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ABSTRACT

This paper presents an investigation about concext®ction
from texts using clustering algorithms. We appliadhybrid
approach to select feature candidates and the CLHGD to
support the process of clustering of terms. Thelyais of
identified concepts was manual. The details andinpirearies
results of this approach for portuguese texts meudsed.

RESUMO

Este artigo apresenta um estudo sobre extracdmmieitos a
partir de textos usando algoritmos de agrupamedtiizamos

uma abordagem hibrida para selecionar os termadidzgns e a
ferramenta CLUTO para apoiar o processo de clasigo de
termos. A andlise dos conceitos identificados faitaf
manualmente. O artigo apresenta o detalhamente gessesso e
discute resultados preliminares em textos da lipguaiguesa.

Categories and Subject Descriptors

1.2.6 [Artificial Intelligence ]: Learning —Concept learning; 1.2.7
[Artificial Intelligence ]: Natural Language Processing Fext
analysis.

General Terms
Experimentation.

Keywords
Concept learning, Conceptual clustering, Featukecgen, Text
mining.

1. INTRODUCAO

Estruturas conceituais como dicionarios, tesau@snomias e
ontologias tém se tornado um importante recursa giatemas de
informacdo. Em sistemas de recuperacdo de informsagdor
exemplo, tais estruturas tém ajudado a minimizablpmas de
vocabuladrio e a aumentar a relevancia das inforasmcgd
recuperadas. As estruturas provéem um suporte siemague
permite modificar a consulta do usuario, substitairtermo$
desconhecidos do sistema por sinbnimos, bem
enriquecendo-a com novos termos do dominio reladias

Em tarefas de organizacdo da informacdo, comoifitagsio e
agrupamento de documentos, as estruturas consei@mitrazido
ganhos de precisdo. Elas tém sido usadas para naelteis
tarefas enriqguecendo os textos com novos concedodominio
[3]; auxiliando na determinagcdo da classe ou grapavés da
desambiguacéo dos termodos documentos [2]; reduzindo a
dimensionalidade de representacdo dos textos, éatrala
substituicdo de conjuntos de termos pelos concejies os
representam; e, ainda, ressaltando as caractasistinais
adequadas a partir das rela¢cdes semanticas engemms [5].

Embora seja grande a aplicabilidade das estrutgaseituais é
alto o custo de sua construcdo e manutencdo. farazdo, e
devido ao grande volume e riqueza de documentosiatiex
digitais disponiveis atualmente, pesquisas témmadlizadas com
0 objetivo de construir tais estruturas automate@m As
abordagens propostas geralmente usam informagiiggdticas e
estatisticas sobre os termos no texto, para erisaonceitos e as
suas relagdes semanticas. E comum também o usgatiraos
de aprendizagem de maquina, principalmente de agrempto,
para identificar os conceitos a partir da co-ocuri@ de termos
em um contexto, e para construir as estruturas eitoias
propriamente ditas, usando abordagens hierargififas

A construgdo de estruturas conceituais tem comeopim partida
a identificacdo e extragdo dos conceitos presemegextos, e é
este 0 objetivo do nosso trabalho. Baseamos nhssdagem de
extracdo de conceitos em trabalhos bem conheciolo® © da
Hipétese de Distribuicdo de Harris (na qual os ternsdo
considerados similares se compartilham os mesmo®xtos) e
também nos trabalhos que caracterizam os contexestir de
relagdes morfossintaticas como os de Grefens@tte fle Hindle
[10].

Utilizamos as dependéncias sintaticas entre 0soseH seus
argumentos para identificar os termos e multi-terrffregramas)
relevantes nos textos. A selecéo dos termos &aealiatravés de
uma abordagem hibrida que combina as meditlds[13] e C-

Value [6]. Os conceitos sdo obtidos e organizados atralés

comoalgoritmos de agrupamento disponiveis na ferram@itdTO

[11].

! Entendemos “termo” como uma unidade atdmicaglafgiado,
que pode ser representado por uma palavra, oatadkcuma
palavra, um sintagma nominal, etc.
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Nossos experimentos foram realizados em 4.407 dexto® da
secdo esportes doorpus PLN-BR CATEG, e a qualidade
semantica dosdlusters foi avaliada manualmente.

