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Resumo

Uma proposta completa para resolver o problema de selecionar automati-
camente atributos ndo redundantes do tipo n-gramas é apresentada neste
trabalho. Geralmente, 0 uso de n-gramas € um requisito para melhorar a
interpretacao subjetiva dos resultados em tarefas de mineragao de textos,
nesses casos, eles sao estatisticamente gerados e selecionados. Apds a
selegdo, em geral, ha a presenca de redundancias, por exemplo, o termo
“informatica agropecuaria” e seus componentes “informatica” e “agrope-
cuaria”. Assim, propde-se um modelo que envolve a remogao de stopwords
estatisticamente identificadas, uma selecao estatistica eficiente para os
atributos do tipo n-grama e a remogao das redundancias apresentadas
apos a selegao. Observa-se, pelos resultados experimentais apresentados,

" Doutora em Ciéncias de computagdo e matematica computacional, Pesquisadora da Embrapa
Informatica Agropecuéaria, fernanda@cnptia.embrapa.br

2 Universidade de S&o Paulo
3 Universidade de S&o Paulo
4 Universidade de Séo Paulo, fabianof@icmc.usp.br
5 Universidade de Sao Paulo, solange@icmc.usp.br



sobre os atributos originais e os atributos sem as redundancias, que, como
esperado, apos a eliminacao das redundancias ndo ha perda de represen-
tatividade. Além disso, a redug¢ao no numero de atributos € expressiva, o
que pode significar ganhos em desempenho nas tarefas de extragéo de
padrdes, bem como na interpretabilidade subjetiva dos resultados. Deve-se
salientar que o método proposto é util a qualquer algoritmo de aprendizado
de maquina aplicado a uma tarefa de mineracéao de textos, e, parece ser
igualmente aplicavel a textos em quaisquer linguas.

Termos para indexacgao: selecao de atributos, n-gramas, atributos redun-
dantes, mineracao de textos, dados categorizados



A model to select
significant and non-
redundant n-grams in texts

Abstract

A new and complete proposal to solve the automatic selection of non-
redundant and significant n-grams attributes is presented in this paper.
Generally, n-grams are used to facilitate the interpretation of the results in
text mining tasks; and they are statistically extracted and selected from the
texts. After the selection, there are always some kind of redundancy, as in
“agriculture informatics” and its components “agriculture” and “informatic”.
In this way, we propose a model which removes stopwords lists, which are
statistically determined, as well as a statistical efficient method to select the
n-gram attributes and to remove the presented redundancy. As expected,
the experimental results show an equivalence between the attribute set
with redundant elements and the attribute set without the redundancies.
Besides, the reduction in the attribute set length is expressive, which can
means some gain in the text mining tasks performance as well as in the
results interpretation. It has to be highlighted that the proposed method is
useful to any machine learning algorithm used in a text mining task, and it
seems to be language independent.

Index terms: attribute selection, n-grams, redundant attribute, text mining,
categorical data
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1 Introducgao

O processo de mineracao de textos é dividido em cinco passos: iden-
tificacdo do problema, pré-processamento, extragao de padrdes, pos-
processamento e uso do conhecimento. Frequentemente, o pré-proces-
samento tende a ser considerado como um passo de menor importancia,
ou de menor interesse que os demais, devido a auséncia de glamour
técnico e excesso de tarefas manuais. Basicamente, este passo é res-
ponsavel pela transformacao da colegdo de textos em uma forma util aos
algoritmos de aprendizado de maquina. Logo, envolve opera¢des como
o tratamento e limpeza dos dados e reducao de atributos. Neste passo,
as caracteristicas mais representativas da colegao devem ser considera-
das, procurando-se eliminar as caracteristicas irrelevantes. Das dificul-
dades e desafios impostos neste passo, nada triviais, resultam a boa ou
ma qualidade dos dados analisados e, consequentemente, a eficiéncia
dos algoritmos de aprendizado de maquina utilizados e grande parte da
confianca nos resultados obtidos. Além disso, é importante considerar

o conhecimento explicito carregado pelos atributos de um processo de
mineragao de textos, pois os resultados finais ou intermediarios sempre
podem ser subjetivamente analisados enriquecendo todo o processo
(WEISS et al., 2005).

A probabilidade de considerar um atributo como um termo de dominio
em uma colegao de textos pode ser entendida como uma propriedade
qualitativa e discriminativa. Essa propriedade deve ser buscada tanto
para palavras simples como compostas, como “inteligéncia” e “inteli-
géncia artificial”, na mesma colegao de textos. Embora muitos autores
considerem o aumento de dimensionalidade mais prejudicial que be-
néfico, o aumento do numero de atributos, quando se usam palavras
simples e compostas parece facilitar a interpretagao de resultados e,
consequentemente, ser mais adequado aos usuarios dos resultados em
mineragao de textos (MIAO et al., 2005; MOURA ; REZENDE, 2007). Em
geral, quando se trabalha com palavras simples e compostas, ocorrem
algumas redundancias. Nesses casos, poder-se-ia descartar alguns des-
ses atributos por meio de um filtro que lhes fosse adequado. Ha poucas
iniciativas na literatura para filtrar atributos entre n-gramas, exceto pelos
trabalhos de Dejun e Maosong (2004) e Zhang e Zhu (2007), resumidos
a seguir.
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De acordo com Dejun e Maosong (2004) ha um tipo de redundancia
resultante de caracteristicas sobrepostas para caracteres n-gramas em
chinés. Caracteres n-gramas sao as composicdes de radicais ou partes
de palavras, que para linguas orientais, como o chinés e japonés, muitas
vezes correspondem a uma palavra ou a um conceito. Entao, eles pro-
puseram um modelo para evitar as redundancias, sendo a sobreposicao
estimada e absorvida pelo modelo de atributos; e, eles acreditam que
esse modelo seja independente de lingua. Além disso, o modelo ndo
utiliza rotulos (de classes) na selegédo dos n-gramas, logo, nao se res-
tringe a tarefas de aprendizado supervisionado. Na proposta de Zhang

e Zhu (2007), um comprimento de janela entre palavras que formam um
n-grama é estimado em um modelo empirico, que procura por um valor
discriminativo para esse tamanho, baseado na frequéncia dos n-gramas
nos documentos e em relacao a classe. Consequentemente esse modelo
€ mais adequado a aprendizado supervisionado, porém, € uma solugao
interessante para remover palavras entre os n-gramas que efetivamente
interessam.

Neste trabalho é apresentada uma proposta para resolver o problema de
selecionar automaticamente bons atributos do tipo n-grama, isto é, atribu-
tos estatisticamente significativos na colegao de textos e nao redundantes.
O modelo é util para tarefas de aprendizado n&do supervisionado, supervi-
sionado ou semi-supervisionado, pois depende exclusivamente de testes
estatisticos sobre os atributos candidatos. Na préxima secao € apresen-
tada a contextualizagdo do problema, definindo os conceitos utilizados e
explicando o que esta sendo considerado redundancia. Entao, apresenta-
se a metodologia proposta para selecionar os n-gramas e eliminar-lhes

as redundancias, bem como os algoritmos para implementar o processo,
apresentado por Moura et al. (2008a). Na se¢éo de experimentos e discus-
sdo, pode-se observar que a reducao do espaco de atributos nao sacrifica
os resultados obtidos; o que € um bom indicio de que os objetivos foram
satisfeitos. Finalmente, sdo resumidas as conclusbes e enumerados al-
guns trabalhos futuros.
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2 Descricao do problema

Em um processo de mineracgao de textos escolhe-se a forma de represen-
tacao dos atributos, apds selecionar a cole¢ao de textos com a qual se vai
trabalhar (MOURA et al., 2008b). Supondo que se va trabalhar exclusiva-
mente com a colegéo de textos como uma “bag of words”, desconsideran-
do o contexto seméantico e/ou ordem de ocorréncia, utilizam-se as palavras
presentes nos textos ou suas combinagdes. Essas palavras ou suas com-
bina¢des sdo chamadas de n-gramas. Por exemplo, um n-grama pode ser
0 unigrama “plantio”, ou o bigrama “plantio direto”, ou o trigrama “plantio
direto palha”, ou outros. Ainda, podem-se reduzir as palavras a radicais,
lemas ou outras formas simplificadas; por exemplo, removendo inflexdes
(aplicando um processo de stemming) os n-gramas do exemplo ficariam:
unigrama “planti’, bigrama “planti-diret” e trigrama “planti-diret-palh” .
Seja qual a forma escolhida, necessariamente tem-se um enorme conjunto
de atributos; desse conjunto podem ser descartados aqueles atributos que
séo pouco discriminativos e/ou redundantes, ou seja, aqueles que nao sédo
indispensaveis ao processo.

