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Resumo

Neste relatério técnico é apresentada uma descdQaoso de mineracdo de textos
como busca exploratoria na fase de levantamentiodpéifico na area de pesquisa
médica, mais precisamente sobre cancer de cabgsmco. Entre das diversas
técnicas de mineracdo de textos existentes, foraintados métodos néo
supervisionados para extracdo de hierarquias deo®pAs hierarquias de topicos sdo
modelos de dados Uteis para organizar e classifgsas de um dominio especifico.
Para suportar o aprendizado ndo supervisionadadedarduias de tépicos a partir dos
textos, foi utilizada a ferramentRORCH — Topic HierarchiesOs experimentos
realizados a partir de artigos reais provenientes bdses médicasPbMED),
demonstrou que a aplicabilidade de métodos naongsjpmados € eficaz para extrair
topicos de niveis mais genéricos. No entanto, jplratificar topicos mais especificos e
inovadores aos especialistas de dominios, foi vaderque € necessario realizar um
pré-processamento dos textos mais apropriado, mamtaclusive com a interagdo de
um especialista humano.

Palavras-chave: Mineracdo de Textos, Extracdo de Conhecimentoraktjgias de

Topicos, Agrupamento Hierarquico.
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1 Introducéo

As hierarquias de topicos desempenham um papel riamie na recuperagdo e

organizacédo de informacdo, principalmente em tarééabusca exploratdria. Nesse tipo
de tarefa, o usuario geralmente tem pouco domivliweso tema de interesse, 0 que
dificulta expressar o objetivo diretamente por meée palavras-chave (Marchionini,

2006).

Assim, torna-se interessante disponibilizar preeiar® algumas opc¢des para guiar o
processo de busca da informacdo. Para tal, cadao gpossui um conjunto de
descritores que contextualizam e indicam o sigaifiicdos documentos ali agrupados.
Essa organizacao esta relacionada com a hipéteggedse um usuario esté interessado
em um documento especifico pertencente a um detadmitopico, deve também estar
interessado em outros documentos desse topicoseutesubtopicos (Manning et al.,
2008).

A Mineragdo de Textos € um processo que busca ld@sconhecimento Util a partir de
colecbes textuais, o que viabiliza sobremaneiraaise exploratoria de documentos
cientificos. O processo de Mineracdo de Textos pafedividido em cinco fases
principais: Identificacdo do Problema, Pré-Prooessdo, Extracdo de Padrdes, POs-
Processamento e Uso do Conhecimento (Rezende 20@RB). Esse trabalho explora a
fase de Extracdo de Padrdes, no qual métodos dpasgento de documentos podem

ser utilizados para a organizacao de colecdesdisxtie maneira ndo supervisionada.

Em tarefas de agrupamento, o objetivo é organizaceonjunto de objetos em grupos,
em que objetos de um mesmo grupo sdo altamentlgmentre si, mas dissimilares
em relacdo aos objetos de outros grupos. Em opélasras, o agrupamento é baseado
no principio de maximizar a similaridade intragrupominimizar a similaridade
intergrupos (Everitt et al., 2001). Os métodos glei@amento também s&do conhecidos
como algoritmos de aprendizado por observacéao alisarexploratoria dos dados, pois
a organizacao obtida é realizada por observac@egidaridades nos dados, sem uso de

conhecimento externo (Xu e Wunsch, 2008).



Os algoritmos de agrupamento podem ser classificadohierarquicos ou particionais,
de acordo com a estratégia de geracdo dos grupms €tl al., 1999). Nos métodos

hierarquicos, um conjunto de objetos € organizatiouena hierarquia de grupos e
subgrupos enquanto nos métodos particionais osoghgéo divididos em uma particéo
com Kk grupos, em que o valor de k deve ser defipelo usuario. Os métodos de
agrupamento hierarquico tém sido utilizados paraiaap 0 aprendizado néo

supervisionado de hierarquias de tdpicos, poisnizgen colecdes de documentos em
grupos e subgrupos, permitindo busca exploraténiaigersos niveis de granularidade
(Zhao et al., 2005).

Em vista disso, neste trabalho é aplicado um métledagrupamento de documentos,
visando o aprendizado ndo supervisionado de higesrgde tOpicos em colecdes
textuais envolvendo artigos cientificos na area icadom o objetivo de busca

exploratdria sobre um determinado tema de pesquisa.

O campo de estudo escolhido para a realizacao nlaktgho foi o Hospital de Cancer —
HC - na cidade de Barretos-SP, que realiza maB9@6 atendimentos diarios nos mais
diferentes tipos da doenca. Além de tornar-se ledsgpe referéncia para atendimento
pelo Sistema Unico de Saude, o HC de Barretos meawténstituto de Ensino e
Pesquisa, formado por uma equipe multidisciplimaparada para oferecer suporte aos
colaboradores e alunos de mestrado e doutoradanidagao Pio XIl e que tem por
objetivo promover o desenvolvimento da pesquisatifiea na instituicdo. O Instituto
possui 24 docentes e mais de 60 alunos de mestradtmutorado, que atuam nas

seguintes linhas de pesquisa.

Biologia Tumoral
Cuidados Paliativos e Qualidade de Vida
Epidemiologia Clinica e Molecular em Oncologia

Fatores Ambientais e Cancer

ok~ 0N PR

Cirurgia Experimental e Minimamente Invasiva



2 Conceitos Basicos Envolvidos

A Mineracdo de Textos (MT) pode ser definida conmm conjunto de técnicas e
processos para descoberta de conhecimento inovadpartir de dados textuais
(Ebecken et al., 2003). Em um contexto no qualdggrarte da informacao corporativa,
como e-mails, memorandos internos e blogs indistra registrada em linguagem

natural, a MT surge como uma poderosa ferramemgagestao do conhecimento.

O processo de Mineracdo de Textos pode ser dividitiocinco grandes etapas,
formando um ciclo no qual, ao final, obtém-se ohsmimento acerca dos dados
analisados. As etapas sédo: identificacdo do prahlemé-processamento, extracdo de
padrdes, pés-processamento e utilizacdo do conbetiniFigura 2.1). Cada etapa pode

ser instanciada de acordo com a necessidade désasse de cada aplicacao.

Pré-Processamento

Identificagao
do Problema

I

Poés-Processamento

o =

slal

Utilizagao do
Conhecimento

iy

Figura 2.1: Etapas do processo de mineracdo destéRezende et al., 2003)

Para o aprendizado ndo supervisionado de hierargi@aopicos, a grande diferenca
esta na etapa de extracado de padrdes, na quatikfadas métodos de agrupamento
hierarquico que organizam colecbes de documentosgepos e subgrupos. Em

seguida, sdo aplicadas algumas técnicas de salegd@scritores para os agrupamentos
formados, ou seja, palavras e expressdes queamdliinterpretacdo dos grupos. Apos

validacdo dos resultados, o agrupamento hierargeigeus descritores podem ser
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utilizados como uma hierarquia de topicos parddarge analise exploratéria dos textos
(Cutting et al., 1992; Sanderson e Croft, 1999; MaiRezende, 2010), além de apoiar

sistemas de recuperacao de informacao (Zeng @08, Carpineto et al., 2009).

