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Resumo. Neste trabalho é descrita uma proposta metodológica para a constru-
ção de taxonomias de tópicos em um domı́nio de conhecimento. A proposta
vem sendo desenvolvida de forma completamente automatizada, porém permite
a intervenção dos especialistas do domı́nio em algumas de suas etapas, de modo
que algumas necessidades de compreensibilidade possam ser satisfeitas. A base
metodológica é um processo de mineração de textos, que auxilia a identificação
do vocabulário do domı́nio presente na coleção de textos, utiliza agrupamento
hierárquico de documentos e gera automaticamente uma versão da taxonomia;
que pode ser editada pelo usuário final com o auxı́lio de medidas estatı́sticas de
validação das edições realizadas.
Palavras-chave: taxonomia de tópicos, mineração de textos, rotulação de agru-
pamentos hierárquicos, seleção de atributos em textos

1. Introdução
Encontrar tópicos em coleções de textos tem sido uma prática utilizada em aplicações
voltadas para a recuperação de informações textuais, como a geração de indexadores para
máquinas de busca, ou mesmo a própria apresentação de resultados de busca organizados
em grupos mais significativos. Ainda, na maioria dos casos, os tópicos são encontrados
sob agrupamentos disjuntos não hierárquicos. A organização hierárquica de tópicos, em
geral, é realizada manualmente, por meio de um intenso trabalho humano, como para o
site Yahoo, ou completada, como na construção de taxonomias ou ontologias auxiliadas
por processos semi-automáticos ((Maedche et al., 2002), (Bloehdorn et al., 2005)), ou na
construção de mapas de tópicos ((Librelotto et al., 2004) e (Evangelista et al., 2003)).

Considerando que uma coleção de textos de um domı́nio de conhecimento deva ser
organizada de forma hierárquica para melhor ser compreendida, neste trabalho é proposta
uma metodologia para tal fim. Deve-se notar que a metodologia se propõe a auxiliar o
processo de organização da coleção de textos, fornecendo um mapa de tópicos que auxilia
a análise e compreensão da coleção de textos e que pode ser utilizado junto a ferramentas
de recuperação de informação sobre a coleção, fornecendo bons indexadores de busca. O
objetivo da metodologia é obter uma organização que permita construir mapas de tópicos
que reflitam exatamente as publicações existentes e recuperados em um domı́nio.



A proposta em desenvolvimento é completamente automatizada, porém permite
a intervenção dos especialistas do domı́nio em algumas de suas etapas, de modo que
algumas necessidades de compreensibilidade possam ser satisfeitas, se os especialistas
assim o desejarem. Caso contrário, o ferramental pode ser utilizado sem intervenções.
A base metodológica é um processo de mineração de textos, que auxilia a identificação
do vocabulário do domı́nio presente na coleção de textos, utiliza um algoritmo de agru-
pamento hierárquico e gera automaticamente uma versão da taxonomia, que pode ser
editada pelo usuário final com o auxı́lio de medidas estatı́sticas de validação das edições
realizadas. Além disso, todo o suporte computacional vem sendo desenvolvido de modo
a poder acoplar novos procedimentos, sempre que se mostrem necessários ou alternativos
aos já incorporados, orientando os especialistas do domı́nio na escolha dos mesmos, ou
escolhendo-os automaticamente.

Ainda, a metodologia aqui proposta trata-se de uma compilação das iniciativas já
amplamente discutidas na literatura; porém, procurando cobrir cada passo do processo
com soluções simples e o mais automatizáveis possı́veis, bem como deixando espaço
para novos trabalhos de pesquisa e desenvolvimento em cada uma das etapas. Não se
pretende, com as soluções automatizáveis, retirar o papel do especialista do domı́nio na
construção dessas taxonomias, mas sim, deixá-lo livre pra escolher em que etapas intervir
no processo, ou mesmo, não intervir.

No próximo item são discutidos alguns trabalhos relacionados a este. Então, a
metodologia é apresentada, seguida de um dos exemplos utilizados na validação, com a
utilização de algumas ferramentas desenvolvidas, e a discussão dos resultados obtidos,
bem como algumas necessidades futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Há muitos trabalhos na literatura sobre hierarquia de tópicos visando a melhoria de pro-
cessos de busca web, isto é, encontrar esses agrupamentos acaba por tornar mais eficientes
as máquinas de busca e, por muitas vezes, a perda de detalhes de informação não é tão
importante, isto é, não altera muito os resultados de busca; pois os resultados serão julga-
dos a posteriore, quando um usuário os recupera. No entanto, o objetivo deste trabalho
é obter uma taxonomia de alta qualidade, pois se quer organizar a informação de um
domı́nio restrito e o procedimento todo é realizado com a intervenção de um especialista
e conseqüentemente no seu ritmo de trabalho, com o único objetivo de facilitá-lo. As-
sim, nesta revisão encontram-se apenas os trabalhos mais diretamente relacionados aos
objetivos deste projeto de pesquisa, que utilizam mais abordagens estatı́sticas e mais con-
temporâneos.

