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I'm changing,
rearranging my destiny.
Learning to fly

touching sky on my way.
Learning to fly

high above the sorrows
to a new day, I fly

(Stratovarius)






Resumo

Existe uma grande quantidade de documentos de texto disponivel na literatura que au-
menta a medida que fluxo de informacoes aumenta. Analisar e organizar tais documentos
considerando caracteristicas como assunto torna-se uma tarefa cada vez mais dispendi-
osa, porém indispensavel, considerando tarefas como mineragao de textos e recuperacao
de informagoes e, sendo assim, meios para melhorar o desempenho de tais tarefas sdo am-
plamente investigados. A maioria das tarefas voltadas para a organizacao de documentos
disponiveis atualmente, como tarefas de clustering, se concentram em apenas uma di-
mensao, ou seja, agrupar apenas os documentos considerando a ocorréncia de termos.
Porém, um aspecto importante do agrupamento de documentos é encontrar topicos que
identificam os clusters de documentos segundo seu contetido. Estratégias de clustering bi-
dimensional, que agrupam simultaneamente documentos e termos, podem ser tteis nesse
sentido. Entretanto, a representagao utilizada é, em geral, na forma de matrizes de alta
dimensionalidade e esparsidade, que nao inclui nenhuma informacao semantica. Neste tra-
balho é apresentada uma abordagem para organizar documentos usando co-clustering e a
representacao dos termos na forma de embeddings. Os termos da colecao de documentos
sao agrupados previamente, permitindo a reducao da esparsidade e dimensionalidade da
matriz. Além da nova representacao, a estratégia proposta inclui contribuicbes para ava-
liar o resultado do co-clustering que exploram a associacao entre clusters de documentos e
termos. Em tarefas de co-clustering, os resultados mostraram que a representacao supera
a representacdo TF-IDF (Term Frequency Inverse Document Frequency) tradicional em

muitos casos.

Palavras-chave: Organizacao de documentos e termos, co-clustering, avaliacao de co-

clustering, word embeddings.






Abstract

There is a large amount of text documents available on the web which increases as
more devices and users connect to the network. Analyzing and organizing such docu-
ments considering characteristics such as subject and keywords becomes an increasingly
expensive task, but indispensable, considering tasks such as text mining and information
retrieval and, therefore, ways to improve the performance of such tasks are widely inves-
tigated. Most tasks aimed at organizing documents available today, such as clustering
tasks, focus on only one dimension, that is, clustering only documents considering the
occurrence of terms. However, an important aspect of clustering documents is finding
topics that identify groups of documents by their content. Two-dimensional clustering
strategies, which simultaneously group documents and terms, can be useful in this re-
gard. However, the representation used is, in general, in the form of matrices of high
dimensionality and sparsity, which does not include any semantic information. This work
presents a new approach to organize documents using co-clustering and the representation
of terms in the form of embeddings. The terms of the document collection are clustered
in advance, allowing for the reduction of the sparsity and dimensionality of the matrix. In
addition to the new representation, the proposed strategy includes contributions to assess
the outcome of co-clustering that explore the association between groups of documents
and terms. In co-clustering tasks, the results showed that the representation surpasses

the traditional TF-IDF representation in specific cases.

Keywords: Document and term organization, co-clustering, co-clustering evaluation,

word embeddings.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo tem o proposito de contextualizar o leitor sobre os motivos que levaram
ao desenvolvimento deste trabalho e também seus objetivos. Esse capitulo estd organizado
da sequinte forma: Na secao 1.1 é contextualizado o problema. Na seg¢do 1.2 sdo apresen-
tados os motivos que levaram a esta tese de doutorado. Na secao 1.3, sio apresentados
0s objetivos almejados da pesquisa. Na secao 1.4 sao apresentadas as contribuicoes do

trabalho. Por fim, na secao 1.5 é apresentado como o decorrer do texto estd organizado.

1.1 Contextualizacao

Nos ultimos anos o nimero de documentos de texto disponiveis vem crescendo con-
sideravelmente, o que torna a analise de tais dados uma tarefa cada vez mais necessaria
e custosa (VINAYKUMAR; RAJAVELU; BLESSING, 2020). O desenvolvimento de téc-
nicas que permitam a analise e a organizacao de grandes cole¢oes de dados textuais ¢ de
vital importancia no avang¢o da tecnologia de descoberta de conhecimento (GUANGCE;
LEI 2020; AGGARWAL, 2018). Organizar objetos é uma tarefa que consiste na determi-
nacao de um conjunto finito de categorias a partir de um conjunto de objetos (no contexto
do trabalho, uma colegao de documentos de texto), considerando a similaridade existente
entre estes objetos (DHAR et al., 2021). Clustering é uma técnica que permite, quando
aliada a documentos de texto, organiza-los em clusters considerando semelhancas.

Grupos de objetos geralmente ocorrem em diferentes tipos de conjunto de dados. Em
conjuntos de dados é possivel notar semelhancas e diferencas de acordo com as caracte-
risticas de cada objeto, o que permite considerar que os objetos pertencam a um mesmo
cluster (ou seja, apresentam caracteristicas semelhantes) ou pertengam a clusters diferen-
tes (ou seja, apresentam caracteristicas diferentes) (GARCIA-DIAS et al., 2020).
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Quando os dados sao documentos de texto, agrupar documentos é considerada uma
tarefa cujo objetivo é organizar automaticamente documentos em clusters significativos

com assunto e termos coerentes. E uma estratégia amplamente utilizada em aplicagoes

reais (AGGARWAL, 2018).

1.2 Motivacao

Clustering de documentos é uma técnica importante de Aprendizado de Maquina (AM)
amplamente utilizada em aplica¢des reais, como na organizagao e analise de documentos
de texto. O objetivo é organizar automaticamente uma cole¢do de documentos em clusters
significativos de tépicos coerentes com base na similaridade no conteido (HARRINGTON,
2012).

Witten et al. (2005) cita que a aplicagao de técnicas de clustering ajuda a encontrar
padroes nos dados. Na mineracao de dados, Roiger (2017) cita que a utilizacao de al-
goritmos de clustering auxilia na exploracao de dados, principalmente em larga escala,
além de possibilitar encontrar clusters em subespacos de alta dimensao, escalabilidade e
gerar compreensao dos resultados. Na recuperagao de informagao (IR), Biittcher, Clarke e
Cormack (2016) dizem que a abordagem de clustering pode ser eficaz quanto a relevancia
dos resultados. Em aplica¢oes médicas ou biolégicas, Paul e Hoque (2010) citam que a
aplicacao de clustering em dados de pacientes pode auxiliar na predi¢do do diagnéstico.
Em motores de busca, Halavais (2017) menciona que a aplicagao de clustering gera um
aumento significativo na precisao dos resultados.

Em aplicacoes utilizando dados reais, como corpora ou cole¢cbes de documentos de
texto, muitas vezes existe a necessidade de agrupar nao apenas documentos mas também
os termos mais importantes/relevantes que ocorrem em clusters de documentos. (DHIL-
LON; MALLELA; MODHA, 2003). Para possibilitar tarefas de clustering de documentos
e termos, uma das caracteristicas mais significativas é a representacao. Diferentemente
dos seres humanos, maquinas e algoritmos nao tem capacidade para interpretar informa-
¢oes contidas em termos considerando a forma natural como encontrados, tornando uma
forma de representagdo numérica necessaria para representar documentos de texto.

Normalmente, representagoes numéricas de documentos e termos apresentam carac-
teristicas como esparsidade e alta dimensionalidade. Kummamuru, Dhawale e Krishna-
puram (2003) dizem que algoritmos de clustering costumam apresentar alguns problemas
quando os dados sdo esparsos. Porém, quando os dados sdo escaldveis e/ou apresen-
tam alta dimensionalidade, estratégias de clustering unidimensional ja nao apresentam
resultados tao significativos.

Uma forma de representagdo numérica de documentos e termos utilizada para contor-
nar o problema da alta dimensionalidade e escalabilidade, referida como word embedding,

é apresentada em Mikolov et al. (2013a). Word embedding é uma abordagem de repre-
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sentacdo numérica de textos onde um termo é representado como um vetor de tamanho
fixo e valores reais. Esta forma de representacao permite que termos que tenham um
contexto semelhante possuam representagoes vetoriais semelhantes. Outra caracteristica
é que word embeddings incorporam sintatica e seméntica contidas no texto (MIKOLOV
et al., 2013a).

O co-clustering é¢ uma técnica utilizada em diversos dominios para identificar padroes
e estruturas em conjuntos de dados multidimensionais. Ao contrario de técnicas de clus-
tering tradicionais, o co-clustering considera simultaneamente tanto os clusters de objetos
quanto os clusters de atributos, o que o torna valioso em situagoes onde hé interdepen-
déncias entre ambas as dimensoes. Estratégias de co-clustering buscam agrupar objetos
e caracteristicas simultaneamente, ou, neste caso, documentos de texto e tépicos/termos
relevantes. Mais precisamente, co-clustering é uma técnica de aprendizado de maquina
que agrupa simultaneamente dois tipos de entidades quando existe uma conexao entre
elas (LACLAU; NADIF, 2016; BITON; KALECH; ROKACH, 2018).

Kummamuru, Dhawale e Krishnapuram (2003), Laclau e Nadif (2016) e Biton, Kalech
e Rokach (2018), afirmam que os problemas de dimensionalidade e escalabilidade podem
ser tratados com a utilizacao de co-clustering e que tal estratégia apresenta menor esforco
computacional e representacao simplificada de dados quando comparada a estratégias de
clustering tradicionais.

Estratégias de co-clustering tem sido utilizadas em varios dominios, especialmente para
tratar da organizagao de documentos de texto, a partir do pressuposto que termos que
co-ocorrem em documentos tendem a estar associadas a conceitos similares. Portanto,
o clustering simultaneo de termos similares e de documentos similares sao igualmente
importantes.

Apesar das vantagens em descobrir clusters em duas dimensoes, a avaliacao dos resul-
tados obtidos por co-clustering apresenta desafios, pois, para isso, as métricas de avaliagao
utilizadas sao adaptadas de medidas tradicionais, ignorando a natureza bidimensional do
co-clustering. Em muitos casos, as medidas de avaliagao convencionais, como a precisao,
sao aplicadas separadamente para avaliar os clusters apenas nos objetos ou apenas nos
atributos. Isso negligencia a inter-relacao entre ambas as dimensoes, comprometendo a
analise global do desempenho do co-clustering. A aplicacao isolada dessas métricas pode

levar a interpretagoes equivocadas e subestimar a eficacia do algoritmo.

1.3 Objetivos

Como mencionado ao longo do capitulo, organizar documentos de texto pode beneficiar
varias areas do conhecimento. O clustering de documentos produz conhecimento tutil. Tal
conhecimento pode ser utilizado de diversas formas e aplicado em diversas pesquisas.

A partir das pesquisas realizadas supoem-se que a combinagdo da representacao de
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documentos utilizando word embeddings e algoritmos de co-clustering seja benéfica para a
organizacao de documentos em clusters de conteiido similar e identificados por descritores
que podem ser utilizados de forma eficaz nas tarefas de classificagdo e recuperacao de
documentos. Uma abordagem mais adequada para avaliar o co-clustering deve utilizar de
medidas especificas que considerem a simultaneidade das dimensoes, procurando capturar
a qualidade do clustering em ambas as dimensoes, proporcionando assim uma avaliagao
mais precisa e abrangente do desempenho do co-clustering.

Sendo assim, esta tese tem por objetivo:

“Desenvolver um método eficiente para organizacao de documentos de texto usando
clusters de termos e algoritmos de co-clustering na representacao textual para criar clus-
ters de documentos de conteudo semelhante e com associacao representativa com clusters
de termos além de desenvolver medidas de avaliagdo eficientes para avaliar a qualidade
entre clusters de documentos de conteudo semelhante com associacdo representativa com
clusters de termos especificos.”

E como objetivos especificos:

— Propor e investigar o uso de clustering de termos usando embeddings como forma de
diminuir a dimensionalidade e esparsidade das matrizes utilizadas para representacao

estruturada de documentos;

— Propor uma forma representativa para termos e documentos considerando vetores word

embeddings;

— Desenvolver e avaliar um método eficiente para organizagao de documentos de texto

usando clusters de termos e algoritmos de co-clustering.

— Encontrar formas efetivas de avaliar o resultado de algoritmos de co-clustering, com
énfase na relacao entre clusters de documentos e termos representativos desse cluster,
com foco na avaliacdo de clusters de termos e avaliacao do ajuste entre clusters de

termos e clusters de documentos.

Durante as pesquisas realizadas neste projeto questoes foram levantadas sobre o tema

alvo. Este trabalho investigou questoes como:

— Representar documentos e termos usando word embeddings melhora o desempenho de

algoritmos de co-clustering?

— Fazer o clustering termos previamente a aplicacdo de co-clustering pode melhorar o

desempenho de algoritmos de co-clustering?

— Considerando medidas de avaliagao de algoritmos de clustering e co-clustering, a re-
presentacao de documentos de textos gerada por clusters de termos resulta em formas

mais representativas de analise do resultado de co-clustering?

Em busca dos objetivos propostos, foram realizadas varias pesquisas e estudos dire-
cionados a trabalhos (LACLAU; NADIF, 2016; GOVAERT; NADIF, 2003; DHILLON,
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2001; ROLE; MORBIEU; NADIF, 2019), técnicas e algoritmos que utilizam as estratégias
citadas ao longo deste capitulo (co-clustering, representacao de documentos e termos e
word embeddings), principalmente em trabalhos cujo foco é a organizagdo de documentos

ou o clustering de documentos.

As pesquisas realizadas levaram ao projeto e desenvolvimento de uma abordagem para
organizacao de documentos que utiliza algoritmos de co-clustering apés fazer o clustering
de termos usando seus embeddings e gerar uma matriz da forma documentos x grupos,
com um calculo da medida TF-IDF adaptada para clusters de termos. Essa represen-
tagao permite reduzir a dimensionalidade e esparsidade de representacoes tradicionais,
como TF-IDF, vetores de contagem e bag-of-words, por exemplo, e favorece anélises dos

resultados do co-clustering.

A escolha por vetores de word embedding parte do pressuposto que documentos de
texto com contetdo semelhante podem ser escritos de formas diferentes (HARRIS, 1954),
utilizando termos diferentes. Assim, entende-se que o uso de relacdes semanticas no
processo de clustering dos objetos é de grande importancia para produzir clusters mais

precisos.

Combinado com a proposta de representacao baseada em clusters, a abordagem cri-
ada neste trabalho inclui propostas de variagoes de métricas de validagao ja conhecidas.
Devido ao resultado dos algoritmos de co-clustering encontrarem co-clusters, que sao clus-
ters de documentos relacionados a clusters de termos, as avaliagoes demandam métricas
e analises adicionais aquelas utilizadas em estratégias de clustering unidimensionais. As
avaliagoes foram feitas em trés partes. Na primeira parte, os clusters de documentos sao
avaliados separadamente, usando métricas ja conhecidas, como Normalized Mutual Infor-
mation, Adjusted Rand Index e Acuracia. Na segunda parte, sdo avaliados os clusters de
documentos e de termos separadamente, usando uma métrica proposta neste trabalho e
a métrica Davies-Bouldin, ja conhecida. Na terceira parte, é avaliado o ajuste entre clus-
ters de documentos e clusters de termos, que é a forma de avaliacao que s6 pode ser feita
em estratégias de co-clustering e que pode embasar a criagdo de métodos para extracao
de topicos representativos de clusters e de decisoes acerca do pré-processamento de cole-
¢oes. Nesse tipo de avaliacao foram usadas duas métricas propostas neste trabalho como
adaptagao de métricas encontradas na literatura. Um segundo conjunto de experimentos
foi realizado com o algoritmo Information Theoretic co-clustering, definindo nimeros de

clusters de documentos diferente do niimero de clusters de termos.

Agrupar documentos de texto nao é uma tarefa trivial. Para que sejam criados clus-
ters de qualidade ao final do processo é necessario muito esforgo, tanto humano quanto
computacional. Quando bons resultados sao obtidos, estes podem ser aplicados em va-
rias areas de conhecimento, como, por exemplo, recuperagao de informagoes (BELLOT;
EL-BEZE, 1999), classificacio de texto (KYRIAKOPOULOU; KALAMBOUKIS, 2006),
detecgao e rastreamento de tépicos (WARTENA; BRUSSEE, 2008), traducao automética
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(TAN et al., 2019), sumarizagdo (ALGULIYEV et al., 2019), entre outras.

1.4 Contribuicoes

Pode-se afirmar que as principais contribuigoes deste trabalho sao:

— Proposta de geragdo da matriz da forma documentos x grupos com calculo estendido
da medida TF-IDF, com base no clustering prévio de termos do vocabulario da colecao

usando word embeddings;

— Proposta de adaptagoes de métricas encontradas na literatura para avaliar os clusters
de termos separadamente e o ajuste entre clusters de documentos e clusters de termos

encontrados pelo co-clustering;

— Conjunto extensivo de experimentos em que sao explorados trés tipos de avaliagoes:
qualidade de clusters de documentos, qualidade de clusters de termos e ajuste entre

clusters de documentos e clusters de termos.

1.5 Organizacao do Texto

A sequéncia deste documento estd organizada como descrito a seguir.

No Capitulo 2 (Fundamentagao Tedrica) sao apresentados conceitos de Aprendizado
de Maquina (AM), clustering e medidas de avaliagdo, para a compreensao da proposta.

No Capitulo 3 (Representagbes Numéricas de Termos e Documentos) sao apresentados
conceitos relacionados a representacoes numéricas de termos e documentos.

No Capitulo 4 (Biclustering e Co-clustering) sao detalhados Biclustering e Co-clustering,
suas caracteristicas, diferencas e aplicagoes.

No Capitulo 5 (Abordagem para Co-clustering de Documentos com Avaliagao de Co-
clusters) é apresentada uma abordagem para co-clustering de documentos com clustering
prévio de termos, as ferramentas, recursos, técnicas e estratégias utilizadas para a imple-
mentacao do método e as métricas de avaliacao propostas, como a avaliacao do ajuste
entre clusters de documentos e de termos, métrica original proposta neste trabalho.

No Capitulo 6 (Experimentos e Resultados) é apresentada uma descrigao dos experi-
mentos e resultados.

Por fim, no Capitulo 7 sdo apresentadas as conclusoes.
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Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo tem o proposito de apresentar ao leitor conceitos encontrados na lite-
ratura atual sobre aprendizado de maquina e clustering. FEsse capitulo estd organizado
da sequinte forma: Na segcdo 2.1 € apresentado o conceito de aprendizado de mdquina,
focando principalmente nos tipos de aprendizado, aprendizado supervisionado, aprendi-
zado nao-supervisionado e aprendizado semissupervisionado. Na secdo 2.2 € apresentado
o conceito de clustering, mencionando o funcionamento do algoritmo k-means e medidas

de similaridade e dissimilaridade.

2.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Méquina (AM) é uma area da Inteligéncia Artificial (IA) cujo obje-
tivo é dar a um sistema a capacidade para adquirir conhecimento de forma automéatica
através de estratégias de aprendizado computacional (MITCHELL, 1997). O processo
de aprendizado inclui andlise de dados, como, por exemplo, experiéncia e/ou instrugao,
com o objetivo de encontrar padroes nos dados e possibilitar tomar melhores decisoes no
futuro.

A estratégia é aplicada para a construcao de sistemas que melhoram seu desempenho
em uma tarefa quando sdo fornecidos exemplos de desempenho ideal ou melhoram seu
desempenho com a experiéncia repetida na tarefa, com o objetivo de permitir que os
sistemas aprendam automaticamente, sem intervencao humana ou necessidade de ajustar
as agoes. Em outras palavras, o AM busca dar autonomia para sistemas com relacao a
tratar situagoes ainda nao vistas (RUSSELL; NORVIG, 2002). Algoritmos de aprendizado

de maquina sao utilizados, por exemplo, em sistemas de reconhecimento de voz (TANDEL;
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PRAJAPATI; DABHI, 2020), sistemas de detecgao de fraude (VARMEDJA et al., 2019),
sistemas de recomendacao (BERTENS et al., 2018), entre outros.

O AM indutivo é aquele que utiliza dados para generalizar conhecimento (MITCHELL,
1997). Através do principio da indugdo é possivel generalizar o conhecimento embutido
em um conjunto de exemplos especificos, podendo gerar hipdteses que conservam ou nao
a verdade. Para isso é importante dispor de uma quantidade suficiente de exemplos de
boa relevancia, o que é muito importante para que o sistema possa adquirir conhecimento

e fazer a inducgado corretamente.

Normalmente cada exemplo (também usualmente referido como instancia ou objeto
no contexto de AM) é representado por uma colegao de caracteristicas (ou atributos):
numéricos (como nimeros reais; inteiros; etc.) e categéricos, ou seja, tipos de dados que
podem ser divididos em categorias. Exemplos de categorias podem, por exemplo, ser:
etnia (caucasiana, indigena, negra, etc.), cor do cabelo (loiro, ruivo, castanho, preto);
sexo; faixa etdria; entre outros (XU; WUNSCH, 2008). Os objetos estdao geralmente
disponiveis de duas formas: rotulados e nao rotulados. Objetos rotulados sao associados
a um rétulo que é definido como o valor de um atributo especial chamado de atributo
meta que, assim como os demais atributos, pode ser numérico ou categérico. Objetos nao
rotulados nao possuem o atributo meta e, portanto, nao sao associados a nenhum rétulo.

O AM indutivo é geralmente dividido em trés formas de aplicagao: aprendizado su-
pervisionado, aprendizado nao-supervisionado e aprendizado semissupervisionado.

No aprendizado supervisionado, para todo exemplo de entrada é fornecido o rétulo
com uma categoria ou valor numérico. Quando tal categoria for um valor discreto de um
conjunto finito de valores, o problema da aprendizado ¢ classificagdo. Quando for um valor
continuo, como uma expectativa condicional ou valor médio, o problema de aprendizado
é regressao (RUSSELL; NORVIG, 2002).

No aprendizado nao-supervisionado, o valor do atributo meta nao é conhecido, ou seja,
nao hé uma interferéncia humana para auxiliar o algoritmo de aprendizado ou guia-lo de
forma a processar os exemplos de forma correta. Uma das abordagens mais utilizadas de
aprendizado nao supervisionado é a analise de clustering de dados, cujo objetivo é encon-
trar clusters de dados de modo que aqueles dados que ficam no mesmo cluster sdo mais
semelhantes entre si do que dados em clusters diferentes (MONARD; BARANAUSKAS,
2003).

Como alternativa ao aprendizado nao supervisionado e supervisionado existe o apren-
dizado semissupervisionado. No aprendizado semissupervisionado, durante o treinamento

do modelo, sao apresentados tanto objetos rotulados quanto nao rotulados ao algoritmo
de aprendizado (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Na Figura 1 estao representadas amostras para algoritmos de aprendizado supervisio-
nado, ndo supervisionado e semissupervisionado. Na Figura 1(a) (método supervisionado)

é possivel notar que os dados ja estao rotulados (tém uma forma) e formam clusters bem
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definidos. Dessa forma é possivel notar trés tipos de dados: um cluster representado na
cor azul, um cluster representado pela cor vermelha e outro cluster representado pela cor
verde. Na Figura 1(b) (método ndo-supervisionado) é apresentado um exemplo de dados
para aprendizado nao-supervisionado. Os rétulos dos objetos sao desconhecidos e, neste
caso, todos as amostras estao representadas com a mesma cor (cinza, neste caso). Na
Figura 1(c) (método semissupervisionado) é apresentado um exemplo de dados utilizados
para aprendizado semissupervisionado, onde hé alguns objetos rotulados (simbolo x) em
menor propor¢ao, e esferas em cinza, em maior proporcao, representando objetos nao

rotulados.

Figura 1 — Exemplos de conjuntos de dados entradas para métodos de aprendizado indu-
tivo

(a) Supervisionado

(b) Nao supervisionado

(c) Semissupervisionado

Fonte: Produzido pelo autor.

Na segao 2.2 ¢é apresentado o clustering de dados, tarefa de aprendizado aplicada neste
trabalho.
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2.2 Clustering

O clustering é um método de AM muito utilizado visando tratar problemas de organi-
zacao de dados. O objetivo é agrupar objetos em diferentes clusters de acordo com o grau
de associagao: entre objetos do mesmo cluster o grau de associacao é alto, ou seja, os
objetos sao semelhantes considerando determinadas caracteristicas. Em contrapartida, o
grau de associagao entre objetos de clusters diferentes é baixo (XU; WUNSCH, 2008). As
técnicas de clustering podem ser uteis para varias finalidades em aplica¢des de mineracao
de dados, como: mineracao de texto e recuperagiao de informagao (ZHAI; MASSUNG,
2016); marketing (CHATFIELD; COLLINS, 2018) e diagnésticos médicos (THANH; ALI;
SON, 2017; THONG et al., 2015).

Segundo Xu e Wunsch (2008), o objetivo do clustering é separar um conjunto de dados
finito e nao rotulado em um conjunto finito e discreto de estruturas naturais ocultas. Os
objetos de dados no mesmo cluster devem ser semelhantes entre si, enquanto os objetos
de dados em clusters diferentes devem ser diferentes uns dos outros. As semelhancas e
diferencas devem ser claras e significativas.

A Figura 2 é formada por 4 veiculos que serao utilizados como exemplo para clustering.
Se o objetivo for agrupar os veiculos pela marca, por exemplo, o clustering deve resultar
em 3 clusters: o primeiro cluster composto pela Lamborghini Urus (canto superior direto
da Figura 2) e a Lamborghini Gallardo (canto inferior direito da Figura 2), o segundo
cluster composto pela Ferrari F40 (canto superior esquerdo da Figura 2) e o terceiro clus-
ter formado pelo Toyota Sequoia (canto inferior esquerdo da Figura 2). Se o objetivo
for agrupar pela categoria a qual pertencem, o clustering deve resultar em 2 clusters:
o primeiro cluster composto pela Ferrari F40 e pela Lamborghini Gallardo, pois ambos
pertencem a categoria "sport", e o segundo cluster composto pela Lamborghini Urus e
pela Toyota Sequoia, pois ambos pertencem a categoria "SUV". Um outro modo possivel
de agrupar os veiculos seria pela sua cor predominante. Neste caso o clustering deve
resultar em 2 clusters: o primeiro cluster composto pela Ferrari F40 e pela Lamborghini
Urus (ambos veiculos na cor vermelha) e o segundo cluster composto pela Lamborghini
Gallardo e Toyota Sequoia (ambos veiculos na cor laranja). Pode-se observar que os clus-
ters resultantes do processo de clustering tém forte dependéncia do objetivo do clustering,
ou seja, de acordo com as caracteristicas determinantes para o processo de divisao dos
clusters.

Imagine que o objeto de entrada seja um ser humano, como um paciente de um
consultério médico, por exemplo. Como caracteristica do objeto paciente pode-se utilizar,
por exemplo, os atributos Altura, Sexo, e Doente?. O atributo Altura é definido como
um atributo real (ou inteiro, dependendo da configuragao dos dados). O atributo Sexo
pode ser definido como um tipo de dados categérico com poucos valores (masculino,
feminino, outro, etc.). J& o atributo Doente? é um atributo categérico que é representado

por um conjunto com apenas dois valores: sim ou nao. Vale mencionar que o atributo
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Figura 2 — Exemplo de clustering

Fonte: Pixabay.

Doente? pode ser convertido facilmente para valores booleanos (utilizando o valor 1 para
representar um paciente doente e o valor 0 para representar um paciente que nao esta
doente).

Existem diferentes métodos e algoritmos que visam agrupar objetos com caracteristicas

semelhantes em seus respectivos clusters, como particionais, hierarquicos, baseados na
densidade e algoritmos baseados em grafos (REDDY; VINZAMURI, 2018):

— Algoritmos baseados no método hierarquico buscam organizar o conjunto de dados
em uma estrutura de dendrograma considerando a proximidade entre os objetos. Tal
aplicagao produz uma série de clusters aninhados, o que permite que clusters especi-
ficos possam ser selecionados através de um corte no dendrograma. Como exemplo,
no algoritmo Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC) (ou Clustering Hierdrquico

Aglomerativo), no inicio do processo, cada objeto corresponde a um cluster e sao com-
binados de acordo com a medida de proximidade utilizada (XU; WUNSCH, 2008).

— Algoritmos baseados em densidade definem clusters considerando regides densas, ou
seja, regides que concentram um grande volume de objetos, e tais regioes sao separadas
por regides de menor densidade. Um exemplo é o algoritmo Density Based Spatial
Clustering of Application with Noise (Clusterizacao Espacial Baseada em Densidade de
Aplicagdes com Ruido), mais conhecido como DBSCAN (ESTER et al., 1996).

— Algoritmos baseados em grafos buscam representar um conjunto de dados utilizando
o modelo tradicional de grafo, considerando que cada objeto do conjunto de dados é
representado por um vértice no grafo e a proximidade de objetos é representada por uma
aresta conectando dois vértices. Assim, no clustering baseado em grafos, os elementos

dentro de um cluster sao conectados uns aos outros mas nao tém conexao com elementos
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fora desse cluster (ROY; CHAKRABARTI, 2017). Um exemplo de algoritmo baseado
em grafo é o algoritmo Spectral Clustering (REDDY; VINZAMURI, 2018).

— Algoritmos particionais buscam decompor um conjunto de dados em um conjunto de
clusters separados, construindo uma K particao dos dados com cada parti¢cao represen-
tando um cluster distinto, satisfazendo os critérios: cada cluster contém pelo menos

um exemplo e cada exemplo pertence a exatamente um cluster.

Como ¢é do interesse do trabalho aqui apresentado, ¢ dado maior enfoque em algoritmos
particionais.

Mais formalmente, segundo Xu e Wunsch (2008), considerando um conjunto de objetos
X ={®1,....,@i,...,xn}, onde T; = (T;1, Tiz, ..., T;q) €R?, com cada medida z;; chamada
de atributo (recurso), o clustering particional tenta buscar a K-partigdo, ou seja, uma
partigdo com K clusters de X, onde C' = {C}, ...,Ck}, para (K < N), sendo que N é o
numero de objetos e K é o nimero de clusters, tal que:
- Cz §£ ¢,Z = 1,,K,
- Uf:1 C; = X;
- Ciij :¢,i,j: 1,...,K (S Z#j

O algoritmo K-Means (MACQUEEN et al., 1967) é um dos algoritmos particionais
mais tradicionais. Os centroides ou prototipos dos clusters sao, inicialmente, gerados alea-
toriamente. Todas as instancias de treinamento sao adicionadas ao cluster mais proximo,
considerando a distancia FEuclidiana entre cada exemplo e os centros de cluster. Em se-
guida, os protétipos dos clusters sao recalculados como o centroide de todos os exemplos
do cluster e se tornam os novos representantes de seus respectivos clusters. As distancias
entre os exemplos e os centroides sao recalculadas e todas as instancias sao relocadas ao
cluster mais proximo, considerando o novo centroide encontrado. Esse processo continua
até a convergéncia, alcancada quando os centroides recalculados correspondem aos cen-
troides da iteragao anterior ou a diferenca entre centroides de duas iteragoes consecutivas
estd dentro de alguma margem predefinida.

Como definido em Xu e Wunsch (2008), o K-means visa minimizar a soma dos erros

)

quadrados. A Equacao 1 representa a funcao objetivo do K-means, onde acy representa

0 caso j, m,; representa o centroide para o cluster i e as barras duplas (|| e ||) denotam o

comprimento do vetor.

-

Ty

i=1j5=1

(1)

K

Aplicando um procedimento iterativo de otimizagao, o algoritmo K-means é definido

da seguinte forma:

Algoritmo K-means:
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1. Inicializar uma particio K considerando conhecimento prévio ou aleatoriamente.

Calcular a matriz protétipo do cluster M = [my, ..., mg];
2. Atribuir cada objeto no conjunto de dados ao cluster C; mais préximo, considerando
a Equagao 2:
x; € O, se ||l —my|| < ||l; —my||parai=1,...N #l,ej=1,..,.K; (2)

3. Recalcular a matriz do protétipo dos clusters com base na atual particao conforme

Equacao 3, onde N; é o nimero de objetos no cluster Cj;

4. Repita os passos 2 e 3 até que nao haja nenhuma alteracdo para cada cluster.

Na Figura 3 é representado o processo de clustering e ajuste de centroides de cluster

durante algumas iteracoes do K-means.

Figura 3 — Exemplo de iteragoes e reajustes de centroides de cluster em métodos de clus-

tering
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Fonte: Produzido pelo autor.
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Os dados de entrada nao trazem informacoes sobre a qual cluster pertencem. Na
Figura 3(a) sao mostrados objetos e ainda nao foram calculadas as distdncias para os cen-
troides (representados por estrelas, em preto). A partir da segunda iteracao ja existem 3
clusters sendo previamente formados: cluster de objetos em azul, em verde e em vermelho
(Figura 3 (b)) e também é possivel notar a atualizagdo da posigdo dos centroides. Apds
nova atualizagdo dos centroides na iteracdo 5 (Figura 3 (c)) é possivel notar que objetos
que faziam parte do cluster exibido em verde agora fazem parte do cluster de objetos
em azul. Nota-se o movimento dos centroides e os clusters sendo definidos. Na Figura é
(Figura 3 (d)) estd representado o resultado final do processo de clustering.

