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Resumo

A vasta quantidade de dados disponiveis na Internet requer ferramentas adequadas para efetuar a mineragao
de dados de forma automatica, principalmente quando se considera que grande parte do conhecimento humano
¢ expresso na forma textual. Este trabalho mostra a aplicagdo de dois modelos computacionais adaptativos, o
Mapa Auto-Organizavel e o Mapeamento Topografico Gerativo na tarefa de recuperag@o de informagdo. Também
inclui a realiza¢do de um experimento computacional, envolvendo dois conjuntos distintos de arquivos em lingua
portuguesa, que mostra a efetividade destas ferramentas.

Palavras-chave. mapa auto-organizavel (SOM); mapeamento topografico gerativo (GTM); recuperagdo de
informagdo; descoberta de conhecimento.

Abstract

The vast amount of data available on the Internet requires suitable tools to perform data mining automatically,
especially when considering that much of human knowledge is expressed in textual form. This work shows the
application of two adaptive computational models, the Self-Organizing Map and the Generative Topographic
Mapping, in the task of information retrieval. Also includes the results of a computational experiment, involving
two distinct sets of files in Portuguese, which shows the effectiveness of these tools.

Keywords. self-organizing map (SOM); generative topographic mapping (GTM); data recovery; knowledge
discovery.

1.Introducao

De acordo com Salton & McGill (1983), recuperacdo de informagédo esta relacionada a representacéo,
armazenamento e acesso a itens de informac3o. Tradicionalmente, entretanto, este termo ¢ relacionado
aos métodos de recuperacdo de documentos de texto contidos em conjuntos de documentos
disponiveis.

Com o advento da Internet, a vasta quantidade de dados disponiveis requer ferramentas automaticas
para efetuar mineragdo de dados, que representa uma das tarefas do processo de KDD (Knowledge
Discovery in Databases). No caso particular de dados na forma textual, o cenario que se apresenta
¢ altamente desafiador para qualquer iniciativa de automatizagdo de processos de recuperagdo
de informagdo, pois estdo disponiveis textos de toda natureza, cuja qualidade e propdsito sdo
extremamente diversos (LAGUS, 2000). Assim, é frequente o caso de uma busca tradicional recuperar
milhares de documentos — grande parte deles de valor seriamente questionavel, quando se consideram
os objetivos da busca — ou nenhum documento, devido a um critério muito restritivo. Sendo assim,
processos de calibragdo de filtros eficazes para recuperagdo de informagdo relevante sdo altamente
desejaveis.

Este trabalho mostra a aplicagdo de dois modelos computacionais adaptativos, o Mapa Auto-
Organizavel (SOM: Self-Organizing Map) e o Mapeamento Topografico Gerativo (GTM: Generative
Topographic Mapping) na tarefa de recuperacdo de informagao.
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2.Recuperacao de informacao aplicada a
documentos textuais

Considerando que grande parte do conhecimento humano ¢ expresso na forma textual em formato de
livros, artigos, paginas da Internet etc. (doravante generalizados pelo termo documentos), entende-se
que o termo recuperagdo de informagdo aplicado a documentos relaciona-se com a tarefa de satisfazer
a necessidade de informagéo do individuo (LAGUS, 2000). A necessidade de informagdo pode ser
entendida como a busca de respostas para determinadas questdes ou problemas a serem resolvidos,
a recuperagdo de um documento com particularidades especificas, a recuperagdo de documentos que
versem sobre determinado assunto ou ainda o relacionamento entre assuntos. Embora relativamente
simples em seu conceito, esta tarefa envolve questdes bastante dificeis de serem resolvidas:

» como se deve armazenar o conjunto de documentos de forma a preservar e evidenciar seu contetudo
e o relacionamento entre os mesmos?

* uma vez armazenados, como recupera-los eficientemente de forma a satisfazer a necessidade de
informacdo de um individuo?

A forma de armazenamento dos documentos é crucial e intrinsecamente determina os métodos
possiveis de recuperacdo dos mesmos. A recuperagdo de documentos envolve ainda critérios
subjetivos, o que sugere métodos interativos. Normalmente, sdo consideradas duas possibilidades de
encaminhamento para estas questdes: (1) considerar a natureza estatistica da ocorréncia das palavras
dentro de um documento, levando-se ou ndo em conta sua ordem (modelo do saco de palavras, do
inglés bag of words); ou (2) utilizar a abordagem simbdlica da linguagem natural (SCHOLTES, 1991).