Este documento estd organizado em 4 sec¢fes. Nao Skca

discutimos dois trabalhos relacionados ao nosso.SBgéo 3
apresentamos algumas caracteristicasatpus e a metodologia

usadaem nossos experimentos. Na Secédo 4 apresentamgssnos

consideracgdes finais.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Os trabalhos nessa area sdo recentes e, portanta am
desenvolvimento. Yang e Callan em [17] identificaomceitos
em uma colecdo de mensagens eletrbnicas, e utit&amtas de
mineragdo de textos, recuperacdo de informagGesegsamento
de linguagem natural e aprendizagem de maquinagesiea uma
ontologia de conceitos. Em sua abordagem usammagr® a

maquina de busca dBoogle para identificar os conceitos mais

relevantes. Sdo considerados importantes aquetesmgeque
ocorrem com maior freqiiéncia (acima de um determhaitianiar).
As relagbes de hiperonimia séo identificadas arphatWordNet
e um algoritmo de agrupamento supervisionado baseack-

adequadas para a construcdo de uma estrutura tt@hcéds
textos de esportes possuem 1.635.628kms com uma média
de 371tokens por texto e com 26.143 termos diferentgpek).

3.2 Selecéo dos Termos

Inicialmente, os textos da secdo esportes foranpeessados
pela ferramenta FORMA A ferramenta segmenta o texto,
lematiza e atribui etiquetas morfolégicas parayake sinais de
pontuagdo, com precisdo em torno de 95% [8]. Optapaa
lematizagcdo como forma de normalizacao lingligimaue, para
idiomas com morfologia flexional mais complexa congo
Portugués, algoritmos simples g@emming costumam nao ser
suficientes, além de terem um custo computacioa# aito [16].

Em seguida, através de wshallow parser que desenvolvemos,
sdo identificados os sintagmas nominais (SNs) gserdpenham
papel de sujeito, objeto direto ou indireto. Foreomsiderados
aqueles SNs que aparecem em ao menos 2 documéisasdo
reduzir o nimero de termos, usamos duas medided, e C-
Value para atribuir pesos aos termos e seleciona-los.

A escolha por uma abordagem hibrida foi baseadaraalhos

medoids é usado para gerar a hierarquia de conceitos. Osfecentes [4][18] que apresentam resultados aniread@o

resultados obtidos pelos autores sao motivadores.

Sung e demais autores em [15] apresentam um algorite
agrupamento baseado no ciclo de vida de eventegmaCertos
eventos geram publicagdes ma&b, tais como novos artigos.
Tipicamente, no inicio essas publica¢bes sdo peguenrescem e
gradualmente acabam desaparecendo. De acordo caaotass,
um novo relacionamento entre conceitos pode sadeiioda vez
gue um certo evento acontece. Para extrair os itoacens
autores utilizam técnicas de processamento dedigeyu natural e
recuperacdo de informagdes, incluingarsers, algoritmo de
stemming, remoc¢éo destopwords e identificagdo de multi-termos.
Os autores propdem um algoritmo de agrupamentoedoat

combinarem mais de uma medida de ponderacdo domder

EscolhemodTfidf por ser uma medida bem conhecida, usada nos

trabalhos citados. J4 a medi@avalue foi escolhida por parecer
adequada para extrair multi-termos. Ela combinatotan
conhecimento lingliistico quanto estatistico ao nifefia
importancia dos termos [14].

A medida C-Value estima o peso de um termo usando
caracteristicas como a sua freqiiéncia absdéft)tao corpus e o
seu comprimentdt| (nGmero de constituintes). Usa, ainda, dois
tipos de frequéncias relacionadas ao conjEtoque é formado
por todos o0s termos deorpus que contenham um termo
“aninhado” ¢ested) de t. Os termos aninhados de séo

baseado nos eventos @ab. De acordo com esses autores, a subconjuntos dé Por exemplo, o termo “campedo do torneio de

abordagem pode ser usada também para enriquectygias.
Os trabalhos mencionados utilizam abordagens samteth para

extracdo de conceitos, ambas com o0 uso de n-gramas

empregando algoritmos de aprendizagem de maquina.

3. METODOLOGIA

Assim como em [15] e [17], usamos uma abordagemnsiinal
para extrair os conceitos, e consideramos cadaoteomo um
conceito candidato que pode ser formado por mattiplalavras.
Nas subsegdes seguintes, nossa metodologia éatiztalh

3.1 Corpus PLN-BR CATEG

Em nossos experimentos foram usados 4.407 docusnef#go
secdo esportes dmrpus PLN-BR CATEG. Ocorpus PLN-BR
CATEG possui cerca de 9.780.2ffkens e é composto por 30
mil textos em Lingua Portuguesa do jornal FolhaSde Paulo
dos anos de 1994 a 2005. Escolhemos o dominiotesppbis de
acordo com [1] e [12], o vocabulario dos textossdesecéo é

mais constante e reduzido se comparado as demedesse
jornalisticas docorpus. Julgamos essas caracteristicas também