Como mencionado, o problema de clustering consiste em, considerando um conjunto
finito X de objetos, agrupar tais objetos de acordo com as caracteristicas presentes nos
objetos. Segundo Bezdek et al. (1999), partigdes em que um objeto pertence a um sé
cluster, referidas por partigoes crisp (rigidas), podem nao representar os clusters naturais
adequadamente, considerando problemas como imprecisao ou dados parciais. Em apli-
cagoes praticas e com dados reais, o uso de partigoes crisp pode ser invidvel devido a
imprecisao, incerteza e outros fatores presentes no conjunto de dados. A incerteza pode
ser proveniente da sobreposicao de clusters.

O clustering particional também pode ser feito de forma mais flexivel, chamado de
fuzzy clustering, em que os objetos podem pertencer a mais de um cluster, com diferentes
graus de pertinéncia. Com a aplicacao da abordagem fuzzy, o objetivo do problema de
clustering se torna a obtencdo de uma particdo ou pseudo-particdo fuzzy em um con-
junto de dados X. Deste modo é possivel obter diferentes graus de relacionamento entre
exemplos do conjunto de dados e exemplos podem pertencer a mais de um cluster (JAIN,
2010).

Considerando o conjunto de objetos X = {1, xs, ..., ®, }, uma pseudo-particao fuzzy

P do conjunto X é uma familia de conjuntos fuzzy de X, P = {A;, Ao, ..., A.}, tal que:

> Ay(z)=1i=1,..,n (4)
k=1
0<Y Ay(z) <nk=1,..c (5)

i=1

Na Equacao 4 e na Equacao 5, x; geralmente é um vetor de caracteristicas, A. é
uma pseudo-parti¢do fuzzy, n representa o niimero de elementos do conjunto X e Ag(x;)
representa o grau de pertinéncia de @; em relagdo a pseudo-particao Ay, considerando a
Equacao 4, para todo k£ € N,, e a Equagao 5, para todo ¢ € N,, onde ¢ é um nimero
inteiro positivo que representa o niimero de clusters e A representa subconjuntos fuzzy de
X.

O algoritmo Fuzzy C-Means tenta particionar uma colegao finita de X = {x1, s, ..., @, }

em uma colecao de ¢ clusters fuzzy em relagdo a algum critério. Dado um conjunto finito
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de dados, o algoritmo retorna uma lista de C' = {¢;, ¢y, ..., €.} e uma matriz de partigao
W =w; €10,1], comi=1,..nej=1,..conde w; informa o grau em que elemento
x; pertence ao cluster ¢; (BEZDEK et al., 1999). O algoritmo Fuzzy C-Means visa mi-
nimizar a funcao objetivo representada na Equacao 6, onde w;; ¢ representado conforme

Equacao T7:

JW.C) =33 w2 — ¢ (6)

i=1j=1
1
Wij = 2
c llzi—cill \ m—1
(=)
Por exemplo, considerando o conjunto X = {x, s, 3}, a pseudo-particdo P seria
Al = 06/201 + 1/%2 + 01/m3 € Ag = 04/(61 + O/w2 + 09/$3

(7)

2.2.1 Medidas de proximidade

Como o objetivo do clustering é agrupar objetos com caracteristicas semelhantes, um
elemento de fundamental importancia dos algoritmos é a medida de proximidade utilizada.
A medida de proximidade entre pares de objetos pode ser uma medida de similaridade
ou de dissimilaridade entre esses objetos. Uma medida de proximidade deve ser escolhida
considerando-se os tipos e escalas dos atributos. Quando todos os atributos sao conti-
nuos, as medidas de dissimilaridade mais utilizadas sao as medidas de distancia, enquanto
que as medidas de similaridade mais utilizadas sao as de correlacao. Na sequéncia sao

apresentadas algumas dessas medidas para objetos descritos por atributos quantitativos.

2.2.1.1 Medidas de distancia

Medidas de distancia sao medidas numéricas que calculam quao diferentes dois objetos

sao. Duas das principais medidas de distancia sao apresentadas na sequéncia.

Distancia Euclidiana

A distancia Euclidiana é a distancia entre dois pontos definida como a raiz quadrada
da soma dos quadrados das diferencas entre as coordenadas correspondentes a tais pontos,
ou seja, ¢ uma medida da distancia em linha reta entre dois pontos no espago Euclidiano.
A distancia Euclidiana pode ser calculada como na Equagao 8, onde x; e x; sao objetos

de dados d-dimensionais.

2

D(zi, ;) = (é | — Ijl|> (8)

A distancia Euclidiana funciona bem quando os dados tem baixa dimensionalidade. E

uma das medidas de distancia mais usadas por ser simples de implementar e obter bons



42 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

resultados em muitos casos de uso. Como desvantagens, em certos casos é necessario
primeiro normalizar os dados. Outro problema ¢é que a distancia Euclidiana vai per-
dendo significAncia a medida que a dimensionalidade dos dados aumenta (AGGARWAL;
HINNEBURG; KEIM, 2001).

Distancia de Manhattan

A distdncia de Manhattan entre dois pontos, como, por exemplo, &; = (%1, T2, ..., Tq)
e x; = (X1, T2, ..., Tq), representados como vetores no espago n-dimensional, ¢ a soma
das distancias em cada dimensao, ou seja, a soma das diferencas absolutas entre os dois
vetores (CRAW, 2010). A Equagdo 9 mostra como a distancia de Manhattan entre dois

pontos é calculada.

n
Manhattan(z;, z;) = Y |(z; — x;)] (9)
ij=1
A distancia de Manhattan funciona bem em conjuntos de dados de alta dimensionali-
dade e também para conjunto de dados com atributos discretos ou binarios, pois leva em
consideracgao os possiveis caminhos, de modo realista. Como desvantagens, ¢ uma medida

menos intuitiva do que a distancia Euclidiana e nao apresenta o caminho mais curto entre

objetos (AGGARWAL; HINNEBURG; KEIM, 2001).

2.2.1.2 Medidas de Correlagao

Um coeficiente de correlacio é uma medida numérica de correlacao, ou seja, uma
relacdo estatistica entre duas varidveis. As medidas de correlagdo possibilitam verificar
como uma ou mais variaveis estao relacionadas entre si (TAYLOR, 1997). No cendrio
das tarefas de clustering, as medidas de correlagao permitem avaliar a similaridade entre

pares de objetos.

Similaridade de cosseno

A similaridade de cosseno é a medida do angulo entre dois vetores. Calcula o dangulo
formado a partir do conjunto de d dimensoes que cada objeto tem, e o angulo resultante
representa o grau de similaridade entre os objetos. Quanto menor o angulo maior a si-
milaridade entre os objetos. O angulo pode variar no intervalo de 0 a 7. O célculo da
similaridade de cosseno é representado na Equagdo 10, onde «; - ; é o produto (ponto)
dos vetores x; e x;, ||| e ||x;| representam o comprimento dos vetores x; e x;, respec-
tivamente, e ||a;|| - ||&;| representa o produto vetorial dos vetores x; e x;.

SimCo8(z,.2;) = (@i 2;) _ 2 j=1 Vi (10)

il - el o, a2\ S0 a2
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A similaridade de cosseno é utilizada frequentemente quando os dados possuem alta
dimensao e tal dimensao nao é relevante como, por exemplo, para representar textos
utilizando contagem de termos, onde os vetores resultantes da representacao podem ter
dimensoes diferentes. Uma desvantagem da similaridade de cosseno é que apenas sua
direcao do vetor é considerada, nao sua dimensao, ou seja, diferencas de valores nao
sao totalmente levadas em consideracdo como, por exemplo, a diferenca na escala de

classificagao entre usudrios diferentes em sistemas de recomendacao (SINGH et al., 2020).

Correlacao de Pearson

A correlagao de Pearson é uma medida usada comumente na tarefa de clustering para
avaliar a similaridade entre pares de objetos (FACELI et al., 2011). A correlagdo de
Pearson ¢ dada pela Equacdo 11, onde &; = ¢, ! /d.

( ) covariancia(z;, x;) Yy (@ — &) (2 — )

earson(x;, ;) = =

p ir T variancia(x;)variancia(x;) \/(Zzﬂ(ﬁé — )2 Zld:ﬂﬂﬁé — 7)?)
(11)

Considerando os vetores x; e x;, a correlacao de Pearson ¢ interpretada como o cosseno

dos angulos entre os vetores transformados, ou seja, o cosseno do angulo entre os vetores
correspondentes aos objetos transformados, com os valores de média igual a 0 e variania
igual a 1, ou seja, x; = (x; — ;) /varidncia(x;) e az; = (x; — ;) /variancia(x;) (FACELI
et al., 2011).

Os valores da correlagdo de Pearson variam entre [—1,1]. Valores préximos de 1 e
valores proximos de —1 indicam a similaridade (correlagao) entre os objetos; o valor 1
indica que os objetos sao diretamente correlacionados e o valor —1 indica que os objetos
sao inversamente correlacionados, do mesmo modo que a correlagao igual a 1 indica que
os vetores dos objetos sao paralelos e apontam para o mesmo lado e a correlagao igual a
—1 indica que os vetores dos objetos sao paralelos mas apontam para sentidos opostos.

A correlagao igual a 0 indica que os vetores dos objetos formam um angulo de 90 graus
(FACELI et al., 2011).
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Capitulo 3

Representacoes numéricas de termos

e documentos

Este capitulo tem o objetivo de contextualizar o leitor sobre diferentes formas de re-
presentacao textual, assim como apresentar algumas técnicas de aprendizado de word em-
beddings.

A modelagem da linguagem ¢ uma etapa fundamental em tarefas de processamento
de documentos de texto, como classificacio e clustering. E necessdrio utilizar técnicas
de representagdo de documentos de texto para que entdo seja possivel processd-los auto-
maticamente. O principal objetivo da modelagem ¢é transformar sequéncias de textos em
vetores numeéricos, tornando possivel a aplicagdo das tarefas em AM supervisionado, AM
ndo supervisionado e AM semissupervisionado (DIENG; RUIZ; BLEI, 2020).

Esse capitulo estd organizado da sequinte forma: na secio 3.1 sao abordadas as prin-
cipais tarefas de pré-processamento de texto; na secdo 3.2 sao abordadas as formas de

representacoes numéricas para termos e documentos.

3.1 Pré-processamento de textos

Uma cole¢do de documentos é um conjunto de dados nao estruturado, chamado de
corpus. Na mineracao de texto, texto nao estruturado se refere a texto em formato nativo
e nao processado, isto é, que nao possui metadados e nao pode ser indexado ou mapeado
sem que seja preparado para isso, enquanto que o texto estruturado é um texto que passou
por processos como analise sintatica, adicao e remocao de recursos linguisticos, derivando

padroes e assim possibilitando andlise e interpretacdo (MINER et al., 2012).
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Para tornar possivel a utilizacdo dos termos do documento como unidades para re-
presentacao é preciso considerar algumas etapas de pré-processamento. O propoésito é
transformar o conjunto de dados original e nao estruturado em um conjunto de dados
estruturado.

Na Tabela 1 estao representados exemplos de documentos extraidos do dataset CSTR,

utilizado nesta tese, sem aplicacdo de quaisquer tarefas de pré processamento.

Tabela 1 — Exemplos de documento de texto sem pré processamento.

Rhetorical (Rhet) is a programming\knowledge
For years, researchers have used knowledge-intensive
This study of the Fall 2002 Computer

Fonte: Produzido pelo autor.

O pré-processamento de textos é a colecao de tarefas em que os documentos de texto
sao pré-processados com o objetivo de prepard-los para as tarefas de AM. As principais
técnicas de pré-processamento de documentos de texto propostas na literatura (PORTER,
1980; VIJAYARANT et al., 2015) sao descritas na sequéncia:

— Remocao de caracteres especiais, como numeros, datas, simbolos e abreviagoes: esta
etapa do pré-processamento de textos é aplicada com o objetivo de eliminar caracteres

que influenciam negativamente no desempenho, prejudicando processos de aprendizado;

— Padronizacao de altura de caractere: nesta etapa de pré-processamento os caracte-
res maiusculos sao transformados em caracteres mintsculos. Essa tarefa é importante
porque ocorréncias de termos iguais, como 'HOME’, 'Home’ e ’home’, que possuem
a mesma funcdo em um documento de texto sao interpretados de modo diferente pe-
las tarefas de Processamento de Linguagem Natural (PLN). Com tal padronizacao, os

termos passam a ser iguais;

— Lematizacao (Lemmatizer): é comum encontrar na literatura termos como ‘forming’,
formation’ e ’form’, entre outras flexdes gramaticais, considerando as caracteristicas
da linguagem. Tais flexdes podem afetar o desempenho de sistemas de tratamento de
texto por serem considerados como termos diferentes. Sendo assim, a lematizacdo é
utilizada para agrupar as formas flexionadas de um termo, identificando cada termo

pelo lema, com o objetivo de analisd-los como um tnico item,;

— Stemming: stemming é uma técnica usada para extrair a forma basica dos termos atra-
vés da remocgao ou modificagao de afixos para que formas de termos que se diferem de
maneiras nao relevantes possam ser mescladas e tratadas como equivalentes. Os termos
nao precisam ser sinébnimos, porém devem se referir ao mesmo conceito central (como,
por exemplo, os termos “computed” e “computable” sdo transformados em “comput”).
Para efeito de uma determinada aplicagao, os termos podem ser considerados como

equivalentes. O objetivo do stemming e da lematizacao é o mesmo, porém funcionam
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de maneira diferente. Enquanto do stemming remove o final ou o inicio do termo,
levando em consideragao uma lista de prefixos e sufixos comuns que podem ser encon-
trados em um termo flexionado, a lematizacao considera a analise morfolégica (LIU;
0ZSU, 2009);

— Remocao de stopwords: na linguistica computacional, o termo stopwords é utilizado
para se referir a termos que sdo irrelevantes para um processo computacional e, por-
tanto, sao removidos antes do processamento dos dados. Geralmente a remocao de
stopwords consiste em eliminar termos ou grupos de termos que pertencam a classes
fechadas, ou seja, que ocorrem corriqueiramente em um idioma, como conjuncoes, ad-
vérbios, artigos e preposi¢oes. A remocao das stopwords auxilia na reducao de esforgo
computacional e tempo de processamento do sistema, uma vez que o niimero de termos
analisados é reduzido consideravelmente. A remocao de stopwords geralmente é feita
com base em comparagao com stoplists, ou seja, listas de stopwords. Caso o termo em

questao pertenca a uma stoplist, ¢ removido do processamento.

Na Figura 4 é apresentado um esquema das etapas de pré-processamento de textos.

Figura 4 — Etapas de pré-processamento de textos.

— Remogao de Padronizagao de

- Lematizagéo

caracteres especiais altura do caractere .

—— Dados pré
At processados

Dados nao
estruturados

. Remogao de —
Stemming stopwords Sl
\l——-l/

Fonte: Produzido pelo autor.

Na Tabela 2 estao representados os mesmos documentos representados na Tabela 1
apoés a aplicagao de algumas das técnicas de pré-processamento mencionadas. Neste exem-
plo é ilustrada a remocao de caracteres especiais, a padronizacao de altura de caractere e
a remocao de stopwords. Deste modo, alguns termos e caracteres que ocorrem no exem-
plo representado na Tabela 1 nao ocorrem na Tabela 2, pois foram removidos devido ao

pré-processamento.

Tabela 2 — Exemplos de documento de texto com pré processamento.

rhetorical rhet programming knowledge
years researcher used knowledge intensive
study fall computer

Fonte: Produzido pelo autor.

Apés o pré-processamento, para que os dados textuais possam ser utilizados por tarefas

de AM, é necessario criar representacoes numéricas adequadas a utilizagao de algoritmos
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de aprendizado. Na Figura 5 é representado um fluxograma e as etapas de tratamento de
documentos de texto. A representacao de documentos tem como objetivo, principalmente,
tornar um documento nao estruturado compreensivel por sistemas/algoritmos para que

estes sejam capazes de identificar e capturar as caracteristicas do documento.

Figura 5 — Fluxograma das etapas de tratamento de documentos de texto, criacao de
modelos e producgdo de conhecimento.

Processamento
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Fonte: Produzido pelo autor.

Tradicionalmente, para a representacao de corpus, eram usadas abordagens de repre-
sentagao baseadas em contagem de termos, visando a extragao de atributos, tais como
bag-of-words e TF-IDF. Essas abordagens sao eficazes mas lidam apenas com termos in-
dividualmente, o que resulta em uma representacao textual sem informacoes importantes,
como contexto e estrutura textual. Atualmente a representacao de textos é feita através

representagao vetorial de termos ou incorporacao (word embeddings) (JANG et al., 2020).

3.2 Representacoes numéricas de termos e documen-

tos

Nesta secao serao apresentadas formas de representagoes numéricas de termos e do-
cumentos encontradas com frequéncia na literatura. As definicbes e nomenclatura sao
baseadas em Sebastiani (2002).

3.2.1 Vetorizagao de contagem (Count Vectorizing)

Considere um corpus D = {dy,ds,...,dy} e termos exclusivos extraidos do corpus
D. Os termos exclusivos formarao o vocabulario V' e o tamanho da matriz de contagem
M sera dado por N x V. Cada linha ¢ na matriz M contém a frequéncia de termos no
documento d(7).

Considerando um exemplo simples com dois documentos:

— dy: "He is a smart dog. Cat also smart."

— dy: "Tom is a smart worker."
Considerando a remocao de stopwords, o vocabulério criado a partir dos termos exclu-
sivos é composto por: [‘He’, ‘Cat’, ‘smart’, ‘dog, ‘Tom’, ‘worker’]. A partir desta andlise

é possivel dizer que o conjunto de documentos |D| = 2 e o vocabulario |V| = 6.
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A matriz de contagem M de tamanho 2 x 6 serd representada na Tabela 3 como:

Tabela 3 — Matriz de contagem.

He Cat smart | dog Tom worker
dy 1 1 2 1 0 0
ds 0 0 1 0 1 1

Fonte: Produzido pelo autor.

Nesta forma de representacao, cada coluna pode ser entendida como um vetor de
termos para o termo correspondente na matriz M. Por exemplo, o vetor correspondente
ao termo ‘smart’ na matriz representada na Tabela 3 é [2, 1] e o vetor correspondente ao
termos ‘worker’ é [0, 1]. As linhas correspondem aos documentos do corpus e as colunas
correspondem aos termos no vocabulario. Por exemplo, o conteido da segunda linha na
matriz (documento dy) é representado na forma: dy = [0,0, 1,0, 1, 1], onde todos os termos
aparecem com uma OcCOIréncia.

Vale mencionar que este formato possui algumas variagdes de construgdo comuns a
utilizagao dessa estratégia de vetorizacao. Entre elas, uma alternativa é selecionar, utili-
zando um método adequado, os termos principais com base na frequéncia. Outra variagao
comum esta na forma como a contagem de cada termo ¢ feita. Nesta variacao de formato
geralmente é considerado o niimero de vezes que um termo aparece no documento ou é
considerada simplesmente a presenca, ou seja, se o termo aparece ou nao no documento.

Quando a vetorizagao de contagem ¢ utilizada em aplicagoes reais, pelo fato de que
existem corpora que contém milhoes de documentos ou mais, é possivel que contenha
também um enorme niimero de termos exclusivos, fazendo com que a matriz tenha grau

de esparsidade muito elevado e portanto podendo causar ineficiéncia no desempenho de

algoritmos de processamento (KULKARNI; SHIVANANDA, 2021).

3.2.2 Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF)

A utilizagao da vetorizagao Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF)
¢é baseada no método da frequéncia, considerando, além da frequéncia de ocorréncia de
um termo no documento, a ocorréncia de um termo em todo o corpus. Termos que
ocorrem corriqueiramente em uma linguagem (considerando termos em inglés, como: ‘the’,
‘a’, ‘an’, ‘in’, entre outras) tendem a aparecer com maior frequéncia, enquanto que os
termos que sao importantes para um documento aparecem com uma frequéncia menor.
Como exemplo, podemos destacar os substantivos e nomes proprios. Por exemplo, um
documento sobre Joe Biden conterd mais ocorréncias do termo ’'Biden’ em comparac¢ao
com outros documentos enquanto que termos comuns como ‘the’, ‘a’, ‘an’, ‘in’ também
estardo presentes com alta frequéncia em todos os documentos (LUHN, 1957).

Desse modo, o calculo do TF-IDF visa diminuir o peso dos termos comuns que ocorrem

em quase todos os documentos e dar mais importancia aos termos que aparecem em
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apenas um documento ou um subconjunto de documentos. O calculo TF-IDF penaliza
os termos comuns atribuindo-lhes pesos menores e atribui pesos maiores aos termos com
maior importancia para um documento (LUHN, 1957).

Para fins de exemplificacao, considere os documentos ds e dy:

— d3: "Dataframe. Pandas Dataframe. Document about Pandas Dataframe. Dataframe”

— dyg: "Is. this is about TF-IDF."
A Tabela 4 e a Tabela 5 que representam a contagem de termos em dois documentos,
dsz, na Tabela 4, e d4, na Tabela 5.

Tabela 4 — Contagem de termos em dj3.

Termo Contagem
Document 1
about 1
Pandas 2
Dataframe 4

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 5 — Contagem de termos em dj.

Termo Contagem
this 1
is 2
about 1
TF-IDF 1

Fonte: Produzido pelo autor.

O TF de um termo ¢t no documento d é calculado como na Equagao 12 (SONG, 2019):

TF(t,d) = (1) (12)

Entao, neste exemplo, o TF do termo ‘about’ no documento ds ¢é calculado da seguinte
forma: TF = (about, d3) = 1/8, ja que d3 é formado por 8 termos e o termo ‘about’
aparece apenas uma vez. No dy, o TF é calculado da seguinte forma: TF (about, dy) =
1/5, j&4 que o documento dy é formado por 5 termos e o termo ‘about’ também aparece
uma unica vez. Pode-se dizer que o TF define qual a contribui¢do de um termo para o
documento, ou seja, termos relevantes para o documento costumam aparecer com mais
frequéncia. Neste trabalho foi utilizada a versao normalizada do calculo do TF.

O IDF (Inverse Document Frequency) é calculado como na Equagao 13, onde o divi-
dendo (V) representa o nimero total de documentos no corpus e o count (d € D : t € d)

representa o nimero de documentos em que o termo t esta presente (SONG, 2019).

IDE(t, D) = log (count(d GND it e d)) (13)
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Entao, o IDF do termo ‘about’ é calculado como na Equagao 14:

IDF(about) = log (;) =0 (14)

Neste tipo de representacao, considerando que um termo aparece em todos os docu-
mentos, entao provavelmente este termo nao é relevante para um documento especifico.
Considerando que um termo aparece em um unico documento ou subconjunto de do-
cumentos, entdo provavelmente o termo possui certa relevancia para os documentos nos
quais esta presente.

Como exemplo, considerando o documento ds, para constatar a relagao da relevancia

de um termo em um documento, considere o calculo do IDF na Equacao 15 para o termo

‘Pandas’:

2
IDF(Pandas) = log <1> =0,301 (15)

O TF-IDF é calculado como na Equacao 16 (SONG, 2019):

TF-IDF =TF x IDF (16)

Em vias de comparacgao de relevancia, considerando o documento ds, o TF-IDF para
um termo comum, como ‘about’, e um termo mais especifico, como ‘Dataframe’, que se

mostra relevante para o documento ds, o resultado é mostrado na Equacao 17:

TF-IDF(about,ds) = (1/8) x (0) =0
TF-IDF(about,dy) = (1/5) * (0) = 0 (17)
TF-IDF(Dataframe,ds) = (4/8) % 0,301 =0, 15

No documento d3, o método TF-IDF penaliza pesadamente o termo ‘about’, mas atri-
bui maior peso ao termo ‘Dataframe’. Na aplicacdo do TF-IDF, isto indica que ‘Data-

frame’ é um termo importante para o documento d3 no contexto de todo o corpus.

3.2.3 DMatriz de co-ocorréncia com janela de contexto fixa

A ideia da aplicagdo da matriz de co-ocorréncia parte do pressuposto que termos
semelhantes terdao contexto semelhante. Por exemplo, considerando as sentencas “Curry
is a basketball player” e “Bryant was a basketball player”. O contexto permite deduzir
que ‘Curry’ e ‘Bryant’ sao similares.

Neste tipo de formato de representacao existem duas variaveis importantes que devem
ser analisadas: a co-ocorréncia e a janela de contexto. Considerando um corpus de entrada
D, a co-ocorréncia de um par de termos, digamos w; e wsy, é calculada pelo ntimero
de vezes que os termos apareceram juntos em uma janela de contexto. Por sua vez,

a janela de contexto é definida como o ntimero de termos que devem ser considerados



52 Capitulo 3. Representacdes numéricas de termos e documentos

no contexto e a diregao (direita e esquerda) a se considerar. Por exemplo, considere a

sentenca representada na Tabela 6:

Tabela 6 — Representacao de janela de co-ocorréncia.

time ‘ to ‘ learn ‘ about‘ the ‘ co-occurrence ‘ matrix | vectorizing

Fonte: Produzido pelo autor.

No exemplo representado na Tabela 6, os termos destacadas na cor verde representam
uma janela de contexto de tamanho 2, considerando como centro ou termo central o termo
‘learn’. Neste exemplo, para calcular a co-ocorréncia, somente esta janela de termos é
considerada. Também ¢é importante notar que a janela de contexto é considerada em
ambas diregdes, tanto termos anteriores (termos a esquerda) quanto posteriores (termos a
direita) ao termo central. Considerando a janela de contexto tendo como o termo central

‘co-ocurrence’, os termos de contexto sao representados, em verde, na Tabela 7:

Tabela 7 — Janela de contexto.

time ‘ to ‘ learn ‘ about‘ the ‘ co-occurrence ‘ matrix | vectorizing

Fonte: Produzido pelo autor.

Para calcular a matriz de co-ocorréncia, considere como exemplo o corpus D:

D = Al is not boring. Al is daedal. It is cool.

Considerando o exemplo da matriz de co-ocorréncia exemplificada na Tabela 8, é
destacado em vermelho o niimero de vezes que ‘Al” e ‘is” aparecem considerando a janela
de contexto de tamanho 2. Dessa forma é possivel observar que isto ocorre 4 vezes. Na
Tabela 8 ¢é ilustrada todas as ocorréncias do corpus considerando a janela de contexto de

tamanho 2.

Tabela 8 — Ocorréncias no corpus C.

Al is not boring | daedal | cool
Al 0 4 2 1 2 1
is 4 0 1 2 2 1
not 2 1 0 1 0 0
boring | 1 2 1 0 0 0
daedal | 2 2 0 0 0 0
cool 1 1 0 0 0 0

Fonte: Produzido pelo autor.

Do mesmo modo, o termo ‘boring’ nao aparece nenhuma vez com o termo ‘daedal’ na
janela de contexto e, portanto, foi atribuido o valor 0, destacado em azul na Tabela 8. Na
Tabela 9 estao representadas todas as ocorréncias entre os termos ‘AI’ e ‘“is’, onde cada
linha representa uma ocorréncia dos termos ‘Al e ‘s’ na janela de contexto.

Como vantagens, o modelo de representacao de matriz de co-ocorréncia apresenta:
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Tabela 9 — Contagem de co-ocorréncias.

Al is not | boring | Al | is daedal | AT is cool
Al is not | boring | AT | is daedal | AT is cool
Al is not | boring | Al is daedal | Al is cool
Al is not | boring | Al | is daedal | AT is cool

Fonte: Produzido pelo autor.

— Preservacao das relacoes contextuais entre os termos, caracteristica muito relevante e

importante em diversas aplicacoes;
— Produz representacoes de vetores de termos consideravelmente precisas;

— E necessario calcular para a construc¢ao do modelo uma tinica vez e o modelo pode ser

recuperado e utilizado a qualquer momento, diversas vezes, em diferentes aplicagoes.

3.2.4 Bag-of-Words (BoW)

Bag-of-Words (BoW) é um método utilizado para a representagao de textos que des-
creve a ocorréncia de termos dentro de um documento. O método transforma textos
em vetores de comprimento fixo através da contagem do nimero de vezes que um termo
aparece em um documento (vetorizagdo). Como a ocorréncia de um termo em um docu-
mento é muitas vezes representativa com relacao ao contetido ou assunto de um texto, a
multiplicidade é utilizada para determinar os possiveis assuntos contidos no documento
(LI; JAIN, 1998).

Como exemplo, considere as sentencas Sy e So:

— Sy 7learning partitional and agglomerative clustering”

— Sy “learn machine learning”

Considerando as sentencas S; e Sy, o vocabulario V' composto da seguinte forma:
V' = ["learning", "partitional”, "and’, "agglomerative’, "clustering”, "learn’, "machine’].
Através das frequéncias dos termos do vocabuldrio nas sentencas é possivel construir o

vetor de cada sentenca:
— Sentl =[1,1,1,1, 1,0, 0]
— Sent2 =[1,0,0,0,0, 1, 1]

Perceba que os vetores de sentenca e o vocabulario tém a mesma dimensao. Sendo
assim, a representacao utilizando BoW tende a produzir uma representacao esparsa, o que
acaba prejudicando o desempenho de tarefas subsequentes, como clustering e classificacao
(ZHANG; LI; WANG, 2019).

O modelo de construgdo do BoW, apesar de suas vantagens, infelizmente apresenta
limitagoes consideraveis. Entre estas limitagoes, podem ser destacadas: alta dimensiona-

lidade da representacao dos documentos, alta esparsidade dos vetores, perda de correlacao
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com termos adjacentes e perda de relacao contextual existente entre os termos em um do-
cumento (MIKOLOV et al., 2013b). Considerando tais limitagoes, Mikolov et al. (2013a)
apresenta uma técnica com o objetivo de aprender vetores de termos a partir de conjuntos
de dados cujo vocabulario é composto por milhoes de termos, com o objetivo de reduzir
a dimensionalidade dos vetores de termos além de manter a correlagao existente entre os
termos em um documento. Tal técnica de representagao de termos em um documento é
baseada em Word Embeddings.

3.2.5 Word embeddings

O conceito word embedding (também as vezes chamado de Word Representation ou,
em portugués, representacao de palavras) foi introduzido por Hinton et al. (1986) e é
aplicado, de modo geral, a conjuntos de dados e métodos de selecao de caracteristicas.
Mais especificamente, word embedding é uma abordagem aplicada a mineracao de textos
que utiliza um conjunto de documentos de texto como entrada e transforma cada termo

em sequéncias numeéricas.

O objetivo principal da aplicagdo de word embedding é mapear termos ou sequéncias
de termos em um espago continuo, geralmente de baixa dimensao. Os termos do vocabu-
lario formado pelo conjunto de documentos de texto sao mapeados e transformados em
conjuntos de vetores em um espaco p-dimensional, onde cada dimensao do vetor corres-
ponde a um ntmero real. O mapeamento produz representagoes vetoriais do vocabulario
(termos ou sequéncias de termos) daquele conjunto de documentos de texto (MIKOLOV
et al., 2013a).

Uma das caracteristicas mais relevantes das word embeddings é que suas estratégias
de implementagao tornam possivel recuperar informagoes sobre o contexto e significado
dos documentos, o que possibilita capturar o contexto de um termo em um determinado
documento, assim como semelhancas contextuais e sintaticas, além da relagdo existente
com qualquer outro termo do vocabulario, considerando o modo como cada termo foi
empregado naquele documento (ALMEIDA; XEXEO, 2019).

Como word embeddings carregam informacoes sobre contexto e significado, como ca-
racteristicas sintaticas e contextuais, pode-se considerar que termos que apresentam signi-
ficados contextuais semelhantes possuem representagoes vetoriais semelhantes/proximas.
Da mesma forma, termos que tém significados contextuais diferentes possuem represen-
tagoes vetoriais diferentes/distantes. Vale mencionar que cada termo possui uma repre-
sentacao vetorial inica no conjunto de word embeddings.

O aprendizado de tais representagoes vetoriais é feito utilizando tanto técnicas supervi-
sionadas quanto nao supervisionadas. O aprendizado utilizando técnicas supervisionadas
normalmente ¢é feito utilizando modelos treinados de Redes Neurais Artificiais (RNAs)

considerando tarefas como andlise de sentimentos e classificagdo. Ja o aprendizado utili-
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zando técnicas nao supervisionadas geralmente realizam anélise estatistica de documentos
(ALMEIDA; XEXEO, 2019).