2.1 ldentificagao do Problema

Nessa etapa, delimita-se o escopo do problemajimigdi o objetivo da aplicacdo do

processo de MT. Basicamente, € necessario sele@dnase de textos com a qual ird
trabalhar, o que se espera obter com a andlisdedtss, as restricbes existentes, a
tarefa de extracdo de padrbes apropriados parmbtepra e como o resultado da analise

pode ser utilizado.

No contexto deste trabalho, o objetivo do procelesmineracéo de textos é extrair uma
hierarquia de topicos a partir de textos de umrdetedo dominio de conhecimento na
area medica. A hierarquia de tépicos obtida podeéada para auxiliar usuarios nas
tarefas de organizacdo dos documentos e analis®pioss da colecdo, além de apoiar

a deciséo de direcionamento em um projeto de pesqui

Um aspecto importante identificado nessa etaparésticdo ao uso de informacao
externa, ou seja, o problema analisado nédo comsaleso de conhecimento de mundo
ou especialistas de dominio. Diante disso, umac&olé o uso de aprendizado nao
supervisionado para extragdo do conhecimento iitgplims textos. Em especial, o0s
meétodos de agrupamento de documentos podem seado$, uma vez que permitem
obter uma organizacdo dos textos de forma nao \#sjmrada. Essa organizacdo em
grupos de documentos similares possibilita segmantalecdo em topicos, obtendo-se

resultados de acordo com o0s objetivos iniciais.

Os resultados obtidos por algoritmos de agrupam@midocumentos auxiliam diversas
tarefas de organizacdo da informacao textual,nukrtse da hipotese que se um usuario
esta interessado em um documento especifico pertena um grupo, deve também
estar interessado em outros documentos desse (upkrabarti, 2002; Manning et al.,
2008).



Essa hipdtese é utilizada em atividades de buggaraioria que ocorrem quando um
usuario pode nédo ter certeza do que ele esta prubniraté que as opgdes disponiveis
sejam apresentadas e/ou o objetivo ndo pode serssxppor palavras-chave, como nos
sistemas de busca tradicionais (Marchionini, 200Butro aspecto de grande
importancia é a definicdo da colecdo de documentaser utilizada, devendo-se
selecionar textos que sejam mais relevantes aonitoma aplicacdo do conhecimento a
ser extraido. Essa € uma atividade critica, umaquez os textos podem néo estar

disponiveis no formato adequado, como documenisiiggtalizados.

Ainda, mesmo apos a digitalizacdo dos textos, ésséeio converté-los em um padrédo
de texto puro para que possam ser processadosrbérananais facil. Assim, é possivel

iniciar a etapa conhecida como pré-processamendorene discutida a seguir.

2.2 Pré-processamento dos Textos

Na etapa de pré-processamento se encontra a pitigidierenca entre 0os processos de
MT e processos de mineracdo de dados: a estrubudgs textos em um formato
adequado para a extracao de conhecimento. Muitoseslconsideram essa etapa a que
mais tempo consome durante todo o ciclo do procdsstMT. O objetivo do pré-
processamento € extrair de textos escritos em dingatural, inerentemente nao
estruturados, uma representacdo estruturada, aoaaisanipulavel por algoritmos de

agrupamento de documentos.

Para tal, sdo executadas atividades de tratamepddrenizacdo da colecdo de textos,
selecédo dos termos (palavras) mais significativgsoe fim, representacdo da colecao
textual em um formato estruturado que preserve amacteristicas necessarias aos

objetivos definidos na etapa de identificagao dibl@ma (Feldman e Sanger, 2006).

Os documentos da colecdo podem estar em diferfarteatos, uma vez que existem
diversos aplicativos para apoiar a geracdo e pgdiw de textos eletrbnicos.
Dependendo de como os documentos foram armazepadgerados, ha a necessidade
de padronizar as formas em que se encontram.paiironizacdo dos textos

geralmente, os documentos sdo convertidos pararmmafade texto plano sem

formatacéao.



Um dos maiores desafios do processo de MT ¢ aiattensionalidade dos dados. Uma
pequena colecdo de textos pode facilmente contérares de termos, muitos deles
redundantes e desnecessarios, que tornam lentxesgp de extracdo de conhecimento

e prejudicam a qualidade dos resultados.

A selecdo de termodenta solucionar esse desafio e tem o0 objetivmlater um
subconjunto conciso e representativo de termo®lég&o textual. O primeiro passo € a
eliminacdo destopwords que séo os termos que nada acrescentam a repteseade

da colecdo ou que sozinhos nada significam, cortigoar pronomes e advérbios. O
conjunto de stopwords € a stoplist Essa eliminacdo reduz significativamente a
quantidade de termos diminuindo o custo computatidas proximas etapas (Manning
et al., 2008).

Posteriormente, busca-se identificar as variac@e$oldgicas e termos sinbnimos. Para
tal, pode-se, por exemplo, reduzir uma palavraaraiz por meio de processos de
stemmingou mesmo usar dicionarios ¢lwesaurus Além disso, € possivel buscar na
colecédo a formacéo de termos compostosp-guamas que sao termos formados por
mais de um elemento, porém com um unico significegimantico (Manning et al.,
2008; Conrado et al., 2009).

Outra forma de realizar a selecdo de termos € dalai por medidas estatisticas
simples, como a frequéncia de termo, conhecida co@o inglégerm frequency e
frequéncia de documentos, conhecida como DF (d@drapcument frequengy A
frequéncia de termo contabiliza a frequéncia albaolle um determinado termo ao
longo da colecéo textual. A frequéncia de docungnpmr sua vez, contabiliza o

namero de documentos em que um determinado terare@p

O método de Luhn (Luhn, 1958) € uma técnica tradali para selecdo de termos
utilizando a medida TF. Nesse método, o autor hasema Lei de Zipf (Zipf, 1932),
também conhecida como Principio do Menor Esforgo. tExtos, ao contabilizar a
frequéncia dos termos e ordenar o histograma aedealem ordem decrescente, forma-
se a chamada Curva de Zipf, na qual o k-ésimo temmags comum ocorre com

frequéncia inversamente proporcional a k. Os terdeslta frequéncia séo julgados
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nao relevantes por geralmente aparecerem na graaideia dos textos, ndo trazendo,
em geral, informag@es Uteis para discriminar estit J& os termos de baixa frequéncia
sdo considerados muito raros e ndo possuem catéetminatorio. Assim, sdo
tracados pontos de corte superior e inferior dav&de Zipf, de maneira que termos
com alta e baixa frequéncia sdo descartados, aasido 0os termos mais significativos

os de frequéncia intermediaria (Figura 2.2).

