos) ocupadas por valores
oriundos do intervalo compreendido entre 1 e 15 (nimero
de documentos). No trabalho de [42], o problema do agru-
pamento de documentos foi abordado como uma atividade
de otimizacdo, e a fungdo objetivo ou de avaliagdo a mini-
mizar, calculada para cada cromossomo da populagdo, que
foi definida como sendo a variancia média dos documentos
de um grupo ao centréide correspondente, era determinada
por f = 215:1 # :il (di(k> — m<k))2, onde m™® correspondia
ao documento selecionado como centro do grupo K, dl-(k) re-
presentava o i-ésimo documento pertencente ao grupo K e ny
denotava o nimero de documentos presentes no grupo K.

No algoritmo proposto por [42], no qual cada cromos-
somo correspondia a K grupos distintos, havia a possibilidade
de existirem centréides em comum no novo vetor solucao
resultante da recombinac¢do. A fim de suplantar este impedi-
mento, os autores propuseram a identificagdo e remocdo dos
centrdides idénticos, de sorte que a operacdo de recombinacio
fosse realizada somente sobre os elementos ndo coincidentes
de cada cromossomo. Por este método, se, por exemplo, dois
cromossomos com 5 genes fossem representados pelos ve-
tores c = (1,4,6,7,9) e ¢ = (5,11,10,8,1), entdo o elemento
1, comum aos vetores c e ¢/, deveria ser suprimido antes que
a recombinacdo fosse aplicada sobre os vetores modificados
c=(4,6,7,9) e ¢ = (5,11,10,8). Posteriormente, aos ve-
tores resultantes, eventualmente adicionavam-se os elementos
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desmembrados dos vetores originais. De modo similar a
recombinacdo, a mutacio também poderia originar centréides
em comum, desta forma os autores estabeleceram que esta
operacdo deveria ser realizada levando em consideracao so-
mente valores ainda ndo presentes no cromossomo inicial.
Por esta especificagdo, se, por exemplo, uma mutagao tivesse
que ser aplicada sobre o segundo gene do cromossomo ¢ =
(1,4,6,7,9), o niimero 4 deveria ser substituido por um valor
originado do conjunto X = {1,2,...,n} — {1,4,6,7,9}.

O método hibrido descrito no trabalho de [42] resumia-
se na inicializa¢do da populacio e na execugao sucessiva do
algoritmo genético e da evolugdo diferencial discreta sobre
as solucdes representadas pelos cromossomos, por um dado
nimero de iteragdes, de sorte que nas iteracdes de ordem
impar o algoritmo genético era empregado e nas iteragdes de
ordem par a evolucdo diferencial discreta era utilizada. No
algoritmo genético, as operacdes de recombinac¢do e mutagdo
eram aplicadas sobre cromossomos escolhidos aleatoriamente
da populagdo original, com a consequente atualiza¢do da nova
populac@o com as solugdes resultantes mais aptas em termos
da funcdo objetivo. Na evolugdo diferencial discreta, o melhor
cromossomo da populacdo vigente era submetido ao proce-
dimento de mutacgdo, seguido da operacdo de recombinagdo
com um dado cromossomo da populagdo original e da pos-
terior substituicdo das solugdes de qualidade inferior pelos
cromossomos com melhores aptidoes.

Neste trabalho, o agrupamento de documentos com o em-
prego do algoritmo genético hibrido com a evolucdo diferen-
cial discreta é realizado levando em considera¢do muitas das
particularidades apresentadas em [42], entretanto, algumas
alteragdes, estabelecidas com base no estudo de [32], foram
propostas:

e O valor de cada componente de d; foi determinado

conforme a equacdo w;; = n;;log, (};—1),
J

* A funcdo objetivo a minimizar foi computada por meio
da expressio f = | YK | if,?i] d(m<")7di(k))} £

* O critério de interrup¢do do método foi alterado para
que a execugado fosse descontinuada quando o nimero
mdximo de iteragdes sucessivas sem melhoria na funcio
objetivo fosse alcancado.

As operagdes executadas pela rotina principal do método,
observando os aspectos presentes em [42] e as modificacdes
propostas podem ser representadas pelo algoritmo 5.

5.4 Método de agrupamento baseado no coeficien-
te de cobertura para bancos de dados textuais
O algoritmo C*M (Cover Coefficient-based Clustering Me-
thodology) consiste em um método que origina uma parti¢ao
com base na designac¢do de um conjunto de documentos ca-
racterizados como centréides e na posterior associacao dos
demais documentos aos grupos inicialmente estabelecidos
pelos centréides selecionados. O coeficiente de cobertura,

Algoritmo 5: Algoritmo genético hibrido com a
evolucio diferencial discreta aplicado ao agrupamento
de documentos

1 Defina o tamanho da populacido de cromossomos 7 P;

2 Defina o niimero méaximo de iteracdes sem melhoria
NISM;

3 Defina a probabilidade de recombinagdo do algoritmo
genético PRAG;

4 Defina a probabilidade de mutacdo do algoritmo
genético PMAG:;

5 Defina a probabilidade de recombinagdo da evolucio
diferencial PRED:;

6 Defina a probabilidade de mutagdo da evolucdo
diferencial PMED:;

7 parai< [ até TP faca

8 Selecione aleatoriamente K documentos dentre os n

documentos e os considere como os K centros dos

K grupos, de forma que cada cole¢do de centros

represente um cromossomo da populagao inicial;

9 para cada um dos n — K documentos faca

10 Determine a distancia do documento aos K
centros;

11 Associe o documento ao grupo cujo centro

esteja mais préximo;

12 Determine o valor de aptidao do cromossomo por
meio da fun¢do de avaliacdo;

13 Considere a popula¢do aleatdria inicial como a
populacdo original;

14 ie +0;

15 nism < 0;

16 enquanto ie = 0 faca

17 se i é impar entao

18 L Execute o algoritmo genético;

19 senao

20 L Execute a evolugdo diferencial discreta;

21 se o cromossomo mais apto da nova populagdo for

melhor do que o cromossomo mais apto da
populagdo até entdo existente entao

2 L nism < 0;

23 senao

24 L nism < nism—+ 1;

25 se nism > NISM entao

26 L je + 1;

27 Selecione da populacdo final o cromossomo com maior

aptidao e o defina como solucdo para o problema;

conceito elementar sobre o qual método C*M encontra-se
fundamentado, propde-se a [7]: i) identificar o relacionamento
entre os documentos de uma cole¢do por meio do emprego de
uma matriz nomeada como matriz C; ii) determinar o nimero
de grupos presente na colegio de documentos; iii) selecionar
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os centréides iniciais com a utilizacdo do conceito de aptidao
para centréide de grupo; iv) estabelecer os grupos com relagdo
a C3M, servindo-se dos conceitos i), ii) e iii) [7].

Se D for matriz que representa uma cole¢do de documen-
tos {d;},i=1,...,m, descritos pelos termos {t;},i=1,...,n,
entdo a matriz C consiste em uma matriz documento x docu-
mento cujas entradas ¢;;(1 <, j < m) indicam a probabilidade
de qualquer termo do documento d; ser selecionado a partir de
um termo do documento d;. A fim de que o conceito do coefi-
ciente de cobertura possa ser utilizado, as entradas da matriz
D, dij(1 <i<m,1 < j<n), devem satisfazer as seguintes
condigdes: i) cada documento deve possuir pelo menos um
termos; ii) cada termo deve estar presente em pelo menos um
documento. Para determinac@o das entradas c;; da matriz C, é
necessdrio a principio selecionar aleatoriamente um termo #
do documento d; e usar este termo para tentar selecionar d,
ou seja, verificar se d; encerra ;. Em outras palavras, tem-se
um ensaio probabilistico constituido por duas etapas e cada
linha da matriz C retrata os resultados deste experimento de
dois estagios [7].

Se s; indicar o evento que corresponde a selecdo de
t; a partir de d; no primeiro estagio e s/].k indicar o evento
correspondente a sele¢do de d; a partir de #; no segundo
estagio, entdo a probabilidade de ocorréncia de s e sljk pode
ser representada pela expressdo P(s,-k)P(sljk), com P(sy) =
di(Th_ din) " e P(sy) = di(Thy du) ' paral <i,j <m
el <k<nl7].

No intuito de ilustrar este conceito, suponha a determina-
¢do de ¢, com base na matriz D que se segue, a qual repre-
senta uma colecdo constituida por cinco documentos (linhas)
e seis termos distintos (colunas), cujas entradas preenchidas
com O e 1 indicam, nesta ordem, a auséncia ou a presencga de
um dado termo no documento. Segundo o modelo de proba-
bilidade de dois estdgios, para calcular ¢, seleciona-se um
dos termos presentes em d; e entdo tenta-se selecionar d, a
partir do resultado (termo) inicialmente obtido. No primeiro
estagio, se o termo escolhido for #; ou t5, entdo a probabili-
dade de selecionar d; serd % tendo em vista que #; e f5 estdo
presentes somente em d; e dr. De outra forma, se o termo
1, for selecionado no primeiro estigio, entdo a probabilidade
de selecionar dp no segundo estagio serd %, considerando-
se que fp ocorre em dj,dy,ds e ds. No primeiro estigio, a
probabilidade de se escolher um dos elementos de {f,1,15 }
a partir de d; sera %, enquanto que a esperanga de escolher-se
qualquer um dos outros termos serda 0, uma vez que os ele-
mentos de {3,%,%} ndo ocorrem em d;. Por consequéncia,
o valor de ¢y sera determinado como: cjy = Zgzl slkslzk =
1 A+1 1400405 4+4-240.0=0,417[7].

1 10010
1 10110
D=0 0 0 0 0 1
01 1 0 01
01 1 1 01

De acordo com [7], a matriz C pode ser constituida a partir

. . / /!
das matrizes denominadas S e S, de modoque C =S8 x S T e
!~ .
onde os elementos de S e S sdo, respectivamente, represen-
!/ . . .
tados por sj; € s jk» Previamente descritos. Desta forma, uti-

. ‘-~ . / .

lizando as defini¢Ges das matrizes S e S os itens de C podem
.. . ~ /

ser originados por meio da expressdo ¢;; = Y;_; s,-kskg, onde

T - . . o
Skj =S ik Esta expressdo pode ainda ser reescrita como ¢;; =
0 Yi_ dixBrdji, 1 < i, j < m, onde ¢; e By correspondem, re-
spectivamente, ao inverso do somatorio da i-ésima linha e da

k-ésima coluna de D, conforme demonstrado pelas expressdes

o= [Z'}:ldij} 1,1 <i<mef= [Z?lzldjk} 1,1 <k<n.
Por este modelo e com base na matriz D, o valor de ¢, seria
determinado por c12 = @1 - (di1 - B1-da1 +di2-Bo-doo+di3 -
B3 dyz+dis-Bs-das+dys - Bs - dos + die - Bo - dag) = 75
0,417, onde a; = %7[31 = %vﬁZ = i,ﬁ3 = %7134 = %aﬁS =
€ [))6 = %

As seguintes propriedades sdo vdlidas para a matriz C: i)
parai# j,0<c;; <cjeci>0ii)cii+ep+-+cm=1,
ou seja, a soma dos elementos da i-ésima linha € igual a 1 para
1 <i <mj; iii) se nenhum dos termos de d; ocorre em qualquer
outro documento, entéo c¢; = 1, caso contrédrio ¢; < 1; iv)
se ¢;; = 0, entdo c;; = 0, e identicamente, se ¢;; > 0, entdo
cji > 0, mas em geral ¢;j # cji; V) cij = Cjj = Cjj = Cjj S €
somente se d; e d; sdo idénticos [7].