2 O corpus PLN-BR CATEG foi constituido a partir do projeto

“Recursos e Ferramentas para Recuperacgdo de |rfoesiam

Bases Textuais em Portugués do Brasil” (PLN-BR).isMa
informacbes sobre o projeto podem ser encontradas e

http://www.nilc.icmc.usp.br/plnbr/.

ténis” possui os termos aninhados: “campeédo do eiwin
“campedo de ténis”, “torneio de ténis”, “campedtibrneio” e
“ténis”. Enquanto a freqiiéncif{s) contabiliza a ocorréncia de
termos aninhados deem outros termos candidatosSd)| apenas
determina a quantidade de termos candidatos qu&mouom
termo aninhado de A Equacédo 1 apresenta o método de calculo
daC-Value [6].

C —Value(t) = < log,(|t]) x f(t) se S(t) =0 (@)

1
Loga(Ieh X (1) = 15 z £(s) se S(t) = 0

SES(t)

Em textos jornalisticos € muito comum a referéngialatas,
periodos e dias da semana, tornando esses termids mu
frequentes. Por esta razdo, eliminamos esses terR@mam
desprezados também artigos, pronomes, numeraigaeteras
especiais. Dentre as preposi¢des, a Unica quenfaiderada foi
“de”, por ser a mais freqliente no corpus (~50%gzeif parte de
multi-termos.

Determinados os pesos, a exemplo de Butters edginavem [4],
optamos por ndo usar um limiar (peso minimo) preeide
estabelecido para selecionar os termos. Em garagrés fixos
ndo levam em consideracdo a real distribuicdo domas.

3 www.inf.pucrs.br/~linatural/ferramentas.htm

360



Utilizamos um limiar baseado na soma da média éafitau dos
pesos p(t) dos termos docorpus (Equacdo 2) com o seu desvio
padrdos (Equagéo 3).

_Ep®

n

o = /Z p(t)—u
n

Para reduzir ainda mais a quantidade termos, paslanmentar o
limiar selecionando termos cuja variacdo do pesorelatédo a
média € ainda maior. Com esse propdsito Buttersravégna
definem unfator que potencializa o desvio padrao (Equacéo 4).

(4)

Para definir estéator, analisamos a similaridade entre os termos
do corpus, par a par, usando a medida co-seno como méteica d
similaridade. Optamos por udator = 2 pois, conforme a Figura

1, é com esse fator que conseguimos maior sinaldeicentre os
termos.
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Figura 1. Fatores e similaridade entre os termos.

Calculamos, entdo, dois limiares: um para os p&fdse outro
para os peso€-Value. Com esses limiares realizamos os cort
selecionandd'F termos a partir da medidgfidf e TC termos a
partir da medidaC-Value. Os termos selecionados s&o 0s
pertencem &F /7 TC. Dos 22.691 termos reconhecidos da sec
esportes foram selecionados 278 pHiaf e 109 pelaC-Value,
sendo que 88% dos termos selecionados pdidf eram
unigramas e que 37% e 60% dos termos selecionaglasCp
Value eram, respectivamente, bigramas e trigramas. Adidas
selecionaram 31 termos em comum, totalizando 3&@ote a
serem agrupados para formar conceitos.

3.3 Extracdo dos Conceitos

Para descobrirmos os conceitos presentes nos t@gtesportes,
usamos a ferramenta CLUTO [11] para agrupar 0S O®rm
selecionados. CLUTDé um pacote de software que contém um
conjunto de algoritmos de agrupamento, bem comarfemtas
para analisar e visualizar dsisters encontrados. Para viabilizar o
uso da ferramenta, construimos uma matriz 356 x 866
similaridades, onde as linhas correspondem aosoteanserem

4 http://glaros.dtc.umn.edu/gkhome/cluto/cluto/oveny

agrupados e as colunas expressam as similaridates es
termos.

Usamos a medida co-seno para calcular essas siladaes,
analisando o0s contextos dos termos. Os contextas s&
representados contmg-of-words cujos pesos sao as frequéncias
de co-ocorréncia. Para determinar a configuracde atequada,
analisamos de forma empirica os resultados de edies
configuragbes e optamos pelo uso do método de agmemto de
particdorbr, que realiza sucessivas bissec¢des, subdividiada c
grupo gerado em outros dois. Como métrica de giidélde
usamos a medidzorr que define o coeficiente de correlagdo entre
0s objetos a serem agrupados.

