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Resumo Selecionar atributos em tarefas de Mineracao de Textos é uma
atividade essencial para viabilizar a obtencao de resultados validos e
compreensiveis. Em tarefas nao-supervisionadas, esta é uma atividade
mais dificil devido a falta de medidas objetivas para avaliar os subcon-
juntos gerados. Assim, no presente trabalho é avaliada a aplicagao de
seis diferentes métodos nao-supervisionados para selecdo de atributos
em Mineragao de Textos, sendo um destes proposto pelos autores. Estes
métodos foram aplicados a colegoes rotuladas, desconsiderando os valo-
res de classe para a selecdo dos subconjuntos. A representatividade dos
termos foi medida por meio da acurdcia de dois classificadores: C4.5 e
SVM. Os resultados mostram que os métodos possuem um bom compor-
tamento, especialmente aqueles baseados em similaridade de documentos
e variancia dos termos.
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1 Introducgao

Em um contexto em que cada vez mais dados textuais sdo armazenados pelas
mais diferentes instituigoes, a Mineracao de Textos (MT), por meio de técnicas
computacionais de extracdo de conhecimento, atua como um agente transfor-
mador, obtendo dessa enorme quantidade de dados textuais conhecimento 1til
que pode ser usado como vantagem competitiva e suporte a tomada de decisao.
O processo de Mineragao de Textos pode ser visto como um caso particular de
Mineragao de Dados e é composto por cinco etapas: identificagdo do problema,
pré-processamento, extracao de padroes, pds-processamento e utilizagdo do co-
nhecimento. Cada um desses passos refere-se a etapas genéricas, as quais podem
ser instanciadas de acordo com os objetivos do processo [10].

Dentre estas etapas, uma que demanda especial atencao é a etapa de pré-
processamento. Embora seja uma etapa erroneamente considerada por muitos
como de menor importancia devido a falta de glamour técnico e excesso de tra-
balho manual, é no pré-processamento que se garante a qualidade dos dados
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analisados, tratando os possiveis problemas encontrados e, conseqiientemente,
assegurando maior fidelidade aos resultados obtidos pelos algoritmos de aprendi-
zado. No pré-processamento, é também efetuada a estruturagdao dos documentos,
transformando-os para um formato processavel por algoritmos de aprendizado
de méquina. A forma mais comum utilizada para essa estruturagido é a abor-
dagem bag-of-words, a qual é representada por uma matriz atributo-valor em
que cada linha corresponde a um documento e cada coluna corresponde a um
termo presente na colegao. Neste tipo de transformagfo, o nimero de palavras
candidatas a atributos excede o nimero de documentos em mais de uma ordem
de magnitude (3], gerando matrizes esparsas e de alta dimensionalidade.

Em geral, quando lidando com matrizes com estas caracteristicas, o desem-
penho de algoritmos de aprendizado cai drasticamente. Além disso, a grande
dimensionalidade exige um alto tempo de processamento. Desta maneira, a fim
de reduzir o tamanho da matriz atributo-valor e viabilizar o uso de algoritmos
de aprendizado de méquina, faz-se necessario um processo de reducao da dimen-
sionalidade de atributos, de maneira que permanegam na matriz atributo-valor
apenas os termos mais representativos da colecdo de textos. A escolha de bons
métodos de selecao de atributos é vital para uma correta delimitagdo do dominio
do problema, bem como para a melhoria da eficiéncia dos algoritmos de aprendi-
zado de méaquina. Neste sentido, neste trabalho é apresentada uma comparagao
de métodos para selecao de atributos em Mineragao de Textos.

Este trabalho estd inserido em um contexto cujo objetivo é a extracao de
uma taxonomia de tépicos por meio da metodologia proposta por Moura [8].
Essa metodologia extrai uma taxonomia de tdépicos a partir de uma colecao
de documentos relativa a um dominio especifico, possibilitanto a organizagao
hierarquica desses documentos e da informagcao neles contida. Para tal, utiliza
algoritmos de agrupamento hierdrquico que provéem uma versao satisfatéria
da taxonomia, a qual pode ser editada pelo usudrio final. Assim, um aspecto
importante que deve ser observado no pré-processamento dessa metodologia é
que os atributos mais representativos da colecao sejam considerados, buscando
eliminar os atributos irrelevantes. Como essa metodologia lida com cole¢bes de
documentos nao rotulados, as solugoes para selecao de atributos apresentadas
neste trabalho consistem de métodos nao-supervisionados.