A primeira abordagem reduz o documento a alguma forma estatistica de representacdo do texto
(vetores de frequéncia de palavras, dicionario de termos (thesaurus), palavras-chave etc.), o que leva
ao conceito de reconhecimento de padrdes. Costuma ser uma abordagem rapida, computacionalmente
eficiente e pode langar mdo do conhecimento e de ferramentas estatisticas ja bem fundamentadas
na literatura. Entretanto, é incapaz de considerar relagdes simbolicas ou de efetuar inferéncias
conceituais sobre os documentos. A segunda abordagem, ao considerar a natureza simbolica da
linguagem, ¢é teoricamente capaz de lidar com as deficiéncias do primeiro método, mas costuma ser
computacionalmente complexa e ineficiente. Normalmente, langa-se mao de cadeias de Markov de
palavras ou caracteres, mas a memoria do método depende da ordem da cadeia de Markov e os
requisitos computacionais crescem exponencialmente com o aumento da cadeia (SCHOLTES, 1991).

Os métodos classicos de armazenamento e recuperagdo de documentos baseiam-se nestas duas
abordagens. Embora exista ainda a forma mais tradicional de todas, a classifica¢do manual, esta é
viavel apenas em conjuntos reduzidos de textos e € suscetivel a aspectos subjetivos, particularmente
quando se procura indexar obras que envolvam varias areas de conhecimento simultaneamente
(SALTON & MCGILL, 1983). O processo de armazenamento ou representagdo, também chamado
indexacg@o, busca extrair caracteristicas do documento que permitam seu armazenamento de forma
resumida. O processo de recuperago ¢ booleano (considera a existéncia ou ndo de indices ou palavras-
chave dentro dos documentos) ou por alguma métrica de distancia envolvendo a pergunta feita e o
conjunto dos indices armazenados. Todos estes métodos sofrem de problemas comuns (SCHOLTES,
1993; ZUCHINI, 2003):

* dificuldade para processar perguntas indiretas ou incompletas;

* dificuldade para manipular inten¢des vagas de busca (i.e., quando o usudrio ndo conhece exatamente
0 topico sobre o qual procura informagéo);

* auséncia de habilidade de realimentacdo da busca em fung@o do resultado obtido previamente;

 auséncia de vinculos mais efetivos com o contexto da linguagem, pois sdo consideradas apenas
algumas relagdes sequenciais entre palavras;

+ dificuldade na recuperacdo de documentos por similaridade contextual.
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Na tentativa de resolver alguns destes problemas, as redes neurais artificiais sdo promissoras para a
pesquisa, pois exibem capacidades de aprendizado, generalizac¢do e sensibilidade a alguns aspectos
contextuais necessarios para o cenario da recuperagdo de informagio baseada em documentos de texto
(SCHOLTES, 1993). A Secéo a seguir discute brevemente alguns dos métodos mais importantes ou
de reconhecido valor histdrico no contexto de armazenamento e recuperagdo de documentos, alguns
dos quais sdo baseados em redes neurais artificiais. Recomenda-se consultar (ZUCHINI, 2003) para
uma abordagem mais extensiva sobre o assunto.

3.Métodos de armazenamento e recuperacao
de documentos

A comparagdo de desempenho de métodos de recuperacdo de documentos € tradicionalmente baseada
em duas métricas, precis@o e recuperagdo (SALTON & MCGILL, 1983), dadas pelas Equagdo 1 e
Equacao 2:

Equacio 1. Precisao

No de documentos relevantes recuperados
No total de documentos relevantes recuperados

Precisdo =

Equacio 2. Recuperacio

No de documentos relevantes recuperados

Recuperacdo =— -
! I’ No total de documentos relevantes existentes

Infelizmente, é muito dificil comparar métodos de recuperagido de documentos devido a subjetividade
envolvida na avalia¢do. A relevdncia de um documento ¢ altamente subjetiva, pois dependente do
conhecimento prévio do usuario e ¢ sempre relativa a outros documentos recuperados. Ainda, em
geral, aqueles que procuram uma informag¢do podem ndo saber exatamente o que procurar devido,
possivelmente, ao proprio desconhecimento sobre o assunto (SCHOLTES, 1993).