As propriedades descritas indicam que se um documento
possui muitos termos em comum com os demais documentos
da coleg¢do, entdo o documento apresentara muitos valores
diferentes de zero nas entradas posicionadas fora da diagonal
principal da linha correspondente. Neste caso, desde que a
soma dos elementos de uma dada linha da matriz C € igual
a 1, o item equivalente a diagonal terd valor menor do que 1.
De modo contrério, ou seja, se 0 documento possui poucos
termos em comum com o restante da colecao, entdo havera
muitos valores iguais a zero nas entradas posicionadas fora da
diagonal principal e um valor relativamente alto e proximo a
1 no elemento da diagonal. Se o documento nao compartilha
quaisquer termos com o restante dos documentos, entdo o
elemento correspondente a diagonal da matriz C possuird o
valor mdximo, isto € 1, e todas as entradas além da diagonal
principal terdo, para linha equivalente ao documento, valores
iguais a zero. As propriedades da matriz C apontam além disso
que as entradas ¢;; podem ser interpretadas como: a extensao
com a qual o documento d; € envolvido pelo documento d,
para i # j (acoplamento de d; com d); a extensdo com a qual
o documento d; é envolvido pelo préprio documento, para
i = j (desacoplamento de d; para com os demais documentos)
[7].

Conforme observado a partir das discussdes anteriores,
se di(1 <i < m) possui poucos termos em comum com 0s
outros documentos, entao c;; apresentard um valor mais ele-
vado. A medida expressa por c;; € denominada de coeficiente
de desacoplamento, &;, de d;, e representa a propor¢do do
quanto um documento distingue-se dos demais documentos.
A soma das entradas além da diagonal da i-ésima linha da
matriz C, indica a extensao do acoplamento de d; com os de-

wi— ||
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mais documentos da colecdo, sendo referida como coeficiente
de acoplamento, y; = 1 — §;, de d;. Os valores admitidos por
0; e y;, situam-se nos intervalos 0 < §; < leO0<y; <1, e
sdo base para determinacdo dos coeficientes médios de de-
sacoplamento, 8, e acoplamento, ¥, dos documentos, calcu-
lados por meio das expressdes 6 = Y./ | %, 0<d<l,ee
y=y" L o<y<1[7].

A matriz C, correspondente a matriz de documentos x
termos, D, cujas entradas c;; sdo determinadas de acordo com
a expressao c;j = o Y difrdji, 1 < i,j < m, encontra-se
apresentada a seguir

0,417 0,417 0,000 0,083 0,083
0,313 0,438 0,000 0,063 0,188
C= 0,000 0,000 0,333 0,333 0,333
0,083 0,083 0,111 0,361 0,361
0,063 0,188 0,083 0,271 0,396

Para esta matriz os coeficientes médios de acoplamento e de-
sacoplamento sdo, nesta ordem, 6 = Z?:l % = L’jS =0,389
ey=1-86=0,611][7].

No contexto da andlise de agrupamentos, a determinagao
do nimero de grupos naturalmente apresentado pela colecdo
de objetos, tem sido considerado um problema irresoluto.
Tendo como exemplo os métodos de agrupamento hierdrquico,
verifica-se que a quantidade de grupos de um conjunto de da-
dos pode variar entre 1 (a colegdo completa) e o nimero de
documentos (nimero de objetos da cole¢do), e que o dendo-
grama resultante da execucdo destes algoritmos pode ser seg-
mentado em um dos seus niveis a fim de se obter um nimero
de grupos predeterminado. A operagdo de segmentagdo, a
qual consiste no critério de parada empregado pelos métodos
hierarquicos, é via de regra dificil de ser aplicada, e mesmo
para pequenas colecdes de dados representa uma condi¢do ndo
facilmente estabelecida. Para uma cole¢do de documentos
arbitrdria, o valor extremo inferior para o nimero de gru-
pos ocorre quando todos os documentos sdo idénticos, cir-
cunstancia na qual somente um grupo é observado. O outro
extremo para o nimero de grupos pode ser verificado quando
todos os objetos sdo distintos e a quantidade de grupos € igual
ao numero de documentos. Em geral, no entanto, o nimero
de grupos serd maior do que 1 e menor do que a quantidade
de documentos da colecdo (m), haja vista que os documentos
ndo serdo completamente idénticos e nem completamente dis-
tintos. A partir destes fatos e observagdes torna-se possivel
estabelecer a hipdtese de que o nimero de grupos de uma
colecdo de documentos deve ser alto se os documentos sdo
dissimilares, e deve ser baixo caso contrario [7].

De acordo com [7], embora a hipdtese seja 6bvia, o con-
ceito de similaridade ndo € de muita utilidade na obten¢ao
do niimero de grupos, e esta circunstancia € resultante da di-
ficuldade em se estipular um limiar de semelhancga (critério
de parada) que resultara no nimero de grupos desejado. Em
um esforco para fornecer uma solugdo para este problema,
estabelece-se a aplicagdo do conceito do coeficiente de cober-
tura na determinagdo do nimero de grupos, ng, de uma cole¢do

de documentos, a partir dos elementos posicionados na diago-
nal da matriz C ng = Y7 | §; = dm. Observando-se as entradas
expressas pela matriz C, o nimero de grupos apresentado pela
colecdo de documentos retratada por meio da matriz D sera
determinado por n, = ):le 6 = (0,417 40,438 40,333 +
0,361+0,396) =1,945 ouny = 6m=0,389-5=1,945=2,

Segundo [7], o algoritmo C*M representa uma metodolo-
gia de agrupamento de documentos orientada a centréides,
por meio da qual ng documentos sdo selecionados como
centréides dos grupos, e m —n, documentos nédo escolhidos
como centrdides sdo reunidos em torno dos centréides ini-
cialmente estabelecidos, no intuito de se constituir os grupos
pretendidos. Os centréides devem estar bem afastados uns dos
outros a0 mesmo tempo em que devem ser capazes de associar
a si mesmos os demais documentos. Desta forma, os obje-
tos classificados como centréides ndo devem ser nem muito
gerais (contendo numerosos termos) e nem muito especificos
(contendo somente alguns termos), € a fim de alcangar este
propdsito estabelece-se o conceito de aptidao para centrdide
de grupo, P, de d;(1 <i < m), cujo valor é determinado por
P, = & y; Z?Zl d;;. Nesta expressdo 0; representa a separagao
entre os grupos (dispersdo intra-grupos), Y; denota a relacio
entre os documentos que pertencem a um grupo, € o terceiro
termo (somatorio) fornece a normalizacdo. Por este principio,
os primeiros n, documentos, organizados em ordem decres-
cente de P, deverdo ser selecionados como centréides da
colecdo.

Sob a perspectiva do valor da aptiddo verifica-se que os
centréides podem ser quase idénticos, haja vista que alguns
documentos sdo eventualmente descritos por um conjunto
de termos muito semelhante. Com o propésito de eliminar
os centrdides aproximadamente iguais, o seguinte método €
introduzido: ordenam-se os documentos de acordo com o
valor de aptiddo para centréide de grupos; a partir das pro-
priedades da matriz C, verifica-se se os candidatos sucessivos
a centréide, d; e d;, sdo praticamente idénticos por meio da
andlise das entradas c;;, cjj,c;j € cj;, pois se os valores abso-
lutos de (C,‘,‘ - ij), (C,‘,‘ - Cij), (ij - le‘) € (C,‘j - Cj,') forem
inferiores a um dado &, que equivale ao limiar minimo de
dessemelhancga entre os candidatos a centréide, entdo os docu-
mentos d; e d; serdo qualificados como quase iguais; elimina-
se do par constituido pelos candidatos sucessivos e quase
idénticos d; e d;, um dos objetos e considera-se o elemento
imediatamente subsequente da lista ordenada de documentos
como o novo candidato a centréide [7].

Utilizando como exemplo a matriz D de documentos X
termos, os valores de aptidao para centréide de grupo dos
documentos sdo determinados a partir da expressdo P, =
Sy Z’J’-Zl d;j e relacionados em ordem decrescente conforme
se segue: P, = 0,985,P5 = 0,957,P, = 0,729,P, = 0,692
e P3 = 0,222. Desde que ng, = 2, entdo d, € ds tornam-se
candidatos a centréides. Tendo em conta que ¢y, = 0,438
e cs55 = 0,396, o critério de elimina¢do com &€ = 0,001 esta-
belece que os objetos sdo distintos. Desta forma, os docu-
mentos dp e ds sdo selecionados como centrdides dos grupos
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Algoritmo 6: Algoritmo C’M

1 Determine os centréides da cole¢do de documentos;

20+ 1;

3 enquanto ; < m faca

4 se d; ndo for um centroide entao

5 Identifique o centréide que maximiza a
abrangéncia do contetido do documento d;. Se
houver mais de um centréide que atenda a esta
condicdo, associe d; ao grupo cujo centrdide
possui, dentre os candidatos, o maior valor de
aptiddo para centrdide de grupo;

6 | i+—i+1;

7 Se houver documentos ndo associados a nenhum dos
grupos, retina-os em um grupo suplementar (alguns
documentos nao classificados como centrdides podem
ndo ter qualquer termo em comum com os objetos
designados como centréides);

[7].

De acordo com [7], o método C*M consiste em uma es-
tratégia de agrupamento particional de passagem unica, des-
crita por meio do algoritmo 6.

No intuito de exemplificar o funcionamento do método,
considere a construcao dos grupos representados pela matriz
D de documentos x termos. Conforme anteriormente deter-
minado, o nimero de grupos, ng, serd 2 e os documentos sele-
cionados como centréides serdo d; e ds. Se D, = {d,d3,ds}
representar a relacdo dos documentos a serem agrupados e
D, = {d»,ds} retratar o conjunto dos documentos designados
como centrdides, entdo a determinacdo dos grupos se resumird
ao cdlculo dos valores de c¢;;, onde d; € D, e d; € D.. Por
exemplo, para o documento d;, cjp = 0,417 e ¢;5 = 0,083.
Desde que c13 > 5, d) serd associado ao grupo representado
pelo centréide d>. Procedendo-se de maneira similar para
d3 e dy, obtém-se a parti¢do constituida por C; = {d,d»} e
Cy = {d3,d4,ds} [7].

6. Avaliacao dos algoritmos de agrupa-
mento

No intuito de realizar a avaliagdo dos algoritmos de agrupa-
mento pesquisados, dois conjuntos de experimentos foram
conduzidos. O primeiro teve como objetivo determinar o
melhor método de particionamento iterativo, confrontando
entre si as estratégias K-means, pesquisa harmonica e algo-
ritmo genético hibrido com a evolugao diferencial. Ja o se-
gundo grupo de ensaios teve a inten¢do de comparar o proce-
dimento iterativo mais apropriado com o método C>M, tendo
em vista que este € o Gnico algoritmo que adota um modelo
de passagem unica, ndo iterativo. Para realizar a avaliagdo
dos procedimentos iterativos, trés colecdes constituidas de
objetos previamente classificados e com nimero de grupos
conhecido foram selecionadas e os elementos constantes das

mesmas foram submetidos aos métodos de agrupamento ana-
lisados, que foram codificados na linguagem de programacgao
Microsoft Visual Basic .NET e executados em um micro-
computador equipado com o sistema operacional Microsoft
Windows 7 Professional, meméria RAM de 8GB e proces-
sador Intel i3 de 2,10GHz.

