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Resumo

Análise de textos é uma tarefa inerentemente humana que envolve processos cognitivos com-
plexos e dif́ıceis de modelar em sistemas computacionais atuais. Esses processos, geralmente
paralelos, levam em conta usualmente tanto informações léxicas quanto sintáticas, com o
objetivo de situar o texto em um ńıvel hierárquico e semântico adequado. Informações
no ńıvel léxico estão mais relacionadas com as regras de uma linguagem para geração de
palavras, enquanto o ńıvel sintático está geralmente relacionado ao posicionamento das
palavras no texto. O conjunto dessas informações (léxica e sintática) leva à geração das
informações semânticas. Diversas áreas de aplicações que envolvem análise automática de
textos devem considerar essas informações a fim de atingir uma gama crescente de objeti-
vos, tais como: recuperação de documentos, comparação de textos, geração automática de
diálogos, geração de rótulos, indexação de textos, entre outras.

Embora as regras de interpretação de textos sejam conhecidas há bastante tempo, de-
vido a fatores que envolvem principalmente tempo computacional e alta dimensionalidade
dos modelos, muitas dessas regras não são levadas em conta em sistemas práticos atuais.
Por exemplo, a maioria dos sistemas de recuperação de informações textuais geralmente
considera somente a frequência com que as palavras aparecem em um texto, ou o número
de links que apontam para uma mesma página de internet, com o objetivo de ordenar do-
cumentos por relevância, quando de uma requisição do usuário. Sabe-se, no entanto, que
informações léxicas contidas nas stop-words, palavras com erros e pontuação, bem como
informações sintáticas, como a ordem que as palavras aparecem em um texto, não são ge-
ralmente consideradas nesses modelos, motivo que pode levar ao chamado gap-semântico
entre a requisição do usuário e as informações realmente fornecidas pelo modelo de recu-
peração. Por outro lado, desde o ińıcio da década de 90, estudos em redes complexas vêm
ganhando mais e mais atenção dos pesquisadores, sobretudo do ponto de vista da Teoria
da Informação Não-Extensiva, devido tratar-se de um problema onde as interações, tanto
temporais quanto espaciais das palavras de diversos contextos serem de longo alcance.

Assim, o presente trabalho apresenta um modelo de Redes Complexas que leva em
conta não somente as informações de frequência, mas também a ordem das palavras, co-
ocorrência das mesmas, stop-words e palavras erradas. O preço a pagar para este modelo é
a utilização do espaço de armazenamento da ordem de Giga-Bytes, o que o torna inviável
para ser tratado em computadores comuns. Modelos dessa grandeza ainda não foram com-
pletamente estudados e apresentam comportamentos ainda dif́ıceis de se prever e discutir.

As caracteŕısticas das redes complexas estudadas há mais de uma década na literatura
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(por exemplo: tipo de rede, coeficiente de clusterização, distribuição de graus, distribuição
de pesos, matriz de distâncias, raio, diâmetro, coeficiente espectral, entre outros) permitem
o estudo desses modelos para grandes bases de dados. Assim, neste trabalho, propomos
o estudo desse modelo aplicado ao contexto da área médica sob o ponto de vista dessas
caracteŕısticas.

Estudos preliminares mostram que palavras retiradas de um contexto médico, conside-
rando as caracteŕısticas léxicas e sintáticas citadas acima, apresentam um comportamento
de rede livre de escala. Também apresentamos heuŕısticas para o cálculo de grandezas
f́ısicas muito caras do ponto de vista da ordem computacional (O(n3)), como o coeficiente
de clusterização (CC) da rede. Resultados sugerem que é posśıvel o cálculo do CC com
erro em torno de 5% para redes densas ou esparsas de até 10.000 palavras.
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3.3.4 Índice de Semelhança de Conexão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

iii



CONTEÚDO iv
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Caṕıtulo 1

Introdução

Em apenas 20 anos de existência, a internet provou ser uma das maiores e mais impres-

sionantes construções humanas de todos os tempos. O fato mais curioso a seu respeito é

que ela parece ter uma demanda tão grande quanto totalmente imprevista por quaisquer

especialista em tecnologia de épocas passadas.

O impacto do seu surgimento foi tão marcante que forçou o aparecimento quase que

simultâneo de diversas áreas de pesquisa e o pleno desenvolvimento de outras, que até então

eram apenas especulações teóricas, tais como: recuperação de informação, mineração de

dados, e-commerce, hipermı́dia, esterografia, para citar algumas.

Em meados dos anos 90, as informações tratadas nessas áreas eram quase que exclusi-

vamente textuais. A medida que a tecnologia de hardware foi se desenvolvendo, elementos

multimı́dia como imagem, som e v́ıdeo, foram incorporados às informações tratadas, de-

mandando, na mesma proporção, novos métodos de gerenciamento de dados.

Embora a demanda por pesquisas de novas metodologias e algoritmos para gerencia-

mento de dados multimı́dia cresça exponencialmente na mesma velocidade do número de

pessoas conectadas mundialmente, dados em formato exclusivamente textuais ainda exi-

gem estudos mais aprofundados, mesmo porque, as aplicações que baseiam-se no conteúdo

de textos transcendem a internet e a área de recuperação de informação de documentos

escritos.
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Como qualquer tipo de dado multimı́dia, a análise do conteúdo de um texto envolve

vários ńıveis de abstração; os mais conhecidos são: o léxico, o sintático e o semântico

[Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999]. A habilidade de um sistema de análise de identificar

e recuperar informações, em qualquer um desses três ńıveis, está diretamente relacionada

a dois pilares de estudo principais: o modelo de dados e os algoritmos de gerenciamento

desses modelos.