O uso da representacao de termos, como na forma de word embeddings, apresenta
relevancia considerando estratégias do PLN porque estratégias computacionais que lidam
com dados textuais necessitam de representagoes adequadas. Sendo assim, a representacao
numeérica, principalmente a representacao de termos em vetores numeéricos, permitem,
entre outras possibilidades, quantificar termos.

Os algoritmos, em geral, como os algoritmos de aprendizado de méaquina, nao sao
capazes de interpretar e processar sequéncias de texto da forma em que, geralmente,
estao disponiveis. Como mencionado, os algoritmos precisam que estas sequéncias de
texto sejam representadas em formato numérico para que entao possam ser utilizadas em
tarefas de aprendizado.

Devido a grande e crescente quantidade de dados em formato de texto disponivel, a
representacao adequada deste contetudo possibilita a algoritmos de aprendizado extrair
conhecimento e construir modelos de aprendizado, além de aplicagoes, como aplicacoes
de analise de sentimento, de classificacdo de documentos ou noticias, tarefas de clustering,
entre outras.

A utilizacao de vetores numéricos pode ser uma boa forma de representar termos.
A representacao na forma de word embeddings, ou seja, textos convertidos em vetores
numéricos, ganhou énfase com o trabalho de Mikolov et al. (2013a). Na sequéncia se-
rao apresentadas formas de vetorizacao e termos. Sao utilizados termos em inglés para
exemplificacao.

Como exemplo, considere a seguinte sentenca: “Word embeddings are word vectors
transformed into numerical values”. O vocabulario V' de um conjunto de textos é a lista
de todos os termos exclusivos. Neste caso, o vocabulario V' é formado por: [‘Word’,
‘Embeddings’, ‘are’, ‘vectors’, ‘transformed’, ‘into’, ‘numerical’; ‘values’]. Na sequéncia

desta secao sao apresentados alguns modelos de word embeddings.

3.2.5.1 Word2vec

No trabalho de Mikolov et al. (2013a) é apresentado o Word2vec, um modelo de
representacao composto por dois métodos baseados na previsao que capturam o significado
dos termos do documento ou corpus considerando o contexto. Uma das possibilidades que
tais métodos possuem ¢é permitir comparar vetores, como, por exemplo, a comparacao
entre os vetores (king — men + women) resultam no vetor similar ao que representa o
termo ‘queen’.

As técnicas apresentadas em Mikolov et al. (2013a) visam contornar os problemas
de dimensionalidade e falta de semantica, aprendendo vetores com dimensionalidade re-
duzida e correlagao entre termos do documento. Duas representagoes sao apresentadas:

Continuous Bag of Words e Skip-gram. Ambas sdo arquiteturas para aprender as re-
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presentagoes de termos subjacentes para cada termo usando redes neurais que mapeiam
termos para a variavel de destino, que também é um termo. Ambas técnicas aprendem

pesos que sao utilizados como representacoes de vetores de termos.

Continuous Bag of Words (CBoW)

O modelo Continuous Bag of Words (CBoW) busca prever a probabilidade de um
termo em uma janela de contexto, que pode variar de acordo com a configuragao desejada,
de um tnico termo a um conjunto de termos. Na Figura 6 é representada, de forma
simplificada, o modelo CBoW em uma rede neural onde o contexto ¢ utilizado para prever

um termo no centro.

Figura 6 — Modelo Continuous Bag-of-Word (CBoW)
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Fonte: Menon (2020)
Considere como exemplo um corpus D, onde D = “this is an example for single context
word”, com vocabuldrio |V| = 8 e com janela de contexto de um termo, considerando

ambas dire¢oes. O corpus D pode ser convertido em um conjunto de treinamento para
um modelo CBoW. A entrada é mostrada na Tabela 10, que mostra o vetor one-hot
codificado para cada possivel entrada. One-hot é um método de conversao de dados
que prepara tais dados para algoritmos, como algoritmos de clustering e classificacao,
buscando melhorar o desempenho (MENON, 2020). Considerando dados categéricos,
cada valor categorico é convertido em uma nova coluna e é atribuido um valor binario
a essas coluna. Por exemplo, supondo a categoria “sexo”, que conteria como opcoes
“masculino” e “feminino” poderia ser convertida para duas novas colunas, “masculino” e
“feminino” e em tais colunas seriam atribuidos valores binarios para representar o género

dos individuos.
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Tabela 10 — Vetores para CBoW.

Alvo Contexto | this | is an example | for single | context | word
this is 1 0 0 0 0 0 0 0
Is this 0 1 0 0 0 0 0 0
is an 0 1 0 0 0 0 0 0
an is 0 0 1 0 0 0 0 0
an example 0 0 1 0 0 0 0 0
example | an 0 0 0 1 0 0 0 0
example | for 0 0 0 1 0 0 0 0
for example 0 0 0 0 1 0 0 0
for single 0 0 0 0 1 0 0 0
single for 0 0 0 0 0 1 0 0
single context 0 0 0 0 0 1 0 0
context single 0 0 0 0 0 0 1 0
context | word 0 0 0 0 0 0 1 0
word context 0 0 0 0 0 0 0 1

Fonte: Produzido pelo autor.

A matriz mostrada na Tabela 10 é processada por uma rede neural com trés camadas:
uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. Na camada de
saida sao somados os pesos neuronais obtidos na camada oculta. A propagacao funciona
para calcular a ativacao dos neuronios da camada oculta. Na Figura 7 ¢é ilustrada uma
rede neural formada por uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de

saida.

Figura 7 — Representacao de rede neural para word embedding
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Fonte: Mikolov et al. (2013a)

Para representar o processamento da matriz de dados pelo algoritmo CBoW, considere
as seguintes etapas:
a) A camada de entrada e o alvo, ambos sao codificados em um tunico ponto de

tamanho [1 x V], com |V| = 8 neste exemplo;

b) Dois conjuntos de pesos: um conjunto de pesos entre a camada de entrada e a
camada oculta e um conjunto de pesos entre a camada oculta e a camada de saida.

O tamanho da matriz de entrada da camada oculta é [V x N| e o tamanho da
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matriz de saida da camada oculta é [N x V], onde N é o ntimero de dimensoes que
representa o termo e o nimero de dimensoes de embeddings. Vale mencionar que
a escolha de N é aleatoria, pois representa um hiper parametro para redes neurais.
Além disso, N é o niimero de neurdnios na camada oculta que, neste exemplo, N

c) Nao ha funcao de ativacao entre as camadas;

d) A entrada do algoritmo (linha correspondente na matriz) é multiplicada pelos pesos

na camada de entrada e na camada oculta;

e) A entrada oculta entdo é multiplicada por pesos na camada de saida e a saida é

calculada;

f) O erro (diferenca) entre o valor de saida real e o valor de saida desejado é calculado

e retro-propagado para reajustar os pesos; e

g) Os pesos entre a camada oculta e a camada de saida sdo considerados para a

representacao vetorial do termo.

Comparando Multi-layer Perceptron (MLP) e CBoW, uma diferenca consideravel é
que o gradiente de erro em relacao aos pesos de entrada e saida da camada oculta sao
diferentes, assim como as fungoes de ativacao das MLPs, que geralmente sao sigmoidais,
enquanto que no CBoW sao lineares. Com relagao as tradicionais MLPs, o CBoW apre-

senta algumas vantagens e desvantagens. Como vantagens do CBoW, é possivel citar:

— Geralmente apresenta desempenho superior;

— Apresenta baixo consumo de memodria.
Como desvantagens do CBoW, ¢é possivel citar:

— A composicao de cada vetor produzido é uma medida baseada no contexto do termo.
Por exemplo, se no mesmo corpus existir sentencas ou documentos contendo o termo
‘Apple’, que pode representar uma fruta ou uma empresa, o calculo do vetor resultante
é feito com base em ambos contextos sobre os dois temas, frutas e empresas. Este tipo

de ocorréncia pode prejudicar o desempenho do algoritmo;

— Os dados de treinamento necessitam de pré-processamento e o algoritmo CBoW precisa

ser otimizado para que o custo computacional nao seja muito elevado.

Skip-gram

Enquanto que o modelo CBoW busca prever a probabilidade de um termo em uma
janela de contexto, no modelo Skip-gram, a representacao distribuida do termo de en-
trada é usada para prever o contexto, ou seja, prever os termos vizinhos, com distancia
determinada através do tamanho da janela de contexto. Da mesma forma que o CBoW, o

objetivo é aprender os pesos da camada oculta e entao construir os vetores de termos. Na
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Figura 8 é representado, de forma simplificada, o modelo Skip-gram de uma rede neural

onde o termo central é utilizado para prever o contexto (MIKOLOV et al., 2013a).

Figura 8 — Modelo Skip-gram
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Fonte: Menon (2020)

Como o modelo Skip-gram tem uma construcao semelhante ao modelo CBoW, o vetor
de entrada também ¢é semelhante ao vetor do modelo CBoW e os céalculos para a ativacao
das camadas ocultas sdo os mesmos. A principal diferenca entre os modelos é a forma
como relacionam os termos de contexto.

Como exemplo, considere a sentenca “I will continue studying word embeddings” com
tamanho de janela igual a 2. Considerando que o centro seja o termo ‘studying’, os ter-
mos vizinhos sao [‘will’, ‘continue’, ‘word’, ‘embeddings’], produzindo os seguintes pares
de termos de entrada e de destino: [‘studying’, ‘will’], [‘studying’, ‘continue’], [‘studying’,
‘word’] e [‘studying’, ‘embeddings’]. Na Tabela 11 sdo representas as amostras de treina-
mento geradas pela sentenca. O termo destacado em verde é o termo central e os termos
em amarelo representam as termos de contexto.

E importante salientar que a proximidade de cada termo com o termo no centro nio
tem relevancia maior, ou seja, desde que estejam na janela de contexto, possuem a mesma
relevancia. Sendo assim, considerando como centro o termo ‘studying’, os termos ‘will’ e
‘embeddings’ tém a mesma relevancia tanto quanto os termos ‘continue’ e ‘word’.

De acordo com os pares de entrada, dois erros sao calculados, considerando as varidveis
de destino. Sao obtidos dois vetores de erro que entdao sao processados para obter um
vetor de erro que é retropropagado para atualizar os pesos. Os pesos entre a camada de

entrada e a camada oculta sao considerados como a representacao do vetor de termos,
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Tabela 11 — Amostras de treinamento.

Entradas Pares
I | will | continue | studying | word | embeddings | (will, i), (will, continue), (will,
studying)
I | will | continue | studying | word | embeddings | (continue, i), (continue, will),
(continue, studying), (continue,
word)
I | will | continue| studying | word | embeddings | (studying, will), (studying,
continue), (studying, word),
(studying, embedding)
I | will | continue| studying | word | embeddings | (word, continue), (word,
studying), (word, embedding)

Fonte: Produzido pelo autor.

resultantes do treinamento, com a mesma fungao de ativagao (JATNIKA; BIJAKSANA;
SURYANI, 2019).

Como vantagens, o modelo Skip-gram apresenta:

— Possibilidade de utilizagdo de qualquer texto bruto (corpus sem pré-processamento)

para o aprendizado;

— Tendéncia a ter bom desempenho considerando pequena quantidade de dados de trei-

namento (MIKOLOV et al., 2013a);

— Precisdo ligeiramente melhor (quando comparado ao modelo CBoW) para os termos
que aparecem com frequéncia nos textos de treinamento (JATNIKA; BIJAKSANA;
SURYANTI, 2019).

3.2.5.2 Doc2vec

Doc2vec é uma abordagem de aprendizado nao supervisionado utilizada para criar uma
representacao vetorial de um conjunto de termos considerando-os como unidades, ou seja,
criar uma representacao numérica de um documento, independentemente do tamanho
do documento (LE; MIKOLOV, 2014). O modelo Doc2vec é baseado em Word2vec,
diferenciando pela adi¢ao de outro vetor (ID do documento) a entrada. Diferentemente dos
termos, os documentos nao contém nenhuma estrutura gramatical 16gica. Dessa forma,
para que o modelo possa aprender, o vetor ID do documento precisa ser adicionado ao
modelo Word2vec (LE; MIKOLOV, 2014).

Existem dois modelos de Doc2vec: Distributed Memory version of Paragraph Vector
(PV-DM) e Distributed Bag of Words do Paragraph Vector (PV-DBOW).

O modelo Distributed Memory version of Paragraph Vector (PV-DM) atua como uma
memoéria que guarda o termo faltante considerando o contexto atual. Enquanto os vetores
de termos representam o conceito de um termo, o vetor de documentos visa representar
o conceito de um documento. PV-DM é um modelo semelhante ao Continuous-Bag-

of-Words (CBoW no Word2vec), que busca prever o termo de destino, considerando o
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contexto, com a adi¢do de um ID do documento. No CBoW apenas termos sao utilizadas
para prever o proximo termo, enquanto que no PV-DM também ¢ adicionado outro vetor
de atributos, que é exclusivo do documento. Assim, ao treinar os vetores de termos W,
o vetor de documento D também é treinado e, ao final do treinamento, armazena uma
representacao numérica do documento. Na Figura 9 é apresentada uma representacao do

modelo PV-DM.
Figura 9 — Modelo Distributed Memory version of Paragraph Vector (PV-DM)
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Fonte: Le e Mikolov (2014)

O modelo Distributed Bag of Words do Paragraph Vector (PV-DBOW) é semelhante
ao modelo Skip-gram (Word2vec), cujo objetivo é prever os termos de contexto com base
em um termo de destino. No modelo Skip-gram apenas o termo de destino é utilizado
como entrada, enquanto que o PV-DBOW também utiliza o ID do documento com o
objetivo de prever termos amostrados aleatoriamente do documento. Na Figura 10 é

apresentada uma representacao do modelo PV-DBOW.

Figura 10 — Modelo Distributed Bag of Words do Paragraph Vector (PV-DBOW)
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Os modelos Doc2vec podem ser utilizados da seguinte forma: para treinamento é
necessario um conjunto de documentos. Um vetor de termos W é gerado para cada

termo e um vetor de documento D é gerado para cada documento. O modelo também
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treina pesos para uma camada oculta. Na etapa de inferéncia, um novo documento pode
ser apresentado e todos os pesos sao fixados para calcular o vetor do documento (LE;
MIKOLOV, 2014).

Segundo Le e Mikolov (2014), a melhor escolha de modelo depende da necessidade de
uso. O modelo PV-DBOW apresenta melhor desempenho em documentos curtos, além
do bom desempenho e maior velocidade de treinamento quando comparado ao modelo
PV-DM. Em situagoes gerais, o modelo PV-DM apresenta desempenho melhor que o

PV-DBOW, porém leva mais tempo para treinar.

3.2.5.3 GloVe

Segundo Pennington, Socher e Manning (2014), as estatisticas de ocorréncias de termos
em um corpus sao a principal fonte de informacao disponivel para métodos nao super-
visionados aprender em representagoes de termos. Com base na premissa, argumentam
que a abordagem usada por Word2vec nao explora totalmente as informagoes estatisticas
sobre co-ocorréncias de termos. Visando explorar as estatisticas de ocorréncias de termos
em um corpus, Pennington, Socher e Manning (2014) propéem GloVe (Global Vectors for
Word Representation), um método de aprendizado nao supervisionado para a produzir
representacoes vetoriais de termos.

GloVe utiliza matriz de co-ocorréncia termo-termo para produzir word embeddings.
De modo diferente do Word2vec, que utiliza janela fixa de contexto, GloVe considera
a frequéncia em que um termo especifico aparece em relagdo a outro termo no corpus.
Considere que M representa a matriz de co-ocorréncia entre termos, e M, ; representa
o numero de vezes que o termo j apareceu no contexto do termo i e M; = XMy, o
numero que vezes que qualquer termo aparece no contexto no termo i. Deste modo, a

probabilidade em que o termo j aparece no contexto de 7 é calculada como na Equacao

18.

M,
ZZ:O Mi,k

A relacao das palavras pode ser melhor examinada quando as razoes de probabilidades

Plig) = (18)

sao comparadas. Conside, por exemplo, do ponto de vista da termodinamica, os termos
k = solid (sélido), 1 = ice (gelo) e j = steam (vapor). Uma vez que o termo ice e o termo
solid se relacionam, Pj; apresenta um valor maior do que Pj, j4 que o termo solid e o
termo steam tendem a nao coocorrer frequentemente e, portanto, a proporgao Py /Py
apresenta valor alto. Da mesma forma, considerando que k = gas (gds), a proporgao
P,/ P;i, apresenta valor baixo, pois o termo gas tende a ocorrer mais vezes no contexto
do termo steam do que no contexto do termo ice. Quando a proporcao é calculada com
termos como, por exemplo, water, que ocorre tanto no contexto do termo ice quanto no

contexto do termo steam, a propor¢ao P,/ Pj, apresenta valor préximo de 1. Do mesmo
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modo, para termos como, por exemplo, fashion, que geralmente ndo ocorre no contexto
de ice e steam, a proporcao Py /Pj; também apresenta valor proximo de 1. Sendo assim,
a proporcao ajuda a filtrar o significado preciso dos termos. Considerando o exemplo,
Pennington, Socher e Manning (2014) afirmam que a propor¢ao entre Py, e Pj; torna
possivel distinguir termos relevantes de termos irrelevantes, mostrando como aspectos do
significado podem ser extraidos diretamente das probabilidades de co-ocorréncia.

GloVe baseia-se nas ocorréncias de um termo no corpus, em duas etapas: a criacao da
matriz de coocorréncias a partir do corpus e a fatoragdo da matriz para obter os vetores
de tais termos. Com base nesta construcao, o modelo aprende dois conjuntos de vetores
de termos: vetor do termo principal e vetor de contexto, o que produz vetores de word
embeddings. GloVe é um modelo de decomposi¢ao e a matriz resultante do processo de
decomposi¢ao contém os vetores de termos. Embora a matriz seja composta pelos vetores
finais obtidos pelo modelo, geralmente é utilizada a média ou a soma do vetor principal
e do vetor dos termos de contexto (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014).

Como vantagens, GloVe apresenta:

— Treinamento rapido;
— Escalabilidade;

— Bom desempenho tanto com corpora pequenos quanto corpora grandes, assim como em
produzir vetores pequenos ou grandes.

Como desvantagens, GloVe apresenta:

— Alto uso de memoria;

— Alta sensibilidade com relagao a taxa de aprendizado inicial.

3.2.5.4 FastText

Joulin et al. (2016) propde uma abordagem, chamada FastText, baseada no modelo
Skip-gram, onde cada termo ¢é representado como um bag-of-character de p-grams. Dife-
rentemente de modelos tradicionais, como CBoW e Skip-gram, FastText considera que a
representacao vetorial esta associada a cada caractere e cada termo é representado como
a soma dos vetores dos caracteres que compoe tal termo. Dessa forma, como princi-
pal diferenca para modelos Word2vec e GloVe, ao invés de aprender vetores de termos
diretamente, representa termos como um p-gram de caracteres.

Considere, por exemplo, o termo ’artificial’ com o valor de p = 3. Desta forma, a
representacao do termo em FastText é < ar,art,rti,tif,ifi, fic,ici,tal,al >. Segundo
Joulin et al. (2016), esta forma de representagao ajuda a capturar o significado de termos
mais curtos, permitindo assim que sejam aprendidos prefixos e sufixos.

Apos a representacao utilizando p-grams, um modelo Skip-gram é treinado para apren-

der embeddings. Como FastText aprende representagoes associadas a cada caractere, é
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possivel gerar o vetor que representa um termo nao encontrado no corpus de treinamento
(BOJANOWSKI et al., 2017).

Joulin et al. (2016) afirma que FastText funciona bem com termos que raramente
aparecem em um corpus, uma vantagem com relagdo aos modelos Word2Vec e GloVe.
Por aprender p-gramas em vez de termo completo para alimentar uma rede neural, pode

aprender também o relacionamento entre os caracteres.

3.2.5.5 BERT - Bidirectional Encoder Representations from Transformers

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (DEVLIN et al.,
2018) é um método de pré-treinamento de representagoes de linguagem baseado na ar-
quitetura Transformer (VASWANT et al., 2017). E geralmente utilizado visando dois
objetivos: criar modelos usados para extrair recursos de alta qualidade de linguagem e;
ajustar modelos para uma tarefa especifica, como, por exemplo, classificacdo e sistemas
de respostas a perguntas.

Em comparacao com modelos tradicionais, como Word2Vec, BERT contém algumas
vantagens. Enquanto cada termo tem uma representacao fixa no Word2Vec, independen-
temente do contexto em que o termo aparece, BERT produz representacoes de termos
que sao informadas dinamicamente pelos termos de contexto. A principal contribuicao
é generalizar para arquiteturas bidirecionais profundas, permitindo que o mesmo modelo
pré treinado possa ser treinado facilmente em varios tipos de tarefas de PLN sem fazer
nenhuma mudanca importante na arquitetura do modelo.

Como exemplo, considere as sentencas:

— “I need to go to the bank to deposit money.”

— “I want fishing on the river bank.”

Nas sentencas apresentadas, o termo “bank” estd sendo utilizado com significados
diferentes. Considerando as sentencas do exemplo, Word2Vec produziria um mesmo vetor
de word embeddings para o termo “bank” em ambas as sentencas, enquanto BERT produz
vetores diferentes para “bank” em cada sentenca. Isso ocorre porque BERT é um modelo
bidirecional, ou seja, aprende informagoes de modo bidirecional do contexto de um termo.

BERT é um processo organizado em duas etapas: treinamento do modelo de linguagem

e o ajuste fino.

Treinamento do modelo de linguagem

Durante o pré-treinamento, o modelo é treinado em dados nao rotulados em diferentes
tarefas de pré-treinamento. Para ajuste fino, o modelo BERT ¢ inicializado primeiro com
os parametros pré-treinados e todos os parametros sao ajustados usando dados rotulados
das tarefas anteriores (fluxo de tarefas). Cada tarefa anterior tem modelos ajustados

separados, mesmo que sejam inicializados com os mesmos parametros pré-treinados.
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Cada embedding de entrada é uma combinacao de 3 word embeddings:

— Embeddings de posicao: BERT aprende e usa embeddings posicionais para expressar a

posicao dos termos em uma sentenca.

— Embeddings de segmentos: o BERT também pode receber pares de sentengas como
entradas para tarefas. Dessa forma aprende word embeddings exclusivos para a primeira

e a segunda sentenca para ajudar o modelo a distinguir entre elas.

— Embeddings de termos: Estes sdo os word embeddings aprendidos para o termo espe-

cifico do vocabulario.

Considerando a combinagao de embeddings, para um determinado termo, a represen-
tagdo de entrada é construida somando os embeddings de posicao, termo e segmentos
correspondentes.

BERT utiliza Masked Language Model (MLMs) para entender a relagao entre os ter-
mos. O MLM ¢é uma etapa de ajuste fino que consiste em, através de uma sentenca de
entrada, otimizar os pesos para produzir a mesma sentenca, na saida da etapa de ajuste.
Termos e tokens da sentenca de entrada sdo mascarados (omitidos), ou seja, é dado ao
BERT uma sentenca incompleta para que o BERT a complete. Esta etapa de treinamento
permite ajustar o BERT para entender melhor o uso especifico da linguagem em um do-
minio mais especifico. Para treinar uma representacao bidirecional profunda, é construido
um modelo para prever um termo ausente dentro da propria sentencga ou sequéncia de
termos. O modelo entao se torna capaz de prever o termo alvo em um contexto de varias
camadas.

BERT também é treinado na tarefa de Previsdo da Proxima Sentenga (Next Sentence
Prediction) para tarefas que exigem uma compreensao da relagao entre as sentencas. Nesta
etapa do treinamento, dadas duas sentencas, A e B, o objetivo é tornar possivel ao modelo
identificar se B é a sentenca subsequente de A no corpus ou se B é simplesmente uma
sentenca aleatdria. Durante o treinamento, 50% das entradas sdo um par de sentengas
em que a segunda sentenca ¢ a sentenca subsequente no documento original, enquanto
nos outros 50% das entradas uma sentenca aleatéria do corpus é escolhida como segunda
sentenca.

Ao treinar o modelo BERT, Masked Language Model e Next Sentence Prediction sao

treinados juntos, com o objetivo de minimizar a funcdo de perda das duas estratégias.

Ajuste fino

O ajuste do BERT, ou ajuste fino, é uma tarefa de configuragio e ajuste do modelo,
que é feito para lidar com tarefas de modo diferente com especificas tarefas do PLN. Para
cada tarefa sao adicionadas etapas de entrada e saida especificas e o BERT ajusta todos
os parametros de ponta a ponta. Por exemplo, em tarefas de classificagao, como a analise

de sentimentos, o ajuste é feito de maneira semelhante a classificagdo da previsao da
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proxima sentenca, adicionando uma camada de classificagao sobre a saida do Transformer
(VASWANTI et al., 2017) para o termo. Em tarefas de resposta a perguntas usando o
BERT, um modelo de perguntas e respostas pode ser treinado aprendendo dois vetores

extras que marcam o inicio e o fim da resposta.

3.2.6 ELMo - Embeddings from Language Models

Embeddings from Language Models (ELMo) (PETERS et al., 2018) é um framework
de PLN que foi desenvolvido pela AllenNLP!. No modelo ELMo, os vetores de termos sao
calculados usando um modelo de linguagem bidirecional (bidirectional Language Model
- biLM) de duas camadas. Ao contrario do GloVe e do Word2Vec, ELMo representa
vetores de word embeddings de um termo usando a sentenca completa que contém tal
termo. Dessa forma, ELMo é capaz de produzir embeddings que carregam o contexto do
termo usado na sentenca e possibilita gerar diferentes word embeddings para o mesmo
termo quando aparece em contextos diferentes, considerando sentencas diferentes, o que
torna ELMo capaz de produzir word embeddings sensiveis ao contexto. Na Figura 11

¢ ilustrada uma representacao de linguagem bidirecional de duas camadas utilizada no
ELMo.

Figura 11 — Exemplos de entradas para métodos de aprendizado indutivo
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Fonte: Peters et al. (2018)

No ELMo, os vetores de termos sao calculados de acordo com um modelo de linguagem
bidirecional de duas camadas biLM (JOSHI, 2019). O modelo biLM tem duas camadas e

cada camada tem duas fases (backward pass e forward pass):

— A arquitetura utiliza rede neural convolucional (CNN) para representar termos de uma

sequéncia de texto em vetores de termos brutos;

— Esses vetores de termos brutos atuam como entradas para a primeira camada do biLM;

L https://allenai.org/allennlp
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— A fase forward pass contém informagoes sobre um certo termo e o contexto anterior ao

termo, ou seja, que ocorrem a esquerda do termo;

— A fase backward pass contém informagdes sobre o termo e o contexto posterior, ou seja,

termos que ocorrem a direita do termo;

— O par de informagoes extraido das fases backward pass e forward pass é utilizado para

produzir os vetores de termos intermediarios;
— Os vetores de termos intermediarios alimentam a camada seguinte do modelo biLLM;

— A representacao final (ELMo) é a soma ponderada dos vetores de termos brutos e dos

vetores de termos intermediarios.

Semelhante as embeddings tradicionais de termos independentes de contexto, como
GloVe e Word2vec, as representacoes produzidas por ELMo podem ser usadas como en-
trada para uma rede neural para tarefas de aprendizado. O treinamento do ELMo é
feito usando uma funcao objetivo de modelagem de linguagem, onde o objetivo é prever
o préximo termo na sequéncia, o que pode ser feito em ambas diregoes (forward pass e
backward pass).

A entrada para ELMo é uma sequéncia de termos wy, ws, ..., w;, ..., w,. Cada termo é
convertido em word embedding, independentemente de contexto, por uma rede neural con-
volucional (CNN). Cada representacao alimenta uma rede neural recorrente bidirecional
(Long Short-Term Memory - LSTM) de duas camadas (HOCHREITER; SCHMIDHU-
BER, 1997). A saida da segunda camada da rede LSTM ¢ a entrada de uma camada
com o objetivo de prever os termos posterior, w;; e anterior, w;_1, respectivamente, em
cada posicao i. Isto permite que os pesos especificos aprendidos possam ser usados pos-
teriormente para combinar todas as camadas no modelo ELMo na posicao i e formar a
representagao de w; especifica para uma tarefa de aprendizado. Peters et al. (2018) mos-
tram que diferentes camadas deste modelo aprendem diferentes aspectos de um termo,
as camadas inferiores aprendem mais recursos sintaticos enquanto as camadas superiores

aprendem os aspectos contextuais do termo.



Capitulo 4

Biclustering e Co-clustering

Este capitulo tem o propdsito de contextualizar o leitor sobre biclustering e co-clustering,
assim como apresentar tipos, esclarecer diferencas e apresentar algoritmos relacionados.
Este capitulo estd organizado da sequinte forma: Na secio 4.1 € apresentada uma intro-
dugao sobre os termos biclustering e co-clustering; na se¢io 4.2 é apresentada uma formal
sobre os as tarefas de biclustering e co-clustering, considerando suas diferencas; e na segdo
4.3 sao apresentados alguns dos principais trabalhos encontrados na literatura e utilizados
nesta tese, como co-clustering baseado na teoria da informacao e co-clustering baseado

em modelo espectral.

4.1 Introducao

O biclustering e o co-clustering (também referenciado na literatura como biagrupa-
mento e coagrupamento (MADEIRA, 2011), respectivamente) sao estratégias de clustering
onde critérios de similaridade sao aplicados de forma simultanea as linhas e as colunas de
matrizes de dados. O objetivo é agrupar simultaneamente os objetos e atributos ou ca-
racteristicas de um conjuntos de dados. Sao comumente utilizadas para agrupar objetos,
principalmente na area da genética e no processamento de linguagem natural.

A motivagao para utilizar o co-clustering, segundo Dhillon, Mallela e Modha (2003), é
que a estratégia resulta implicitamente em uma reducao de dimensionalidade adaptativa
em cada iteracdo. Além disso sua aplicacao utiliza menos parametros quando comparada
a abordagem de clustering tradicional. Isto acontece porque, com a utilizacdo do co-
clustering, sao utilizados clusters de termos e nao apenas termos individualmente. Isso
provoca uma redugao implicita e adaptativa de dimensionalidade, além da remocao de

ruido, resultando em clusters melhores.
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Na literatura existem aplicagoes que utilizam biclustering e co-clustering para pesquisa
patrocinada, exibi¢ao de anuncios dos anunciantes mais relevantes, inclusao de anunci-
antes em pesquisas, isolamento de submercados, construcao de taxonomias, aplicagoes
genéticas e clustering simultdneo de termos e documentos (HENRIQUES; MADEIRA,
2021; HENRIQUES; MADEIRA, 2018; NEVES et al., 2021).

A fim de exemplificar, explicar e apresentar as diferencas entre clustering, biclustering
e co-clustering, considere o seguinte exemplo adaptado de Diaz e Peres (2019): Como
entrada, um conjunto de documentos de texto D ¢é formado por 5 artigos de noticias
(D = {dy,ds,...,ds}) e 12 termos W = {wy, wa, ..., w12 }. Para definir as relagoes existen-
tes entre os documentos e termos é criada uma matriz M de valores binarios, ou seja, no
caso da ocorréncia do termo no documento, a posi¢do correspondente na matriz a inter-
seccao documento/termo tem valor 1, enquanto na auséncia do termos no documento a
interseccao correspondente da matriz tem valor 0.

A partir dos dados de entrada, as tarefas de clustering, biclustering e co-clustering
tém como objetivo encontrar similaridade nos dados, como temas ou contextos similares.
Assim, o que difere cada tarefa é a forma como os dados de entrada sdo processados,
gerando resultados diferentes em cada um dos casos.

Considerando que o exemplo mencionado seja composto por um conjunto ficticio de
dados formado a partir de trés noticias cujo tema seja tecnologia e duas noticias cujo tema
seja cultura e considerando andlises por tarefas de clustering, biclustering e co-clustering,

os resultados sao:

— Para a tarefa de clustering: dois clusters; o primeiro formado por duas noticias do tema
“tecnologia” e o segundo formado por trés noticias do tema “cultura”, como ilustrado

na Figura 12.

Figura 12 — Exemplo de clustering em matriz
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S [ 0770 0 o o 1o Ty 1T TTo T T
im0 o0 O O O0O o0 0 O0 0 1 1 1
ns| 0 0 0 0 0 0o 0o 0o 0 1 1 1

Fonte: Diaz e Peres (2019)

— Para a tarefa de biclustering: trés clusters; o primeiro formado por duas noticias do
tema “tecnologia”, o segundo formado por trés noticias do tema “cultura” e o terceiro
formado por duas noticias do que abordam o tema “tecnologia-cultura”, como ilustrado

na Figura 13.
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Figura 13 — Exemplo de biclustering em matriz

W1 W3 W3 Wy Ws We W7 Wg Wy Wio Wi1 Wi12

Blm| 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0
BeElm| 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0
PC[ ns| O 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1
Slna| O 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
Sins| O 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1

Fonte: Adaptado de Diaz e Peres (2019)

— Para a tarefa de co-clustering: trés clusters; o primeiro formado por duas noticias do
tema “tecnologia”, o segundo formado por trés noticias do tema “cultura” e o terceiro
formado por duas noticias do que abordam o tema “tecnologia-cultura”, como ilustrado

na Figura 14.