Este trabalho estd dividido da seguinte forma: na préxima se¢ao, a metodolo-
gia de pré-processamento e seu processo de validacao sdo apresentados. Na secao
subseqiiente, sao apresentados os experimentos realizados e seus resultados. Por
fim, sdo discutidas as conclusoes e os trabalhos futuros.

2 Metodologia para Pré-processamento

No pré-processamento de colegbes de documentos nao rotulados para a obtencao
de uma organizagao hierdarquica e descritores de topicos identificados, além de
efetuar a estruturacao dos dados a fim de que se tornem processéveis por algo-
ritmos de extragao de conhecimento, busca-se garantir a representatividade dos
termos considerados, por meio de selegao nao-supervisionada de atributos.
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Entretanto, medir a representatividade de subconjuntos de atributos em tare-
fas ndo-supervisionadas nao é uma atividade trivial. A fim de possibilitar a ava-
liagdo dos subconjuntos de atributos obtidos por diferentes técnicas de selegao,
neste trabalho, aplica-se o processo aqui adotado a colegbes rotuladas. O objetivo
é medir a representatividade dos subconjuntos de termos por meio da obtencgao
de acuracia em atividades de classificacao de textos. E necessério ressaltar que
os rétulos dos documentos sao desconsiderados na geragao e na selegao de atri-
butos, sendo utilizados apenas para a validagdo dos subconjuntos obtidos. Os
passos deste pré-processamento sdo apresentados nas subsegoes a seguir.

2.1 Padronizagao da Colecao

Nesse passo, analisa-se a cole¢do com a qual se ird trabalhar, principalmente no
que remete a dois aspectos: verificacao de representatividade da colegao, iden-
tificando se os documentos disponiveis sao suficientes e representativos sobre o
dominio; e se os documentos nao possuem problemas, como caracteres corrom-
pidos. Assim, aplica-se uma seqliéncia de passos de forma recorrente, a fim de
que a colecao de textos trabalhada apresente os requisitos necessarios.

Em um primeiro momento, efetua-se a conversao dos documentos, co-
locando-os na forma de texto plano, descartando aqueles que nao puderem ser
convertidos. Logo apds, faz-se a padronizagao dos caracteres, removendo to-
dos os caracteres desnecessarios, como acentos, pontuagao, cedilhas, nimeros
e underlines. Todos os caracteres restantes s@o convertidos para a sua forma
mintscula. Feito isso, deve-se fazer uma verificagao de informacgao pré-
existente, como titulo, autor e idioma, inserindo-os no documento. Por fim,
faz-se uma avaliacao subjetiva da cole¢ao disponivel. Se a base de dados dis-
ponivel for considerada insuficiente, esta deve ser, de alguma maneira, comple-
tada. Este processo de padronizacao da base de dados pode ser repetido varias
vezes, até atingir um ponto considerado satisfatorio.

2.2 Geragao de Atributos

Uma vez que a colegao é considerada satisfatoria, passa-se, entao, a geragao dos
atributos que representam a colegdo, os quais sado termos de interesse do dominio.
Considera-se, aqui, termos como palavras simples (one-grams) reduzidas ao seu
stem, isto é, a forma de palavra despida de inflexoes.

Este passo pode ser efetuado com o suporte da ferramenta PreText [7], a
qual identifica os termos e aplica a eles o processo de stemming. Para este pro-
cesso de stemming, esta ferramenta baseia-se no algoritmo de Porter [9], o qual
foi adaptado para trés idiomas: Portugués, Espanhol e Inglés. Todos os termos
sao gerados considerando cada texto como uma bag-of-words, sem considerar
informagdes a respeito do contexto em que este se encontra.

2.3 Selecao Nao-Supervisionada de Atributos

O numero de atributos gerados em tarefas de Mineragao de Textos é muito
grande e a maioria destes termos estd presente em poucos documentos, resul-
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tando em uma representagao esparsa das freqiiéncias dos termos nos documentos.
Assim, o uso de métodos eficazes para selecao de atributos torna-se essencial para
a garantia da validade e da eficiéncia do processo de extragdo de conhecimento,
na medida em que delimita o dominio a ser tratado pelos algoritmos.