Para acompanhar o desenvolvimento das ideias apresentadas, sera utili-
zada a seguinte colegéo de cinco textos, completamente ficticios (Tabela

1),

Tabela 1. Colecéao de cinco textos ficticios utilizados como exemplo.

Texto1: Textual data mining is data mining over textual data. Textual data are
textual collections in several formats. Data mining has several definitions, but data
are always data that are aimed at a special meaning and use.

Texto2: Textual data mining is used in business process. It is very useful for
knowledge management.

Texto3: Textual data mining is a special kind of data mining. It works with textual
data in textual collections. Data has to be transformed in useful knowledge.

Texto4: Textual data mining is a powerful tool. Many applications use textual data
to discover market tendencies. Textual data can be magazine articles, internet
chats, etc, every textual collection in a digital media. Data mining over textual
data is the process which transforms data in useful information.

Texto5: Textual data mining is the subject of this text. We like to talk about data
mining over textual data. Textual data are in textual collections. Data mining is the
process of transforming data in useful information.
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Embora essa colecao seja pequena e, aparentemente, gere poucos
atributos (n-gramas), ela ilustra bem os problemas aqui tratados. Partindo
desses textos, provavelmente nos seria Util obter o seguinte conjunto de
atributos: “textual data mining”, “data mining”, “textual data”, “textual collec-
tions”, “special meaning”, “useful information”, “useful knowledge”, “data”

e “use”. Outras combinagbes de palavras, ou mesmo apenas palavras
simples, parecem nao ser interessantes para discriminar o conjunto de tex-
tos. A questédo € como chegar automaticamente a um conjunto de atributos

enxuto e discriminativo.

Assim, o primeiro passo € como gerar 0s n-gramas, na proxima subsecao
discorre-se sobre modelos de geragéo de n-gramas, ou seja, como iden-
tifica-los nas colegdes de textos, codifica-los e apresenta-los. O segundo
passo € como selecionar os atributos, que técnicas podem ser usadas para
decidir se o atributo € ou ndo mantido no processo de Mineragao de Textos.
O terceiro passo é decidir quais palavras compostas (n-gramas) séo estatis-
ticamente mais significativos na cole¢do. Entdo, supondo-se que se tenham
atributos unigramas e n-gramas, isto €, com n maior ou igual a dois (2),
selecionam-se os atributos a serem efetivamente utilizados. E, finalmente,
na ultima subsecao desta, mostra-se o que esta sendo tratado como redun-
dancia neste ponto do pré-processamento das colegbes de textos.

2.1 Modelo de geragao de n-gramas

Ferramentas que geram as combinag¢des de palavras presentes nos textos,
geralmente, descartam as stopwords especificadas e depois aplicam algum
processo de identificacao das palavras de interesse, dependendo de como
se definem os tokens para seus analisadores léxicos. As stopwords e 0s
tokens sao definidos pelo usuario da ferramenta. Por exemplo, para a ferra-
menta N-gram Statistical Package - NSP (BANERJEE; PEDERSEN, 2003),
define-se um conjunto de expressdes regulares que delimitam os tokens de
interesse; ja para a ferramenta PreText (MATSUBARA et al., 2003; SOARES
et al., 2008) define-se qual a lingua na qual os textos estéo escritos, pois ela
trabalha com radicalizagéo inflexional (conhecida por stemming).

Para a colecao de textos do exemplo (Tabela 1), considerando-se a gera-
¢ao de unigramas, bigramas e trigramas com a ferramenta PreText, tém-
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se: 32 unigramas, 51 bigramas e 63 trigramas. Todos esses n-gramas se
encontram na Tabela 2 Cada valor apresentado nas células da tabela deve
ser interpretado como tf:(df/#d):stem. O valor tf (term frequence) corres-
ponde a freqUéncia total de ocorréncias do atributo na coleg¢ao. O valor df
(document frequence) corresponde ao numero de documentos nos quais
o atributo é presente. O valor #d corresponde ao numero total de docu-

Tabela 2. N-gramas formados partir dos textos do exemplo.

1:(1/5):market 1:(1/5):article 1:(1/5):kind 2:(2/5):knowledge 1:(1/5):busi 1:(1/5):digit
1:(1/5):applic 2:(2/5):inform 1:(1/5):media 1:(1/5):discov 1:(1/5):text 3:(3/5):process
1:(1/5):tool 1:(1/5):magazin 1:(1/5):chat 3:(3/5):transform 1:(1/5):power 1:(1/5):definit
1:(1/5):tendency 4:(4/5):collect 1:(1/5):internet 1:(1/5):work 1:(1/5):format 11:(5/5):mine
1:(1/5):subject 1:(1/5):mean 1:(1/5):talk 17:(5/5):textual 1:(1/5):manag 1:(1/5):aim
2:(2/5):special 24:(5/5):data

32 unigramas

1:(1/5):process_knowledg 1:(1/5):data_data 1:(1/5):mine_subject 1:(1/5):discov_market
1:(1/5):digit_media 1:(1/5):data_process 1:(1/5):transform_knowledg 1:(1/5):mine_power
1:(1/5):special_mean 1:(1/5):definit_data 1:(1/5):mine_work 1:(1/5):articl_internet
1:(1/5):chat_textual 1:(1/5):mine_data 1:(1/5):data_discov 1:(1/5):internet_chat
1:(1/5):data_transform 1:(1/5):data_magazin 1:(1/5):text_talk 1:(1/5):subject_text
1:(1/5):data_aim 1:(1/5):collect_digit 1:(1/5):tendenc_textual 1:(1/5):collect_format
1:(1/5):market_tendenc 1:(1/5):format_data 2:(2/5):data_inform 1:(1/5):mine_busi
1:(1/5):applic_textual 2:(2/5):process_transform 1:(1/5):mine_definit 1:(1/5):work_textual
2:(2/5):transform_data 1:(1/5):busi_process 1:(1/5):magazin_articl 2:(2/5):collect_data
1:(1/5):media_data 1:(1/5):mine_special 3:(3/5):mine_textual 1:(1/5):power_tool
1:(1/5):tool_applic 4:(4/5):textual_collect 1:(1/5):aim_special 1:(1/5):knowledg_manag
5:(3/5):data_textual 1:(1/5):kind_data 1:(1/5):mine_process 11:(5/5):data_mine
1:(1/5):special_kind 1:(1/5):talk_data 13:(5/5):textual_data