Ponlo de Corte Superior Ponto de Corte Inferior

Fregiiéncia do Termo (TF)
Freqgliéncia do Terma (TF)

Termos Selecionados

Curva de Zipf Termos Curva de Zipf Termaos
e Cortes de Luhn

Figura 2.2: Método de Luhn para selecéo de teradsptado de Soares et al. (2008))

Dado o baixo processamento demandado por esse ané&ledé facilmente escalavel
para colecdes textuais muito grandes (Soares, @08i8). Entretanto, os pontos de corte
superior e inferior sugeridos pelo autor ndo s&icsx sendo a subjetividade da escolha
desses pontos a principal desvantagem do métoda. \émn selecionados 0s termos
mais representativos da colecao textual, deve-seaba estruturacdo dos documentos,
de maneira a torna-los processaveis pelos alg@itteagrupamento que sao utilizados

para apoiar o aprendizado de hierarquias de tdpicos

O modelo mais utilizado para representacdo de dealdsais é o modelo espaco-
vetorial, no qual cada documento é um vetor em spag multidimensional, e cada
dimensado é um termo da colecdo (Feldman e Sar#s).2Para tal, pode-se estruturar
0s textos em umbag-of-words na qual os termos sdo considerados independentes,
formando um conjunto desordenado em que a ordewcoleéncia das palavras néo
importa. Abag-of-wordsé uma tabela documento-termo, como ilustrado mel@a2.1

na quald; corresponde apésimo documentd; representa ¢-€simo termo &; € um

valor que relaciona @-ésimo documento com pésimo termo. Observe gue nessa
representacdo ndo ha informacao de classe, umqueea tarefa de aprendizado com

métodos de agrupamento € ndo supervisionada.



dy ay1 12 ... a1 p
da 31 a2 S Qa2
dy | ayi an2 ... anm

Tabela 2.1: Tabela documento-termo: representacacadmatriz atributo-valor

Por meio da tabela documento-termo, cada docunpate ser representado como um

vetordi = (a1, az,..., au). Geralmente, o valor da medidaé obtido de duas formas:

* um valor que indica se um determinado termo essepte ou ndo em um dado
documento; e

e um valor que indica a importancia ou distribuic&otekrmo ao longo da cole¢éo
de documentos, por exemplo, o valor de TF. Outamds, baseadas em
critérios de ponderacdo e normalizacdo, podem sesnéradas em Salton e
Buckley (1988) e Liu et al. (2005). Entre elas,tdes-se o critério TF-IDF
(Term Frequency Inverse Document Frequéngye leva em consideracgéo tanto
o valor de TF quanto o valor de DF (Salton eti#96).

A representacao por meio da tabela documento-tpemite 0 emprego de um grande
leque de algoritmos de agrupamento de documentés) de outras técnicas de
extracdo de conhecimento. Deve-se ressaltar qaectgsa de Pré-Processamento pode
ser redefinida e entdo repetida ap0s as proxinsgmet uma vez que a descoberta de
alguns padrdes pode levar a estabelecer melhosasean empregadas sobre a tabela
documento termo, como, ponderar a importancia da termo ou até mesmo refinar a

selecéo dos termos (Rezende et al., 2003).

2.3 Extrac&o de Padrbes usando Agrupamento de Docemtos

Apos a identificagdo/delimitacdo do problema e espntacdo dos textos, o processo

avanca para a etapa de extracdo de padrbes ugangaraento de documentos.

Em tarefas de agrupamento, o objetivo é organizaceonjunto de objetos em grupos,
baseado em uma medida de proximidade, na qualogbgst um mesmo grupo séo

altamente similares entre si, mas dissimilares elac#o aos objetos de outros grupos
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(Everitt et al., 2001). Em outras palavras, o agnnto é baseado no principio de
maximizar a similaridade interna dos grupos (imuag) e minimizar a similaridade
entre os grupos (intergrupos) (Everitt et al., 20@landlise de agrupamento também é
conhecida como aprendizado por observacdo ou arégoratoria dos dados, pois a
organizacao dos objetos em grupos é realizada sypetea observacao de regularidades
nos dados, sem uso de conhecimento externo (Xureséu2008). Assim, ao contrario
de métodos supervisionados, como algoritmos desifitzg;do, em processos de
agrupamento nédo ha classes ou roétulos predefipai@streinamento de um modelo, ou
seja, o aprendizado é realizado de forma nédo sigsperada (Jain et al., 1999; Han e
Kamber, 2006).

O processo de agrupamento depende de dois fataresppis: (1) uma medida de
proximidade e (2) uma estratégia de agrupamento.mislidas de proximidade
determinam como a similaridade entre dois objettal@ilada. Sua escolha influencia a
forma como os grupos sao obtidos e depende dos dipovaridveis ou atributos que
representam o0s objetos. Existe uma variedade dddasedle proximidade e as
principais adotadas em dados textuais sao dissutideSecédo 2.3.1. As estratégias de
agrupamento sdo os métodos e algoritmos para ¢hadinios grupos (Sec¢éo 2.3.2). Em
geral, pode-se classificar os algoritmos de agr@pdémem métodos particionais e
métodos hierarquicos. Por fim, ainda na etapa dexgdo de padrdes, é importante
encontrar descritores que indicam o significado afpupamento obtido para os
usuarios. Os conjuntos de descritores de cada dgnrptam 0s possiveis tOpicos na
colecdo. Os principais métodos de sele¢do de tlmesrisdo descritos na Secao 2.3.3.

2.3.1 Medidas de Proximidade

A escolha da medida de proximidade para calculquao similar sdo dois objetos é
fundamental para a analise de agrupamentos. Esstha@&slepende das caracteristicas
do conjunto de dados, principalmente dos tiposcalasdos dados. Assim, existem
medidas de proximidade para dados continuos, thscre mistura entre dados
continuos e discretos. As medidas de proximidadiemocalcular tanto a similaridade
quanto dissimilaridade (ou distancia) entre objetd® entanto, as medidas de
similaridades podem ser, geralmente, convertidaa pedidas de dissimilaridade, e

vice-versa.



A seguir, serdo descritas duas medidas de simal@gidomumente utilizadas em dados
textuais: Cosseno e Jaccard. Para tal, consideseldoumentos; = (Xi1, X2,..., %m) €X
= (X1, %2,-.., %m), representados no espago vetorial m-dimensiowagjual cada termo

da colecéao representa uma dessas dimensdes.

A medida de similaridade Cosseno é definida dedacoom angulo cosseno formado
entre os vetores de dois documentos, conforme adaqu2.1 (Tan et al., 2005;
Feldman e Sanger, 2006).