A ferramenta CLUTO exige também que seja informada
guantidadek de grupos desejada. Em fungéo disso, realizamos
testes par&k = {10, 20, 30, 40, 50, 60, 70}. Para cada teste,
analisamos manualmente a qualidade diogers, determinando:

a quantidade delusters que caracterizavam um conceito, a
quantidade delusters indefinidos (aqueles sem uma semantica
clara entre os termos ou com mais 45% de termos néo
relacionados) e o nimero médio de termos semargit@am
dissociados dos demais termosdiigster. A Figura 2 apresenta

os resultados dessa analise.

80
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M Indefinidos (%) |

M Média de ter
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70

60

50

40

30

20

10

20 30 40

Numero de Clusters

50 60 70

Figura 2. Andlise dosclusters.

Com k=50, conseguimos o melhor indice de conceitos bem
construidos e proporcionalmente menlasters desconhecidos. A
Tabela 1 exibe 10 dos 38 nucleos de conceitos @acims com
k=50, a maioria dos quais expressam conceitos, denamiastra
viablidade da metodologia.

No entanto, a metodologia precisa ser aperfeicoatiarazdo da
inclusdo de termos dissociados: “ala pivo"chaster 4, “norte” no
cluster 8, “alemao” e “inglés” neluster 7. O primeiro caso € um
erro e se deve a uma falha parser que reconhece n-gramas.
Falhas desse tipo séo esperadas e, neste experifitamam em
torno de 2%. Os demais casos sdo conseqiéncipaddetor pus
que estamos usando. Em textos jornalisticos é cogitan as
regibes em que 0s jogos acontecem, bem como camanta
nacionalidade dos pilotos mais conhecidos, torndadotermos
muito freqlentes.
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O cluster 2 apresenta outros problemas. Ele refere-se obantam
ao dominio do futebol, no entanto nem todos os dsriséo
significativos, como por exemplo “direita” e “eggda”. No caso
de “direita” e “esquerda”, o problema foi ndo colesamos outras
preposicdes além do “de”. Os termos “direita” e(tesrda”
geralmente indicam os lados do campo e é comuntiadses a
“ataque” e “jogada” gerando termos como “ataque mideita”,
“‘jogada pela esquerda”.

Osclusters 5, 9 e 10 apresentam similaridade Iéxica. blosters

5 e 9, por exemplo, todos os termos iniciam conté¥ie no
cluster 10, com “lateral”. Isso é consequéncia do uso ddida
C-Value, que trabalha com varia¢des de um mesmo termodter
aninhados) e atribui a eles o mesmo contexto. Essama
caracteristica interessante da mediddalue mas pode conduzir
a problemas semanticos, induzindo agrupamentosreios. Em
alguns de nossos experimentos ckrg 50, observamos, por
exemplo, que todos os termos dhssters 5 e 9 foram colocados
em um Unico agrupamento.

Tabela 1. Alguns conceitos encontrados coks50

# Conceito

estadio, ingresso, local, pessoa, publico, segaran
1 torcedor

area, ataque, bola, cabeca, defesa, direita, entrad
2 esquerda, gol, goleiro, jogada, lance, linha, ntaaa
penalti, placar, saida de bola

3 | arbitro, cartao, cartao amarelo, falta, juiz

4 | ala, ala pivo, basquete, esquema de jogo, pivo

vice, vice de futebol, vice presidente, vice ffeste de
futebol, vice presidente de marketing

6 | contusao, coxa direita, joelho direito, joelho esdo

alemao, carro, categoria, circuito, prova, compaolse
7 equipe, corrida, ingles, piloto, piloto de tegtista, pole
position

g | norte, ranking, tenis, tenista, tie break

vice campea, vice campeao, vice campeonato, \deg, li
9 vice lideranca

10 | lateral, lateral direito, lateral esquerdo

4. CONSIDERACOES FINAIS

Neste artigo apresentamos uma metodologia parairestnceitos
de textos automaticamente. A abordagem hibridadasafidf e
C-valug, bem como o método de selecdo de termos mostisgam-
adequados na escolha de termos relevantes pasatdiédcdo de
conceitos. Apesar de relatarmos varios problemagenazdo dos
grupos de conceitos, 0s resultados mostram a idabé da
metodologia.

Acreditamos que o uso de utorpus de textos com definicdes
conceituais podera trazer resultados ainda melhdkignm de
experimentos com outr@®rpora, julgamos necessario introduzir
alguma metodologia para estimar o nimeraldgers, bem como
métricas para a avaliacdo dos conceitos geradosbéa faz
parte de nossos trabalhos futuros a construcaardeastrutura
conceitual relacionando os conceitos identificatmstextos.
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