51 bigramas

1:(1/5):textual_data_discov 1:(1/5):data_mine_special 1:(1/5):collect_data_mine
1:(1/5):mine_process_transform 1:(1/5):collect_digit_media 1:(1/5):articl_internet_chat
1:(1/5):data_mine_subject 1:(1/5):power_tool_applic 1:(1/5):data_mine_process
1:(1/5):magazin_articl_internet 1:(1/5):aim_special_mean 1:(1/5):work_textual_data
1:(1/5):data_data_aim 1:(1/5):mine_work_textual 1:(1/5):data_mine_power
1:(1/5):internet_chat_textual 1:(1/5):mine_subject_text 1:(1/5):text_talk_data
1:(1/5):data_aim_special 1:(1/5):subject_text_talk 1:(1/5):media_data_mine
1:(1/5):process_knowledg_manag 1:(1/5):talk_data_mine 1:(1/5):tendenc_textual_data
1:(1/5):collect_format_data 1:(1/5):digit_media_data 1:(1/5):definit_data_data
1:(1/5):chat_textual_collect 1:(1/5):data_mine_work 1:(1/5):data_process_transform
1:(1/5):data_mine_data 1:(1/5):discov_market_tendenc 1:(1/5):mine_busi_process
1:(1/5):data_mine_definit 1:(1/5):textual_collect_format 1:(1/5):mine_power_tool
1:(1/5):data_transform_knowledg 1:(1/5):special_kind_data 2:(2/5):data_textual_data
1:(1/5):kind_data_mine 1:(1/5):textual_data_magazin 2:(2/5):transform_data_inform
1:(1/5):mine_data_mine 1:(1/5):applic_textual_data 2:(2/5):process_transform_data
1:(1/5):collect_data_transform 1:(1/5):format_data_mine 2:(2/5):textual_collect_data
1:(1/5):data_magazin_articl 1:(1/5):data_mine_busi 3:(3/5):mine_textual_data
1:(1/5):market_tendenc_textua 1:(1/5):mine_definit_data 3:(3/5):data_mine_textual
1:(1/5):busi_process_knowledg 1:(1/5):textual_data_process 3:(3/5):data_textual_collect
1:(1/5):tool_applic_textual 1:(1/5):textual_collect_digit 5:(3/5):textual_data_textual
1:(1/5):mine_special_kind 1:(1/5):data_discov_market 5:(5/5):textual_data_mine

63 trigramas
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mentos na colecdo. E, finalmente stem corresponde ao n-grama gerado.
Geralmente, na area de recuperacao de informacoes, os valores extraidos
como atributos dos textos, ou seja, nesse caso os stems, sdo denomina-
dos termos, por isso a medida tf corresponde a term frequence.

No entanto, em todo este trabalho, sempre denominaremos os stems, ou
outras formas de obteng¢ao dessas caracteristicas dos textos, como atribu-
tos. Ha dois bons motivos para isso: o primeiro € que termo corresponde

a uma denominagao mais ampla, dada a palavras ou expressdes com
significado semantico e associado a algum dominio de conhecimento; o
segundo é que em mineragao de textos estamos trabalhando com mode-
los de aprendizado de maquina e o papel desses “termos”, nessa area, é
denominado atributo.

Ainda, observando-se os n-gramas apresentados na Tabela 2 é evidente
que nem todas as combinagbes levam a termos de interesse. Logo, grande
parte dessas combinagdes deve ser cortada do conjunto de atributos.

2.2 Selegao de atributos unigramas

O numero de atributos, mesmo apds um cuidadoso processo de geragao
dos mesmos, inclusive removendo as inflexdes (aplicando um processo de
stemming), é exageradamente grande e, nao possui representatividade em
cada documento da colecéo, levando a representagdes esparsas de suas
ocorréncias. Desta forma, outra tarefa de especial interesse nessa etapa

€ a selegao de atributos unigramas. O método mais comumente utili-
zado corresponde aos cortes de Luhn (1958). Para realizar esses cortes
ordenam-se as frequéncias de ocorréncia dos termos na colegéo e, apos
obter o grafico dessa curva, denominada curva de Zipf (1949), escolhem-
se, subjetivamente, os pontos de corte, proximos aos pontos de inflexdo da
curva, considerando-se que palavras com frequéncia de ocorréncia muito
baixa ou muito alta sejam estatisticamente irrelevantes, ou seja, escolhem-
se 0s pontos de corte inferior (freqliéncia mais baixa) e corte superior
(freqUéncia mais alta), como ilustrado na Figura 1.

Também, bastante comum é o método de Salton que usa os termos cujas
frequéncias de ocorréncia nos documentos da colegéo estejam no intervalo
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Ponto de Corte Superior Ponto de Corte Inferior

Frequéncia do Termo (TFj)
Frequéncia do Termo (TF;

Atributos selecionados |

Curva de Zipf Atributos Curva de Zipf Atributos
e Cortes de Luhn

Figura 1. Cortes de Luhn sobre a curva de Zipf.

de um a dez por cento do total de documentos (SALTON et al., 1975). No
trabalho de Nogueira et al. (2008) estédo presentes algumas sugestdes de
filtros e a avaliagdo dos mesmos, dentre os quais alguns de representa-
tividade da contribuicdo do atributo para a variancia do conjunto total de
atributos, também muito interessantes para unigramas. Filtros baseados
em freqléncia ou contribui¢cdo para a variancia sdo mais confiaveis quando
aplicados a conjuntos de atributos do tipo unigrama, pois tendem a favore-
cer termos com valores de frequéncias de ocorréncias nem tdo raras nem
tdo comuns. Experimentalmente, é facil observar que para palavras com-
postas essa regra n&o vale, basta observar a Tabela 2. Normalmente, as
palavras compostas com alta freqiéncia de ocorréncia é que sdo os me-
Ihores candidatos a atributos, embora essa observagédo nao garanta que
eles sejam candidatos a termos de dominio ou colocagdes (MANNING;
SCHUTZE, 1999).

O melhor filtro sempre € o bom senso. Por exemplo, para os unigramas
apresentados na Tabela 2, obtidos de apenas cinco documentos, se um
desses filtros for aleatoriamente escolhido, podem-se perder atributos
valiosos para a analise. No entanto, apenas a titulo de exemplo, serdo
escolhidos apenas 0s unigramas, ou todos 0s n-gramas, que aparecem em
pelo menos dois dos textos da colegao, ou seja, com df maior ou igual a

2. Dessa forma, se esses unigramas forem utilizados em um agrupamento
hierarquico aglomerativo, eles terdo maior chance de contribuir para a for-
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macgao de um grupo. Com esse primeiro filtro, df22, ficam-se com os nove
unigramas mostrados na Tabela 3; e apds aplicar esse filtro, pode-se gerar
apenas os bigramas e trigramas ilustrados na Tabela 4.

Tabela 3. Unigramas filtrados com df > 1.

2:(2/5):special 2:(2/5):knowledg 2:(2/5):inform
3:(3/5):process 3:(3/5):transform 4:(4/5):collect
11:(5/5):mine  17:(5/5):textual 24:(5/5):data

Tabela 4. Bigramas e trigramas pos filtro dos unigramas (df>1).