O modelo de representação de dados textuais é uma frente de estudo que deve ser

muito bem elaborada, uma vez que seu objetivo é representar textos de maneira formal

para posterior gerenciamento. Isso significa que o modelo matemático deve ser preciso

de tal forma que não perca conteúdo de informações e, ao mesmo tempo, não consuma

muitos recursos computacionais. O que se deseja com um modelo computacional é uma

transformação de domı́nio para que o gerenciamento das informações relacionadas, através

dos algoritmos, seja o mais eficaz posśıvel.

Há diversas caracteŕısticas textuais que podem ser utilizadas para representação de da-

dos dessa natureza, tais como: frequência de palavras, links, palavras-chave, uso de ontolo-

gias, uso de thesaurus, relacionamento entre palavras, entre outras [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999].

No entanto, até o ińıcio do século XXI, a maioria dos modelos só poderia contemplá-las

individualmente, uma vez que a tecnologia de hardware existente na época era insuficiente

para tamanha massa de dados. Isso forçava os desenvolvedores a relaxar os modelos de

representação e, consequentemente, algumas informações textuais deveriam ser desconside-

radas. Um exemplo t́ıpico é a eliminação de stop-words, tais como preposições, conjunções

e artigos, com o objetivo de diminuir o espaço de busca. O preço a pagar era a perda de

informação semântica.

A partir dos anos 90, surgiram novas teorias para o tratamento de informações. Inicial-

mente, a teoria dos grafos aleatórios, introduzida por Erdös and Rényi em 1959 [Erdős and Rényi, 1959],

baseava-se em relações ao acaso. Porém, estudos posteriores mostraram que esses modelos

apresentavam padrões de crescimento caracteŕısticos e poderiam ser previśıveis, surgindo

então o conceito de Redes Complexas [Newman et al., 2006].

As Redes Complexas são utilizadas em diversos estudos onde deseja-se a compreensão
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de como as informações se inter-relacionam e como se desenvolvem. Por exemplo, a rede de

interações sociais, de amizades, bem como a rede de relações sexuais podem ser modeladas

através de Redes Complexas.

Outra área que experimentou grande desenvolvimento nessa mesma época é a Teoria

de Informação. A utilização de entropia como medida de informação, proposta por Claude

Shannon em 1948 [Shannon and Weaver, 1948], foi um passo que marcou o ińıcio dessa

área. Problemas como quantidade de informação que um canal pode transmitir, quantidade

de rúıdo em um sinal, entre outros, puderam ser mensurados. Isso chamou a atenção de

muitos pesquisadores que aplicaram a Teoria da Informação em diversos sistemas.

Em meados da década de 80, Constantino Tsallis propôs uma generalização da entropia

tradicional de Shannon [Tsallis, 1988] e adicionou um parâmetro de ajuste, abrindo portas

para a aplicação da teoria da informação para sistemas que não eram posśıveis de serem

estudados até então; os chamados sistemas não-extensivos.

O presente projeto propõem uma nova modelagem para análise de informações textuais

baseada na co-ocorrência de palavras. A modelagem consta da construção de uma rede

complexa ponderada e dirigida, onde os nós são as palavras e as arestas são as co-ocorrências

entre elas. Além disso, as arestas são ponderadas e direcionadas, modelando tanto o grau de

co-ocorrência quanto a ordem em que aparecem no texto. Esperamos que essa modelagem

consiga extrair mais informações textuais que os primeiros modelos conhecidos, uma vez

que consideramos diversas caracteŕısticas até então com pouca atenção recebida, tais como:

ordem das palavras, co-ocorrência de palavras para inferir contexto semântico, stop-words,

pontuação e acentuação, bem como escrita errada de palavras. Após sua construção,

utilizamos heuŕısticas em conjunto com a teoria da informação para efetuar medidas f́ısicas

nessa rede, tais como: coeficiente de clusterização, distribuição de pesos, distribuição de

graus, coeficiente espectral, diâmetro, raio, entre outras. De posse dessas medidas, pode-

se validar o modelo proposto para aplicação em diversos sistemas práticos que envolvem

análise de informação puramente textual.
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1.1 Objetivo

Estudar e implementar um modelo que represente o conteúdo de informação de textos que

leve em conta: frequência, posição relativa e grau de co-ocorrência de palavras, incluindo

stop-words e grafias com erros. O modelo proposto baseia-se na teoria das Redes Complexas

e Teoria da Informação para análise e proposição de heuŕısticas para cálculo eficiente de

caracteŕısticas f́ısicas da rede.

1.2 Principais Contribuições da Dissertação

• Construção e armazenamento de uma rede complexa da ordem de gigabytes.

• Modelagem de contexto baseada na co-ocorrência, palavras com erros, stop-words e

ordem de ocorrência no texto.

• Elaboração de heuŕısticas para extração de caracteŕısticas f́ısicas de uma rede com-

plexa.

• Utilização da teoria da informação não-extensiva em conjunto com a teoria de redes

complexas para análise de caracteŕısticas f́ısicas da rede.

Os resultados desse trabalho podem ser utilizados para propor novos modelos de repre-

sentação de dados textuais, imagens, sons ou até mesmo v́ıdeo. Algumas das aplicações

que podem ser beneficiar com o uso dessa modelagem podem ser: sistemas de recuperação

de informação, sistemas de correção textual baseada em contexto, sistemas para estudo

lingúısticos, entre outras.