Na linha de encontrar uma sumarização para os tópicos de uma clusterização de
documentos, no trabalho de Neto et al. (2000) foi usado o software AutoClass para obter
uma boa clusterização de um conjunto de documentos e então cada tópico foi sumarizado.
Foi realizado um pré-processamento convencional dos textos: case-folding, para diferen-
ciar maiúsculas de minúsculas; stemming; eliminação de stopwords; e n-gram words,
utilizando apenas trigramas. A medida utilizada para eliminar os casos com peso de
ocorrência zero foi a tf-idf. Obtidos os clusters, as palavras mais descritivas de cada clus-
ter foram consideradas suas palavras-chaves e para o documento centróide elaborou-se
um sumário dos documentos mais relacionados a ele. No trabalho é proposto que se con-



siderem as palavras-chaves como um ultra-resumo, que ajuda a identificar os tópicos de
cada cluster. Então, quando o usuário julga algum cluster mais interessante pode resumir
os seus documentos para ter uma melhor idéia do que foi encontrado. Como a abordagem
usada é bag of words, não se conhece a ordem das palavras, logo para resumir (suma-
rizar) foi utilizado um método extrativo para obter as sentenças mais significativas dos
textos, usando um peso semelhante a tf-idf e estabelecendo um threshold para cortes. A
clusterização obtida não é hierárquica e a avaliação do método é muito subjetiva, uma vez
que o objetivo é fornecer uma ferramenta de análise exploratória para o especialista mais
voltada à obtenção de resumos e palavras-chaves dos clusters.

No trabalho de descoberta e comparação de hierarquia de tópicos de Lawrie e
Croft (2000) o interesse é gerar taxonomias de domı́nios especı́ficos, clusterizar um con-
junto grande de documentos e então obter hierarquias de cada cluster, isto é, hierarquias
sob cada tópico. A idéia é que grupos homogêneos de documentos propiciam melhores
hierarquias, pois o conjunto de atributos/termos tem um uso mais coeso e melhor deli-
mitado, ou seja, com a restrição do domı́nio reduz-se o problema de polissemia. Assim,
foram obtidas hierarquias pré-assumidas com caracterı́sticas de dependência semântica e
hierarquias léxicas; e propuseram duas diferentes formas de avaliar as diferenças entre
hierarquias, com duas diferentes métricas. A primeira mede a velocidade com que se
chega ao conjunto de documentos relevantes, correspondendo a quantas arestas anda-se
no grafo, e outra quantifica a similaridade entre duas hierarquias. A questão da simila-
ridade entre duas hierarquias é razoavelmente complicada de ser calculada e a proposta
colocada é bastante interessante. O resultado final é um k-means modificado e cluster
hierárquico num domı́nio restrito, bastante parecido com o problema de pesquisa deste
trabalho.

Procurando-se por atributos mais significativos nos clusters obtidos, tem-se méto-
dos para clusterizar e atribuir pesos simultaneamente como proposto por Frigui e Nasraoui
(2004). Cada cluster é caracterizado por um conjunto de palavras-chave, então encontra
os pesos das palavras-chave não só para particionar os documentos em grupos semânticos
mais significativos, mas também para indicar a relevância dos termos nos clusters. o
trabalho também mostra como levar essas relevâncias para uma proposta nebulosa (fuzzy).
A medida utilizada para o termo no documento, casela da matriz atributo-valor, precisa ser
contı́nua para ser mais rica em informação, dado que o algoritmo proposto é utilizado para
resolver, simultaneamente, os clusters ótimos e os pesos dos atributos. O problema é que
é necessário estabelecer o número de clusters a priori e não é hierárquico. Assim, embora
essa fosse uma alternativa aos métodos que apenas encontram centróides, as medidas de
relevância dos atributos são atualizadas junto à clusterização e dependem completamente
do método; logo, para utilizar as mesmas idéias é necessário adaptá-las a outros métodos
de interesse.

Para a melhoria de taxonomias de documentos, alguns autores trabalham com uma
classificação pré-existente, como no caso de Punera et al. (2005). Nesse trabalho, a partir
de um corpus de documentos rotulados extrai-se uma estrutura hierárquica viável; cons-
truı́da a partir do conhecimento prévio das classes e, para essas classes, então usam um
classificador SVM refinar a classificação dos documentos; ou seja, o objetivo é melhorar
a taxonomia pré-existente. Já em trabalhos em que o objetivo é extrair a taxonomia a
partir dos documentos, como em Dupret e Piwowarski (2005), se o domı́nio não é res-



trito a representação bag of words não facilita a enfrentar problemas de polissemias e
sinônimos. Nesse trabalho, por exemplo, procura-se explorar a indução de taxonomias
de termos, a partir de uma decomposição espectral do tipo singular value decomposition
(SVD) e identificar conceitos. Os conceitos devem ser ortogonais, logo não correlacio-
nados e então menos sensı́veis ao vocabulário particular utilizado nos documentos. Esse
autores definem conceito a partir dos ranks dos termos na decomposição obtida; ou seja, a
base matemática é uma decomposição espectral da matriz de similaridades obtida. Obtêm
a taxonomia, mas não mostram a relação de documentos carregados juntamente, pois não
existe essa preocupação no trabalho; é obtido um grafo direto e acı́clico de termos e con-
ceitos.

