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Resumo

A disponibilidade crescente de dados nao é sindénimo de informacao ttil e muito menos
de conhecimento. Essa nao-linearidade é corroborada pelo conceito de “infodemia”, que
expressa o excesso de informagoes, algumas precisas e outras nao, em torno de um as-
sunto, dificultando assim encontrar fontes idéneas e orientagoes confidveis. Tal conceito
estd intimamente relacionado com as noticias falsas e seus efeitos negativos. Além de
confundir o leitor, a divulgacao de conteudo falso também implica desperdicios de re-
cursos da rede, processamento e consiste em grave ameca a integridade das informacoes
e a credibilidade do servico prestado. Nesse contexto, a tarefa de extracao de conheci-
mento a partir de dados nao estruturados torna-se ainda mais complexa. Esta dissertacao
propoe desenvolver trés solugoes, eficientemente embasadas no processamento de lingua-
gem natural, para atuar na sumarizagao, representacao e classificacao de textos. Assim,
primeiramente focando na condensacgao de informacgoes textuais, propoe-se a Rezzumin,
uma ferramenta web capaz de resumir automaticamente textos em portugués com base
na extracao de caracteristicas de grafos de conhecimento. Além do uso de um tesauro
(dicionério de sindnimos) na normalizagao léxica, a ferramenta pondera concisao e diver-
sidade de topicos no resumo gerado por meio da aplicacao de métricas de centralidade e
do algoritmo k-medoids. Os resultados da avaliacao mostram alta precisao e abrangéncia
na sintese dos documentos cientificos ao comparar o resumo gerado computacionalmente
e o resumo fornecido por autores de artigos. Paralelamente, propoe-se um nova aborda-
gem de relacionamento sintatico para geracao automética de taxonomias de conhecimento
sobre textos de dominio especifico. A abordagem considera um estudo de caso de compu-
tagao em nuvem por meio da coleta e analise de um conjunto de publicacoes cientificas
recentes. Para avaliar esta proposta, foi conduzido uma comparacao quantitativa entre
diferentes métricas intrinsecas de agrupamento. Os resultados apontam maior populari-
dade e cobertura da presente proposta do que o estado da arte, especialmente quando se
utiliza agrupamento hierarquico. O diferencial estd na construcao de uma representagao
bem informativa do conhecimento com apenas trés quartos dos dados textuais originais
e sem qualquer rotulagao de verdade fundamental. Por tltimo é proposto também uma
analise estilistico-computacional com a finalidade de detectar noticias falsas em textos
extraidos de midias sociais. A anélise considera noticias do Twitter, das quais foram cole-
tados aproximadamente 33.000 tweets, classificados entre reais e comprovadamente falsos.
Na avaliagao da qualidade da detecgao, os resultados encontram valores expressivos de
precisao e sensibilidade mesmo empregando uma reducao dimensional para um sexto do
numero de caracteristicas originais. Esta tltima proposta detém uma sobrecarga minima,
embora tenha o potencial de fornecer um alto indice de confianca na diferenciacao de
noticias falsas de verdadeiras.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Sumarizacao Automaética, On-
tologias, Deteccao de Noticias Falsas.



Abstract

The increasing availability of data is not synonymous with useful information, much less
knowledge. This non-linearity is corroborated by the concept of “infodemic”, which expres-
ses the excess of information, some accurate and others not, around a subject, making it
challenging to find suitable sources and reliable guidance. Such a concept is closely related
to false news and its harmful effects. In addition to confusing the reader, the dissemina-
tion of false content also implies a waste of network resources, processing, and a serious
threat to the integrity of the information and the credibility of the service provided. In
this context, the task of extracting knowledge from unstructured data becomes even more
complex. This dissertation proposes to develop three solutions, efficiently based on na-
tural language processing, to act in the summarization, representation, and classification
of texts. Thus, first focusing on the condensation of textual information, Rezzumin is
proposed, a web tool capable of automatically summarizing texts in Portuguese based
on the extraction of knowledge graph resources. In addition to using a thesaurus (sy-
nonyms dictionary) in lexical normalization, the tool weighs conciseness and diversity of
topics in summary generated by applying centrality metrics and the k-medoids algorithm.
The evaluation results show high precision and comprehensiveness in summarizing scien-
tific documents when comparing the computationally generated abstract and the abstract
provided by authors of articles. Simultaneously, a new syntactic relationship approach is
proposed for the automatic generation of knowledge taxonomies on specific domain texts.
The approach considers a case study of cloud computing by collecting and analyzing a
set of recent scientific publications. In order to evaluate this proposal, a quantitative
comparison between different intrinsic cluster metrics was conducted. The results point
to greater popularity and coverage of the present proposal than state of the art, especially
when using hierarchical grouping. The difference lies in constructing a very informa-
tive representation of knowledge with only three-quarters of the original textual data and
without any fundamental truth labeling. Finally, a stylistic-computational analysis is also
proposed to detect false news in texts extracted from social media. The analysis consi-
ders news from Twitter, of which approximately 33,000 tweets were collected, classified
between real and proven to be false. In evaluating the quality of the detection, the results
find expressive values of precision and sensitivity even when employing a dimensional re-
duction to one-sixth of the number of original resources. This latter proposal has minimal
overhead, although it can provide a high level of confidence in differentiating between false
and authentic news.

Keywords: Natural Language Processing, Automatic Summarization, Ontologies, Fake
News Detection
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Capitulo 1

Introducao

Quando nao ordenada e organizada, a informagao perde seu valor fundamental, tornando-
se apenas um dado sem qualquer sentido adicional. Em 2013, apenas 22% das informagcoes
digitais eram passiveis de analise, sendo capazes de servir como matéria-prima para ge-
racao de metadados e para a extracao de conhecimento util. Todavia, menos de 5% de
tais informagoes foram efetivamente analisadas. Espera-se que ao final 2020 o percen-
tual util alcance 35% dos aproximadamente 44 zettabytes de dados, um reflexo direto
do crescimento de dados dos sistemas embarcados *. A qualidade dos dados impacta na
sua inteligibilidade, sobretudo quando armazenados na forma de textos escritos em lin-
guagem natural, modo cotidiano de comunicacao entre humanos. A presenca de ruidos
textuais indesejéveis como abreviagoes, erros de ortografia e de concordancia e girias, pode

comprometer a navegacao, organizagao, busca e interpretacao inteligente da informacao.

Atualmente, toda comunidade académica é diariamente motivada a investigar, ana-
lisar e posteriormente publicar avancos cientificos que possam auxiliar no combate ao
Covid-19. Ao documentar o estado da arte de um campo de interesse da tecnologia, as
publicagoes cientificas sao fontes genuinas de informacgao para aquisicao e compreensao
de conhecimento. Na tentativa de expandir o acesso ao conhecimento, os métodos biblio-
métricos cumprem um papel essencial de extrair padroes e tendéncias de forma eficiente
de patentes, periodicos e repositérios de conferéncias. A premissa de que a complexidade
do processamento e anélise textual é inversamente proporcional a estruturacao das fontes
de dados utilizadas, coloca fontes estruturadas ou semiestruturadas, como esquemas de
banco de dados e dicionarios, respectivamente, em uma condi¢ao muito mais permissivel

para manipulacao. Apesar do potencial de conhecimento embutido nesses documentos

!Disponivel  em: https://www.emc.com/leadership/digital-universe/  2014iview/executive-
summary.html.



1 Introdugao 2

académicos, seja em arquivos de texto ou em paginas da web, eles ainda sao fontes de
texto nao estruturadas escritas em linguagem natural. Além de possuirem essa densidade
maior de informacoes tuteis, as fontes nao estruturadas também sao estatisticamente mais
abundantes. No final de 2020, IDC 2 estima que os dados nao estruturados representem
95% dos dados globais, com uma taxa de crescimento anual estimada de 65%. Diante des-
sas estatisticas e predi¢oes alarmantes a respeito do volume de dados nao estruturados,

destaca-se trés desafios principais: resumos automaticos, ontologias e fake news.

O primeiro envolve a necessidade de extracao de informagoes relevantes de textos. O
volume de documentos eletronicos disponiveis leva os usuérios a enfrentarem dificuldades
para encontrarem informacoes relevantes inéditas, dado o alto nivel de redundéancia dos
documentos que encobrem informagoes relevantes porém pouco prevalentes. Nesse sentido,
a condensacao de informagoes importantes na forma de resumo propicia que os usuarios
tenham acesso rapido as informacoes relevantes sem que se deparem com o excesso de
informacao redundante dos documentos eletronicos. Assim, um desafio atual de pesquisa

é desenvolver novas ferramentas para resumir automaticamente textos de proposito geral.

A geracao de resumos automaticos é uma ferramenta importante e eficiente no auxilio
a interpretacao, ja que ha uma limitacao da capacidade humana de resumir mentalmente
uma grande quantidade de texto [2]. A geragdo de resumos automéatico de textos de
proposito geral consiste em um problema de otimizacao de multiplos objetivos que visa
procurar trechos relevantes em meio a um grande volume de informacoes disponiveis e, ao
mesmo tempo, absorver uma grande quantidade de informacoes, maximizando o niimero
de topicos cobertos pelo resumo. O objetivo final do resumo automatico é condensar
o texto original em uma versao mais curta, preservando o contetido das informacoes

relevantes e o seu significado geral [3].

O segundo desafio remete a ideia de que a capacidade de armazenar e acessar infor-
macoes de forma eficiente é tao importante quanto ser capaz de extrair tais informacoes.
A aplicabilidade dessa afirmacao foi verificada nos anos 90, quando a migracao em larga
escala do contetdo textual da midia fisica para a web popularizou mecanismos de busca
como o Altavista. Essa transferéncia de informacgao, junto com o aumento da demanda
por ontologias, que promoveu a Web Seméantica, demarcou a construcao automatica de
ontologias, o intitulado aprendizado de ontologias, como objeto de pesquisa. O aprendi-
zado de ontologia tem como objetivo identificar e extrair instancias textuais relevantes de

um silo cada vez maior de informagoes em construcoes compartilhaveis de alto nivel para

2Disponivel em: https://www.emc.com/leadership/digital-universe/2012iview /cloud-computing-in-
2020.htm



1 Introdugao 3

melhorar as aplicagoes cotidianas |4, 5, (].

Solugoes manuais ou mesmo cooperativas para o desenvolvimento de ontologias re-
querem supervisao especializada. Total ou parcial, o resultado é um processo demorado,
extremamente trabalhoso e caro. No extremo oposto, as abordagens totalmente automa-
ticas, conforme previsto em um esquema de aprendizado de ontologia teérica, ainda sao
uma lacuna, que possivelmente nao seré preenchida em um futuro proximo. A alternativa
restante é a semi-automatizacao do processo, prevendo uma interven¢ao humana minima,
mas ainda existente. Além de suprimir a participacao humana, tais abordagens precisam
lidar com fontes de dados nao estruturados, o que é um complicador nos casos em que
a identificacao de termos mais importantes é latente e depende de um processamento

linguistico bem desenvolvido [7, &, 9]

O terceiro desafio relaciona-se com a identificacao e classificagao de texto, sobretudo
aqueles com carater danoso como ¢ o caso de noticias falsas (fake news). O combate as
noticias falsas torna indissocidveis os problemas de integridade e veracidade da informacao
em rede social e do consumo de dados na camada de aplicagao. Dessa forma, o compar-
tilhamento de informagoes inveridicas diz respeito a qualidade da confianga (Quality of
Trust - QoT) aplicada a distribui¢ao de noticias [10], referindo-se ao quanto um usuério
confia em um conteido de uma determinada fonte. Em diferentes paises, observam-se
baixos niveis de confianca nas midias de massa, e.g. apenas 40% nos Estados Unidos?,
enquanto hé altas porcentagens de compartilhamento de links nunca lidos (blindshares),

e.g. 59% no Reino Unido [11].

O aumento da disseminagao das noticias falsas é resultado da expansao do uso de redes
sociais que agilizam a propagacio de boatos, satiras e informacoes erradas. E dificil para
um individuo diferenciar entre o que é verdadeiro e o que é falso enquanto é sobrecarregado
com informacoes enganosas que sao recebidas por repetidas vezes. Ademais, os individuos
tendem a confiar em noticias falsas porque ha atualmente uma descrenga do piblico em
relacao as midias tradicionais e, porque, muitas vezes tais noticias sao compartilhadas por
amigos ou confirmam um conhecimento prévio [12]. Isso torna a identificagdo de noticias
falsas mais critica em comparagao com outros tipos de informacgoes, ja que geralmente
sao apresentadas com elementos que lhe conferem autenticidade e objetividade, sendo

relativamente mais facil de obter a confianga do publico.

3Disponivel em:  https://news.gallup.com/poll/185927 /americans-trust-media-remains-historical-
low.aspx
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1.1 Motivacao

A qualidade dos dados é um desafio para a extragao de informagao util. Um exemplo é
a governanca de cidades inteligentes, como visto em Volta Redonda, em que o banco de
dados do Centro Integrado de Operagoes de Seguranca Publica (CIOSP) é mantido. Tal
banco ¢ alimentado com informacgoes coletadas em ligagoes recebidas diariamente pela
central de atendimento & populagao. Cada atendimento, dito ocorréncia, representa uma
solicitacao a um dos 6rgaos de seguranca integrados ao centro, como guarda municipal,
policia militar, policia civil, corpo de bombeiros, defesa civil e central de ambulancias.
Ao atender o solicitante da ligagao, os vérios atendentes registram no banco de dados
uma breve descri¢ao do que foi a ocorréncia. Apesar de ja possuir um reflexo positivo no
direcionamento dos recursos piiblicos no atendimento da populacao local, essa iniciativa
ainda se encontra subutilizada. Em especial, a base de dados do registro de ocorréncias
armazena dados importantes para o entendimento da seguranga publica na cidade, porém

os dados sao desestruturados e isolados em um silo de dados nao processados.

Contudo, anélises preliminares do banco de dados mostram que, embora estruturados
em tabelas, os dados armazenados, cerca de 500 mil ocorréncias, nao detém qualquer
tipo de tratamento textual, padronizacao ou classificagao. Nesse estado, torna-se dificil a
completa extracao de conhecimento do banco, podendo mascarar estatisticas importantes
para os orgaos relacionados. Além disso, lidar com a aleatoriedade dos dados de entrada
implica o aumento da complexidade das regras empregadas na identificagao de padroes na
descricao de cada ocorréncia. Apos a aplicacao de técnicas de processamento de processa-
mento de linguagem natural combinadas com algoritmos de aprendizado de méquina, foi
possivel extrair informagoes até entao desconhecidas para as autoridades do municipio.
Resultados evidenciaram forte incidéncia de ocorréncias requisitando policiais, além de
quantidades significativas de ocorréncias relacionadas a polui¢ao sonora e estacionamento

irregular [13].

1.2 Contribuicao

Esta dissertacao contém trés contribuicoes principais, sendo a primeira delas o desenvol-
vimento de um prototipo de ferramenta web hibrida capaz de fornecer automaticamente
resumos extrativos, com alto grau de informacgoes relevantes, a partir de textos em por-
tugués inseridos pelos usuarios. A segunda contribuigao desta dissertagao, é uma aborda-

gem baseada no relacionamento sintatico que permite a geracao automéatica de estruturas
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ontolégicas a partir de um conjunto de publicagoes cientificas. A terceira contribuicao
concentra-se em uma andlise estilistico-computacional que implementa uma metodologia
tripla na deteccao de noticias falsas extraidas do Twitter. Essas metodologias variam
desde abordagens usando combinacoes de algoritmos de aprendizado de maquina até in-

terpretacoes estatisticas.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta organizada da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta uma breve
fundamentagao tedrica, revisitando conceitos de processamento textual e vetorial, bem
como algoritmos de aprendizado de maquina e suas formas de avaliagao. O Capitulo 3
relata os trabalhos relacionados ao processamento de linguagem natural e suas aplicagoes.
O Capitulo 4 expoe e avalia a ferramenta proposta para sumarizagao automética de textos.
O Capitulo 5 apresenta uma abordagem hibrida para construcao de estruturas hierdarquicas
de conhecimento a partir de textos de um dominio especifico. O Capitulo 6 propoe
uma metodologia tripla para deteccao de noticias falsas baseada na analise estilistico-
computacional de textos originarios de midias sociais. Finalmente, o Capitulo 7 conclui

a dissertacao.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Esta se¢ao apresenta o embasamento teérico que ird nutrir as trés aplicagoes abordadas
na dissertacao. Dessa forma sao revisitados os principais procedimentos e técnicas usadas
no processamento e representacao vetorial eficiente de dados de origem textual. Também
sao abordados algoritmos de classificagdo e agrupamento, métricas de semelhanga e, por

fim, formas de avaliagao com ou sem dados de referéncia.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN), também conhecido como linguistica com-
putacional, consolida-se como uma campo de pesquisa que envolve modelos e processos
computacionais para a solu¢ao de problemas praticos de compreensao e manipulacao de
linguagens humanas. Independentemente sua forma de manifestacao, textual ou fala, a
linguagem natural é entendida como qualquer forma de comunicagao didria entre huma-
nos. Tal defini¢ao exclui linguagens de programacao e notagoes matemaéticas, consideradas
linguagens artificiais, uma vez que as linguagens naturais estao em constante mudanca,

dificultando o estabelecimento de regras explicitas para computadores |14, 15, 16].