Figura 14 — Exemplo de co-clustering em matriz

W1 W3 W3 Wy Ws We W7 Wg Wy Wio Wi1 Wi12
%[nl 1 1 0 1 1 i 0 00 0o 0 0
§f¥lm| 1 0O 1 0 1§11 1 1 0i0 0 0|
PU[ ns| 0 0 0 0 0 I 1 0 11 10 1 1
Eina| O 0 0 0 0 : 0 0 0 0 : 1 1 1
“Lns | 0O 0 0 0 0 : 0 0 0 0 i 1 1 1

Fonte: Adaptado de Diaz e Peres (2019)

Percebe-se nos exemplos de biclustering e co-clustering que os termos também sao
agrupados e clusters de termos sao associados a clusters de documentos, formando os
biclusters e co-clusters.

Embora a aplicacao da tarefa de clustering unidimensional seja pratica, apresente bons
resultados e com eficacia, o resultado da tarefa nao traz informacao sobre os termos, no
caso de clustering de documentos. Em alguns casos, considerando o contexto, é necessario
que os resultados sejam mais especificos. Nestes casos tanto a tarefa de biclustering como
co-clustering sao indicadas, pois, na pratica, seus resultados sao diferenciados em relagao
ao clustering unidimensional.

Considerando o exemplo mencionado acima e os resultados obtidos, existe um cluster
de noticias em que o tema principal abordado é tanto “tecnologia” quanto “cultura’.
Um exemplo de noticia que pertencente a este cluster pode estar relacionada ao uso
da tecnologia visando promover a cultura, tema recorrente na atualidade. Sendo assim,
considerando as tarefas de biclustering e co-clustering, ¢ natural que exista um cluster

que englobe os dois temas e este tipo especifico de noticia.
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Como observado na Figura 13 e Figura 14, o resultado apresentado pelo bicluste-
ring e o resultado apresentado pelo co-clustering sao equivalentes. Porém, a tarefa de
co-clustering permite, considerando este exemplo, obter outros quatro co-clusters, pois
permite a sobreposicdo de colunas. Assim, toda linha ou coluna da matriz deve fazer
parte de algum co-cluster.

A diferenca entre os resultados obtidos pelas tarefas de biclustering e co-clustering
se torna mais clara com o seguinte exemplo, adaptado de Papadimitriou e Sun (2008).
Considere uma matriz M com dimensao 4 x 5 que é composta por um conjunto de qua-
tro linhas £ = {ey, es, €3, €4} que representam profissionais e um conjunto de colunas S
(mecénica, engenharia, programagao, automagao e robdtica) que representam as compe-
téncias dos profissionais. E possivel construir a matriz M utilizando valores bindrios, ou
seja, caso o profissional possua tal competéncia, a interseccao da matriz M recebe valor

1; caso contrério, recebe valor 0. A Figura 15 ilustra uma representacao da matriz M:

Figura 15 — Matriz M para representacao de biclustering e co-clustering

S
' Mecénica Engenharia Programacao Automacao Robdtica l
e 1 1 0 1 0
E| e 0 0 1 0 1
es 1 1 0 1 0
e4 0 0 1 0 1

Fonte: Papadimitriou e Sun (2008)

Visualmente é possivel notar que a matriz M pode ser dividida em dois clusters dife-
rentes. Pode-se notar a existéncia de um cluster formado pelos profissionais e; e e3 e as
suas competéncias, mecanica, engenharia e automagcao. O outro cluster formado a partir
da matriz M é composto pelos profissionais e; e e4 e suas competéncias, programagao e
robotica. Reorganizando a matriz M e observando pela perspectiva de um resultado da
tarefa de biclustering, pode-se ver claramente o que ¢ ilustrado na Figura 16:

De acordo com a reorganizacdo da matriz M podemos ter dois resultados diferentes
considerando a aplicagao das tarefas de biclustering e co-clustering. No caso do biclus-
tering seria a divisao dos conjuntos de dados em dois clusters, assim como vemos na
Figura 16. Porém, considerando os resultados obtidos pela tarefa de co-clustering, ne-
nhum elemento seria desconsiderado de algum cluster, tanto de linhas quanto de colunas.
Essa é a principal diferenca entre as tarefas de biclustering e co-clustering, ou seja, bi-
clustering produz clusters considerando apenas objetos e caracteristicas relacionadas, ja
o co-clustering produziria algo como clusters de engenheiros que nao possuem habilidades
em programagcao ou robotica. Neste caso, dois novos clusters devem ser considerados em

relacao a Figura 16, totalizando quatro co-clusters, dois clusters de linhas e dois clus-
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Figura 16 — Reorganizacao da Matriz M pela perspectiva de biclustering

S
' Mecénica Engenharia Automacao Programacao Robdtica l
e [ 1 1 1 ] 0 0
E| s 1 1 1 0 0
e 0 0 0 1 1
e4 0 0 0 [ 1 1 ]

Fonte: Papadimitriou e Sun (2008)

ters de colunas: um novo cluster seria formado pelos empregados que nao apresentam
competéncia em mecanica, engenharia e automacao e o outro cluster seria formado pelos
empregados que nao apresentam competéncia em programacao e robotica. Dessa forma,
todas as linhas e colunas da matriz M fazem parte de pelo menos um cluster. O resultado

pode ser visualmente analisado como ilustra a Figura 17:

Figura 17 — Reorganizacao da Matriz M pela perspectiva de co-clustering

S
' Mecénica Engenharia Automacao Programacao Robdtica l
e [ 1 1 1 ] 0 0
E| s 1 1 1 0 0
e 0 0 0 1 1
e4 0 0 0 [ 1 1 ]

Fonte: Papadimitriou e Sun (2008)

Pela definigao apresentada por Madeira e Oliveira (2004), podemos afirmar que:

— O biclustering é uma estratégia de clustering que procura por biclusters que podem
ser sobrepostos ou nao sobrepostos em relagao a matriz de dados. Um bicluster é
formado por um conjunto de objetos e também um conjunto de atributos associados
aqueles objetos e, dessa forma, cada objeto no bicluster mantém uma forte relacdo com
todos os objetos do mesmo bicluster e tendo pouca ou nenhuma relagao com objetos

de biclusters diferentes.

— O co-clustering é uma estratégia de clustering que procura por um numero pré definido
de co-clusters, a partir de co-parti¢oes, onde os objetos pertencentes a uma co-particao
apresentam uma forte relacdo a uma particdo de atributos. Cada objeto pertencente
a um co-cluster de objetos esta fortemente relacionado a todos os outros objetos que

formam o mesmo co-cluster, além de estar fortemente relacionado ao subconjunto de
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atributos em comum aquele co-cluster. Também é possivel que os objetos de um co-

cluster mantém uma relagao considerando o restante dos atributos.

4.2 Caracterizacao formal

No decorrer desta secao sao apresentadas definigbes formais das duas estratégias de

clustering e outros conceitos basicos relacionados a estas defini¢oes.

4.2.1 Biclustering

De acordo com Madeira e Oliveira (2004), o biclustering é uma estratégia de clustering
de objetos e caracteristicas que procura por biclusters que podem ser sobrepostos ou nao
sobrepostos, com o objetivo de encontrar a melhor divisao em matriz de dados. Para
representacao, seja uma matriz A de dimensdes n x m, formada por um conjunto de
linhas X, sendo que X = {1, ..., z;, ..., ,} e um conjunto de colunas Y, sendo que
Y ={vi, -, Yj, -y Ym}. Podemos representar cada elemento da matriz A por a;;, onde
i = {1,...,n}, representando o indice da linha e j = {1,...,m}, representando o indice
da coluna. O par ¢ e j corresponde a uma interseccao na matriz e contém um valor
representando a relagdo entre a linha ¢ e a coluna j. Tal representacao ¢ ilustrada na

Figura 18:

Figura 18 — Matriz A

Y1 yj Ym

X1 (011 aj A1m
A=

Xi| Qi G.-; Cim

Xpn | Ong an Qnm

Fonte: Madeira e Oliveira (2004)

Considerando que I é um subconjunto de linhas e J é um subconjunto de colunas da
matriz A, podemos afirmar que I C X e J C Y e, assim, A;; = ([;J) é uma submatriz
da matriz A composta pelos elementos que fazem parte da interseccao entre as linhas [
e J, ou seja, uma submatriz formada pelo conjunto de linhas / e o conjunto de colunas
J. Dizemos que o bicluster Ar; = (I;J) é um subconjunto de linhas e um subconjunto

de colunas (submatriz), sendo que I = {iy, ..., i, } representa um subconjunto de linhas
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onde (/ C X e p<n),ed={j, .. js; representa um subconjunto de colunas onde
(JCY e s <m). Dessa forma podemos dizer que o bicluster (I;.J) é definido como
uma submatriz de dimensao p X s da matriz de dados A. Desse modo, pode-se afirmar

que o problema de biclustering busca identificar um conjunto de biclusters Bry = (I; J).

4.2.1.1 Tipos De Biclusters

A representacao apresentada nesta subsecao segue a defini¢ao apresentada por Madeira
e Oliveira (2004). Considere os valores presentes nas Tabela 12, 13, 14, 15 e 16 como
valores meramente ilustrativos visando representar padroes em biclusters. Os biclusters

sao classificados da seguinte forma:

a) Biclusters com valores constantes: Sao aqueles em que os valores nao se alteram
dentro do bicluster, considerando linhas e colunas. Neste exemplo, o valor 1 em
todas as células da representa nao existe nenhuma alteragao nos valores do bicluster,
ou seja, todos os elementos, sejam genes em linhas ou condi¢bes experimentais em
colunas, por exemplo, possuem uma expressao constante e igual a 1 em todas as

situagoes consideradas. A Tabela 12 ilustra a representacao deste tipo de bicluster.

Tabela 12 — Biclusters com valores constantes.

C1 Co C3 Cy
[y 1 1 1 1
I 1 1 1 1
I3 1 1 1 1
I, 1 1 1 1

Fonte: Produzido pelo autor.

b) Biclusters com valores constantes nas linhas ou nas colunas: Esse tipo de bicluster
é formado por linhas com valores constantes ou por colunas com valores constantes.
Se refere a um padrao onde linhas e/ou colunas da matriz de dados tém valores

constantes em todas as condigoes. Tal bicluster é representado na Tabela 13 e na
Tabela 14:

Tabela 13 — Biclusters com valores constantes nas linhas.

C1 &) C3 C4
1 1 1 1 1
Iy 2 2 2 2
l3 3 3 3 3
ly 4 4 4 4

Fonte: Produzido pelo autor.

¢) Biclusters que apresentam valores coerentes: Neste tipo de bicluster pode-se notar

uma consisténcia entre os valores, tanto nas linhas quanto em colunas. Normal-
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Tabela 14 — Biclusters com valores constantes nas colunas.

C1 Co C3 Cy
b 1 2 3 4
ly 1 2 3 4
l3 1 2 3 4
ly 1 2 3 4

Fonte: Produzido pelo autor.

mente os valores de tal tipo de bicluster evoluem considerando operag¢oes como
multiplicagao, adi¢do ou subtracao. Na Tabela 15 é representado este tipo de bi-
cluster considerando uma adi¢ao em toda linha, somando 3 para a préxima coluna,

ou seja, se a interseccao Aqy da matriz contém o valor 3, a interseccao Ajs tera 6.

Tabela 15 — Biclusters que apresentam valores coerentes.

C1 Cy C3 Cy
Iy 3 6 9 12
ly 4 7 10 13
l3 ) 8 11 14
ly 6 9 12 15

Fonte: Produzido pelo autor.

d) Biclusters formados a partir de evolugoes coerentes: No caso deste tipo de bicluster
pode ser considerada a evolugao coerente como alteragoes coerentes ao longo dos
valores pertencentes ao bicluster. No exemplo representado na Tabela 16, podemos
notar de que existe uma certa coeréncia nas linhas, onde os valores diminuem entre

c1 e ¢, aumentam entre ¢, e ¢3, e diminuem novamente entre c3 e c4.

Tabela 16 — Biclusters formados a partir de evolugdes coerentes.

C1 Cy C3 Cy
ly 80 15 40 10
ly 26 7 18 3
l3 95 25 31 12
ly 19 9 12 d

Fonte: Produzido pelo autor.

4.2.1.2 Estruturas de bicluster

Além dos tipos de biclusters apresentados na secao anterior, outra caracteristica fun-
damental para este contexto é a estrutura do bicluster. A estrutura compreende o compor-

tamento do bicluster em relacao aos demais biclusters e a matriz de dados. Na sequéncia
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serao apresentadas as estruturas de biclusters, considerando as defini¢coes propostas por
Madeira e Oliveira (2004).

— Bicluster tinico: Quando, considerando toda a matriz de dados, é encontrado apenas

um bicluster. A Figura 19 representa um a estrutura de um bicluster tinico.

Figura 19 — Bicluster com valor constante

Ci ‘ Co ‘ C3 ‘ Cq4 ‘ Cs ‘ Cé

Fonte: Madeira e Oliveira (2004)

— Linhas e colunas exclusivas: Estrutura onde todo bicluster é formado por linhas e
colunas exclusivas, ou seja, tanto as linhas quanto as colunas que formam o bicluster
nao podem fazer parte de nenhum outro bicluster. Nesta estrutura as linhas que compoe
o bicluster devem apresentar comportamento ou caracteristicas semelhantes em relacao
as colunas do biclusters, exclusivamente. A estrutura de biclusters com linhas e colunas

exclusivas é ilustrada na Figura 20.

Figura 20 — Representacao de linhas e colunas exclusivas.

Ci ‘ Co ‘ C3 ‘ Cq4 ‘ Cs ‘ Cé

Fonte: Madeira e Oliveira (2004)

— Tabuleiro de xadrez: O tabuleiro de xadrez é formado quando os dados sao divididos
em varios biclusters nao exclusivos, ou seja, que compartilham linhas e/ou colunas, mas
que nao sejam sobrepostos. Quando os biclusters formados geram a estrutura tabuleiro
de xadrez e todas as linhas ou colunas da matriz de dados fazem parte de pelo menos
um cluster, podemos dizer que tal biclusters ¢ um co-cluster. Um exemplo deste tipo

de estrutura ¢ ilustrado na Figura 21.
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Figura 21 — Representacao de tabuleiro de xadrez

Cs ‘ Cé

Fonte: Madeira e Oliveira (2004)

— Linhas exclusivas: Nesta estrutura de bicluster, cada linha da matriz de dados deve
pertencer a apenas um bicluster. As colunas podem pertencer a um ou mais biclusters.
E valido mencionar que, nesta estrutura, como as colunas podem pertencer a um ou mais
biclusters, pelo menos uma coluna deve ser sobreposta para caracterizar tal defini¢ao.
No exemplo ilustrado na Figura 22 é possivel ver que a coluna cs faz parte tanto do
primeiro bicluster (em amarelo) quanto do segundo bicluster (em verde), e a coluna
¢y faz parte tanto do segundo bicluster quanto do terceiro bicluster (em vermelho).

Nota-se também que as linhas fazem parte de apenas um bicluster.

Figura 22 — Representacao de linhas exclusivas

C3 ‘ Cq4 ‘ Cs ‘ Cé
i i
i i
i i

Fonte: Madeira e Oliveira (2004)

— Colunas exclusivas: Ao contrario da estrutura com linhas exclusivas, nesta estrutura as
colunas s6 podem pertencer a um bicluster, exclusivamente, enquanto as linhas podem
pertencer a um ou mais biclusters. Assim como no item anterior, é valido mencionar
que, nesta estrutura, como as colunas podem fazer parte de um ou mais biclusters,
pelo menos uma linha deve ser sobreposta para caracterizar tal definicdo. No exemplo
ilustrado na Figura 23, podemos ver que a linha I3 faz parte tanto do primeiro bicluster
(em amarelo) quanto do segundo bicluster (em verde) e a linha Iy faz parte tanto do

segundo bicluster quanto do terceiro bicluster (em vermelho). Nota-se que as colunas



78 Capitulo 4. Biclustering e Co-clustering

fazem parte de apenas um bicluster.

Figura 23 — Representacao de colunas exclusivas

I
l>
5
ly4
Is
ls

Fonte: Madeira e Oliveira (2004)

— Biclusters nao exclusivos e sem sobreposicao: Neste tipo de estrutura existem sobrepo-
si¢coes tanto de linhas quanto de colunas, ou seja, tanto linhas quanto colunas podem
pertencer a varios biclusters, desde que nao exista a sobreposicao de biclusters. Um

exemplo desta estrutura ¢ ilustrado na Figura 24.

Figura 24 — Representacao de biclusters nao exclusivos e sem sobreposicao

Fonte: Madeira e Oliveira (2004)

— Biclusters com sobreposi¢ao e com estrutura hierarquica: Neste tipo de estrutura exis-
tem biclusters dentro de outros biclusters. Este tipo de estrutura é ilustrada na Fi-
gura 25, onde podemos notar que o bicluster 1 (em amarelo) é formado pela submatriz
com as linhas [ (I, ..., l4) e colunas ¢ (cq, ..., c3). Podemos ver também que o bicluster
2 (em vermelho) é formado pela submatriz com as linhas [ (ls, l3) e colunas ¢ (cg, c3),
fazendo parte do bicluster 1. O mesmo ocorre com os biclusters 3 (em azul marinho) e
4 (azul piscina). E importante mencionar que neste tipo de estrutura a sobreposicao é

total, ou seja, um bicluster esta totalmente inserido em outro bicluster.

— Biclusters com sobreposicao parcial: Neste tipo de estrutura existem biclusters sobre-

postos, mas nao totalmente, ou seja, linhas e colunas podem pertencer a mais de um
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Figura 25 — Representacao de biclusters com sobreposi¢ao e com estrutura hierarquica

Ci ‘ (63) ‘ C3 ‘ C4 Cs Cs
[
=
I3
l4
Is

Fonte: Madeira e Oliveira (2004)

bicluster, mas também podem ser exclusivos. Um exemplo deste tipo de estrutura é

ilustrado na Figura 26.

Figura 26 — Representacao de biclusters com sobreposicao parcial

Ci ‘ Co ‘ C3 ‘ Cq4 ‘ Cs ‘ Cé

Fonte: Madeira e Oliveira (2004)

4.2.2 Co-clustering

O co-clustering é uma tarefa de clustering que possui conceitos semelhantes ao biclus-
tering. A principal diferenca entre as duas tarefas é que no co-clustering toda linha ou
coluna da matriz deve fazer parte de algum co-cluster (MADEIRA; OLIVEIRA, 2004).

Segundo Pensa et al. (2010), o co-clustering, formalmente definido considerando uma
matriz A de dimensao n x m (considerando que A € R™ ™), no qual x;; é o elemento
que corresponde a intersec¢ao da linha ¢ com a coluna j, e x; e y; indicam os vetores
associados respectivamente a linha ¢ e a coluna j.

Um co-clustering C**! sobre A produz simultaneamente um conjunto de k x [ co-
clusters, ou seja, C" em k clusters de linhas associadas a uma particao C° em [ clusters
de colunas, que otimizam uma determinada funcao objetivo. Aqui, C" é o conjunto de co-
clusters para as linhas, onde cada co-cluster Cj ¢ um cluster de linhas, e C* ¢ o conjunto

de co-clusters para as colunas, onde cada co-cluster C; ¢ um cluster de colunas. Esses
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co-clusters sao otimizados para maximizar ou minimizar uma funcdo objetivo especifica
durante o processo de co-clustering.

A funcao objetivo em questao é formulada para encontrar k clusters de linhas e [
clusters de colunas que capturem padroes significativos na matriz A. Entéo, co-clustering
busca identificar padroes complexos simultaneamente em ambas as dimensoes da matriz,
proporcionando uma representacao estruturada dos dados através dos co-clusters. Pela
definicdo apresentada em Madeira e Oliveira (2004), a fungdo objetivo busca agrupar
todas as linhas e colunas da matriz A em algum co-cluster especifico, portanto Vi, j :
(i,7) € C" x C“.

Sendo assim, a tarefa de co-clustering é capaz de identificar relagoes entre objetos
atributos na matriz de dados. A identificacdo dessas relagoes é vista como uma maneira
de gerar conhecimento sobre o conjunto de dados, indicando como diferentes objetos e
atributos estao relacionados entre si.

A Figura 27 ilustra que existe uma forte relagdo entre as estruturas de biclustering e
co-clustering. Na Figura 27a, podemos ver um exemplo de biclustering. Na Figura 27b
¢é apresentado um exemplo de co-clustering. Nota-se que os mesmos clusters encontrados
na tarefa de biclustering (Figura 27a) porém, outros clusters sdo considerados. Percebe-se

que, considerando a tarefa a ser aplicada aos dados, os resultados serao diferentes.

Figura 27 — Exemplos de biclustering e co-clustering

Cy | Co ‘ C3 ‘ Cyq | Cs ‘ Cg ‘ Ci

Fonte: Madeira e Oliveira (2004)

4.2.3 Algoritmos

Nesta se¢ao serao apresentados alguns tipos de algoritmos para a tarefa de co-clustering,
assim como definidos pelos autores (DHILLON; MALLELA; MODHA, 2003; KLUGER
et al., 2003; GOVAERT; NADIF, 2013). A escolha por apenas tipos de algoritmos para
a tarefa de co-clustering é porque foi decidido que neste trabalho todas linhas e colunas
da matriz de dados deveriam pertencer a algum cluster.

Algoritmos de co-clustering sao muito utilizados em trabalhos cujos dados sdo tex-

tos, pois apresentam maior eficicia nos conjuntos de dados com alta dimensionalidade
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e esparsidade, caracteristica comum deste tipo de dado (AFFELDT; LABIOD; NADIF,
2020; AFFELDT; LABIOD; NADIF, 2021; SELOSSE; JACQUES; BIERNACKI, 2020).

Segundo Dhillon, Mallela e Modha (2003), a aplicagdo de algoritmos de co-clustering
em conjuntos de dados textuais implica consideravelmente na reducao de dimensionali-
dade, produzindo clusters mais objetivos e minimizando o problema de ruido naturalmente
presente nos dados.

Os algoritmos de co-clustering, quando aplicados em dados textuais, sao de alta com-
plexidade computacional devido & dimensionalidade e esparsidade dos dados (SILVA;
PERES; BOSCARIOLI, 2016). Dessa forma, a andlise de diferentes métodos utilizados
para implementar algoritmos de co-clustering é fundamental. A seguir serda apresentada

uma breve descri¢ao de categorias de métodos de co-clustering encontrados na literatura:

— Métodos espectrais (Spectral Co-clustering): os algoritmos que implementam o método
espectral de co-clusteirng consideram os dados de entrada representados na forma de
um grafo bipartido. Spectral Co-clustering é uma técnica de que visa reduzir conjuntos
de dados multidimensionais em clusters de dados semelhantes, agrupando dados nao
organizados, considerando a singularidade. A singularidade refere-se a certos valores
associados a matriz que é construida a partir dos dados originais, representando as
relagoes de similaridade entre os pontos de dados. A decomposicao espectral dessa
matriz envolve o calculo dos valores e vetores associados, que fornecem informacoes
sobre a estrutura dos dados. A singularidade pode surgir quando os pontos de dados
nao estdo organizados em clusters bem definidos (LIU; HAN, 2018). Por exemplo,
considerando que os dados de entrada sejam documentos e termos, a presenca de um
valor diferente de zero na posicao a,;; da matriz de dados representa uma aresta ligando
um documento a um termo, e entdo os ndés sao mapeados para um espaco de baixa
dimensao. Alguns dos mais famosos algoritmos encontrados na literatura que aplicam
métodos espectrais de co-clusteirng foram propostos por Dhillon (2001), precursor da
aplicacao da estratégia, e o algoritmo “Spectral Biclustering”, proposto por Kluger et

al. (2003), voltado para aplicagoes genéticas.

— Métodos baseados em modelo probabilistico (Model Based Co-clustering): Métodos
baseados em modelo probabilistico buscam modelar conjuntamente as linhas e colunas
de uma matriz de dados, considerando a possibilidade de que diferentes co-clusters de
linhas e colunas possam existir. Esses co-clusters sao identificados pelo algoritmo de
co-clustering. O ajuste do modelo é feito através da maximizacao de uma funcao que
mede a probabilidade dos dados observados sob o modelo. Com relacdo aos métodos
de co-clusteirng probabilistico, podemos citar o proposto por Bhatia, lovleff e Govaert
(2017), chamado “blockcluster”. O algoritmo utiliza modelo de blocos latentes (Latent

Block Models) e maximizacao de expectativa.

— Métodos baseados em fatoragao de matriz (Matriz Factorization Co-clustering): Neste

método, a matriz de dados original é aproximada por meio da decomposi¢ao em dois
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conjuntos menores de matrizes, uma para as linhas e outra para as colunas. Cada uma
dessas matrizes é associada a um conjunto de co-clusters, representando padroes espe-
cificos de co-clustering. A técnica busca encontrar fatores que expliquem a estrutura da
matriz original, considerando simultaneamente padroes nas linhas e colunas. Métodos
baseados em fatoracao de matriz como, por exemplo, o algoritmo apresentado por Nie
et al. (2020), que aplica aproximagoes para o problema de decomposicao de matrizes.
Aproximacoes sao utilizadas porque encontrar uma solugao exata para a decomposicao
de matrizes pode ser computacionalmente desafiador. Nie et al. (2020) aplica corte nor-
malizado, uma medida que considera a qualidade dos clusters formados definida como
a soma das conexoes entre os elementos do mesmo cluster dividida pela soma total de

conexoes.

Métodos baseados na teoria da informagao (Information Theoretic Co-clustering): In-
formation Theoretic Co-clustering baseia-se em principios da teoria da informagao para
identificar padroes de co-clusters em conjuntos de dados. A ideia central é utilizar
medidas de entropia e informagao mutua para avaliar as relagoes entre linhas e colunas
em uma matriz de dados, sendo que informac¢ao muitua é uma medida da dependén-
cia estatistica entre duas varidveis aleatorias. A teoria da informacao fornece métricas
que quantificam a dependéncia estatistica entre variaveis aleatérias, e essas métricas
sao aplicadas nas linhas e colunas da matriz para identificar padroes de co-clusters.
A estratégia busca agrupar linhas e colunas de modo que a informagdo mutua entre
os clusters seja maximizada, indicando assim a presenca de padroes significativos. No
contexto de co-clustering, maximizar a informagao mutua entre linhas e colunas signi-
fica agrupar essas linhas e colunas de modo que o conhecimento sobre uma forneca a

maxima informagao possivel sobre a outra, revelando assim padrdes na matriz de dados

(DHILLON; MALLELA; MODHA, 2003; GOVAERT; NADIF, 2013).

Métodos baseados na modularidade (Modularity Based Co-clustering): Modularity Ba-
sed Co-clustering tem como ideia central a maximizacao da modularidade em uma rede
formada pelas linhas e colunas de uma matriz de dados. A modularidade é uma medida
que avalia a qualidade da divisao de uma rede em comunidades, indicando quao densas
sao as conexoes dentro das comunidades em comparacao com as conexoes entre elas. A
matriz de dados é tratada como uma rede bipartida, onde as linhas e colunas formam
os dois conjuntos de vértices. O objetivo é dividir tanto as linhas quanto as colunas
em comunidades de modo a maximizar a modularidade global da rede bipartida. Um

algoritmo que utiliza este método foi proposto por Labiod e Nadif (2011).
A escolha das abordagens de co-clustering apresentadas se deve a:

Spectral Co-clustering: poder lidar com diferentes formas e tamanhos de co-clusters.

Model Based Co-clustering: flexibilidade para incorporar diferentes distribuigoes para

modelar dados.
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— Matrix Factorization Co-clustering: poder lidar eficientemente com dados esparsos.

— Information Theoretic Co-clustering: poder ser aplicado em uma variedade de domi-
nios, especialmente quando ha uma dependéncia estatistica significativa entre linhas e

colunas.

— Modularity Based Co-clustering: poder ser eficaz em casos nos quais a estrutura dos

dados é essencial.

4.3 Trabalhos Relacionados

Segundo Dhillon (2001), o clustering é uma ferramenta fundamental no aprendizado
nao supervisionado, utilizada para agrupar objetos semelhantes dispostos em tabelas de
co-ocorréncia ou tabelas de contingéncia, e que a maioria dos algoritmos de clustering
disponiveis na literatura aplica clustering unidimensional (como K-means e DBSCAN, por
exemplo), ou seja, clustering de uma tUnica dimensao da tabela mediante a semelhangas,
considerando a segunda dimensao.

Em algumas situagoes é desejavel que ambas as dimensdes de uma tabela (no caso,
documentos e termos) sejam co-agrupados ou agrupados simultaneamente, explorando a
dualidade entre documentos e termos (ou linhas e colunas). Dessa forma, considerando
como exemplo, o algoritmo visa encontrar documentos semelhantes considerando a inte-
racao de tais documentos com um determinado cluster de termos.

Considerando as caracteristicas do algoritmo de co-clustering, é possivel notas algumas

caracteristicas importantes:

— O co-clustering diminui monotonicamente a perda de informagdes mutuas, convergindo

para um minimo local;
— Pode ser aplicado em dados multidimensionais;

— A reducgao da dimensionalidade em cada etapa ajuda a superar problemas comuns em

estratégias de clustering unilateral, como esparsidade e alta dimensionalidade;

— Apresenta eficiéncia computacional.

Pensando na aplicacao de tarefas de co-clustering para organizar documentos de texto,
alguns trabalhos foram estudados com o objetivo de encontrar algoritmos e estratégias,
considerando os desafios do clustering de texto, a esparsidade e alta dimensionalidade
(DHILLON, 2001; XUAN et al., 2017; HUANG; XU; LV, 2018; FRANCA, 2016; HONDA
et al., 2016; AILEM; ROLE; NADIF, 2017; SALAH; ROGOVSCHI; NADIF, 2016; MEI
et al., 2016; AILEM; ROLE; NADIF, 2015; AILEM; ROLE; NADIF, 2016; AFFELDT;
LABIOD; NADIF, 2020; LACLAU; NADIF, 2016).
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4.3.1 Co-clustering baseado na teoria da informacao

De forma sucinta, Dhillon (2001) diz que o clustering de termos induz o clustering de
documentos enquanto que o clustering de documentos induz clustering de termos, defi-
nindo co-clustering como a tarefa de agrupar simultaneamente documentos e palavras de
modo que as interagoes entre os clusters sejam maximizadas. Em outras palavras, o obje-
tivo é encontrar conjuntos de documentos e palavras que exibam uma forte coexisténcia
ou coocorréncia, otimizando a funcao de perda. Pode-se afirmar que o algoritmo apre-
sentado por Dhillon (2001) se difere do clustering tradicional unidimensional porque, em
todos os estagios, prototipos do clustering de linha incorporam informacgoes de clustering
de coluna e vice-versa.

A abordagem utiliza um grafo bipartido para representar as relagoes entre documentos
e palavras. Nesse grafo, os nés sao divididos em dois conjuntos: um conjunto representa
os documentos e outro conjunto representa as palavras. As arestas do grafo bipartido
conectam documentos a palavras, indicando a frequéncia ou a relacao entre a presenca de
uma palavra em um documento. O particionamento espectral desse grafo bipartido é entao
utilizado para encontrar clusters coesos de documentos e palavras. O particionamento
espectral envolve a analise dos autovetores associados aos menores autovalores da matriz
de Laplace normalizada do grafo.

Os resultados apresentados por Dhillon (2001) mostram que o co-clustering é signifi-
cativamente melhor do que o clustering unidimensional. Com a aplicacao do Information
Theoretic Co-clustering é possivel notar desempenho superior em comparagao ao caso em
que o clustering de documentos é executado sem nenhum clustering de termos. Dhillon
(2001) cita também que o motivo é que o Information Theoretic Co-clustering implicita-
mente executa uma reducao de dimensionalidade adaptativa em cada iteracao e estima

menos parametros quando comparado a abordagens de clustering unidimensional.

4.3.2 Co-clustering baseado em modelo de aprendizagem de co-

ajuste

Zhang et al. (2021) apresenta um algoritmo chamado Co-adjustment Learning for Co-
clustering (CALCC) que pode ser usado simultaneamente em situagoes de aprendizagem
nao supervisionada, semi-supervisionada e supervisionada. CALCC implementa um mo-
delo aprendizagem de co-ajuste (CAL) utilizado para extrair representagoes significativas
tanto no espago dos objetos quanto no espaco de caracteristicas para produzir co-clusters.
O desenvolvimento do CALCC foi inspirado em dois aspectos: utilizacdo de pequenos
conjuntos de objetos como informagao pode ser eficaz quando incorporado no processo
de aprendizagem do modelo CP e; o uso simultaneo de pequenos conjuntos de objetos e

pequenos conjuntos de caracteristicas pode ser 1til para obter melhor entendimento dos
dados.
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4.3.3 Co-clustering baseado em método espectral

Huang et al. (2020) apresenta um algoritmo de co-clustering baseado em grafos bi-
partidos que utiliza a dualidade entre objetos e caracteristicas de dados. O algoritmo
constréi um grafo bipartido de modo que a estrutura simultanea de dados possa ser ex-
traida. Huang et al. (2020) cita que a questao principal da utilizacao de grafos bipartidos
para co-clustering é integrar os grafos bipartidos para obter um consenso 6timo. As-
sim é possivel aprender um peso 6timo para cada grafo bipartido automaticamente, sem

introduzir nenhum parametro adicional.