A primeira colec@o foi composta por documentos em idio-
ma inglés, aleatoriamente selecionados dentre os disponibi-
lizados no endereco https://archive.ics.uci.edu/ml/index.html,
os quais correspondem aos textos divulgados pela agéncia
de noticias Reuters no ano de 1987. Os documentos obti-
dos foram subdivididos em trés subconjuntos e submetidos
as operacdes de pré-processamento, constituidas das ativi-
dades de identificacdo de termos, lematizacdo das palavras,
com o uso do método descrito em [48], e remog¢do dos ter-
mos irrelevantes, a fim de que passassem a ser representados
em um formato estruturado, adequado a manipulagdo por
meio dos algoritmos de agrupamento. A segunda colec¢do foi
constituida também por documentos em inglés, casualmente
selecionados dentre os disponibilizados no site eletronico
http://qwone.com/ jason/20Newsgroups/, os quais represen-
tam 20.000 mensagens eletronicas classificadas em 20 catego-
rias distintas. De modo andlogo ao aplicado para a colegdo de
textos de noticias Reuters, os documentos da segunda colecao
foram igualmente segmentados em trés subconjuntos e sub-
metidos as operagdes de pré-processamento e padronizacao
a fim de que passassem a ser representados de maneira estru-
turada. A terceira e ultima colecdo, que reunia unicamente
documentos em idioma portugués, foi obtida por intermédio
da extracdo de um subconjunto dos artigos publicados du-
rante setembro de 2015, nos sites eletrdnicos dos jornais
brasileiros: Correio Braziliense, Diario do Nordeste, O Es-
tado de Sdo Paulo, Folha de Sao Paulo, Jornal do Brasil,
Jornal do Comércio, O Globo e Zero Hora. O critério de
selecdo dos textos estabelecia que os mesmos deveriam es-
tar presentes nas se¢des Brasil, Ciéncia, Cultura, Econo-
mia/Negdcios, Educacdo, Espiritualidade/Religidao, Esportes,
Mundo/Internacional, Politica, Saide, Sociedade ou Tecnolo-
gia, de modo a originar uma colec@o de objetos constituida por
elementos distribuidos em doze grupos. Os documentos desta
colecdo foram posteriormente subdivididos em trés subconjun-
tos e submetidos as operagdes de pré-processamento descritas
em [6], no intuito de que passassem a ser representados em um
formato estruturado, passivel de manipulago por intermédio
dos algoritmos de agrupamento. As principais caracteristicas
dos conjuntos de textos correspondentes as cole¢des de obje-
tos empregadas nos experimentos de avaliacdo, encontram-se
descritas na tabela 1 a seguir.

Os métodos iterativos, cujos pardmetros foram estabele-
cidos conforme descrito na tabela 6, foram comparados sob
a perspectiva dos indices de valida¢do de agrupamentos En-
tropia, Pureza, Rand, Silhueta, Davies-Bouldin e Dunn, des-
critos em [49, 3, 13, 50, 51], e dos tempos de execucdo em
segundos, adotando-se como medida de dissimilaridade a
distancia do coseno, referida em [1]. Para cada conjunto de
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Table 1 Caracteristicas das colegdes de objetos textuais uti-
lizadas na avaliacdo dos métodos iterativos

Nome Objetos Dimensdes  Grupos
Reuters 1 340 1.875 4
Reuters 2 403 1.895 8
Reuters 3 1.964 4.889 12
Newsgroups 1 200 2.159 2
Newsgroups 2 400 3.245 4
Newsgroups 3 600 4.448 6
Jornal 1 213 2.634 4
Jornal 2 395 3.733 8
Jornal 3 677 5.174 12

textos, que inicialmente foram submetidos as atividades de
pré-processamento, os algoritmos foram executados dez vezes,
a fim de que as médias dos indices de validacdo e dos tempos
de execugdo, calculadas ap6s o término do procedimento de
agrupamento, pudessem ser comparadas. No intuito de au-
xiliar a afericdo dos resultados, os critérios de avaliagdo que
admitiam resultados além do intervalo compreendido entre 0
e 1 foram normalizados por meio da expressio x} = )ﬁ?m;%
onde x; retratava o valor da i-ésima ocorréncia do resultado,
x! correspondia ao valor normalizado da i-ésima ocorréncia,
Xmin denotava o menor valor observado € x,,,, 0 maior valor
verificado, ou por meio da expressdo x = % conforme
as melhores respostas fossem, respectivamente, representadas
pela maximizagdo ou minimizac¢do do critério em analise.
Uma tabela de escores, que atribuia valor 1 ao melhor resul-
tado e também 1 a qualquer valor distinto deste, desde que
estivesse 5% além ou aquém do mesmo, foi elaborada com o
proposito de retratar os achados dos experimentos. Os escores
alcangados pelos métodos de particionamento foram somados,
sendo o parecer mais favoravel atribuido ao algoritmo que
obtivesse a maior pontuacgio.

A tabela 5 expressa os escores obtidos por cada método
iterativo quando do particionamento dos objetos presentes
nas colegdes de objetos referidas na tabela 1. Os valores
constantes da tabela indicam uma performance superior do
método K-means em relacio a pesquisa harmonica e ao algo-
ritmo genético hibrido com a evolucio diferencial, sugerindo
desta forma que o primeiro seria o algoritmo de agrupamento
de textos mais adequado, dentre os métodos iterativos avalia-
dos. Em particular, observa-se que o método K-means apre-
senta melhores resultados em cinco dos sete critérios conside-
rados, haja vista que somente para o tempo de execucao e para
o indice de validag¢@ao Davies-Bouldin o comportamento deste
algoritmo foi menos apropriado. Além disso, verifica-se que
os escores obtidos tanto pelo K-means quanto pelos demais
métodos de particionamento nao foram influenciados pelo
idioma, tendo em conta que para os textos em inglés e para
0s textos em portugués os algoritmos obtiveram resultados
equivalentes.

O segundo grupo de ensaios teve como inten¢do con-
frontar o melhor procedimento iterativo de particionamento

até entdo identificado, ou seja o K-means, com o algoritmo
de passagem tnica C*M, e para este fim duas colecdes de
objetos ndo classificados e com nimero de grupos desconhe-
cido foram utilizadas. A primeira colecdo foi constituida por
documentos aleatoriamente selecionados do site eletronico
https://archive.ics.uci.edu/ml/index.html, o qual disponibiliza,
dentre outros arquivos, uma coletanea de 129.000 resumos
de trabalhos premiados pela National Science Foundantion,
sobre os quais foram determinados trés subconjuntos de dados
compostos de 100, 300 e 500 documentos, respectivamente de-
nominados como NSF 1, NSF 2 e NSF 3. A segunda colecao
de textos, originada do banco de dados de um sistema de
gestao de informagdes juridicas, foi composta de trés subcon-
juntos de atos processuais provenientes de didrios de justica
eletronicos, nomeados como Atos Processuais 1, Atos proces-
suais 2 e Atos processuais 3, contendo, respectivamente, 100,
300 e 500 textos. As principais caracteristicas dos conjuntos
de textos correspondentes as cole¢des de objetos empregadas
nos experimentos de avaliagdo, encontram-se descritas na
tabela 2 a seguir.

Table 2 Caracteristicas das cole¢des de objetos textuais uti-
lizadas na avaliacio dos métodos K-means e C*°M

Nome Objetos Dimensdes  Grupos
NFS 1 100 857 19
NES 2 300 1.749 33
NES 3 500 2.267 42
Atos processuais 1 100 1.083 13
Atos processuais 2 300 2.679 24
Atos processuais 3 500 3.061 36

Antes que os métodos de particionamento fossem apli-
cados, as duas cole¢des foram submetidas as operagdes de
pré-processamento representadas pelas atividades de selecao
de termos, remog¢do de palavras irrelevantes e lematizacao
dos termos, com o emprego do método descrito em [48] para
os textos em idioma inglés da colecdo NSF, e do algoritmo
apresentado em [6] para os documentos em portugués origi-
nados da colegdo de atos processuais. Os nimeros de grupos
de cada conjunto de dados, referidos na tabela 2 , foram es-
timados pelo método C*M quando de sua execugio, e foram
adotados como um dos pardmetros de entrada do algoritmo
K-means, que permaneceu com os demais critérios inalte-
rados. O algoritmo C3M admitia como critério de entrada
somente o limiar de dessemelhanga entre os candidatos a
centréide, o qual foi, conforme o trabalho de [7], estabele-
cido em 0,001. A inexisténcia de uma categorizacio prévia
das colecdes de textos empregadas nestes experimentos, im-
possibilitou a utilizac¢do de indices externos de validac¢do de
agrupamentos. Desta forma, os indices de validacdo interna
Silhueta, Davies-Boludin e Dunn, acrescidos do tempo de
execug¢do, representaram os critérios admitidos na comparagio
entre os algoritmos. A medida de dissimilaridade utilizada
foi a distancia do coseno, ressaltando-se que para o algoritmo
C>M a aplicabilidade da mesma restringia-se ao calculo dos
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indices de validacdo interna. De modo semelhante ao em-
preendido na avaliagdo dos métodos iterativos, os algoritmos
K-means e C*M, foram, para cada conjunto de dados, execu-
tados dez vezes e as médias dos resultados apresentados por
cada critério de andlise foram confrontadas por intermédio da
tabela de escores 7.

Os valores registrados na tabela 7 assinalam um desem-
penho superior do K-means quando comparado ao C*M, su-
gerindo deste modo que o método iterativo K-means seria
o algoritmo de agrupamento de documentos mais adequado
dentre os avaliados neste trabalho. Destaca-se ainda que ape-
sar do método C>M exibir resultados invariavelmente piores
para os indices de validacdo de agrupamentos, este algoritmo
apresentou um tempo de execucdo repetidamente melhor, o
qual pode ser justificado pela natureza ndo iterativa do método.
Ademais, o fato do algoritmo C*M compreender um expedi-
ente capaz de determinar o nimero de grupos de uma colecdo
de documentos, o distingue como um método supostamente
relevante, haja vista a importancia que o nimero de grupos
desempenha em problemas de particionamento de objetos.

Com o objetivo de avaliar o nimero de grupos estabele-
cido pelo método C>M ao processar uma colecio de documen-
tos, trés conjuntos de dados textuais rotulados, ou seja, com
nimero de grupos previamente conhecido, foram submetidos
ao algoritmo proposto por [7]. Os dois primeiros conjuntos
de dados, denominados respectivamente de Reuters 5 e Jor-
nal 6, correspondiam a subcolecdes dos conjuntos Reuters
2 e Jornal 2, descritos na tabela 1. O conjunto Reuters 5
compreendia 250 objetos, representados por vetores de 1.619
dimensdes, previamente classificados em 5 grupos, ao passo
que o conjunto Jornal 6 encerrava 100 documentos, retratados
por vetores de 1.397 dimensdes, antecipadamente categoriza-
dos em 8 grupos. A terceira cole¢do, denominada Artigos 1,
foi constituida por 19 artigos previamente classificados em
trés categorias, publicados em janeiro de 2014 e extraidos do
site eletronico de noticias http://www.opovo.com.br, que ap6s
operagdes de pré-processamento passaram a ser representados
por vetores de 449 dimensdes. A tabela 3 retrata, além do
nimero de objetos e de grupos presente em cada colecao de
documentos, a quantidade de grupos estimada pelo método
CM.