Em funcdo do exposto acima, dificilmente pode-se esperar que um método em particular resolva
todos os dilemas da area e ¢ mais provavel que modelos hibridos apresentem melhor desempenho
que os modelos basicos (ZUCHINI, 2003; LAGUS et. al., 1996A; LAGUS et. al., 1996B,;
LAGUS, 2000) afirmam que a necessidade de informagdo estd orientando o desenvolvimento de
ferramentas interativas, visuais, capazes de oferecer uma viséo geral do relacionamento do conjunto de
documentos. Também estas ferramentas devem oferecer possibilidades de busca e navegagao por entre
os documentos, oferecendo niveis de detalhes que podem ser escolhidos pelo usuario (uma espécie
de zoom). Pullwitt (2002) critica as métricas de precis@o e recuperacdo, Uteis para classificagdo mas
ndo para analise de proximidade contextual entre documentos. Infelizmente, no ha ainda na literatura
métricas efetivas que permitam estabelecer com precisdo a qualidade de métodos de recuperacgio de
informagfo, embora muitos métodos ja foram propostos e vém sendo empregados na pratica, cada
qual com as suas potencialidades e limitagdes, dentre as ja levantadas acima (ZUCHINI, 2003).

3.1.Modelo booleano

No modelo booleano (SALTON & MCGILL, 1983), cada documento ¢ indexado por uma colecdo
de palavras extraidas do documento. Estes indices sdo palavras cujo valor discriminante ¢ elevado. O
valor discriminante mede a capacidade de uma palavra em identificar um documento como relevante
e separa-lo de outros ndo relevantes numa busca. De acordo com o principio do menor esfor¢o, as
pessoas tendem a usar termos repetidos em vez de criar novos termos para expressar ideias. Este
mesmo principio comprova que as palavras mais frequentes num documento (e até mesmo na fala)
carregam pouco significado na expressdo da ideia, sendo utilizadas como elementos de ligagdo numa
frase (SALTON & MCGILL, 1983).

Seguindo esta abordagem, o valor discriminante depende da frequéncia com que a palavra ocorre,
ou em um documento ou no conjunto de documentos. Assim, pode-se considerar duas medidas de
frequéncia absoluta relacionadas entre si, como mostra a Equagao 3.
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Equacio 3. Frequéncia total

fregtot, =E freq;

onde n é o nimero de documentos, freq;y € a frequéncia com que a palavra k aparece no documento
ie fregtoty € a frequéncia total de ocorréncia da palavra k no conjunto de documentos.

Assim, palavras que ocorrem com frequéncia muito alta ou muito baixa ndo sdo bons discriminantes
e ndo deveriam ser consideradas como indices possiveis (LUHN, 1958).

Por outro lado, palavras com baixa frequéncia de ocorréncia podem ser entendidas como a
representacdo de termos novos, ou seja, termos cunhados para discutir novos assuntos (ZUCHINI,
2003). Sob este ponto de vista, descartar tais palavras teria efeito negativo sobre a qualidade do mapa,
tornando-o pouco sensivel a novos termos (ou termos pouco frequentes). Neste artigo considera-se
esta tltima abordagem, ou seja, as palavras com baixa frequéncia de ocorréncia ndo sdo descartadas,
como sugere a literatura tradicional, mas consideradas como (possivelmente) relevantes. A Figura 1
ilustra esta ideia.

Figura 1. Variacio do valor discriminante de um termo em relagéo a frequéncia
de ocorréncia deste no conjunto de documentos. Os limiares de corte sio escolhas
heuristicas e dependem do conjunto de documentos (ZUCHINI, 2003).
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Frequéncia de ocorréncia das palavas

Escolhidas as palavras que comporfo o indice, um vetor ¢ associado a cada documento, onde cada
dimensdo corresponde a um indice, contendo, por exemplo, “1”’ ¢ “0” conforme o indice esteja presente
ou ausente no documento. Uma operagdo de busca consiste na formulagdo de uma expressao booleana
que ¢ aplicada sobre o conjunto de indices. Embora seja um modelo muito usado por sua simplicidade,
ha varios inconvenientes com esse método (ZUCHINI, 2003):

« ¢ dificil realizar uma busca adequada (isto ¢, que recupere documentos relevantes) especialmente
quando o usudrio ndo domina o conjunto de palavras-chave (indices) do assunto em questio;

* ndo ha forma de obter resultados aproximados, isto ¢, a busca ou ¢ bem sucedida ou ¢ mal sucedida,
sendo comum a recuperagdo de milhares ou nenhum documento;

* nfo havendo um critério de aproximag¢fo, ndo ha como classificar os documentos recuperados
segundo sua relevancia.

3.2.Modelo de espaco vetorial

O modelo de espaco vetorial (SALTON & MCGILL, 1983) ¢ uma variacdo do modelo booleano.
Diferentemente deste, onde apenas a frequéncia absoluta de ocorréncia de uma palavra ¢ considerada,
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o modelo de espago vetorial busca privilegiar palavras que ocorrem de forma concentrada em alguns
textos (mesmo que a frequéncia absoluta destas palavras seja elevada em relagdo ao conjunto de
documentos).