4.3.4 Co-clustering baseado em fatorizacao de matriz

Salah, Ailem e Nadif (2018) cita que um aspecto importante ao lidar com dados
de texto é capturar as relagoes semanticas entre os termos, uma vez que documentos
que tratam do mesmo assunto podem nao necessariamente usar exatamente o mesmo
vocabuldrio. Para confirmar a hipdtese de que termos que coocorrem com frequéncia
no mesmo contexto, por exemplo, um documento ou frase, provavelmente apresentam
apresentam significados semelhantes, Salah, Ailem e Nadif (2018) propoe um modelo
baseado na tri-fatorizagdo de matriz nao negativa (NMTF) que mapeia termos com co-

ocorréncia frequente visando encontrar relagoes entre eles.

4.3.5 Co-clustering baseado em modularidade

Liu, Chen e Chao (2018) apresenta um algoritmo co-clustering fuzzy bloco-diagonal
(chamado MMFCC) que aplica maximizac¢ao da modularidade. MMFCC utiliza a medida
de modularidade em sua fungao objetivo como critério para fazer o co-clustering de dados
representados em matrizes.

Liu, Chen e Chao (2018) cita que MMFCC oferece algumas vantagens, como a pro-
ducao direta de uma matriz bloco-diagonal e uma descri¢ao interpretavel dos co-clusters
resultantes, determinando automaticamente o ntimero apropriado de co-clusters. A téc-
nica co-clustering fuzzy também aumenta a precisao do resultado final do clustering,

introduzindo os graus de pertinéncia fuzzy.

4.3.6 Meétodos que aplicam co-clustering fuzzy

Segundo Kummamuru, Dhawale e Krishnapuram (2003), algoritmos de clustering
fuzzy unidimensionais costumam apresentar alguns problemas quando os dados sao es-
parsos, podendo ser solucionados com a utilizagao do co-clustering. Dessa forma, Kum-

mamuru, Dhawale e Krishnapuram (2003) apresenta uma modificacao do algoritmo Fuzzy
Clustering for Categorical Multivariate Data (FCCM) (OH; HONDA; ICHIHASHI, 2001),
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chamado de Fuzzy Co-Clustering of Documents and Keyword (Fuzzy-CoDoK) visando o

clustering simultaneo de documentos e palavras-chave em grandes corpora de texto.

Para avaliar a qualidade do algoritmo Fuzzy-CoDoK, Kummamuru, Dhawale e Krish-
napuram (2003) utilizam 3 conjuntos de dados: 20Newsgroups, Yahoo K1 e Classic3. Os
dados do 20Newsgroups foram divididos em 3 amostras aleatdrias de trés subconjuntos de
dados, compostos da seguinte forma: Binaryl, Binary2 e Binary3, com tamanhos dos vo-
cabularios de 4024, 4058 e 4271 termos, respectivamente; Multi51, Multi52 e Multi53, com
tamanhos de vocabularios de 3249, 3215 e 3256, respectivamente; e Multil01, Multil02 e
Multil03, com tamanhos de vocabularios de 2804, 2828 e 2903, respectivamente. O con-
junto Yahoo K1 contém 2340 documentos divididos em 6 categorias, da seguinte forma:
494 sobre saude; 1389 sobre lazer; 141 sobre esportes; 114 sobre politica; 60 sobre tec-
nologia e; 142 sobre negocios, totalizando 12015 termos. O conjunto de dados Classic3
contém 1400 documentos sobre sistemas aeroespaciais, 1033 documentos sobre medicina

e 1460 documentos sobre recuperacao de informacoes.

Antes da avaliagdo, os dados sdo submetidos por duas etapas principais de pré-
processamento. Na primeira etapa, um conjunto de termos (chamado de vocabulério
do documento) é extraido e cada documento é representado de acordo com seu vocabu-
lario particular. Nesta primeira etapa, para encontrar o vocabulario de cada documento
sao realizadas as tarefas de eliminagdo de stopwords, aplicacao da lematizacao e, por fim,
eliminagdo das termos que ocorrem em menos de 3 documentos. Na segunda etapa, os
documentos sao representados pelo vetor de frequéncia no qual cada dimensao reflete o
numero de ocorréncias de um termo no documento. Em avaliagoes, o algoritmo Fuzzy
CoDoK foi comparado com outros 4 algoritmos: FCCM, Fuzzy Simultaneous Keyword
Identification and Clustering (FSKWIC), Spherical K-means (SKM) e Spherical Fuzzy
C-Means (SFCM).

Nas configuragdes para os experimentos, para todos os outros algoritmos foram atri-
buidos graus de pertinéncia dos objetos aos clusters iniciais aleatoriamente, exceto para
FSKWIC, em que os clusters iniciais foram obtidos a partir do Fuzzy C-Means. Como cri-
térios de parada, para FCCM e Fuzzy CoDoK, o algoritmo termina se a alteragao maxima
em uc for menor que o erro (e) ou se o algoritmo atingir 50 iteragoes. Para os documentos
foram atribuidos o rétulo do cluster com o nimero maximo de membros, valores de T'u,
T e o erro (e), no Fuzzy CoDoK, foram ajustados para 0,00001, 1,5 e 0,00001, respecti-
vamente. No FCCM, foi definido Tu = 0,02, Tv = 1,8 e e = 0,00001 e, no FCM, o fator
de fuzzificacdo m como 1,015. Os resultados mostram que o Fuzzy CoDoK apresenta um
desempenho melhor que o algoritmo FSKWIC e que o algoritmo FCCM. Fuzzy CoDoK
funciona melhor que os algoritmos SFCM e que SKM no conjunto de dados Multil0. Se-
gundo Kummamuru, Dhawale e Krishnapuram (2003), esse desempenho se deve quando

as bases de dados tém clusters sobrepostos.

E possivel observar que uma das principais vantagens do algoritmo Fuzzy CoDoK é a
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possibilidade de escalabilidade e clustering de documentos com grande dimensionalidade
de caracteristicas, resolvendo um dos problemas apresentados no algoritmo FCCM. Outra
vantagem é que os resultados sdo relevantes. Apesar de alguns resultados inferiores aos
obtidos pelos algoritmos de comparacao, na maioria dos casos, Fuzzy CoDoK apresenta

um melhor desempenho, principalmente quando existem clusters sobrepostos.

Segundo Yan, Chen e Tjhi (2013), uma das partes principais para o avango da tecnolo-
gia no que diz respeito ao aprendizado ou descoberta de conhecimento é o desenvolvimento
de estratégias que visam a analise, compreensao e organizacao de grandes colecoes de da-
dos em forma de documentos de texto. A mineracao de dados que sejam relevantes para o
usuario visa encontrar padroes desejados. A tarefa de clustering é uma das principais es-
tratégias e mais utilizadas atualmente para encontrar automaticamente clusters naturais

nos dados.

Nos tltimos anos, em aplicagdes de varios dominios, como clustering de documentos
de texto, construcao de taxonomias, aplicacoes em dados de mapeamento genético, en-
tre outras, abordagens de co-clustering tém sido apresentadas motivadas pela dualidade
entre objetos e caracteristicas. Quando o problema se trata do clustering de documen-
tos, segundo Yan, Chen e Tjhi (2013), o clustering de caracteristicas semelhantes é tao

importante quanto o clustering de documentos semelhantes.

Partindo dessa premissa, a motiva¢ao para Yan, Chen e Tjhi (2013) ¢ incorporar co-
nhecimento prévio ao processo de co-clustering visando facilitar /direcionar o aprendizado
de dados com o objetivo de melhorar o desempenho da categorizacio dos objetos. E
proposto um método chamado de Semi-Supervised Technique in the Fuzzy Co-Clustering
Framework (ou SS-FCC). No método ¢é incorporado conhecimento de dominio na forma
de restri¢coes através da adicao de um pequeno niimero de objetos previamente rotulados
ao conjunto de dados. O objetivo da adicao do conhecimento é orientar o clustering com o
proposito de aumentar a precisao e reduzir a sensibilidade dos parametros de fuzzificacao,

visando atingir melhores resultados.

As restri¢oes utilizadas por Yan, Chen e Tjhi (2013) sdo do tipo "must-link" (ou
"deve ligar") e "cannot-link" (ou "nao deve ligar"). Os dados sdo dispostos no modelo
espago vetorial, sendo que o conjunto de dados consiste em N objetos representados por
M caracteristicas, respectivamente, representado cada objeto. Portanto, o conjunto de
dados pode ser representado usando uma matriz N x M onde cada linha representa um
dos objetos de dados da mesma forma que cada coluna representa uma caracteristica. O

objetivo do clustering é particionar esses N objetos em C' clusters significativos.

Em experimentos, o desempenho do algoritmo SS-FCC foi testado em 14 conjuntos
de dados de benchmark do 20Newsgroups. Em 10 destes conjuntos o nimero de clusters
varia entre 2 e 20, o nimero de objetos varia entre 500 e 4199 e a dimensionalidade da
representacao destes documentos no modelo espaco vetorial varia de cerca de 2000 a cerca

de 10000 dimensoes. Os dados foram pré-processados da seguinte maneira: termos que
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ocorrem menos de 0,5% ou mais de 99,5% em relacdo ao niimero de documentos foram
removidos, remocao de stopwords e lematizagdo. Como medidas de avaliacao foram ado-
tadas F-Score e Acuracia. As configuragoes do algoritmo SS-FCC sao as seguintes: as
inicializacoes sao aleatorias em todos os testes e os resultados representam uma média
de 20 simulacoes de teste. O limiar de parada foi definido em € = 107°, assim como o
limite maximo de iteracoes foi definido em 200. Os resultados do algoritmo SS-FCC foram
comparados com o algoritmo Fuzzy CoDoK (KUMMAMURU; DHAWALE; KRISHNA-
PURAM, 2003). Os experimentos foram feitos comparando Fuzzy CoDoK sem objetos
rotulados e SS-FCC com um cluster de restricoes de pares construidos em determinada
porcentagem de objetos: com 5%, 10%, 15% e 20%. Em todos os conjuntos de dados utili-
zados, em todos os experimentos, SS-FCC supera o Fuzzy CoDoK, além de que o SS-FCC
é capaz de fazer melhorias significativas aprendendo mais rapidamente utilizando restri-
¢oes. Além disso, quando a porcentagem dos objetos rotulados aumenta continuamente,
nao apenas o desempenho do clustering aumenta considerando as medidas de F-Score e
Acuréci, mas também a estabilidade dos resultados.

Levando em consideragao os beneficios e o desempenho obtido, pode-se observar o
que o algoritmo SS-FCC proposto em Yan, Chen e Tjhi (2013) atinge bons resultados
combinando a estratégia de co-clustering com restri¢bes que guiam o algoritmo no sentido
de agrupar objetos considerando conhecimento prévio.

Laclau e Nadif (2016) afirmam que a estratégia de co-clustering apresenta vantagens
em relacao a estratégia de clustering unidimensional, como menor esforco computacional
e representacao simplificada da matriz de dados.

Com os beneficios apresentados pela aplicagao de tal estratégia, Laclau e Nadif (2016)
propoe dois algoritmos de co-clustering inspirados no algoritmo Double K-means, o al-
goritmo Hard Diagonal Double K-means (DDKM) e o algoritmo Fuzzy Diagonal Double
K-means (F-DDKM), que visam o co-clustering de termos e documentos simultaneamente.
Ambos algoritmos visam o co-clustering diagonal com o nimero de clusters de linhas (ob-
jetos) igual ao nimero de clusters de colunas (caracteristicas). Em ambos algoritmos,
os dados originais (Figura 28a) sdo reorganizados gerando co-clusters de linhas e colunas
diagonalmente (Figura 28c) baseados na minimizagao de medidas de heterogeneidade dos
clusters e na variancia intra-cluster.

Laclau e Nadif (2016) afirmam que ambos os algoritmos DDKM e F-DDKM sao efici-
entes em relagao a qualidade dos co-clusters resultantes, além da capacidade de lidar com

conjuntos de dados esparsos e de alta dimensionalidade.
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Figura 28 — Reorganizacao de dados de acordo com linhas e colunas

B

Fonte: Laclau e Nadif (2016)



Capitulo 5

Abordagem para Co-clustering de
Documentos com Avaliacao de

co-clusters

Neste capitulo é apresentada a abordagem para organizacao de documentos proposta
e avaliada nesta tese. FEste capitulo estd organizado da sequinte forma: Na secao 5.1 é
introduzida uma visao geral da abordagem, os objetivos e as principais contribuicoes dessa
proposta; Na secao 5.2 sao descritas as etapas do processo de organizacao de documentos
proposto, desde o tratamento das colecoes de textos, a construcao das matrizes documentos
X clusters__de__termos, aplicagdo de algoritmos de co-clustering, avaliacao dos clusters de
documentos, avaliacdo dos clusters de termos e avaliacdo de associacao entre clusters
de termos e clusters de documentos; Na secao 5.3 sao apresentados os recursos, técnicas,
ferramentas e algoritmos utilizados neste projeto, com o objetivo de contextualizar o leitor

sobre o porqué de tais escolhas.

5.1 Descricao geral da proposta

Os métodos de co-clustering tém se mostrado adequados para agrupar documentos
representados no formato de matriz em que cada atributo é um termo que ocorre no
documento, uma vez que, por encontrarem clusters de documentos e clusters de termos
simultaneamente, obtém-se como resultado informagoes sobre quais termos estao associ-
ados a cada cluster de documentos. Isso vai de encontro a uma tarefa que permanece no
foco das pesquisas da mineracao de textos, que ¢ a descoberta de topicos que caracteri-

zam o conteudo do documento. Porém, as representagoes estruturadas de documentos na
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forma de vetorizacao de contagem, seja por Bag-of-words ou TF-IDF, sao esparsas e de
alta dimensionalidade. A representacao de termos como vetores numeéricos, conhecidos
como word embeddings, ampliou as linhas de pesquisa sobre representacao de documen-
tos possibilitando sua utilizagdo de forma mais efetiva por métodos de aprendizado de
maquina.

Nesse sentido, neste trabalho é utilizada a representacao do vocabulario de uma colecao
de documentos na forma de word embeddings para encontrar clusters de termos e reduzir
a dimensionalidade e esparsidade da matriz documentos x termos, ou seja, aplicar um
método prévio de clustering de termos e utilizar o resultado para aplicar co-clustering
na matriz documento x cluster de termos. Para essa finalidade, foi usado o algoritmo
K-means e os termos foram agrupados em diferentes niimeros de clusters. O clustering
prévio de termos leva a necessidade de mudancas no calculo da medida TF-IDF para
criar representagoes vetoriais por contagem dos documentos da cole¢ao. Neste trabalho
¢é feita também uma proposta simples de calculo da medida TF-IDF para clusters de
termos, usando a soma do TF-IDF de termos individuais. Com essas transformagoes,
cada coluna da matriz TF-IDF representa agora um cluster de termos e nao mais cada
termo individualmente. As matrizes geradas por essa forma sao entao apresentadas como
entrada para algoritmos de co-clustering e, apés a execucao dos mesmos, os clusters

obtidos sao avaliados.

Conforme observado por Role, Morbieu e Nadif (2018), a maioria dos trabalhos ava-
liam o desempenho dos algoritmos de co-clustering apenas considerando os clusters de
documentos, como é feito em um contexto de clustering unidimensional. Essa abordagem
nao ¢ suficiente, uma vez que o co-clustering visa encontrar associagoes entre clusters
de documentos e clusters de termos. Nao existem trabalhos na literatura disponivel que
busquem solucionar este problema, ou seja, nao existem maneiras suficientes para avaliar,

de forma completa, algoritmos de co-clustering.

Buscando uma forma de apresentar avaliacoes mais completas e informativas e bus-
cando solucionar tal deficiéncia observada, com o objetivo de explorar o resultado forne-
cido por algoritmos de co-clustering, foram conduzidos trés tipos de avaliagoes: avaliagoes
de clusters de documentos separadamente, avaliagoes de clusters de termos separadamente
e avaliacoes das associacoes entre os clusters de documentos e clusters de termos. Para
o primeiro tipo de avaliagao foram utilizadas métricas de avaliagao externa de clustering
comumente utilizadas na literatura. Para o segundo tipo de avaliagdo, além de duas mé-
tricas internas de avaliacao de clustering consolidadas na literatura, foi também utilizada
uma adaptacao da métrica sugerida por Role, Morbieu e Nadif (2018), proposta original
deste trabalho. Para o terceiro tipo de avaliacao foram utilizadas duas métricas originais

propostas neste trabalho, também como adaptacoes de métricas encontradas na literatura
(ROLE; MORBIEU; NADIF, 2018; SELOSSE; JACQUES; BIERNACKI, 2020).

De maneira resumida, o esforco apresentado neste trabalho se concentra em: dadas
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colecoes de documentos de texto, o método proposto busca agrupar documentos e clus-
ters de termos utilizando algoritmos de co-clustering, avalida-los e analisid-los utilizando
métricas inovadoras e originais.

Inicialmente, as cole¢oes de documentos de texto sao pré-processadas e utilizadas para
produzir vetores de embeddings, os quais sao utilizados para construir matrizes termo x
embeddings correspondentes. Tais vetores de embeddings sao agrupados utilizando K-
means.

Tal sequéncia de processos produz clusters de termos. Os termos mais relevantes sao
avaliados e submetidos para a construcao de matrizes documento x cluster de termos.
Por fim, as matrizes documento X cluster de termos sdo submetidas aos algoritmos
de co-clustering utilizados nesta proposta, produzindo os co-clusters resultantes. Os
co-clusters resultantes sao submetidos as métricas de avaliacdo propostas e posteriores

andlises.

5.2 Descricao das etapas da abordagem proposta

Nesta secao sao descritas as etapas que compoem a abordagem proposta para orga-
nizar documentos e termos usando co-clustering. As etapas descritas nesta secao, que
podem ser acompanhadas na Figura 29, sdo apresentadas com o objetivo de orientar o
leitor sobre o fluxo de informagoes pelo sistema, considerando passos apresentados neste
capitulo, que incluem o pré-processamento da colecao de documentos, a recuperacao dos
word embeddings dos termos que compoem o vocabulario da colecao e o clustering dos
termos desse vocabulério, a construgao da matriz documentos x clusters_de termos com
o calculo da medida TF-IDF modificada, o co-clustering das cole¢oes de documentos com
base na matriz calculada na etapa anterior e as avaliacoes dos resultados obtidos usando

métricas ja conhecidas e as propostas neste trabalho.

5.2.1 Conjuntos de dados

Para este projeto, a escolha dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos adotou
o critério de diversidade, ou seja, buscando compreender diferentes aspectos, como, por
exemplo, a variacao no nimero de documentos, variacao no nimero de classes, variacao
numero de termos, variacao na quantidade de termos por documento e variacao no aspecto
formal dos textos, com variagoes de textos populares, como reviews, e textos formais,
provenientes de noticias ou artigos cientificos. Visando abranger todos estes aspectos,

foram escolhidos seis conjuntos de dados. Tais conjuntos sao:

~ Classic3: E um conjunto com 3891 documentos de texto usados para benchmarking

em muitas pesquisas relacionadas & mineracéo de texto. E composto pelas subcolecoes
Medline (MED), Cisi (CISI) e Cranfield (CRAN). Medline consiste em 1033 resumos
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Figura 29 — Fluxo de informagdes e tarefas

;J

55
1 2

o
89
2o
g8

a

Adjusted Rand
Indlex (ARI)

RMN_GD x GT Jaccard(Gd,,GT;)

Fonte: Produzido pelo autor.

de revistas médicas, Cisi consiste em 1460 resumos de artigos sobre o tema recuperagao
de informacgao e Cranfield consiste em 1388 resumos de sistemas aerodinamicos. O
conjunto apresenta esparsidade de 99% (TUNALI, 2010).

— Classic4: O conjunto de dados Classic4 é composto 7095 resumos de artigos cientificos
separados por quatro colegoes de documentos diferentes: CACM (titulos e resumos da
revista Communications of the ACM), CISI (informagoes documentos de recuperagio),
CRANFIELD (documentos do sistema aeronautico) e MEDLINE (periédicos médicos)
(TUNALI, 2010). O conjunto de dados Classic3 é um subconjunto do conjunto Classic4.

— CSTR: O conjunto de dados CSTR, (Computer Science Technical Reports) é composto
por 300 documentos pertencentes a 4 areas da ciéncia da computacao: PLN, Robo-
tica/Visao, Sistemas e Teoria. O conjunto é formado por resumos e relatérios técnicos

publicados no Departamento de Ciéncia da Computagao da Universidade de Rochester,

no periodo de 1991 a 2007.

— Reuters8: Neste projeto foi utilizado um subconjunto da cole¢ao Reuters-21578 (LEWIS
et al., 2004) formado por documentos da agéncia de noticias Reuters, em 1987. Em
1990, os documentos foram disponibilizados pela Reuters para fins de pesquisa para o
Laboratério de Recuperagao de Informacao do Departamento de Ciéncia da Informa-
¢ao e Computacao da Universidade de Massachusetts, em Amherst. O conjunto RS é

dividido em oito categorias: grain, ship, interest, money, trade, crude, acq e earn.

— Sports: o conjunto de dados Sports (HAJJ; RIZK; AWAD, 2019) é formado por noticias
esportivas divididas entre os assuntos beisebol, basquete, ciclismo, boxe, futebol, golfe

e hoquei, entre outros, divididos em duas categorias; objetividade e subjetividade.
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— Newsgroupb (NG5): Neste projeto foi utilizado um subconjunto do 20Newsgroups (JO-
ACHIMS, 1996), o conjunto NG5, contendo 4702 documentos, divididos em 5 catego-
rias. O conjunto de artigos 20Newsgroups é um conjunto de dados de 20 grupos de
noticias com 20000 documentos aproximadamente. A cole¢do é popular em aplicacoes

de aprendizado de maquina, como classificacao e clustering de texto.

Segundo Rossi et al. (2013), as colegoes CSTR e Reuters8 sao bem separadas, porém
desbalanceadas, ou seja, o nimero de documentos de uma classe é muito maior que o
nimero de documentos de outra classe. Segundo Laclau e Nadif (2016), CSTR, Classic3
e Classic4 sao cole¢oes de documentos sem clusters sobrepostos. Ja em Newsgroupb, os
clusters de documentos nao sao bem separados. Hajj, Rizk e Awad (2019) cita que colegao
de Sports é desbalanceada e composta por artigos de varias fontes e autores e, portanto,

apresenta dificuldades para a tarefa de clustering.

5.2.2 Pré-processamento dos conjuntos de dados

As 6 colegoes de documentos de texto utilizadas foram previamente formatadas e cada
documento alinhado com seu rétulo correspondente, tendo em vista padronizar o formato
de todas as cole¢Oes para o processo de pré-processamento.

A partir deste ponto, para cada colegdo de documentos de texto, foi aplicado(a):

— Remocao de ntimeros, simbolos, caracteres especiais e pontuacao;
— Padronizacao da altura para caixa baixa; e

— Remocao de stopwords.

Vale mencionar que nao foi aplicado o processo de lematizagao nas cole¢oes de docu-
mentos. Segundo Moral et al. (2014), quando o objetivo é agrupar termos (passo descrito
na Segao 5.2.3) lematizar os termos pode prejudicar o desempenho do clustering, ja que
manter as flexdes de termos favorecem o desempenho do algoritmo de clustering.

A saida do pré-processamento é um conjunto para cada colecdo de documentos con-
tendo um documento por linha. As informagoes de cada cole¢ao de documentos utilizados

neste projeto, apos pré-processamento, estao descritas na Tabela 17.

5.2.3 Recuperacao de embeddings e clustering de termos

A representagao de termos por vetores numéricos (word embeddings), além de prover
informacao mais rica sobre cada termo, por incorporar significado do termo no contexto
da cole¢ao de documentos, abre possibilidades para o uso de sua representacao vetorial
de formas que, utilizando o termo como uma informacao atdémica, nao seriam possiveis.
Neste trabalho incluimos o passo de clustering de termos do vocabulario de cada colecao

antes de aplicar o algoritmo de co-clustering.
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Tabela 17 — Dimensoes das colegoes de documentos apos pré-processamento.

Colecao N2 de documen- | N2 de termos | N¢ de clas-
tos ses
Classic3 3891 4620 3
Classic4 7092 4685 4
CSTR 299 4971 4
NG5 4702 1892 5
Reuters8 2189 9062 8
Sports 1000 21138 2

Fonte: Produzido pelo autor.

A extracao do vocabulario de uma colecdo de documentos consiste em organizar todos
os termos que ocorrem no documento. Nesta etapa do projeto, o vocabulario extraido de
cada cole¢ao de documentos ¢é utilizado para recuperar seus vetores de word embeddings
correspondentes.

Cada termo presente no vocabulario é buscado na cole¢ao de word embeddings. Para
este trabalho foi utilizada uma colecao do fastText!. Quando encontrado, o vetor é ex-
traido e adicionado ao vocabulario de embeddings. Ao final do processo cada termo
presente no vocabulario esta associado ao vetor correspondente.

Um exemplo do vocabulario de word embeddings ¢é ilustrado na Figura 30, extraido

da colegao Classic3:

Figura 30 — Exemplo de vocabulario de vetores de word embeddings
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bell -0.1211 0.0715 -0.0297 -0.0398 0.0739 -0.0713 0.0612 -0.0926 -0.0383 -0.2812 -0.0463 -0.0
benefit 0.116 -0.0366 -0.1008 -0.0934 0.0111 -0.0839 -0.0978 -0.0389 0.0013 -0.0084 0.0927 0.C
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bias -0.0691 0.0341 -0.0285 0.0436 0.0838 0.0805 -0.1123 0.0556 0.1405 -0.0705 0.0074 -0.178:
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bike -0.081 -0.2253 -0.1163 0.0197 0.0209 -0.0413 0.0436 0.0997 0.056 -0.0246 0.1781 0.0432 (
bikers 0.0384 -0.2539 -0.0886 -0.0739 0.0723 -0.012 0.1144 -0.071 -0.2022 -0.0081 0.1964 -0.0(
bill 0.0553 -0.0346 0.1436 -0.02 0.0677 -0.0761 0.0092 -0.0654 0.1724 -0.1112 0.0969 0.0357 0.I
billboard 0.1353 0.0246 -0.0526 -0.1635 0.1086 -0.0252 0.2231 0.0334 0.014 -0.0586 0.0065 -0.z
binary 0.1084 -0.2449 0.0385 0.1193 0.0215 -0.0358 0.0224 0.1832 0.0073 0.1705 0.1837 -0.188
‘bit -0.0233 -0.026 -0.0619 0.0122 -0.0125 -0.1908 0.008 -0.0316 0.1305 -0.0221 0.1624 -0.1145

Fonte: Produzido pelo autor.

O clustering de termos consiste em agrupar os termos semelhantes de uma colecao de
documentos de texto com base em word embeddings, ou seja, agrupar termos considerando

representacoes vetoriais semelhantes.

1 FastText é uma biblioteca gratuita e de cédigo aberto voltada para o aprendizado de representacées

e classificadores de texto. Disponivel em: https://fasttext.cc/
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Este processo produz clusters de termos semelhantes que sao utilizados para a cons-
trucao dos dados de entrada dos algoritmos de co-clustering. Como mencionado, o co-
clustering produz co-clusters, ou seja, considerando a aplicagao neste projeto, clusters de
documentos relacionados a clusters de termos. Os objetivos de agrupar termos como uma

etapa prévia a aplicagdo do co-clustering sao:

— Analisar o impacto que o clustering prévio de termos causa no desempenho de algorit-

mos de co-clustering;
— Reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada dos algoritmos de co-clustering;
— Aumentar a assertividade dos algoritmos de co-clustering; e

— Extrair topicos mais representativos de cada co-cluster com base nos termos mais rele-

vantes de cada cluster.

O vocabuléario de vetores de word embeddings mencionado anteriormente é utilizado
como conjunto de dados de entrada para o clustering de termos. Desse modo, o clustering
de termos ¢ realizado com base no vetor de embeddings que representa cada termo, através

da distancia entre pares de vetores.

O método de clustering utilizado para essa finalidade neste trabalho, o algoritmo K-
means, recebe como parametro o nimero de clusters. Com base em experimentos prévios,
optamos por agrupar os termos usando 5 valores distintos: nimero ideal de clusters, valor
resultante da aplicagdo do método do cotovelo (elbow method) (THORNDIKE, 1953), 5%,
10%, 25% e 50% do total de termos.

Por exemplo, a cole¢ao de documentos RS, apods o pré-processamento, é formada por
9062 termos. A aplicacao do método do cotovelo sugeriu que o niimero ideal de clusters
para a colegao de dados é 23 (em torno de 0,25%). Para os outros casos, 5%, 453 clusters,
10%, 906 clusters, 25%, 2265 clusters e para 50%, 4531 clusters.

Na Tabela 18 sao mostrados 10 clusters formados apenas por ilustragao do processo,
extraidos da colecao Classic3, que tem um total de 4620 termos. A Tabela 18 representa

o clustering de termos para 462 clusters formados apos este processo.

Nas Figuras 31, 32, 33, 34, 35 e 36 é mostrada a avaliagdo do método do cotovelo
para as colecoes de documentos utilizadas neste trabalho. O método do cotovelo é uma
técnica utilizada para determinar o nimero ideal de clusters em um conjunto de dados.
O objetivo do método do cotovelo é avaliar o desempenho do algoritmo de clustering para
diferentes valores de k clusters e observar como a variagao da medida de validagao interna
se comporta & medida que k aumenta. Nos graficos, a linha verde designa a quantidade de
tempo para treinar o modelo de cluster k, a linha azul representa a variacao da medida de
validagao interna (soma dos quadrados intra-cluster - WCSS) para diferentes valores de k,
e a linha vertical preta tracejada mostra o ponto onde a linha azul mostra um "cotovelo",

que corresponde ao ponto de melhor inflexao, ou seja, ao valor ideal de k.
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Tabela 18 — Dimensoes das colegoes de documentos apos pré-processamento.

Clusters | Termos

Cluster 7 | allied attributable closely related similar unrelated

Cluster 8 | arginine cysteine histidine

Cluster 9 | pericardial

Cluster_10 | baby infant neonate newborn

Cluster__11 | mitochondrion organelle

Cluster_ 12 | check checked confirm log verify

Cluster 13 | glycolytic isozyme isozymes palmitate pyruvate sphingomyelin sphingo-
sine thymidine

Cluster 14 | amplitude attenuation excitation harmonic modulation oscillattion oscil-
latory

Cluster 15 | career

Cluster 16 | accordance carefully correctly fit ill perfectly poorly properly reasonably
satisfactorily

Fonte: Produzido pelo autor.

Figura 31 — Classic3 - Gréfico do método do cotovelo
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Fonte: Produzido usando YellowBrick (https://www.scikit-yb.org/en/latest/).

5.2.3.1 Avaliacao do clustering de termos

O clustering de termos foi avaliado como forma de subsidiar as escolhas dos niimeros de
clusters e também para confrontar a qualidade com as avaliagoes dos co-clusters obtidos
ao final do processo. As medidas de avaliacao utilizadas sao todas de avaliagdo interna de
clustering, uma vez que nao ha informacao disponivel quanto aos clusters corretos a que
cada termo deve pertencer. Essas medidas sao:

Silhueta: Silhouette (ROUSSEEUW, 1987) é uma medida interna de avaliacio uti-
lizada para calcular a eficacia das estratégias de clustering, auxiliando na interpretacao
e validacao de consisténcia interna de clusters de objetos, ou seja, medindo quao seme-
lThante um objeto é considerando seu proprio cluster (coesdo) em comparagdo com outros

clusters (separagao). Usa compactacao de clusters individuais (distancia intra-cluster) e
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Figura 32 — Classic4 - Grafico do método do cotovelo
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Fonte: Produzido usando YellowBrick (https://www.scikit-yb.org/en/latest/).