Na linha de obter taxonomias a partir dos documentos, o trabalho de Kashyap
et al. (2004a) tem por objetivo reduzir o esforço humano para construir ontologias. O
ponto de partida é uma clusterização hierárquica de documentos, obtendo uma hierarquia
de tópicos, ou seja, uma taxonomia de conceitos; para chegar a isso, clusterizam os docu-
mentos, extraem uma hierarquia de tópicos desse agrupamento, e, assinalam rótulos aos
tópicos. A seguir, no trabalho, é definida uma taxonomia como um sistema de organização
do conhecimento que representa relações entre tópicos de tal forma que eles arranjem os
conceitos dos mais genéricos para os mais especı́ficos - conceitos mais formais foram
deixados para trabalhos futuros. Eles também utilizaram técnicas de processamento de
lı́ngua natural na geração da taxonomia, porém restritas ao pré-processamento, para reti-
rar sintagmas verbais da análise. A técnica de cluster foi o bissecting k-means e o PDDP
(Principal Direction Divisive Partitioning); extraindo-se a taxonomia a partir da hierar-
quia e avaliando a qualidade da mesma. Após a clusterização, são calculados parâmetros
que refletem a coesão dos grupos e que são utilizados pelo algoritmo de extração da ta-
xonomia; o que, de fato, resulta em pontos de poda na hierarquia inicialmente obtida,
ou seja, ficam-se com os nós mais relevantes apenas - uma árvore mais enxuta e mais
coesa. Assim, estabeleceram um procedimento para rotular a taxonomia e também para
avaliar. As técnicas de avaliação exigem a comparação com uma taxonomia padrão ou
então apenas a avaliação estrutural. No trabalho do TaxaMiner as hierarquias são obti-
das de uma coleção de textos controlada, recuperada a partir de um critério de busca que
garante a relação de pertinência em uma hierarquia pré-conhecida. Os autores mostram
que, de acordo com a presença de termos mais amplos (broader) nos nós antecessores e
mais especı́ficos (narrower) nos nós descendentes de uma taxonomia pré-definida, con-
seguem avaliar o quanto o método se aproxima da taxonomia existente. Em um segundo
trabalho (Kashyap et al., 2004b), os autores usaram a técnica Latent Semantic Indexing
(LSI) para reduzir a dimensão do problema e auxiliar a identificação da desambigüidade
de termos; propondo algumas adaptações aos critérios de avaliação da taxonomia, com
base na nova forma de indexar (encontrar as medidas da matriz atributo-valor) os termos
nos documentos - usando os scores da decomposição da matriz de termos na LSI.

Trabalhos que partem da existência de uma taxonomia e procuram melhorá-la
contém idéias interessantes para o crescimento dos agrupamentos. Em Tang et al. (2006)
dada uma hierarquia/taxonomia e um conjunto de treinamento, ajustam-na de acordo com
o aprendizado sobre o conjunto de treinamento, considerando-o como novos exemplos
a serem classificados e mostram que vão obtendo melhores hierarquias em relação à
original. A abordagem de Zhao e Karypis (2005) parte de uma hierarquia de tópicos
pré-definidos, por um especialista do domı́nio; dado que essa hierarquia é incompleta,



procuram montar os clusters a partir dela e para completá-la.

Algumas abordagens para a obtenção de taxonomias são muito dependentes dos
conceitos de ontologias e processamento de lı́ngua natural, especialmente trabalhos como
os de Hotho et al. (2002) e Jiang e Tan (2005), que usam analisadores léxicos e sintáticos
bastante complexos, que consultam ontologias pré-definidas, para encontrar as simila-
ridades termo a termo e expandir ou retrair as informações encontradas. Nessa linha,
encontra-se a ferramenta Text-to-Onto, que está bem longe do escopo original deste tra-
balho.

Neste trabalho a idéia é usar uma abordagem estatı́stica para o problema, mais
próxima a do ambiente TaxaMiner, porém sem uma taxonomia pré-fixada para validar
os resultados. Em lugar de taxonomias pré-fixadas pretende-se utilizar a intervenção do
especialista do domı́nio, mediante a análise de parâmetros fornecidos. Obtida a primeira
taxonomia, poder-se-á adaptar métodos de ajustes de taxonomia ou outros para crescer
os clusters, mas sempre se permitindo que o especialista interfira no processo. Assim,
nenhuma das abordagens vistas resolve o problema proposto, como um todo; pode-se uti-
lizar várias das idéias colocadas, mediante adaptações, para resolvê-lo, que é a abordagem
deste trabalho.

3. Metodologia Proposta
Considera-se um domı́nio especı́fico de conhecimento por dois motivos maiores: evitar
polissemias, dado que o tratamento de dados é puramente estatı́stico; e, evitar a obtenção
de sub-tópicos sem nexo. Assim, organiza-se hierarquicamente a coleção e tenta-se iden-
tificar os tópicos e subtópicos nos quais os documentos se inserem. Embora a proposta
seja bastante automatizada, permite-se a intervenção dos especialistas do domı́nio em
algumas de suas etapas, fornecendo-se critérios estatı́sticos para guiar as escolhas.