T;®T Zri il
cosseno(z;, ;) - LT

B | ¢ || &Ly | a \/Z;n:l rnz\v/Z?l] T2

O valor da medida est& no intervalo [0,1] quandizaga em dados textudisAssim, se

o valor da medida de similaridade Cosseno é Ogalérentrex e x € 90°, ou seja, 0s
documentos ndo compartilham nenhum termo. Por ¢adm se o valor da similaridade
for proximo de 1, o angulo entree x; € proximo de 0°, indicando que os documentos
compartilham termos e sdo similares. E importardisetvar que essa medida n&o

considera a magnitude dos dados para computaxarpdade entre documentos.

Em algumas situacdes os vetores sao representaniogajpres binarios, ou seja,
indicam a presenca ou auséncia de algum termolddl@&a proximidade entre dois
documentos representados por vetores binarios ggrdealizado pela medida Jaccard.
Sejax; e x; dois documentos, a medida Jaccard pode ser daravgartir das seguintes

contagens:

« f11 = ndimero de termos presentes em ambos documentos;
» fp1 = numero de termos ausentes»gm® presentes e ; e

» fi0=ndmero de termos presentesxgm ausentes .

! A medida de cosseno pode variar no intervalo [fddndo sdo utilizados valores negativos na
representacao dos atributos. Para dados textuaalngente utiliza-se valores baseados em frequéncia
que sao maiores ou igual a zero.
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A partir das contagens, a medida Jaccard é defmdBquacao 2.2 (Tan et al., 2005;
Feldman e Sanger, 2006).

2 fll
accard(z;, r;) = ——————
Jomenrd, ) Jor + fio + fu

O valor da medida Jaccard fica no intervalo [0OQllanto mais proximo de 1 maior a
similaridade entre os dois documentos. Pode-senarsgue as medidas Cosseno e
Jaccard sdo medidas de similaridade. Conforme dache@ranteriormente, as medidas
de similaridade podem ser transformadas em medeldsssimilaridade (ou distancia).

2.3.2 Métodos de Agrupamento

Apo6s a escolha de uma medida de proximidade padm@smentos, € selecionado um
meétodo para o agrupamento. Os métodos de agruparpedem ser classificados
considerando diferentes aspectos. Jain et al. J1@8§anizam o0s métodos de
agrupamento de acordo com a estratégia adotadaei@ma os grupos. Uma andlise de
diferentes métodos de agrupamento considerandmariocede Mineracdo de Dados é

apresentada em Berkhin (2006).

Em geral, as estratégias de agrupamento podem rganizadas em dois tipos:
agrupamento particional e agrupamento hierarquimagrupamento particional a
colecdo de documentos é dividida em uma partigples dek grupos, enquanto no
agrupamento hierarquico é produzida uma sequéncia de particdes aninhadasgja,

a colecdo textual é organizada em grupos e subgrdpodocumentos (Feldman e
Sanger, 2006). Além disso, o agrupamento obtidce pmahter sobreposicéao, isto €,
quando um documento pertence a mais de um grup@téumesmo, quando cada
documento possui um grau de pertinéncia associadogaupos. No contexto deste
trabalho, séo exploradas as estratégias que pnodageupamento sem sobreposicao,
também conhecidas como estratégias rigidasiep (Everitt et al., 2001). Assim, se 0
conjunto X = {x, X, ...; %} representa uma cole¢do de n documentos, uma@arti

rigida P = {GQ,G,, ...,G} com k grupos nado sobrepostos é tal que:
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[ C':l U G-z U...u Gk =
o G;# () para todo i€ {1,2,....k}: e

e G;N Gj = para todo 7 # 7.

As diversas estratégias de agrupamento sdo, niaapratgoritmos que buscam uma
solucéo aproximada para o problema de agrupamiata.exemplificar, um algoritmo
de forca bruta que busca a melhor particdo de umuicto de n documentos em k
grupos, precisa avali&’/k! possiveis particdes (Liu, 1968). Enumerar e avatidas as
possiveis particdes € inviavel computacionalmefiteeguir, sdo descritos alguns dos

principais algoritmos que sao utilizados para agmgnto de documentos.

Agrupamento Particional

O agrupamento particional também é conhecido cogngpamento por otimizacdo. O
objetivo € dividir iterativamente o conjunto de etbs em k grupos, na qual k
geralmente é um valor informado previamente pel@us. Os grupos de documentos

sao formados visando otimizar a compactacao efmaragdo do agrupamento.

O algoritmo k-means (MacQueen, 1967) é o represtntaais conhecido para
agrupamento particional e muito utilizado em coésctiextuais (Steinbach et al., 2000).
No k-means utiliza-se um representante de grupcorderado centroide, que é
simplesmente um vetor médio computado a partir dais vetores do grupo. A
Equacéo 2.5 define o célculo do centroide C paralatarminado grupo G, em que X
representa um documento pertencente a G e o ndotatale documentos no grupo é
|G|

1

CHg

Yo

relG

Dessa forma, o centroide mantém um conjunto dectafsticas centrais do grupo,
permitindo representar todos os documentos querenn a este grupo. Ainda, é
importante observar que o k-means so é aplicavesirracdes na qual a média possa
ser calculada. O pseudocoddigo para o k-means, xtaatzado para agrupamento de

documentos, esta descrito no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: O algoritino k-means
Entrada:

X = {z, 29, ..., 2, }: conjunto de documentos
k: ntunero de grupos
Saida:

P ={G1,Gy,...,Gi}: particao com k grupos

1 selecionar aleatoriamente &k documentos como centroides iniciais;

2 repita

3 para cada documento x € X faca

4 computar a (dis)similaridade de z para cada centroide C :
5 atribuir z ao centroide mais proximo ;

6 fim

7 recomputar o centroide de cada grupo;

8 até alingir win critério de parada;

O critério de parada do k-means € dado quando méoreo mais alteracdes no
agrupamento, ou seja, a solucao converge para eteardnada particdo. Outro critério

de parada pode ser um nimero maximo de iteracoes.

Agrupamento Hierarquico

Os algoritmos de agrupamento hierarquico podenag@merativos ou divisivos. No
agrupamento hierarquico aglomerativo, inicialmecégla documento pertence a um
grupo e, em cada iteracdo, os pares de grupospmaiBnos sao unidos até se formar
um anico grupo (Feldman e Sanger, 2006). JA4 nopagranto hierarquico divisivo,
inicia-se com um grupo contendo todos os documeqntes, entdo, dividido em grupos
menores até restarem grupos unitarios (grupo c@maapum documento) (Steinbach et
al., 2000; Zhao et al., 2005).

Tanto os métodos aglomerativos quanto os divisiwagnizam os resultados do
agrupamento em uma arvore binaria conhecida comdrdgrama (Figura 2.3). Essa
representacdo € uma forma intuitiva de visualizadescrever a sequéncia do
agrupamento. Cada né do dendrograma representaupn de documentos. A altura
dos arcos que unem dois subgrupos indica o graordpactacéo do grupo formado por

eles. Quanto menor a altura, mais compactos sgapss. No entanto, também espera-
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se que os grupos formados sejam distantes enta seja, que a proximidade de

objetos em grupos distintos seja a menor posdigsa caracteristica € representada
quando existe uma grande diferenca entre a alterant arco e os arcos formados

abaixo dele (Metz, 2006).