Table 3 Ntimero de grupos estimado pelo método C*M para
colecdes de textos rotuladas

Nome Objetos  Grupos  Estimado pelo C°M
Reuters 5 250 5 23
Jornal 6 100 8 19
Artigos 1 19 3 6

Por intermédio da andlise dos achados apresentados na
tabela 3, verifica-se que o algoritmo C>M nio foi eficiente em
determinar de maneira nem mesmo aproximada, os nimeros
de grupos presentes em nenhuma das colecdes de documen-
tos avaliadas. Estes resultados sugerem que o método ndo
seria adequado a determinag@o do niimero de grupos presente

nas cole¢des de atos processuais que se pretende categorizar,
assinalando por consequéncia que estudos complementares,
no intuito de indicar um expediente mais preciso, devam ser
realizados. Com efeito, a partir de investiga¢des adicionais da
literatura pertinente, propdem-se que duas estratégias sejam
de modo suplementar avaliadas.

A primeira, estabelecida por [9], consiste no algoritmo
polinomial IGN (Identificador de Grupos Naturais), que é
baseado em técnicas hierdrquicas e que mostra-se eficiente
em identificar solugdes exatas para diversas instancias do
problema de agrupamento, disponiveis na literatura. Este
método, que recebe como entrada o conjunto de n individuos
e a quantidade minima de elementos que devem existir em
cada grupo, compreende as seguintes etapas:

» Executar um algoritmo de arvore geradora minima (a
exemplo do Prim, do Kruskal ou outro) e armazenar o
custo das arestas estabelecidas pela arvore originada;

* Definir uma fungdo de avaliagdo F (k) :R - R, Vk =
1,...,n—1 na qual o resultado de F na iteracdo de
ordem k é determinado pela norma da diferenga entre o
valor da fun¢do f para as iteragdes de ordem k+ 1 e k—
1, ou seja, F(k) =| f(k+1)— f(k—1) ||, onde: uma
iteracdo representa a remog¢ao de uma aresta da arvore
geradora minima, partindo-se da maior para menor; e
f(k) : R" — R consiste em uma fung¢io calculada pela
diferenca entre o custo da floresta formada em relagdo
ao numero n de elementos do conjunto e o nimero K
de arvores (grupos) estabelecido;

* Selecionar a menor diferenca entre os valores da fun¢do
F para duas iteragdes subsequentes, miny <<, {F (k) —
Fk—1)};

* Retornar a floresta de melhor resultado levando em
consideracdo a restricdo que estipula o nimero minimo
de individuos que devem existir em cada grupo.

Uma segunda estratégia, igualmente apta a determinar au-
tomaticamente o nimero de grupos presente em uma colecio
de objetos, é representada pelo algoritmo CLUES, definido
por [8] e constituido por trés procedimentos essenciais:

» Contragdo: neste procedimento, cada elemento perten-
cente a colecdo de objetos € interpretado como uma
particula de massa igual a unidade, com velocidade ini-
cial zero e sob a influéncia de um campo gravitacional
que a impulsiona na dire¢do das regides de maior densi-
dade do conjunto de dados. Por meio deste mecanismo,
os elementos do conjunto de dados deverdo conver-
gir para os entdo denominados pontos focais, os quais
representarao os centros dos grupos. A contragdo de
cada objeto do conjunto {y;},i = 1,...,n, na direcdo
das regides de densidade mais elevada é realizada por
intermédio de uma estratégia que, de modo iterativo
e até que uma condi¢do de convergéncia seja satis-
feita, ajusta o valor de cada coordenada de y; com base
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na mediana dos K vizinhos mais proximos, ou seja,
y(.t+1) = mediana () ()

! y; € Nk(y;")
senta a menor esfera que compreende os K elementos
mais adjacentes ao objeto yl(t). Se Y representar uma ma-
triz n x m dos elementos do conjunto {y;},i=1,...,n
no espaco m-dimensional R™ e y;; retratar a j-ésima
coordenada do i-ésimo elemento, entdo para quaisquer
valores fixos K, € e M, o procedimento de contragdo

pode ser descrito conforme a seguir:

yy), onde N (y*)) repre-

1. Inicialize o nimero da iteracdo ¢ < 1 e realize
uma cépia dos dados originais, atribuindo Y (1)
YeY®+ «y;

(®)

2. Atualize as coordenadas de cada objeto y;
(+1) _ ; @,
vy, = mediana yi's

Yj

, por

€ NK(}’,@)

. t t+1
3. Determine d < maxi<j<,Maxi<j<m \yfj) —y§j+ ) |

4. Sed < g out > M, entdo execute a etapa 5, caso
contrario, yl(;) — ySH), t < t+1, e, em seguida,

execute a etapa 2;

5. Retorne yt1) i=1,... n.

O parametro &, que recebe valores da ordem de 1074,
representa o critério de interrup¢ao do procedimento,
e desde que seja razoavelmente pequeno o algoritmo
obtera resultados satisfatérios. O pardmetro M consiste
no nimero maximo de itera¢des e deve ser definido a
fim de prevenir a ocorréncia de loops infinitos.

Particionamento: tem como objetivo estabelecer a per-
tinéncia dos objetos em relacdo aos grupos. Neste pro-
cedimento, denota-se por {y;}, i=1,...,n 0 conjunto
dos elementos resultantes da operacdo de contragdo e
definem-se dois conjuntos Sy e Sg, que compreendem,
respectivamente, os rétulos dos elementos ja utiliza-
dos e os rétulos dos elementos ainda ndo utilizados
pelo método. Inicialmente, seleciona-se um elemento
arbritario de Sg, denotado por y;, € entdo procura-se,
a partir do emprego de uma fungio d que estabelece
a distancia entre os objetos, obter o elemento mais
préoximo de y;, nomeado como y;). A seguir, atribui-
se y; a Sy, substitui-se y; por y;? e entdo repete-se o
procedimento de identificagdo do elemento mais adja-
cente. A estratégia de particionamento é baseada na
ordem em que os elementos sdo incluidos no conjunto
Sy e na distancia verificada entre dois elementos sub-
sequentes, sugerindo-se que intervalos significativos
indicam o inicio de um novo grupo. No intuito de evitar
interpretacdes subjetivas quanto ao que determinaria um
intervalo significativo, o método estabelece que inter-
valos desta natureza serdo os que estiverem a 1,5-11Q
de distancia da média de todas as distancias, onde I1Q
corresponde ao intervalo inter-quartil das distancias

entre os elementos de Sy. Uma vez que os interva-
los significativos tenham sido identificados, quaisquer
objetos posicionados entre dois destes intervalos su-
postamente pertencerdo ao mesmo grupo. As etapas e-
xecutadas pelo algoritmo de particionamento, que nesta
circunstancia emprega a distancia Euclidiana, mas que
admite o uso de outros indices de proximidade, podem
ser descritas conforme a seguir:

1. Inicialize o ndmero da iteragdo t <— 1, Sy =0 e
Sg=A{L,...,n};

2. Selecione aleatoriamente um rétulo de Sk e o de-
fina como a;

3. Se Sg # 0, entdo
(a) Identifique b € Sg tal que b= mini<j<ud(y,.y)),

ou seja, y; € o vizinho mais préximo de y;;

(b) d; = d(v,,5,);
(c) S+ Sg—{b} eSy + Sy+{b};
(d) t<t+lea<b;
(e) Execute a etapa 3.

4. Calcule R=Y""d;/(n—1)+1,5-11Q;

5. Inicialize C;,i = 1,...,n, o nimero de grupos
como g = 1 e o nimero de iteragdes como ¢ = 1;

6. Sed; > R,entdo g < g+ 1;

7. Csy(1+1) < 8> onde Sy (¢ + 1) consiste no (7 +1)-
ésimo elemento do conjunto Sy;

8. Set <n,entdor <t +1, e, em seguida, execute
a etapa 6. Caso contrério, execute a etapa 9;

9. Retorne C;,i =1,...,n.

* Determinacdo do nimero de grupos mais favordvel: o

agrupamento obtido pelo procedimento de particiona-
mento depende do resultado alcangado pelo procedi-
mento de contracdo, e a escolha do nimero de vizinhos
mais préximos representa um aspecto fundamental para
os dois procedimentos. A fim de evitar que o nimero de
vizinhos tenha que ser especificado como um parametro,
propde-se que o algoritmo obtenha o valor de K com
base na avaliacdo da robustez da particdo, determinada
por intermédio da aplicacdo de indices de validagdo
de agrupamentos, a exemplo do indice silhueta e do
indice de Calinski e Harabasz. No intuito de obter
o nimero ideal de vizinhos K, o algoritmo CLUES
poderia determinar o resultado do indice de validagdo
selecionado para K de 2 até n— 1, e, ao final deste
procedimento, optar pelo valor de K que originasse o
agrupamento mais adequado. Embora vélida sob a pers-
pectiva tedrica, esta conduta tornaria o0 método muito
demorado, e, com o objetivo de acelerar este processo,
adota-se o fator de velocidade o, 0 < o < 1, de modo
que o valor inicial de K e o seu incremento sejam iguais
a on. Desta forma, se existirem, por exemplo, 1.000
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objetos no conjunto de dados e o valor de & for 0,05,
entdo o algoritmo iniciard com K = 50, e terd incremen-
tos sucessivos iguais a 50. Por meio deste mecanismo,
o algoritmo realizard a exploracdo em somente uma
fracdo dos objetos do conjunto de dados, conforme de-
terminado pelo fator o, e, por consequéncia, o método
convregird mais rapidamente. O incremento da veloci-
dade de obteng¢do dos resultados podera ocasionar um
decréscimo na precisdo da solugdo, e, com o objetivo
de retificar este problema, um procedimento de refi-
namento pode ser aplicado uma vez que a estimativa
aproximada do valor de K ideal tenha sido obtida. O
processo de refinamento corresponde essencialmente
ao mesmo procedimento de exploragdo de solugdes,
exceto por atribuir a K acréscimos iguais a 1. Por e-
xemplo, suponha que utilizando um fator ¢ = 0,05 o
método CLUES obtém um K aproximado igual a 250,
para uma colecdo de 980 objetos e valor de K 6timo de
257. Nessa situagdo, o algoritmo ird, na etapa de refina-
mento, avaliar os valores de K entre 201 (250 - an) e
299 (250 + &) no intuito de obter o resultado mais ade-
quado para K. Com o propésito de ampliar ainda mais
a robustez e a velocidade do método, em identificar
o nimero ideal de objetos mais adjacentes, o procedi-
mento de contragdo dos pontos para o proéximo valor de
K é realizado tomando como base as coordenadas mo-
dificadas de cada objeto, obtidas quando da contragao
dos elementos levando em considerag¢do o valor an-
terior de K. Além disso, a influéncia eventualmente
exercida por valores atipicos, ou seja, outliers, também
€ observada. Por conseguinte, com a intencao de im-
pedir a formagao de grupos ilegitmos, constituidos por
valores discrepantes, e partindo do principio de que o
nimero de outliers €, em geral, relativamente pequeno,
a quantidade minima de elementos que um grupo deve
compreender € estabelecida como an. Se n representar
o nimero de objetos no espaco m-dimensional R™, g
o ndmero de grupos, C a parti¢cdo dos elementos, 7 o
nimero de minimo de elementos que um grupo deve
encerrar e 8 o incremento aplicado sobre o nimero de
vizinhos mais préximos, entdo o algoritmo CLUES sera
definido conforme a seguir:

1. Inicialize @ < 0,05, K < an, § < an, T + on,
10, YY) Vim € Spax < —100, onde Syax
representa o valor maximo de robustez de uma
parti¢ao;

2. t < t+ 1; Realize o procedimento de contragdo e
estabeleca Yy yth,

nxm nxm
3. Execute o procedimento de particionamento e
obtenha C*) baseado em ¥}

nxm?
4. Se g\ > 1, entdo

(a) Obtenha o valor de indice de validacao de

agrupamentos selecionado s~

(b) Se t =1, entdo spax < sV, g* + g¥ e
C* + CW;

(c) Semini<ij<gn; >T e 570 > §nax, €NAO Spax
50, g« g(’), C* + C"_ onde n; repre-
senta o nimero de objetos do i-ésimo grupo;

(d) Se mini<i<gn; > T e g* = 2, entdo execute a
etapa 7;

(e) Semini<i<gn; >T e g(’) =2, entdo execute
aetapa 7;

(f) K + K+ 0; Execute a etapa 2;

5. Caso contrario, se g(’> =let=1,entdo g" « 1,
C* «{l1,...,1} e execute a etapa 7,

6. Caso contrario, se g<t) =1et > 1, entdo execute
aetapa7;

7. Retorne o nimero 6timo de grupos g* e a parti¢do

final C*.

O algoritmo CLUES, que além de estabelecer o nimero de
grupos da cole¢@o determina de que modo os objetos devem
ser particionados, admite como parametro de entrada somente
o critério de convergéncia ¢¢. A abordagem baseada nos K-
vizinhos mais préximos permite que o método possa ajustar-
se a estrutura geométrica local do conjunto de dados e que
seja capaz de manipular objetos esparsos e de numerosas
dimensoes [8].

Com o objetivo de avaliar os métodos de particionamento
IGN e CLUES, quanto a determinag¢do do niimero de gru-
pos presente em uma colecdo de documentos textuais, os
mesmos conjuntos de dados utilizados na apreciagdo do al-
goritmo C3M, foram submetidos aos procedimentos IGN e
CLUES, que fizeram uso distancia do coseno como indice de
determinagdo da dissimilaridade entre os objetos. A tabela
4 demonstra os nimeros de grupos estimados pelos dois
métodos

Table 4 Numero de grupos estimado pelos métodos IGN e
CLUES para colegdes de textos rotuladas

Nome Objetos Grupos IGN CLUES
Reuters 5 250 5 6 23
Jornal 6 100 8 5 19
Artigos 1 19 3 3 5

A anilise dos resultados demonstrados pela tabela 4 pos-
sibilita verificar que o método de particionamento que de
maneira mais aproximada determinou o nimero de grupos
efetivamente presente nas cole¢des avaliadas foi o IGN, suge-
rindo, portanto, que este seria, dentre os métodos estudados, o
algoritmo mais adequado em estabelecer o nimero de grupos
naturalmente existente em uma cole¢do de documentos.

7. Método de agrupamento e
categorizacao dos atos processuais
digitais
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7.1 Consideracoes preliminares

De acordo com os resultados apresentados pelos procedimen-
tos de avaliacdo descritos na se¢do 6, sugere-se que o método a
ser adotado para realizar o agrupamento e a categorizagdo dos
atos processuais, deverd: utilizar a medida do coseno como
indice de determinacdo da dissimilaridade entre os textos;
empregar uma estratégia que possibilite determinar o nimero
de grupos K que uma colecdo de documentos encerra; aplicar
o método de particionamento K-means, a fim de agrupar os
atos processuais nos K conjuntos previamente estabelecidos
pelo algoritmo que assinalou o niimero de grupos. O método
proposto deverd ser incorporado ao procedimento do sistema
de gestdo de informacgdes juridicas, que diariamente realiza
a importagdo dos atos processuais originados de didrios de
justica eletronicos, com o objetivo de adicionalmente catego-
rizé-los e descrevé-los, por intermédio da atribui¢ao de descri-
tores que deverdo caracterizar de forma breve e representativa
o seu contetido. As etapas que deverdo ser efetuadas pelo
sistema de gestdo de informa¢des quando do processamento
das publicagdes juridicas, ao considerar-se os procedimentos
até entdo executados, e os novos, impostos pela introdugdo do
método de agrupamento de documentos, serdo:

* Importar para o banco de dados do sistema os atos pro-
cessuais digitais, por meio da utilizacdo dos servigos de
uma empresa especializada em captura de publicagdes
divulgadas pelos didrios de justica eletronicos;

» Executar o tratamento e a padronizagdo dos textos es-
critos em linguagem natural com o uso dos procedimen-
tos de eliminacdo de variacdes morfoldgicas e remocao
de termos irrelevantes, conforme orientagdes descritas
em [6], a fim de que as publicacdes passem a ser re-
presentadas em um formato estruturado, passivel de
manipulag@o por parte dos algoritmos de agrupamento
de textos. O modelo estruturado adotado serd o espagco
vetorial, no qual cada documento é representado como
um bag-of-words que utiliza as palavras como medida
para identificar a similaridade entre os objetos. Por
intermédio deste esquema, cada documento d; serd con-
siderado um ponto no espaco vetorial m-dimensional,
no qual a dimensao m corresponderd ao nimero de ter-
mos distintos da cole¢do de documentos e o valor de
cada componente de d; serd determinado conforme a
expressao tf-idf;

* Obter o nimero de grupos K da cole¢do de atos pro-
cessuais, utilizando a estratégia definida pelo algoritmo
IGN;

 Realizar o particionamento dos textos em K grupos com
o emprego do algoritmo K-means;

* Atribuir descritores aos grupos determinados pelo algo-
ritmo K-means, por intermédio da selecdo, para cada
grupo, dos cinco termos mais representativos, de acordo
com o critério indicado pelo coeficiente de correlagdo,
conforme as orientacdes descritas em [17].

Os descritores conferidos aos atos processuais serdo repre-
sentados pelos termos atribuidos como descritores dos grupos
aos quais os mesmos estardo associados. Desta forma, uma
publicacdo juridica demonstrada pelo sistema de gestiao de
informacdes deverd apresentar, além do texto em si, uma
relagdo de termos que terdo a intencdo de caracteriza-la de
forma breve e significativa, facilitando a andlise do seu teor
por parte dos interessados.

No intuito de exemplificar o comportamento do método
proposto, uma cole¢@o constituida por 100 atos processuais,
A ={a;},i=1,...,100, selecionados dentre as publica¢des
importadas no periodo compreendido entre 01/01/2015 e
31/03/2015, foi submetida ao processo de agrupamento e
categorizacdo de textos. Inicialmente, os documentos foram
convertidos em um formato estruturado, passando a ser repre-
sentados por meio de vetores de 1.458 dimensdes, obtidos por
intermédio da aplicacdo dos procedimentos de tratamento e
padronizagdo de textos. Em seguida, e no intuito de determi-
nar o nimero de grupos K presente na colecio, o algoritmo
IGN foi executado, auferindo como resultado 4 grupos. Por
fim, com o objetivo de categorizar os atos processuais, a
colecao foi organizada pelo algoritmo de particionamento K-
means, que admitiu como um dos parametros de entrada K =4
e que atribuiu como descritores de cada grupo os cinco termos
mais representativos, selecionados de acordo com o raciocinio
estabelecido pelo coeficiente de correlag@o. A distribuicao dos
atos entre os grupos, acrescidos dos respectivos descritores,
conforme determinada pelo algoritmo K-means quando do
emprego da representacdo bag-of-words, € demonstrada pela
tabela 8.

A tabela 9 ilustra a avalia¢@o do algoritmo K-means em
termos do tempo de execugdo e dos indices Silhueta, Davies
Bouldin e Dunn, quando aplicado na determinag@o da parti¢ao
com o uso da representagcdo bag-of-words.

Por intermédio de duas amostras obtidas da particao de-
terminada pelo K-means verificou-se que:

* Os descritores do ato processual as4, com redacao igual
a "DESPACHOS-3¢ Camara Civel Servigco de Recur-
sos da 3¢ Camara DECISAO MONOCRATICA - N2
0188860-23.2012.8.06.0001-Apelante: Maritima Se-
guros S/A-Apelado: Francisco Ferreira do Nascimento-
Diante do exposto, dou provimento a apelacdo, para
reformar a sentenca proferida pelo Juizo da 20¢ Vara
Civel da Comarca de Fortaleza, para julgar totalmente
improcedente o pedido exordial, o que faco com funda-
mento no art.557, §12 - A, do Cédigo de Processo Civil,
considerando a jurisprudéncia dominante e de efeito
vinculante do Supremo Tribunal Federal. Inverto, ainda,
os 6nus sucumbenciais, condenando o apelado no paga-
mento de R$ 1.000,00 (mil reais) a titulo de honorarios
advocaticios. Por ser o autor/apelado beneficidrio da
justica gratuita, fica suspensa a exigibilidade pelo prazo
de cinco (05) anos ou até a comprovagao superveniente
da cessacdo do estado de pobreza, conforme previsto
no art.12, da Lei 1060/50. Fortaleza, 18 de dezem-
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bro de 2014. DESEMBARGADOR WASHINGTON
LUIS BEZERRA DE ARAUJO Relator - Advs: Car-
los Robson Nogueira Lima Filho (OAB: 21231/CE)-
Rostand Inacio dos Santos (OAB: 22718/PE)-Leonardo
Araujo de Souza (OAB: 15280/ CE) - 1124 - Didrio da
Justica do Ceard - LEONARDO ARAUJO DE SOUZA
- 15280 e pertencente ao grupo 1, foram os termos

”civel”, ”vara”, “oliveira”, ’secretaria’ e “’danielle”;

Os descritores do ato processual agp, também perten-
cente ao grupo 1 e de conteido igual a ”Notificagéo -
Processo N2 RTOrd-0001739-16.2013.5.07.0007 Re-
lator Francisco Antonio da Silva Fortuna Reclamante
Lidiane de Menezes de Sousa Advogado Pedro Paulo
Silva de Oliveira (OAB: 23929) Reclamado Jose Airton
Farias de Oliveira Advogado Gerardo Majela de Castro
(OAB: 11812- B) Reclamado Tania Maria Farias de
Oliveira Advogado Raimundo Augusto Fernandes Neto
(OAB: 6615) Advogado Esio Rios Lousada Neto (OAB:
18190) Fica o advogado Pedro Paulo Silva de Oliveira,
notificado para ciéncia da expedicdo de alvard de ID
4c7c8cl. Notificagdo realizada via DEJT conforme
Resolug¢ao CSJT N2136/2014 - 1660 - Didrio da Justica
do Ceara - RAIMUNDO AUGUSTO FERNANDES
NETO - 6615”, foram os mesmos termos associados ao
ato processual asg, ou seja, ’civel”, “vara”, “oliveira”,
“secretaria” e “danielle”.