A base metodológica é um processo de mineração de textos, cujas etapas são
ilustradas na Fig. 1. Em um primeiro passo, faz-se uma Identificação do Problema,
na qual delimita-se o problema a ser trabalhado, bem como as fontes de dados e as
ferramentas utilizadas. Logo após, realiza-se um Pré-processamento da coleção de
documentos, padronizando-a e delimitando o vocabulário que a representa. Passa-se,
então, para a etapa de Extração de Padrões, por meio da utilização métodos de agru-
pamento hierárquico e rotulação de hierarquia. Com a taxonomia extraı́da, efetua-se o
Pós-processamento da mesma, procurando validá-la e refiná-la. Por fim, avança-se à
exploração e Uso do Conhecimento. Todas estas etapas estão detalhadas nas seções a
seguir.

3.1. Identificação do Problema

Nessa etapa definem-se os objetivos da aplicação da metodologia, que poderia ser identi-
ficar tendências ou simplesmente auxiliar a organização de uma coleção de documentos.
A identificação do problema é uma etapa muito importante, dado que não existe desco-
berta de conhecimento sem demanda pelo mesmo. Nesta etapa o especialista do domı́nio
identifica e delimita o problema, o sub-domı́nio do problema, a coleção de textos a ser
analisada ou sua fonte de busca, se existe algum pré-conhecimento de domı́nio que possa
ser utilizado na análise, o que se espera obter e como os resultados poderão ser utiliza-
dos. É uma etapa que demanda muito esforço tanto do especialista do domı́nio quanto do



Figura 1. Metodologia pra obtenção de taxonomia de tópicos baseada em
mineração de textos

especialista em mineração de dados, pois esta etapa fornece subsı́dios a todo o processo,
permitindo identificar requisitos e possı́veis ferramentas para cada passo.

Identificado o problema, a coleção de textos, que efetivamente corresponde aos
dados a serem analisados, deve ser delimitada com o auxı́lio do especialista do domı́nio
do problema. Neste ponto é conveniente que sejam observadas as seguintes restrições e
requisitos:

• a coleção de textos a ser tratada deve estar em meio digital que possa ser conver-
tido para arquivos ASCII comuns; por exemplo: documentos gerados por algum
editor de textos ou apresentações e resultados de pesquisa em uma máquina de
busca para web. Se os documentos a serem analisados não se encontrarem em
meio digital, por exemplo, se forem relatórios ou publicações antigas, deve-se
também avaliar o custo do processo de digitalização;

• deve-se conhecer a lı́ngua ou lı́nguas em que os textos estejam escritos, de modo
que se possa pelo menos classificá-los por esse quesito. Boa parte das ferramen-
tas automáticas de mineração de textos são dependentes da lı́ngua, dado que no
mı́nimo realizam uma análise léxica dos textos (Martins, 2003). Assim, se os
textos em análise estiverem em mais de uma lı́ngua é necessário avaliar se essa
informação pode ser desprezada ou é objeto da análise;

• dados textuais provenientes de alguma base de dados pré-organizada ou publi-
cações catalogadas em alguma biblioteca possuem metadados - metadados são
dados que descrevem os dados originais em um padrão pré-estabelecido e com-
plementam as informações sobre os mesmos (Duval et al., 2002; Souza et al.,
2005). Nesses casos, os metadados devem ser considerados, pois existe uma pré-
classificação (rotulação) dos dados, que pode ser explı́cita ou implı́cita;

• outra questão a ser considerada é o número de figuras nos documentos da coleção
e a sua importância entre os mesmos. Quando os documentos são convertidos
para texto simples sem formatação, as figuras são perdidas, restando muitas vezes,
apenas as legendas. Logo, se essas figuras pertencerem a alguma base de dados
e houver metadados a respeito delas, há que se considerar trocá-las nos textos



convertidos por seus metadados; se a operação for factı́vel.

Determinar o que será feito em termos de mineração dos dados é um processo
que se estende desde a delimitação do problema (Ebecken et al., 2003); depende, além
da identificação, das necessidades, dos objetivos estabelecidos e do quanto se dispõe de
dados e informações sobre eles, bem como do quanto se dispõe de ferramentas adequadas
à solução do problema.

Assim, nesta etapa, delimita-se o escopo de tratamento de dados e a fonte de
informação, bem como as ferramentas que devem ser utilizadas no processo e, conseqüen-
temente, a forma de representação dos dados e resultados.

3.2. Pré-processamento

No pré-processamento faz-se uma padronização dos documentos, obtém-se a relação de
atributos de interesse e reduz-se a dimensão dos atributos obtidos.

Durante a padronização analisa-se subjetivamente o número de documentos dis-
ponı́veis que possam ser utilizados no processo. Nem sempre os documentos recuperados
para serem utilizados estão em formatos que permitem seu uso direto e, muitas vezes,
após as conversões, um grande volume de dados é descartado devido a problemas como
trocas de caracteres ou perda de partes de palavras. Esta sub-etapa, muitas vezes, é repe-
tida após novas buscas por documentos e ou outras fontes dos mesmos até que se obte-
nha uma coleção de textos confiável. À coleção final aplicam-se algumas padronizações,
como transformar todas as letras em minúsculas, eliminar caracteres especiais, eliminar
stopwords e inserir tags XML para delimitar os textos, bem como delimitar metadados,
quando existentes.