Caṕıtulo 2

Conceitos Fundamentais

2.1 Definições e Terminologias

Alguns conceitos abordados nesse trabalho são amplamente utilizados na literatura. No

entanto, não há uma definição formal para cada um deles, uma vez que podem ser interpre-

tados de diferentes formas de acordo com a aplicação. Nesta seção, apresentamos algumas

definições e terminologias de conceitos que serão amplamente utilizados no decorrer do

trabalho.

Palavra: Palavra é qualquer cadeia de caracteres que termina com o caracter “ ”(Espaço)

ou caracter de nova linha.1

Documento (Dk): Um documento Dk, k ∈ N é um vetor de palavras ordenadas na mesma

sequência que aparecem no texto.

Documento Relevante: Conceito utilizado na área de Recuperação de Informação. Um

Documento Relevante é um documento que satisfaz uma requisição (pesquisa) do

usuário.

Base de Documentos: É o conjunto de documentos analisados. D = Dk, k ∈ N.

1A pontuação é considerada como parte integrante da palavra. Assim, a palavra “não” é diferente da
palavra “não,”.
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Matriz de Adjacência (M): A Matriz de Adjacência é um modelo utilizado para des-

crever as conexões de um grafo. Neste trabalho, utilizamos a matriz de adjacência

para descrever uma Rede Complexa de N Palavras. Essa matriz contém N2 células

representadas na notação Mi,j, onde i é o ı́ndice da linha e j é o ı́ndice da coluna.

Conforme será explicado na Seção 2.3.1, neste trabalho os ı́ndices referem-se às pa-

lavras do arquivo invertido.

Distância entre palavras (Dist(Dk, i, j)): A função de Distância entre palavras em um

documento Dk mede a distância de uma palavra j em relação a palavra i. A unidade

de medida desta distância é quantidade de palavras entre i e j.

Tamanho do documento (Size(Dk)): Essa função recebe um documento como entrada

e retorna a quantidade de palavras do mesmo.

Ocorrência de palavra : Diz-se que uma palavra i ocorre em um documento Dk quando

i aparece nesse documento.

Co-ocorrência de palavras : A co-ocorrência entre duas palavras i e j é um evento que

acontece quando i e j aparecem em um mesmo documento.

Intensidade ou Peso de co-ocorrência (w(i, j)): Quando duas palavras i e j co-ocorrem

em um documento, o peso w(i, j) é calculado com o objetivo de medir a força (ou pro-

babilidade) dessa co-ocorrência. Matematicamente, a intensidade de peso é definida

pela Equação (2.1):

w(i, j) = 1−

∑
k

Dist(Dk, i, j)∑
k

Size(Dk)
(2.1)

Note que wi,j é um valor real entre 0 e 1, uma vez que é ponderada pela quantidade

de palavras do documento (Size(Dk)) e k é o ı́ndice do documento. Assumimos que,

no caso particular quando Size(Dk) = 0, w(i, j) é igual a 0.

Clusterização: Neste trabalho, consideramos clusterização como um método de aprendi-

zagem não-supervisionada, que tem por objetivo agrupar elementos semelhantes.



CAPÍTULO 2. CONCEITOS FUNDAMENTAIS 7

Cluster: Definimos cluster como um conjunto de palavras que co-ocorrem na base de

documentos. Um cluster pode possuir sub-clusters e dois clusters podem possuir

sobreposição de palavras.

Contexto semântico: Contexto semântico é o conjunto de palavras que possuem alta

co-ocorrência entre si. Pode-se concluir que um cluster de palavras pode abranger

um contexto.

Aprendizagem Supervisionada: A aprendizagem supervisionada é um tipo de classi-

ficação de dados no qual o treinamento do sistema é baseado em um conjunto de dados

previamente classificado. Após o aprendizado, novos padrões podem ser classificados

[Duda et al., 2000].

Aprendizagem Não-Supervisionada: Na aprendizagem não-supervisionada, a classi-

ficação dos dados acontece de forma natural e sem prévio treinamento [Duda et al., 2000].

Aprendizagem por reforço: Na aprendizagem por reforço, são apresentados alguns padrões

e o sistema computa uma posśıvel resposta. Porém, o sistema recebe bonificação se a

classificação foi feita de maneira correta e uma punição, caso contrário [Duda et al., 2000].

Stop-Words São palavras que ocorrem com muita frequência em uma base de documen-

tos. Artigos, conjunções, preposições e alguns advérbios são fortes candidatos a serem

Stop-Words [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999].

2.2 Redes Complexas

As Redes Complexas são utilizadas para descrever os mais diversos tipos de sistemas

[Newman et al., 2006]. Exemplos de redes que só recentemente foram posśıveis de mo-

delar e estudar são: redes sociais (tais como orkut, facebook, comunidades sociais em

geral) e redes biológicas (cadeias de DNA, Genoma). Essas redes, até pouco tempo, eram

desconhecidas ou dif́ıceis de representá-las matematicamente, ou por falta de um modelo
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matemático adequado, ou devido à ausência de hardware com capacidade compat́ıvel para

sua implementação.

A principal caracteŕıstica das Redes Complexas é que as ligações entre seus elementos

baseiam-se em regras2 previamente estabelecidas (Fig. 2.1) [Newman et al., 2006]. Porém,

seu crescimento acontece de uma forma natural e, consequentemente, impreviśıvel. Assim

sendo, definindo-se a regra das ligações, teremos ao final uma rede composta de muitas

interações, tornando posśıvel a extração de caracteŕısticas f́ısicas importantes para o enten-

dimento do comportamento do sistema, tais como: tamanho, diâmetro, grau de conexão

médio, densidade, entre outras.