Em uma decomposicao refinada, o PLN pode ser dividido em cinco estagios primérios
de anélise, que, quando realizados, permitem que o significado pretendido pelo autor seja
extraido computacionalmente de um documento textual. Embora seja mais condizente
com um estagio de pré-processamento, o primeiro estagio ¢ a segmentacao por tokenizagao.
A tokenizacdo é uma técnica obrigatéria dado que os documentos textuais em linguagem
natural geralmente sao compostos de frases longas, complicadas e mal formadas. A etapa
seguinte é a anélise 1éxica, que visa relacionar as variantes morfologicas aos seus lemas,

ou seja, a forma primitiva das palavras do dicionario. A anélise sintatica foca no relaci-
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onamento das palavras entre si, cada uma assumindo seu papel estrutural nas frases, e
de como as frases podem ser partes de outras, constituindo sentencas. Linguisticamente,
a analise semantica tenta destilar o significado de palavras, expressoes fixas, sentengas
inteiras, sendo assim frequentemente aplicada na resolucao de ambiguidades. Por fim,
a andlise pragmatica busca compreender uma determinada frase, observando referéncias
pronomiais e a coeréncia textual da estrutura das frases adjacentes. Embora o PLN possa
introduzir outros estagios de analise, como reconhecimento de emocgao, esses cinco esta-
gios basicos sao suficientes para extrair a informacao seméntica contextualizada de um

documento de linguagem natural.

Texto Orignal no
formato String

Costa do Brasil tem exitensa bancada de corais, resgardando 70% da
biodiversidade marinha do continente (cerca de 200 mil espécies)
#natureza

Tokenizagdo

| Etapait

Remogao de Pontuagao e
Caracteres Especiais

‘resgardando’, 70%', 'da’, ‘biodiversidade’, 'marinha’, "do’, ‘continente’,

v - ['costa’, 'do’, brasil’, ‘tem’, ‘extiensa’'bancada’, "de’ "corais,’,
- Eyl e _L. Lista de
— ‘(cerca’, "de’, '200°, 'mil', 'espécies) '#natureza’] Tokens

| Etapa 2 [costa’, 'do’. ‘brasil, teny, exttensa’ 'bancada’, 'de’, 'corais’,
‘resgardando’, 'da’, "biodiversidade’, 'marinha’, "do’, 'continente’, ‘cerca’,
~— ‘de’, 'mil', 'espécies']
Eliminagdo de Stopwords I R T I e e
| Etapa 3 . =

['costa’, ‘brasil’, ‘exttensa’,'bancada’,'corais’, resgardandc’,
‘bicdiversidade’, ‘marinha’, 'continente’, 'mil’, 'espécies’]

—
Corregio Ortogréfica I R T I e e
| Etapa4 >
['costa’, "brasil’, "extensa’,'bancada’,'corais’, 'resguardando’,
— ‘biodiversidade’, ‘marinha’, 'continente’, 'mil’, 'espécies']
Reconhecimentode Entidades|. | _ _ _ _ _ & L & o o e e e e e e et e e — =
Nomeadas
> ['costa’, ‘brasil, 'extensa’,'bancada’,'corais’, resguardande’,
— ‘biodiversidade’, ‘marinha’, ‘continente’, ‘mil’, 'espécies]
[ Stemizagdo J===m === === QU === == —— - == Lematizagdo
- " \\.// ¢ \
| Etapa 6a \y»/ [cost, ‘exiens’, ‘nanc’, ‘coral’, ['costa’ extense’,'bancada’, Etapa 6b |
; : ‘resguard’, ‘coral’, Tesguardar’, :
‘biodivers’,'mar','contin’, 'mil’, ‘biodiversidade’, ‘marinha’,
‘espéci] ‘continente’, 'mil’, 'espécie’]

Figura 2.1: Fluxograma genérico para aplicagao do processamento de linguagem natural
em uma sentenca.

Limitando o processamento até o estagio de analise morfologica, é possivel compor
uma sequéncia basica de técnicas de PLN para garantir a identificacao, e posterior re-
mocao, de qualquer ruido textual que possa comprometer a extracao e interpretagao
inteligente das informagoes contidas em cada sentenga. Nesta sequéncia, ilustrada na Fi-

gura 2.1, sao aplicadas técnicas de limpeza e conformacao dos dados incluindo tokenizag¢ao,
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remocao de pontuacao e caracteres especiais, eliminagao de stopwords, corre¢ao ortogra-
fica, reconhecimento de entidades nomeadas e stemizacao ou lematizacao. Guiada pela
ordem acima mencionada, cada sentenc¢a do texto original é primeiramente submetida a
um procedimento de discretizagao visto na Etapa 1, conhecido como tokeniza¢ao. Usando
neste caso o caractere de espago como critério delimitador, a tokenizacao transforma cada
sentenca contigua em uma lista de tokens, permitindo o manuseio individualizado dos
tokens. Basicamente cada token é visto como uma instancia de uma sequéncia de caracte-
res. Posteriormente na Etapa 2, recursos ortograficos como pontuacao, e.g. pontos final,
de exclamagao e de interrogacao, e caracteres especiais, e.g. nimeros, cifrao e asterisco,
sao removidos de cada token. Na Etapa 3, eliminam-se as stopwords, ou palavras mais
frequentes, como conectivos, artigos e pronomes. Essa tarefa em especial tem como base o
principio de que quanto maior a frequéncia de uma palavra no corpus, menos informagao
relevante a palavra possui. Em seguida na Etapa 4, ocorre a correcao ortografica através
da comparacao do token com seu correspondente mais proximo no dicionario. Executa-se
tal procedimento calculando a distancia Levenshtein, i¢.e., o niimero minimo de opera-
¢oOes necessarias para transformar um nome no banco de dados em outro contido em um
dicionério de nomes. O reconhecimento de entidades nomeadas, Etapa 5, identifica prin-
cipalmente nomes préprios, com subsequente remocao dessas palavras. Na stemizacao,
as palavras flexionadas ou derivadas sao reduzidas ao seu radical, eliminando possiveis
variantes ou plurais. Por fim, com o objetivo de reduzir o processamento desnecessario
causado por eventuais redundancias entre as palavras, seja por flexdes ou derivagoes, é
comum a adocgao da Etapa 6a ou 6b, sendo respetivamente a lematizacao e a stemiza-
¢ao. Na tarefa de lematiza¢do, procura-se eliminar as possiveis variantes ou plurais de
uma mesma palavra, reduzindo-as ao mesmo lemas, conhecidos como forma de dicionéario.
Em contrapartida, na stemizacao esta redugao é feita transformando cada palavra no seu

radical |13, 17, 18].

2.2 Representacao Vetorial de Elementos Textuais

Mesmo devidamente padronizada, cada sentenca nao é passivel de ser operada matema-
ticamente, visto que ainda é composta por radicais de palavras e nao por valores mensu-
raveis. Para obter uma representacao numérica, emprega-se o modelo de espago vetorial.
Este modelo define que textos, sejam sentencas ou documentos, podem ser interpreta-
dos como um espaco vetorial de palavras, em que cada palavra pode ser representada

em diferentes padroes, tais como: o binario, Saco-de-Palavras, Frequéncia do Termo —
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Inverso da Frequéncia nos Documentos (Term Frequency—Inverse Document Frequency,
TF-IDF). Para ilustrar as particularidades de cada padrao de vetorizagao, consideremos
o corpus ! da Tabela 2.1 formado por uma coletanea de quatro documentos, cada um
contendo apenas uma unica sentenca. Devido a unicidade na quantidade de sentencgas
adotada no corpus exemplo, as descri¢oes a seguir tem o objetivo de mostrar as possiveis
representagoes vetoriais em nivel de documento e nao em nivel de sentenga, embora isto

seja igualmente viavel.

Tabela 2.1: Corpus exemplo

Documento 1 (D1) Primeira sentenga do corpus
Documento 2 (D2) A segunda sentenca ¢é curta
Documento 3 (D3) A terceira é curta

Documento 4 (D4) A quarta sentenga é a maior do corpus

2.2.1 Binario

Consiste no modelo mais intuitivo de vetorizagao, em que para cada palavra ¢ atribuido
um valor 1 ou 0 de acordo com sua presenca ou auséncia na sentenga. Embora simples, é
possivel constatar pela Tabela 2.1 que este padrao de representagao é pobre do ponto de
vista seméantico, uma vez que nao traz qualquer informagao sobre a importancia de um

termo para o conjunto de textos.

Tabela 2.2: Representacao vetorial do corpus exemplo da Tabela 2.1 no modelo binério.

Termos  “primeira” “quarta”  “a” “corpus” “curta”  “do” “maior”  ‘“segunda”’  “sentenga” “terceira’ “er
D1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0
D2 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1
D3 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1
D4 0 1 1 1 0 1 1 0 1 0 1

2.2.2 Saco-de-Palavras

O Saco-de-Palavras, traducao livre para Bag-of-Words (BoW), caracteriza-se como um
tipo de modelo vetorial que atribui pesos aos termos, correspondentes ao niimero de ocor-
réncias observadas do termos no texto. Matematicamente, os vetores dessa representacao
sao expressos conforme a Equagao 2.1, em que Vp é o vetor de pesos w para cada sentenca

do documento D até o n-iésimo termo.

VD = [wl,wg,...,wn,l,wn] (21)

'Linguisticamente, um corpus é uma coletanea de documentos sobre determinado tema. Um conjunto
de corpus é denominado corpora.
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A Tabela 2.3 ressalta a presenca de um peso igual a 2 na tltima linha da coluna referente
ao termo “a”. Isto de fato estd condizente com a quantidade de vezes que esse termo
aparece em D4 na Tabela 2.1, entretanto nao reflete a importancia semantica para o

corpus considerado.

Tabela 2.3: Representacao vetorial do corpus exemplo da Tabela 2.1 no modelo Bag-of-
Words.

Termos “primeira” “quarta” “a” “corpus” “curta”  “do”  “maior” “segunda” “sentenga”’  “terceira” “g’
D1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0
D2 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1
D3 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1
D4 0 1 2 1 0 1 1 0 1 0 1

Este modelo de representacao, assim como seu antecessor, sofrem do mesmo problema,
critico, a presuncao de uma igualdade de relevancia de todos os termos perante ao cor-
pus. Tal suposicao pode conferir resultados questionéveis, um vez que, termos com alta
ocorréncia em um tnico documento podem eventualmente ser supervalorizados em uma

avaliacdo baseada na soma total de cada termo no corpus [19].

2.2.3 Frequéncia do Termo — Inverso da Frequéncia nos Docu-
mentos

Esse modelo cléassico de vetorizacao é definido na Equagao 2.2 como o produto de duas
medidas estatisticas, a frequéncia do termo (TF) e a inverso da frequéncia nos
documentos (IDF). Embora o calculo de frequéncia do termo (¢f) siga a mesma logica
apresentada na Secao 2.2.2, o diferencial esté na sua ponderacao por idf;, uma parcela que
remete a quanto esse termo é citado nos demais documentos. Em sua féormula, expressa
na Equacgao 2.3, defini-se N como a contabilizacao do niimero de ocorréncias do termo
t no conjunto de documentos e df; considera a frequéncia do termo t no documento em

questao.
tfldft - tfud X det (22)

idf, (2.3)

=log—
Tdf,

Essa modificagao permite mensurar o grau de relevancia seméantica de um termo de
um documento, em relagao a toda coletanea. Como esperado, verifica-se que a Tabela 2.4
possui a mesma quantidade de linhas e colunas do modelo Saco-de-Palavras. Uma vari-
ante do TF-IDF original, é conhecido como TF-ISF (Term Frequency — Inverse Sentence
Frequency), sendo largamente empregada na sumarizagao de textos em nivel de sentenga

e nao em nivel de documento como o TF-IDF.
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Tabela 2.4: Representacao vetorial do corpus exemplo da Tabela 2.1 no modelo TF-IDF.

Termos “primeira” “quarta” “a” “corpus” “curta” “do” “maior” “segunda” “sentenca” “terceira” “e”
D1 0.614 0 0 0.484 0 0.484 0 0 0.392 0 0
D2 0 0 0.378 0 0.467 0 0 0.592 0.378 0 0.378
D3 0 0 0.408 0 0.505 0 0 0 0 0.640 0.408
D4 0 0.419 0.535 0.330 0 0.330 0.419 0 0.267 0 0.267

Um ponto importante a ser esclarecido é que, independente da representacao aplicada,
a dimensao do vetor esté vinculada & quantidade restante de palavras distintas contidas em
todo o banco de dados, ja que varias delas foram removidas durante as etapas descritas na
Secao 2.1. As palavras mantidas na sentenca sao as que carregam significado e, portanto,
sao as mais importantes para o entendimento da ideia central do texto. Ao se considerar
a modelagem de problemas de aprendizado de méaquina baseados no processamento de
linguagem natural, as palavras remanescentes sao as caracteristicas do conjunto de dados

sobre o qual deseja-se fazer o aprendizado.

2.3 Reducgao Dimensional

Ao utilizar base de dados extensas, ainda mais sendo composta por textos de dominios
de conhecimento heterogéneos, é inevitavel lidar com vetores de caracteristicas extrema-
mente longos. Além da elevacao da complexidade computacional, o uso de representacoes
vetoriais demasiadamente grandes pode nao ser a op¢ao mais adequada. Essa hipotese é
confirmada no problema conhecido como “maldicao da dimensionalidade”, o qual expressa
a existéncia um nimero 6timo de caracteristicas que podem ser selecionados em relagao ao
tamanho da amostra para maximizar o desempenho do aprendizado [20]. Neste cenério,
torna-se conveniente a aplicacao de algum procedimento para reducao da base de dados,
seja pela selecao de caracteristicas originais ou através de técnicas de reducao da dimen-
sionalidade. Esta ultima alternativa tem o objetivo de encontrar representacoes vetoriais

menos complexas, criando novas caracteristicas sintéticas a partir das originais.

Direcionada especialmente para representacgoes vetoriais derivadas de textos, a Inde-
xagao Semantica Latente 2 (Latent Semantic Indexing, LSI) é uma técnica de redugao
dimensional baseada na Decomposigao em Valores Singulares (Singular Value Decomposi-
tion, SVD). Sua adaptabilidade a dados de origem textual esté atrelada a natureza esparsa
dos dados. A LSI propoe construir um espago “semantico” em que termos e documentos

intimamente associados sao colocados proximos uns dos outros.

2Também referenciada como Anélise Semantica Latente (Latent Semantic Analysis, LSA) para pro-
positos para além da area de recuperagao da informacao.
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Logo, supondo A como a matriz original n x m, em que termos e documentos sao re-
presentados em linhas e colunas respectivamente, a aplicacao da LSI inicia-se pela adoc¢ao

de um nivel de aproximacao k. Com isso, A pode ser decomposta da seguinte forma:

em que Aj é uma aproximacao de A, composta pelo produto da matriz de termo-conceito
U, a matriz de valores singulares D;. e a matriz de conceito-documento V. Assim, esta
matriz Aj expressa a melhor representacao da estrutura seméantica do corpus original,
omitindo todos, exceto os k maiores valores singulares na decomposicao. Por tal razao, a
LSI é também conhecida como SVD truncada [21, 22]. A respeito da escolha de k, esta
é feita através de testes empiricos, avaliando a taxa de variancia dos valores singulares.
O valor de k£ deve ser pequeno o suficiente para permitir uma recuperagao rapida da

informagao e grande o suficiente para capturar adequadamente a estrutura do corpus.