Agrupamento B N Agrupamento
Hierarquico Hierarquico
Aglomerativo [— — Divisivo
L 17 —l L]
X1 x2 x3 xi x5 x5 x7 VY

Figura 2.3: Exemplo de um dendrograma (adaptadtudeWunsch (2008))

A partir do dendrograma também € possivel obter paricdo com um determinado
namero de grupos, como nos métodos particionaiselemplo, a linha tracejada na
Figura 2.3 indica uma particdo com dois gruposaishentos: {X X,, X, X} € {Xs; X,

X7}

A maioria dos trabalhos relacionados com agrupamdr¢rarquico na literatura
referenciam as estratégias aglomerativas, mostr@odgco interesse nas estratégias
divisivas. A possivel causa € a complexidade damtégias divisivas, que cresce
exponencialmente em relacdo ao tamanho do conjdetadados, proibindo sua
aplicacdo em conjuntos de dados grandes (KaufmBousseeuw, 1990). Para lidar
com esse problema, Steinbach et al. (2000) progurseralgoritmo Bisecting k-means,
que basicamente utiliza agrupamento particionatdmds no k-means sucessivamente,
possibilitando sua aplicacdo em conjuntos de dadasres, inclusive em colecdes

textuais.
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2.3.3 Selecéo de Descritores para Agrupamento

Uma vez obtido o agrupamento (particional ou hgré&o) de documentos, deve-se

selecionar descritores que auxiliam a interpretaii@o resultados. Essa é uma tarefa
importante, pois 0 agrupamento geralmente € uliizzm atividades exploratorias para
descoberta de conhecimento e, assim, € necessdigari o significado de cada grupo

para que usuarios e/ou aplicacdes possam interagiro agrupamento de forma mais

intuitiva (Manning et al., 2008).

Conforme comentado anteriormente, o centroide mamté&onjunto de caracteristicas

centrais do grupo, permitindo representar todosl@sumentos pertencentes a este
grupo. Por este motivo, algumas técnicas utilizaoemtroide como ponto de partida

para selecdo dos descritores de um grupo. Umatéggrasimplista € selecionar os

termos mais frequentes de um grupo, porém, a tlileraindica que os resultados

obtidos por essa estratégia ndo sao satisfato@bsiahg e Chien, 2004). Outra

estratégia € selecionar os termos pgdscumentos mais proximos ao centroide como
descritores (Cutting et al.,, 1992). Manning et @008) discute que as técnicas

existentes de selecdo de atributos em tarefas medipado de maquina podem ser
aplicadas na selecao de descritores de agrupanfession, € possivel obter um ranking

dos termos que melhor discriminam um determinadpar

2.4 POs-processamento

A etapa de pds-processamento € responsavel paagéd do conhecimento extraido.
A avaliacéo pode ser realizada de forma subjetitthizando um conhecimento de um
especialista de dominio, ou de forma objetiva paiontde indices estatisticos que
indicam a qualidade dos resultados. Nesta secé&m abordados alguns desses indices

para validacéo objetiva.

No contexto deste trabalho, a qualidade da hiei@arde topicos esta diretamente
relacionada com a qualidade do agrupamento na céxtrae padrdes. Assim, a
validacdo do conhecimento extraido € realizada rpeio de indices utilizados na

andlise de agrupamentos.

A validacao do resultado de um agrupamento, enl,geraalizada por meio de indices

estatisticos que expressam o0 “mérito” das estrsitareontradas, ou seja, quantifica
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alguma informacéo sobre a qualidade de um agrupgan{€aceli et al., 2005; Xu e
Wunsch, 2008). O uso de técnicas de validagdo enitados de agrupamento € uma
atividade importante, uma vez que algoritmos deu@Egnento sempre encontram
grupos nos dados, independentemente de serenotea@ (Halkidi et al., 2001). Em
geral, existem trés tipos de critérios para realeavalidacdo de um agrupamento:

critérios internos, relativos e externos (Evetitile 2001).

Os critérios internos obtém a qualidade de um agngmto a partir de informacgdes do
proprio conjunto de dados. Geralmente, um critérierno analisa se as posi¢cdes dos
objetos em um agrupamento obtido correspondem azndd proximidades. Ja os
critérios relativos comparam diversos agrupameptoa decidir qual deles é o mais
adequado aos dados. Finalmente, os critérios @dgemmaliam um agrupamento de
acordo com uma informacao externa, geralmente nm&éo do pesquisador sobre a
estrutura presente nos dados ou um agrupamentdriddospor um especialista de
dominio. Por exemplo, um critério externo pode mes#i o agrupamento obtido

corresponde com uma particdo dos dados ja agrupaamosalmente.

Alguns trabalhos na literatura descrevem e compaéamicas e indices de validagéo.
No trabalho de Milligan e Cooper (1985), trintaiéed de validagdo sdo comparados na
tarefa de estimar o numero de grupos em conjurdatados. Uma avaliacao similar €
realizada por Vendramin et al. (2010), com uma aragho de diversos indices de
validade relativa de agrupamento. Uma revisdo geealdiversas abordagens para
validagdo de agrupamento € encontrada em (Jainbesd988; Halkidi et al., 2001;
Xu e Wunsch, 2008).

2.5 Uso do Conhecimento

Na etapa de uso do conhecimento, os resultados gat@lados e aptos a serem
utilizados para apoiar algum processo de tomadakedesao, de acordo com o0s objetivos

estabelecidos na etapa de Identificacdo do Problema
Entre as aplicacdes que se beneficiam das hiesarqie topicos, destacam-se 0s
trabalhos envolvendo bibliotecas digitais (Krownéi@bert, 2005; Marcacini et al.,

2007; Zhang e Wu, 2008), sistemas de gestao deeconénto (Bedford, 2008; Zhong
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e Liu, 2010), web mining (Song, 2009) e sistemasedaperacao de informacao (Zeng
et al., 2004; Carpineto et al., 2009).

17



3 Descricdo Mineracdo de Textos para Apoiar o Levdaamento
Bibliografico para Pesquisa Médica no Hospital do @ncer de Barretos

Conforme jA& mencionado anteriormente, a pesquisiicanéo Hospital do Céancer de
Barretos é extensa, justificando o uso da Minerad@o Textos em atividades

exploratorias de diferentes temas de pesquisa.

Dentro deste contexto, uma area de pesquisa dspefdf selecionada para aplicar o
processo de Mineracdo de Textos descrito na secdbd@xo esta instanciado o
processo utilizado nesta primeira atividade conosydital do Cancer.