Figura 2.1: Rede complexa representando todos os produtos comercializáveis
[Hidalgo et al., 2007]. Com esse tipo de modelagem é posśıvel tomar decisões estratégicas
locais da economia emergente. O tamanho de cada nó representa a grandeza (em dólares)
dos produtos e as ligações representam a utilização de um produto para produzir outro.

A modelagem de uma rede complexa pode ser semelhante a de um grafo [Newman et al., 2006].

Há algumas formas de se modelar um grafo [Cormen et al., 2001]. Uma delas é através da

2Essas regras são definidas pelo próprio problema proposto. Por exemplo, no caso de rede social, cada
nó representa um indiv́ıduo e cada aresta representa amizade entre dois indiv́ıduos.
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utilização de lista de adjacência de arestas. Essa lista é representada por uma tabela de 3

colunas, onde cada linha define uma aresta do grafo. A primeira coluna informa qual é o

nó de sáıda da aresta, a segunda informa qual é o nó de destino e a última informa o peso

dessa aresta.

Outro tipo de modelagem, o mais utilizado, cria uma matriz de adjacência (ver Seção

2.1 em Matriz de Adjacência). Essa matriz, de dimensão N2, descreve toda a rede. Cada

célula representa uma aresta, podendo assumir os valores 0 ou 1, para redes não ponderadas

ou outros valores para redes ponderadas. Além disso, se a rede for não-dirigida essa matriz

contém somente N2/2 células, dado que somente a parte superior da diagonal principal

pode ser utilizada.

A escolha por qual modelagem deve ser feita está diretamente relacionada à densidade

do grafo. Para redes esparsas, a modelagem por lista de adjacência é melhor, uma vez que

o consumo de memória é O(E). Para redes densas, a matriz de adjacência é melhor, pois

seu consumo é O(N2).

Na Seção 2.2.1 serão apresentados os três modelos de redes complexas mais estudados

na literatura, e na Seção 2.2.2 veremos algumas de suas aplicações.

2.2.1 Modelos de Redes

Nesta seção serão abordados os três tipos de modelos teóricos de Redes Complexas. A

primeira delas, Redes Aleatórias, é o modelo mais antigo que possui suas conexões baseadas

em uma propriedade conhecida por probabilidade de conexão. O segundo modelo, Redes

de Mundo Pequeno, é usado em muitos trabalhos para modelagem de redes sociais e,

finalmente, Redes Livres de Escala que estuda a dinâmica do crescimento das redes.

2.2.1.1 Redes Aleatórias

A teoria das Redes Aleatórias foi desenvolvida inicialmente por Solomonoff e Rapoport

[Solomonoff and Rapoport, 1951] e posteriormente estudada por [Erdős and Rényi, 1959].

Esse tipo de rede é constrúıda conectando aleatoriamente seus nós em uma proporção
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conhecida. Há duas representações matemáticas para este tipo de rede. A primeira delas,

Gn,p, onde n é o número de nós e p é a probabilidade de conexão entre dois quaisquer

nós. A segunda representação, Gn,m, onde n é o número de nós e m é o número de arestas.

Essas duas representações matemáticas têm interpretações diferentes, uma vez que em Gn,p

o número de arestas é alterado proporcionalmente a n e, em Gn,m, o número de arestas é

fixo.

Estudos atuais de Redes Aleatórias encontram algumas caracteŕısticas f́ısicas funda-

mentais para o estudo de seu crescimento, tais como: existência de giant component, fase

de transição, small components, entre outros [Stauffer and Aharony, 1992].

As Redes Aleatórias conseguem modelar algumas redes do mundo real. Porém, al-

guns fatores podem interferir nos resultados uma vez que, muitas vezes, a distribuição de

“graus” dos nós em redes reais tende a ser exponencial, power-law ou, até mesmo, distri-

buição com picos. Isso altera o comportamento da rede e pode trazer resultados imprecisos

[Albert et al., 2000, Cohen et al., 2000].

Como será visto mais adiante, as redes aleatórias servem como parâmetro de medição

para comparação entre os modelos. A Equação (2.2) fornece uma medida de quanto uma

rede tem caracteŕısticas de rede aleatória para as medidas de coeficiente de clusterização e

diâmetro. Essa equação resulta em 1 para redes aleatórias e um número muito maior que

1 para redes de mundo pequeno [Walsh, 1999].

µ =
C/Crg
`/`rg

(2.2)

Na Equação (2.2), C e ` são respectivamente o coeficiente de clusterização médio e

a distância média entre todos os nós da rede estudada, Crg e `rg são respectivamente o

coeficiente de clusterização médio e distância média entre todos os nós estimados para

uma rede randômica com o mesmo número de nós e arestas (ver também Seção 2.2.3.2

para coeficiente de clusterização).
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2.2.1.2 Redes de Mundo Pequeno

Com o objetivo de modelar redes sociais para o estudo da proliferação de doenças, inter-

net, redes metabólicas, entre outras, foi criado um modelo de rede complexa que utiliza

uma variedade de técnicas da f́ısica estat́ıstica [Watts and Strogatz, 1998]. Duas principais

caracteŕısticas observadas em redes do mundo real levaram à criação das redes de mundo

pequeno. A primeira delas é que a média das distâncias entre os nós da rede cresce lo-

garitmicamente de acordo com o número total de nós. Isso significa que a medida que a

rede cresce, suas distâncias crescem mais lentamente. Para fazer a medição dessa carac-

teŕıstica nas redes, deve-se calcular a média aritmética das distâncias entre todos os nós

da rede. A segunda caracteŕıstica é que redes de mundo pequeno possuem alto Coeficiente

de Clusterização médio (Seção 2.2.3.2). Para isso acontecer, a vizinhança de um nó deve

ser altamente conectada entre si.