Uma andlise realizada por profissionais da drea de ad-
vocacia, sobre os agrupamentos de atos processuais e seus
descritores, permitiu concluir que embora os elementos que
caracterizavam os grupos de textos tivessem sido determina-
dos a partir de procedimentos que avaliaram a significancia
estatistica dos termos, o resultado obtido ndo teve a relevancia
esperada originalmente. A despeito das palavras constituintes
dos descritores estarem, em geral, presentes nos atos proces-
suais, o valor semantico das mesmas em revelar de modo
sucinto e significativo o teor dos documentos encerrados por
um dado grupo ndo foi expressivo. Com efeito, de acordo
com [52], [53], [54] e [17], entre outros, uma das maiores
dificuldades pertinentes ao processo de identificag@o e andlise
de grupos de documentos, para qualquer que seja o algoritmo
de particionamento adotado, consiste na selecdo inapropriada
das caracteristicas que descrevem e modelam os textos. Os
elementos utilizados para interpretar o conteido dos docu-
mentos sdo em geral representados pelas palavras neles com-
preendidas, e, apesar do emprego de estratégias que procuram
identificar os termos mais relevantes, uma escolha fundamen-
tada somente em critérios quantitativos resulta na selecio de
palavras desprovidas de contexto, que nio representam ade-
quadamente o contetido de um documento. Como emprego
de palavras isoladas e desconexas prejudica a identificacdo
das ideias, objetos ou a¢des presentes nos textos, o usuario
passa a necessitar de um conhecimento prévio acerca dos
documenou dos assuntos retratados pelos mesmos, a fim de
melhor compreendé-los por meio da observacao dos descrito-

res dos grupos. Por consequéncia, a andlise exploratéria dos
textos fica comprometida, haja vista que a subjetividade na
interpretacdo dos resultados torna-se ainda maior.

Cumpre ressaltar que uma abordagem alternativa a sele¢@o
dos descritores via coeficiente de correlagdo que poderia
ser adicionalmente avaliada, seria a modelagem LDA (La-
tent Dirichlet Allocation), que é referida e empregada em
[55, 56, 57, 58] e que é fundamentada na concepgdo de que
cada documento é representado como uma combinagdo de
tépicos e de que cada tdpico é representado por um con-
junto de termos (unigramas, bigramas ou n-gramas), am-
bos com probabilidades associadas que indicam a maior ou
menor relevancia do termo em relagio ao tépico assim como
do tépico em relagdo ao documento. Entretanto e em con-
sequéncia de suas caracteristicas fundamentalmente quantita-
tivas, esta estratégia ndo foi suplementarmente examinada.

7.2 Utilizacao de conceitos na representacao de do-
cumentos

A fim de procurar suplantar os problemas resultantes da selecdo
inadequada dos descritores, sugere-se, conforme o trabalho
de [52], a substituicdo das palavras utilizadas para represen-
tar os documentos por estruturas mais apropriadas, aptas a
modelar as ideias presentes nos textos e a facilitar a sua com-
preensdo. Para este fim, tais estruturas devem ser capazes
de aproximar o conteido do documento ao usudrio, por in-
termédio da utilizacdo de um vocabuldrio que lhe seja habitual.
Uma maneira de estabelecer uma relagio entre o contetido de
um documento e o vocabuldrio do usudrio consiste em repre-
sentar os textos por intermédio de conceitos. Os conceitos
correspondem a fragmentos que o ser humano utiliza para
representar ideias, opnides ou pensamentos e que podem ser
expressos por meio de termos especificos, ou seja, palavras
que quando encontradas assinalam a presenc¢a do conceito com
um determinado nivel de relevancia. Desde que se encontrem
corretamente modelados e definidos de maneira a representar
um conhecimento que esteja no contexto do interessado, a
utilizag@o dos conceitos permite retratar o conteido do docu-
mento em um nivel de abstragdo mais elevado, auxiliando o
usudrio a compreender melhor os resultados originados pelos
métodos de determinacgdo e andlise de agrupamentos [52].

O propésito primordial e imprescindivel da modelagem
por conceitos, resume-se em considerar os conceitos presentes
nos documentos durante o procedimento de pré-processamento
que estabelece as caracteristicas representativas dos textos. O
mecanismo de pré-processamento recebe a colecdo de do-
cumentos, determina os conceitos pertinentes e origina uma
estrutura de representacdo intermedidria, que denota cada
documento por meio dos conceitos identificados e que € uti-
lizada pelo algoritmo de particionamento, durante o processo
que fara a categorizagdo dos textos entre os grupos [52]. De
acordo com [52], um conceito € composto por um identifi-
cador e por um conjunto de palavras que o descrevem. O
identificador representa a ideia geral do conceito e pode cor-
responder a nomes de objetos, substantivos, acdes ou qualquer
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outro termo que tenha relevancia para o usudrio. O conjunto
de descritores do conceito compreende palavras que assinalam
a presencga do conceito no documento e que podem ser repre-
sentadas pelo proprio identificador juntamente com outras
palavras relacionadas, incluindo-se variacdes morfoldgicas ou
ainda erros ortograficos. Por este modelo, o conceito fute-
bol” poderia, por exemplo, ter como identificador o préprio
termo futebol” e possuir como descritores as palavras “bola”,
“trave”, “campo”, “pénalti”, “jogador”, ’jogo”, "juiz” e “es-
canteio”. De modo similar, o conceito “cancelar” poderia ser
identificado pela palavra “cancelar” e descrito pelos termos
”cancela”, ’cancelar”, “cancelarei” e “cancel”.

No estudo realizado por [52], os conceitos foram iden-
tificados por intermédio de um método baseado no modelo
espago vetorial, no qual cada conceito € representado por um
vetor de termos que admite a existéncia de niveis distintos de
relacdo entre os termos e os conceitos, de modo que termos
com graus de relagdo mais elevado indicam a presenca ime-
diata do conceito, ao passo que termos com niveis de relacdo
mais reduzidos exigem a identificacdo de outros termos para
que a existéncia do conceito no documento possa ser assina-
lada. Uma fungao de ativagdo, que compara os termos que
definem o conceito com os termos presentes no documento,
foi utilizada para determinar o grau de relacionamento entre
os documentos e conceitos. Os valores originados da funcdo
de ativagdo estavam no intervalo [0, 1], no qual valores iguais
a zero indicavam a auséncia do conceito, valores maiores do
que zero denotavam a presenca do conceito e valores iguais a
um determinavam o nivel maximo de ativacdo.

7.3 Método baseado em conceitos para agrupamen-
to e categorizacao dos atos processuais digi-
tais

Neste trabalho, a estratégia que estabelece uma estrutura de

conceitos composta por um identificador e por um conjunto de

descritores serd admitida conforme descrita por [52], porém
sugere-se a utilizacdo de um modelo de representacdo vetorial
distinto do originalmente proposto, elaborado com base nos
estudos de [59, 60, 61] e definido de maneira a retratar cada
texto como um bag-of-concepts. Por este principio, cada do-
cumento d; serd um ponto no espago vetorial m-dimensional,
di = (Wit,wiz, ..., Wim),i = 1,...,n, no qual a m-ésima di-
mensdo corresponderd ao niimero de conceitos distintos da
colecdo de documentos. Cada componente de d; representard
um conceito da colecdo que pode ou nao estar presente no do-
cumento, e o valor de cada componente dependerd do grau de
relacionamento entre o conceito e 0 documento que possivel-

mente o contém, calculado pela expressdo w;; = n;jlogs (:—j) ,

onde n;; denota a frequéncia do conceito, ou seja quantas

vezes os descritores do conceito ¢; ocorrem no documento d;,

n; corresponde ao nimero de documentos nos quais o con-

ceito c¢; sucede e n representa o nimero de documentos da

colecdo.
Com a finalidade de ilustrar o comportamento do método
proposto, quando da substituicdo do modelo de representacdo

vetorial bag-of-words, pelo modelo bag-of-concepts, a mesma
colecdo de documentos a principio utilizada, constituida por
100 atos processuais importados no periodo compreendido
entre 01/03/2015 e 31/03/2015, foi submetida ao processo
de agrupamento e categorizagio de textos. Inicialmente e
com base nas necessidades e experiéncias anteriores quanto
a leitura de atos processuais, de um escritério de advocacia
especializado em acdes revisionais de contratos, um conjunto
composto por seis conceitos foi definido, em seguida, os atos
processuais foram convertidos em um formato estruturado, e
passaram a ser representados por intermédio de vetores deter-
minados com a aplicacdo do modelo bag-of-concepts. Poste-
riormente, e no intuito de estabelecer o nimero de grupos da
colegdo de atos processuais, o algoritmo IGN foi executado,
subsequentemente, os atos processuais foram particionados
em grupos com o emprego do método K-means, por fim, os
identificadores dos conceitos mais representativos, determina-
dos pelo coeficiente de correlagdo e limitados até cinco, foram
atribuidos como descritores dos grupos.

Os identificadores e os descritores dos conceitos, indica-
dos pelos responsaveis que analisavam os atos processuais €
instituidos levando em considerac¢do a relevancia que dados
elementos presentes nos textos exerciam na caracterizagdo do
seu conteddo, encontram-se descritos na tabela 10.

Na abordagem exemplificada, o procedimento de pré-
processamento foi representado pela substitui¢do do texto
do ato processual pelos identificadores dos conceitos, levando
em consideracio o niimero de ocorréncias dos descritores
no contetddo original do documento. Desta forma, se, por
exemplo, o conceito ”Sentenga” ocorresse duas vezes em um
ato processual, e, de modo similar, se fosse verificado que
os descritores do conceito ”Acérddo” estivessem citados trés
vezes no mesmo ato processual, entdo o texto primario do
ato processual seria permutado pela sequéncia: “sentenca,
sentenca, acérddo, acérdao, acérddao”. A partir do texto pré-
processado, os documentos passaram ser representados por
intermédio de vetores cujo nimero de dimensdes correspondia
ao ndmero de conceitos distintos da colec¢do, isto é, seis, e cu-
jos componentes eram calculados considerando a relacdo entre
os identificadores dos conceitos € os documentos, conforme

L ) A quantidade de

definido pela expressdo w;; = n;;jlogs (E
grupos da colecdo foi estabelecida pelo algoritmo IGN, com
base no processamento da representac¢do conceitual dos atos
processuais, e o resultado obtido, K = 4, foi utilizado como
um dos pardmetros de entrada do método K-means, que reali-
zou a categorizacio dos documentos. A distribui¢do dos atos
entre os grupos, acrescidos dos respectivos descritores quando
do emprego da representacdo bag-of-concepts, ¢ demonstrada
pela tabela 11.

Por meio de uma nova analise, realizada sobre a amostra
constituida pelos atos processuais aq¢ € agp, verificou-se que:
os descritores do documento ay¢, que inicialmente eram “cvel”,
“vara”, “oliveira”, ”secretaria” e “danielle” passaram a ser
“audiéncia de conciliagdo”, “acérdido” e “sentenga’’; os de-
scritores do ato agg, que anteriormente eram “’cvel”, ’vara”,
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)

“oliveira”, “’secretaria” e “danielle” tornaram-se ’sentenca’
e "expedi¢do de alvard”. Uma avaliacdo complementar dos
resultados, efetuada pelos profissionais que possuiam, entre
outras atribuicdes, a responsabilidade de realizar a leitura dos
atos processuais, permitiu concluir que o novo formato re-
presentou verdadeiramente uma evolucao quanto a relevancia
dos elementos que descreviam os textos. De fato, tendo em
vista que pela abordagem bag-of-concepts, os descritores dos
atos foram originados por meio de conceitos e identificadores
estabelecidos pelos proprios interessados, que levaram em
consideracdo o contexto e a importancia destes elementos em
indicar o conteddo de um documento, seria plausivel pressu-
por o melhor comportamento apresentado por este método.