1:(1/5):process_knowledg 1:(1/5):data_transform 4:(4/5):textual_collect
1:(1/5):transform_knowledg 2:(2/5):process_transform 4:(4/5):collect_data
1:(1/5):mine_special 2:(2/5)a:transform_data 5:(4/5):mine_textual
1:(1/5):data_special 2:(2/5):mine_process 7:(4/5):data_textual
1:(1/5):data_data 2:(2/5):data_inform 11:(5/5):data_mine
1:(1/5):data_process 3:(2/5):mine_data 13:(5/5):textual_data
1:(1/5):special_data

19 bigramas

1:(1/5):mine_process_transform 1:(1/5):mine_data_data
3:(3/5):data_textual_data 1:(1/5):mine_special_data
1:(1/5):data_mine_special 3:(2/5):data_mine_data
1:(1/5):textual_data_process 1:(1/5):mine_process_knowledg
4:(4/5):data_textual_collect 1:(1/5):special_data_mine
2:(2/5):transform_data_inform 4:(4/5):textual_collect_data
1:(1/5):data_transform_knowledg 2:(2/5):process_transform_data
5:(4/5):mine_textual_data 1:(1/5):data_data_special
2:(2/5):data_mine_process 5:(4/5):data_mine_textual
1:(1/5):collect_data_transform 2:(2/5):mine_data_mine
5:(5/5):textual_data_mine 1:(1/5):data_process_transform
3:(3/5):collect_data_mine 7:(4/5):textual_data_textual

24 trigramas

2.3 Selecgao de atributos n-gramas

Para selecionar n-gramas, com n=2, a regra de alta ou baixa frequiéncia
nos textos ndo pode ser diretamente aplicada. Faz-se necessario verificar
se as combinagdes encontradas sao de fato significantes ou puramente
casuais, por meio de testes estatisticos, por uma analise linguistica ou
terminoldgica, por comparagao com algum vocabulario controlado, ou
combinagdes de métodos (CONRADO et al., 2008). Qualquer teste que
seja empregado estara sempre se referindo a colegéo de textos disponivel,
logo, uma combinacgéo de palavras (gramas) sera considerada casual ou
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importante na colegao de textos como um todo, e, ndo necessariamente
para o idioma ou dominio de conhecimento considerado.

Esses n-gramas sao candidatos a colocagoes, termos, expressdes ou fra-
ses interessantes em uma colecgao de textos e, podem ser estatisticamente
indicados sem uma analise linguistica rigorosa para, entao, serem selecio-
nados por especialistas do dominio (MANNING; SCHUTZE, 1999). Esses
candidatos serao automaticamente selecionados e considerados como os
atributos mais relevantes no processo de Mineragao de Textos.

De acordo com Banerjee e Pedersen (2003) e Manning e Schitze (1999),
pode-se estabelecer hipéteses de dependéncia entre as combinagdes de
n-gramas geradas e/ou rankings de dependéncia. Se as combinagbes sao
independentes, entdo o n-grama é considerado estatisticamente irrelevan-
te na colecao de textos, caso contrario pode-se estabelecer seu ranking de
relevancia. Quando se obtém um ranking de todos os n-gramas considera-
dos estatisticamente relevantes na colegao de textos é necessario decidir
empiricamente um ponto de corte. Nesse caso, pode-se utilizar valores
tabelados, em tabelas de distribuicao de probabilidades, como os valores
criticos de aceitagao da hipotese de independéncia entre os gramas que
formam o n-grama, dependendo de qual foi o estimador escolhido para o
teste e estabelecendo-se niveis de significancia. Ou, pode-se estabelecer
um intervalo de confianga para a aceitagao dos valores obtidos. Seja qual
for o estimador escolhido, corte ou valor critico utilizado, deve-se verificar
se esta adequado ao problema e a distribuicdo da freqiiéncia observada
dos dados.

Ha varias possibilidades para os testes; por exemplo, a ferramenta NSP
(BANERJEE; PEDERSEN, 2003) possui varios desses testes estatisticos
implementados. No entanto, como se trata de um processo de mineragao
de textos, ha que se utilizar um estimador que seja adequado a dados es-
parsos; pois, n-gramas podem ser muito raros ou muito frequentes em uma
colecao, o que costuma causar a presenca de frequéncias muito grandes
e muito pequenas (inclusive préximas a zero) em varios casos de testes.
Nem todo estimador tem um bom comportamento nesses casos, e, a lite-
ratura recomenda o uso de estimadores mais robustos ou mais confiaveis,
como a razao do logaritmo natural da fungéo estimada por maxima veros-
similhanga (MANNING; SCHUTZE, 1999) ou estimadores que independem
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da distribuicdo de frequéncias, com base na razao do produto cruzado
para tabelas 2x2 (BISHOP et al., 1975).

Por exemplo, um bigrama genérico € w,w,, sendo w, a primeira palavra
(grama) e w2 a segunda palavra (grama) na sua composicao. A frequéncia
observada de w,w, na colegéo € f,,, a freqliéncia observada de w, na pri-
meira posi¢géo em todos os bigramas obtidos da colegéo é f, e, a freqién-
cia de w, na segunda posicao entre todos os bigramas obtidos da colecao
é f,. Afreqléncia de todos os bigramas na colecéo é f . Para cada bigrama
w,w, tabulam-se todos esses valores como na Tabela 5.

Tabela 5. Frequéncias dos bigramas e suas partes.

W1 f11 f12 f1v
"W1 f12 f22 f2.
f, f, f

Para testar a hipotese de independéncia entre w, ocorrendo na primeira
posicdo e w, ocorrendo na segunda posig¢éo do bigrama w,w,, usando o
estimador Q de Yule, que € uma fungéo de transformagéao da razdo do pro-
duto cruzado (BISHOP et al., 1975). Deve-se entédo obter os valores cujos

calculos sao ilustrados na Figura 2.
d=((f -f)-(f-1)

f,°d
(F, - ) (F, - )

Q = (a-1/(a+1)

Figura 2. Valores alfa, Q e intervalo de
ICq=[Q,-2% 0 + 2% 04] confianca.

Para que w, e w, nessas posigdes sejam independentes, o valor a deve se
aproximar de 7, logo Q, deve se aproximar de 0. O intervalo de confianga
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da estimativa de Q é construido para cobrir 95% dos valores, dado que

Q tem uma distribuicdo Normal (BISHOP et al., 1975). Assim, se O € IC,,
entdo o bigrama w,w, ndo é candidato a colocagéo de dominio, termo ou
frase interessante; pois esse bigrama tem uma distribuigdo homogénea na
colegao de textos, logo, é estatisticamente insignificante.

Por exemplo, na Tabela 4 estdo os bigramas e trigramas gerados apés o
corte de df>1, para os unigramas do exemplo anterior, e a eliminagéo de
algumas stopwords especialmente definidas (as corretas definigbes séo
colocadas com detalhes na segéo 1.4). Para esses bigramas e trigramas,
da Tabela 4, pode-se calcular os mais estatisticamente significantes e
depois obter seus rankings. Por exemplo, para o bigrama “data_transform”,
da Tabela 4, tem-se os valores da Tabela 6, o que leva aos valores ilustra-
dos na Figura 3. Logo, o bigrama “data_transform” pode ser desconside-
rado do conjunto de atributos, dado que essa combinagao é considerada
casual segundo o teste estatistico realizado.

1x37 a-1
a:

=0.8043, Q, = =-0.1084
2x23 o+1

1+1+1+1 1.2532
VAl —t ot —+— =1,
1 37 2 23

- 1 * 2\ * =
o~ 2 (1-@)7v=1238 Figura 3. Valores de alfa, Q e
intervalo para o bigrama “data-
IC, =[- 1.3469, 1.1301] = 0 € IC, transform®

Tabela 6. Frequéncias para o bigrama data_transform .

data 1 23 24
ldata 2 37 39
3 60 63

Para testar a validade de um trigrama, como w,w,w,, precisa-se de sua
frequéncia observada f, ., e, também se precisa da freqiéncia observada
de ww,, f,,, sempre que esse bigrama € presente na primeira posi¢éo
de todos os trigramas da colegao. Além disso, € necessaria a frequéncia

observada do bigrama w,w,, f,,, na segunda e terceira posi¢des de todos
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os trigramas da coleg&o. E, ainda, a freqiéncia observada de w,, f, , na
primeira posig¢éo de todos os trigramas da colegéo e de w,, f ,, na tercei-
ra posicao de todos os trigramas da colegdo. Finalmente, precisa-se da
freqliéncia observada de todos os trigramas da colegéo f . Isto porque, é
preciso realizar o teste de w, com w,w, e w,w, com w,,

Assim, na Tabela 7 ¢ ilustrada a frequiéncia de w,, f, , na primeira posig&o
em todos os trigramas da colegédo e w,w,, f,., na segunda e terceira posi-
¢Oes de todos os trigramas da colecéo, além da freqiéncia de w,w,w,, f

2773 123
bem como seus complementos.