Figura 33 — CSTR - Gréfico do método do cotovelo
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Fonte: Produzido usando YellowBrick (https://www.scikit-yb.org/en/latest/).

separacao entre clusters (distancia inter-cluster) para avaliar de forma geral a qualidade
do algoritmo de clustering. Quanto aos valores, a silhueta varia de -1 a +1, sendo que
quanto mais alto o valor maior a correlagao entre o objeto com seu proprio cluster e menor
correlacao com os outros clusters. Valores proximos de 0 indicam que os clusters estao
sobrepostos. Tal correlagao pode ser calculada utilizando uma medida de distancia, como
distancia Euclidiana, por exemplo. A silhueta para um determinado ponto ¢ é definida
conforme Equagao 19:
b —a;
= max(b;, a;) (19)
Na Equagao 19, b; representa a menor distancia média do ponto ¢ até outro cluster do
qual ¢ nao faga parte, chamado de cluster vizinho de i, e a; representa distancia média
do ponto i a todos os outros pontos do cluster do qual faz parte. b; e a; sao calculados

conforme a Equacao 20 e Equacao 21, respectivamente.
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Figura 34 — Newsgroup) - Grafico do método do cotovelo

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering
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Fonte: Produzido usando YellowBrick (https://www.scikit-yb.org/en/latest/).

Figura 35 — Reuters8 - Grafico do método do cotovelo
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Silhueta para cada cluster: Silhueta do cluster (Sy) é a média dos indices de silhueta

de todos os pontos no cluster C}, como representado na Equacao 22.

k: |Ck Z S; (22>

1€Cl

Silhueta para o clustering todo: A silhueta média do clustering (S) é a média dos

indices de silhueta de todos os pontos em todos os clusters, como representado na Equacao
23.
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Figura 36 — Sports - Grafico do método do cotovelo
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Fonte: Produzido usando YellowBrick (https://www.scikit-yb.org/en/latest/).

1 N
S:N;si (23)

Onde:

— N é o numero total de pontos.
— dis(1,7) é a distancia entre os pontos i e j.

— |Ck| é o ntimero de pontos no cluster Cy.

Inércia: A inércia é a propria funcao objetivo otimizada pelo algoritmo K-means, que
pode ser utilizada como uma medida interna de avaliagdo para medir o quao bem um
conjunto de dados foi agrupado pelo algoritmo. E calculada pela aplicacio de Within-
Cluster-Sum-of-Squares (WCSS). Dado um conjunto de entradas N = (x1, 23, ..., x,), onde
cada entrada é um vetor real de dimensao d, o K-means visa particionar as N entradas
em k(< n) conjuntos C' = {C4, Cy, ...,Ck}, de modo a minimizar a soma dos quadrados
das distancias (WCSS), que é definida como na Equagao 24, onde v; sdo as coordenadas
do ponto i em relagao ao centréide do cluster C), (KRZANOWSKI; LAI, 1988).

k
wess =3 Y lle - i (24)

i=12€S;

Os valores resultantes da aplicacao da Inércia iniciam e 0 e nao tem limite superior.
E desejével obter o valor mais baixo possivel.

Davies Bouldin: O indice Davies-Bouldin (DB) (DAVIES; BOULDIN, 1979), é uma
métrica que valida a qualidade do clustering considerando as caracteristicas do conjunto
de dados. Quanto menor o valor do indice, melhor a avaliagao do clustering. O indice de
Davies-Bouldin é definido na Equagao 25, onde 6(C;, C;) é a distancia inter-cluster entre

o cluster C; e o cluster C; e A(Cy,) é a distancia intra-cluster do cluster C.
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k
DB index(U) = Ilc mg;c{
i=1 7

A(C1) + A(Cj)} (25)

6(C1,CY)
Onde:

— k é o numero total de clusters.

— (; é o i-ésimo cluster.

A(C1) é a dispersao média intra-cluster para o cluster C;.
— 0(C1,Cy) é a distancia média inter-cluster entre os clusters C; e Cj.

— U representa o conjunto de clusters no qual o indice esta sendo calculado.

5.2.4 Geracao da matriz documentos x clusters__de_termos

Os dados encontrados em corpora disponiveis, seja na web ou em conjuntos de da-
dos criados para auxiliar o desenvolvimento de estudos e pesquisas cientificas, geralmente
estao disponiveis em linguagem natural, ou seja, de forma que sao de facil compreensao
humana, porém de dificil compreensao ou manipulagao computacional. Sendo assim, para
que os dados possam ser reconhecidos por maquinas ou sistemas, é necessario que sejam
processados e transformados de forma que sejam compreendidos e possam ser interpreta-
dos.

A representacao textual pode ser feita de varias formas, geralmente concentrando na
extracao de features que representam um documento de texto, considerando os atributos
mais relevantes aquele documento. E comum que antes deste processo seja utilizado um
método para reduzir a dimensionalidade das entradas.

Em documentos de texto disponiveis em lingua natural normalmente existem termos
irrelevantes, ou seja, que nao apresentam representatividade ao significado do contetudo.
Geralmente ha uma quantidade grande de dados de entrada, mas pouca informagao tutil.
Por isso, muitos processos de representacao de dados textuais visam a redugao da dimen-
sionalidade das caracteristicas de tais objetos.

O principal objetivo do clustering prévio de termos é construir uma matriz de entrada
para o algoritmo de co-clustering com dimensionalidade reduzida, de forma que cada
coluna da matriz represente um cluster de termos e nao mais apenas um termo, como
acontece na representacao tradicional de documentos com a medida TF-IDF.

Com base nos clusters de termos produzidos pela etapa de clustering de termos descrita
na Secao 5.2.2 foi gerada a matriz documentos x clusters de termos, entrada principal
para os algoritmos de co-clustering. A matriz contém dimensoes d X g, sendo d o nimero
de documentos do conjunto de dados e g o ntimero de clusters escolhido para o clustering
prévio de termos. A matriz documento x clusters_de_termos é construida partir dos

clusters de termos produzidos a partir do processo descrito na secao 5.2.2 e da matriz
TF-IDF tradicional.
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Neste trabalho é proposta a definicdo do calculo da medida TF-IDF de um cluster
de termos em um documento pela soma dos valores TF-IDF (calculados da forma tra-
dicional como definido na se¢do 3.2.2) de todos os termos do cluster que aparecem no
documento. Com isso geramos uma matriz da forma documentos x clusters_de termos,
que chamamos de matriz TF-IDF modificada. A Equagao 26 define como calcular o TF-
IDF da matriz documentos x clusters de termos, onde d representa um documento, g

representa um cluster de termos e t; representa os termos que pertencem ao cluster g.

TF-IDF(d,g) = Y TF-IDF(d, ) (26)

ticg

Por exemplo, considere um documento de texto contendo a sentenca "month blood
muslim blood nt yet email voice germany fax" e considere que para a cole¢do de documentos
em que este documento aparece foi escolhido agrupar os termos em 33 clusters. Com base
nos clusters de termos e nos valores TF-IDF de cada termo no documento de exemplo, é
gerado um conjunto de triplas contendo o termo, o valor TF-IDF e o cluster que o termo

pertence. Um exemplo deste conjunto de triplas é ilustrado na Tabela 19.

Tabela 19 — Triplas (Termo, TF-IDF Cluster).

Termo Valor TF-IDF Cluster
month 0.2748691873989251| Cluster 25
blood 0.6215683058529244 | Cluster 5
muslim 0.2585299509199396 | Cluster 31
nt 0.1197727827067213| Cluster 2
yet 0.2445845772321716| Cluster 14
email 0.2380415913423156| Cluster 15
voice 0.3403352872060712| Cluster_ 15
germany 0.3351141549021327| Cluster 23
fax 0.3351141549021327| Cluster 15

Fonte: Produzido pelo autor.

A partir do conjunto de triplas, o valor que representa um cluster de termos em um
documento é calculado através da soma do valor TF-IDF de todos os termos que fazem

parte do mesmo cluster.

5.2.5 Aplicagao dos algoritmos de co-clustering

Nesta secao sao apresentados de forma breve os algoritmos utilizados no trabalho.

A escolha do algoritmo para a tarefa proposta requer algumas consideragoes, como
caracteristicas dos dados, estrutura de clusters, possibilidade de clusters em sobreposicao
e métricas de avaliacdo. Quatro algoritmos, considerando as necessidades apresentadas
na proposta, foram escolhidos para implementacao, teste e avaliacdo. A escolha dos

algoritmos foi baseada nos seguintes critérios:
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— Algoritmos de co-clustering utilizados em dados textuais capazes de lidar com alta

dimensionalidade de dados e esparsidade da matriz de dados;

— Algoritmos que apresentem a capacidade de produzir resultados com estruturas varia-
das, considerando co-clusters com: estrutura tabuleiro de xadrez, estrutura diagonal,

sobreposicao de linhas e/ou colunas e considerando uma matriz de dados esparsa;

— Algoritmos com diferentes estratégias, como: algoritmos com estrutura bloco-diagonal,
algoritmos que implementam métodos espectrais, algoritmos baseados na teoria da

informagao e algoritmos fuzzy.

Para Govaert e Nadif (2013), outra forma utilizada geralmente para caracterizar al-
goritmos de co-clustering é através da particdo produzida, ou seja, se o algoritmo produz
partigoes gerais (na forma do tabuleiro de xadrez) ou se o algoritmo particiona a matriz
de dados em uma estrutura diagonal (também chamado de algoritmo bloco-diagonal).

No caso de parti¢oes na forma do tabuleiro de xadrez, o nimero de clusters de linhas
pode ser diferente do niimero de clusters de coluna, o que torna o clustering restritivo. J&
no algoritmo de bloco-diagonal, o niimero de clusters de linhas e colunas precisa ser igual,

ja que cada cluster de linhas esté associado a apenas um cluster de colunas, e vice-versa
(GOVAERT; NADIF, 2013).

Quando os métodos sao aplicados para mineragao de texto, ambas abordagens, tabu-
leiro de xadrez e bloco-diagonal, sao interessantes. A abordagem bloco-diagonal é uma
abordagem teoricamente mais simples, ja que cada conjunto de documentos é automatica-
mente rotulado por apenas um conjunto de termos. Ja a abordagem tabuleiro de xadrez é
utilizada quando ¢é necessario associar um conjunto de documentos a varios conjuntos de
termos, caso em que o método de co-clustering bloco-diagonal nao se aplica (GOVAERT;
NADIF, 2013).

A Figura 37 mostra ilustragoes de possiveis estruturas formadas a partir de algoritmos
bloco-diagonais. Podemos observar que, considerando algoritmos bloco-diagonais, por
atribuirem cada linha e coluna a exatamente um co-cluster, existe uma reorganizacao
de linhas e colunas possibilitando que os co-clusters encontrados e reorganizados gerem
clusters em uma diagonal.

Para este trabalho, como mencionado anteriormente, quatro algoritmos foram selecio-
nados, sendo que dois algoritmos executam co-clustering maximizando a modularidade de

grafos bipartidos e dois algoritmos utilizam e informacao mutua para definir os co-clusters.

5.2.5.1 Co-clustering baseado na teoria da informacao

No decorrer desta subsecao serd apresentada a estratégia de co-clustering baseado na
teoria da informagao. O contetido foi baseado nos trabalhos de Role, Morbieu e Nadif
(2019) e Govaert e Nadif (2013).
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Figura 37 — Exemplos de reorganizacao de dados a partir da aplicacao de co-clustering
bloco-diagonal

Fonte: Role, Morbieu e Nadif (2019)

Na estratégia de co-clustering baseado na teoria da informacao, a tabela de contin-
géncia (matriz de dados com duas variaveis aleatérias) é considerada como distribuigao
de probabilidade empirica conjunta das varidveis aleatérias discretas (linhas e colunas da
matriz ou, neste caso, documentos e termos, respectivamente). Dessa forma, o problema
de co-clustering é tido como um problema de otimizac¢ao considerando a teoria da infor-
macao, ou seja, a melhor maneira de organizar os dados da matriz é aquela que maximiza
a informacao mutua entre as variaveis aleatorias agrupadas, ou ainda, que minimiza a
perda na informacao mutua entre as variaveis aleatorias originais e a informagao mutua
entre as variaveis aleatérias agrupadas.

Algoritmos de co-clustering que utilizam a estratégia da teoria da informacao agrupam
linhas e colunas simultaneamente. Vale mencionar também que algoritmos que implemen-
tam esta estratégia nao resultam em estruturas bloco-diagonal e o niimero de clusters de

linha pode ser diferente do ntimero de clusters de coluna.

5.2.5.2 Block co-clustering

O algoritmo de co-clustering bloco-diagonal tem como objetivo encontrar co-clusters
ideais considerando que objetos e atributos devem ter o mesmo ntmero de clusters, re-
sultando em uma matriz de bloco-diagonal (consulte a Figura 18). Como é baseado na
“modularidade do grafo bipartido”?, o algoritmo busca maximizar uma medida da con-

centracao de arestas dentro de co-clusters em comparacao com a distribuicao aleatéria de

2 Modularidade é um critério de qualidade frequentemente usado para detectar comunidades em grafos

(GOVAERT; NADIF, 2013).
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arestas entre todos os nds, de forma independente aos co-clusters (ROLE; MORBIEU;
NADIF, 2019).

O algoritmo Block co-clustering utilizado neste projeto visa a maximizagao de uma
versao adaptada de uma medida de modularidade usada normalmente em redes de compu-
tadores, o tornando eficazmente capaz de fazer co-clustering em matrizes binarias ou ma-
trizes de contingéncia. Diferentemente de métodos disponiveis na literatura (DHILLON;
MODHA, 2001; CHO et al., 2004), que utilizam relaxamentos espectrais, o método utili-
zado no algoritmo Block co-clustering permite obter co-clusters melhores (ROLE; MOR-
BIEU; NADIF, 2019). Quando aplicado no contexto de matrizes de documento/termo,
este método de co-clustering tem a vantagem de produzir diretamente descrigoes inter-

pretaveis dos clusters de documentos.

5.2.5.3 Spectral Co-clustering

Algoritmo de co-clustering espectral é um algoritmo de co-clustering bloco-diagonal
que busca maximizar a medida da concentracao de arestas dentro de co-clusters em com-
paragao com a distribuicao aleatéria de arestas entre todos os noés, porém utiliza versoes
normalizadas da matriz e maximiza a modularidade usando uma abordagem espectral. A
utilizacdo da matriz de modularidade normalizada é motivada pela necessidade de equi-
librar os tamanhos dos clusters de linhas e colunas (ROLE; MORBIEU; NADIF, 2019).

O objetivo do clustering de blocos é tentar resumir essa matriz por blocos homogéneos.
A ideia basica desse método consiste em fazer permutacoes de objetos e atributos para
tracar uma estrutura de correspondéncia entre esses dois conjuntos. A medida de modu-
laridade pode ser generalizada para realizar o co-clustering de dados binéarios e pode ser
relacionada também a métodos de co-clustering espectral (ROLE; MORBIEU; NADIF,
2019).

5.2.5.4 Algoritmo Information Theoretic Co-clustering

O algoritmo Information Theoretic Co-clustering (ou CoclustInfo) adota uma aborda-
gem que utiliza teoria da informacao e usa informagoes mutuas para definir seu critério
(GOVAERT; NADIF, 2013). Outra diferenca importante é que este algoritmo nao busca
descobrir uma estrutura de bloco diagonal como os algoritmos descritos anteriormente.
O numero de clusters de linha pode ser diferente do niimero de clusters de coluna. Um
exemplo representativo do tipo de matriz obtida ao usar CoclustInfo é mostrado na Fi-

gura 38.

5.2.5.5 Algoritmo Co-clustering fuzzy

Algoritmo de co-clustering fuzzy é baseado na teoria da informagao, sendo assim, o

algoritmo busca reorganizar os dados de forma a minimizar a perda na informacao mutua
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Figura 38 — Clustering tipico do Information Theoretic Co-clustering
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Fonte: (ROLE; MORBIEU; NADIF, 2019)

entre as variaveis aleatorias originais e a informagao mutua entre as variaveis aleatérias
agrupadas. Nesta estratégia cada objeto/atributo pode pertencer a mais de um cluster
(ROLE; MORBIEU; NADIF, 2019).

O algoritmo co-clustering fuzzy utilizado neste trabalho é o algoritmo chamado MMFCC
(LIU; CHEN; CHAO, 2018), que combina modularidade com co-clustering fuzzy. Na fun-
¢ao objetivo é implementado um procedimento de otimizacao iterativa via maximizacao
de modularidade como o critério para o co-clustering de matrizes objeto-caracteristica.
Segundo (LIU; CHEN; CHAO, 2018), este algoritmo oferece algumas vantagens, como a
producao direta de matriz diagonal e a descrigao dos co-clusters resultantes, determinando

automaticamente o niimero apropriado de co-clusters.

5.2.6 Avaliacoes dos resultados do co-clustering

As avaliagoes foram desenvolvidas para que possam fornecer uma boa compreensao
sobre a qualidade das parti¢coes formadas tanto nos clusters de documentos quanto nos
clusters de termos, bem como na associacao entre clusters de documentos e clusters de
termos. A avaliacdo da associacao entre documentos e termos auxilia a avaliar a capaci-
dade dos métodos de co-clustering em identificar relagoes significativas entre os clusters
de documentos e os clusters de termos. Isso envolve a analise da correspondéncia entre os
clusters de documentos e os clusters de termos, proporcionando uma compreensao mais

profunda da estrutura dos dados.
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Na avaliagao dos métodos destacam-se as contribuicoes significativas do trabalho, es-
pecialmente nas avaliagoes de clusters de termos e na associacao entre clusters de docu-
mentos e termos. Essas métricas nao apenas oferecem uma visao abrangente da qualidade
do co-clustering, mas também fornecem informagoes sobre a interpretabilidade dos resul-
tados obtidos. Ao abordar esses aspectos, o este trabalho contribui para a validagao sélida
e abrangente de métodos de co-clustering, ampliando nossa compreensao das estruturas

latentes presentes nos dados analisados.

5.2.6.1 Avaliacao de clusters de documentos

Para a avaliagdo de clusters de documentos foram utilizados indices conhecidos.

Adjusted Rand Index (ARI)

O Indice Rand Ajustado (Adjusted Rand Index ou ARI) é uma das métricas ampla-
mente utilizadas para validar o desempenho do clustering. Para o ARI é calculada a
correspondéncia entre duas particoes de dados e o indice avalia como objetos sao classifi-
cados em uma matriz de contingéncia.

Para a matriz de contingéncia, considere que um conjunto de N objetos X = {x1, ..., x;,
wwxy} e que U = {uj,uy,...;ug} e V= {vy,vs,...,vc} representam duas partigoes di-

¢

ferentes dos objetos em S tais que UE ., = S = U5 v

euw; Nuy =0 =v; N vy para
1<i, i/ <Rel<j,j <C. Dadas partigoes, U e V, a matriz de contingéncia pode ser
formada para indicar sobreposicao entre as partices U e V. A matriz de contingéncia é

mostrada na Figura 39:

Figura 39 — Exemplo de matriz de contingéncia

v
Group U1 2 - o Total
Uy tnn t12 e lie 138
U u2 ta1 taz i tac t2,
UR tr1 tr2 e tre tr.
Total ta t.a o t.c t.=n

Fonte: Adaptado de Santos e Embrechts (2009)

Na matriz de contingéncia representada na Figura 39, a entrada t,. representa o nu-
mero de objetos que foram classificados. A partir do nimero total de combinacées possi-
veis de pares de um determinado conjunto, podemos representar os resultados em quatro

tipos diferentes de pares:
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— a: O ntmero de pares de elementos que estao no mesmo cluster em ambas as partigoes,
UelV,

— b: O numero de pares de elementos que estao no mesmo cluster na particao U e em

clusters diferentes na particao V;

— ¢ O numero de pares de elementos que estao em clusters diferentes na particao U e no

mesmo cluster na particao V;

d: O numero de pares de elementos que estdo em clusters diferentes em ambas as
particoes U e V.

Essencialmente, a + d representa o niimero de pares de elementos que estao correta-
mente agrupados ou corretamente separados em ambas as partigoes, enquanto a+b+c+d
representa o nimero total de pares de elementos.

Através dos valores produzidos a partir dos resultados para os 4 tipos de pares é
possivel calcular o Rand Index (RI), como mostrado na Equagao 27:
a+d

[=—""°% 2
a+b+c+d (27)

Como forma de melhoria ao indice RI, Hubert e Arabie (1985) propoe o Adjusted
Rand Index (ARI), indice geralmente recomendado para medir a concordéncia entre duas
particdes na andlise de clustering com diferentes nimeros de clusters.

o ARI é calculado como na Equacao 28:

e TR () [P 2E(5)

(28)
1) - [Em )+ 2L ()] - 2R 5) =4 ()]
Ou, apresentado na Equacao 29 baseado no exemplo da Equacao 27.
apy_ B)a+d) = [+ D) (ate)+(c+D)(b+d) )

()"~ D)@+ + (c+ D)o+ a)

Normalized Mutual Information (NMI)

A Informagao Mutua Normalizada (Normalized Mutual Information ou NMI) é uma
normalizagao da informagao mutua para dimensionar os resultados entre 0 (nenhuma
informagao mitua) e 1 (correlagdo perfeita). A informagdo mitua é calculada como na

Equacao 30, onde I(Y; C) é a informagao mutua entre as partigoes Y e C'e H é a entropia.

1(Y:C)=H(Y) - H(Y|C) (30)

Considere como exemplo os clusters C'l e C2, considere também que 0 representa a
classe 0 (Y = 0), 1 representa a classe 1 (Y = 1) e 2 representa a classe 2 (Y = 2): C1
={0,0,0,1,1,1,1,1,1,1} e C2=14{0,0, 1, 1, 1, 2, 2, 2, 2, 2}

Considerando o cluster C'1:
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- P(Y=0]|C=1)=23/10 (3 elementos 0 em C1)
- P(Y=1|C=1)="7/10 (7 elementos 1 em C1)
- P(Y=2|C=1)=0/10 (0 elementos 2 em C1)

O céalculo da entropia para o cluster C'1 é apresentado na Equacgao 31, resultando na

Equacao 32.

I(Y;C=1)=-P(C=1) Z P(Y =y|C = 1)log(P(y =y)|C = 1) (31)
yel 2,3
1 3 3 0 0 7 7
Iy:C=1)—- - — — — — | — — || =0.44 2
(V;0=1) =5 x 1010g(10)+10109(10> 10109<10)] 04406 (32)
Considerando o cluster C2:

— P(Y=0|C=2)=2/10 (2 elementos 0 em C2)

— P(Y=1|C=2)=3/10 (3 elementos 1 em C2)
— P(Y=0|C=2)=5/10 (5 elementos 2 em C3)
O célculo da entropia para o cluster C2 é apresentado na Equacao 33:

9 9\ 3 3\ 5 5
200 (A« Poa () 2iog (2] = 0.742
5 % |10 (10) +1ol09 (10) 1099 (10” 0.7427 (33)

Dessa forma, a informagao mutua pode ser calculada como na Equacao 34:

1

I(Y;C)=H(Y)—- H(Y|C)=1.5-1[0.4406 + 0.7427] = 0.3167 (34)
E, o calculo da NMI é apresentado na Equacao 35:

2xI(Y;C)  2x0.3167
[HY)+ H(C)]  [1.5+1]

NMI é uma medida externa e é uma boa forma para determinar a qualidade do cluste-

NMI(Y,C) = =0.2533 (35)

ring. Uma vez normalizado, é possivel medir e comparar o NMI entre diferentes clusters.

Acuréacia (ACC)

A acuricia (accuracy) é uma métrica externa de avaliagdo de um modelo, como classi-
ficacao ou clustering, por exemplo, e é definida como a porcentagem de previsoes corretas,
ou seja, a razdo entre o nimero de previsdes corretas e o nimero total de previsdes. A
acuracia ¢ calculada como na Equacao 36:

ACC — TP+TN (36)
TP+TN+ FP+ FN

— TP (True Positive ou verdadeiro positivo): a observagao é positiva e é prevista corre-

tamente;
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— FN (False Negative ou Falso negativo): a observacao é positiva, mas prevista incorre-

tamente;

— TN (True Negative ou Verdadeiro negativo): a observagao é negativa e prevista corre-

tamente;

— FP (False Positive ou Falso positivo): a observagao é negativa, mas prevista incorreta-

mente.

5.2.6.2 Avaliacao do clustering de termos

Para a avaliacao do clustering de termos foi usado um indice proposto neste trabalho
como uma adaptacgao de um existente (ROLE; MORBIEU; NADIF, 2018). Esta métrica
¢ uma medida interna, ja que nao dispomos de clusters de termos como referéncia. As
avaliacoes de clustering de termos foram feitas com base nos clusters de termos, sem

considerar os clusters de documentos.

Métrica de Role, Morbieu e Nadif (2018) adaptada

Role, Morbieu e Nadif (2018) sugerem em seu trabalho uma medida de avaliagao
interna que utiliza vetores de word embeddings para avaliar a qualidade dos clusters de
termos encontrados pelos algoritmos de co-clustering, baseada na similaridade de cosseno
dos word embeddings normalizados. Nessa proposta, a métrica consiste na razao entre
a similaridade intra-cluster média e a similaridade inter-cluster média, que pode ser
interpretada como um cdlculo similar ao da medida BetaCV?3, com a diferenca de que é
usada similaridade e nao distancia entre termos (ndo documentos) representados por seus
embeddings. Portanto, quanto maior o valor, melhor a qualidade do clustering.

Neste trabalho, usamos uma forma adaptada da métrica de Role, Morbieu e Nadif
(2018), para avaliagdo de clusters de termos, que chamamos de RM Ngr, em que a di-
ferenca com relacao a métrica original é que sao considerados, tanto para o calculo de
similaridade intra-cluster como inter-cluster, apenas os termos representantes dos clus-
ters de termos (termo mais proximo do centroide) encontrados no clustering prévio. A
RM N g1 € definida como a razao entre a similaridade intra-clusters e a similaridade inter-
clusters do conjunto de clusters de termos obtidos por um algoritmo de co-clustering cal-
culada utilizando-se os respectivos word embeddings de cada termo, como na Equacao

Equation 37:

1S intra(GT)
2S5 _intra(GT)

RMNgr = (37)

3 BetaCV é uma métrica utilizada para avaliar a qualidade de particdes em conjuntos de dados. Ela mede

a coeréncia intra-cluster e a separacao inter-cluster, fornecendo uma avaliagao global da qualidade do
clustering (HANDL; KNOWLES; KELL, 2005).
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A similaridade intra-clusters e a similaridade inter-clusters do conjunto de clusters

obtidos por um algoritmo de co-clustering sao definidas, respectivamente, pela Equacao

38:

Z ZtlEGTk th eGTy, Slm(vla U])

S_intra(GT) = 38
intra( = |Pares_ GTy| (38)
e pela Equacao 39:
> tiear Et can, sim(vi, vj)
S _inter(GT) = k l 39
kzl . ;1 |Pares  GT),_ GT| (39)

Onde:

GTy, k=1,..., K é o conjunto dos K clusters de termos obtidos por um algoritmo de

co-clustering;

— v; € v;j sao as representagoes vetoriais na forma de word embeddings dos termos ¢; e t;,

respectivamente;
— sim(v;,vj) é uma medida de similaridade entre v; e vj;

— Pares GTy = {(t;,t;)|t; € GTk,t; € GTy,i < j} é o conjunto de pares de termos do
cluster GTy,.

— Pares GT, GT;, = {(t;i,t;)|t; € GI},t; € GT;} é o conjunto de pares de termos

formados por termos dos clusters G}, e GT;.

5.2.6.3 Avaliacao do ajuste entre clusters de documentos e clusters de termos

Nesta secao sao descritas as métricas utilizadas para avaliar o ajuste entre os clusters
de documentos e clusters de termos apds aplicagao do co-clustering. As duas métricas
utilizadas sdo adaptagoes propostas neste trabalho de métricas encontradas na literatura.
A primeira delas se baseia em similaridade de cosseno entre embeddings. A outra uti-
liza medida de Jaccard, que avalia a sobreposicao entre clusters de termos e clusters de

documentos.

Métrica Role, Morbieu e Nadif (2018) adaptada para avaliacao de ajuste entre

documentos e termos

Role, Morbieu e Nadif (2018) propdem uma métrica para avaliar a compatibilidade
entre clusters de documentos e clusters de termos utilizando word embeddings. Para isso,
um representante de cada tipo de cluster é calculado como o centroide do cluster. Para
clusters de termos, o representante serd o centroide dos vetores numéricos na forma de
word embeddings que representam os termos do cluster e para clusters de documentos, o
representante sera o centroide dos representantes de cada documento que, por sua vez é o

centroide dos vetores numéricos na forma de word embeddings que representam os termos
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que aparecem no documento. Dessa forma, é possivel calcular a similaridade de cosseno
entre representantes de clusters de documentos e de termos.
Neste trabalho propomos e utilizamos uma versao adaptada dessa métrica, chamada

de RMN_GD x GT, que tem duas diferencas com relagao a versao original:

1. No calculo do representante do cluster de termos sdo considerados apenas os repre-
sentantes dos clusters de termos obtidos no clustering prévio, ou seja, os embedding
dos termos da cole¢ao que nao sao representantes de clusters nao sao utilizados no

calculo;

2. No célculo do representante de documentos, os valores TF-IDF de cada cluster na
matriz documentos X cluster é usado para ponderar os embedding dos representan-

tes de clusters de termos que aparecem no documento.

A métrica RM Ngpxar avalia o ajuste entre um cluster de documentos GD e um clus-
ter de termos GT' obtidos por um algoritmo de co-clustering, pelo calculo da similaridade
entre as representacoes vetoriais na forma de word embeddings do cluster de documentos

e do cluster de termos, assim como na Equacao 40:

RM Ngpxar(GD;, GTj) = sim(ugp,, vary,) (40)
Onde:
— GD; é um cluster de documentos;
— GTj ¢ um cluster de termos;

— Ugp, e Vgr, sAo as representagoes vetoriais na forma de word embeddings do cluster de

documentos G'D; e do cluster de termos GT}, respectivamente;

— sim(.,.) é uma medida de similaridade entre vetores.

As representagoes vetoriais de um cluster de documentos ugp, € de um cluster de

termos ver, sao calculadas de acordo com a Equagao 41, Equagao 42 e a Equagao 43:

U
ugp, = Zd@%jfd (41)
Siep, V- tf_idf(d, g¢)
(0 Pl (42)
Ytear; Vt
== 4
VGET; |GTJ| ( 3)

Onde:

— ug é a representagao vetorial na forma de word embedding do documento d;

— v; é a representacao vetorial na forma de word embeddings do termo ¢;
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— P; é o conjunto de termos representantes dos clusters do clustering prévio de termos

que ocorrem no documento d;

— g; € o cluster de termos obtido no clustering prévio de termos do qual ¢ é o representante.

Avaliagao utilizando coeficiente de Jaccard

O indice de similaridade Jaccard ou coeficiente de similaridade Jaccard (JACCARD,
1901) compara membros de dois conjuntos com objetivo de encontrar membros compar-
tilhados e membros distintos. Mede a semelhanca de dois conjuntos de dados, com um
intervalo de pontuagao entre 0 e 1, sendo 0 para populagdes completamente distintas e 1
para populagoes iguais. Quanto maior o valor, mais semelhantes sao as duas populagoes.

O coeficiente de Jaccard entre dois conjuntos A e B é apresentado na Equacao 44:

AN Bl AN B
d(A.B) — _
Jaceard(4, B) = B ~ AT B = [An B

Selosse, Jacques e Biernacki (2020) utilizaram o coeficiente de Jaccard como uma

(44)

medida de avaliagdo da qualidade de clusters de termos isoladamente. A avaliagao foi
feita comegando com o calculo do coeficiente de Jaccard entre o conjunto de termos de
um co-cluster e o conjunto de termos de cada um dos documentos da cole¢ao toda, e em
seguida calculando a média desses valores. O valor médio obtido é entendido como uma
avaliagao da coesao entre os termos do co-cluster.

Neste projeto, o coeficiente de Jaccard foi aplicado de uma forma distinta daquela
proposta por Selosse, Jacques e Biernacki (2020), com o objetivo de avaliar o ajuste entre
clusters de documentos e clusters de termos. Desse modo, sao calculados os coeficientes
de Jaccard entre o conjunto de termos de um co-cluster e o conjunto de termos de cada
documento de um co-cluster e, em seguida, calculada a média desses valores. O conjunto
de termos de um documento é extraido da matriz documentos X clusters, incluindo os
termos representantes dos clusters que tém TF-IDF maior que zero nessa matriz. Note
que, nessa métrica, ao contrario da métrica anterior, os calculos sao feitos utilizando os
termos e nao seus embeddings.

Considere que GD; é um cluster de documentos e G'I; é um cluster de termos, obtidos
por um algoritmo de co-clustering. A medida Jaccard entre GD; e GTj é calculada pela

Equacao 45:

Ydeap, Jaccard(Py, GTJI)

|G D (45)

Jaccard(GD;, GT;) =
Onde:

— P; é o conjunto de termos representantes dos clusters obtidos no clustering prévio de

termos que ocorrem no documento d;

! V4 . A . .
— GT} é o conjunto de termos do cluster GTj que tém valor maior que zero na matriz

documentos x clusters.
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5.3 Recursos e Ferramentas

A escolha de recursos e ferramentas computacionais adequados para implementagao
de um projeto é fundamental. Todos os recursos e ferramentas utilizados neste projeto

foram previamente pesquisados e escolhidos de acordo com a necessidade.