2.4 Meétricas de Similaridade e Dissimilaridade

Medidas de similaridade e dissimilaridade desempenham um papel critico na quantificacao
da semelhanca ou distancia semantica, respectivamente, entre textos. Independente dos
elementos textuais comparados, caracteres, termos, strings ou corpus, tais medidas estao
constantemente presentes na resolucao de problemas de analise de padroes, sejam para fins
de sumarizacao, classificacao ou agrupamento de textos. Supondo um um par de vetores A
e B nao nulos, compostos pela mesma quantidade n de termos, tal que A = [z1, 2o, ..., T,
e B = [y1,Y2, -, Yn|, € possivel medir a relagdo seméntica entre eles de diversas formas,

tais como Distancia Euclidiana, Distancia de Manhattan e Similaridade do Cosseno.

A métrica de dissimilaridade conhecido como Distancia de Minkowski é dada pela
Equagao 2.5. Tal métrica é uma generalizacao de outras duas igualmente conhecidas, a
Distancia de Manhattan e a Distancia Euclidiana, para p igual a 1 ou 2 respectiva-
mente. Obviamente, espera-se que quanto mais préoximo de zero for o valor de Dis, mais

similar A e B serao. )
Dis(A, B) = (Z |2; — yi|p> (2.5)
i=1

Dentre as métricas de similaridade entre conjunto de termos, destaca-se a Simila-
ridade do Cosseno que emprega o conceito de produto interno. Sendo definida entre

[—1,1], valores dessa medida mais proximos ao limite superior simbolizam uma maior
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proximidade entre os vetores de termos. Matematicamente, a similaridade do cosseno

entre A e B é demonstrada pela equagao:

Sim(A, B) iz Vil : (2.6)

\/Zz 1% \/Zz VY7

2.5 Aprendizado de Maquina

Apos serem traduzidos para sua representacao vetorial, os textos estao aptos para serem
submetidos as técnicas de classificacao, agrupamento, associagao ou predicao desempe-
nhadas por algoritmos de aprendizado de maquina. Segundo Mitchell et al., aprendizado
de maquina é inerentemente um campo multidisciplinar, que trata a questao como cons-
truir programas de computador que melhoram automaticamente com a experiéncia [23].
Embora variagoes da definicao de aprendizado de méquina coexistam, ha um consenso
na ideia de usar algoritmos para obter dados, aprender com eles e entao determinar ou

predizer algum fenomeno.

Existem diferentes algoritmos de aprendizado de méaquina, cada qual indicado para
um tipo de saida desejada. O aprendizado supervisionado, também intitulado como
aprendizagem com exemplos, pressupoe a existéncia de entradas e saidas marcadas, com-
pondo um conjunto de treinamento, para assim aprender uma regra geral que mapeia
as entradas em saidas do modelo. Em contraste, o aprendizado nao supervisionado
nao detém qualquer marcacgao sobre os dados, forcando o algoritmo identificar padroes
entre as entradas, de modo que as entradas que tém algo em comum sejam agrupadas
na mesma categoria. Ja o aprendizado por reforco aprende a medida que interage
com um ambiente dinamico, e dessa maneira qualquer agao que tenha algum impacto no

ambiente fornece um feedback que orienta o algoritmo.

2.5.1 Algoritmos supervisionados

A distingao dos algoritmos supervisionados pode ser feita definindo aqueles cujo resultado
esperado sao variaveis de valor real, intitulados algoritmos de regressao, e aqueles cujo
resultado sao categorias representadas por valores discretos, conhecidos como algoritmos
de classificacao. Devido a natureza classificatoria das aplicacoes de processamento de

linguagem natural propostas neste trabalho, os algoritmos de classificacao sao o foco.
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2.5.1.1 MaAaquina de Vetor de Suporte

A Méquina de Vetor de Suporte, Support Vector Machine (SVM), consiste em um tipo
de algoritmo classificador linear, baseado no conceito de um plano de decisao que define
os limites de decisao. O processo decisério acontece através da geracao de um hiperplano
multidimensional 6timo que separa as amostras em classes, isto é maximizando a distancia
entre as classes ou a margem de separagao. Tal hiperplano é tracado por um subconjunto
de amostras, denominados vetores suporte. O carédter 6timo da separacao é assegurado
pela definigao de uma fungao kernel que minimiza a fun¢ao erro. Embora seja essencial-
mente um classificador binario, a SVM é igualmente adaptavel a um problema multiclasse,

em que divide-se o problema original em subproblemas de classificacao binaria.

Ao lidar com conjunto de amostras nao linear, uma estratégia é adotar o artificio de
utilizar uma funcao de kernel, em que uma fungao encontra um novo espaco dimensional,
obrigatoriamente maior que o original, que viabilize a separacao usando o hiperplano.
Dentre as funcoes kernels mais utilizados estao a Linear, Polinomial, Radial Basis Func-
tion (RBF) e Sigmoid. A capacidade da SVM ser menos propensa ao sobreajuste (over-
fitting), ou seja, obter uma func¢ao de separagao de complexidade superior a necessaria,
estd intimamente relacionada ao grau de relevancia atribuido amostras longe do limite de
separacao. Basicamente, uma vez encontrado o hiperplano, a maioria dos dados que nao

sejam os vetores de suporte sao vistos como redundantes.

2.5.1.2 Floresta Aleatéria

A Floresta Aleatoria (Random Forest, RF) é um algoritmo popular de classificagao ou
regressao, que opera construindo miltiplas arvores de decisao durante o processo de trei-
namento. Durante o treinamento, a RF possibiliza a aplicacao do método de bagging,
que permite treinar repetidamente o algoritmo com o mesmo conjunto de dados entre-
tanto selecionando as caracteristicas aleatoriamente. Ilustrativamente, para um conjunto
de treinamento para um conjunto de treinamento com X = x1,z9, ..., z, amostras de en-
trada e respectivos Y = yq, vs, ..., ¥, amostras de saida o método bagging implica a selecao
aleatoria e com repeticao dessa base de dados K vezes. Assim, as arvores sao treinadas
com a mesma informagcao, de maneira que o resultado final é formado pelas predicoes

individuais m; de cada arvore do conjunto conjunto, conforme a equagao:

. 1
m = ?Zml (2.7)
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Um vantagem relevante da RF para ao modelo tradicional de arvores de decisao é o fato
de nao ser considerado todo o conjunto de dados, mas apenas um subconjunto dele. Isto
implica uma maior aleatoriedade no modelo, auxiliando na correcao do sobreajuste. No
mesmo sentido, ao incrementar o nimero de arvores de decisao na RF, a taxa de erro
do conjunto de testes converge para um limite, significando que RF mais povoadas sao

menos suscetiveis ao sobreajuste |24].

2.5.1.3 k-Vizinhos Mais Proximos

O algoritmo k-Vizinhos Mais Proximos (k-Nearest Neighbors, kNN) depende da escolha
prévia de um parametro k, que condiciona o niimero de amostras vizinhas mais proximas
usado no critério de classificagdo. A partir de uma amostra ainda nao classificada, o
algoritmo aplica uma métrica de distancia entre essa amostra e todas as demais ja classi-
ficadas. Filtrando as k amostras vizinhas que tiveram as menores distancias, o algoritmo
verifica e contabiliza a quantidade de amostras integrantes em cada classe. Finalmente, a
amostra é alocada na classe majoritaria dos k vizinhos mais proximos. Essa dependéncia
sobre o valor do parametro inicial faz com que o resultado do algoritmo apresente diversas
classificagoes, se k for muito alto, ou apresente amostras ruidosas, se k for muito pequeno.
Ao ser obrigado a calcular a distancia de cada amostra nova com todas as demais ja clas-
sificadas, o algoritmo requer um consumo computacional maior, sendo assim nao indicado

para corpus muito grandes [25].

2.5.2 Algoritmos nao supervisionados

Algoritmos de agrupamento sao a forma mais comum de aprendizado nao supervisionado.
Apesar de possuirem logica operacional, caso de uso, escalabilidade e desempenhos dis-
tintos, o propoésito genérico de usar esses algoritmos ¢ a segregacao de termos em grupos
(clusters) de acordo com suas caracteristicas seménticas. Esse procedimento de separagao

em grupos ¢ conhecido como clusterizacao.

2.5.2.1 Algoritmos Baseados no Particionamento

Essa classificagao é dada aqueles algoritmos que sao semelhantes no sentido de que cum-
prem simultaneamente dois critérios no processo de agrupamento de dados. O primeiro
critério expressa a obrigacao de ter pelo menos uma amostra em cada agrupamento cri-

ado. O segundo refere-se a uma exclusividade de pertencimento, em que cada amostra
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deve pertencer a somente um agrupamento [26, 27].

Um exemplar classico desse tipo de algoritmo é o k-means, uma heuristica capaz
de particionar dados em k agrupamentos pela minimizacao da soma dos quadrados das
distancias em cada agrupamento. Sua logica de execucao, parte da escolha aleatoria dos
centroides de cada agrupamento seguida do célculo de distancia entre cada amostra e os
centroides, segundo uma das métricas de dissimilaridade, ou similaridade, vistas na Se¢ao
2.4. Posteriormente cada amostra é alocada no agrupamento cujo centroide estd mais
proximo. A cada nova amostra alocada a um agrupamento, o centroide é recalculado
podendo ocorrer eventuais redistribui¢oes de amostras para outros grupos. O algoritmo

finaliza quando cessam essas alteracoes na alocacao das amostras aos agrupamentos.

Outro exemplo é o algoritmo k-medoids, indicado para pequenos conjuntos de dados,
e que também particiona os dados em k£ grupos adotando o critério de minimizar a soma
dos quadrados das distancias em cada grupo. Embora lembre o k-means, sua inovacao
estd no fato de escolher efetivamente uma das amostras de entrada como centro dos
agrupamentos, nao pontos médios igual ao k-means. KEssa caracteristica de tomada de
decisao se traduz em maior robustez a dados ruidosos e outliers, além de uma capacidade
de lidar com alta dimensionalidade, util em representagoes vetoriais de dados textuais [20,

|.

Contudo ambos os algoritmos, assim como outros, estao sujeitos a uma desvantagem
singular: a indeterminacao quanto ao numero adequado de grupos k. A fim de contor-
nar essa indeterminacao, sao usados dois métodos, Elbow e da Silhueta, para analisar
previamente a conformidade dos dados a quantidades diferentes de grupos e, assim, ob-
ter um resultado adequado aos dados. Em particular, o Elbow mede a compactagao dos
agrupamentos estabelecendo uma relacao entre o nimero de agrupamentos e sua influén-
cia na variacao total dos dados dentro do grupo. Graficamente, o melhor valor de k é
encontrado identificando o ponto em que o ganho da curva diminui drasticamente, per-
manecendo aproximadamente constante depois disso. Da mesma analoga, o método da
Silhueta mede a qualidade de um agrupamento. O ntmero ideal de agrupamentos k é

aquele que maximiza a silhueta média em uma faixa de valores possiveis para k [28, 29].

2.5.2.2 Algoritmos Baseados em Densidade

Algoritmos de agrupamento baseados em densidade compartilham uma relacao proxima
com a abordagem do vizinho mais proximo (nearest neighbour). Nesse sentido, um agru-

pamento, definido como um componente denso conectado, cresce em qualquer direcao
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Figura 2.2: Métodos complementares para determinar o nimero 6timo de agrupamentos.
Ambos os métodos idealmente tendem a convergir para um mesmo k, verificado neste
exemplo como k=5.

que a densidade conduza. Esta logica de formacao dos agrupamentos esta diretamente
relacionada & principal vantagem desses algoritmos em relacao ao grupo dos algoritmos
de particionamento, a possibilidade de descobrir agrupamentos com formas arbitrarias,
diferente dos tipicamente agrupamentos esféricos retornados pelo algoritmo k-means, por

exemplo.

Dentre os algoritmos baseados em densidade, o DBSCAN (Clusterizagao Espacial
Baseada em Densidade de Aplicagoes com Ruido, Density Based Spatial Clustering of
Application with Noise) é o mais popular. Seu intuito é encontrar regices que satisfagam
uma densidade de pontos minima estabelecida e que sejam separadas por regioes de menor
densidade. Para isso, o algoritmo realiza uma estimativa simples do nivel de densidade
minimo, definindo um limite para o ntimero de vizinhos, minPts, dentro de um raio e.
Assim, uma amostra com mais de minPts vizinhos dentro desse raio, é considerada um
ponto central. Analogamente, uma amostra é considerada como de borda, se dentro de sua
vizinhanga concentram-se menos amostras que o minimo definido, porém ainda pertencem
a vizinhanca de um ponto central qualquer. Por tultimo, amostras que nao sao alcancaveis
por densidade a partir de qualquer ponto central, ou seja, nao se configuram nem como
pontos centrais nem de borda, sao rotulados como outliers. Uma desvantagem associada
a0 seu uso consiste na sua complexidade fortemente polinomial, que requer Q(n%) tempo

para convergir, em que n é o tamanho do conjunto de dados [27, 30, 31].
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2.5.2.3 Algoritmos Hierarquicos

Os hierarquicos nao apenas criam agrupamentos, mas consideram uma loégica multinivel
e calculam uma representagao hierdrquica dos dados de entrada. Esta representacao é
um tipo particular de arvore, em que os nos-folha expressam dados individuais, e pode
ser construida seguindo um método aglomerativo ou divisivo. O método aglomerativo,
conhecido também como abordagem bottom-up, comega considerando cada amostra como
um unico agrupamento e mescla recursivamente duas ou mais em um novo agrupamento
seguindo uma métrica de similaridade. Por outro lado, o método divisivo, e.g. abordagem
top-down, inicia com uma estrutura plana em que todas as amostras pertencem ao mesmo
agrupamento, ou seja, nivel hierarquico. Portanto, a cada iteragao, o algoritmo divide um
ramo-pai em dois subconjuntos menores, os ramos-filhos. O processo termina quando um
critério de parada é atingido, frequentemente, o nimero k de agrupamentos. No final do
algoritmo, é criado um dendrograma de agrupamentos, uma hierarquia de arvore binaria

similar [32, 13, 27].

2.5.3 Meétricas de Avaliacao

Independente do algoritmo, supervisionado ou nao supervisionado, caso haja o conhe-
cimento prévio sobre dados rotulados com base em uma verdade béasica (ground truth),
torna-se plausivel a clara identificagdo de quantidade de Verdadeiros Positivos (VP), Falsos
Positivos (FP), Verdadeiros Negativos (VN) e Falsos Negativos (FN). Tais classifica¢oes

compoe o calculo de varias métricas de recuperacao de informacao, como:

e Acuracia (A,) ¢ definida pela razao do total de amostras classificadas corretamente
(VP + VN), pelo ntimero total de amostras (P+N). Para conjunto de dados nao-
balanceados, uma avaliacao de desempenho baseada exclusivamente nesta métrica

pode gerar conclusoes erradas;

e Precisao (P,) ¢ a razao entre, dada uma classe alvo, a quantidade de amostras
corretamente classificadas para a classe em questao (VP), pelo conjunto total de

predicoes atribuidas a essa classe, isto é, corretas e incorretas (VP + FP);

e Sensibilidade (S;) também conhecida como revocagao (recall) ou taxa de verda-
deiros positivos ¢ definida pela razao entre a quantidade de amostras corretamente
preditas (VP) para um classe positiva e o total de amostras que pertencem a esta

classe, incluindo assim tanto predi¢oes corretas quanto as que deveriam ter indicado
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esta classe (VP + FN). O anélogo para a classe negativa ¢ chamado de especifici-

dade ou taxa de verdadeiros negativos;

e Medida-F; (Fi-Score) relaciona a precisao e a sensibilidade por uma média harmo-
nica expressa por

2

1
P Ss

Geralmente, quando maior o valor da medida-F;, melhor a classificagao sendo um

reflexo do compromisso mituo entre a precisao (F,) a sensibilidade (S;):

e Area abaixo da curva ROC é medida através da curva Caracteristica de Ope-
ragao do Receptor (ROC), uma representacao da razao entre a taxa de verdadeiros
positivos e a taxa de verdadeiros negativos, para varios limiares. Essa curva descreve
graficamente o desempenho de um modelo de classificagao. Sucintamente, quanto

maior a area abaixo da curva, melhor o desempenho do modelo.