Tabela 7. Divisao do trigrama w,w,w, em w, e w,w,.

w; f123 f 11(23) f 1.
! W, f(M)za f(!1)!(23) ﬂm.,

.23 (23)

Para testar a hipotese de independéncia entre as ocorréncias de w, na
primeira posi¢&o entre todos os trigramas e w,w, na segunda e terceira
posicdes de todos os trigramas, calcula-se o estimador Q de Yule, como
realizado no exemplo anterior. A seguir, na Tabela 8, os valores de frequén-
cia de w,w,, f,,, nas primeira e segunda posi¢cdes de todos os trigramas e
w,, f, , na terceira posi¢éo de todos os trigramas sdo organizados. Entéo,
calcula-se o Q de Yule e seu intervalo de confianga. O trigrama w,w,w,
sera atributo selecionado como significante na colegéo se, e somente se,
o valor zero estiver contido nos dois intervalos de Q de Yule calculados, ou
seja, se nas duas tabelas onde o trigrama foi dividido ele for considerado
nao homogéneo (ndo casual) na colecao de textos.

Tabela 8. Divisao do trigrama w,w,w, em w,w, e w,.

w,w, f 123 f1 21(3) f1 2.
] (W1 W1) ﬂmz;s f(!12)!(3) f!nz),
f..a (23) f

Por exemplo, para o trigrama “data_process_transform”, as frequéncias
dos n-gramas que o compde estao ilustradas nas Tabelas 9 e 10. A partir
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Tabela 9. Trigrama data_process_transform dividido em data e
process_transform.

data 1 20 21
I(data) 1 36 37
2 56 58

Tabela 10. Trigrama data_process_transform dividido em
data_process e transform.

data_process 1 0 1
!(data_process) 2 55 57
3 55 58

dos valores apresentados calculam-se os valores da Figura 4. Logo, esse
trigrama n&o é considerado importante como atributo, embora 0 € ICQ,, no
segundo teste foi constatada associagdo completa. A associagdo completa
deve-se a frequéncia zerada de data_process com outro unigrama na ter-
ceira posicao. Para detalhes de como identificar associagao completa veja
(BISHORP et al., 1975).

1x36 -
0=2X30 _ 18 Q=21 _(o857
1x20 o+ 1
1 1 1 1
VAl —+—+—+— =1.4415
1 36 1 20
1 2
o =7 *1-Q°)*v=0.6619
Figura 4. Calculos de Q de Yule e inter-
o com divisor zero = Q, = indefinido valos

2.4 Atributos n-gramas e redundancias

Quando se deseja trabalhar com atributos unigramas e n-gramas, n>1, faz-
se necessario combinar as técnicas de selegcao dos dois tipos de atributos.
Pode-se simplesmente utilizar uma técnica para selecionar unigramas e
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depois algum critério para selecionar os demais n-gramas. O problema é
que também ao utilizar mais de um grama, novamente tem-se um grande
aumento no numero de atributos e talvez mais redundancias, pois os n-
gramas sao formados pelas combinag¢des dos unigramas apresentados e
sdo menos frequentes que esses.

Para facilitar a ilustragdo do que esta sendo considerado redundancia
separaram-se apenas os atributos do primeiro texto do exemplo da Tabela 1.
Na Figura 5 sdo mostrados apenas os trigramas, bigramas e unigramas pre-
sentes nesse primeiro texto, que subjetivamente foram considerados uteis.

Na segunda coluna da Figura 5 estao as frequéncias observadas para
cada n-grama. Os n-gramas foram ordenados da mais alta ordem (maior n)
para a mais baixa (menor n) e pela freqiiéncia de ocorréncia dentro dessa
primeira categoria. Na terceira coluna dessa tabela, o numero de ocorrén-
cias foi subtraido do n-grama de mais alta ordem, trigrama, que contem o
n-grama da linha. Finalmente, na quarta coluna, as frequéncias de cada
unigrama foram subtraidas das dos bigramas, ndo removidos na primeira

n-gramas escolhidos | freqiiencia subtrai subtrai
subjetivamente observada | ocorrencia trigrama | ocorrencia bigrama
textual data mining 1
data mining 3 3-1=2
textual data 3 3-1=2
textual collections 1 1-0=1
several formats 1 1-0=1
several definitions 1 1-0=1
several meaning 1 1-0=1
special meaning 1 1-0=1
data T 7-1=6 6-2-2-1=1
mining 3 3-1=2 2-2=0
textual 4 1-1=3 3-2-1=0
collections 1 1-0=1 1-1=0
several 2 2-0=2 2-1-1=0
formats 1 1-0=1 1-1=0
definitions 1 1-0=1 1-1=0
aimed 1 1-0=1 1-0=1
special 1 1-0=1 1-1=0
meaning 1 1-0=1 1-1=0
use 1 1-0=1 1-0=1

Figura 5. Frequéncias observadas, redundéancias dos n-gramas.
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subtracao, nos quais eles ocorrem. Logo, os n-gramas cujas frequéncias
foram zeradas nesse processo sao descartados do conjunto de atributos;
pois, suas frequéncias sdo combinacdes lineares das anteriores. Ou seja,
esses n-gramas removidos representam redundancias no conjunto de
atributos inicial. Conseqlientemente, os n-gramas cujas frequéncias nao
foram zeradas sao n&o redundantes e devem ser utilizados. Devido aos n-
gramas de mais alta ordem serem menos frequentes que os de mais baixa
ordem e formados pelos mesmos, opta-se por primeiro selecionar os de
mais alta ordem e entédo eliminar as redundancias.

3 Metodologia proposta

Assim, com base nas idéias desenvolvidas na seg¢ao anterior, & propos-
to um modelo de selegédo de n-gramas significativos e nao redundantes.
Nesse modelo, ilustrado na Figura 6, faz-se a selegao de atributos unigra-
mas e, entdo, adaptam-se algumas regras de selecéo de atributos para
selecionar também os n-gramas, n>1, e eliminar as redundancias presen-
tes entre eles.

Colegdo detextos———————————————»

1. Geragdo
stopwords ——————— | de unigramas
unigramas
stopwords 2. Filtro e selegdo de
{da colegao™ stopwords da colecido
3. Geracdo de n-gramas
’ (n>1)
bigramas trigramas unigramas filtrados
+frequéncias +frequéncias + freqléncias

| 4. Selecio dos n-gramas e eliminagio das redundéncias Figura 6. llustragéo
i { l do modelo de selegéo
de n-gramas signifi-
cativos e ndo-redun-
selecionados selecionados selecionados dantes

bigramas trigramas unigramas filtrados
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3.1 Passo 1 - geragao de unigramas

O primeiro passo é gerar todos os possiveis unigramas da colegéo de
textos. Pode-se usar qualquer ferramenta que permita gerar os unigra-
mas e contabilizar suas frequéncias, por exemplo, a PreText ou a NSP.
Nesse passo, as entradas do processo sao a colegao de textos e a lista

de stopwords habituais. Essa lista de stopwords corresponde geralmente

a artigos, interjeigdes, conjungdes, preposicdes, etc; ou seja, palavras

que se considera poder ser eliminadas da formagéo dos atributos. Logo, a
saida deste processo sdo os unigramas gerados e contabilizados, pela sua
frequéncia de ocorréncia na colecao de textos, medida tf.