5.3.1 Ferramentas Computacionais

Algumas ferramentas necessarias para o desenvolvimento deste projeto, uteis durante

o pré-processamento dos arquivos, sao:

— Word embeddings: O documento de word embeddings usado neste projeto foi aprendido
e distribuido pelo fastText*, biblioteca gratuita e open source que permite aprender
representacoes de texto. A biblioteca disponibiliza vetores de termos pré-treinados para
157 idiomas, treinados em Common Crawl e Wikipedia. Tais modelos foram treinados
para 300 dimensoes utilizando CBoW e janela de tamanho 5 e 10. O algoritmo utilizado

pela fastText é baseado em Bojanowski et al. (2017)

— Python: Os algoritmos criados neste projeto foram implementados utilizando a lin-
guagem Python. A escolha da linguagem se deve as vantagens que apresenta, como
facilidade de implementacao e organizacao, disponibilidade de bibliotecas com imple-
mentacoes fundamentais para o projeto, como algoritmos de tratamento de texto, al-

goritmos de clustering e co-clustering. Em especial:

a) Biblioteca Scikit-learn®: ¢ uma biblioteca de aprendizado de maquina de c6-
digo aberto, que disponibiliza algoritmos como, por exemplo, para classificacdo
e clustering, além de implementagoes de métricas, como similaridade de cosseno
(PEDREGOSA et al., 2011).

b) Biblioteca NLTK®: Natural Language Toolkit (NLTK) (BIRD; KLEIN; LOPER,
2009) é uma biblioteca Python de cédigo aberto para PLN. A biblioteca dispo-
nibiliza corpora e recursos lexicais.

c) Biblioteca Coclust”: A biblioteca Coclust fornece um pacote com implementacoes
de algoritmos de co-clustering, tanto bloco-diagonais como nao diagonais (ROLE;
MORBIEU; NADIF, 2019).

d) Outras bibliotecas importantes para a elaboracdo deste projeto sdo: Gensim
(REHUREK; SOJKA, 2011), Numpy? (HARRIS et al., 2020) e Pandas'® (TEAM,
2020).

8

https://fasttext.cc/
https://scikit-learn.org/
https://www.nltk.org/
https://coclust.readthedocs.io/en/v0.2.1/
https://pypi.org/project/gensim/
https://numpy.org/

10" https://pandas.pydata.org/

© 00 N O Ut
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Capitulo 6

Experimentos e Resultados

Neste capitulo sao descritos os experimentos realizados e os resultados obtidos. Na
Secao 6.1 é descrita a etapa de clustering de termos. Na Secao 6.2 sao apresentadas
as versoes de matrizes TF-IDF incluidas nos experimentos para fins de comparagio. Na
Secao 6.3 sao apresentados e analisados os resultados do primeiro grupo de experimentos,
que sao aqueles em que os algoritmos de co-clustering sao configurados com niumeros
iquais de clusters de documentos e de termos. Na secao 6.4 sao apresentados e analisados
resultados do sequndo grupo de experimentos, que sao aqueles em que os algoritmos de
co-clustering encontram niumero de clusters de termos diferente do niumero de clusters de

documentos. Na Figura 40 sao ilustrados os passos realizados até a avaliacao.

6.1 Escolha do nimero de clusters para o clustering

de termos

Como descrito na Secao 5.2.2, os termos foram previamente agrupados. Para tal clus-
tering foram escolhidas quantidades especificas de clusters, sendo que, para cada colegao
de documentos, o clustering foi feito de 5 formas diferentes utilizando o algoritmo K-
means: clustering considerando o ntiimero ideal de clusters, com aplicagao do método do
cotovelo, e niimeros de clusters igual a 5%, 10%, 25% e 50% do nimero total de termos.
Esses nimeros de clusters foram selecionados com base em experimentos preliminares
que incluiram outros nimeros de clusters. Com base nesses experimentos preliminares foi
possivel verificar que os resultados obtidos com um numero elevado de clusters nao traz
informagoes adicionais uteis para as analises.

Com diferentes configuragoes pretende-se investigar o impacto do clustering prévio
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Figura 40 — Fluxograma dos passos dos experimentos
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Fonte: Produzido pelo autor

no desempenho do co-clustering. Os ntmeros de clusters de cada uma das cole¢des de
documentos sao apresentados na Tabela 20.
Para avaliar a qualidade do clustering de termos, como nao héa disponibilidade de

rotulos, foram aplicadas trés métricas internas de avaliacao: Silhueta, Inércia e indice

de Davies-Bouldin. As avalia¢bes para cada colecado de documentos sao apresentadas
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Tabela 20 — Numero de clusters para clustering de termos das colegoes.

N¢ ideal 5% 10% 25% 50%
Classic3 25 (0,54%) 231 462 1155 2310
Classic4 27 (0,57%) 234 468 1171 2342
CSTR 27 (0,54%) 248 497 1242 2485
Newsgroup5 | 33 (1,74%) 94 189 473 946
Reuters8 23 (0,25%) 453 906 2265 4531
Sports 30 (0,14%) 1056 2113 5284 10569

Fonte: Produzido pelo autor.

nas Tabelas 21, 22, 23, 24, 25 e 26, em que os melhores valores de cada métrica estao

destacados em negrito.

E possivel notar padroes nos resultados. Considerando a avaliacao de silhueta ¢é per-

ceptivel que os valores tém um pequeno aumento conforme o nimero de clusters também

aumenta, porém ainda préoximo de 0. Um valor de 0 indica que amostras estdo no limite

de decisao entre clusters vizinhos, que podem ser sobrepostos. Valores negativos indicam
que amostras podem ter sido atribuidas incorretamente (ROUSSEEUW, 1987). Em ter-

mos de inércia, a medida que o nimero de clusters aumenta, o valor diminui. O mesmo

ocorre para o indice de Davies-Bouldin.

Tabela 21 — Classic3 - Clustering de termos.

N°ideal (0,54%) | 5% 10% 25% 50%
Silhueta 0.009 0.009 0.007 0.027 0.037
Inertia 14415.883 12011.763 10704.951 7688.909 4031.775
DB 4.421 3.075 2.472 1.598 1.063
Fonte: Produzido pelo autor.
Tabela 22 — Classic4 - Clustering de termos.
N® ideal (0,57%) | 5% 10% 25% 50%
Silhueta 0.000 0.006 0.007 0.024 0.039
Inertia 14338.877 12076.306 10745.056 7710.548 4033.8064
DB 4.530 3.146 2.434 1.609 1.061
Fonte: Produzido pelo autor.
Tabela 23 — CSTR - Clustering de termos.
Neideal (0,54%) | 5% 10% 25% 50%
Silhueta 0.001 0.003 0.022 0.059 0.080
Inertia 14422.873 12167.227 10712.391 7380.136 3627.316
DB 4.818 3.122 2.473 1.642 1.044

Fonte: Produzido pelo autor.
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Tabela 24 — Newsgroupb - Clustering de termos.
N° ideal (1,74%) | 5% 10% 25% 50%
Silhueta 0.010 0.010 0.016 0.025 0.035
Inertia 4712.092 4271.998 3810.650 2777.313 1482.900
DB 3.825 3.078 2.639 1.658 1.134
Fonte: Produzido pelo autor.
Tabela 25 — Reuters8 - Clustering de termos.
N° ideal (0,25%) | 5% 10% 25% 50%
Silhueta -0.001 0.001 0.012 0.041 0.061
Inertia 27813.957 22180.915 19480.361 13403.551 6510.091
DB 4.675 2.988 2.336 1.545 0.984
Fonte: Produzido pelo autor.
Tabela 26 — Sports - Clustering de termos.
N® ideal (0,14%) | 5% 10% 25% 50%
Silhueta -0.009 0.000 0.015 0.047 0.063
Inertia 68663.938 52570.560 45906.325 31140.923 15127.181
DB 4.757 2.917 2.352 1.530 0.972

Fonte: Produzido pelo autor.

Com base nos valores de silhueta, podemos observar que, embora haja um discreto
aumento dos valores a medida que o ntimero de clusters aumenta, todas os valores estao
bem préximos de zero, indicando que os clusters obtidos estao sobrepostos. Para as outras
métricas, observa-se que clustering de maior qualidade sao aqueles com maior niimero de
clusters, o que é esperado devido as caracteristicas das métricas. Esses resultados podem
ser considerados como esperados, ja que as diferengas entre os vetores numéricos que
representam os termos sao pequenas. Para os propositos da abordagem proposta, nao é

necessario encontrar clusters de termos bem separados.

Apos o clustering dos termos foram produzidas matrizes documento x clusters de
_termos, como mencionado na Secao 5.2.3, que representam os dados de entrada para apli-
cacao dos algoritmos de co-clustering. Diferentes configuracoes de clustering produzem
diferentes matrizes. Por exemplo, a matriz TF-IDF gerada a partir da cole¢do de docu-
mentos Classic3, composta por 3891 documentos e 4620 termos (apds pré-processamento)
¢é formada por 3891 linhas e 4620 colunas. Devido a aplicacdo do clustering prévio de
termos, as matrizes documento x clusters de termos produzidas apresentam dimensi-
onalidade consideravelmente menor. A matriz formada a partir dos dados do clustering
considerando 25 clusters, por exemplo, é composta por 3891 linhas e 25 colunas, muito

mais densa em comparacao a matrizes TF-IDF.

As matrizes documento x clusters de termos mencionadas foram submetidas a 4

algoritmos de co-clustering citados na Secao 5.2.4.
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6.2 Configuracoes selecionadas para comparacao

Visando obter resultados que permitissem analises comparativas, foram incluidas nos
experimentos, além das matrizes TF-IDF geradas a partir dos clusters de termos, como
mencionado na se¢ao anterior, duas formas diferentes de geracao da matriz TF-IDF. Uma
delas é a matriz TF-IDF gerada da forma tradicional, com o calculo da medida TF-IDF
de cada par documento-termo feito como descrito na se¢ao 3.2.2. A outra versao de ma-
triz TF-IDF inserida nos experimentos vem de uma proposta de método para modelagem
de topicos proposta da literatura, que também explora a informagdo semantica contida
nos word embeddings para encontrar clusters de termos similares (VIEGAS et al., 2019).
Nessa proposta sao calculadas as similaridades entre todos os pares de termos do voca-
bulario usando similaridade de cosseno. Na sequéncia, para cada termo, sao selecionados
os termos que tém uma similaridade superior a um limiar definido previamente com esse
termo. Dessa forma, cada termo determina um cluster de termos similares, que é cha-
mado de CluWords. Viegas et al. (2019) propdem, entao, uma forma modificada de gerar
a matriz TF-IDF, em que as medidas tradicionais de TF e IDF de um termo ¢ sdo subs-
tituidas por medidas de TF e IDF do seu respectivo CluWord, que leva em conta todos
os termos similares a t.

Note que na proposta de clustering de termos selecionada para comparacoes existe uma
grande sobreposi¢ao entre clusters de termos, ja que cada termo pode compor o CluWord
de varios termos. Na abordagem explorada na proposta apresentada aqui, cada termo
pode pertencer a apenas um cluster, ja que esses clusters foram obtidos pelo algoritmo

K-means.

6.3 Experimento 1

O Experimento 1 consiste em realizar o co-clustering para matriz documento x clus-
ters_de termos de cada uma das 6 colecoes de documentos utilizadas neste projeto uti-
lizando 4 diferentes algoritmos.

Neste experimento, para todas as matrizes documento x clusters_de termos, os algo-
ritmos de co-clustering foram configurados considerando realizar clustering sempre com o
mesmo nimero de conjuntos de documentos e conjuntos de termos, considerando a quan-
tidade de rétulos de documentos que cada conjunto de documentos tem. Por exemplo, a
colecdo de documentos Classic3 é formada por documentos pertencentes a 3 categorias.
Sendo assim, foi considerado que a aplicagdo do co-clustering agrupasse documentos em
3 clusters e termos em 3 clusters.

Esse conjunto de experimentos foi feito com os 4 algoritmos de co-clustering seleci-
onados para o trabalho, com todos os 6 conjuntos de dados e com as matrizes TF-IDF

geradas a partir do clustering das 5 formas diferentes, descritas na secao 5.2.2, além das
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duas versoes de matrizes TF-IDF para comparagao, descritas na secao 6.2.

6.3.1 Avaliacao do clustering de documentos

Inicialmente, os resultados dos algoritmos sdo analisados considerando-se os clusters
de documentos, individualmente. Como neste conjunto de experimentos o ntimero de
clusters de termos e de documentos é o mesmo que o niimero de classes, foram utilizadas
as métricas externas de avaliagao de clustering: NMI, ARI e Acurdcia (ACC), descritas
na secao 5.2.5.1. Os resultados sdo apresentados em tabelas nas quais cada coluna contém
as métricas referentes a execucao de um algoritmo usando uma forma diferente de geragao
da matriz TF-IDF. Assim, as 5 primeiras colunas referem-se as matrizes com clusters de
termos e as duas ultimas colunas referem-se a matriz TF-IDF sem clusters e os resultados

gerados pelo método CluWords (VIEGAS et al., 2019), respectivamente.

Classic3

Para a cole¢do de documentos Classic3, considerando as matrizes documento x clus-
ters_de termos, nos 4 algoritmos, o resultado obtido pelo TF-IDF sem clusters é melhor
em todos os casos, considerando as 3 métricas de avaliagao. Nota-se também que o TF-
IDF CluWords apresenta bom desempenho considerando a cole¢ao de documentos, porém
inferior ao TF-IDF sem clusters.

Nas Tabelas 27, 28, 29 e 30 é mostrado os resultados para os 4 algoritmos.

Tabela 27 — Classic3 - Avaliacao de clusters de documentos - INFO co-clustering.

N2 ideal (0,54%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.3351 0.7611 | 0.7335 | 0.7645 | 0.4400 | 0.9272 0.8057
ARI 0.2697 0.8327 | 0.8094 | 0.8348 | 0.4184 | 0.9568 0.8507
ACC 0.6209 0.9416 | 0.9331 | 0.9408 | 0.6610 | 0.9856 0.9475

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 28 — Classic3 - Avaliacao de clusters de documentos - Block co-clustering.

N¢ideal (0,54%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.2726 0.6687 | 0.6991 | 0.7565 | 0.7801 | 0.9444 0.8654
ARI 0.2980 0.7467 | 0.7763 | 0.8302 | 0.8454 | 0.9694 0.9015
ACC 0.6197 0.9051 | 0.9195 | 0.9406 | 0.9457 | 0.9897 0.9668

Fonte: Produzido pelo autor.

A Tabela 30 mostra os resultados do algoritmo co-clustering fuzzy, onde é possi-

vel perceber maior estabilidade no desempenho para as matrizes documento X clus-

ters_de termos, com exce¢ao do subconjunto considerando o nimero ideal de clusters.
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Tabela 29 — Classic3 - Avaliacao de clusters de documentos - Spectral co-clustering.

N2ideal (0,54%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.6949 0.7459 | 0.4671 | 0.4965 | 0.0094 | 0.8968 0.7156
ARI 0.7509 0.7960 | 0.2875 | 0.3180 | 0.0002 | 0.9200 0.7223
ACC 0.9077 0.9241 | 0.5715 | 0.5828 | 0.3754 | 0.9717 0.8984

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 30 — Avaliagdo de clusters de documentos - Co-clustering fuzzy.

N@ideal (0,54%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.4517 0.6944 | 0.6953 | 0.7433 | 0.7927 | 0.9328 0.8790
ARI 0.5154 0.7711 | 0.7754 | 0.8163 | 0.8579 | 0.9628 0.9148
ACC 0.8008 0.9162 | 0.9198 | 0.9342 | 0.9498 | 0.9874 0.9709
Fonte: Produzido pelo autor.
CSTR

Para a colecao de documentos CSTR, em 3 algoritmos, as matrizes documento x clus-
ters_de termos apresentaram melhor desempenho quando comparados ao TF-IDF sem
clusters e CluWords (VIEGAS et al., 2019), especialmente considerando os algoritmos
block co-clustering e spectral co-clustering, onde todos os subconjuntos do modelo pro-
posto apresentam desempenho superior. Para o algoritmo INFO, as matrizes documento
x clusters de_ termos apresentam desempenho inferior ao TF-IDF CluWords em apenas
um caso.

Nas Tabelas 31, 32, 33 e 34 sao apresentados os resultados para a colecao de docu-
mentos CSTR, respectivamente, para os algoritmos INFO, block co-clustering e spectral

co-clustering.

Tabela 31 — CSTR - Avaliagao de clusters de documentos - INFO co-clustering.

N2ideal (0,54%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.0464 0.0812| 0.0645 | 0.0604 | 0.0538 | 0.0356 0.0695
ARI 0.0204 0.0359 | 0.0457 | 0.0398 | 0.0458| 0.0169 0.0309
ACC 0.3478 0.3913 | 0.3946| 0.3645 | 0.3913 | 0.3277 0.3612

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 32 — CSTR. - Avaliagao de clusters de documentos - Block co-clustering.

N?ideal (0,54%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.0517 0.0642 | 0.0666 | 0.0695 | 0.0794 | 0.0251 0.0943
ARI 0.0458 0.0324 | 0.0423 | 0.0442 | 0.0488 | 0.0060 0.0698
ACC 0.3913 0.3645 | 0.4113 | 0.3980| 0.3712 | 0.3244 0.3314

Fonte: Produzido pelo autor.

Diferentemente do que foi observado nas avaliacoes da colecao de documentos Classic3

e olhando para os resultados considerando as matrizes documento x clusters_de_termos,
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Tabela 33 — CSTR - Avaliacao de clusters de documentos - Spectral co-clustering.

N2 ideal (0,54%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.1482 0.1883 | 0.2534 | 0.2681 | 0.2779]| 0.0445 0.0443
ARI 0.0883 0.1534| 0.0989 | 0.1063 | 0.1125 | 0.0011 -0.0069
ACC 0.5418 0.5886| 0.4882 | 0.4949 | 0.4983 | 0.4314 0.3745

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 34 — CSTR - Avaliacao de clusters de documentos - Co-clustering fuzzy.

N¢ideal (0,54%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.0774 0.0815 | 0.0632 | 0.2196 | 0.0580 | 0.2301 0.1890
ARI 0.0507 0.0673 | 0.0475 | 0.1644 | 0.0320 | 0.1911 0.1507
ACC 0.4013 0.3913 | 0.3946 | 0.5217 | 0.3612 | 0.5585 0.5185

Fonte: Produzido pelo autor.

nao é possivel notar um padrao de desempenho crescente quando o nimero de clusters
também cresce. E possivel notar que o modelo n® ideal teve um desempenho comparével
aos outros casos, o que nao acontece na colecao Classic3.

E valido destacar o desempenho obtido pelos modelos no algoritmo spectral co-clustering,
apresentando maiores indices quando comparado a outros algoritmos e uma diferenca
consideravel em relagio ao TF-IDF sem clusters e TF-IDF CluWords. Este resultado
¢ o exatamente o esperado nesta avaliacao, quando utilizadas cole¢oes de documentos

consideradas dificeis para a tarefa de clustering.

Reuters8

Para Reuters8, no algoritmo INFO, as matrizes documento x clusters de termos
apresentam melhor desempenho em 4 casos (5%, 10%, 25% e 50%, considerando ARI e
ACC), sendo que apenas a matriz n° ideal apresenta desempenho inferior ao TF-IDF sem
clusters e TF-IDF CluWords. Os resultados sao apresentados na Tabela 35.

Tabela 35 — Reuters8 - Avaliagao de clusters de documentos - INFO co-clustering.

N¢ideal (0,25%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.2521 0.3160 | 0.3502 | 0.3551 | 0.3712 | 0.3797 0.3050
ARI 0.1682 0.2398 | 0.2388 | 0.3239 | 0.3368| 0.2219 0.2777
ACC 0.3206 0.3933 | 0.3864 | 0.4755 | 0.4988| 0.3590 0.3645

Fonte: Produzido pelo autor.

Para os outros algoritmos, TF-IDF sem clusters e TF-IDF CluWords apresentam

melhor desempenho. Isto pode ser observado nas Tabelas 36, 37 e 38.

O desempenho do algoritmo spectral co-clustering em Reuters8, assim como para a

colecdo de documentos CSTR, foi o melhor entre os 4 algoritmos.

apresentados na Tabela 37.

Os resultados sao
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Tabela 36 — Reuters8 - Avaliagao de clusters de documentos - Block co-clustering.

N2ideal (0,25%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.2135 0.2885 | 0.3267 | 0.2905 | 0.3196 | 0.3336 0.4393
ARI 0.2538 0.3187 | 0.3982 | 0.4004 | 0.3816 | 0.4229 0.5621
ACC 0.4266 0.5066 | 0.5655 | 0.5386 | 0.5212 | 0.5436 0.5998

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 37 — Reuters8 - Avaliagao de clusters de documentos - Spectral co-clustering.

N@ideal (0,25%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.1065 0.4284 | 0.4921 | 0.4495 | 0.4852 | 0.6382 0.2861
ARI 0.0547 0.4197 | 0.5315 | 0.4401 | 0.4731 | 0.6867 0.1379
ACC 0.4929 0.6971 | 0.7039 | 0.7327 | 0.7464 | 0.7724 0.3280

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 38 — Reuters8 - Avaliacao de clusters de documentos - Co-clustering fuzzy.

N2ideal (0,25%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.1800 0.2702 | 0.2976 | 0.3391 | 0.3574 | 0.4819 0.4546
ARI 0.1657 0.2949 | 0.3623 | 0.3103 | 0.4260 | 0.5473 0.5494
ACC 0.3978 0.4399 | 0.5363 | 0.4892 | 0.5632 | 0.6509 0.5938
Fonte: Produzido pelo autor.
Sports

Para a colecao Sports, os resultados das avaliacbes NMI e ARI sao baixos, inclusive

para TF-IDF sem clusters. Isto acontece porque os clusters sao sobrepostos. Segundo
Hajj, Rizk e Awad (2019), a colegao Sports é um conjunto dificil para a tarefa de clustering.
Nestes casos, agrupar termos previamente pode melhorar o resultado. Os resultados para
a colecao de documentos Sports considerando todos os algoritmos sao melhores quando
comparados ao TF-IDF sem clusters e TF-IDF CluWords.
apresentado nos resultados do algoritmos spectral co-clustering e o resultado obtido por
TF-IDF CluWords no algoritmo block co-clustering.

As Tabelas 39, 40, 41 e 42 apresentam os resultados em testes com a colecdo Sports con-

Vale destacar o equilibrio

siderando os algoritmos INFO, block co-clustering, spectral co-clustering e co-clustering

fuzzy, respectivamente.

Tabela 39 — Sports - Avaliagao de clusters de documentos - INFO co-clustering.

N¢ideal (0,14%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.0005 0.0017 | 0.0015 | 0.0068 | 0.0177| 0.0073 0.0135
ARI -0.0003 0.0036 | 0.0033 | 0.0071 | 0.0287| 0.0052 0.0028
ACC 0.5210 0.5360 | 0.5350 | 0.5450 | 0.5870| 0.5400 0.5390

Fonte: Produzido pelo autor.

Da mesma forma que a cole¢do CSTR, segundo Hajj, Rizk e Awad (2019), Sports
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Tabela 40 — Sports - Avaliacao de clusters de documentos - Block co-clustering.
N?ideal (0,14%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.0125 0.0343 | 0.0119 | 0.0113 | 0.0126 | 0.0030 0.0729
ARI 0.0154 0.0506 | 0.0231 | 0.0125 | 0.0169 | 0.0024 0.0951
ACC 0.5640 0.6140 | 0.5800 | 0.5580 | 0.5670 | 0.5290 0.6550

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 41 — Sports - Avaliagao de clusters de documentos - Spectral co-clustering.

N¢ideal (0,14%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI -4.0000 0.0207| 0.0207| 0.0207| 0.0063 | 0.0013 0.0184
ARI 0.0000 0.0029| 0.0029| 0.0029| -0.0008 | -0.0008 0.0029
ACC 0.6350 0.6370| 0.6370| 0.6370| 0.6340 | 0.6340 0.5430

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 42 — Sports - Avaliagao de clusters de documentos - Co-clustering fuzzy.

N¢ideal (0,14%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.0158 0.0118 | 0.0269 | 0.0121 | 0.0103 | 0.0131 0.0527
ARI 0.0186 0.0188 | 0.0453 | 0.0242 | 0.0152 | 0.0226 0.0769
ACC 0.5700 0.5710 | 0.6090| 0.5820 | 0.5640 | 0.5780 0.6000

Fonte: Produzido pelo autor.

é uma colecao dificil para a tarefa de clustering. Por esse motivo é justificavel que a
metodologia proposta neste trabalho obteve maiores indices em relagao ao TF-IDF sem
clusters e TF-IDF CluWords.

clustering apresentado na Tabela 41. Esta avaliacao reafirma os resultados esperados.

Vale destacar o desempenho do algoritmo spectral co-

6.3.2 Avaliacao do clustering de termos

Aqui, os resultados dos algoritmos serao analisados considerando os clusters de termos,
também individualmente. No caso dos clusters de termos, ndo conhecemos as categorias
verdadeiras dos clusters. Portanto, a avaliacao é feita com métricas internas de avaliacao
de clustering sendo uma delas a métrica proposta por Role, Morbieu e Nadif (2018) e
adaptada neste trabalho para uso com clustering prévio, nomeada aqui de RM Ngr, e
uma métrica ja conhecida na literatura: Davies-Bouldin, descritas na secao 5.2.5.2. Vale
lembrar que esta forma de avaliacdo nao é feita na maioria dos trabalhos que utilizam
co-clustering para organizar colegoes de documentos.

Os resultados das avaliacoes considerando os clusters de termos apresentam alguns pa-
droes para todos os casos. A métrica RM Ngr apresenta pequenas variagoes considerando
todos os subconjuntos do modelo, TF-IDF sem clusters e TF-IDF CluWords.

Excepcionalmente, quando o clustering é desbalanceado, ou seja, quando um cluster
¢ formado por poucos termos em comparacao com outros clusters, ¢ possivel notar picos.

Exemplos de picos sao mostrados na Tabela 43, com resultados da avaliagao dos clusters
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de termos no conjunto de dados Newsgroupb, para o algoritmo INFO, e na Tabela 50,
com resultados da avaliacao dos clusters de termos no conjunto de dados Sports, para o

algoritmo co-clustering fuzzy.

Tabela 43 — Newsgroupb - Avaliacao de clusters de termos - INFO co-clustering.

N¢ideal (1,74%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
RMNgr 0.4922 1.1933| 0.5006 | 0.5021 | 0.5002 | 0.4999 0.5004
DB 1.9263 2.7404 | 3.6350 | 4.3599 | 4.2628 | 5.0519 4.6628

Fonte: Produzido pelo autor.

A seguir sao apresentados os resultados nas Tabelas 44, 45 e 46 para o clustering de

termos para a cole¢ao de documentos Newsgroupb.

Tabela 44 — Newsgroupb - Avaliacao de clusters de termos - Block co-clustering.

N¢ideal (1,74%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
RMNgr 0.5053 0.5029 | 0.4965 | 0.4987 | 0.4995 | 0.5002 0.5001
DB 2.3140 2.7148 | 3.3313 | 4.0791 | 5.0742 | 5.0142 4.6607

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 45 — Newsgroupb - Avaliacao de clusters de termos - Spectral co-clustering.

N?ideal (1,74%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
RMNgr 0.4853 0.5003 | 0.4848 | 0.4953 | 0.4830 | 0.4360 0.4885
DB 1.5723 2.8648 | 3.4979 | 3.8623 | 5.0167 | 5.0546 4.6587

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 46 — Newsgroup5b - Avaliacdo de clusters de termos - Co-clustering fuzzy.

N@ideal (1,74%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
RMNgr 0.4989 0.5001 | 0.4977 | 0.5004| 0.5001 | 0.4995 0.4999
DB 1.5723 2.8648 | 3.4979 | 3.8623 | 5.0167 | 5.0546 4.6587

Fonte: Produzido pelo autor.

Padrdes também sao notados nos resultados da métrica Davies-Bouldin, como obser-

vado na Tabela 43, onde os valores tendem a ser menores (melhores) para a matriz com

o numero ideal de clusters.

As avaliagoes das colegoes Reuters8 e Sports apresentam valores mais altos, para o

indice de DB, quando comparados a outras colegoes. Isto pode indicar que o clustering

de termos, para estas cole¢oes de documentos, foi pior. Alguns resultados das avaliagdes

da colecao Sports podem ser vistos nas Tabelas 47, 48, 49 e 50.

Para a avaliagdo do clustering de termos, ¢ possivel notar que a melhor abordagem,

considerando a métrica Davies-Bouldin, é aquela onde o clustering prévio foi feito com o
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Tabela 47 — Sports - Avaliacao de clusters de termos - INFO co-clustering.
N¢ideal (0,14%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
RM Negr 1.9442 1.9960 | 1.9998 | 1.9998 2.0000 | 1.9997 1.9999
DB 0.1123 0.9037 | 4.3810 | 4.7144 4.8828 3.5054 3.6741
Fonte: Produzido pelo autor.
Tabela 48 — Sports - Avaliagao de clusters de termos - Block co-clustering.
Ne¢ideal (0,14%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
RM Ngr 1.9934 1.9998 | 1.9990 | 1.9998 | 2.0001| 1.9995 1.9995
DB 0.1123 0.9036 | 4.3810 | 4.7100 | 4.8825 | 3.5051 3.7983
Fonte: Produzido pelo autor.
Tabela 49 — Sports - Avaliacao de clusters de termos - Spectral co-clustering.
N@ideal (0,14%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
RMNgr 1.7510 2.5506| 1.8187 | 1.9620 | 2.1394 | 2.0000 2.0001
DB 0.1116 0.7258 | 4.3822 | 4.7168 | 4.8826 | 3.5049 3.6214

Fonte: Produzido pelo autor.

n® ideal e termos, ja que para todos os casos apresentados, obteve os melhores resultados.
Considerando a métrica RM Ngr, o melhor desempenho varia bastante, concentrando em
5% e 50% do nuiimero total de termos.

Para o clustering de termos é importante destacar que os modelos propostos neste
trabalho obtiveram melhor desempenho considerando as métricas Davies-Bouldin e a mé-
trica RM Ngr em quase todos os casos. Os resultados justificam o clustering prévio de

termos.

6.3.3 Avaliagcao da associacao entre clusters de documentos e

clusters de termos

Nesta secao, os resultados dos algoritmos sao analisados considerando simultanea-
mente os clusters de documentos e os clusters de termos. As métricas utilizadas baseiam-se
em medidas de similaridade entre clusters de documentos e de termos e foram propostas
neste trabalho (Sec¢do 5.2.6.3) como adaptagdes de métricas encontradas na literatura,
uma adaptagao da métrica apresentada em Role, Morbieu e Nadif (2018), RM Napxer,
e Similaridade de Jaccard (JACCARD, 1901), de forma similar ao apresentado em Se-

Tabela 50 — Sports - Avaliacao de clusters de termos - Co-clustering fuzzy.

N¢ideal (0,14%) | 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
RMNgr 1.7510 2.5506| 1.8187 | 1.9620 2.1394 2.0000 2.0001
DB 0.1116 0.7258 | 4.3822 | 4.7168 4.8826 3.5049 3.6214

Fonte: Produzido pelo autor.
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losse, Jacques e Biernacki (2020), para que se adequassem as representagoes usadas nesta
abordagem, em que as colunas da matriz TF-IDF representam clusters de termos. Assim
como acontece com as avaliagdes da se¢ao anterior, esta forma de avaliagdo nao é feita na

maioria dos trabalhos que utilizam co-clustering para organizar cole¢oes de documentos.

Para a métrica. RM Ngpxar € esperado que o valor seja maior quanto maior a asso-
ciacao entre clusters de documentos e clusters de termos que formam um co-cluster. Tal
padrao foi encontrado em alguns casos. Devido a quantidade elevada de resultados dos
experimentos, apenas alguns mapas de calor selecionados sao apresentados, sendo esses os
mais representativos para fundamentar as analises e apontar os beneficios da métrica de
avaliacao. Esta avaliagao foi configurada de modo que o niimero de clusters de documen-
tos é igual ao nimero de clusters de termos. Para a colecao de documentos Newsgroupb o
padrao fica evidenciado. Para anélise, considere, em todos os resultados, associacoes entre
clusters de linhas e colunas com o mesmo nome, por exemplo, associagdo entre Clusterl

de linhas com Clusterl de colunas.