Quando a referéncia da correta classificagao sobre o conjunto de dados é desconhecida,
torna-se impossivel qualquer avaliagao dos resultados gerados por algoritmos de apren-
dizado nao-supervisionado, seja com base em métricas de recuperacao de informacao,
ou mesmo com base em medidas extrinsecas, como informagoes mutuas, homogeneidade
ou completude. Dessa forma, cabe uma avaliacao baseada em medidas intrinsecas, que
quantificam a coesao e separac¢ao dos agrupamentos [33]. Dentre essas medidas pode-se

citar:

e Davies-Bouldin, um indice que fornece uma estimativa do grau de sobreposicao
do agrupamento. E definido como a medida de similaridade média de cada agru-
pamento com seu par mais semelhante, em que a similaridade é a razao entre as
distancias dentro do agrupamento e entre as distancias entre os agrupamentos. Ao
considerar o pior cenario de similaridade para cada agrupamento, espera-se que
quanto mais proximo de zero, o valor minimo, melhor serd o indice e, consequente-

mente, melhores serao os resultados do processo de agrupamento |34, 35];

e Calinski e Harabasz, uma razao entre a dispersao dentro do agrupamento e a
dispersao entre os agrupamentos. Ao contrario do indice anterior, seu valor 6étimo

maximiza a pontuagao [30];

e Coeficiente da Silhueta, um indice definido entre [—1,+41], em que quanto mais

proximo a 1, melhor a adequacao das amostras aos agrupamentos aos quais perten-
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cem. De maneira oposta, valores proximos a 0 ou negativos informam que o processo

de agrupamento tem muitos ou poucos agrupamentos.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Banko et al. destacam a defasagem entre a quantidade de textos disponivel online, da
ordem de centenas de bilhoes de palavras, e a quantidade que é efetivamente usada como
corpora de treinamento no aprendizado de maquina aplicados ao PLN. A fim de com-
preender este cenario, os autores conduzem uma avaliacao do desempenho de diferentes
métodos de aprendizado, incluindo Winnow, Percéptron, Naive Bayes, em uma tarefa de
desambiguacao de linguagem natural, quando treinados em ordens de grandeza de até 1
bilhao de dados rotulados [37].

Em contrapartida, alguns trabalhos concentram-se em apresentar novas solucoes de
ferramentas para o processamento de linguagem natural. Manning et al. apresentam o
Starford CoreNLP, um arcabouco leve, desenvolvido em Java, focado na analise e inter-
pretacao linguistica de dados em linguagem natural. Diferentemente de outros softwares
preocupados com documentacao e escalabilidade de méaquinas, sua arquitetura é exclusi-
vamente dedicada a gerar textos anotados! a partir de textos inseridos sem qualquer tra-
tamento. Tal procedimento é realizado através da anélise em diferentes niveis linguisticos
seguindo uma ordem editavel pelo usuario. Apesar disso, seu potencial s6 é totalmente
aproveitado com entradas na lingua inglesa [18]. Outros trabalhos, como o de Socher et
al., propoem um par de ferramentas complementares para prever com precisao os efeitos
semanticos composicionais presentes em um conjunto de textos. A primeira delas, o Stan-
ford Sentiment Treebank, consiste em uma base de dados contendo sentencas em inglés
marcadas quanto a sua polaridade. A segunda ferramenta, o Recursive Neural Tensor
Network, ¢ um modelo que aplica um algoritmo recursivo que permite uma representacao

vetorial composicional de frases com tamanho e tipo sintatico varidvel. Comparagoes do

!Textos anotados sao textos enriquecidos com informacoes adicionais usadas para explicar caracteris-
ticas linguisticas ou textuais.
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modelo proposto com outros, Rede Neural Recursiva, Matriz-Vector RNN, e classificado-
res conhecidos como o Naive Bayes, Bigramas e SVM, avaliam a acuracia da obtengao
de sentimento em varias formas: utilizando agrupamento das N palavras mais frequentes,

em frases com cunho negativo negadas e com cunho positivo negadas [35].

Estudos como o de Runeson et al. incorporam técnicas de anéalise linguistica compu-
tacional na identificagao de duplicatas em relatorios de defeitos em softwares, comumente
geradas devido ao paralelismo no desenvolvimento. A precisao e a sensibilidade sao as
métricas usadas na etapa de avaliacao da ferramenta. Auxiliado por essas métricas foram

feitos testes de similaridade nos relatérios, variando o uso das técnicas de PLN [39].

Percebe-se que a aplicabilidade das técnicas de processamento de linguagem natural
¢ bastante ampla. Restringido o escopo de atuagao do PLN para as éreas de interesse
deste trabalho, a sumarizacao de textos, a deteccao de noticias falsas e a construcao de

ontologias, a seguir é apresentada uma revisao sobre o estado da arte desses assuntos.

3.1 Sumarizacao Automatica de Textos

Cardoso et al. desenvolveram métodos de sumarizagao automatica de textos baseados
em dois modelos de discurso seméantico, Teoria da Estrutura Retérica (RST) e Teoria da
Estrutura entre Documentos (CST). Enquanto o modelo RST detalha os principais as-
pectos da organizagao de um documento textual e indica unidades relevantes do discurso,
o modelo CST descreve conexoes seméanticas entre unidades de textos relacionados. Os
autores utilizam o CSTNews [10], um corpus dedicado ao processamento de documentos
multiplos, composto por 50 grupos de artigos escritos em portugués, coletados de dife-
rentes secoes das principais agéncias de noticias. Cada grupo possui aproximadamente
trés artigos jornalisticos de fontes diferentes, abordando o mesmo assunto. Cada grupo de
noticias tem cinco resumos extrativos. Os resultados mostram que o uso do conhecimento

do discurso semantico melhora a informatividade dos resumos automaticos [11].

Oliveira et al. promoveram uma extensa andlise comparativa de dezoito técnicas de
ponderamento textual para calcular a importancia de uma frase no contexto de resumos
extrativos de documentos tnicos e multiplos. Dezoito medidas de ponderacao sao extrai-
das do sitio web da CNN? e dos conjuntos de dados de referéncia DUC?, como similaridade

com o titulo, TextRank e centralidade, que subsequentemente alimentam uma série de al-

2Disponivel em: https://edition.cnn.com/
3Disponivel em https://www-nlpir.nist.gov/projects/duc/index.html
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goritmos de aprendizado de maquina. A avaliacao é feita em muitos cenarios de aplicagao:
individualmente, combinando e comparando-os com os resumos de tltima geragao usando
medidas de avaliacao tradicionais, como a sensibilidade da Rouge-1 e a sensibilidade da
Rouge-2 [12].

3.2 Criagao de Estruturas Ontolbgicas

Recentemente, varios estudos tém se dedicado a buscar uma abordagem automatica para
formar ontologias a partir de textos. Integrando esta busca, Rani et al. apresentam uma
abordagem semi-automatica dupla para construir uma ontologia de termos mais rica e um
grafo ontolégico com interven¢ao humana minima. Usando o algoritmos de modelagem
de topicos, LSI & SVD e MapReduce Latent Dirichlet Allocation (Mr.LDA), seu estudo
classifica topicos e palavras associadas para gerenciamento de conhecimento e recuperacao

semantica |13].

Tendendo ao uso de estruturas sintaticas na codificacao do conhecimento humano,
Petrucci et al. propoem um sistema que explora redes neurais recorrentes na configura-
¢ao codificador-decodificador, para traduzir as defini¢coes da linguagem natural em uma
formula logica. O modelo mostra-se capaz de tolerar palavras desconhecidas e melhorar
seu desempenho ao enriquecer o conjunto de treinamento com a adi¢ao de novas frases

anotadas [11].

Com foco nas aplicagoes praticas da ontologia, Kaiya et al. desenvolvem um método
que visa apoiar analistas de requisitos no processo de elicitacao de requisitos, conside-
rando o aspecto semantico de descri¢oes escritas em linguagem natural. Por meio de uma
abordagem experimental, em um estudo de caso de software de reprodugao de musica, a

facilidade de uso do método e a eficacia foram avaliadas [15].

Outros trabalhos dedicam-se ao estudo de uma versao particular da ontologia, a ta-
xonomia. Babbar et al., por exemplo, investigam os impactos de uma grande quantidade
de dados na construgao de taxonomias com classificadores planos e hierarquicos. Seu
trabalho também propoe a definicao de limites que auxiliam na identificacao do erro de
classificadores implantados em taxonomias de grande escala e uma técnica baseada em
poda que melhora o procedimento de classificagado taxondmica [16]. Um proposito alter-
nativo para implementar a taxonomia sao encontrados em Liu et al. [17]. Em seu estudo,
a taxonomia é usada em uma estrutura de interpretacao post-hoc para entender as in-

corporagoes de rede. Os autores descrevem a extragao da estrutura basica da taxonomia
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através da aplicagao de um algoritmo de agrupamento hierarquico sobre incorporagoes de
node2vec, um algoritmo de vetorizacao. S6 entao as caracteristicas globais sao capturadas.
Da mesma forma, Zouaq et al. realizam uma extensa investigacao com seis incorporacoes
de grafo de conhecimento, associados a estatisticas de dados vinculados e métodos de

agrupamento, para avaliar sua capacidade de extrair uma taxonomia expressiva [15].

Diferentemente, Woon et al. apresentam uma abordagem para organizar automati-
camente palavras-chaves em uma estrutura hierdrquica, buscando refletir com precisao
as inter-relacoes entre os termos da area de energias renovaveis. Na metodologia usada,
emprega-se a frequéncia da co-ocorréncia de termos como um indicador da proximidade

seméntica entre os termos [19)].

3.3 Deteccao de Noticias Falsas

A identificag@ao de contetidos maliciosos ou falsos e seus disseminadores apresenta-se como
um objeto de pesquisa frequente na literatura. Sob a hipotese de que as noticias falsas
tentam tornar as historias interessantes aos leitores, Rashkin et al. apresenta um estudo
analitico para caracterizar a linguagem de citagoes politicas e midia de noticias de inten-
goes diversas e diversos graus de verdade [50]. O método empregado conta com o uso
do LIWC (Consulta Linguistica e Contagem de Palavras, Linguistic Inquiry and Word
Count) [51], um software de anéalise textual que revelou caracteristicas léxicas latentes.
A anélise dessas caracteristicas permitiu formular perfis distintos de noticias dependendo
da sua fonte de veiculagao. Assim, constata-se que noticias oriundas de fontes confidveis
normalmente apresentam alguma forma de embasamento concreto, como comparagoes nu-
méricas e expressoes relativas a dinheiro. Em um sentindo oposto, noticias de fontes menos
confidveis detinham um incidéncia maior de pronomes de primeira e segunda pessoa, su-
perlativos, advérbios de modo e palavras que expressao hesitagao. Outras abordagens
concentram-se em um tipo especifico de noticias falsas. Especialmente, Rubin et al. bus-
cam comparar noticias de satira com seus pares legitimos, usando a SVM enriquecida com
cinco caracteristicas preditivas, Absurdo, Humor, Gramaética, Afeto Negativo e Pontua-
¢ao [52]. Chen et al. propoem uma discussao preliminar do clickbait*, caca-cliques, como
um exemplo de noticias falsas ou enganosas [53]. Seu trabalho analisa as caracteristicas

de identificacao e apresenta potenciais métodos para a deteccao dessa fraude.

Algumas propostas, além de apresentar métodos de identificacao, visam também com-

4Tipo de propaganda falsa que usa imagens em miniaturas, ou manchetes sensacionalistas, para atrair
a atencao e estimular usuarios a acessarem e compartilharem o conteido.
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por bases de dados de noticias, que na sua maioria em Inglés, tais como o Emergent [54] e
o LIAR [55]. Em Portugués, é possivel encontrar alguns sitios web que compilam noticias
verdadeiras e falsas para a verificacao da veracidade. Contudo, esses sitios web normal-
mente apresentam apenas os comentarios referentes a essas noticias e nao as versoes origi-
nais. Contrariando essa realidade, Monteiro et al. disponibilizam o Fake.Br Corpus, um

corpus composto por noticias falsas e legitimas que foram manualmente selecionadas [50].

Outros trabalhos, como Barreto et al., propoem uma metodologia capaz de distinguir
usuérios legitimos e spammers considerando a 2-vizinhancga no Twitter. A proposta é
subdivida em trés etapas, cuja primeira é a pré-selecao manual de possiveis usuarios.
Como critério de pré-sele¢ao de um usuario malicioso utiliza-se o fato do usuario enviar
mensagens contendo pelo menos um topico popular. A segunda etapa inclui a coleta dos
dados da rede no entorno dos usuéarios pré-selecionados. Como tltima etapa, é feita uma
analise desses dados avaliando métricas como distribuicao de grau, centralidade de grau,
coeficiente de agrupamento e PageRank. Ao final, os autores relatam um comportamento

diferenciado da distribuicao de grau dos spammers, contrariando a lei de poténcia esperada

para os usuérios legitimos [57].



Capitulo 4

Sumarizacao Automatica de Textos

Um resumo gerado automaticamente deve conter as informagoes mais relevantes de um
documento, cobrindo o maximo nimero de topicos, ao mesmo tempo em que ocupa o
minimo de espaco. No entanto, a geracao automatica de resumos é desafiadora, devido
a existéncia de diversos problemas, como redundéancia, dimensao temporal, referéncias
cruzadas, ordenacao de sentencas, entre outros, que requerem atencao especial ao resumir

um documento [58].

Os métodos automatizados para resumos de texto sao classificados em resumo abs-
trativo ou extrativo [3]. Os resumos abstrativos usam métodos linguisticos para examinar
e interpretar o texto e, em seguida, encontrar os novos conceitos e expressoes para me-
lhor descrevé-lo, gerando um novo texto mais curto que transmita as informacoes mais
importantes do documento de texto original. Os resumos extrativos sao formulados ex-
traindo segmentos mais relevantes do texto, com base na anélise estatistica de caracte-
risticas individuais ou combinadas, como frequéncia de palavras ou frases, localizacao ou

palavras-chave para localizar as frases a serem extraidas.

Embora sejam utilizadas técnicas diferentes para a geragao de resumos abstrativos e
extrativos, ambos constituem problemas complexos e com multiplas variaveis. Ao gerar
resumos abstrativos, o principal desafio é o da representagao seméntica. A capacidade
de geracao de resumos ¢é limitada pela riqueza da representacao e pela capacidade de
gerar estruturas de representagao, ja que as ferramentas nao sao capazes de resumir o que
suas representagoes semanticas nao podem capturar [3]. E possivel criar estruturas de
representacao apropriadas em um dominio limitado, por exemplos ontologias usadas no
meio médico [59], mas uma solugdo de proposito geral depende da analise semantica em
um dominio aberto. No resumo extrativo, o principal desafio é evitar prejuizo a coeréncia

do texto gerado. As frases extraidas geralmente sao mais longas que a média da frases
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no texto, pois estatisticamente carregam mais informacgao. Assim, os resumos tendem
a conter partes de frases que nao sao essenciais para o resumo, mas que sao incluidas,
porque a unidade sobre a qual a decisao ocorre é a sentenca completa. A extracao leva a
problemas na coeréncia geral do resumo, porque eventualmente as frases extraidas fazem
referéncia a termos que estao em frases nao selecionadas, como pronomes, que perdem suas
referéncias quando extraidos do contexto. A juncao de extratos descontextualizados pode
ainda levar a interpretacoes enganosas ao se considerar referéncias anteriores falsas. Esses
desafios sao contornados por pos-processamento dos fragmentos extraidos, substituindo
pronomes por seus antecedentes, substituindo expressao temporal relativa por referéncias

absolutas, entre outras medidas.

A geracao automética de resumo apoiada por aprendizado de méquina pode ser super-
visionada ou nao supervisionada [60]. Os dados de treinamento sao necessarios na geragao
supervisionada para selecionar conteiido importante dos documentos, sendo essencial uma
grande quantidade de dados rotulados ou anotados para treinar as técnicas. Sistemas de
resumo automatico com aprendizado supervisionado consideram que cada frase é uma
amostra de um problema de classificacao de duas classes, no qual as frases pertencentes
ao resumo sao discriminadas como amostras positivas e as demais como negativas. Os
sistemas que aplicam métodos de aprendizado nao supervisionado analisam apenas os

documentos fontes do resumo.