Neste modelo, cada documento ¢ representado por um vetor em que cada dimensdo corresponde
a frequéncia relativa de ocorréncia de uma determinada palavra dentro deste mesmo documento
(diferentemente do modelo booleano, onde apenas a presenga ou auséncia da palavra é considerada).
Agora, o valor discriminante de uma palavra ¢ considerado proporcional a frequéncia relativa
de ocorréncia da palavra no documento e inversamente proporcional ao numero de documentos
do conjunto em que esta aparece. Assim, palavras menos frequentes e concentradas em alguns
documentos sdo boas candidatas para identificar um texto em particular e isto pode ser expresso pela
Equagdo 4.

Equacio 4. Term Frequency

. freq;,
rF"zT

onde TFiy (TF: Term Frequency) é a frequéncia do termo k no documento i e |d; | ¢ o nimero de
palavras presentes no documento i.

Ja aquelas palavras que aparecem em muitos textos de maneira mais ou menos uniforme tém menor
valor discriminante e uma possivel expressdo para este conceito ¢ dada na Equacdo 5.

Equacio 5. Inverse Document Frequency

151 o T L N,

| fregdoc, |

onde IDFy (IDF: Inverse Document Frequency) é o inverso da frequéncia de ocorréncia do termo k
em relacdo ao total de documentos, n, ¢ fregdocy ¢ o numero de documentos nos quais a palavra
k ¢ encontrada pelo menos uma vez.

Uma equagfo para ponderagido de cada palavra no vetor representante dos documentos é sugerida
por Salton & McGill (1983) sendo conhecida como TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document
Frequency), dada na Equacgdo 6.

Equacio 6. Term Frequency — Inverse Document Frequency

ll-""ll_| = TK ik L IDF
onde w;y € o valor discriminante da palavra k no documento i.

A busca ¢ executada calculando-se a distdncia entre o vetor representando o texto de busca e
os vetores representantes dos documentos, recuperando os mais proximos (dentro de um intervalo
dado) ordenadamente. Uma vantagem do modelo é a possibilidade de aplicagdo direta de algoritmos
baseados em métricas de distancia vetorial (normalmente euclidianas). Porém, a dimenséo dos vetores
representantes torna esta abordagem impraticavel para conjuntos reais de textos, dada a grande
quantidade de palavras envolvidas (ZUCHINI, 2003).

3.3.0utros modelos e variacoes

Os modelos variantes para recuperagdo de informacdo buscam incluir mais informag@o semantica e
de contexto na codificagdo dos documentos. Isto implica na tentativa de criar modelos que possam
incorporar, a0 maximo, informagdes da area de processamento de linguagem natural.
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SCHOLTES (1993; 1991) apresenta propostas baseadas em redes neurais artificiais que buscam
integrar as informagdes 1éxicas, sintaticas e semanticas para aumentar a performance de sistemas de
recuperacgdo de informacao.

Miikkulainen (1999; 1997) sugere o uso de processamento sub-simbdlico da linguagem natural através
de SOMs hierarquicos com alguns tracos de recorréncia. A abordagem parte do principio que o
conhecimento ¢, de alguma forma, armazenado sob a forma de roteiros (scripts). Roteiros sdo, assim,
esquemas estereotipicos de sequéncias de eventos. Seres humanos possuem, segundo o autor, centenas
ou milhares de roteiros.

BOLEY at. al. (1999) aplicam diversos algoritmos de agrupamento por particionamento em
documentos obtidos diretamente da Internet. Os métodos testados e propostos ndo utilizam técnicas
de redes neurais artificiais.

Finalmente, VISA at. al. (2000) propdem uma hierarquia multinivel de SOMs para tentar codificar a
informacao de contexto através de mapas de palavras (SOM semantico), mapas de sentencas e mapas
de paragrafos.

4.0s modelos SOM e GTM

O Mapa Auto-Organizavel de Kohonen (SOM) (KOHONEN, 1982; 1997) ¢ um tipo de rede neural
artificial baseada em aprendizado competitivo e ndo supervisionado, sendo capaz de mapear um
conjunto de dados, de um espacgo de entrada contido em R”, em um conjunto finito de neurdnios
organizados em um arranjo normalmente bidimensional.

A ideia fundamental do SOM ¢ a de que neurdnios proximos entre si no arranjo representem dados
proximos entre si no espago de dados, segundo a ideia de preservacdo da topologia dos dados
(ZUCHINI, 2003). Representar um dado aqui significa ter um vetor de pesos que seja mais proximo
do dado que qualquer outro vetor de pesos da rede neural. Com isso, a topologia dos dados no espago
original acabara sendo preservada, dentro do possivel, pelo arranjo de neurdnios em um espago de
menor dimensdo. Essencialmente, cada neurdnio i ¢ representado por um vetor de pesos sinapticos
mi = [mij1, ... , miplT em RP e todos os neurdnios sdo conectados ao sinal de entrada ou
dado recebido como na Figura 2.