Ainda no pré-processamento, tem-se como meta identificar e selecionar o método
que melhor se adapte às necessidades desta metodologia para a geração de atributos, que
são os termos de interesse. Termo, neste trabalho, é usado no mesmo contexto que para
recuperação de informação, pois se considera uma palavra ou composição de palavras,
removidas as inflexões ou não. Tratam-se os termos com uma única palavra como uni-
gramas, com duas palavras como bigramas e com três como trigramas; e as coleções
sempre como bag-of-words. Para esta geração, busca-se por técnicas que simplifiquem
as diversas formas de apresentação de termos mantendo o mesmo significado. Entre as
técnicas mais utilizadas, encontram-se a radicalização, lematização e substantivação.

A técnica de stemming ou “stemmização”, aqui tratada como radicalização, re-
duz as palavras às suas formas inflexionáveis e, às vezes, às suas derivações, ou seja,
eliminação de prefixos e sufixos das palavras ou a colocação de um verbo em sua forma
infinitiva (Manning et al., 2008), sendo cada palavra analisada isoladamente. No traba-
lho de (da Silva Conrado e Rezende, 2008), é avaliada a geração de termos utilizando a
técnica de radicalização a partir de coleções textuais de domı́nios especı́ficos.

O processo de stemming pode depender da linguagem, pois existem algoritmos
de radicalização que necessitam de conhecimento lingüı́stico (Silla Jr e Kaestner, 2002).
Porém, os mais atuais não utilizam informações do contexto para determinar o sentido
correto de cada palavra (Ebecken et al., 2003), devido à maioria das palavras poder ser
considerada por um único significado, sendo que nestes casos, o contexto não ajudará
no processo de stemming. No entanto, deve-se atentar aos possı́veis erros resultantes de



análise incorreta do sentido das palavras, já que tais algoritmos ignoram o significado dos
termos levando, às vezes, a erros. Como algoritmos de radicalização para a lı́ngua inglesa,
pode-se citar o de Lovins (1968), Stemmer S (Harman, 1991) e de Porter (Porter Stem-
ming Algorith) (Porter, 1980); para o português e espanhol surgiram algumas adaptações
a partir desses algoritmos, como a ferramenta PreTexT (Martins et al., 2003) e Stemmer
(Orengo e Huyck, 2001).

A lematização reduz as palavras a seus lemas. Para as lı́nguas francesa e inglesa,
tem-se o software proprietário Sphinx, versão 4 (Sphinx Brasil, 2008). Já para o por-
tuguês, tem-se o Lematizador de Nunes (Nunes, 1996). Há também ferramentas que eti-
quetam morfologicamente as palavras, como MXPOST (Maximum entropy pos tagger)
(Ratnaparkhi, 1996), TreeTagger (Schmid, 1994) e o etiquetador de Brill (Brill, 1995),
sendo necessário, em seguida, a utilização de ferramenta que lematize tais palavras.

A substantivação ou “Nominalização” faz com que as palavras exibam um com-
portamento sintático/semântico semelhante àquele próprio de um nome1. Para a lı́ngua
portuguesa, cita-se as ferramentas FORMA e CHAMA (Gonzalez et al., 2006).

Com a utilização destas técnicas, é possı́vel identificar e selecionar a que obtém
termos simplificados que melhor se adapte às necessidades desta metodologia para a
geração de termos.

Para os bigramas e trigramas são realizados alguns testes de escolha, conside-
rando-se a ordem de ocorrência de cada um de seus componentes em toda a coleção.
Essas escolhas tentam identificar potenciais colocações do domı́nio na coleção, que são
posteriormente tratadas como termos únicos; além disso, são eliminadas combinações
estatisticamente não significantes (Banerjee e Pedersen, 2003).

Por exemplo, eliminadas as stopwords e caracteres especiais na frase: “tecnicas
inteligencia artificial aplicacoes tem sido utilizadas sistemas apoio decisao”; “tecnicas-
inteligencia-artificial”, “inteligencia-artificial”, “sistemas-apoio-decisao” e “sistemas-de-
cisao” são potenciais colocações e termos do domı́nio, mas “tecnicas-inteligencia”, “arti-
ficial-aplicacoes”, “aplicacoes-tem-sido” e “aplicacoes-tem” não acrescentam termos re-
levantes ao domı́nio; logo, se os testes assim o indicarem essas combinações são elimi-
nadas. Como os testes estatı́sticos, em geral, resultam em ranking de atributos, pode-se
optar por um corte pré-definido ou deixar que o especialista do domı́nio decida o corte.

O número de atributos, mesmo após um cuidadoso processo de limpeza da coleção
e geração dos mesmos, é exageradamente grande e, não possui representatividade em cada
documento da coleção, levando a representações esparsas de suas ocorrências. Desta
forma, outra tarefa do pré-processamento é a seleção de atributos. A escolha de um
método de seleção de atributos adequado nesta sub-etapa contribuirá muito com a perfor-
mance dos algoritmos de aprendizado utilizados nas demais etapas. Como a metodologia
faz uso de aprendizado não-supervisionado, sem rótulos de classes, existe uma dificuldade
a mais ao se delimitar o que é relevante. O método mais comumente utilizado corresponde
aos cortes de Luhn (Luhn, 1958). Para realizar esses cortes ordenam-se as freqüências de
ocorrência dos termos na coleção e, após obter o gráfico dessa curva, escolhem-se, subje-
tivamente, os pontos de corte, próximos aos pontos de inflexão, considerando-se que pa-
lavras com freqüência de ocorrência muito baixa ou muito alta sejam irrelevantes. Porém,

1http://www.dacex.ct.utfpr.edu.br/paulo3.htm



a eliminação de termos de baixa ocorrência não é consenso, sendo inclusive privilegiada
pelo indexador tf-idf que é muito utilizado em recuperação de informação (Salton et al.,
1975).