O cálculo do coeficiente de clusterização [Newman et al., 2006] de um nó é feito a

partir da relação entre a quantidade de conexões existentes entre os vizinhos desse nó e

a quantidade máxima posśıvel. Considere a rede apresentada pela Fig. 2.2. Podemos

calcular o coeficiente de clusterização do nó “A” da seguinte forma:

CCA =
(número de vizinhos conectados entre si)

|Vizinhança(A)| × (|Vizinhança(A)| − 1)
(2.3)

Onde Vizinhança(A) é o conjunto de nós que se conectam a A.
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Figura 2.2: Rede com 5 nós

As redes de mundo pequeno assumiram uma importância fundamental para o estudo

teórico e prático das redes complexas, uma vez que permitiram o estudo do comportamento

de alguns sistemas naturais e a possibilidade de observar o comportamento da distribuição

de graus, fundamental para o surgimento das Redes Livres de Escala, abordadas na Seção

2.2.1.3 [Newman et al., 2006].

2.2.1.3 Redes Livres de Escala

As redes livres de escala surgiram a partir da observação da distribuição de graus de alguns

modelos estudados nos trabalhos de [Price, 1965, Albert et al., 1999, Faloutsos et al., 1999,

Broder et al., 2000][]. Algumas contribuições cient́ıficas mostraram que a lei de potência

é comum em redes do mundo real, tais como: Web [Albert et al., 1999], atores de filmes

[Watts and Strogatz, 1998] e redes de citações cient́ıficas [Redner, 1998].

A lei de potência, descrita pela Equação (2.4), contém um parâmetro de ajuste γ e

calcula qual a probabilidade de um nó ter grau k.

P (k) ∼ k−γ (2.4)

As redes livres de escala também apresentam o efeito de mundo pequeno. Sendo as-
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sim, as distâncias entre os nós da rede tendem a crescer logaritmicamente em função da

quantidade de nós.

As redes livres de escala são fundamentadas na dinâmica do crescimento de redes na-

turais; isto é, diferentemente das redes aleatórias, onde o número de nós é fixo e as arestas

são inseridas aleatoriamente, as redes livres de escala crescem de acordo com o conceito

de ligação preferencial a cada inserção de um novo nó. A ligação preferencial é uma

caracteŕıstica que rege a forma em que novas arestas são inseridas na rede. Mais especi-

ficamente, quando um novo novo nó é adicionado, a probabilidade desse nó ligar-se com

outro nó de grau elevado é proporcionalmente maior do que ligar-se com um nó de baixo

grau [Albert and Barabási, 2002]. A Fig. 2.3 ilustra a evolução de uma rede livre de escala

quando novos nós (verde) são inseridos na rede.

Figura 2.3: Evolução de uma rede livre de escala [Barabasi and Bonabeau, 2003]

2.2.2 Exemplos e Aplicações de Redes Complexas

Todo o ferramental desenvolvido para as Redes Complexas permitiu sua aplicação em

diversas áreas. Esta seção abordará algumas delas.

2.2.2.1 Redes Sociais

Redes sociais são constrúıdas para estudos de relacionamentos interpessoais. Nestas re-

des, os nós representam pessoas e as arestas suas relações. Essas relações podem mode-

lar amizades, doenças, casamentos entre famı́lias, comunidades de negócio, colaboração
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no trabalho, contatos telefônicos, comunicação por e-mail e até mesmo relações sexuais

[Liljeros et al., 2001].

2.2.2.2 Redes de Informação

As redes de informação são constrúıdas a partir de bases de conhecimento formal. Nestas

redes, os nós representam informações e as arestas a relação entre essas informações.

Em [Redner, 1998], foi estudado um modelo de redes complexas para representar as

citações entre artigos acadêmicos. As caracteŕısticas dessa rede permitiram entender a de-

pendência entre a distribuição de graus dos artigos, que é descrita por uma lei de potência,

e o rank de classificação de acordo com o número de citações.

2.2.2.3 Redes Tecnológicas

Redes tecnológicas são redes complexas utilizadas para modelar a distribuição de facilidade

ou recursos, tais como: água, malha elétrica, transporte, linhas aéreas, telefonia (fixa),

internet (cabeamento e roteadores), entre outros.

Em [Gov, 2000], foi proposto um modelo de redes complexas para elaboração de heuŕısticas

capazes de aumentar a fidelidade dos roteadores. O mesmo estudo faz uma análise sobre

o mapa f́ısico da internet.

2.2.2.4 Redes Biológicas

Alguns sistemas biológicos tais como vascular, nervoso, circulatório, entre outros, são na-

turalmente identificados como redes complexas. Um exemplo da aplicação dessas redes é

o trabalho de [Sporns, 2002], no qual foi analisado o cortex cerebral de primatas através

do estudo das caracteŕısticas f́ısicas de sua rede.

Outro exemplo da aplicação de redes complexas nessa área é a dependência entre

protéınas. Sendo assim, uma rede complexa pode ser modelada utilizando seus vértices para

representar as protéınas e as arestas suas dependências para sua produção [Farkas et al., 2002,

Guelzim et al., , Shen-Orr et al., 2002].
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Cadeia alimentar é outro exemplo onde pode-se aplicar redes complexas para o estudo

de diversos ecossistemas.