Figura 2. Todos os neurdnios do arranjo, representados por vetores de pesos
sinapticosm; = [m;;, ... , mypl,i = 1, ..., 24,recebem o mesmo
dado de entrada.

e e e A
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[F1. ... 7mc]
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v Drados de
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Os dados (representados por seus vetores vy,) sdo entdo apresentados ao SOM estocasticamente e
o arranjo ¢ adaptado para representar os dados da melhor forma possivel. A ideia de aprendizado




Modelos Computacionais Adaptativos para Recuperagdo de Informacao (Zuchini)

competitivo diz que o neurdénio mais préoximo de um item de dado (BMU: Best Matching Unit) deve
ser adaptado para melhor representar o sinal de entrada, movendo-se na dire¢do do dado. No SOM,
ndo apenas o neurdnio que ganhou a competi¢do ¢ adaptado mas também seus vizinhos, estabelecendo
uma interagdo local entre os neurénios que, ao longo do aprendizado, promove a organizagdo geral
do mapa (KOHONEN, 1997; ZUCHINI, 2003). A Figura 3 representa um fungo h.; sobre um mapa
bidimensional cuja proje¢o pode ser vista na Figura 4. Quanto mais préximo um neurdnio encontra-
se do BMU, isto €, quanto menor a distincia | |r. - rj| |, maior ¢ a adaptacio aplicada ao neurdnio.
O neur6nio com maior adaptagdo ¢, obviamente, o BMU.

Figura 3. Representacio da fun¢do h.; sobre um mapa bidimensional.

1,

* » * ”

O modelo GTM (BISHOP, SVENSEN & WILLIAMS, 1998) ¢ um modelo que executa um
mapeamento paramétrico nio linear de um espago L-dimensional de varidveis (chamadas latentes)
para um espago D -dimensional de dados de entrada onde, normalmente, L<D. Este mapeamento define
um subespago S (contido no espago de entrada) que representa o espaco de variaveis latentes segundo
atransformacdo y (x, W) , a qual mapeia pontos x do espago latente para pontos v no espago de dados,
como ilustrado na Figura 5 para o caso em que o espaco latente reside em R (L=2) e o espago de
dados, em R® (D=3).
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Figura 5. ideia geral do mapeamento de variaveis latentes.
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Na Figura 5 cada ponto do espago latente (X-espago, a esquerda) ¢ levado ao espago de dados (V-
espago, a direita) através de um mapeamento paramétrico ndo linear y (x, W), o qual define um
subespago S contido no espago de dados. Cada ponto pertencente a S ¢ resultante da aplicagdo de
vy (x, W) sobre um ponto pertencente ao X-espago. Assim, a transformacdo y (x, W) leva um ponto
X4 residente no espaco latente e definido pelas suas coordenadas (x1(3), X2(s)), para um ponto
v (x4, W), pertencente ao espago S e definido por suas coordenadas (v (s), Va(a): V3(a)) DO
espago de dados.

A hipétese feita pelo modelo GTM ¢ a de que o comportamento do conjunto de dados no espago
D-dimensional pode de fato ser expresso por um conjunto menor de atributos” (as variaveis latentes)
através de um mapeamento paramétrico ndo linear y (x, W) . Uma aproximacao para esse raciocinio €
imaginar que, embora a dimenséo do conjunto de entrada possa ser elevada, muitas das variaveis sdo
correlacionadas entre si, resultando num conjunto potencialmente mais simples que pode representar
o comportamento dos dados no espaco original (BISHOP, SVENSEN & WILLIAMS, 1998). Os
modelos baseados nesta ideia sdo chamados modelos de variaveis latentes (BARTHOLOMEW, 1987).

O mapeamento realizado pelo GTM utiliza-se normalmente de um modelo de probabilidade baseado
em mistura de gaussianas, o qual ¢ adaptado pelo algoritmo EM (Expectation-Maximization)
(DEMPSTER, LAIRD & RUBIN, 1987; BISHOP, SVENSEN & WILLIAMS, 1996, 1998;
SVENSEN, 1998).