Estes sistemas aplicam regras heuristicas para extrair sentencas altamente relevantes
e gerar um resumo. Em geral, os algoritmos empregados em sistemas nao supervisionados
sao algoritmos de agrupamento, tais como k-means e k-medoids [60]. Vale ainda ressaltar
que os métodos de resumo podem ser classificados de acordo com a fonte, que pode ser
compilada em um documento tnico ou varios documentos. No resumo de documento
Ginico, apenas um documento ¢ fornecido para geragao de resumo. Os métodos extrativo

e abstrativo podem ser aplicados no resumo de um tnico documento [2].

As principais abordagens [00] para gerar resumos automatizados consistem na selegao
de frases do texto original baseando-se em abordagens que: (i) consideram a importancia
da palavra no texto, mensurada através do método de representacao vetorial TF-IDF;
(ii) se baseiam na Anélise Seméantica Latente (Latent Semantic Analysis - LSA); (iii)
se baseiam em mecanismo de aprendizado de maquina como algoritmos classificacao,
agrupamento, controladores de logica nebulosa [01], redes neurais [02] e, até mesmo,
mecanismos de regressao; (iv) utilizam abordagens baseadas em métricas de centralidade,

similaridade e grau de nos através da representagao do texto em grafos; ou (v) adotam a
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extracao de conceitos baseada em redes de conhecimento e, entao, usam os conhecimentos

obtidos como caracteristicas para o problema de otimizagao [63].

4.1 Rezzumin: A Ferramenta Proposta de Sumarizacao
Automatica

Esta secao apresenta a Rezzumin'

, uma ferramenta web que implementa uma aborda-
gem hibrida de geragao de resumos extrativos automatizados em portugués. Permitindo
textos em diferentes formatos, a Rezzumin aplica diferentes técnicas de processamento
de linguagem natural, incluindo uma normalizacao de palavras por meio de um tesauro,
i.e., um dicionario de sin6nimos, com o intuito de mapear todos os sinénimos em uma
tnica palavra. A ferramenta ainda aplica uma heuristica gulosa sobre um grafo de co-
nhecimento, para expandir o niimero de t6picos cobertos no resumo e um mecanismo de

aprendizado nao supervisionado para selecionar apenas as sentencas mais relevantes para

o resumo final.

Interface Arquivo ( NLP
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Figura 4.1: A arquitetura da ferramenta Rezzumin é composta por véarios médulos. O
processamento do texto ocorre no em um servidor web e, apés a geracao do resumo, o
resultado é devolvido ao usuério.

A arquitetura da ferramenta Rezzumin é modular e coesa, mostrada na Figura 4.1,
permitindo a adequacao de cada modulo para cada idioma especifico. Na versao atual,
a ferramenta foca no portugués. O modulo de Interface Web é implementado sobre
um servidor Apache 2.2, executando o moédulo Django para suportar aplicagoes Python.
O modulo de Arquivo converte arquivos PDF submetidos pelo usuério em texto plano,

através do tesseract?, um aplicativo de reconhecimento éptico de caracteres (Optical

LA ferramenta é de codigo aberto e distribuida sob a licenca Creative Commons 4.0 International. A
ferramenta Rezzumin, o cédigo fonte, o video de apresentagao e os manuais de uso estao disponiveis em:
http://rezzumin.labgen.lid.uff.br/

2Disponivel em: https://opensource.google/projects/tesseract.
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Character Recognition - OCR). O modulo de Segmentagao Textual inicia o proces-
samento de texto, seja vindo do OCR, seja vindo diretamente através da interface web.
Sua funcao é fragmentar o texto contiguo original em sentencgas. O moédulo de Proces-
samento de Linguagem Natural (PNL) é implementado na linguagem Python com
base na biblioteca NLTK 2 e é responsavel pelo pré-processamento dos dados. O moédulo
executa as tarefas de limpeza e adequacao dos dados textuais, para entao alimentar o
modulo de Vetorizagao. A vetorizacao leva as palavras do texto para um espaco veto-
rial cuja dimensionalidade é igual ao niimero de palavras restantes ap6s os processos de
limpeza e adequacao. Com os dados vetorizados, o médulo de Extracao de Caracte-
risticas converte os vetores de palavras em caracteristicas tteis, que sao tratadas pelos
modulos de Grafo de Frases e Aprendizado de Maquina. A vetorizagao e a extragao

de caracteristicas utilizam funcoes providas pela biblioteca Scikit-learn 4

e a geracao
do grafo utiliza a biblioteca NetworkX®. Por fim, os resultados sao reunidos no médulo de
Composicao do Resumo Final e o resultado é retornado para o médulo de interface

web.

O principal diferencial da Rezzumin concentra-se no uso de resumos abstrativos como
os resumos de referéncia no processo de avaliagdo, enquanto que trabalhos anteriores
empregam resumos extrativos. Dessa forma, constata-se que a metodologia de avaliacao
utilizada nesses trabalhos é probabilisticamente menos abrangente, pois é assegurado a
priori que, se o método de extracao for eficiente, serd possivel produzir um resumo de
saida literalmente idéntico ao resumo de referéncia. Esta garantia nao é mantida se o

resumo de referéncia for abstrativo.

4.2 Conversao e Processamento Textual

A Rezzumin permite o upload de textos em diferentes formatos, tanto no formato de texto
simples, quanto em PDF. Para este tltimo formato, a ferramenta ainda traz uma otimiza-
¢ao no tratamento de artigos da Sociedade Brasileira de Computagao (SBC). Em especial
para documentos em PDF, a Rezzumin executa o tesseract, uma vez que a codificagao de
textos em arquivos PDF, por vezes, compromete a conversao do texto codificado em texto
plano. Assim, a leitura do arquivo depende do reconhecimento 6ptico do texto. Em posse
do texto plano, a ferramenta o submete as etapas 1-6a do processamento textual descrito

na Secao 2.1, correspondendo as etapas de tokenizag¢do, remocao de pontuagao e caracte-

3Disponivel em: https://www.nltk.org/.
4Disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/.
®Disponivel em: http://networkx.lanl.gov//.
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res especiais, eliminacao de stopwords, correcao ortografica, reconhecimento de entidades
nomeadas e stemizacao, respectivamente. Como procedimento adicional entre as etapas
5 e 6a, é proposto um mapeamento de palavras utilizando um tesauro ¢, um dicionario
de sinénimos de aproximadamente 33 mil verbetes. Conforme descrito no Algoritmo 1, o
objetivo é reduzir a pluralidade de palavras, sem promover uma perda semantica abrupta,
trocando-as pelo sindnimo mais utilizado. O registro da frequéncia de ocorréncia no docu-
mento de cada palavra do tesauro é atualizado constantemente cada vez que a ferramenta
trata um documento. Apés o processamento, cada sentenga, entao vista como um vetor

de radicais, é convertida na sua representagao vetorial segundo o modelo TF-IDF.

Algoritmo 1: Implementagao do Tesauro
Entrada: Texto é uma lista de todas as sentengas do texto
DicSin é o dicionario de sinénimos de palavras
DicFreq é o dicionario contendo a frequéncia de cada sinénimo
SinCandidato() é uma fungao que retorna o sinébnimo mais frequente
for sentenca € Texto do
NovaSentenga < | | for palavra € senten¢a do
if palavra € DicSin.chaves() then
sinonimo < SinCandidato(DicSin[palavral) DicFreq|palavra] <
DicFreq|palavra] + 1 palavra < sinénimo
NovaSentenga.adiciona(palavra)

else
| NovaSentenga.adiciona(palavra)

| retorna NovaSentenca

4.3 Extracao de Caracteristicas e Grafo de Frases

As caracteristicas extraidas do texto podem ser divididas em duas origens, aquelas oriun-
das diretamente de métricas vetoriais e aquelas que tem como base o grafo de frases. A
respeito das caracteristicas de cunho vetorial, estas foram derivadas segundo 3 tipos de
calculos: a média do somatoério do valor TF-IDF de cada frase; a média do somatorio da
similaridade do cosseno de cada frase em relagao as demais; e a média do somatorio da

distancia euclidiana de cada frase em relagao as demais.

Para encontrar as demais caracteristicas, cria-se um grafo bidirecional no qual um
cada vértice representa um sentenca do texto e cada aresta é ponderada pelo resultado da
similaridade do cosseno entre as frases. Como critério minimo de existéncia de uma aresta,

é estabelecido que o resultado da similaridade deve ser maior ou igual a 0,1. Uma vez

6Disponivel em: http://www.nilc.icmc.usp.br/tep2/ajuda.htm.
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em posse do grafo bidirecional, pode-se extrair dois conjuntos de caracteristicas relacio-
nadas ao nivel de conectividade de cada nd, a centralidade de intermediagao (betweenness
centrality) e a centralidade de grau (degree centrality). A partir desse grafo, executa-se
também uma heuristica de descoberta das frases mais centrais para o texto [64]. A or-
denacao das frases ocorre como se segue. A cada iteracao a heuristica seleciona a frase
de maior centralidade no texto, a coloca em uma lista ordenada e a retira do grafo. Esse
procedimento é repetido até que o grafo esteja totalmente desconexo. A interpretacao de
frases mais centrais é que essas sao as com maior semelhanga para a maioria das frases
na sua vizinhanca. Apoés a selecao do subconjunto de frases mais centrais, as amostras de
frases vetorizadas sao enriquecidas com varidveis binarias que indicam de qual frase do

conjunto de frases centrais a amostra estd mais proxima.

Sobre esse conjunto de caracteristicas formado, executa-se o algoritmo de k-medoids
para a selecao das frases que melhor representam o texto original. O valor de k é um
parametro fornecido pelo usuério que determina a fracao de frases que deve ser contida no
resumo gerado. Vale ressaltar que todas as variaveis usadas no algoritmo sao normalizadas

para evitar a predominancia de algumas variaveis sobre as demais.

4.4 A Avaliacao da Ferramenta Rezzumin

A avaliagao da proposta compara o uso de caracteristicas extraidas apenas da vetorizacao
do texto (Espago Vetorial), apenas do grafo de relacdo entre sentengas (Grafo) e todo
o conjunto de caracteristicas disponiveis (Hibrida). A primeira métrica de avaliagdo é a
Rouge-1, que traduz a qualidade de um resumo gerado ao compara-lo com um resumo de
referéncia, derivando trés medidas de recuperacao de informagao: precisao, sensibilidade
e medida-F1. Os resultados mostrados nas Figuras 4.2 e 4.3 sao médias com intervalo de

confianca de 95% sobre resumos executados em artigos em portugués.

Com base na Figura 4.2 é notéria a homogeneidade entre as medidas de precisao,
sensibilidade e medida-F1 das metodologias aplicadas. Contudo, a metodologia hibrida
enriquecida com tesauro apresenta um comportamento consistente em todas as métricas
e melhora o desempenho das abordagens classicas. Ciente de que os conjuntos de resu-
mos de referéncia utilizados na avaliacao foram retirados de artigos cientificos publicados
em edigoes anteriores do Simpdsio Brasileiro de Redes de Computadores (SBRC), sendo
portando escritos por autores humanos, assume-se que estes sejam coesos, sucintos e infor-

mativos. Diante dessa perspectiva, resumos extrativos que englobem 1/3 da quantidade



4.4 A Avaliagdo da Ferramenta Rezzumin 32

Il Precisao [l Sensibilidade [ IMedida-F1

Desempenho
o o
o N o N o
- (6] n [¢;] w
1 1 1 1 1

o

1<}

a
1

o

Grafo Grafo + Tesauro Espaco Vetorial  Espaco Vetorial + Tesauro Hibrida Hibrida + Tesauro
Metodoloaia

Figura 4.2: Avaliacao dos métodos usados para gerar resumos com o Rezzumin. A aborda-
gem Hibrida + Tesauro supera em até 28% as abordagens classicas de Espago Vetorial
e Grafo.

de informacao condensada, como os gerados pela ferramenta Rezzumin, sao considerados
resumos informativos. Também é importante destacar um aumento significativo de até
28% no desempenho de todas as metodologias que foram enriquecidas com o tesauro.
Esse crescimento se deve a capacidade do tesauro de encontrar uma interseccao semantica

entre palavras com radicais diferentes, substituindo-as por um termo comum.
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Figura 4.3: Avaliagdo do resumos gerados por seis abordagens diferentes. A Rezzumin
aplica a abordagem hibrida com dicionario de sindénimos. A métrica mostra a propor¢ao
de palavras com os valores mais altos de TF-IDF que estao presentes no resumo gerado.
A abordagem hibrida enriquecida com o tesauro apresenta desempenho um pouco menos
adequado as palavras mais relevantes, pois considera mais topicos e sinénimos no resumo
gerado.

A segunda métrica de avaliagao de resumos gerados, chamada métrica da Propor-
¢ao, é uma contribuicao deste trabalho. A légica de construgao compreende primeira-

mente calcular o vetor composto pela soma de todos os valores TF-IDF de cada palavra
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de um texto. Em seguida, multiplica-se cada valor desse vetor pelo respectivo ntimero
de ocorréncias de cada palavra pertencente ao resumo gerado. Aplicando a mesma logica
para o resumo de referéncia, adquiri-se uma versao ponderada do vetor de valores TF-
IDF inicial, em que palavras mais significantes tém um peso maior. Finalmente, ao somar
todas as ponderagoes vetoriais de cada resumo, encontra-se a proporcao de palavras mais
significantes entre os resumos dividindo um somatério pelo outro. A Figura 4.3 repre-
senta a razao de proporcao do resumo gerado pelo resumo de referéncia. Observa-se que
a relacao em todas as metodologias ¢é superior a 0,8, evidenciando que os resumos gerados
detinham quase todas as palavras mais importantes dos textos analisados. O valor um
pouco reduzido da abordagem hibrida se deve ao fato de esta elencar sentencas que cobrem
mais topicos no texto, mas que apresentam valores mais reduzidos na métrica TF-IDF,
pois sao menos frequentes no texto original. Além disso, o uso do tesauro também reduz
essa métrica, pois implica na selecao de sentencas que também empregam sinénimos das

palavras mais relevantes calculadas.



Capitulo 5

Criacao de Estruturas Ontologicas usando
Processamento de Linguagem Natural

Ontologia é uma das principais bases da Web Seméantica. Uma definicao formal e ampla-
mente aceita que ontologia é uma especificagao explicita de conceitualizagoes a respeito
um dominio de interesse [65]. Assim, Aprendizado de Ontologia (OL) refere-se ao pro-
cesso de construcao de uma nova ontologia, ou aprimoramento de uma existente, a partir
de uma fonte textual usando o minimo de assisténcia de especialistas. Todo o processo
de aprendizado de ontologia é constantemente associado a um “bolo de camadas”. Tal
analogia remete a pilha de tarefas que, & medida que sao realizadas, geram saidas parciais
representando uma camada do bolo. Essas saidas sao diversas e podem incluir termos,

conceitos, relagoes taxonomicas, relagoes nao taxondmicas e, opcionalmente, axiomas [66].

Embora o processo possa ser podado de acordo com a necessidade do aplicativo, uma
visao geral pode ser obtida primeiro extraindo termos de textos pré-processados usando
uma associagdo de técnicas de processamento de linguagem natural (PLN) e medidas
estatisticas ou probabilisticas. A tarefa de formar conceitos, a saida seguinte, envolve
descobrir as variantes de um termo e agrupé-las por similaridade, através da implementa-
¢ao de anélises de estrutura sintatica e métodos de agrupamento. Ao modelar a interagao
entre os conceitos, é possivel estabelecer dois tipos de relagoes, as taxonomicas, que se-
guem uma logica hierarquica marcada pela presenca de hiperoénimos ! ou hipoénimos 2, e
a relacdo nao taxondmica que expressa um vinculo menos explicito, como a meronimia3

ou relagoes de posse e causalidade. A ultima tarefa depende da descoberta de axiomas,

!Palavras cujos significados sdo mais abrangentes do que de outras.

2Palavras cujos significados sdo hierarquicamente mais especificos do que de outras.

3Relacdo semantica entre duas palavras, onde uma, o mer6énimo, significa algo que é parte do significado
de outra, que significa um todo, o holénimo.
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o que significa inferir uma regra de generalizacao ou dedugao de um grande ntamero de

relacoes conhecidas que satisfazem critérios especificos.