2.2.3 Caracteŕısticas F́ısicas de Redes Complexas

Há muitas propriedades que podem ser extráıdas das redes complexas. Muitas delas são

úteis para revelar o tipo de rede que se trabalha: aleatória, mundo pequeno ou livres de

escala [Newman et al., 2006]. Aquelas necessárias para este trabalho são citadas a seguir:

2.2.3.1 Grau de Entrada e Sáıda (In-Out Degree)

Dentre muitas caracteŕısticas importantes de um nó, pode-se encontrar a quantidade de

arestas que chegam ou saem dele: grau de entrada ou grau de sáıda, respectivamente. Por

definição, o somatório do grau de entrada com o de sáıda resulta no grau de conexão k

de um nó. O grau de conexão médio de uma rede complexa é denotado por <k>, que é

computada através da Equação (2.5), onde E é o número total de arestas e N é o número

total de nós da rede.

<k> =
E

N
(2.5)

Uma vez que os nós de uma rede complexa podem ter diferentes graus de conexão,

utilizando a função de densidade de probabilidade desses graus pode ajudar a entender o

tipo espećıfico da rede.

Teorias sólidas desenvolvidas indicam que redes livres de escala seguem a distribuição da

lei-de-potência (Equação (2.4)), onde P (k) é a probabilidade do grau k na rede [Newman et al., 2006].

Outra utilidade importante encontrada para o grau de entrada e sáıda está na checagem

de erros na rede. Seja In(i) o grau de entrada de um nó I e Out(i) o grau de sáıda. A

Equação (2.6) mostra o relacionamento entre as duas propriedades f́ısicas.

∑
i

In(i) =
∑
i

Out(i) (2.6)
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2.2.3.2 Coeficiente de Clusterização

A média do Coeficiente de Clusterização (CC) é uma importante caracteŕıstica f́ısica de re-

des complexas com implicações em diversas aplicações. Por exemplo, [Watts and Strogatz, 1998]

definiu uma rede complexa como mundo pequeno se ela apresenta as duas seguintes propri-

edades: a) a média das distâncias entre todos os vértices da rede (`) é comparável àquele

de redes aleatórias, `/`rg ∼ 1, ; e b) o coeficiente de clusterização é muito maior do que

o de uma rede aleatória, CC/CCrg � 1. Ambas propriedades para uma rede de mesma

densidade [Newman et al., 2006].

Algumas aplicações importantes como a Internet, World Wide Web, Colaboração Biológica,

Co-ocorrência de Palavras, entre outras, apresentam tais caracteŕısticas [Newman et al., 2006],

que enfatiza a necessidade de computar o coeficiente de clusterização da rede.

O cálculo do coeficiente de clusterização expressa o quanto a vizinhança de um nó i

está conectada entre ela mesma. Este valor varia entre 0 e 1, onde 0 é uma vizinhança

totalmente desconectada e 1 é uma vizinhança totalmente conectada.

Formalmente, considere i como qualquer nó de uma rede complexa, Li o conjunto de nós

que têm uma conexão com i, e W = {wu,v|u, v ∈ Li} um conjunto de pesos de arestas que

conectam cada nó de Li a outro nó de Li. A Equação (2.7) mostra o cálculo do coeficiente

de clusterização para uma rede dirigida.

CCi =
|W |

|Li| × (|Li| − 1)
(2.7)

Esta equação relaciona o número |W | de arestas existentes na vizinhança de i com o

máximo número de arestas posśıveis para a quantidade de Li nós. A Equação (2.7) é capaz

de calcular precisamente o coeficiente de clusterização, porém ela não considera os pesos

das arestas, mas apenas a quantidade de elementos. Em casos de redes ponderadas, essa

equação é obviamente limitada e não se aplica.

Tendo isso em mente, propomos uma nova equação e adicionamos o peso das arestas,

trocando a quantidade |W | na Equação (2.7) das arestas pela soma dos pesos dessas arestas
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∑
We:

CCi =

∑
We

|Li| × (|Li| − 1)
(2.8)

Então, para uma rede com N nós, o coeficiente de clusterização médio CC é dado por

CC =
1

N

∑
i

CCi (2.9)

A Equação (2.8) é idêntica à Equação (2.7) com as seguintes modificações: o numerador

|W | na Equação (2.7) é o tamanho do conjunto de pesos wi ∈ {0, 1}, e na Equação (2.8)

0 ≤ wi ≤ 1. Isso permite que consideremos valores ponderados entre 0 e 1. Dessa forma,

na Equação (2.7), o coeficiente de clusterização é computado apenas para cada nó j vizinho

à i conectado por uma aresta wi,j = 1.0. Porém, na Equação (2.8), a conexão entre i e

um nó vizinho j é ponderada. A consequência dessa modelagem é que o coeficiente de

clusterização de i não é somente computado levando em consideração a conexão entre a

vizinhança, mas também o quanto i está conectado à ela.

A Fig. 2.4 mostra um exemplo. Para calcular o coeficiente de clusterização do nó

i = 1, nós devemos primeiramente identificar seus vizinhos, nesse caso L1 = {2, 3, 5, 6}. O

método usado aqui considera todas as arestas conectando quaisquer dois nós do conjunto

L1, gerando o conjunto de arestas E = {2 → 3, 3 → 5, 6 → 2} e o conjunto We =

{0.5, 0.3, 0.4}. Então, aplicamos a Equação (2.8), encontrando CC1 = 0.1.