O método de selegao de atributos para Mineracio de Textos mais comumente
usado é o corte de Luhn [6]. Nesse, sdo sugeridos dois pontos de corte para os
atributos de acordo com a freqiiéncia dos termos (term frequency - TF: nimero
de ocorréncias um termo em um determinado documento). Para encontrar estes
pontos de corte, gera-se o histograma da freqiiéncia dos termos de forma des-
cendente, adotando como pontos de corte os dois pontos de inflexdo da curva de
tendéncia. Entretanto, estes pontos nao sao exatos, ficando a cargo da subjeti-
vidade do especialista aproxima-los.

Outro método bastante difundido é o de Salton [11], o qual usa a medida
de DF (document frequency: ntimero de documentos nos quais um determinado
termo aparece) para a selecao dos termos. Nele é sugerido considerar termos que
possuam DF entre 1% e 10% do ntimero total de documentos, sendo considerado
um corte bastante agressivo, reduzindo muito o nimero de termos.

Aproveitando as idéias dos cortes de Luhn e Salton, propoe-se neste artigo a
utilizagao de um novo método, o qual denominou-se “Luhn-DF”. Neste, gera-se
os histogramas das DF dos termos de forma descendente, efetuando os cortes
nos pontos de inflexdo da curva de tendéncia, tal qual o primeiro método supra-
citado. Este método seleciona, assim como o de Salton, termos cuja DF nao é
tao grande, nem tao pequena, sendo, porém, menos agressivo.

Além destes trés métodos, neste trabalho sdo comparados outros trés métodos
de selecao de atributos, os quais fornecem rankings de atributos, a saber:

1. Term Contribution - TC [5]: representa o quanto um termo contribui para a
similaridade entre documentos na colecao. E medida de acordo com a Eq. 1:

TC(tk) = Y f(ts, Di) = f(tr, D) (1)
1,JNiFE]
na qual, f(ty, D;) é a TF-IDF do k-ésimo termo no i-ésimo documento.

2. Term Variance - TV [4]: esta medida calcula a variancia de todos os termos
da colecado, atribuindo os maiores scores aqueles termos que nao possuem
baixa freqiiéncia em documentos e possuem uma distribui¢gao nao-uniforme
ao longo da colecao. Pode ser expressa como mostrado na Eq. 2:

n
12
v(t:) =Y [fi = fi] (2)
j=1
na qual f;; é a freqiiéncia do i-ésimo termo no j-ésimo documento e fiéa
média das freqiiéncias do i-ésimo termo ao longo da colegao.

3. Term Variance Quality - TVQ [2]: é bastante similar & TV, usando a vari-

ancia no cédlculo da qualidade dos termos, como mostrado na Eq. 3
2

o) =72 |3 g 3
=1 =1
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na qual fj; é a freqgiiéncia do i-ésimo termo no j-ésimo documento.

2.4 Validagao dos Subconjuntos de Atributos

Com os atributos selecionados, constréi-se a matriz atributo-valor resultante.
A cada célula interna c;; é atribuido o valor da freqiiéncia absoluta do j-ésimo
termo no i-ésimo documento. Adiciona-se, entdo, uma iltima coluna que contém
os valores dos rétulos de cada documento.

A fim de estabelecer uma avaliagdo néo-subjetiva dos resultados do pré-
processamento e obter uma validagao dos subconjuntos de atributos obtidos,
optou-se por utilizar colegbes rotuladas, aplicando sobre cada subconjunto de
atributos dois classificadores largamente utilizados: drvores de decisdo C4.5 e
Support Vector Machines, utilizando 10-fold cross validation para medir a a-
curdcia dos mesmos. B importante ressaltar que somente neste momento do
processo se utiliza o valor dos rotulos, de maneira que todas as etapas do
pré-processamento aqui apresentadas sao aplicados as colegoes desconsiderando
os valores dos rétulos. Embora seja uma andlise simplificada se comparada as
técnicas de andlise de agrupamentos, a andlise de acurdcia de classificadores é
utilizada em outros trabalhos na literatura, como [1] e [12], podendo-se conside-
rar os resultados limitados, porém validos.