1. Identificagdo do
Problema

2. Pré-Processamento

Pubmed ﬁ\ o d .
Definicio 3. Extragdo de Padrdes

de palavras «  Padronizacdo
chave dos dos

artigos documentos
Defini¢do e
selecdo de Agrupamento
atributos Hierdrquico

4. Pés-Processamento

5. Uso do
Conhecimento

Analise da

\ / Taxonomia

. Validar Taxonomia
. Refinamentos

Suporte a
Decisdo de
Escolha de
Artigos
Relevantes

Rotulagdo de
Hierarquia

Matriz
Atributo X Valor

Colegdo de
Artigos

Taxonomia de
Topicos

Taxonomia de

Topicos

Figura 3.1: : Processo de Mineracéo de Texto Aptiazo Hospital de Cancer

3.1 Identificagéo do Problema

Nesta etapa inicial foi definido que o tema de p&sga ser explorado no processo de
mineracdo de texto é o cancer de cabeca e peddegto deste contexto de pesquisa,

existem varios artigos cientificos e o problemaideatificacdo de artigos relevantes ao
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pesquisador. Neste sentido, o uso de métodos deaygento hierarquico € adequado
para a resolucdo de problemas, uma vez que abdrnasca exploratoria de documentos

de interesse ao pesquisador.

Conforme orientacdo do médico pesquisador do Hasgit Cancer, foi indicada uma
biblioteca digital relevante dentro da area de pissg aUS National Center for
Biotechnology Informatich Dentro desta biblioteca foi utilizada a base delos
Pubmed, que inclui artigos referentes a area méBaa se ter uma ideia da dimenséao
da quantidade de artigos, uma simples pesquisaloisas palavras chavéegad and
neck cancermretornou mais 230.000 artigos, conforme pode &semado na figura

seguinte.

2 head and neck cancer - Py [ | . S
« C' i | © www.ncbinimnih.gov, n=hes 10 k%20 W e e A
L- - Dlsusca~ 3 ® @& <& ClovalNews @) Musica |/ Jogos E =

3 NCBI  Resources @ How To @ My NCBI Sign In
PubMed [+] head and neck cancer [ Search |
FIRSS Save search Advanced Help
Display Settings: () Summary, 20 per page, Sorted by Recently Added Send to: (]

Filters: Manage Filters
Results: 1to 20 of 231353 Page|1 'of11568 Mext> Lsst>> Results by year -

Multiparameter Analysis. including EMT Markers, on Negatively Enriched Blood Samples from

1. Patients with Squamous Cell Carcinoma of the Head and Neck

Publication Balasubramanian P, Lang JC. Jatana KR. Milier B, Ozer E, OId M, Schulier DE, Agrawal A, Teknos

dates TN, Summers TA Jr, Lustberg MB, Zborowski M, Chalmers JJ. <
ey PL0S One. 2012.7(7):242048 Epub 2012 Jul 26

PMID: 22844540 [PubMed - in process]

Titles with your search te

The Effect of Amifostine on Submandibular Gland Histology afier Radiation

Species 2. Junn JC. Sclubba JJ. Bishop JA, Zinreich E, Tang M. Levine MA, Palermo RA, Fakhry C. Blanco RG, C"é'“'” ‘l‘("’at”‘e”.”‘f“':’"f

Human: saunders JR. Califano JA, Ha PK Sngneck canctyun e <

Other Animals Int J Otolaryngol. 2012:2012:508279. Epub 2012 Jul 15. The role of HPV in head and neck cancer and
PMID: 22844280 [PubMed s supplled by publisher, review of the HPV vaccine P A 2011

Atickh typos Radiotherapy plus cetuximab for lo

Clinical Trial Effect of Serum Selenium Levels on Radiotherapy-related Toxicity in Patients Undergoin
3. Radiotherapy for Head and Neck Cancer

Erogiu C, Unal D, Cetin A, Orhan O. Sivgin S, OZIrk A

Anticancer Res. 2012 Aug;32(8):3587-90

PMID: 22843950 [PubMed - in process]

advanced head and neck ¢ [Lanc

9880 free full-text articles in PubMed '+
3 . Central
Quality of Life in Breast Cancer Patients with Bisphosphonate-refated Osteonecrosis of the Jaws and

4. Patients with Head and Neck Cancer A Comparative Study Using the EORTC QLQ-C30 and QLO-
HNSS5 Questionnaire:
Kyrgidis A. Triaridis S. Kontos K. Patrikidou A. Andreadis C. Constantinidis J. Vahtsevanos K.

(Do Fle[eoijee[™[rFe[m]F]

Cancer in Angola, re:
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Multivariate analy to
surgeon and hospital vol

L emEm

Figura 3.2: Pesquisa inicial de artigos sobre cateeabeca e pescoco

No entanto, um recurso de busca avanca da bikdigiéde ser utilizado, reduzindo o
namero total de artigos de interesse. Outro recurgortante da biblioteca digital
Pubmed é o mecanismo de exportacdo dos artigosarék plo resultado de uma
consulta, tanto o artigo completo como o resumdreEas formatos que podem ser

escolhidos estdo o pdf e xml.

2 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/
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3.2 Pré-Processamento

Em posse da colecdo de arquivos, seja eles cormmlatoesumos, 0 passo seguinte € a
padronizacdo dos textosou seja, 0s documentos sao convertidos parareafde texto
plano sem formatagéo. Para isso, foram desenval\ddes scripts, um para converter
arquivos do formato pdf e outro do formato xml.

Em seguida, séo realizados os processos de retimmdtopwords e de stemming para
viabilizar a geracédo da matriz atributo X valorrdPa selecao de termos foi utilizada a
medida estatistica simples de frequéncia de tecorthecida como TF (do inglésrm

frequency, usando o método de Luhn.

O cddigo abaixo demonstra o parser dos arquivoexirdidos da Pubmed.

<?php
$xm = sinplexm _|oad_file("pubmed_result.xm");foreach($xm ->PubnmedArticle as
$PubmedArticle){

$titulo = $PubnmedArticle->MedlineCitation->Article->ArticleTitle;

$id = $PubnmedArticl e->Medl i neCitati on->PM D

$abstract = $PubmedArticl e->MedlineCitation->Article->Abstract Text;

$di a = $PubrmedArticl e->Medl i neCitation->Article->Articl eDate->Day;
$nmes = $PubnedArticle->MedlineCitation->Article->ArticleDate->Month;
$ano = $PubnedArticle->MedlineCitation->Article->Articl eDate->Year;

$data = $ano. $nes. $di a;
if(strlen($titulo) > 20 & strlen($abstract) > 100 && strlen($id) == 8 &&
strl en($dat a) ==8) {
echo "Title: ".$titulo."\n";
echo "Abstract: ".$abstract."\n";
echo "ID ".$id. "\n";
echo "Date: ".$data."\n";

3.3 Extracéo de Padrbes

Nesta etapa, 0 objetivo € organizar o conjuntortigos cientificos em grupos, baseado
em uma medida de proximidade, na qual artigos den@smo grupo sado altamente

similares entre si, mas dissimilares em relacaaeagps de outros grupos. Ainda nesta
etapa, a analise de agrupamento também é conleeritaaprendizado por observagao
ou analise exploratoria dos dados, pois a orgafizeQs objetos em grupos € realizada
apenas pela observacao de regularidades nos d&hosjso de conhecimento externo,

ou seja, ndo supervisionada.
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A medida de proximidade para o processo de agrupanfei a do cosseno e a
estratégia de agrupamento foi o agrupamento higicirgAmbos os conceitos foram
descritos na secéo 2.