Os resultados desta avaliacao sao apresentados na forma de mapas de calor que indicam
os valores da métrica de avaliagao calculada para todos os pares de clusters de documentos
e clusters de termos. As Figuras 41, 42 e 43 ilustram mapas de calor onde é possivel
visualizar que os valores de clusters de termos e clusters de documentos sao maiores em
co-clusters associados (nas diagonais), que representam a avaliacdo de associagdo entre
clusters de documentos com o n® ideal (33), 5% (94) e 10% (189) de clusters de termos,
respectivamente. Os valores mostrados nas Figuras 41, 42 e 43 provam que existe maior
associacao em co-clusters compostos por clusters de documentos e clusters de termos

associados.

E valido mencionar que, a medida que o nimero de clusters aumenta, o padrao deixa
de ser tao claro, o que pode ser visto na Figura 44 e na Figura 45, que representam a
avaliacao de associacdo entre clusters de documentos e termos para o algoritmo block
co-clustering, com 25% (473) 50% (946), respectivamente.

Observando a Figura 45 é possivel notar linhas com valores similares, ou seja, com
pouca variacio no resultado da métrica independentemente do cluster de colunas. E
interessante mencionar que a avaliacao de associacao entre clusters de documentos para

TF-IDF sem clusters apresenta o mesmo padrao, como observado na Figura 46.

Para o TF-IDF CluWords se observa padroes de linhas coerentes como é apresentado
na Figura 47. Esse resultado evidencia que o uso de clustering prévio de termos permite

obter um resultado mais significativo da métrica proposta.

Para a cole¢ao de documentos Classic4 e o algoritmo spectral co-clustering também é
possivel notar padroes diagonais mas, diferentemente do que acontece com a colecao de
documentos Newsgroup5 e o algoritmo block co-clustering, o padrao ¢ mais evidenciado
em subconjuntos do modelo com maior nimero de clusters. Nas Figuras 48, 49, 50 e 51

¢ ilustrada tal situacao.
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Figura 41 — Avaliacao de associagdo entre clusters de documentos e termos - NG5 Block
co-clustering - N¢ ideal (33)

Newsgroup5 (Block co-clustering) - 33 grupos
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Fonte: Produzido pelo autor

Em alguns casos é possivel notar clusters de termos com forte associacdo com varios
ou todos os clusters de documentos. Role, Morbieu e Nadif (2018) cita que tais clusters
podem ser ruidos. Acreditamos que estes casos ocorrem quando termos representativos

do cluster de termos aparecem com frequéncia em documentos.

Em situagdes onde o clustering de documentos obtém melhor desempenho (na colegao
Classic3) é possivel notar que, além da alta associacao entre clusters de documentos e
clusters de termos, é maior a diferenca para outras situagoes onde clusters de termos e

documentos nao tém associacao. Isso pode ser melhor observado nas Figuras 52, 53, 54 e
55.

A aplicacao do coeficiente de Jaccard nos resultados mostra tendéncias de que o nu-
mero de ocorréncia dos termos varia pouco em relagdao aos conjuntos de documentos, como
mostrado nas Figuras 56, 57, 58, 59, 60 e 61, que apresentam avaliagoes para aplicacao
do algoritmo spectral co-clustering para a colegao CSTR. Vale destacar que as Figuras

57, 58 e 59 apresentam resultados similares.

Diferente do que foi observado para a colecaio CSTR, para o conjunto Newsgroupb,
em varios casos, as avaliagoes mostram padroes em linhas, como ilustrado nas Figura 62,

Figura 63, Figura 64, Figura 65, Figura 66.

A similaridade de Jaccard nao se mostrou uma métrica informativa no sentido de

avaliar a associacao entre clusters de documentos e de termos.
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Figura 42 — Avaliagao de associacao entre clusters de documentos e termos - NG5 Block
co-clustering - 5% (94)

Newsgroup5 (Block co-clustering) - 94 (5%) grupos
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Fonte: Produzido pelo autor

6.4 Experimento 2

Alguns testes realizados no decorrer deste trabalho mostraram que a variacao do nu-
mero de clusters de termos influencia no desempenho do algoritmo INFO co-clustering.
Portanto, para o Experimento 2, foram considerados diferentes ntimeros de clusters de
termos para o co-clustering. Foram utilizadas apenas as cole¢oes de documentos Classic3
e CSTR. Por exemplo, considerando a matriz da colecdo de documentos Classic3 formada
a partir dos dados do clustering considerando 25 clusters, o niimero de clusters de termos
pode variar entre 3 (nimero real de clusters de documentos) até 25.

Em analises prévias foi notado que tais variagoes influenciam no desempenho do co-
clustering. Os testes foram feitos empiricamente e os melhores resultados (em termos de

acuracia) foram selecionados e avaliados.

6.4.1 Avaliacao do clustering de documentos: Experimento 2

Nas Tabelas 51 e 52 sao ilustrados os resultados considerando diferentes ntimeros de
clusters de termos para o co-clustering (o nimero de clusters é mostrado entre parénteses
nos cabegalhos de colunas).

A Tabela 51 mostra que o desempenho do algoritmo INFO co-clustering melhora
quando existem variacoes do nimero de clusters de termos em relagao aos resultados

obtidos pelo Experimento 1, para todos os casos. Para a matriz documento X clus-
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Figura 43 — Avaliagdo de associagdo entre clusters de documentos e termos - NG5 Block

co-clustering - 10% (189)

Newsgroup5 (Block co-clustering) - 189 (10%) grupos
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Fonte: Produzido pelo autor

Cluster5

ter__de termos com numero ideal de clusters, para a cole¢ao Classic3, por exemplo, como

mostrado na Tabela 27, o desempenho em termos de acurdcia (ACC) nos resultados do

Experimento 1 foi de 0.6209, enquanto que no Experimento 2, com ntmero ideal de clus-

ters para 14 clusters de termos, o desempenho foi de 0.9432.

Tabela 51 — Classic3 - Avaliacao de clusters de documentos - INFO co-clustering - Varia-

¢ao de nimero de clusters.

N2ideal (14) | 5% (10) | 10% (16) | 25% (214) | 50% (5) | Sem clusters | CluWords
(147) (102)
NMI | 0.7697 0.8916 0.8937 0.9082 0.9154 0.9558 0.8999
ARI | 0.8372 0.9338 0.9375 0.9471 0.9525 0.9761 0.9401
ACC | 0.9432 0.9773 0.9786 0.9820 0.9838 0.9920 0.9813

Fonte: Produzido pelo autor.

Para a colecdo de documentos CSTR o mesmo se repete, ou seja, o desempenho do

algoritmo INFO co-clustering melhora quando existem variagoes do nimero de clusters

de termos, para todos os casos. Na Tabela 52 é possivel notar melhora no desempenho

em todos os casos, para todos os indices e para todos os nimeros de clusters de termos,

o que pode ser visto quando comparamos os resultados na Tabela 31 e na Tabela 52.
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Figura 44 — Avaliagao de associacao entre clusters de documentos e termos - NG5 Block
co-clustering - 25% (473)

Newsgroup5 (Block co-clustering) - 473 (25%) grupos
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Fonte: Produzido pelo autor

Tabela 52 — CSTR - Avaliacao de clusters de documentos - INFO co-clustering - Variagao
de ntimero de clusters.

N¢ideal (14) | 5% (10) | 10% (16) | 25% (214) | 50% (5) | Sem clusters | CluWords
(147) (115)
NMI 0.1767 0.1314 0.1763 0.0756 0.0591 0.0646 0.0715
ARI 0.1410 0.1214 0.1347 0.0588 0.0682 0.0350 0.0474
ACC 0.4782 0.4882 0.5217 0.3979 0.4381 0.3879 0.3966

Fonte: Produzido pelo autor.

6.4.2 Avaliacao do clustering de termos: Experimento 2

Para o Experimento 2, os resultados da avaliacdo do clustering de termos sao apre-
sentados nas Tabelas 53 e 54, onde os valores exibidos na primeira linha se referem ao
numero de clusters cujo experimento obteve melhor desempenho em termos das métricas
RM N¢gr e Davies-Bouldin. Por exemplo, para a colecao Classic3, para a primeira coluna
da Tabela 53, o ntimero ideal de clusters (clustering prévio), segundo o método do coto-
velo, é 25. No Experimento 2, os 25 clusters de termos foram reagrupados em 14 clusters,
diferentemente do Experimento 1, onde os 25 clusters de termos foram reagrupados em 3

clusters, mesma quantidade de rotulos de documentos.
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Figura 45 — Avaliacao de associacdo entre clusters de documentos e termos - NG5 Block
co-clustering - 50% (946)

Newsgroup5 (Block co-clustering) - 946 (50%) grupos
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Fonte: Produzido pelo autor

Tabela 53 — Classic3 - Avaliagao de clusters de termos - INFO co-clustering - Variagao de
numero de clusters.

N°ideal (14) | 5% (10) | 10% (16) | 25% (214) | 50% (5) | Sem clusters | CluWords
(147) (102)
RMNgr| 0.9685 0.9954 1.0002 1.0005 0.9978 1.0002 1.0011
DB 0.5251 1.0707 1.8356 1.0353 4.7109 4.2052 4.0019

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 54 — CSTR - Avaliacao de clusters de termos - INFO co-clustering - Variagao de

numero de clusters.

N°¢ ideal | 5% (10) 10% (16) | 25% (214) | 50% (5) Sem clus- | CluWords

(14) ters (147) (115)
RMNgr | 0.6787 0.6692 0.6684 0.6672 0.6664 0.6666 0.6667
DB 0.7539 2.8165 3.3477 1.8335 4.4758 3.5672 3.8882

Fonte: Produzido pelo autor.
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Figura 46 — Avaliagdo de associagao entre clusters de documentos e termos - NG5 Block
co-clustering - TF-IDF

Newsgroup5 (Block co-clustering) - TFIDF
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Fonte: Produzido pelo autor

Figura 47 — Avaliacao de associacao entre clusters de documentos e termos - NG5 Block
co-clustering - TF-IDF CluWords

Newsgroup5 (Block co-clustering) - TFIDF Cluwords
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Fonte: Produzido pelo autor
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Figura 48 — Avaliacao de associagdo entre clusters de documentos e termos - Classic4
Spectral co-clustering - 5% (234)

Classic4 (Spectral co-clustering) - 234 (5%) grupos
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Fonte: Produzido pelo autor

Figura 49 — Avaliacdo de associacdo entre clusters de documentos e termos - Classic4
Spectral co-clustering - 10% (468)

Classic4 (Spectral co-clustering) - 468 (10%) grupos
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Fonte: Produzido pelo autor
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Figura 50 — Avaliacdo de associagdo entre clusters de documentos e termos - Classic4
Spectral co-clustering - 25% (1171)

Classic4 (Spectral co-clustering) - 1171 (25%) grupos
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Fonte: Produzido pelo autor

Figura 51 — Avaliacdo de associagdo entre clusters de documentos e termos - Classic4
Spectral co-clustering - 50% (2342)

Classic4 (Spectral co-clustering) - 2342 (50%) grupos
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Fonte: Produzido pelo autor
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Figura 52 — Avaliacdo de associacao entre clusters de documentos e termos - Classic3 -
Block co-clustering - N© ideal (25)

Classic3 (Block Co-clustering) - 25 grupos

Clusterl

Cluster2

Cluster3 -

Clusterl Cluster2 Cluster3

Fonte: Produzido pelo autor

Figura 53 — Avaliacdo de associacao entre clusters de documentos e termos - Classic3 -
Spectral co-clustering - N° ideal (25)

Classic3 (Spectral Co-clustering) - 25 grupos

Clusterl

Cluster2

Cluster3

Clusterl Cluster2 Cluster3

Fonte: Produzido pelo autor
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Figura 54 — Avaliacdo de associacdo entre clusters de documentos e termos - Classic3 -
Spectral co-clustering - 50% (2310)

Classic3 (Spectral Co-clustering) - 2310 (50%) grupos

Clusterl

Cluster2

Cluster3

Clusterl Cluster2 Cluster3

Fonte: Produzido pelo autor

Figura 55 — Avaliagdo de associagdo entre clusters de documentos e termos - Classic3
co-clustering fuzzy - N¢ ideal (25)

Classic3 (Fuzzy Co-clustering) - 25 grupos

Clusterl

Clusterz2

Cluster3 0.7799

T T
Clusterl Cluster2 Cluster3

Fonte: Produzido pelo autor
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Figura 56 — CSTR - Spectral co-clustering - 5% (248) - Similaridade de Jaccard

CSTR (Spetral co-clustering) 248 (5%) grupos - Similaridade de Jaccard

Clusterl

Cluster2

Cluster3

Cluster4

Clusterl Cluster2 Cluster3 Cluster4

Fonte: Produzido pelo autor

Figura 57 — CSTR - Spectral co-clustering - 10% (497) - Similaridade de Jaccard

CSTR (Spetral co-clustering) 497 (10%) grupos - Similaridade de Jaccard

Clusterl A 0.0028 0.0002 0.0085
Cluster2 4 0.0 0.0 0.0
Cluster3 - 0.0 0.0 0.0
Cluster4 0.0073 0.0 0.0017
T T T
Clusterl Cluster2 Cluster3 Cluster4

Fonte: Produzido pelo autor



6.4. Ezperimento 2 139

Figura 58 — CSTR - Spectral co-clustering - 25% (1242) - Similaridade de Jaccard

CSTR (Spetral co-clustering) 1242 (25%) grupos - Similaridade de Jaccard

Clusterl A 0.0033 0.0005 0.0022
Cluster2 - 0.0 0.0 0.0
Cluster3 A 0.0 0.0 0.0074
Cluster4 - 0.0046 0.0 0.003
T T T
Clusterl Cluster2 Cluster3 Cluster4

Fonte: Produzido pelo autor

Figura 59 — CSTR - Spectral co-clustering - 50% (2485) - Similaridade de Jaccard

CSTR (Spetral co-clustering) 2485 (50%) grupos - Similaridade de Jaccard

Clusterl 0.0026 0.0024
Cluster2 0.0 0.0
Cluster3 0.0 0.0
Cluster4 0.0035 0.0053 0.0008
T T T
Clusterl Cluster2 Cluster3 Cluster4

Fonte: Produzido pelo autor
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Figura 60 — CSTR - Spectral co-clustering - TF-IDF - Similaridade de Jaccard

CSTR (Spetral co-clustering) TFIDF - Similaridade de Jaccard

Clusterl - 0.0016 0.0006 0.001
Cluster2 - 0.0 0.0 0.0
Cluster3 - 0.0 0.0 0.0016 0.0
Cluster4 - 0.0 0.0 0.0026 0.0
T T T T
Clusterl Cluster2 Cluster3 Cluster4

Fonte: Produzido pelo autor

Figura 61 — CSTR - Spectral co-clustering - TF-IDF CluWords - Similaridade de Jaccard

CSTR (Spetral co-clustering) TFIDF Cluwords - Similaridade de Jaccard

Clusterl A 0.0097 0.0067 0.0087

Cluster2 A 0.0096 0.0067 0.0084

Cluster3 A 0.0086 0.0059 0.0085

Cluster4 0.0091 0.008 0.0079
T T

Clusterl Cluster2 Cluster3 Cluster4

Fonte: Produzido pelo autor
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Figura 62 — NG5 - INFO co-clustering - 5% (94) - Similaridade de Jaccard

Newsgroup5 (INFO) 94 (5%) grupos - Similaridade de Jaccard
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Fonte: Produzido pelo autor

Figura 63 — NG5 - INFO co-clustering - 10% (189) - Similaridade de Jaccard

Newsgroup5 (INFO) 189 (10%) grupos - Similaridade de Jaccard
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Clusterz { 0.0107 0.0109 0.0115 0.0077
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Cluster5 0.0109 0.0113 0.0118

T T T
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Fonte: Produzido pelo autor
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Figura 64 — NG5 - INFO co-clustering - 25% (473) - Similaridade de Jaccard

Newsgroup5 (INFO) 473 (25%) grupos - Similaridade de Jaccard
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Fonte: Produzido pelo autor

Figura 65 — NG5 - INFO co-clustering - TF-IDF - Similaridade de Jaccard

Newsgroup5 (INFO) TFIDF - Similaridade de Jaccard
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Fonte: Produzido pelo autor
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Figura 66 — NG5 - INFO co-clustering - TF-IDF CluWords - Similaridade de Jaccard

Newsgroup5 (INFO) TFIDF Cluwords - Similaridade de Jaccard

Clusterl 0.0003 0.0 0.0002
Cluster2 0.0007 0.0001 0.0006
Cluster3 0.0 0.0002 0.0003
Cluster4 0.0

Clusters 0.0002 0.0003 0.0005

T T T
Clusterl  Clusterz  Cluster3  Cluster4  Clusters

Fonte: Produzido pelo autor



Capitulo 7

Conclusoes

Como descrito no Capitulo 1, o objetivo principal deste trabalho foi desenvolver um
método eficiente para organizagdo de documentos de texto usando clusters de termos e
algoritmos de co-clustering na representacao textual para criar clusters de documentos
de contetiddo semelhante e com associagdo representativa com clusters de termos além
de desenvolver medidas de avaliacao eficientes para avaliar a qualidade entre clusters de
documentos de contetido semelhante com associagao representativa com clusters de termos

especificos. Como objetivos especificos, buscou:

— Investigar o uso de clustering de termos usando embeddings como forma de diminuir a
dimensionalidade e esparsidade das matrizes utilizadas para representacao estruturada

de documentos;

— Propor uma forma representativa para termos e documentos considerando vetores de

word embeddings;

— Propor formas efetivas de avaliar o resultado de algoritmos de co-clustering, com énfase
na relacao entre clusters de documentos e termos representativos desse cluster e foco na
avaliacao de clusters de termos e avaliagao do ajuste entre clusters de termos e clusters

de documentos.

Foi desenvolvida uma abordagem para organizagao de documentos que utiliza algorit-
mos de co-clustering apos fazer o clustering prévio de termos usando seus embeddings e
gerar uma matriz na forma documentos x clusters, com um calculo da medida TF-IDF
adaptada para clusters de termos.

A proposta apresentada neste trabalho permite:

— Manter informacoes de relagoes semanticas existentes entre os termos;

— Reduzir a dimensionalidade da matriz de representacao;
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— Reduzir a esparsidade da matriz de representacao.

Entendemos que o uso de relagdes seméanticas no processo de agrupar objetos ¢ de
grande importancia para produzir clusters mais precisos. Para este trabalho, a repre-
sentacao numeérica proposta se mostrou eficiente, em alguns casos, quanto a aplicagao de

algoritmos de co-clustering para agrupar simultaneamente documentos e termos.

O ntmero de clusters escolhidos para o clustering prévio de termos também impacta
nos resultados. Considerando a avaliacido de clusters de documentos e considerando ape-
nas as representagoes numéricas propostas neste trabalho, percebe-se que é mais comum
que os resultados sejam melhores quando o clustering prévio é feito com 10%, 25% ou
50% do ntimero de termos, ou seja, matrizes de dados esparsas com relagao ao clustering
prévio feito com o n® ideal de termos e também com 5%. Isso reafirma o que foi dito por
Role, Morbieu e Nadif (2019).

Diferentemente do que acontece com os resultados das avaliagoes feitas nos clusters
de documentos, para a avaliagdo dos clusters de termos, considerando o indice Davies-
Bouldin, a representacao numérica do nimero ideal de clusters tende sempre a ter o

melhor resultado.

Neste trabalho implementamos uma variante da métrica de (ROLE; MORBIEU; NA-
DIF, 2018), denominada RM N g7, para avaliar clusters de termos. A RM N g7 é definida
como a razao entre a similaridade intra-cluster e inter-cluster dos termos representativos
encontrados por um algoritmo de co-clustering, utilizando os word embeddings corres-
pondentes a cada termo. Os modelos propostos neste trabalho apresentaram melhor
desempenho considerando a RM Ngr em quase todos os casos, justificando o clustering

prévio de termos e reafirmando nossa hipétese.

Também propomos a métrica RMN GD x GT, a qual avalia a correspondéncia entre
um cluster de documentos (GD) e um cluster de termos (G7') obtidos por um algoritmo
de co-clustering. A métrica considera apenas os representantes dos clusters de termos no
calculo, excluindo os embeddings dos termos que nao sao representativos. Além disso,
no calculo do representante de documentos, utiliza os valores TF-IDF de cada cluster na
matriz documentos x cluster para ponderar os embeddings dos representantes de clusters
de termos que aparecem no documento. Essa métrica visa avaliar a similaridade entre as
representacoes vetoriais, expressas por word embeddings, dos clusters de documentos e
termos. Para essa métrica, o valor sera maior quanto maior a associacao entre clusters
de documentos e clusters de termos que formam um co-cluster, resultado encontrado
em clusters de termos e clusters de documentos associados, provando que existe maior
associacdo em co-clusters compostos por clusters de documentos e clusters de termos

associados.
Propomos também uma abordagem utilizada para avaliar a correspondéncia entre
clusters de documentos e clusters de termos. Para isso, sao calculados os coeficientes de

Jaccard entre o conjunto de termos de um co-cluster e o conjunto de termos de cada
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documento desse co-cluster. A média desses valores é entdo calculada. O conjunto de
termos de um documento é extraido da matriz documentos X clusters, incluindo os termos
representantes dos clusters com TF-IDF maior que zero nessa matriz. A avaliacdo se
mostrou pouco representativa para os experimentos realizados.

Em resumo foi observado que, considerando os experimentos em geral, o algoritmo
que obteve melhor desempenho para os modelos propostos foi o Spectral Co-clustering.
Com relacao as colegoes de documentos onde os modelos superaram de alguma forma
TF-IDF sem clusters e TF-IDF Cluwords, como CSTR e Sports, sao colegoes dificeis para
a tarefa de clustering. Isto significa que existem clusters com objetos sobrepostos. Para
estas colecoes a aplicacao do clustering prévio de termos se mostrou vantajosa, tornando
o clustering de documentos mais efetivo e, portanto, obtendo melhor desempenho quando
comparado com TF-IDF sem clusters e TF-IDF Cluwords.

Considerando os experimentos, avaliagoes e analises realizadas neste trabalho, em
suma, se conclui que os modelos propostos obtém desempenho superior na tarefa de
clustering quando a colecao de documentos é considerada dificil para esta tarefa, o que se

deve ao clustering prévio de termos.

Contribuicoes

De acordo com os objetivos apresentados no trabalho é possivel citar as seguintes

contribuigoes:

— Proposta de geragao da matriz da forma documentos X clusters com calculo estendido
da medida TF-IDF, com base no clustering prévio de termos do vocabulario da colecao

usando word embeddings;

— Proposta de adaptacgoes de métricas encontradas na literatura para avaliar os clusters
de termos separadamente e o ajuste entre clusters de documentos e clusters de termos

encontrados pelo co-clustering;

— Conjunto extensivo de experimentos em que sao explorados trés tipos de avaliagoes:
qualidade de clusters de documentos, qualidade de clusters de termos e ajuste entre

clusters de documentos e clusters de termos.

Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se:

— Realizar novos experimentos considerando diferentes estratégias de pré-processamento.
Para o trabalho apresentado aqui as mesmas estratégias de pré-processamento foram

aplicadas a todos as colegbes de documentos. Role, Morbieu e Nadif (2019) cita que,
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diferentemente do K-means, algoritmos de co-clustering apresentam melhor desempe-
nho com dados esparsos e com alta dimensionalidade. Partindo desse pressuposto,
realizar experimentos considerando duas estratégias de pré-processamento: a primeira
aplicando apenas a remocao de simbolos e caracteres especiais; e a segunda aplicando
todas as tarefas de pré-processamento ja utilizadas neste trabalho, além da lematiza-
¢ao e a reducao do vocabulario das colecoes, considerando utilizar apenas termos mais

relevantes;

Como apresentado neste trabalho, para definir o TF-IDF de cada cluster para um
documento é feita a soma dos valores TF-IDF de todos os termos daquele documento
que pertence ao cluster. Como trabalho futuro seria interessante investigar novas formas

de construir/calcular a matriz de representagdes numéricas de documentos e termos;

Investigar casos que, considerando as avalia¢des apresentadas, os resultados foram muito

abaixo em comparagao ao TF-IDF e/ou TF-IDF Cluwords;

Investigar a aplicabilidade da proposta em outras tarefas, como clustering e classifica-

Gao.
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APENDICE A

Tabelas de avaliacao de clustering de

documentos

Tabela 55 — Classic4 - Avaliagdo de clusters de documentos - INFO co-clustering,.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.1924 0.3119 | 0.3742 | 0.4462 | 0.4733 | 0.6069 0.4715
ARI 0.1272 0.2383 | 0.2856 | 0.3259 | 0.3403 | 0.4852 0.3300
ACC 0.4523 0.5815 | 0.6150 | 0.6470 | 0.6507 | 0.7862 0.6335

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 56 — Classic4 - Avaliagdo de clusters de documentos - Block co-clustering.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.1024 0.2277 | 0.3203 | 0.4049 | 0.4268 | 0.5860 0.3513
ARI 0.1297 0.1669 | 0.2352 | 0.3534 | 0.3641 | 0.5144 0.2601
ACC 0.4658 0.5005 | 0.5837 | 0.3534 | 0.7095 | 0.8047 0.5642

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 57 — Classic4 - Avaliagao de clusters de documentos - Spectral co-clustering.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.3899 0.5490]| 0.3560 | 0.3790 | 0.0089 | 0.1235 0.3937
ARI 0.3310 0.4533| 0.1526 | 0.1604 | 0.0001 | -0.0478 0.2204
ACC 0.5700 0.7147| 0.5528 | 0.5571 | 0.4513 | 0.3602 0.5579

Fonte: Produzido pelo autor.
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APENDICE A. Tabelas de avaliagio de clustering de documentos

Tabela 58 — Classic4 - Avaliacao de clusters de documentos - Co-clustering fuzzy.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.0855 0.3179 | 0.3765 | 0.2658 | 0.4423 | 0.5647 0.4904
ARI 0.0716 0.2406 | 0.3079 | 0.1938 | 0.3228 | 0.4259 0.3462
ACC 0.3790 0.5837 | 0.6687| 0.5414 | 0.6487 | 0.6425 0.6051

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 59 — Newsgroupb - Avaliacao de clusters de documentos - INFO co-clustering.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.1518 0.1282 | 0.0730 | 0.1060 | 0.1930 | 0.4694 0.1887
ARI 0.1147 0.0909 | 0.0451 | 0.0658 | 0.14801| 0.4834 0.1353
ACC 0.4030 0.3925 | 0.3192 | 0.3415 | 0.4487 | 0.7509 0.3906

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 60 — Newsgroup5 - Avaliacao de clusters de documentos - Block co-clustering.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.1061 0.0644 | 0.1045 | 0.1543 | 0.1770 | 0.4539 0.1747
ARI 0.0974 0.0544 | 0.0935 | 0.1498 | 0.1736 | 0.4766 0.1062
ACC 0.3957 0.3481 | 0.3964 | 0.4415 | 0.4836 | 0.7464 0.3902

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 61 — Newsgroupb - Avaliacao de clusters de documentos - Spectral co-clustering.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.2907 0.1888 | 0.2013 | 0.0153 | 0.0139 | 0.4536 0.1241
ARI 0.1612 0.0600 | 0.0437 | 0.0077 | 0.0011 | 0.2847 0.0447
ACC 0.4353 0.3153 | 0.3407 | 0.2050 | 0.2043 | 0.5957 0.3362

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 62 — Newsgrouph - Avaliacao de clusters de documentos - Co-clustering fuzzy.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
NMI 0.0942 0.1143 | 0.1504 | 0.1618 | 0.1037 | 0.5206 0.1967
ARI 0.0904 0.0945 | 0.1351 | 0.1485 | 0.0831 | 0.5318 0.1295
ACC 0.3449 0.3977 | 0.4455 | 0.4459 | 0.3592 | 0.7817 0.4529

Fonte: Produzido pelo autor.
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Apéndice B

Tabelas de avaliacao de clustering de

termos

Tabela 63 — Classic3 - Avaliagdo de clusters de termos - INFO co-clustering.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.9103 0.9954 | 0.6731 | 1.0004| 0.8951 | 1.0004 1.0013
DB 1.9992 3.8281 | 4.3548 | 5.1618 | 5.1289 | 4.8054 4.8331

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 64 — Classic3 - Avaliacao de clusters de termos - Block co-clustering.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.9103 0.9954 | 0.6731 | 1.0004 | 0.8951 | 1.0005 1.0004
DB 1.9992 3.8281 | 4.3548 | 5.1618| 5.1289 | 4.8006 4.3792

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 65 — Classic3 - Avaliagao de clusters de termos - Spectral co-clustering.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.9103 0.9954 | 0.6731 | 1.0004 | 0.8951 | 1.0005 1.0012
DB 1.9992 3.8281 | 4.3548 | 5.1618| 5.1289 | 4.8025 4.6773

Fonte: Produzido pelo autor.
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Apéndice B. Tabelas de avaliacao de clustering de termos

Tabela 66 — Classic3 - Avaliagao de clusters de termos - Co-clustering fuzzy.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.9627 0.9974 | 0.9984 | 0.9998 | 1.0002 | 1.0006 1.0013
DB 2.2512 3.9907 | 4.3586 | 5.1830| 5.1274 | 4.8011 4.8177

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 67 — Classic4 - Avaliagao de clusters de termos - INFO co-clustering.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.6698 0.6674 | 0.6655 | 0.6657 | 0.6665 | 0.6665 0.6666
DB 2.2853 3.8802 | 4.0981 | 4.6629 | 4.7874| 4.5006 4.7801

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 68 — Classic4 - Avaliagao de clusters de termos - Block co-clustering.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.6621 0.6645 | 0.6658 | 0.6658 | 0.6664 | 0.6666 0.6666
DB 2.1178 3.3989 | 4.0518 | 4.6168 | 4.7753 | 4.5026 4.7789

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 69 — Classic4 - Avaliacao de clusters de termos - Spectral co-clustering.

N€ ideal

5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.6833 0.4992 | 0.7302| 0.6113 | 0.6778 | 0.5871 0.6653
DB 2.1483 3.5569 | 4.0014 | 4.6634 | 4.8019| 4.5037 4.7807

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 70 — Classic4 - Avaliacao de clusters de termos - Co-clustering fuzzy.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.7046 0.6689 | 0.6658 | 0.6672 | 0.6673 | 0.6665 0.6656
DB 1.7668 3.5928 | 4.0698 | 4.6635 | 4.7789 | 4.5080 4.7799

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 71 — CSTR. - Avaliagao de clusters de termos - INFO co-clustering.

N¢ ideal

5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.6787 0.6692 | 0.6684 | 0.6672 | 0.6664 | 0.6666 0.6667
DB 2.0960 3.8323 | 4.1215 | 4.4336 | 4.8224| 4.5953 4.6600

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 72 — CSTR. - Avaliagao de clusters de termos - Block co-clustering.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.6410 0.6674 | 0.6664 | 0.6679| 0.6665 | 0.6667 0.6663
DB 2.0855 3.5917 | 4.0046 | 4.6866 | 4.8158 | 4.6030 4.6683

Fonte: Produzido pelo autor.
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Tabela 73 — CSTR - Avaliagao de clusters de termos - Spectral co-clustering.

N€ ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.3006 0.6225 | 0.6387 | 0.6717 | 0.6776| 0.6499 0.6665
DB 2.1043 3.7238 | 4.1413 | 4.7019 | 4.8199| 4.5999 4.6542

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 74 — CSTR - Avaliagao de clusters de termos - Co-clustering fuzzy.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.6414 0.6677 | 0.6655 | 0.6676 | 0.6665 | 0.6704 0.6668
DB 2.1350 3.6727 | 4.1490 | 4.7239 | 4.8012| 4.5961 4.6377

Tabela 75 — Reuters8 - Avaliacao de clusters de termos - INFO co-clustering.

Fonte: Produzido pelo autor.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.1484 0.2866 | 0.2862 | 0.2855 | 0.2860 | 0.2856 0.2856
DB 1.1619 3.0944 | 3.5212 | 4.4235 | 4.4468 | 4.6401 4.3725

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 76 — Reuters8 - Avaliagao de clusters de termos - Block co-clustering.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.2195 0.2877| 0.2854 | 0.2857 | 0.2856 | 0.2858 0.2855
DB 1.1729 3.1040 | 4.0008 | 4.4555 | 4.5824 | 4.6372 4.3219

Tabela 77 — Reuters8 - Avaliagdao de clusters de termos - Spectral co-clustering.

Fonte: Produzido pelo autor.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.1234 0.2894 | 0.2873 | 0.3300| 0.2993 | 0.2801 0.2857
DB 1.2011 3.1341 | 3.5380 | 3.9954 | 5.0582| 4.6374 4.3701

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 78 — Reuters8 - Avaliacao de clusters de termos - Co-clustering fuzzy.

N© ideal 5% 10% 25% 50% Sem clusters | CluWords
Role2018 0.1489 0.2839 | 0.2855 | 0.2854 | 0.2856| 0.2585 0.2853
DB 1.1756 2.9819 | 4.0394 | 4.4076 | 5.0294| 4.8239 4.4097

Fonte: Produzido pelo autor.
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