Outro método bastante difundido é o de Salton et al. (1975), o qual usa a medida
de DF (document frequency: número de documentos nos quais um determinado termo
aparece) para a seleção dos termos. Nele é sugerido considerar termos que possuam DF
entre 1% e 10% do número total de documentos, sendo considerado um corte bastante
agressivo, reduzindo muito o número de termos.

Nogueira et al. (2008) propõem um método denominado “Luhn-DF” aproveitando
as idéias dos cortes de Luhn e Salton. No método proposto, geram-se os histogramas das
DF dos termos de forma descendente, efetuando os cortes nos pontos de inflexão da curva
de tendência, tal qual o primeiro método supra-citado. Este método seleciona, assim
como o de Salton, termos cuja DF não é tão grande, nem tão pequena, sendo, porém,
menos agressivo.

Além destes três métodos, outros métodos de seleção de atributos baseados em
variância dos termos e similaridade de documentos são explorados em trabalhos da área,
apontando bons resultados. Por exemplo, Term Contribution (TC) (Liu et al., 2003) é uma
medida que representa o quanto um termo contribui para a similaridade entre documentos
na coleção. Outra medida é Term Variance (TV) (Liu et al., 2005), a qual calcula a
variância de todos os termos da coleção, atribuindo os maiores scores àqueles termos que
não possuem baixa freqüência em documentos e possuem uma distribuição não-uniforme
ao longo da coleção. Por fim, Term Variance Quality (TVQ) (Dhillon et al., 2003) é
uma outra medida bastante similar à TV, usando a variância no cálculo da qualidade dos
termos.

Vários experimentos comparando a eficiência destes métodos podem ser encon-
trados em (Nogueira et al., 2008). Ao final dessa etapa, gera-se a matriz atributo-valor
para representar os dados (documentos). Cada documento é representado por um vetor
comum de atributos, no qual os valores considerados para cada atributo representam suas
freqüências de ocorrência nos documentos. A matriz atributo-valor é utilizada na etapa
de extração de padrões, na qual realiza-se um agrupamento hierárquico dos documentos
e rotula-se automaticamente os agrupamentos obtidos.

3.3. Extração de Padrões
Esta metodologia se propõe a obter uma taxonomia de tópicos a partir de um agrupa-
mento hierárquico de documentos de um único domı́nio. Os tópicos são inferidos a partir
de listas de termos mais discriminativos de cada agrupamento, esse processo é conhecido
como rotulação de agrupamentos (cluster labelling). Tem-se como meta separar o algo-
ritmo de agrupamento utilizado do processo de seleção de termos mais discriminativos em
cada grupo para a rotulação dos grupos; lembrando que os termos correspondem aos atri-
butos escolhidos. Dessa forma pode-se utilizar diferentes algoritmos de agrupamento e,
conseqüentemente, trabalhar diferentes critérios de corte dos agrupamentos, sem prejuı́zo
das demais escolhas. Assim, dada a matriz atributoxvalor gerada a partir dos critérios
de escolha do vocabulário, geração e seleção de atributos, constrói-se um agrupamento,
aplicam-se critérios de corte aos agrupamentos e então geram-se seus rótulos.

Dada uma hierarquia qualquer de documentos, para a qual sejam conhecidas as



freqüências de ocorrência de cada termo em cada nı́vel da hierarquia (grupo), aplica-se
um processo próprio de rotulação da hierarquia (Moura e Rezende, 2007), que depende
exclusivamente das freqüências observadas de cada termo em cada grupo de documen-
tos. Essa rotulação permite gerar uma versão da taxonomia na qual não se encontram
repetições de termos ao longo do mesmo ramo; dado a suposição que rótulos de nós pais
aplicam-se também aos seus filhos. A taxonomia é gerada a partir dos termos mais discri-
minativos de cada nó da hierarquia, funcionando como mais um processo de seleção de
atributos, porém supervisionado. O método de rotulação, além da seleção de termos dis-
criminativos, faz uma análise objetiva dos termos não discriminativos, eliminando os que
estatisticamente não contribuem para discriminar ramos da coleção de textos. Além disso,
pode ser feita uma análise subjetiva sobre os termos que se encontram em altos nı́veis da
hierarquia visando identificar stopwords da coleção. Essas stopwords da coleção são
aqueles termos que o método automático não pode eliminar com segurança, dentro da
margem estatı́stica imposta ao teste de aceitação ou rejeição do termo, mas que os espe-
cialistas do domı́nio conseguem identificar visualmente como desnecessários à compre-
ensão dos grupos. Sempre que termos são retirados da análise é necessário reprocessar as
etapas anteriores.