A tabela 12 ilustra a avaliac@o do algoritmo K-means em
termos do tempo de execucdo e dos indices Silhueta, Davies
Bouldin e Dunn, quando aplicado na determinagdo da parti¢cdo
com o uso da representagdo bag-of-concepts

Uma comparagdo entre os valores registrados nas tabelas
9 e 12 sugere um melhor comportamento da representacdo
bag-of-concepts diante do modelo bag-of-words. Em par-
ticular, verifica-se uma reducgdo significativa do tempo de
execucdo do algoritmo de particionamento, proporcionada
pelo expressivo descréscimo do nimero de dimensdes dos
vetores utilizados na representacdo estruturada dos textos, as-
sociada com uma melhor avaliagdo em termos de dois, dentre
os trés indices de validag@o interna utilizados. Estes resul-
tados atestam a predisposi¢do dos conceitos em represen-
tar de maneira breve e significativa o conteido dos textos,
sem prejuizos em relagdo a qualidade das particdes sob o
aspecto estatistico e com uma relevante atenuacdo da com-
plexidade do processamento necessario a determinagdo dos
grupos. Ressalta-se ainda que o modelo de representagdo
fundamentado em conceitos pode, eventualmente, originar
particdes que nao compreendem todos os objetos presentes
na colecdo. Na verdade, como a representacao vetorial dos
textos € dependente da presenca dos descritores dos conceitos,
alguns objetos podem ocasionalmente ser expressos por estru-
turas cujos componentes sdo invariavelmente iguais a zero, em
situacdes nas quais nenhum dos descritores previamente esta-
belecidos sdo verificados dentre os elementos que constituem
o documento. Tal circunstincia inviabiliza o cdlculo da dissi-
milaridade e impede que o texto seja associado a qualquer um
dos grupos, haja vista que nao é possivel estabelecer o quao
préximo o objeto se encontra de um determinado centréide.
De fato, levando-se em consideracdo a cole¢do exemplificada,
verifica-se que dentre os 100 atos processuais submetidos
ao procedimento de particionamento com o emprego da es-
tratégia bag-of-concepts, 17 permaneceram nao incorporados
aos grupos preliminarmente designados. Este resultado sugere
que os identificadores dos seis conceitos estabelecidos ndao
foram suficientemente abrangentes ou que os documentos na
verdade pertenciam a um ou mais conceitos ndo modelados,
e denota a influéncia que a estruturacido dos conceitos, por
meio de identificadores e descritores relevantes, exerce sobre
os resultados alcancados.

Tendo em conta os melhores resultados obtidos pelo mo-
delo bag-of-concepts em particionar os documentos e em
representd-los de maneira concisa e expressiva, sugere-se que
as etapas que deverdo ser efetuadas quando do processamento
das publicacdes juridicas serdo:

* Definir, conforme o contexto e a relevancia, quais con-
ceitos, acrescidos de seus respectivos identificadores
e descritores, serdo utilizados para representar os atos
processuais;

* Executar o tratamento e a padronizacdo dos textos es-
critos em linguagem natural, a fim de que as publica¢des
passem a ser representadas em um formato estruturado,
passivel de manipulacdo por parte dos algoritmos de
agrupamento de textos. O modelo estruturado ado-
tado serd o espago vetorial, no qual cada documento €
representado como um bag-of-concepts que utiliza os
descritores dos conceitos como medida para identificar
a similaridade entre os objetos;

* Obter o nimero K de grupos da colegdo de atos pro-
cessuais, utilizando a estratégia definida pelo algoritmo
IGN, e realizar o particionamento dos textos em K gru-
pos com o emprego do algoritmo K-means;

* Atribuir descritores aos grupos determinados pelo algo-
ritmo K-means, por meio da selecdo, para cada grupo,
de até cinco identificadores de conceitos levando em
consideragcdo os mais representativos, de acordo com
o critério determinado pelo coeficiente de correlagdo,
conforme as orientagdes descritas em [17].

As parti¢des obtidas pelo método proposto serdo sobre-
maneira dependentes da forma como os conceitos serdo estru-
turados, e, para uma mesma colecao de textos, o nimero de
grupos, seus respectivos descritores e até mesmo a quantidade
de objetos eventualmente nao categorizados, podem ser bem
distintos. A determinag@o do niimero de conceitos, e a selecdo
dos seus identificadores e descritores serdo subordinadas a
natureza da andlise que se deseja empreender, e constituem
atividades que poderdo ser refeitas de modo iterativo no intui-
to de aperfeicoar, sob o aspecto qualitativo, os resultados até
entdo estabelecidos.
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Table 5 Andlise comparativa dos métodos iterativos. RPH: Resultado pesquisa harmodnica; RPHN: Resultado pesquisa
harmdnica normalizado; EPH: Escore pesquisa harmdnica; RAG: Resultado algoritmo genético; RAGN: Resultado algoritmo
genético normalizado; EAG: Escore algoritmo genético; RKM: Resultado K-means; RKMN: Resultado K-means normalizado;
EKM: Escore K-means

Critério Conjunto de dados RPH RPHN EPH RAG RAGN EAG RKM RKMN EKM
Tempo de execucdo em segundos  Reuters 1 112 1,0000 1 121 0,9369 0 257 0,0000 0
Reuters 2 169 0,9996 1 169 1,0000 1 591 0,0000 0
Reuters 3 10.069 1,0000 1 10.236  0,9897 1 26.249 00,0000 0
Newsgroups 1 44 1,0000 1 45 0,9896 1 91 0,0000 0
Newsgroups 2 296 0,9846 1 290 1,0000 1 684 0,0000 0
Newsgroups 3 841 1,0000 1 855 0,9880 1 2.056 0,0000 0
Jornal 1 60 1,0000 1 94 0,6936 0 169 0,0000 0
Jornal 2 316 0,9925 1 310 1,0000 1 1.148 0,0000 0
Jornal 3 1.243 1,0000 1 1.250  0,9981 1 4.567 0,0000 0
Entropia Reuters 1 0,7852  0,7852 0 0,6948  0,6948 0 0,3013  0,3013 1
Reuters 2 0,6394  0,6394 0 0,6131  0,6131 0 04729 04729 1
Reuters 3 0,7032  0,7032 0 0,6797  0,6797 0 0,4805  0,4805 1
Newsgroups 1 0,9926  0,9926 0 0,9523 00,9523 0 0,7350  0,7350 1
Newsgroups 2 09109  0,9109 0 0,9009  0,9009 0 0,7059  0,7059 1
Newsgroups 3 0,9238 0,9238 0 0,8989  0,8989 0 0,6347  0,6347 1
Jornal 1 0,8543 0,8543 0 0,8294 00,8294 0 0,7610  0,7610 1
Jornal 2 0,7757 0,7757 0 0,7584  0,7584 0 0,6754  0,6754 1
Jornal 3 0,7638 0,7638 0 0,7535  0,7535 0 0,6451  0,6451 1
Pureza Reuters 1 0,5000  0,5000 0 0,5721  0,5721 0 0,8594  0,8594 1
Reuters 2 0,5136  0,5136 0 0,5457  0,5457 0 0,6538  0,6538 1
Reuters 3 0,3870  0,3870 0 0,4053  0,4053 0 0,5799  0,5799 1
Newsgroups 1 0,5205 0,5205 0 0,5670  0,5670 0 0,7220  0,7220 1
Newsgroups 2 0,3980  0,3980 0 0,4130 04130 0 0,5655  0,5655 1
Newsgroups 3 0,2933 0,2933 0 0,3250  0,3250 0 0,5683  0,5683 1
Jornal 1 0,4657  0,4657 0 0,5099  0,5099 1 0,5488 00,5488 1
Jornal 2 0,3977 0,3977 0 0,4220  0,4220 0 0,4724  0,4724 1
Jornal 3 0,3515 0,3515 0 0,3740  0,3740 0 0,4600  0,4600 1
Rand Reuters 1 0,5624  0,5624 0 0,6644  0,6644 0 0,8991  0,8991 1
Reuters 2 0,7999  0,7999 0 0,8154 0,8154 1 0,8543  0,8543 1
Reuters 3 0,8317 0,8317 1 0,7850  0,7850 0 0,8653  0,8653 1
Newsgroups 1 0,4987 0,4987 0 0,5170  0,5170 0 0,6227  0,6227 1
Newsgroups 2 0,5418 0,5418 0 0,5659  0,5659 0 0,6627  0,6627 1
Newsgroups 3 0,6139  0,6139 0 0,6445 00,6445 0 0,7758  0,7758 1
Jornal 1 0,5670  0,5670 0 0,6301  0,6301 1 0,6489  0,6489 1
Jornal 2 0,7263 0,7263 1 0,7509  0,7509 1 0,7758  0,7758 1
Jornal 3 0,8108 0,8108 1 0,8172  0,8172 1 0,8459  0,8459 1
Silhueta Reuters 1 0,0349  0,0914 0 0,0300  0,0000 0 0,0836  1,0000 1
Reuters 2 0,0426  0,0000 0 0,0561  0,3061 0 0,0867  1,0000 1
Reuters 3 0,0250  0,1013 0 0,0211  0,0000 0 0,0596  1,0000 1
Newsgroups 1 0,0194  0,3810 0 0,0170  0,0000 0 0,0233 1,0000 1
Newsgroups 2 0,0125 0,0323 0 0,0123  0,0000 0 0,0185  1,0000 1
Newsgroups 3 0,0102  0,0000 0 0,0120  0,1875 0 0,0198  1,0000 1
Jornal 1 0,0130  0,0000 0 0,0275 0,7474 0 0,0324  1,0000 1
Jornal 2 0,0186  0,0000 0 0,0263  0,4053 0 0,0376  1,0000 1
Jornal 3 0,0177 0,0000 0 0,0232  0,3459 0 0,0336  1,0000 1
Davies-Bouldin Reuters 1 4,3043 0,0000 0 1,7507  1,0000 1 1,9493  0,9922 0
Reuters 2 1,7877 1,0000 1 2,2385  0,0000 0 2,1084  0,2886 0
Reuters 3 3,1485 0,0000 0 1,8617  1,0000 1 2,3958  0,5849 0
Newsgroups 1 1,8431 1,0000 1 1,9543  0,8096 0 2,4270  0,0000 0
Newsgroups 2 1,9279 1,0000 1 1,9846  0,8096 0 2,8621 00,0000 0
Newsgroups 3 1,9372 1,0000 1 1,9916  0,9485 0 2,9943 00,0000 0
Jornal 1 1,8673 1,0000 1 1,8987 09712 1 2,9588  0,0000 0
Jornal 2 25,5900  0,0000 0 1,9444  1,0000 1 2,8176  0,9631 1
Jornal 3 26,1854  0,0000 0 2,8144  0,9995 1 2,8024  1,0000 1
Dunn Reuters 1 0,1162  0,0728 0 0,0879  0,0000 0 0,4768  1,0000 1
Reuters 2 0,0066  0,0000 0 0,0729  0,2296 0 0,2953  1,0000 1
Reuters 3 0,0102  0,0547 0 0,0000  0,0000 0 0,1866  1,0000 1
Newsgroups 1 0,3365 0,0000 0 0,3661  0,1326 0 0,5595  1,0000 1
Newsgroups 2 0,1890  0,0000 0 0,2462  0,2928 0 0,3843  1,0000 1
Newsgroups 3 0,1638 0,0000 0 0,2065  0,2568 0 0,3300  1,0000 1
Jornal 1 0,0817  0,0000 0 0,3729  0,7156 0 0,4887  1,0000 1
Jornal 2 0,0408 0,0000 0 0,1484  0,3247 0 0,3721 1,0000 1
Jornal 3 0,0367 0,0000 0 0,0978 02117 0 0,3255  1,0000 1
Total 17 17 47
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Table 6 Parametros dos métodos iterativos