3 Experimentos e Resultados

Nesta secdo, os experimentos efetuados na avaliagdo dos seis métodos de selecao
de atributos apresentados na Segao 2.3 sao exibidos.

3.1 Bases de Dados Utilizadas

Trés bases de dados textuais compostas por artigos cientificos de diferentes
dominios foram utilizadas. A primeira possui artigos em Portugués do Insti-
tuto Fébrica do Milénio (IFM)3, uma instituicio brasileira cujo foco é a busca
por solucoes manufatureiras para as necessidades das industrias. A segunda é
composta por documentos em Inglés sobre quatro subdominios de Inteligéncia
Artificial: Case Based Reasoning, Inductive Logic Programming, Information Re-
trieval e Sonification (CIIS)*. A ltima base de dados contém artigos em Inglés
sobre outros cinco subdominios de Inteligéncia Artificial: Agents € Multiagents,
Puzzy Logic, Machine Learning, Planning & Scheduling e Robotics (IA)®.

A todas essas bases de textos foi aplicado o pré-processamento apresentado
na Secao 2. Apds isso, aplicou-se a essas bases as técnicas de selecao de atri-
butos previamente discutidas na Segao 2.3. Um sumério do resultado do pré-
processamento dessas bases, bem como o nimero de atributos selecionados pelas
técnicas que fornecem um ponto de corte, podem ser observados na Tabela 1.

3 http://www.ifm.org.br
4 http://infoserver.lcad.icmc.usp.br/infovis2/PEx
® http://labic.icmc.usp.br/projects
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Base|#Docs|#Classes|#Docs. Classe Maj.|# Stems|#Luhn|#Salton|#Luhn-DF
IFM| 582 4 291 34747 | 12551 | 6553 8881
CIIS| 681 4 276 20495 | 6789 | 2464 3561

IA | 500 5 100 72936 | 18061 | 7527 7005

Tabela 1. Descrigao das bases textuais.

3.2 Validagao dos Subconjuntos de Atributos

Os resultados aqui expressos foram obtidos utilizando a ferramenta WEKA [13]
para induzir os classificadores, adotando os parametros default e 10-fold cross
validation. Na Tabela 2 é possivel observar os resultados de validagao obtidos. E
importante ressaltar que pretende-se apenas avaliar como diferentes algoritmos
de selecao de atributos se comportam sob um mesmo processo de avaliagdo, nao
comparando o desempenho dos classificadores. Para as técnicas que nao forne-
cem um ponto exato de corte, ordenou-se os atributos de acordo com o ranking
por eles obtidos e variou-se a porcentagem do ntimero de atributos seleciona-
dos de 10% a 90% do total de atributos, sempre com um incremento de 10%.
Por limites de espaco, mostra-se na referida tabela somente os resultados com
os subconjuntos de 10, 50 e 90%. Para efeito de comparagao, assume-se como
método base o de Luhn, por ser este o mais freqiientemente usado na area.

Luhn Salton Luhn-DF |Perc. TC TV TVQ

10% |83.49+3.88(82.124+5.24(82.47+4.89
IFM |83.33+£3.38|78.68+5.75|87.10+4.35| 50% |86.42+3.41(86.42+3.41|86.42+3.41
90% (86.251+3.65|86.25+3.65(86.251+3.65
10% |92.89+3.04[92.89+3.04(93.04+2.90
4.5 |C11S|84.74+4.99(84.30+4.75|86.82+2.91| 50% [92.75+3.00(92.75+3.00(92.75+3.00
90% [92.75+3.00|92.75+3.00(/92.75+3.00
10% [93.00+4.14[92.60+3.41{92.60+3.41
IA |71.804+6.76(71.80+4.66|71.20+4.54| 50% [91.80+3.19|91.80+3.19(91.80+3.19
90% [91.80+3.19/91.80+3.19(91.80+3.19
10% |77.83+4.67|76.45+5.44|77.31+5.59
IFM|78.8543.52|74.56+5.23|78.00+4.25| 50% (79.37+4.65(|79.02+4.71(79.37+4.20
90% (78.34+4.22|77.48+3.98(78.34+4.22
10% |95.85+2.30(95.56+2.71(94.82+3.23
SVM|C11S]94.374+1.69(93.03+£2.23(93.031+2.12{ 50% [95.564+1.72|95.55+1.72(95.56+1.72
90% [94.66+2.14]|94.51+2.45(94.66+2.14
10% [83.40+5.97|82.60+6.26(82.00+6.11
IA [82.4047.59(80.00£7.12(80.40+7.04| 50% [85.00+7.13|83.20+7.79(85.00+7.13
90% (84.00+8.22|85.00+7.62|84.00+8.22
Tabela 2. Acuracia em porcentagem para a validacao dos subconjuntos de atributos.