Para teste dos métodos de rotulação da hierarquia, vêm sendo utilizados algo-
ritmos de agrupamento hierárquico aglomerativos, com a medida de similaridade de
cosseno, para obter a relação hierárquica entre os textos da coleção. Os algoritmos utiliza-
dos têm sido variados entre o “single linkage” para identificar documentos que fogem aos
padrões na coleção (discussão sobre “outliers” em (Mardia et al., 1979)) e, o “average”
ou o “complete linkage” para obter a hierarquia final. Paralelamente, corre um trabalho
de pesquisa para encontrar candidatos a melhores podas do cluster, bem como testes de
outros algoritmos. Deve-se observar, no entanto, que a taxonomia pode ser gerada sobre
os resultados de qualquer algoritmo de agrupamento hierárquico.

3.4. Pós-processamento

No pós-processamento realiza-se uma avaliação objetiva, com base na acurácia demons-
trada na recuperação de informações da coleção, utilizando-se os conjuntos de termos
discriminativos como expressões de busca. A taxonomia é, também, subjetivamente ava-
liada por especialistas do domı́nio, apoiados por ferramentas de visualização. Caso a
taxonomia não seja satisfatória, escolhem-se etapas do processo às quais se pode vol-
tar, para que alguma mudança satisfaça critérios aı́ identificados. Quando a taxonomia é
aceita, ela pode ser diretamente utilizada ou, ainda, passar por um processo de refino.

No refinamento da taxonomia obtida, os especialistas podem editá-la, auxilia-
dos por medidas estatı́sticas de validação das edições realizadas. Os especialistas são
orientados pelos critérios de corte de ramos dos agrupamentos e de corte do vocabulário
utilizado, mas detêm a decisão final, mesmo se contrária às indicações estatı́sticas. A
ferramenta de edição permite que os especialistas criem novos termos, que podem ser
resumos de conjuntos de termos; por exemplo, determinar que um ramo corresponde à
“famı́lia” e que pode ser “filho”, “pai” e “mãe”. Ou seja, a edição permite que se defina
um termo geral, para abrigar os termos identificados discriminativos no ramo, de forma
completamente subjetiva.



3.5. Uso do Conhecimento

Na etapa de uso do conhecimento, a taxonomia pode ser utilizada para facilitar proces-
sos de organização e recuperação de informação, bem como a própria compreensão da
coleção de textos organizada; ou mesmo servir de suporte a sistemas de apoio à decisão.

Para apoiar esta etapa, é importante que sejam desenvolvidas técnicas de auxı́lio
ao especialista do domı́nio com a finalidade de facilitar o entendimento e a utilização do
conhecimento adquirido (Silberschatz e Tuzhilin, 1995). As técnicas e ferramentas para
visualização de informação cumprem este objetivo, pois facilitam o reconhecimento de
relacionamentos, tendências e padrões do conjunto de dados analisado, potencializando a
exploração do conhecimento (Rezende et al., 1998).

Nesta metologia, é utilizada uma ferramenta especı́fica para exploração da taxo-
nomia (Marcacini, 2008), que permite navegar na taxonomia através de diferentes repre-
sentações gráficas, sumarizar grandes quantidades de dados, realizar buscas, visualizar e
editar informações pertencentes a cada tópico, comparar duas ou mais taxonomias obti-
das por métodos distintos e, também, fornecer uma interface de avaliação para que seja
possı́vel validar, de forma subjetiva, a taxonomia resultante de um processo de mineração
de textos.

4. Validação da Metodologia em Desenvolvimento

Vários conjuntos de dados têm sido utilizados em experimentos com objetivos especı́ficos
de produção, como no caso do estudo de tendências em produção cientı́fica em gado de
corte e leite junto à Embrapa Pecuária Sudeste (Mazzari, 2007) e organização de uma bi-
blioteca digital (Marcacini et al., 2007), bem como em estudos de prospecção e validação
de métodos e tecnologias utilizados no projeto de construção do ambiente computacional
para a aplicação da metodologia. Para os estudos, têm sido utilizadas bases de dados
do domı́nio de inteligência artificial e afins, devido à disponibilidade de especialistas do
domı́nio em grupos de pesquisa próximos que colaboram nas avaliações.

De acordo com essa suposição, neste trabalho, o uso da metodologia é exem-
plificado com uma coleção de textos do domı́nio de lingüı́stica computacional, formada
por 51 artigos completos, em português, apresentados nos últimos workshops anuais de
“Tecnologia da Informação e da Linguagem Humana”, TIL, de 2005 a 2007. Ao pro-
cesso de padronização, aplicado à base de textos do TIL, foi acrescentada a retirada de
informações às autorias dos artigos e às referências bibliográficas2, para que os termos
utilizados nesses itens, bem como os nomes próprios, não interferissem nos resultados.

A metodologia foi aplicada aos artigos padronizados, primeiro obtendo-se os atri-
butos na forma de unigramas com o uso da ferramenta PreText (Matsubara et al., 2003),
que elimina as stopwords e inflexões. Para os 51 artigos foram obtidos 7300 unigramas.
A seguir, obteve-se o gráfico de ocorrência dos unigramas na coleção e foram definidos
os cortes de Luhn, com valor mı́nimo 12 e máximo 450; resultando em 1154 unigra-
mas (atributos). O agrupamento hierárquico dos documentos foi obtido com o MatLab,
escolhendo-se similaridade de cosseno e o algoritmo “average”. À hierarquia aplicou-se
o algoritmo próprio de obtenção dos rótulos dos agrupamentos (Moura e Rezende, 2007).