Figura 2.4: Coeficiente de Clusterização

Note que, para o coeficiente de um nó ser igual a 1, é necessário que todas a arestas

posśıveis da vizinhança tenham wi,j = 1. Nesse caso, a Equação (2.8) se reduz à Equação

(2.7), portanto, ela é uma generalização (veja Fig. 2.5).
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Figura 2.5: Coeficiente de Clusterização Máximo

Note que a Equação (2.8) também pode ser utilizada para redes não dirigidas. Para

isso, teremos a metade do total de arestas posśıveis entre os vizinhos. Sendo assim, o

denominador da equação será |Li|× (|Li|−1)/2 e a Equação (2.8) pode ser reescrita como:

CCi =
2×

∑
We

|Li| × (|Li| − 1)
(2.10)

2.2.3.3 Densidade de Conexão Média

A Densidade de Conexão Média (Kden) de uma Rede Complexa é uma medida f́ısica que

varia entre 0 e 1 de acordo com a densidade das conexões da rede. Essa medida varia

de forma abrangente dependendo da topologia da rede [Sporns, 2002], tornando-a uma

importante medida f́ısica para sua análise. A Equação (2.12) apresenta o cálculo do Kden:

Kden =
|E|

n2 − n
(2.11)
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onde |E| é o conjunto de células da matriz de adjacência com pesos diferentes de zero.

Isso significa que a Equação (2.12) relaciona a quantidade de arestas existentes com a

quantidade máxima de arestas posśıveis.

2.2.3.4 Índice de Semelhança de Conexão

O Índice de Semelhança de Conexão mi,j (para i 6= j) de uma Rede Complexa mede o

quanto o conjunto de conexões de um nó i é semelhante ao conjunto de conexões de um nó

j [Hilgetag et al., 2000, Sporns, 2002]. O cálculo de mi,j é feito somando-se a quantidade

de nós semelhantes de i e j (que se conectam aos mesmos nós) e dividindo pela quantidade

total de de nós conectados a i e j. Suponha A o conjunto de nós conectados a i e B

o conjunto de nós conectados a j. O ı́ndice de semelhança de conexão mi,j é dado pela

equação

mi,j =
|A
⋂
B|

|A
⋃
B|

(2.12)

2.2.3.5 Conexões Rećıprocas

Conexões Rećıprocas são pares de arestas que conectam dois nós em ambos os sentidos. For-

malmente, uma conexão rećıproca existe se Mi,j > 0 e Mj,i > 0 para i 6= j [Sporns, 2002].

A divisão da quantidade de arestas rećıprocas pela quantidade de arestas da rede é uma

medida conhecida como “Fração de Conexões Rećıprocas” e é simbolizada por ρ.

2.2.3.6 Probabilidade de Ciclos

Ciclos são caminhos que conectam um nó j a ele mesmo com vértices e arestas distintas. Ba-

sicamente, esta medida informa a probabilidade de um caminho ser ćıclico [Sporns, 2002].

2.2.3.7 Matriz de Distâncias, Excentricidade, Raio, Diâmetro

A Matriz de Distâncias armazena o tamanho do menor caminho, dij, entre um nó i e um

nó j [Harary, 1969]. Se nenhum caminho existe entre i e j então di,j =∞.
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No modelo proposto por esse trabalho, consideramos o peso de co-ocorrência de acordo

com a Equação (2.1). Quanto maior esse peso, maior a relação entre duas palavras e

consequentemente menor a distância entre elas. Dessa forma, considere que os pesos da

matriz de adjacência são interpretados pelo algoritmo de distância como:

di,j = 1− wi,j (2.13)

A Excentricidade de um nó i é a distância finita máxima para todos os outros nós da

rede. Dessa forma, pode-se obter a excentricidade de um nó i a partir da linha da matriz

de distâncias: ecc(i) =
N

max
j=1
{di,j} para di,j 6=∞.

O Raio de uma Rede Complexa é a excentricidade mı́nima da rede:
N

min
i=1
{ecc(i)}. O

Diâmetro de uma Rede Complexa é a excentricidade máxima da rede:
N

max
i=1
{ecc(i)}.

2.2.3.8 Matriz de Alcance

A Matriz de Alcance informa se existe pelo menos um caminho que conecta um nó i a um

nó j. Se o caminho existe, denotado por ri,j, ele recebe o valor 1 (caso contrário, recebe 0)

[Sporns, 2002].

2.3 Modelos de Armazenamento

2.3.1 Arquivos Invertidos

A indexação de palavras com base em um conjunto de documentos é essencial para algumas

aplicações. Por exemplo, um sistema de recuperação de textos pode requerer documentos

onde uma determinada palavra ocorre. Arquivos invertidos é uma técnica de indexação

para agilizar esse processo. Mais especificamente, um arquivo invertido é composto por

uma lista de palavras (ou termos léxicos) onde cada palavra pi possui uma lista de ponteiros

que indica em quais documentos pi ocorre [Witten et al., 1999]. A Tabela 2.1 mostra um

exemplo.



CAPÍTULO 2. CONCEITOS FUNDAMENTAIS 21

ı́ndice termo documentos

1 Redes < D1, D5, D6, D7 >

2 Complexas < D1, D5, D7 >

3 Nó < D1, D3, D4 >

4 Aresta < D2, D4 >

Tabela 2.1: Exemplo de um arquivo invertido

A Tabela 2.1 informa que a palavra (termo) Nó (́ındice 3) ocorre nos documentos D1,

D3 e D4.

Podemos ainda procurar documentos através do conjunto de palavras. Por exemplo,

para encontrar um documento espećıfico Dk onde ocorreram as palavras Nó e Aresta (́ındice

4) basta fazer intersecção dos dois conjuntos apontados por nó e aresta: {D1, D3, D4}
⋂
{D2, D4} =

{D4}. Portanto, somente o documento D4 possui conjuntamente as palavras Nó e Aresta.