Essa pluralidade no espectro de possiveis resultados de um procedimento de apren-
dizado ontologico, separa a ontologia em dois tipos: ontologias leves, marcadas por
pouco ou nenhum uso de axiomas; e ontologias pesadas, marcadas pelo uso intensivo
de axiomas. De uma perspectiva gréfica, as ontologias podem ser pensadas como grafos
direcionados, em que conceitos sao vistos como nos e relagoes como as arestas entre os

nos.

Formalmente, existem quatro grandes frentes de agao para construir uma ontologia:
(i) abordagens baseadas na linguistica que prioriza o uso de técnicas de identificagao de
padroes sintéaticos-lexicais, marcagao de classes gramaticais (part-of-speech, POS) e ané-
lise de sentengas; (ii) abordagens baseadas em estatisticas que se concentram na andlise de
co-ocorréncia e técnicas para poda ontologica e extracao de associagoes e regras hierarqui-
cas; (iii) abordagens baseadas em ldgica que exploram teorias da programagao em logica
indutiva e equivaléncias logicas na tentativa de inferir ou derivar regras; (iv) abordagens
hibridas que geralmente mesclam técnicas nativas de outros tipos de abordagens, sendo a

abordagem predominante nos estudos existentes [1, 5, 67, 68].

5.1 A Abordagem Proposta para Geracao de Taxono-
mias

Neste secao é apresentada uma abordagem de relacionamento sintatico baseada em pro-
cessamento de linguagem natural [69], aplicando algoritmos de agrupamento de forma
eficiente para gerar taxonomias de conhecimento sobre documentos de dominio especifico.
A abordagem considera um estudo de caso de computacao em nuvem por meio da coleta
e analise de um conjunto de publicacoes recentes. Para validar a proposta, realiza-se uma
avaliagdo dupla: (i) uma intra-metodologica comparando diferentes métricas intrinsecas
de agrupamento e (ii) uma inter-metodolégica na qual compara-se os resultados gerados

de cobertura e popularidade com propostas do estado da arte.

A proposta descrita enquadra-se em uma abordagem hibrida, pois integra tanto ele-
mentos nativos da abordagem linguistica, como a identificagao de sintagmas nominais,
quanto a abordagem estatistica, por meio do uso de algoritmos de agrupamento. Con-
forme visto na Figura 5.1, a arquitetura da abordagem proposta ¢ modular e permite

a adicao de novos modulos, bem como a adaptacao a documentos de outras areas. O
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modulo Coleta de Dados adquire e converte arquivos de texto binérios, expressos em
figura como Portable Document Format (PDF), em texto simples. O médulo Segmen-
tacao Textual antecede as técnicas de processamento textual, garantindo a segregacao
de textos inteiros em um conjunto de frases. O modulo Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) ¢ implementado em linguagem Python, usando principalmente a
biblioteca NLTK 4. Tal modulo é responsével por pré-processar os dados, realizando tarefas
de limpeza e ajuste dos dados textuais para entao alimentar o médulo Vetorizagao. A
vetorizagao transforma as palavras do texto em um espaco vetorial apds construir um
grafico de conhecimento usando NetworkX °. Com os dados vetorizados, o médulo Re-
ducao Dimensional transforma os vetores de palavras em caracteristicas tteis, que sao
tratadas pelo médulo Algoritmos de Agrupamento. Esses moédulos usam fungoes
fornecidas pelo Scikit-learn b. Por fim, os resultados sdo reunidos no médulo Avali-

agao, que realiza uma avaliacao intrinseca e extrinseca, comparando com metodologias

semelhantes.

Remogdo de
I Stopwords . A 4 .

/" Coleta de NLP [ Vetorizacdo | Algoritmos de Formacao da
Dados Tokenizaca Taxonomia
> okenizagao z Agrupamento
C = Construgao do
onversao — Grafo
PDF-TXT Remocéao de Pont. K-Medoids
e Caract. Especiais Matriz de
Remogéo Chunking ocenes )
Manual ___ DBSCAN
| | Speoras | e |

- ematlzacao 5 =

> Textual }' G i Dimensional )
Artigos

Cientificos

Figura 5.1: A arquitetura proposta integra um conjunto de médulos que proporcionam a
construcao e avaliacao de uma taxonomia criada a partir de documentos de um dominio
especifico. Todo o processo comecga com a coleta e processamento de textos extraidos
de PDFs, identificando relacoes sintéticas especificas entre os termos. Em seguida, es-
sas relacoes sao vetorizadas antes de sofrer uma redugao dimensional que privilegia as
caracteristicas mais importantes. Posteriormente, um conjunto triplo de algoritmos nao
supervisionados agrupa caracteristicas semelhantes. Com base nos grupos criados, a taxo-
nomia € finalmente construida e avaliada de acordo com métricas de comparagao internas
e externas.

Embora proponham formas inovadoras de criar taxonomias de dominio, nenhum tra-
balho prévio na literatura apresenta uma avaliacao quantitativa aprofundada ou mesmo
utiliza em seu desenvolvimento textos totalmente extraidos de artigos. Outro avanco pe-

rante as abordagens do estado da arte, estd no fato de a proposta apresentada extrair

4Disponivel em: https://www.nltk.org/.
®Disponivel em: http://networkx.lanl.gov//.
6Disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/.
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as palavras mais significativas diretamente de dados textuais nao estruturados, criando
posteriormente uma representacao em grafos da correlagao entre os termos. O grafo do
conhecimento extraido dos documentos textuais considera a relagao sintatica entre os ter-
mos, extraida por meio de técnicas de processamento de linguagem natural, bem como
a importancia de cada termo calculada por algoritmos de aprendizado de maquina nao

supervisionados.

5.2 Coleta de Documentos e Pré-Processamento

A estratégia de coleta de documentos adotada inclui a aquisicao de 82 artigos cientificos
publicados na Conferéncia IEEE Globecom 2019 7, em todos contendo palavras-chave com
alguma variacao do termo “computacao em nuvem”. Antes dos procedimentos linguisticos
de PLN, é necessério extrair o contetido dos arquivos PDF. Esta tarefa é realizada por uma

8 uma biblioteca

abordagem semi-automatica, primeiro usando o PDF-Layout-Scanner
em Python, cuja fungdao é converter um arquivo PDF de duas colunas em arquivos de
texto. Em uma segunda etapa manual, todos os elementos nao textuais sao removidos,
excluindo assim tabelas, referéncias bibliograficas e féormulas. Vale ressaltar que, como a
grande maioria dos trabalhos da area, o ponto final foi o carater delimitador adotado no

processo de subdivisao do texto contiguo em frases.

O tratamento textual foi realizado aplicando a tokeniza¢do, remocao de pontuacao
e caracteres especiais, eliminagao de stopwords e lematizacao, correspondendo respecti-
vamente as etapas 1, 2, 3, e 6b descritas na Secao 2.1. Entre as etapas de remocao
de pontuacao e eliminacao de stopwords, realiza-se uma etapa intermediaria denominada
chunking com o objetivo de selecionar relacoes sintaticas especificas no texto. Basica-
mente, a chunking, também chamada de anélise sintatica superficial, analisa toda a frase,
primeiro identificando as partes constituintes das frases (substantivos, verbos, adjetivos)
e depois ligando-as a unidades de ordem superior com significado gramatical discreto.
Em particular, o objetivo desta tarefa é selecionar em cada frase apenas as estruturas
sintaticas caracterizadas pela uniao de dois sintagmas nominais por um verbo, seja em

qualquer conjugacao. Sintagmas nominais sao frases cujo niicleo € um substantivo.

"Disponivel em: https://ieeexplore.ieee.org/xpl/conhome /8968653 /proceeding.
8Disponivel em: https://pypi.org/project/PDF-Layout-Scanner/
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5.3 Vetorizacao e Reducao Dimensional

Apoés o tratamento textual na Segao 5.2, compreende-se cada frase remanescente como
uma lista de lemas contendo os elementos mais significativos: par de sintagmas nominais
ligados por um verbo. A partir dessas associagOes gramaticais, é possivel construir um
grafo do conhecimento, no qual pares de nés representam os sintagmas nominais, enquanto
a aresta entre eles representa o verbo. Para obter uma representacao matematicamente
operéavel do grafo de conhecimento criado, usa-se a matriz de adjacéncia. Nessa matriz
quadrada binaria, cada elemento indica se dois vértices sao adjacentes ou nao no grafo.
Como a dimensao da matriz é determinada diretamente pelo ntimero de nés presentes no
grafo, no caso 6047 nos, aplica-se a indexagao semantica latente. Com isso, o nimero
de caracteristicas foi reduzido para 5000, correspondendo a uma reducao de 26,4% do
espaco de memoria, enquanto preservou cerca de 99,1% da variancia das caracteristicas
originais. A fracao de variancia subtraida é aproximadamente uma medida da quantidade

de informagoes descartada apos o processo de redugao de dimensionalidade.

5.4 Aplicacao de Algoritmos de Agrupamento

A partir de uma matriz de caracteristicas mais compacta, foi possivel agrupa-las usando
cada tipo de algoritmo nao supervisionado descrito na Secao 2.5.2, sendo eles: k-medoids,
DBSCAN, hierarquico aglomerativo. Uma vez que a escolha do parametro k, nimero
de agrupamentos, precede o uso do algoritmo k-medoids, aplicam-se os métodos Elbow e
da Silhueta sobre a matriz de caracteristicas. Na Figura 5.2, observa-se que os métodos
analisam a coesao e separacao dos agrupamentos numa faixa de 100 a 5000 agrupamentos.
Contudo, neste intervalo nao é possivel determinar com precisao o ponto em que a curva
Elbow decresce abruptamente. Nessas circunstancias, a maneira de aplicar k-medoids aos
dados textuais usados, é definir k igual a 3000, pois ¢ um minimo local na curva do
método Elbow e um méaximo local na curva da Silhueta. Esta escolha permite compactar
os 5000 caracteristicas fornecidos pela LSI em um conjunto de 3000 dimensoes artificiais.

Tal valor de £ foi igualmente adotado pelo algoritmo hierarquico.

Paralelamente, como o algoritmo DBSCAN nao permite a escolha explicita do ntimero
de agrupamentos, foi realizado um procedimento de varredura, com o objetivo de testar
diferentes combinagoes dos parametros € e minPts. Para obter um resultado que divide a
matriz reduzida de caracteristicas em 3.000 agrupamentos, adota-se ¢ = 1,029 e minPts =
1.
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Figura 5.2: Métodos para encontrar o melhor nimero de agrupamentos k (clusters). Para
ambos os métodos, os valores de erro quadratico médio normalizado sao mostrados. Para a
faixa de valores testados para k, 3.000 agrupamentos mostra-se o mais adequados, mesmo
nao tendo o ponto de quina evidente na curva do método Elbow.

5.5 Avaliacao da Proposta

A falta de um banco de dados de referéncia, implica a adocao de formas alternativas
de avaliacao, além das conhecidas métricas de recuperagao de informagoes ou mesmo
com base em medidas extrinsecas. Portanto, o objetivo da avaliagao limita-se a duas

abordagens possiveis, uma intra e outra inter-metodologica.

5.5.1 Avaliacao Intra-Metodolégica

O objetivo da avaliacao é comparar as metodologias de agrupamento, desenvolvidas na
presente proposta, através de trés medidas intrinsecas descritas na Segao 2.5.3, indice
Davies Bouldin, Coeficiente da Silhueta e indice Calinski Harabasz. A Figura 5.3 mostra
a comparacao interna entre as qualidades dos trés algoritmos de agrupamento empregados.
Analisando os valores apresentados por cada algoritmo, é notério por apontar um consenso
de que os resultados do agrupamento hierarquico foram os melhores. Entre os algoritmos
testados, este foi unédnime em atingir o menor indice Davies Bouldin, traduzido em uma
densidade mais baixa, e as maiores pontuagoes do Coeficiente de Silhueta e Calinski

Harabasz.
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Figura 5.3: Os resultados obtidos na avaliagao interna consideram trés métricas que quan-
tificam a qualidade dos agrupamentos criados por trés algoritmos nao supervisionados. Os
melhores resultados sao encontrados usando um algoritmo de agrupamento hierarquico.

5.5.2 Avaliacao Inter-Metodolégica

Em uma avaliagao inter-metodolégica, os resultados da metologia proposta sao compara-
dos com aqueles encontrados usando a metodologia de Casagrande et al. [1]. Sua metodo-
logia, originalmente testada no campo de pesquisa de smart grid, fornece uma construcao
de taxonomia usando trés etapas principais: coleta de dados, classificacao de palavras-
chave e geracao de taxonomia. A primeira etapa consiste na formagao de um banco de
dados composto por diversas publicagoes relevantes em um dominio especifico do conheci-
mento. Assim, o resumo e o conjunto de palavras-chave sao extraidos de cada documento.
O segundo estagio compreende a construgao de um grafo bidirecional em que cada palavra-
chave representa um noé, e o peso de cada aresta é calculado de acordo com uma medida

de similaridade propositalmente assimétrica. Tal métrica é definida na equacao
NGDy(x,y) = ax NGD4(x,y) + (1 —a) * NGD(x,y), (5.1)

como uma ponderagao entre a tradicional Distancia Normalizada do Google (Norma-
lized Google Distance, NGD) e uma versao modificada dela que considera o conjunto de
resumos, a NG D 4. Como nao existe uma defini¢ao explicita do coeficiente de ponderagao
a em [1], adotamos o = 0,3. A tradicional NGD [70] ¢ uma forma de medir a distancia
semantica entre dois termos por meio do niimero de resultados retornados pelo mecanismo

de busca do Google. Matematicamente, NG D é expressa como

mazx{log f(x),log f(y)} — log f(z,y)
log N —min{log f(x),log f(y)}

em que f, e f, sao o namero de resultados para os termos de pesquisa x e y, respecti-

NGD(z,y) =

(5.2)
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vamente, e f,, ¢ o nimero de paginas da web em que x e y estao presentes. Embora a
escolha do parametro N nao seja fixa, é aconselhavel usar um valor grande. Em particu-
lar, no presente trabalho adota-se N = 25270000000, o ntimero de resultados encontrados

[Tl

ao pesquisar qualquer um dos artigos “the” ou “a” no Google.

Por outro lado, NGD 4 realiza o mesmo procedimento, mas restringe o dominio de
busca de palavras-chave, contabilizando somente os resultados obtidos por meio de uma
busca interna nos textos dos resumos. A forma assimétrica desta medida de similaridade se
destaca ao observar uma diferenca real nos resultados obtidos pelo calculo da similaridade

entre a palavra = e a palavra y e a similaridade da palavra y e a palavra x.

Uma vez construido o grafo, torna-se possivel classificar cada no, ou seja, cada palavra-
chave, de acordo com sua centralidade de proximidade. A terceira e ultima etapa emprega
a classificacao de proximidade anterior, organizada de forma descendente, na aplicacao
do algoritmo de Heymann [71] que padroniza a construgao da taxonomia. O algoritmo
comeca com uma arvore de nd tinico, a raiz sendo a primeira palavra-chave na classificacao
da proximidade. Em seguida, o algoritmo prossegue adicionando cada palavra-chave a
arvore de cada vez, seguindo a ordem de classificacao de centralidade. A decis@ao sobre
onde colocar cada palavra-chave é guiada pelo calculo de sua similaridade do cosseno
com cada n6 atualmente presente na arvore, encontrando assim o né mais semelhante.
A palavra-chave é entao adicionada como um né filho do né mais semelhante se a sua
semelhanca com este no for superior a algum limite ¢ ou é adicionada como um né filho

do no raiz se for inferior ao o estabelecido.

Reproduzindo os mesmos procedimentos mencionados anteriormente, mas introdu-
zindo o corpora relacionado a computacao em nuvem coletada, é possivel estabelecer uma
base adequada de comparacao com os resultados da abordagem proposta. Vale ressaltar
que para o o adotado no processo de reprodugao da abordagem concorrente, o = 0,1,
foi possivel identificar ao final, a presenca de 177 palavras-chave na taxonomia gerada.
A escolha desse valor o foi baseada em uma queda consideravel observada no valor da

similaridade entre palavras-chave nao relacionadas.