Para selecionar descritores que auxiliam a intexpie dos resultados a estratégia
adotada foi a de selecionar os termos maisddoementos mais préximos ao centroide
como descritores, gerando um ranking dos termos mathor discriminam um

determinado grupo de artigos.

Esta etapa de extracdo de padrbes € apoiada pdetraraenta desenvolvida no Labic,
TORCH (Topic Hierarchy) que realiza a tarefa de agrupamento utilizandmaoseitos
citados.

3.4 Pés-processamento

A avaliagdo do conhecimento extraido é realizaddod®ma subjetiva, utilizando o

conhecimento do pesquisador. No contexto destaltrapa qualidade da hierarquia de
topicos esta diretamente relacionada com a quaidadagrupamento na extracao de
padrdes. Neste trabalho ndo séo utilizados indistgisticos para expressar o “merito”
das estruturas encontradas, ou seja, para quantifilguma informacdo sobre a

qualidade de um agrupamento. Tal tarefa é realipaltaespecialista de dominio.

3.5 Uso do Conhecimento

Na etapa de uso do conhecimento, os resultadoga$ilados pelo médico especialista
tornam-se aptos a serem utilizados para apoiacia&iede escolha dos artigos a serem
utilizados na pesquisa cientifica, conforme os tolge estabelecidos na etapa de

Identificacdo do Problema.

8 http://sites.labic.icmc.usp.br/torch
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4 Resultados e Discussao

O processo descrito na se¢do 3 foi aplicado a wetardinada area de pesquisa dentro
do Hospital do Cancer, que é o cancer de cabe@seo. Foi utilizada base de a

dados da Pubmed e foram coletados 91 artigos ctyepie formato pdf.

Na sequencia, esta colecdo de artigos foram tnanattos para o formato txt, sendo
que destes 5 ndo foram convertidos por problema®@@". Desta forma 84 artigos
representaram a base inicial de documentos patapa €le pré-processamento. Na
tabela 1 sdo apresentados mais detalhes da etgp@&pdmcessamento.

Tabela 4.1: Caracteristicas Gerais da Base de Jexto

Documentos: 84
Termos: 629
Média Termo/Doc: 7.49

Tendo como base esta colecdo de documento, faadkd a ferramenta TORCH para
realizagdo da etapa de pré-processamento e gedacdderarquia de topicos. A
ferramenta foi configurada para a apresentacéo wmigeis, sendo cada nivel rotulado

por 3 descritores conforme algoritmo para estdifiade.

Como pode ser observado na Figura 4.1, a rotuldg&o7 primeiros niveis ficou da

seguinte maneira:
1. Cells, Cancers, Expressed,;
2. Patients, Treatments, Carcinomas;
3. Thyroids, Patients, Cancers;
4. Tumors, Rnas, Cancers;
5. Cancers, Patients, Necks;

6. Patients, Cancers, Survive;

“ Optical Character Recognition

22



7. Cancers, Patients, Treaments;

Observando a rotulacdo de cada nivel, percebergpeticdo de termos em diferentes
niveis. Além disso, dois niveis, 2 e 7, podem s@sicerados iguais, uma vez que o

termo Carcinomas é sindbnimo do termo Cancers.

[ Torch - Document Cluster Explorer [ >
- = Dacument Description
Torch 'b Save Exploratory Search H Export Graph L'JJ Preferences scale to fit =
S Tooi Hierarchics >

» [ Cells, Cancers, Expressed

» [ Patients, Treatments, Carcinomas
» [5) ™hyroids, Patients, Cancers

> [j) Tumors, Rnas, Cancers

» ) Cancers, Patients, Necks Tumors, Rnas, Cancers (8) ) 4

» [ Patients, Cancers, Survive Patients, Cancers, Surive (1)
» B3 cancers, Patients. Treatments -

Root (86)
Cancers, Patients, Necks (13)

Cells, Cancers, Expressed (14)

Patients, Treatments, Ca... (14)
(Thyroids, Patients, Canc... (17) )

Figura 4.1: Gerac&o do agrupamento dos artigos lebospem 7 niveis

Partindo da identificacdo deste problema na gerdgdagrupamento, a ferramenta foi
utilizada novamente utilizando-se diferentes camfigdes de niveis para verificar o
agrupamento gerado. A seguir é apresentada a ¢eleonfiguracdo da ferramenta
TORCH.
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| 2| Torch - Topic Hierarchies lil_lﬁ

Torch

Topic Hierarchies
Cluster Configuration
Text Source Directory: je\HC\abstract_xmi_medpersonal | & Select Directory

EJ Remove English Stopwords
| | Remove Portuguese Stopwords

Additional Stopwords File: | D SelectFile
Stemming: | English v

Max. Frequent Terms: | 20

Clustering Algorithm: | x-secting-means _'J [ 4, Seftings ]

[ led Save Project J

Figura 4.2: Tela de configuracdo da Ferramenta T@ORC

Na tela acima sdo configurados a pasta com a @ldgd artigos (documentos), a
remocao de stopwords em inglés, stemming e o aigorde agrupamento x-secting-
means. Na configuracdo do algoritmo € possivetarda quantidade de niveis (branch

fator) para a geracao do agrupamento, conformia albeixo.

%) (e

%orch
Topic Higrarchies

Settings: x-secting-means

Branch Factor: 6
Max. lterations: 100
Max. Initializations: 10

Mumber of Clusters (k) -1

lv'm{'|

Figura 4.3: Tela de configuracéo dos niveis deamentos

Desta maneira foram gerados os graficos de 4, Bieefs para analisar a qualidade do
agrupamento antes de uma reunido com o médico ipadqu As telas sé&o

apresentadas a seguir.
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|4 Torch - Document Cluster Explorer v B

| Document | Desaiption
ﬁgﬁbﬁm s searcn | L scale fofit 1

» [3) Patients, Sunive, Cancers
» [ cancers, Patients, Study
g ﬁ Patients, Cancers, Cells
» 5 Tumors, Patients, Image

» [ celis, Gancers, Expressed ,ﬁﬁ% (Pationts, Cancers, Colls (18) ) s ‘.‘
» P Thyroigs, Patients, Cancers [oe" e e l.
Ser TN
“”I';‘\“ﬁah; Cells, Cancers, Expressed (13)
(Tumors, Patients, image (8)

Root (86)