3.2 Passo 2 - filtragem dos unigramas e selegao de
stopwords da colegao

No segundo passo, escolhe-se um filtro para os unigramas gerados, geral-
mente um dos citados na se¢ao anterior. Aplicado o filtro tem-se os unigra-
mas filtrados e as stopwords da colec&o. Os unigramas filtrados estédo
sendo tratados como aqueles que foram selecionados como atributos apés
a aplicacao do filtro. Neste método, proposto para a selegéo de n-gramas,
as stopwords da colegao correspondem aos unigramas que foram des-
cartados pelo filtro. Isso porque, varios autores consideram que stopwords
devam ser obtidas dessa forma (SOUPICA; MINEAU, 2005).

3.3 Passo 3 - geragao dos n-gramas com n>1

As stopwords da colecao precisam ser descartadas da construgéo dos
n-gramas de mais alta ordem, porque podem vir a interferir na sua constru-
¢ao e selegao. Por exemplo, para um n-grama como “pastagem pesquisa-
da melhorada Embrapa”, se as inflexdes do verbo “pesquisar” tiverem sido
descartadas, bem como o nome préprio “Embrapa”, o correto seria gerar
apenas o bigrama “pastagem melhorada”.

Com base no exemplo utilizado na sec¢éo anterior, o trigrama “subject_
text_talk”, da Seleg¢ao de atributos unigramas, simplesmente deixa de
existir apods o corte dos unigramas com df<2, pois ficam como unigramas
filtrados apenas os que possuem df>1. E, por exemplo, o trigrama “textu-
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al_data_magazin” também deixa de existir apds esse corte, mas o bigrama
“textual_data” continua existindo; comparar a Selegao de atributos unigra-
mas com a Selecdo de atributos n-gramas. Pois, retirando-se as stopwords
da colegao, geram-se 0s n-gramas de mais alta ordem formados apenas
pelos unigramas estatisticamente mais discriminativos.

Assim, o processo de geragao de n-gramas neste passo, recebe como

entrada a colegéo de textos, a lista de stopwords (habituais) e a lista de
stopwords da colecdo. Com isso, espera-se gerar apenas 0s n-gramas,
n>1, que ndo contenham os unigramas descartados pelo filtro.

No exemplo anterior, especificam-se as stopwords da colegdo como os
unigramas descartados apos o corte df>1 e todas as suas inflexdes. Entao,
reaplicando a ferramenta PreText a colecdo de documentos séo gerados
apenas os trigramas e bigramas relacionados na Sele¢ao de atributos n-
gramas.

Para observar um exemplo completo, totalmente ficticio, supor os passos
de extragdo dos n-gramas na frase da Figura 7. No primeiro retangulo, a
frase esta completa, nenhum tratamento Ihe foi aplicado. No segundo re-

tangulo, as stopwords habituais (“na”, “de”, “porque”, “isso”, “em”, “menor”,
“e”, “melhor”, “para”, “essa”) e todas as inflexdes foram removidas (aplica-
do um processo de stemming para a lingua portuguesa (MATSUBARA et

al., 2003)). No terceiro retangulo, algum filtro para a selecao de unigramas
foi aplicado, eliminando-se os estatisticamente menos significantes na co-
lecao de textos onde esse texto se insere. Com a selegéo dos unigramas,
a frase ficou curta; dado que Ihe sao descontadas as stopwords da cole-

¢ao, que foram: “decidir”, “usar”, “impactar” e “absorca”.

Consequentemente, para formar os n-gramas com n>1 e n<4, ter-se-iam
os resultados apresentados no quarto retangulo. Faltaria, entdo, decidir
quais desses n-gramas sao estatisticamente significativos e néo redun-
dantes na colecgao de textos em que esse texto se insere, 0 que corres-
ponde ao quarto passo, detalhado a seguir; e, estando no quinto retadngulo
um exemplo de quais n-gramas poderiam ter sido escolhidos para esse
texto.
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Decidiu usar plantio direto na palha de arroz porque isso impactaria em menor erosao
e melhor absorgéo de agua para essa cultura.

‘ 1. Remove stopwords e inflexdes

Decidir usar planti diret palh arr impactar erosa
absorca agu cultur

b 2. Filtra unigramas

planti diret palh arr erosa agu cultur

ﬂ 3. Gera n-gramas

planti diret palh arr erosa agu cultur
planti-diret diret-palh palh-arr arr-erosa erosa-agu agu-cultur
planti-diret-palh diret-palh-arr palh-arr-erosa arr-erosa-agu
erosa-agu-cultur

lL 4. Seleciona os mais significativos

planti diret palh arr erosa agu cultur
planti-diret palh-arr
planti-diret-palh diret-palh-arr

Figura 7. llustragédo dos passos 1 ao 3 e possivel resultado do 4.

3.4 Passo 4 - selegcao dos n-gramas e eliminagao de
redundancias

Neste passo, os n-gramas, com n=3 ou 2, devem ser estatisticamente tes-
tados para serem ou nao selecionados como atributos. Isto é feito, reali-
zando-se testes de dependéncia entre os n-gramas de mais baixa ordem
que os formam, de acordo com suas frequéncias de ocorréncia na colegéo
de textos. De modo a simplificar a escolha dos testes de independéncia

e sua aderéncia ao problema, selecionou-se o estimador Q de Yule, que
nao depende da distribuicdo dos dados, aplicado a decomposic¢des das
tabelas de frequéncias dos n-gramas, como ilustrado na sec¢ao 1.3; para
detalhes sobre o estimador e decomposicao das tabelas veja (BISHOP et
al., 1975).

Todos os trigramas selecionados como atributos s&o rankeados de acordo
com suas frequéncias de ocorréncia na colecdo de textos, isto é, pelos
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valores obtidos como f,,,. Téo logo todos os trigramas tenham sido tes-
tados, selecionados e rankeados, todos os bigramas e unigramas cujas
frequéncias observadas formam os trigramas por combinagdes lineares,
séo eliminados com o Algoritmo 1. Para isso, utilizam-se as frequéncias
observadas, notadas por O, neste trabalho. Logo, tem-se: Oﬁj com jj=1,2,3
para os bigramas e O, com i=1,2,3 para os unigramas. Todos os n-gramas
sao tratados pelo algoritmo na ordem em que foram rankeados pelas suas
frequéncias A base do algoritmo é que para cada trigrama, ha algum(ns)
bigrama(s) e unigrama(s) com freqii&éncia maior ou igual a deles. Nesse
caso, a eliminagao da redundancia funciona como mais um critério de sele-
¢ao de atributos, deve-se salientar que, apenas os melhores candidatos a
atributos entre os trigramas ficam na lista de atributos finais.

Input: TriGramList: lista de trigramas ordenados pelo valor de seus ranks
Output: FinalAttributesList: lista de atributos finais com freqiiéncias atualizadas
for todos os trigramas em TriGramList do

selecionar o trigrama melhor rankeado, wiwaws:
procurar por wyws, com Oy, > Of .1
procurar por wawsg, com Ogy = Ofpag:
procurar por wiy, com Oy, 2 Oy .0
procurar por wa, com ( 3_"1 = (J_(.‘_--_Z
procurar por wa, com Oy, = Oy, .01
subtrair Oy,,, de todos os n-gramas acima, de cada Oy,, e Oy,:
adicionar wiwows em FinalAttributesList; ;
end

Algoritmo 1. Selecéo dos trigramas e eliminagéo das redundancias.

Apos a selecao dos trigramas e eliminagédo de redundancias, 0 mesmo
processo e idéias sao aplicados aos bigramas, que ndo foram anterior-
mente eliminados. Deste modo, os candidatos a bigramas sao seleciona-
dos com o teste de independéncia e calculo do estimador Q de Yule; e a
seguir, rankeados pela sua freqiiéncia de ocorréncia. Tao logo, todos eles
tenham sido selecionados e rankeados, rankeiam-se os unigramas rema-
nescentes do processo anterior de eliminacao de redundancias, pela sua
freqliéncia de ocorréncia. Obtém-se as frequéncias O, i=1,2 e aplica-se o
Algoritmo 2.