5.Uso de SOM e GTM em recuperacao de
informacao

Ambos os modelos descritos possuem propriedades muito interessantes quando se trata de mapear
dados de espagos multidimensionais para um espago de menor dimensio, passivel de analise. Esta
caracteristica os torna uteis na recuperacdo de informacdo. Varias caracteristicas da lingua portuguesa
a tornam um experimento bastante distinto nas tarefas de recuperacéo de informagéo, destacando-se:

 elevado numero de vocabulos existentes;

¢ elevado numero de sindnimos entre vocabulos;

* elevado nimero de flexdes verbais (comum em linguas latinas);

* diversas possibilidades de construcdo sintatica para a expressdo de ideias;

* elevado nimero de particulas textuais com flexdes em género, nimero e grau (como artigos,
preposi¢des e advérbios); e

%A mesma hipotese ¢ assumida por modelos como Factor Analysis (BARTHOLOMEW, 1987) e Probabilistic PCA (TIPPING & BISHOP,
1997) com a diferenca de que o GTM executa um mapeamento ndo linear.
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« finalmente, grande numero de exce¢des a praticamente todas as regras.

Experimentos realizados com o SOM ¢ o GTM sugerem que a lingua portuguesa demanda um
tratamento mais cuidadoso para que sejam obtidos resultados aproveitaveis (ZUCHINI, 2003).
Especialmente, optou-se pela radicalizag:ﬁo3 das palavras, dada a grande variedade de flexdes dos
vocabulos da lingua portuguesa. O experimento aqui apresentado busca responder uma pergunta:
“se o conjunto de documentos possui poucos temas bastante distintos (isto €, com poucas palavras
representativas comuns entre si), mesmo um numero pequeno de textos (um conjunto estatisticamente
pequeno) pode ser classificado conforme seus assuntos?”. Uma segunda pergunta possivel seria: “se
o conjunto de documentos possui muitos temas sem uma distingdo expressiva em termos de contexto,
ha formas para melhor evidenciar a separagdo dos conjuntos?”.

O conjunto de textos “Esporte e Culindria” (EC) possui um total de 52 textos, sendo 25 sobre esporte
de competicdo de carros (Sfock Car) e 27 tratando de receitas culinarias, num total de 12187 palavras
(média de 230 palavras por texto). O conjunto EC possui uma separagdo de contexto bastante clara
(considerando andlise manual) e foi utilizado para testar a primeira hipotese. Para um tratamento
aprofundado e resultados sobre a segunda pergunta, consulte (ZUCHINI, 2003).

5.1.Mapas semanticos

Ritter & Kohonen (1989) demonstraram num experimento pratico que o SOM ¢é capaz de representar
graficamente a relacdo entre valores simbolicos (palavras, no caso) através de uma codificagdo
apropriada do contexto em que se encontram.

A proposta € representar um conjunto de palavras por vetores de forma que seu significado semantico
seja, de alguma forma, capturado pelo mapa neural e que, portanto, simbolos semanticamente
proximos sejam mapeados topograficamente proximos. Palavras sdo particularmente dificeis de serem
representadas em forma vetorial. Para tanto, assume-se que a palavra em si ndo carrega significado
intrinseco, mas este depende principalmente do contexto em que ela estd inserida.

Cada simbolo (palavra) foi codificado através de um vetor real. Para operar com textos livres,
entretanto, € necessario carregar o contexto do simbolo. A estratégia utilizada é considerar como
atributos va de um simbolo vs a média de todos os simbolos sucessores e predecessores de vs, o que
¢ chamado de contexto médio. A expressdo que representa esta ideia ¢ denotada pela Equagio 7.

Equacio 7. Contexto Médio

Elv
&

ki—1

onde E{vg (x) -1} é amédia (vetorial) de todos os simbolos que precedem a palavra v e E{vg (k) +1}
¢ a média de todos os simbolos que sucedem a palavra vi no corpo de texto.

O objetivo final é obter um SOM que organize os documentos de texto conforme sua proximidade
contextual. Para tanto, o processo tem as seguintes fases:

1. E executado um pré-processamento no conjunto de documentos, onde se eliminam palavras com
valor discriminante baixo (veja Figura 1), sendo também realizada a radicalizagdo (stemming) das
palavras;

2. para cada palavra restante ¢ gerado um vetor v (x) que representa a palavra k;

3. treina-se um SOM semantico com os vetores de contexto médio obtidos pela codificagdo de todos
os simbolos relevantes do corpo de texto, conforme Equagéo 7,

3Radicalizag:eio (stemming) ¢ o processo de remogao de sufixos e flexdes para obter o radical da palavra, reduzindo assim o numero de palavras
de um conjunto textual.
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4. apresenta-se o texto de cada documento, palavra por palavra, dentro da janela de contexto
considerada (no caso, uma palavra de contexto a esquerda e a direita do simbolo) ao SOM semantico
ja treinado. Deste, obtém-se um Aistograma do documento em relacdo a frequéncia com que os
neurdnios sdo excitados, considerando a resposta de cada BMU como uma dimensio do vetor. Este
vetor ¢ uma espécie de assinatura estatistica do documento e as respostas dos neurdnios BMU sdo
acumuladas a medida que o texto ¢ apresentado ao SOM semantico;

5. os histogramas de documentos, gerados a partir do SOM semantico, sdo usados para treinar o SOM
de documentos, que agora pode representar as relagdes entre os documentos do conjunto.