Para fins de equidade da avaliacao inter-metodologica, no A&mbito quantitativo, ambas
as metodologias utilizam o mesmo ntmero de palavras-chave. Para compor a taxono-
mia, foi realizado uma selecao das palavras-chave mais importantes em dois ramos da
metodologia proposta, os ramos utilizando os algoritmos k-medoids e o DBSCAN. Tal
acao ¢ desnecessaria no ramo de agrupamento hierarquico visto que a propria execucao

do algoritmo j& organiza as palavras-chave segundo uma disposi¢ao em niveis. Embora o
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critério mais direto para escolher as 177 palavras-chave mais significativas seja escolher as
mais centrais, isso possivelmente resultaria em ambiguidades, pois alguns algoritmos de
agrupamento nao garantem a convexidade dos agrupamentos gerados. Portanto, o critério
adotado foi obter todas as palavras-chave pertencentes aos agrupamentos mais densos até

atingir o numero desejado, 177.

A Figura 5.4(a) mostra os resultados da primeira métrica de comparagao que buscou
avaliar a variagao no ntimero de acessos no Google para cada palavra-chave associada as
metodologias. Tal resultado pode ser interpretado como um grau de popularidade do con-
junto de palavras pesquisadas, ou até mesmo seu estado atual de maturidade no campo
da computagao em nuvem. Notar-se que todas as abordagens propostas obtiveram resul-
tados de popularidade melhores do que aqueles obtidos pela metodologia de Casagrande

et al., tanto em uma perspectiva de comparacao por média quanto por pico.
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Figura 5.4: Os resultados obtidos na avaliacao externa comparando a metodologia tripla
proposta e a metodologia de Casagrande et al. [l]. Observa-se a superioridade em to-
dos os cenarios desenvolvidos da metodologia proposta, onde destaca-se a popularidade
e cobertura de até 2,5 e 6 vezes maior respectivamente, quando comparada com uma
metodologia do estado-da-arte.

Também avalia-se o nivel de cobertura de cada metodologia. Essa medida expressa a
razao entre a soma das ocorréncias do conjunto de palavras-chave em cada frase do corpora
e o numero total de palavras-chave na taxonomia gerada. A Figura 5.4(b) destaca que
os resultados das abordagens proposta novamente foram superiores aos da proposta de
Casagrande et al.. Em particular, destaca-se a alta taxa de cobertura alcancada pelo ramo
hierarquico, refletindo uma taxonomia mais informativa. Um aspecto curioso revelado na
avaliagao foi a presenca significativa de termos relacionados a inteligéncia artificial nas
taxonomias geradas, levando a crer que este campo estard possivelmente associado a

proxima geragao da computacao em nuvem.



Capitulo 6

Deteccao de Noticias Falsas

Em 2016, durante as elei¢coes presidenciais dos Estados Unidos, a sociedade americana
testemunhou uma epidemia alarmante de noticias falsas, cujos efeitos foram sentidos mul-
tilateralmente. Efeito semelhante foi sentido nas eleicoes de 2018 no Brasil. Devido ao seu
potencial de disseminagao, aceitacdo e destrui¢do [72], as noticias falsas sdo atualmente
uma das grandes ameacas ao conceito de verdade logica, deteriorando a democracia, o
jornalismo, a justiga e até a economia [12, 55|. Esta tltima, em especial teve de lidar
com flutuagoes de 130 bilhoes na bolsa de valores, como consequéncia de uma declaracao
falsa afirmando que Barack Obama havia se ferido em uma explosao'. Recentemente em
meio uma crise sanitaria global, um estudo revelou que o Brasil esta entre os 7 paises
com maior fluxo de disseminacao de informagoes falsas a respeito da Covid-19 [73]. Ha
um crescente esfor¢o conjunto da comunidade académica para desenvolver abordagens
capazes de analisar, detectar e intervir na atuacao desses conteidos enganosos. Com-
provacgoes cientificas ja revelaram a vulnerabilidade dos humanos em distinguir verdade e

falsidade, sendo reduzida a quase uma probabilidade aleatéria, em média 54% de acerto
[ Y Y ) ]'

Apesar da inexisténcia de um consenso claro sobre o conceito de noticias falsas (fake
news), uma das defini¢oes formais mais aceitas as interpreta como noticias intencional-
mente e verificavelmente falsas. Com relagao a tal definicao, destacam-se dois aspectos:
a intencao e a autenticidade. O primeiro aspecto diz respeito & intencao desonesta usada
com o intuito de enganar o leitor. J& o segundo se relaciona com a possibilidade de essas
informagoes falsas terem sua veracidade checada. Uma vantagem dessa definicao é a eli-

minacao da ambiguidade gerada por diversos conceitos que frequentemente co-ocorrem e

Disponivel em: https://www.forbes.com/sites/kenrapoza/2017/02/26 /can-fake-news-impact-the-
stock-market /#559102f12fac.
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se sobrepoem ao conceito de noticias falsas. Uma sintese desses multiplos conceitos, nao
considerados noticias falsas segundo essa definigao, pode ser elencada como: (i) satiras e
parddias, que pelo contetdo humoristico embutido, usando sarcasmos e ironias, é factivel
de ter seu carater enganoso identificado; (ii) rumores e boatos, que nao se originaram
de eventos de noticias, porém sao aceitos publicamente; (iii) teorias de conspirac¢ao, por
nao serem facilmente verificdveis como verdadeiras ou falsas; (iv) desinformacao que é
criada involuntariamente, sem uma origem ou intengao especifica; e (v) trotes e embustes

(hoazes) que sdo motivados apenas por diversdao ou para enganar individuos direciona-

dos |75, 76, 12].

Em uma perspectiva psicologica e social, é possivel diagnosticar fatores que contri-
buem para a producao e disseminacao das noticias falsas. Na psicologia, esses fatores
sao identificados como vulnerabilidades individuais conhecidos como realismo ingénuo,
em que consumidores tendem a acreditar que suas percepcgoes da realidade sao os tini-
cos pontos de vista, enquanto as demais sao consideradas desinformadas, irracionais ou
tendenciosas; e confirmagao de tendéncia, que explica a preferéncia dos consumido-
res de receber informacoes que confirmem suas visoes existentes. Considerando o campo
social, a disseminacao das noticias falsas estéd intimamente ligada com a dindmica social
dos individuos, podendo ser fundamentada em trés teorias: a Teoria da Prospecgao, que
descreve a tomada de decisao como um processo pelo qual os individuos fazem escolhas
com base nos ganhos e perdas relativas em comparacao com seu estado atual; a Teoria da
Identidade Social e a Teoria da Influéncia Normativa, na qual enfatizam que aceitagao e
afirmacao social sao essenciais para a identidade e autoestima de um individuo, fazendo

com que os usuarios escolham ser “socialmente seguros” [70].

Embora a existéncia de noticias falsas preceda o surgimento das das midias sociais, seu
advento alterou e ampliou a dinamica de propagacao desse tipo de informagao, inclusive
adicionando novos atuantes como social bots, trolls, ciborgs. Todas essas contas maliciosas
altamente ativas e partidarias tém um tnico proposito: tornarem-se fontes poderosas de
proliferacao de noticias falsas. Outro fator atual que facilita a disseminacao desse tipo de
noticia é o fenomeno de bolha social (echo chamber) em que usuarios tendem a se relaci-
onar virtualmente com seus like-minders, ou seja, pessoas que pensam como eles. Nessas
bolhas sociais estao presentes duas ideias principais, sendo a primeira conhecida como
credibilidade social. Tal ideia é explicada pelo fato de as pessoas serem mais propensas a
considerar uma fonte como credivel se os outros também a considerarem, especialmente
quando nao hé como se comprovar. A segunda ideia remete a uma heuristica de frequén-

cia, segundo a qual consumidores naturalmente preferem noticias que sao ouvidas mais
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constantemente, mesmo sendo falsas [76].

Estudos prévios propoem diferentes teorias analiticas que sao potencialmente tteis
na contengao de noticias falsas. Primeiramente, tem-se a anélise baseada no estilo da
escrita, a qual trabalha com premissa de que as noticias falsas detém perfis de escrita
tnicos, totalmente diferentes dos seus pares legitimos [77]. Paralelamente, tem-se a anélise
baseada na propagacao, mapeando o grau de espalhamento a partir de modelos epidémicos
adaptados da biologia [75]|. Por altimo, tem-se a analise baseada no usuério, que considera
o seu papel na disseminacao das noticias, consequentemente distinguindo um usuario

malicioso daqueles sem ma intengao [79].

6.1 A Abordagem Estilistico-Computacional Proposta

Esta secao introduz uma abordagem baseada numa analise estilistico-computacional, fun-
damentada no processamento de linguagem natural, que aplica eficientemente algoritmos
de aprendizagem de méquina na deteccao de noticias falsas em textos extraidos de midias
sociais [20]. A hipotese inicial remete a ideia de que tanto as noticias falsas quanto as
legitimas detém perfis dispares no formato da escrita. O enfoque na abordagem da anélise
estilistico-computacional justifica-se pelo fato de que o usuario que consome midias soci-
ais possui acesso somente ao conteido da informacao e nao aos modelos de propagacao
ou aos perfis de usuarios compartilhadores. Abordagens usando o modelo de propagacao
e o modelo de perfis de usuario compartilhadores sao vantajosas quando aplicadas por

provedores de servigo e provedores de contetdo.

A arquitetura da abordagem estilistico-computacional proposta emprega trés meto-
dologias distintas para classificar a legitimidade de uma noticia. Como expresso na Fi-
gura 6.1, as duas primeiras metodologias implementam diferentes combinagoes de algorit-
mos de aprendizado de maquina, tanto de agrupamento nao-supervisionado (clusteriza-
¢ao) quanto classificagao, na tentativa de prever o tipo da noticia a partir do treinamento
somente sobre as noticias verdadeiras. Paralelamente, a terceira metodologia expande a
proposta de deteccao para um cenéario estatistico, partindo da hipdétese de que noticias
verdadeiras e falsas tém distribuicao de probabilidades distintas ao se considerar o médulo

de sua representacao no espago vetorial de frequéncia de palavras.
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Figura 6.1: A arquitetura de detec¢ao proposta inicia com a coleta de noticias seguida
do processamento textual e vetorizacao dos textos. Apdés uma redugao dimensional, sao
testadas trés metodologias para deteccao de noticias falsas.

6.2 Web Scraping e Construgao da Base de Dados

A construgao de uma base de dados com qualidade e disponibilidade é o pilar de qualquer
mecanismo automatico de deteccao de noticias falsas. Sua importancia esté atrelada a
necessidade de armazenar a maxima quantidade de exemplos contrastantes, noticias falsas
e verdadeiras, para entao serem absorvidos e treinados por algoritmos de aprendizado [31].
Considerando a analise do contetido das diferentes bases de dados existentes atualmente

dedicadas a deteccao de noticias falsas, classificam-se em trés principais grupos:

e declaragoes curtas provenientes tanto de sites dedicados a checagem de fatos,
como PolitiFact?, Channel4.com?®, Snopes?*, que concentram declaracoes de debates,
campanhas e redes sociais manualmente coletadas e rotuladas por editores e jornalis-
tas [55], quanto de sites gerais, como a Wikipedia, em que houve uso de anotadores

humanos na classifica¢ao [32].

e postagens de redes sociais, principalmente do Facebook e do Twitter. Um exem-
plo desse tipo ocorre em BuzzFace [33], em que a BuzzFeedNews®, uma base de
dados extraida de postagens no Facebook, é extendida adicionando comentarios re-
lacionados as postagens presentes nela. Exemplos relativos ao Twitter sao vistos em
PHEME [81] e CREDBANK [85] que extraem e classificam os tweets segundo uma
rotulagem binaria (verdadeiro ou falso) baseando-se nas relagoes entre seguidores;
ou usando uma concatenacao de pontuacoes sobre a veracidade do tweet fornecidas

por 30 anotadores humanos.

2Disponivel em: https://www.politifact.com/

3Disponivel em: https://www.channeld.com /news /factcheck

4Disponivel em: https://www.snopes.com /fact-check /

®Disponivel em: https://github.com/BuzzFeedNews/2016-10-facebook-fact-check
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e artigos inteiros cujos exemplos mais notorios sso FAKENEWSNET [36] e BS
DETECTORS, FullFacts”. Limitando-se a lingua portuguesa, o Fake.Br Corpus
[56] é composto por uma quantidade simétrica de noticias comprovadamente falsas
e por noticias verdadeiras, contendo nao somente os textos analisados mas também

meta-dados relacionados.

Nesse contexto, uma eventual coleta erronea de dados tem o potencial de causar
inimeras consequéncias negativas, que variam desde a particularizacao da anélise até a
obtengao de resultados dissonantes. Logo, é prudente adotar algumas diretrizes sugeri-
das por Rubin et al. para a formagdo de um corpus de noticias falsas [75]. Rubin et
al. defendem que qualquer construcao de uma base de dados, corpus, de noticias falsas
deve se ater a nove condigoes importantes, a saber. (i) Considerar tanto as instancias
falsas como as verdadeiras permite que eventuais métodos preditivos aplicados & base
considerem padrdes caracteristicos de cada tipo de noticia. (ii) A informagao deve estar
preferencialmente em formato textual, em vez de ser apresentada como midia em for-
mato de dudio ou video. Informacoes nesses formatos devem ser transcritas, tornando-se
manipulaveis por ferramentas de processamento de linguagem natural. (iii) A homoge-
neidade das noticias quanto ao tamanho e (iv) quanto a maneira da escrita, sdo outras
duas condicoes a serem consideradas, evitando sempre que possivel instancias muito dis-
pares. Igualmente, existe uma preocupacao com (v) a forma de distribui¢ao das noticias,
visto que ha suspeitas de que ao saber como e em qual contexto estas foram forneci-
das, e.g. humoristico, sensacionalista, pode-se influenciar os leitores. Além disso, (vi)
a aquisicao de noticias de um mesmo intervalo temporal é um fator primordial, pois os
assuntos podem variar drasticamente em um curto intervalo de tempo. Adicionalmente,
(vii) é aconselhavel atender a alguns aspectos pragmaéticos, tais como custos com direito
autoral, disponibilidade, facilidade de obtencgao e privacidade dos escritores. Nao se deve
negligenciar o (viii) idioma e a (ix) cultura a que pertencem os dados coletados, pois a
tradugao pode implicar ambiguidades ou mas interpretacoes, afetando negativamente a

eficiéncia de processos de detecgao [75, 87].

Sendo assim, a composi¢ao da base de dados inclui tanto noticias verdadeiras quanto
falsas, coletadas a partir de contas especificas do Twitter. Tal procedimento de extracao
de dados armazenados em sitios web é denominado web scraping. A fim de obter essas in-
formagoes, foi desenvolvido um script em Python empregando a interface de programacao

de aplicacao (Application Programming Interface - API) do Twitter. O acesso a essa API,

SDisponivel em: https://github.com /bs-detector/bs-detector
"Disponivel em: https://fullfact.org/
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usando credenciais de desenvolvedor, permite a extracao continua do contetido textual
dos tweets de qualquer perfil aberto na rede social. Contudo, além das limitacoes tem-
porais igualmente enfrentadas por Barreto et al., como o niimero méximo de requisi¢oes
por janela de tempo de 15 minutos [57], ha também limitacao da quantidade de tweets
historicos passiveis de serem coletados. Dessa maneira, a obtencao de tweets é restrita
a um periodo de até, no maximo, dois meses passados a contar da data de execucao do

script.

Devido as restri¢oes de recuperagao de dados, uma solucao é diversificar as fontes de
busca por noticias verdadeiras, coletando tweets de outras fontes jornalisticas. A escolha
de perfis de veiculos jornalisticos como fonte de contetido verdadeiro parte da premissa
que estes perfis sao menos susceptiveis a compartilhar contetido de procedéncia duvidosa
do que contas de usuarios individuais. Analogamente, promove-se também a coleta de
tweets comprovadamente falsos, previamente verificados por jornalistas e disponibilizados
pelo perfil “Boatos.org”. Assim, a base de dados gerada é composta por 33 mil tweets,

sendo detalhada na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Composi¢ao da base de dados de noticias

Tipo Veiculo de Midia Nl,lIinNizzsde ;2:23;?:1
BBC Brasil 3158 01/10,/19 - 30/10,/19
Jornal Estadao 3120 04/10/19 - 30/10/19
Jornal O Globo 3208 24/09/19 - 29/10/19
Jornal Extra 3244 14/09/19 - 30/10/19
Verdadeiro Jornal Folha de Sao Paulo 2787 11/10/19 - 29/10/19
Revista Veja 3187 12/09/19 - 31/10/19
Portal G1 3181 10/09/19 - 27/10/19
Portal R7 2897 26/09/19 - 30/10/19
Revista Exame 2787 02/10/19 - 30/10/19
UOL 3130 09/09/19 - 31/10,/19
Falso Boatos.org 3180 21/09/19 - 30/10/19
Total 33873

6.3 Limpeza e Conformacao dos Dados com Processa-
mento de Linguagem Natural

Depois de consolidar a base de dados, cada tweet é limpo e conformado empregando
as etapas 1-6a do PLN, sendo elas respectivamente tokenizacao, remocao de pontuacao

e caracteres especiais, eliminacao de stopwords, correcao ortografica, reconhecimento de
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entidades nomeadas e stemizac¢ao. Tratando-se especificamente de sentencas extraidas do
Twitter, torna-se igualmente importante a remocao de vocabulos proprios da plataforma,
como eventuais hashtags, indicagoes ou links de compartilhamento. Uma vez processada
textualmente, a base de dados inteira ¢ traduzida na sua representacao vetorial usando
o modelo TF-IDF. Imediatamente apos esse procedimento de vetorizacao, identifica-se
13,716 radicais distintos o que ascendeu a necessidade por uma reducao dimensional a
fim de tornar os procedimentos seguintes menos custosos. Assim com a preservagao de
aproximadamente 70% da varidncia das caracteristicas originais, a Indexacao Seméantica
Latente reduziu o ntimero de caracteristicas para 2.000, correspondendo uma economia

de 85% no espaco de memoria.