Método Descrig¢ao Valor
K-means Numero de inicializagdes aleatdrias de centréides 10
Numero maximo de iteragdes 10
Pesquisa harmdnica Nudmero médximo de improvisacdes 1.000
Numero maximo de improvisacdes sem melhoria na fungdo objetivo 100
Percentual de consideragdo de solu¢des da memoria harmonica 0,45
Percentual minimo de ajuste de acorde 0,45
Percentual maximo de ajuste de acorde 0,90
Fator determinante do tamanho da memoria harmonica 2
Algoritmo genético  Probabilidade de recombinacao do algoritmo genético 0,8
Probabilidade de recombinacio da evolugao diferencial 0,3
Probabilidade de mutacdo do algoritmo genético 0,1
Probabilidade de mutacao da evolugao diferencial 0,8
Nimero maximo de iteragdes sem melhoria na fungdo objetivo 100
Tamanho da populagao 50

Table 7 Anilise comparativa dos métodos K-means e C3M. RKM: Resultado K-means; EKM: Escore K-means; RC3M:
Resultado C*M; EC3M: Escore C*°M

Critério Conjunto de dados RKM EKM RC3M EC3M
Tempo de execucdo em segundos  NFS 1 51 0 0 1
NEFS 2 891 5
NFS 3 3.108 17
Atos processuais 1 87 0
Atos processuais 2 1.618 9
Atos processuais 3 5.638 26
Silhueta NFS 1 0,2390 0,1625
NFS 2 0,1584 0,0966
NFS 3 0,1357 0,0604

0

0

0

0

0

1

1

1

Atos processuais 10,1988 1 0,0973
Atos processuais 20,1755 1 0,0110
Atos processuais 30,1735 1 0,0246

Davies-Bouldin NES 1 1,3000 1 1,6497

NFS 2 1,6658 1 1,8531

NFS 3 1,8307 1 5,8719

Atos processuais 11,2758 1 1,9342

Atos processuais 21,2280 1 15,3854
Atos processuais 31,5317 1 70,0205
Dunn NFS 1 0,3217 1 0,0961

NFS 2 0,3386 1 0,0838

NFS 3 0,2438 1 0,0050

Atos processuais 10,3295 1 0,1192

Atos processuais 20,1300 1 0,0117

Atos processuais 30,0762 1 0,0017

Total 18
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Table 8 Distribuicéo dos atos processuais com o emprego da representagdo bag-of-words

Grupo Atos processuais Descritores
1 ay, az, ag, asg, dlo, 12, di3, di4, dig, a17, ar, civel, vara, oliveira, secretaria, danielle

az4, azs, Aze, A27, A31, 439, 440, 443, A44, 445, A46,

aq7, d49, dso, dsi, ds3, dss, dse, ds7, A58, 59, del,

ae, de3, de4, ey, 470, A71, A72, A8, A8, A5, AT,

asgy, agp, agl, A9, A9z, Ag4, A9s, dge, 497, 498
2 ag, aig, a9, a1, A, dz3, dag, A9, A3o, A3, A33, concretizado, anseia, afirmar, ressaltando-se,
as4, azs, aze, 37, A3, d41, d42, As4, Ae, dee, de7,  atestar
aes, a73, A74, 4g3, Age, 88, A100
aze, a7, 79, Ago itamar, notificagdes, spd, trt, costaoab
4 as, aj, ag, ay|, d1s, A48, des, 75, A78, Ag4, A99 digital, certificacdo, assinado, juiza, fevereiro

w

Table9 Avaliagdo do algoritmo K-means aplicado a colecdo de atos processuais com o emprego da representacio bag-of-words
Tempo de execug@o em milissegundos  Silhueta Davies e Bouldin ~ Dunn
35.473 0,1162 1,9399 0,6467

Table 10 Conceitos utilizados na caracteriza¢do dos atos processuais

Identificador Descritores

Sentenga isso posto, face ao exposto, condeno, danos morais, danos
materias, honorarios advocaticios, honorarios sucumbenciais

Audiéncia de Conciliacido audiéncia de conciliagdo

Audiéncia de Instrucdo e Julgamento audiéncia de instrucdo e julgamento

Acérdao nego provimento, dou provimento, provimento parcial, man-
tenho a sentenca, provimento integral

Expedicao de Alvara expedicao de alvara

Carta Precatéria carta precatdria

Table 11 Distribuicdo dos atos processuais com o emprego da representacido bag-of-concepts
Grupo Atos processuais Descritores
1 ag, a3, ax4, s, dae, A27, Azg, A9, A3p, dil, a3y, audiéncia de conciliacdo, acérdio, sentenca
as3, as4, 4ss, d3e, A37, A3, A4, A41, 442, 443, A46,
a4, aq9, Aso, dsi, dss, dse, ds7, dsg, As9, de2, A3,
ars, az4, aze, A7, 479, 480, 482, 433, A8Y

2 any, azg, 40, da4, A4s, A47, e, Aed, Aes5, Aes, de7, cCarta precatéria
aes, Ae9, A70

3 ai, ass, del, as, ajg, asy, ass, asy, asy, dgy, dg3, carta precatdria, audiéncia de instrugdo e julga-
ags, age, A97, A9y mento

4 alpo, as4, a1, A2, aga, Age, A9, A91, A94, A99 sentenga, expedigéo de alvara

Table 12 Avaliagdo do algoritmo K-means aplicado a cole¢do de atos processuais com o emprego da representacéo bag-of-
concepts

Tempo de execugdo em milissegundos ~ Silhueta Davies e Bouldin ~ Dunn
100 0,6165 0,4576 0,2391
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8. Conclusoes

Em face da elevada e crescente quantidade de informagdes
disponiveis em formato digital, a mineracdo de dados se a-
presenta como uma tecnologia inovadora, capaz de suplan-
tar as dificuldades encontradas pelos métodos tradicionais
de pesquisa e recuperagdo de informacgdes, e de viabilizar a
avaliacdo do conteddo de grandes conjuntos de dados. Por
meio do emprego de técnicas e algoritmos caracteristicos, a
mineracdo de dados suporta a extracdo de padrdes origina-
dos de fontes de dados muitas vezes distribuidas e hetero-
géneas, proporcionando a obtenc¢do de informagdes tteis e
relevantes para diversas dreas do conhecimento. A mineracio
de textos, considerada uma especializacio da tecnologia de
mineracdo de dados, atua sobre extensas cole¢des de docu-
mentos aplicando processos de sele¢do, reducio de dimen-
sionalidade, representacdo matemdtica, mineracdo de dados,
e verificacdo de resultados a fim de extrair do contetido dos
textos informacdes relevantes para um determinado contexto
de andlise. Por atuar sobre fontes de dados desestruturadas e
que demandam maior complexidade em seu processamento,
as atividades de mineracdo de textos enfrentam dificuldades
ainda mais desafiadoras do as que se apresentam as tarefas
que se dedicam a mineracdo de dados em formato estruturado.
A despeito dos grandes avangos realizados nas tecnologias
de mineracgdo de textos, observa-se que alguns aspectos das
tarefas que compdem o seu processo ainda apresentam um
certo grau de imprecisdo, em decorréncia de serem parcial-
mente dependentes do contexto do problema que esta sendo
abordado. Isto sugere que pode ser necessdrio, em algumas
situagdes, aplicar mais de um conjunto de técnicas a fim de
que resultados efetivamente relevantes e tteis sejam obtidos.

Neste sentido, este trabalho avaliou técnicas de mineracao
de textos, em particular aplicadas ao problema de agrupa-
mento de atos processuais digitais em conjuntos de padrdes
semelhantes, no intuito de estabelecer um método apto em au-
xiliar a andlise e interpretacdo das informagdes pertinentes aos
textos publicados por meio dos didrios de justiga eletrdnicos.
Uma andlise dos métodos de agrupamento pesquisa harmonica,
algoritmo genético, K-means e C*M, sob a perspectiva de
indices de validacdo de parti¢des, estabeleceu o K-means
como o algoritmo mais apropriado ao problema do particiona-
mento de textos, e, tendo em conta que, no contexto deste
estudo, o K-means era o unico método que adotava como
centréides a média dos elementos pertinentes aos grupos,
sugere-se que este expediente seria mais apropriado do que a
prética admitida pelos demais procedimentos, a qual consistia
em determinar K objetos da colecdo como os centréides dos
K grupos. Considerando que o método K-means foi o melhor
avaliado, a relevancia que a escolha do nimero de grupos K
possui para este algoritmo e o desconhecimento da quantidade
de grupos dentre os quais os atos processuais deveriam ser
categorizados, o procedimento de particionamento de atos
processuais sugerido incorporou o método de determinagdo
de grupos do algoritmo IGN que, apds operagdes de pré-
processamento, estabelecia o valor de K e o fornecia como
entrada para o algoritmo K-means, que por sua vez determi-

nava em quais grupos os textos deveriam ser dispostos. A
operacdo de selecao dos descritores, que tinha como princi-
pal objetivo representar de maneira concisa o conteudo dos
grupos e por consequéncia facilitar a avaliacdo da colegdo
de documentos, ndo obteve resultados satisfatérios quando
da utilizac@o das palavras mais relevantes presentes nos atos
processuais, haja vista que, embora significantes sob o as-
pecto estatistico, os termos selecionados eram desprovidos
de importancia semantica para o contexto de andlise dos atos
processuais. O modelo de representacdo bag-of-concepts,
sugerido baseado em estudos anteriores e avaliado sob as-
pectos quantitativos e qualitativos, foi capaz de suplantar a
deficiéncia verificada, e este resultado decorreu sobretudo do
fato dos conceitos e seus identificadores serem definidos pelos
proprios usudrios, de modo orientado aos seus interesses. Ade-
mais, a expressiva reducdo da quantidade de dimensdes dos
vetores utilizados para representar os textos, proporcionada
pelo novo modelo, amplifica a capacidade dos algoritmos
de particionamento em atuar sobre cole¢des de documentos
mais extensas, sem que ocorra um incremento significativo da
complexidade do processamento.

Como limita¢@o do presente estudo refere-se o reduzido
nimero de objetos presentes nas colecdes de documentos tex-
tuais utilizadas nos experimentos de avaliagdo dos algoritmos
de agrupamento, o qual foi decorrente da dificuldade em se
obter, a partir da literatura, conjuntos de objetos previamente
classificados e constituidos exclusivamente por textos.
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