5.2.Experimento com SOM e GTM

O conjunto EC foi manipulado segundo o procedimento descrito na Sec¢do 5.1. O conjunto inicial
continha 52 textos e 12187 palavras, transformadas as letras em mintsculas ¢ sinais de pontuagdo
e algarismos tendo sido removidos. Apds isso, foram removidas, também, 5286 palavras de uso
comum e que nio agregam informacdo ao contexto. Estas palavras sdo artigos (“a, as, os, algum, ...”),
preposi¢des (“ante, até, apos, ...”), conjungdes (“e, ou, porque, quando, onde, ...””) ¢ alguns verbos,
incluindo suas flexdes (“ser, estar, ter, fazer”). Estes verbos foram escolhidos previamente, antes de
qualquer manipulagio do conjunto de documentos. Das 6901 palavras restantes, uma analise mostrou
haver um total de 2108 palavras diferentes, incluindo as flexdes de género, nimero e grau ainda
presentes.

O conjunto foi entdo radicalizado, sendo obtidas 1316 palavras, ou seja, uma redugdo de
aproximadamente 37,6% na quantidade de simbolos. O algoritmo de radicalizagdo utilizado é uma
versdo adaptada por (ZUCHINI, 2003), sendo superior a versdo para portugués do algoritmo de Porter
(ORENGO & HUYCK, 2001). O algoritmo opera em 8 estagios, buscando reduzir, por ordem: (1)
a forma plural, (2) transformar a forma feminina para a forma masculina, (3) redugdo de advérbios
pela exclusdo do sufixo “-mente”, (4) reducdo de grau (diminutivo, aumentativo e superlativo), (5)
reduc¢do do sufixo de substantivos (por exemplo, “contagem -> cont”), (6) redugdo do sufixo de verbos
e flexdes para sua raiz, (7) redug@o da vogal final de palavras como “menino -> menin” e, finalmente,
(8) remogdo de acentos. Embora com resultados positivos na redugéo do niimero de palavras do corpo
de texto, o algoritmo apresenta incorregdes:

EEINT3

* as formas “alta”, “alto” e “alterado” foram reduzidas para a forma tnica “alt”.

» “alimentos” e “alimenticios” sdo palavras semanticamente proximas, mas foram reduzidas para as
formas “aliment” e “alimentici”.

O primeiro erro é chamado sobre-radicaliza¢do (overstemming) ¢ prejudica o indice de precisdo na
recuperacgdo (Equagdo 1), pois coloca sob o0 mesmo simbolo palavras semanticamente distintas. Ja o
segundo erro, a sub-radicalizagdo (understemming), prejudica o indice de recuperacdo de documentos
(Equagio 2) por ndo entender como semanticamente relacionadas palavras que o sio.

Segundo o processo descrito, foi treinado o SOM semantico (Figura 6). Optou-se por um mapa de
20 x 20 neurdénios em um arranjo hexagonal com fun¢do de vizinhanga gaussiana, o que corresponde
a uma média de 3,29 simbolos por neurénio, bem abaixo do maximo sugerido de 10 simbolos por
neurdnio (KOHONEN, 1998).
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Figura 6. Matriz-U do SOM semantico de 20 x 20 neurdnios com a sobreposicio
de algumas palavras escolhidas manualmente do corpo de texto.

U-matnz interpolada

As setas apontam algumas palavras que foram mapeadas proximamente entre si, indicando que o mapa
agrupou as palavras semanticamente proximas baseadas em seu contexto.

Apds a geracdo do SOM semantico, o conjunto de texto foi apresentado ao mapa semantico e os
histogramas de palavras de cada documento foram obtidos, gerando uma matriz composta por 52
vetores de dimensdo 400, representando os mesmos. Estes vetores foram utilizados para treinar um
SOM de documentos de 10 x 10 neurdnios. A Figura 7 apresenta a matriz-U do SOM com os
documentos com os rétulos apresentados.

Figura 7. SOM de documentos com rotulos de documentos.