6.4 A Metodologia de Reducao com Treinamento

O uso de algoritmos supervisionados para a deteccao de noticias falsas depende de uma
grande base de dados contendo tanto noticias verdadeiras, como falsas. Contudo, isso
impoe a limitagao de haver uma base rotulada com noticias reais e falsas. As noticias
falsas, embora sejam cada vez mais numerosas, sao difusas nas redes sociais e tendem
a ser volateis, ja que algum periodo apods a disseminacao perdem a credibilidade. Uma
estratégia para contrapor a limitagao no niimero de noticias falsas para o treinamento dos
classificadores é o aprendizado de uma tinica classe, como o baseado no algoritmo méquina
de vetor de suporte de classe inica (One-class Suport Vector Machine). A SVM de classe
Unica é um algoritmo de aprendizado nao supervisionado que deriva um hiperplano de
decisao para deteccao de anomalias. Novos dados sao classificados como semelhantes ou
diferentes do conjunto de treinamento. Em contraste com as implementacoes tipicas da
SVM, a classe tnica leva em consideragao um conjunto de amostras de treinamento de
uma unica classe. Qualquer nova amostra que nao se encaixe na superficie de decisao
definida pelo conjunto de treinamento é considerada uma instancia de uma nova classe e,
portanto, uma noticia falsa [38, 89]. O processo de aprendizagem usando SVM de classe

tinica conta com o emprego da fungao de nicleo (kernel) linear.

Os resultados apresentados contam com a base de dados particionada em 90% para
treinamento e 10% para o teste. Vale ressaltar também que uso da SVM de classe tnica
como modelo de classificador impoe um requisito singular: a etapa de treinamento deve ser
realizada usando apenas as instancias de noticias verdadeiras, a classe tnica. A Figura 6.2
mostra a execucao do classificador de classe tnica para diferentes func¢oes de ntucleo e

variando o coeficiente v que determina o quanto amostras distantes influenciam no calculo
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Figura 6.2: Resultados obtidos aplicando o LSI juntamente com a SVM de classe tinica.
A melhor acurécia é encontrada usando funcao de nicleo linear e v = 0,01.

do hiperplano da SVM. Vale ressaltar que os melhores resultados de acuracia e precisao

para a classe de noticias falsas sao obtidos usando a fungao de ntucleo linear e v = 0,01.

6.4.1 A Metodologia de Transformacao Matricial

Apoés a redugao dimensional, a matriz M, que comporta todas as amostras da base de
dados, possui um numero de colunas j igual a 2.000, equivalente a quantidade de carac-
teristicas restantes em cada amostra. Ao supor a existéncia de uma matriz transformada
T, de dimensao j X i, tal que ¢ seja bem menor que j, pode-se afirmar que sua projecao
pela matriz D resulte numa matriz S ainda mais compacta. Na pratica, a obtencao da

matriz transformada consiste em:

Dkxi X Ti><j = Sk><j- (61)

Supondo a existéncia de uma possivel matriz de transformacao, formada pelos cen-
troides que melhor descrevem os dados na matriz de caracteristicas M, aplica-se a esta
matriz o algoritmo k-means. Analisando a Figura 6.3, a qual concentra os resultados
para determinacao de k obtidos pelos métodos Elbow e da Silhueta descritos na Secao
2.5.2.1, a melhor maneira de aplicar o k-means é definindo k igual a 56. Tal conclusao,
apesar de nao ser a ideal, é a que simultaneamente apresenta um minimo local na curva
Elbow e um méximo global na curva da Silhueta. A escolha de k = 56 permite definir 56
centroides, formando a matriz T;,; que compacta as 2.000 caracteristicas providas pela
LSI em um conjunto de 56 dimensoes artificiais. Sobre a matriz Sy, aplica-se entao o
classificador SVM de classe tnica. A abordagem de usar a transformagao para o espago
vetorial definido pelos k centroides tem o objetivo de concentrar os dados, pois mesmo

apos a aplicacao do LSI, a matriz M é esparsa.
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Figura 6.3: Métodos para determinacao do melhor nimero de agrupamentos k (clusters).
Para ambos os métodos sao mostrados os valores do erro médio quadratico normalizados.
Para os valores testados para k, 56 agrupamentos se mostrou como um minimo local para
a curva Flbow e um méaximo local para curva da Silhueta.

6.4.2 A Metodologia de Limite Radial

A abordagem de limite radial parte da matriz M de caracteristicas, com 2.000 caracteris-

ticas, resultante da redugao dimensional pelo LSI, e implementa a Equagao 6.2.

Rf = :c?o + :17?1 + xfg + ...+ xfk (6.2)

Esta equacao define que o somatoério de todas os valores x?j, pertencentes a uma amostra,
linha ¢ da matriz M, resulta em uma variavel aleatéria R?, que pode ser interpretada
como o raio de uma hiperesfera que contém as noticias verdadeiras. Expandindo essa
logica para toda a matriz, porém agrupando por tipo de noticia, falsa e legitima, obtém-
se um conjunto de variaveis aleatorias proprias de cada tipo de noticia. Em posse desse
conjunto, as Figuras 6.4(a) e 6.4(b) representam a func¢do de densidade de probabilidade

e de distribuicao acumulada de noticias verdadeiras e falsas.

Observando a Figura 6.4(a), cogita-se a hipdtese de desigualdade entre as médias
referentes aos conjuntos de variaveis aleatorias de noticias falsas e de legitimas. A com-
provacao dessa suposicao, refutando a hipdtese nula com um um intervalo de confianca
de 95%, surge através da aplicacao do teste ¢ de Welch, uma adaptacao do teste ¢t de
Student para conjuntos de amostras com variancia ou tamanhos distintos. Explorando
essa relacao estatistica entre os conjuntos de noticias e valendo-se do fato da distribuicao ¢
de Student se aproximar da distribuicao normal para graus de liberdade elevados, pode-se
entao elaborar um classificador probabilistico de noticias baseado na média amostral da

variavel aleatoria R2.
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Figura 6.4: Comportamento estatistico de todo o corpus dividido de acordo com o tipo.
E notério um certo deslocamento vertical nas quantidades por R? bem como nas proba-
bilidades acumuladas dependendo da noticia.

6.5 A Avaliacao dos Resultados

O processo de avaliagao da qualidade da deteccao de cada metodologia proposta baseia-
se no calculo das métricas acuracia, precisao e sensibilidade. A Figura 6.5 retrata os
melhores resultados obtidos em cada metodologia, especificando seus desempenhos em

cada métrica.
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Figura 6.5: Uma comparacao das metodologias revela um comportamento diverso porém
ligeiramente complementar nos niveis de recuperacao de informacao.

Nos resultados da metodologia de reducao com treinamento, a proposta demonstra
um desempenho mais homogéneo entre as métricas, destacando-se principalmente pela
alta acuracia e porcentagem de sensibilidade mais expressiva dentre as trés metodologias.

Jé& nos resultados referentes & metodologia de transformagao matricial usando a fungao
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de nucleo linear, percebe-se uma clara predominéancia na habilidade de classificar qualita-
tivamente noticias como sendo falsas. Em contrapartida, detém baixas porcentagens de
acuracia e sensibilidade, estas possivelmente fruto de perdas de caracteristicas, importan-
tes na diferenciacao das noticias, impostas por dois niveis de reducao dimensional — LSI
e k-means. Analogamente & anterior, a metodologia de limite radial apresenta o mesmo
carater preciso na identificacao de noticias falsas embora constate-se uma depreciacao nos

seus niveis de sensibilidade.

0.8

06

04

Metodologias
——Limite Radial - ROC (Area = 0.63)

Taxa de Verdadeiros Positivos

0.2 ——Transformag&o Matricial - ROC (Area = 0.82) | |
Redugdo com Treinamento - ROC (Area = 0.54)
0 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Taxa de Falsos Positivos

Figura 6.6: As curvas ROC refletem o desempenho de um sistema classificador binario a
medida que o seu limiar de discriminagao varia. Dentre as metodologias, a transformagao
matricial apresenta o melhor desempenho, visto que possui a maior drea acima da reta.

Como uma avaliacao adicional, opta-se por verificar a Curva Caracteristica de Opera-
¢ao do Receptor, a ROC, de cada metodologia expressa na Figura 6.6. O bom resultado
obtido pela transformagao matricial,area abaixo da curva de 0,82, baseia-se no fato de que
ao realizar o agrupamento com o k-means, a dimensionalidade dos dados é substancial-
mente reduzida, permitindo que a SVM de classe tinica defina uma hiper-superficie mais
ajustada aos dados. O resultado do limite radial baseia-se no teste de hipotese realizado a
priori, que mostra que a média do somatorio dos valores quadraticos das frequéncias entre
noticias verdadeiras e falsas sao diferentes. O limite radial apresenta bom resultado pois
noticias falsas tendem a ter maior frequéncia de uso das palavras, Figura 6.4(b), enquanto
noticias veridicas tendem a variar palavras, usando mais vocabulario. Como a diferenca
nas distribui¢oes é pequena, o classificador baseado nessa distribuicao tem um resultado
mediano, apresentado uma area abaixo da curva de 0,63. Embora esta regra possa indicar
que a metodologia de transformacao matricial é a escolha 6tima de detecgao, prefere-se

compor uma decisao final ponderada em todos os resultados.



Capitulo 7

Conclusao

O cenario de iminente expansao de dados, sobretudo na forma textual, eleva o Proces-
samento de Linguagem Natural como um campo um campo de pesquisa de bastante
interesse, visto que hé muitos dados a serem explorados. Sua habilidade de analisar a
linguagem na sua forma mais bruta, por vezes, sem qualquer padronizacao, estruturacao
ou concordancia, e mesmo assim transforma-la em representagoes significativas passiveis
de interpretadas por computadores, torna-o adaptavel a varias aplicagoes. Abrangendo
trés dessas aplicagoes, sumarizagao de textos, representagao de ontologica e detecgao de
noticias falsas, a presente dissertacao propoe trés abordagens que implementam eficiente-

mente o processamento de linguagem natural.

A primeira parte da dissertagao contempla a geragao automéatica de resumos extrativos
em portugués, a partir de textos em diferentes formatos. Como contribuicao, esse trabalho
propds a Rezzumin, uma ferramenta web de c6digo aberto, que introduz uma abordagem
hibrida para a ponderacao entre a diversidade de topicos e a concisao do resumo final.
Além das tradicionais técnicas de processamento textual, a Rezzumin incorporou um
mapeamento com tesauro garantindo assim uma otimizacao sem perdas significativas na
seméantica. A avaliagdo da ferramenta usando uma base de artigos cientificos evidencia
que a abordagem proposta apresenta quantidade de informagao equiparavel entre o re-
sumo extrativo gerado e o abstrativo presente nos artigos avaliados quando ambos tém
comprimentos semelhantes. Também é importante destacar um aumento significativo de

até 28% no desempenho de todas as metodologias que foram enriquecidas com o tesauro.

Migrando para abordagem mais granular que privilegia a identificagao de termos rele-
vantes em frases, a segunda parte da dissertagao concentrou-se na construgao de estruturas
ontologicas. Nesse sentido, o trabalho propos uma abordagem de relacionamento sinta-

tico baseada no processamento de linguagem natural, que aplica diferentes algoritmos de
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agrupamento na criagao de uma taxonomia, a partir de textos extraidos de documentos
cientificos. O processo inicia-se pela coleta e analise linguistica de dezenas de artigos re-
lacionados ao dominio da computagdo em nuvem, em arquivos no formato PDF (Portable
Document Format), permitindo a identificacao de relagdes sintaticas recorrentes entre os
termos. Ao transformar essas estruturas em um grafo direcionado, uma representacao
vetorial é obtida, tornando viavel o procedimento de redugao dimensional. Apds uma
reducao de mais de um quinto do ntimero original de caracteristicas, trés algoritmos de
agrupamento foram implementados, o k-medoids, o hierarquico e o DBSCAN. O processo
de validagao da proposta incluiu uma avaliacao bilateral. A primeira comparando as trés
metodologias de agrupamento entre si, usando métricas intrinsecas. Na segunda avalia-
¢ao, a proposta foi comparada com outra metodologia do estado da arte. Os resultados
apontaram uma superioridade em todos os cenérios de agrupamento da metodologia pro-
posta, em que se destacam a popularidade até 2,5 vezes maior dos termos identificados

pela proposta e cobertura até 6 vezes maior que a metodologia concorrente.

Por fim, esta dissertacao adentra os desafios envolvendo a identificacao de noticias fal-
sas, um exemplo bastante atual do estudo sobre deteccao de anomalias em dados em lin-
guagem natural. Com esta finalidade, apresenta-se uma analise estilistico-computacional,
baseada em processamento de linguagem natural, que aplica eficientemente algoritmos de
aprendizagem nao supervisionada na detecgao de noticias falsas em textos extraidos de
midias sociais. Para alcancar o objetivo, primeiramente foi construida uma base de dados
composta por noticias falsas e legitimas coletadas do Twitter. Em seguida, aplica-se nessa
base de dados técnicas de processamento de linguagem natural, incluindo a tokenizagao,
remocao de termos de menor significancia, correcao ortografica e stemizacao. Uma vez pa-
dronizadas, cada sentenca foi exposta ao modelo de vetorizacao TF-IDF, garantindo que
as sentencas se tornassem matematicamente operaveis. Posteriormente, visando reduzir
a dimensionalidade opta-se por aplicar a técnica de indexagao seméantica latente (LSI).
Apoés uma redugao de mais de 85% no numero de caracteristicas, foram implementadas
trés metodologias de classificacao de noticias distintas. No processo de avaliagao da qua-
lidade da detecgao das metodologias destaca-se uma acuracia de 86% e precisao de 94%.
Como as metodologias propostas apresentam resultados complementares, conclui-se que
uma boa solugao para problema de deteccao de noticias falsas seria uma abordagem que

mesclasse pelo menos duas dessas metodologias em série.

Esta dissertacao compila o contetido de um conjunto de trabalhos publicados em con-
gresso (International Conference on Computing, Networking and Communications - ICNC
2020) e em revista (IEEE Signal Processing Letters - IEEE SPL), bem como trabalhos
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aguardando publicagdo em minicurso (Simposio Brasileiro em Seguranga da Informagao e
de Sistemas Computacionais - SBSeg 2020) e em congresso (Cloud and Internet of Things
- CIoT 2020).

Como trabalhos futuros, primeiramente planeja-se incorporar a ferramenta Rezzumin
novas métricas de ponderacao vetorial, a funcionalidade de deteccao de idioma, além de
adicionar uma avaliagao sobre grau de redundéancia dos resumos gerados. Em relagao a
abordagem de construcao de ontologias, pretende-se desenvolver a tarefa de descoberta
de axiomas. Com o intuito de aperfeicoar a abordagem de detecgao de noticias falsas,
deseja-se ampliar a base de dados utilizada, buscando outras fontes de noticias falsas,
como agéncias de verificacao manual de noticias. Ademais, visa-se acrescentar algoritmos
de agrupamento nao supervisionado, discriminando assim as noticias por temas, como

politica, entretenimento e economia.
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