Logo, apenas os melhores bigramas candidatos a atributos séo selecio-
nados no final do processo. Também restam apenas os unigramas que
ndo representavam combinagdes lineares com os n-gramas de mais alta
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Input: BiGramlList: lista dos higramas remanescentes ordenados pelos valores de seus ranks
Output: FinalAttributesList: lista de atributos finais com freqiiencias atualizadas
for para todos os bigramas em BiGramList do
selecionar o bigrama melhor rankeado, wiws com sua freqiiéncia remanescente Oy, :
procurar por wy, com Uy = Oy
procurar por wa, com Oy, > Oy, ;
subtrair Oy, de todos os bigramas acima, isto é de Oy, e O,

adicionar wyws em FinalAttributesList;
end

Algoritmo 2. Selecéo dos bigramas e eliminagao das redundancias.

ordem. Deste modo, novamente a eliminagcdo da redundancia serviu como
um critério de selecao de atributos.

Embora o processo tenha sido aplicado apenas a trigramas, bigramas e
unigramas, € facil notar que ele pode ser expandido para qualquer n, des-
de que se apliquem as devidas particdes as tabelas de contingéncia dos
n-gramas.

3.5 Modelo para avaliagao do método proposto

Para testar o método proposto para selegéo de atributos n-gramas foram
implementados alguns protétipos para realizar os testes, ranking e selegcéo
dos atributos. Deste modo é possivel obter as listas de candidatos a atribu-
tos e as listas finais resultantes do método proposto, para compara-los. A
melhor comparagao deveria ser uma analise subjetiva, dado que se tratam
de atributos que também sdo candidatos a termos de dominio. Logo, seria
interessante que um grupo de especialistas do dominio, preferencialmente,
termindlogos, avaliassem os resultados. No entanto, qualquer que seja o
tamanho da colegéo de textos, para que se possa representar pelo menos
parte de um dominio de conhecimento, é gerado um numero muito grande
de atributos. Logo, uma analise subjetiva seria uma tarefa nada trivial e
muito onerosa.

Uma analise objetiva simples seria utilizar colegbes de textos rotuladas e
verificar o desempenho de um ou mais classificadores mediante diferentes
conjuntos de atributos. Pois, o0 método proposto possibilita criar diferentes
conjuntos de atributos, e uma forma de medir se esses diferentes conjun-
tos influenciam o desempenho de modelos de aprendizado de maquina
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€ comparando alguns classificadores construidos com esses conjuntos
(MITCHEL, 1997).

Porém, mesmo com a colegao de textos rotulada, a selegao de atributos
deve ser ndo supervisionada, ou seja, em nenhum momento deve-se
incluir a informagéao do roétulo na selecéo de atributos. Assim, constroem-se
dois conjuntos de atributos para cada colegéo de textos considerada:

1. atributos rankeados: geram-se os unigramas e os demais n-gramas.
Filtram-se os unigramas e encontram-se as stopwords da colegao. E,
entdo todos os n-gramas séao selecionados e rankeados de acordo com
o teste de interdependéncia anteriormente explicado.

2. atributos nao redundantes: aplica-se o método proposto, todos os
seus passo sequencialmente, para obter o conjunto de atributos.

O teste de selecao dos n-gramas é aplicado igualitariamente aos dois
conjuntos de atributos, para que nao se insiram outros efeitos a compara-
¢ao, além da eliminagao de redundancias e delimitagdo das stopwords da
colegao.

Entdo, uma matriz atributoxvalor é construida para cada conjunto de
atributos; ou seja, uma matriz atributo x valor para o conjunto de dados
com atributos apenas rankeados e outra matriz atributo x valor para o
mesmo conjunto de dados porém removidas as stopwords da colegao e as
redundancias. Em cada matriz atributo x valor, as células correspondem

a frequéncia de ocorréncia do atributo no documento e, a ultima coluna
corresponde ao rétulo do documento.

Para validar os resultados, para cada conjunto de atributos, dois modelos
de classificagé@o sédo construidos, utilizando dois algoritmos de classifi-
cacao amplamente conhecidos: C4.5 para arvores de decisédo e Support
Vector Machines (SVM). Ambos escolhidos devido ao fato de suporta-
rem bem matrizes esparsas; especialmente, o SVM comporta-se bem e
encontra um modelo mesmo na presenca de muitos dados redundantes
(JOACHIMS, 1998). Adicionalmente, para estimar a medida de acuracia
dos classificadores, utiliza-se um modelo de amostragem cruzada, para
que se possam obter médias e desvios padrdes dessas medida, por
exemplo, o modelo de 10 pastas (70-fold cross validation). Finalmente,
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apo6s obter as médias e desvios das medidas de acuracidade de cada
classificador, essas sdo comparadas usando-se o estimador t de Student.
Dessa forma, se ndo houver diferengas estatisticamente significantes
entre essas meédias, é porque os diferentes conjuntos de atributos nao
influenciaram o desempenho desses classificadores; logo, os diferentes
conjuntos de atributos poderéo ser considerados discriminativamente
equivalentes.

4 Resultados e discussao

Para validar o método proposto escolheram-se trés conjuntos de dados de
diferentes dominios e linguas, dado que seria interessante também obser-
var se a mudanca de lingua provocaria efeitos diferentes nos resultados.

O primeiro conjunto de dados é uma coleg¢ao de textos de artigos com-
pletos do Instituto Fabrica do Milénio (IFM). Esse conjunto de dados é
composto por 614 documentos em portugués, divididos em quatro classes,
com 291 documentos na classe majoritaria. A segunda colec¢édo de docu-
mentos é o conjunto de artigos Case Based Reasoning - Inductive Logic
Programming - Information Retrieval - Sonification (CBR-ILP-IR-SON)®
composto por 681 resumos de documentos em inglés, classificados em
quatro classes e com 276 documentos na classe maijoritaria, tratando-se
exclusivamente de resumos de artigos cientificos e neste trabalho deno-
minada por CIIS. A terceira cole¢ao sao artigos completos em inglés sobre
inteligéncia artificial (IA), divididos em cinco categorias: agentes e multi-
agentes, légica fuzzy, aprendizado de maquina, planejamento e robdtica.

Um processo completamente aleatério foi utilizado para balancear as cole-
¢oes de textos, escolhendo cinquenta documentos por classe. Exceto pela
colegao IFM; nessa, trés classes sofreram o processo de escolha aleatéria
de 50 de seus documentos, porém, uma das classes tinha apenas 43 do-
cumentos e ficou com todos os originais. Deste modo, procurou-se minimi-
zar efeitos causados pelo desbalanceamento das classes.

¢ Disponivel em http://infoserver.lcad.icmc.usp.br/infovis2/PEXx.



Um modelo para a selegao de n-gramas significativos e nao redundantes...

4.1 Experimento e resultados

Na Tabela 11 encontram-se o numero de documentos em cada cole-
¢ao, o numero total de unigramas antes e depois do filtro. Utilizou-se o
filtro TC, tomando-se apenas 10% dos unigramas rankeados, o que, na
verdade, era um resultado de experimentos prévios (NOGUEIRA et al.,
2008). Na mesma tabela, as duas ultimas colunas referem-se ao nimero
de bigramas e trigramas apods o filtro dos unigramas e a remocao das
stopwords da colegao. Assim, as trés ultimas colunas da Tabela 11 cor-
respondem a cardinalidade dos primeiros conjuntos obtidos de candida-
tos a atributos.