2http://labic.icmc.usp.br/projects



Então, na primeira avaliação subjetiva visual, realizada pela equipe de mineração de tex-
tos, verificou-se que o resultado ainda era muito complexo e não permitia reconhecer
eficientemente os grupos.

As observações dos resultados resultaram na identificação de problemas, como
o grande valor estatisticamente discriminativo dos verbos e de algumas palavras muito
comuns a artigos cientı́ficos, como “trabalho”, “artigo”, “figura” e “tabelas”. Assim,
realizaram-se escolhas subjetivas de unigramas a serem eliminados do processo, que pas-
saram a ser tratados como stopwords especı́ficas da coleção de documentos. Ao todo
foram identificados 290 unigramas a serem eliminados. Após isso, repetiram-se os pro-
cedimentos do pré-processamento, aplicando-se os cortes de Luhn, coincidentemente,
novamente com um mı́nimo de 12 e máximo de 450, restando 870 unigramas a serem
considerados como atributos. E, novamente, foi aplicado o algoritmo de cluster “avera-
ge” com medida de similaridade de cosseno e, a seguir, o método próprio de rotulação de
cluster hierárquico, ordenando-se os rótulos por freqüência e mantendo um máximo de
30 rótulos por grupo, isto é, os 30 unigramas mais discriminativos de cada grupo.

Para exemplificar o resultado, na Fig. 2, pode-se observar um ramo da taxonomia,
cujo comportamento é muito semelhante antes e depois do corte dos termos subjetiva-
mente considerados stopwords. Alguns dos unigramas cortados estão hachurados na fi-
gura, em sua parte 1. Deve-se notar que a sua retirada não alterou a semântica dos ramos,
apenas melhorou a sua interpretação. Na parte 2 da figura, nota-se claramente que os
artigos sob esse ramo tratam de modelos de extração de conceitos e termos de domı́nio,
que manipulam ontologias, por meio de várias ferramentas de construção de ontologias
(owl, protegé, etc).

Em alguns outros experimentos, nos quais as coleções correspondiam a resumos
dos textos, e não a textos completos, o peso dos verbos e termos especı́ficos, como tabela
e figura, não tiveram tanta importância. Dessa experiência, incorporou-se aos requisitos
do ambiente computacional de suporte à metodologia, também a necessidade de uma
ferramenta para eliminar verbos na obtenção dos atributos. Para eliminar verbos pode-se
utilizar alguma ferramenta de identificação de partes do discurso no texto ou que, pelo
menos, identifique sintagmas verbais. Uma ferramenta desse tipo deve ser incorporada ao
pré-processamento, imediatamente antes da obtenção de atributos.

5. Considerações Finais
Neste trabalho é apresentada, em linhas gerais, uma proposta de metodologia para a
construção de taxonomias de tópicos, com base em um processo de mineração de textos,
utilizando agrupamento de documentos e rotulação automática dos mesmos. A metodo-
logia vem sendo utilizada em processos de organização de coleções de documentos, bem
como o uso dos resultados produzidos como facilitadores de processo de recuperação de
informação; e, ainda na identificação de tendências de tópicos e sub-tópicos nas coleções.

A configuração atual do ambiente de suporte computacional à metodologia per-
mite utilizá-la e produzir bons resultados. Adicionalmente, prevê-se a avaliação e vali-
dação de outras técnicas em cada parte do processo, com o objetivo de avaliar técnicas
que melhor se adaptem a cada tipo de coleção de textos. Com isso, espera-se melhor
auxiliar os especialistas do domı́nio, interessados em construir as taxonomias, a tomarem
suas decisões, disponibilizando ferramental para executar diferentes tarefas sob diferen-



Figura 2. Exemplo de visualização, antes (1) e depois (2) de retiradas stopwords
especı́ficas da coleção

tes condições. Por esses motivos, o ambiente em desenvolvimento permite a incorporação
de novas ferramentas, sempre que se mostrem necessárias, como visto na avaliação aqui
discutida.

Como trabalho futuro, pretende-se disponibilizar ferramentas que viabilizem a
realização de todas as etapas da metodologia apresentada, bem como formas de trata-
mento do crescimento da taxonomia de tópicos, tanto no que diz respeito ao simples
aumento dos documentos, mantendo os grupos originais, quanto aos desmembramentos
ou acoplamentos dos tópicos existentes.
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Pecuária Sudeste.

Moura, M. F. e S. O. Rezende (2007). Choosing a hierarchical cluster labelling method
for a specific domain document collection. In J. Neves, M. F. Santos, e J. M. Ma-
chado (Eds.), New Trends in Artificial Intelligence. (1 ed.)., Chapter 11, pp. 812–823.
Lisboa, Portugual: APPIA - Associação Portuguesa para Inteligência Artificial. EPIA-
Encontro Portugues de Inteligência Artificial, 2007, Guimarães, Portugual.
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