Por meio dos resultados, é possivel perceber que todos os métodos aplicados
apresentam um comportamento satisfatério no processo de avaliagdo. Entre-
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tanto, pode-se dizer que os métodos TC, TV e TVQ conseguem uma reducao
mais eficiente, uma vez que, com um nimero bem inferior de atributos selecio-
nados em relagado aos demais, estes métodos conseguem acuracia, se nao melhor,
ao menos equiparada. Em processos de Mineracao de Textos esta é uma carac-
teristica de suma importancia, pois uma maior reducao do espago de atributos,
mantendo a representatividade, possibilita processos mais rapidos e eficientes.

Quando esses trés cortes sdo comparados ao método de Salton, nota-se que
esses conseguem a mesma eficiéncia com aproximadamente o mesmo nimero de
atributos. Porém, na andlise subjetiva preliminar dos stems nao selecionados, foi
possivel perceber que o corte de Salton elimina grande quantidade de stems con-
siderados fortes candidatos a descritores, o que nao € interessante, de acordo com
o contexto deste trabalho. Quanto ao método Luhn-DF, embora esse selecione
um numero de atributos superior ao demandado pelos métodos TC, TV e TVQ
para obter acuracia semelhante, esse torna-se um método interessante na medida
em que possui um custo computacional muito inferior a esses trés. Quando com-
parado aos métodos com um custo computacional semelhante (Luhn e Salton),
Luhn-DF consegue, mantendo a representatividade, selecionar menos atributos
que o primeiro e eliminar menos candidatos a descritores que o segundo.

4 Conclusoes

Selecionar bons subconjuntos de atributos, especialmente em tarefas nao-super-
visionadas, ndo é um trabalho trivial. Até hoje, sdo encontrados poucos trabalhos
na area de sele¢cdo ndo-supervisionada de atributos voltados para Mineracao
de Textos. Neste trabalho, foram apresentados seis eficientes métodos para tal
tarefa, sendo um deles aqui proposto, o qual foi denominado “Luhn-DF”.

Analisando os resultados, é possivel perceber que métodos baseados em va-
ridncia de termos e similaridade de documentos sao boas escolhas. Os métodos
expostos (TC, TV e TVQ) mostraram uma tendéncia a selecionar melhores
subconjuntos, uma vez que com menores conjuntos de atributos conseguem obter
resultados equiparados as outras técnicas, especialmente quando o classificador
utilizado é o C4.5. Entretanto, todas as técnicas comparadas apresentaram bons
resultados, mostrando-se opgoes véalidas para sele¢cao de atributos de acordo com
a situagdo. Por exemplo, em casos em que o nimero de atributos for muito
grande e a aplicagdo de técnicas computacionalmente mais custosas for invidvel,
técnicas como Luhn ou Luhn-DF podem ser tteis.

Quanto ao método proposto (Luhn-DF), é possivel perceber que esse geral-
mente seleciona um nimero de atributos menor que o corte de Luhn tradicional,
mantendo a representatividade. Além disso, por ser um corte menos agressivo
que o de Salton, o corte proposto elimina menos stems considerados fortes can-
didatos a descritores dos conteidos dos textos.

Em trabalhos futuros, pretende-se adicionar outras bases de dados a analise,
bem como outras técnicas de selecdo de termos. Neste sentido, serd testada a
variagao dos percentuais de DF e TF para selecio de termos. Além disso, planeja-
se realizar uma avaliagao subjetiva da representatividade dos termos por meio de
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especialistas dos dominios. Por fim, pretende-se adicionar a nog¢do de contexto
aos termos, aplicando pesos diferentes para termos de acordo com a parte do
texto em que estes ocorrem.
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