Thyroids, Patients, Canc... (15) il

|
BEE /o Felc® Jlelmly] T e

Figura 4.4: Geracao do agrupamento dos artigos ledospem 6 niveis

2 Torch - Document Cluster Explorer . o s
|

. Document \I-}:scﬂbﬁon
ﬁ?«ﬁbmmg [ Osm Ly Search H_, p scale to fit @
[

» [ celis, Cancers, Expressed

» [ Thyroids, Patients, Cancers
» ) cancers, Patients, Tumors
» [ Patients, Mutated, Mens

e ﬁ Patients, Cancers. Tumors
(Patients, Cancers, Tumo... (30)

Colls, Cancers, Expressed (17)
X Ry
. (Root (86)
p’i? Thyroids, Patients, Canc... (16) |  Hootisn
s s 4
= Cancers, Patients, Tuma... (14)
Patients, Mulated, Mens (9)

L)

B o0 geloE I elmly]

Figura 4.5: Geracao do agrupamento dos artigos ledaspem 5 niveis
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| Torch - Document Cluster Explorer v | B

= = Document Description
Torch @ Save Exploratory Search H ExportGraph | Preferences  scaleto it |:J
:% Topic Tiersrhics
» [ Thyroids, Cancers, Patients

» P cancers, Patients, Study
» ) Patients, Tumars, Treatments
» [ Cells, Cancers, Expressed

Thyroids, Cancers, Patie... (19)

Cancers, Patients, Study (22 /22)

(Root (22786)

(Patients, Tumors, Treat... (26) )

Cells, Cancers, Expressed (19)

Bl 2o g(e[dwy]e|m|w| T

d

Figura 4.6: : Geracao do agrupamento dos artigoplsios em 4 niveis

Apos a geracdo dos agrupamentos com diferentes fidieealizada uma reunido com
o médico pesquisador. A questdo da rotulacdo desisnfoi discutida e um outro
problema foi identificado. Como o pré-processamefdb realizado em artigos
completos, um componente é comum a todos os dod¢asnéro tépico de introducgdo.
Em tal tépico sempre existem palavras (termos) gfiee comuns em Varios artigos,
possuindo, assim, uma alta frequéncia, geranddtadss distorcidos na etapa de pre-

processamento.

Desta forma, outra estratégia foi adotada parasadbaxploratéria na area de pesquisa
selecionada neste projeto. Ao invés de artigos tmog o médico pesquisador

solicitou a realizagéo da tarefa de pré-processemsaire os abstracts dos artigos, nos
guais estdo presentes as palavras (termos) queseepam a esséncia da proposta do

autor.

Na sequencia, foram gerados em formato xml os adistrdos mesmos artigos
selecionados na estratégia anterior. O resultacknghdo a partir de tal colecdo de

documentos € apresentado na figura seguinte.
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| Torch - Document Cluster Explorer v | B
ﬁF - = Document | Deseription
Torch @ Save , Exploratory Search H Export Graph L:_,’J Preferences  scalefofit =
Topic Hierarchies

v [ Cancers, Esophageal, Nodes
5 Lymphadenedtomy, Sns, Guide
) Lymphatic, Gastrointestinal, Mapping
{3 Levels, Expressed, Proteins

£ Beta, Aiha, Rod Thyroidilis, Cancers, Pai... 25) b
£ Mapping. Sin, Lymph Cancers, Esophageal, No... (16)

15 oropharyngeal, Submucosal, Progostic
5 Extensive, Lymph, Surgical

Thyroiditis

f Root (117)
) Sample, Research, Data

9 condition, Probability, Surveliiance

(Treatments, Patients, Ca... (17) )

(Patients, Survive, Thyroi...(15) )

= Genes, Therapy, Cancers (15) |
39 Careful, Quality, Heaith Cancers, Treatments, Pet (13)

{3 Foliicutar, Phds, Fna

£ Cystic, Adenoid, Antrum
LJ? Germ, Remave, Mediastinal
5 Total, Thyroidectomy, Pics

Cells, Squamous, Carcin... (16)

» [ celis. Squamous, Carcinomas
» B cancers, Treatments, Pet

» [ Thyroiditis, Cancers, Patients
» P Genes, Therapy, Cancers

L3 "j} Treatments, Patients, Cancers

AR AN ER TSI 16 e i,

Figura 4.7: Geracéo do agrupamento a partir desres dos artigos

A rotulagdo dos niveis se alterou comparado corstratégia de se utilizar os artigos
completos como colec¢éo inicial de documentos. Nargo, em outra reunido com o

meédico pesquisador foi observado que:

1. A rotulacéo dos niveis ainda se apresentavaprobiiemas para a identificacao

dos grupos de artigos (documentos);

2. Analisando os artigos presentes em cada grupgdico pesquisador informou
gue esperava uma outra forma de agrupamento, auassjmilaridade entre os

artigos nao foi perfeitamente ajustada pelo algmritle agrupamento;

5 Conclusodes e Trabalhos Futuros

Em um cenéario em que grande parte das informagbesuddo digital sdo armazenadas
em formato textual, é de extrema importancia ingasttécnicas computacionais que
permitem extrair conhecimento Util desses texto®dea automatica. Entre as diversas
técnicas existentes, a extracdo e andlise do coméigto por meio de hierarquias de
topicos foram adotadas neste trabalho. Hierarqueasdpicos sdo modelos de dados

eficientes para descrever e categorizar documeésrasais.

No decorrer do desenvolvimento deste trabalho, ws @bjetivos principais foi a

extracdo de hierarquias de topicos a partir baseartijos médicos sobre cancer. As
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bases de artigos cientificos disponiveis na Pubieatesentam a evolucdo do
conhecimento da area ao longo do tempo. Aindaaatglade de informacg&o publicada
na PubMed excede a capacidade humana de anafisnlealmente, incentivando o uso

de técnicas de mineracao de textos.

A partir da analise das hierarquias de topicosaéddis da base de artigos coletadas, é
possivel concluir qgue métodos ndo supervisionadi@st eficazes para extrair topicos
mais genéricos sobre os dados (niveis mais altbsedarquia). Estes tdpicos sdo uteis
para realizar uma primeira analise exploratéria cosuarios que nao possuem
conhecimento aprofundado sobre o assunto desasgoartigos. Por outro lado, os
topicos mais genéricos nao representam conhecimergador para usuarios

especialistas do dominio.

Assim, um ponto importante no método de extracaohigearquias de topicos é
determinar o conjunto de atributo (palavras-chade$ textos para formacao dos
topicos. Métodos nao supervisionados tendem aigedcos termos mais frequentes
dos textos, o que a leva a formacédo de tépicos gengricos. A inclusdo de um
dicionario ou ontologia de dominio para apoiar le¢gg® de termos mais especificos,
bem como técnicas de aprendizado ativo que pernatanclusdo de especialistas de
dominio na extracdo de topicos, € uma direcdo dguiEa promissora e sera abordada

em trabalhos futuros.
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