CU-II‘IE[:i! interpolads ILmatnz interpolads
b

(A) (B)

Os rétulos foram previamente escolhidos com “E” e “C” para representar textos relativos ao esporte
ou culinaria, respectivamente. Em (A) vé-se os rotulos e em (B) os numeros identificando cada
documento, praticamente separados em dois conjuntos ocupando as metades superior e inferior dos
mapas. Os dois itens destacados em (B) sugerem uma proximidade contextual inexistente de fato.
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E interessante notar que a matriz-U praticamente separou os textos em dois conjuntos. Entretanto, esta
percepgdo ndo é dbvia a menos que se recorra aos rotulos pré-definidos. A Figura 8 apresenta a matriz-
U e uma classificag@o por cores tomando cada neurdnio ¢ observando a que classe corresponde o vetor
de documento mais proximo por ele representado. O resultado torna-se evidente, mas nfo ¢ razoavel
admitir a existéncia de duas classes com base nestas informagdes apenas. Embora seja inegavel que
os contextos foram separados eficientemente, a necessidade do mapa em representar os itens pode
sugerir proximidade de contexto onde ela, de fato, ndo existe. Este fato pode ser observado exatamente
na fronteira que separa os textos na Figura 7-B e sugere precaugdo na interpretagdo dos resultados do
SOM de documentos.

Figura 8. Representaciio da superficie da matriz-U do SOM de documentos.

tealnz de Diskinciz AQnETErtos por Cores - meposa por clases

c C o C S c L L c S

(B)

Embora a resposta neural por classe confirme a separagdo dos contextos, a matriz-U ndo é capaz,
sozinha, de sugerir esta separa¢do com clareza.

Numa abordagem hibrida (ZUCHINI, 2003), os vetores gerados a partir do SOM semantico foram
usados para se adaptar um modelo GTM de 20 x 20 pontos latentes e 12 x 12 fung¢des-base com
espalhamento 0,8 em 8 ciclos. O modelo escolhido foi aquele com maior logaritmo da verossimilhanca
dentre 10 testes onde foram variados diversos parametros. O modelo GTM possui uma convergéncia
muito rapida e a separago entre os objetos pode ser percebida claramente mesmo antes do modelo ser
adaptado, como pode ser verificado na Figura 9. Por outro lado, assim como no SOM de documentos,
ndo é 6bvia a separacdo dos documentos em dois conjuntos, embora seja inegavel que houve separagdo
dos contextos.

12



Modelos Computacionais Adaptativos para Recuperagdo de Informacao (Zuchini)

Figura 9. Projecio da média a posteriori da distribuicio dos dados (documentos)
sobre o espaco latente antes (A) e depois (B) do treinamento do modelo GTM.

Cocumanios anies do hmnamanio Cocumenios 3pas hminamanio

© (D)

Em (C) e (D) os fatores de ampliacdo, sobre os quais foi projetada a média a posteriori dos documentos.
A esquerda de todas as figuras encontram-se os documentos de culinaria (“C”, em vermelho) ¢ a
direita, os de esportes (“E”, em verde).

6.Conclusoes

Percebe-se que, em ambas as ferramentas, os resultados foram coerentes e indicam que a primeira
hipotese ¢ verdadeira: mesmo um conjunto estatisticamente pequeno de textos, mas com temas
bastante distintos, pode ser separado, em termos de contexto, sem grandes dificuldades. Se a
informacdo prévia das classes for disponivel, ambas as ferramentas, SOM e GTM, sdo bastante efetivas
na classificacdo de novos textos.

Varios itens de pesquisa futura podem ser citados:

* desenvolvimento de modelos GTM hierarquicos, com ampliagdo e exploracdo automaticas de
regides de dados com grande densidade de pontos;

» desenvolver regras para remogéo de palavras com baixo valor discriminante, utilizando técnicas
adaptativas, como logica nebulosa ou algoritmos genéticos, de forma que as regras sejam
dependentes do conjunto de textos;

* desenvolvimento de um modelo hibrido de processamento de linguagem natural e redes neurais
artificiais, de forma a ampliar a quantidade de informagdo disponivel a priori na mineragdo de
textos;

13
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* possibilidade de uso de gaussianas com diferentes variancias no modelo GTM, de forma a
flexibilizar a modelagem dos dados;

« utilizagdo de mapas SOM N-dimensionais com aplicagdo de algoritmos de segmentagéo e rotulagido
automaticos (por exemplo, SL-SOM) na construcdo de mapas semanticos; e

» desenvolvimento de um algoritmo de radicalizag@o adaptativo ao corpus de texto.
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