Tabela 11. Numero de documentos, unigramas, bigramas e trigramas nas
colegdes.

IA 250 42753 4276 87297 30326
ClIS 200 10810 1081 17940 17944
IFM 193 20795 2080 82325 84200

Para encontrar o conjunto de n-gramas que é estatisticamente significativo
na colegao de textos, aplicam-se os testes de interdependéncia e reduz-se
os conjuntos de atributos as cardinalidades mostradas na Tabela 12. Note
que, para a colegao de IA o percentual de bigramas caiu para 61%, para a
CIIS esse numero caiu para 23% e para a IFM caiu para 59%; e, embora
para as colecdes de IA e do IFM o numero de trigramas tenha sido pouco
reduzido (caiu para 99% e 98%), para a colegao CIIS a queda foi a 16%.
A seguir, removendo-se as redundéancias que ainda sobraram entre esses
atributos, tem-se as cardinalidades da Tabela 13. Note que, novamente,
observam-se quedas no percentual dos n-gramas, os bigramas foram para
49% na colegao IA, 32% na CIIS e 14% na do IFM; enquanto os trigramas

Tabela 12. Cardinalidades dos conjuntos de atributos ainda com redundancias.

1A 4276 53595 30060
ClIs 1081 4284 2811
IFM 2080 48775 82354

31
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Tabela 13. Cardinalidades dos conjuntos de atributos removidas as redundancias.

IA 4264 26270 24303
ClIS 1065 1379 1831
IFM 1984 7043 42741

cairam um pouco menos na de IA (81%), 65% na CIIS e 51% na do IFM.
Deste modo, para cada colegao ficou-se com dois conjuntos de atributos:
s6 rankeados (R) e ndo redundantes (NR).

Para cada colecao e conjunto de atributos, os classificadores C4.5 e SVM
foram aplicados e suas medidas de acuracidade foram estimadas usando
validagdo 10-fold cross. E muito importante ressaltar que os classificadores
nao estdo sendo comparados; o foco é observar o comportamento de mais
de um classificador com diferentes conjuntos de atributos.

Pelos resultados apresentados nas Tabelas 14 e 15, nota-se que tanto
para o grupo de atributos rankeados (R) como para o ndo redundan-
tes (NR) as médias das acuracidades foram estatisticamente iguais.
Na ultima coluna das tabelas encontram-se os resultados do teste t de
Student para a hipotese de igualdade das médias das acuracidades,

Tabela 14. Resultados da aplicagdo do C4.5 aos dados com diferentes conjuntos
de atributos.

IA 90+5.42 89.6+7.11 0.3838
ClIs 87+9.19 87+£9.19 0.3880
IFM 70.45+8.28 75.63+7.88 0.1385

Tabela 15. Resultados da aplicagdo do SVM aos dados com diferentes conjuntos
de atributos.

1A 79.6%8.1 82+7.12 0.2968
Clls 90+8.82 90.5+6.85 0.3837
IFM 59.97+£10.24 68.84+11.74 0.0835
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isto e, H,s acc,=acc,. Tem-se que a media de accr e o desvio padrao ser
correspondem respectivamente ao valor médio e ao desvio padrao das
acuracidades mediante o 10-fold cross validation, para o conjunto de
rankeados. E, que accnr e senr correspondem respectivamente ao valor
médio e ao desvio padrao de cada acuracia, mediante o 70-fold cross
validation, para o conjunto de ndo redundantes. A Equacéo 1 foi utilizada
na obtencao de cada valor de t e entdo calculada a probabilidade acu-
mulada desse valor sob uma distribuigdo t-Student. Se a probabilidade
acumulada ficar no intervalo [0.025,0.975], a hip6tese de igualdade das
acuracidades é aceita. Esse intervalo corresponde a valores com nove
graus de liberdade. Logo, o valor de p-value na ultima coluna correspon-
de ao complemento dessa probabilidade em relagdo a um. Como todos
os valores obtidos sdo maiores que 0.025 entdo a hipétese de igualdade
€ aceita em todos os casos.

acc, - acc,,
(se)? . (se)nr

10 10 Equacéao 1. Teste t de Student.

value —

Num primeiro momento, focando apenas na acuracidade de cada classifi-
cador, parece que retirar a redundancia foi melhor, especialmente devido
ao intervalo de valores dos desvios padrdes. Mas, ao aplicar o teste t vé-se
que estatisticamente as acuracidades s&o iguais, a um nivel de significan-
cia de 95%. Deste modo, podemos observar que a remogao da redun-
déancia nao sacrificou a efetividade da categorizagdo, como esperado, ou
seja, os diferentes conjuntos de atributos ndo afetaram os resultados dos
classificadores e podem ser considerados equivalentes do ponto de vista
discriminativo.

4.2 Discussao

Como o método proposto nao depende do conhecimento prévio de rétulos,
pode ser utilizado em aprendizado supervisionado ou ndo supervisionado.
No entanto, para aprendizado supervisionado seria interessante trocar o
processo de selegdo dos unigramas, no primeiro filtro do método. Para ter
uma melhor sele¢cao dos unigramas, poder-se-ia acrescentar o conheci-
mento dos rotulos.

33
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O método proposto depende somente dos testes estatisticos sobre uma
colecéo desordenada de palavras (ou radicais, ou lemas, etc) n-gramas
em lugar de caracteres n-gramas contiguos, como no método de Dejun et
al. (2004). Além disso, Dejun et al. (2004) acreditavam que seus métodos
eram independentes de lingua, e 0 método aqui proposto o € para a remo-
¢éo de redundancias. Deve-se lembrar que a identificacdo dos n-gramas
depende da lingua, apds esse processo, a remogao de redundancias é
independente. Como evidéncia dessa afirmagéo pode-se considerar as
colecdes de textos utilizadas no experimento, pois uma esta em portugués
e as duas outras em inglés.

Além disso, o0 método proposto define e utiliza stopwords da colecao de
textos para remover combinagdes indesejaveis de n-gramas. Essa remo-
¢ao de stopwords tanto funciona como um filtro de atributos para que nao
ocorram n-gramas formados pelos unigramas cortados, quanto substitui ja-
nelas de formagao de n-gramas. Por exemplo, no trabalho de Zhang e Zhu
(2007) ha uma proposta de estimacéo de tamanhos de janelas entre os
gramas, de modo que sejam eliminadas algumas combinagdes indeseja-
veis. Com a remocao das stopwords da colecao acredita-se que o método
proposto se aproxima das idéias de Zhang e Zhu (2007), causando uma
melhora da informacéo semantica similar a estimativa de janelas, porém
em um processo muito mais simples.

5 Conclusoes

Um método para resolver o problema de automaticamente selecionar bons
atributos n-gramas nao redundantes é proposto. O método baseia-se no
pressuposto que a redundancia é sempre presente quando se usam n-
gramas, n>1, devido a sua natureza estocastica.

O método proposto alcangou seus objetivos, selecionando bons candidatos
a atributos n-gramas e eliminando as redundéancias apresentadas. Nos ex-
perimentos foram obtidas boas estimativas de acuracidade, o que evidencia
uma boa qualidade dos atributos. Além disso, a efetividade dos classificado-
res nao foi diminuida apds a remogéao das redundancias entre os atributos,
0 que indica que apenas as redundancias foram realmente eliminadas.
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Além disso, o método pode ser utilizado simplesmente como um método
de selegao de atributos, pois reduziu drasticamente as cardinalidades dos
conjuntos de atributos selecionados, o que por si s6 € um resultado bas-
tante interessante para a mineragao de textos.

Como trabalho futuro, é necessario expandir os algoritmos e implemen-
tacdes para n qualquer, dado que o modelo apresentado limitou-se a
n<4.
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