Os arquivos invertidos podem ser considerados como uma tabela onde cada tupla (ou

linha) contém o ı́ndice da palavra, a palavra e a lista de documentos onde cada pala-

vra ocorreu [Witten et al., 1999]. Uma prática comum é substituir cada termo, não pela

palavra em si, mas pela frequência com que cada termo ocorre na base de dados.

No entanto, algumas limitações são encontradas quando se fala em recuperação tex-

tual através de Arquivos Invertidos. A mais relevante é que as palavras do conjunto de

busca devem ser exatamente aquelas que estão nos documentos que devem ser recupera-

dos. Isso significa que não há uma modelagem contextual das palavras (ver Seção 2.1 para

conceito de contexto). Também deve-se destacar que a ordem das palavras não interfere

no resultado final. Sua modelagem envolve a construção de uma tabela que contém veto-

res para cada documento, gerando um consumo e gerenciamento de memória excessivos.

Outro ponto negativo pode ser observado nas palavras chamadas stop-words (ver seção

2.1 para conceito de stop-words). Estas palavras aparecem na maioria dos documentos

e, em muitos casos, não alteram o resultado da pesquisa se forem eliminadas do docu-

mento [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999]. Sendo assim, em muitos trabalhos como em

[Ferrer et al., 2001, Sebastiani, 2002], estas palavras devem ser desconsideradas quando se
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constrói o arquivo invertido.

Neste projeto, utilizamos os arquivos invertidos e tiramos proveito do ı́ndice da palavra

como sendo o ı́ndice do nó em nossa rede complexa. Dessa forma, como nossa rede é

descrita por uma matriz de adjacência M , o número da linha e da coluna correspondem

aos ı́ndices dessas palavras. A Seção 2.2 explicará com mais detalhes sobre a utilização

desses ı́ndices na rede considerada.

Na análise contextual, o uso ou não de stop-words, bem como, a indexação de documen-

tos e palavras através da frequência de ocorrência nos textos, são termos inerentemente

ligados à semântica dos documentos. Na Seção 2.4 tratamos mais detalhadamente esse

assunto.

2.3.2 Árvore Patricia (Pratical Algorithm To Retrieve Informa-

tion Coded In Alphanumeric)

Árvores de pesquisa binária são muito vantajosas quando se fala em grandes bases de dados.

O principal recurso dessas árvores está relacionado com o tempo computacional envolvido

para a tarefa de busca (O(logn)). A Árvore Patricia é uma árvore binária que utiliza nós

de decisão para definir um caminho para que se encontre o dado desejado [Ziviani, 1996].

A construção da Árvore Patricia é feita com base nos bits diferentes entre uma chave de

busca e outra buscada. Por exemplo, dado duas chaves k1 = 01100 e k2 = 00011, o primeiro

bit que se diferencia é o segundo. Dessa forma, teremos uma árvore como representado

pela Fig. 2.6.

Figura 2.6: Árvore Patricia
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Assim, ao fazer uma busca pelo ı́ndice 01100 a partir da raiz da árvore, escolhe-se o

caminho de acordo com o valor do bit indicado pelo nó de decisão. Neste caso, o bit de

decisão do nó i é 2, conforme ilustrado. Sendo assim, deve-se ir à direita uma vez que o

bit 2 do elemento a ser buscado é 1. O que se obtém no final é uma Árvore de Pesquisa

Binária (Trie). Utilizamos esta árvore para fazer a busca de uma palavra para obter seu

ı́ndice correspondente. De posse desses ı́ndices, podemos operar nas linhas e colunas da

matriz de adjacência da rede complexa (ver Seção 2.2).

Conforme mencionado anteriormente, o tempo computacional para uma busca pela

árvore Patricia é O(log n) na média. Porém, há alguns fatores negativos que devem ser

levados em conta quando for utilizada. A principal desvantagem é que a estrutura de dados

envolvida e sua própria construção exigem um consumo maior da memória principal. Outro

fator negativo é que ela não é uma árvore balanceada. Isso significa que nem sempre o

tempo computacional para a busca será O(log n) e, em seu pior caso, será O(n).

2.4 Análise de Informações Textuais

Atualmente, as máquinas de buscas têm ganhado grande importância com o crescimento da

rede mundial de computadores. Responsáveis por encontrar as mais diversas informações

espalhadas na Internet, as máquinas de busca devem lidar com um conjunto de dados cada

vez maior e a uma demanda excessiva, gerando um enorme desafio para os cientistas da

área de “Recuperação de Informação”, que tentam criar novos métodos para encontrar

resultados que satisfaçam os usuários.

A área de recuperação de informação de textos considera o conceito de “Documentos

Relevantes”. Em análise de textos, um “Documento Relevante” pode ser uma página html

ou um arquivo de texto sem formato (geralmente não proprietário), que é a unidade básica

de uma máquina de busca. Tradicionalmente, na área de recuperação de informação, um

documento é mais relevante quanto mais ele satisfaz a requisição do usuário, que geralmente

baseia-se em palavras-chave [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999].

A eficiência de uma máquina de busca é geralmente medida de acordo com a quantidade
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e qualidade dos documentos relevantes recuperados [Eakins, 2002]. Embora muitos traba-

lhos tenham apresentado resultados satisfatórios, ainda existe uma demanda na diminuição

da taxa de erros do número de documentos retornados. Essa diminuição está estreitamente

relacionada com a capacidade do modelo computacional de busca de reconhecer o conteúdo

semântico de um documento.

De uma maneira geral, as máquinas de busca tentam modelar a semântica por meio de

diferentes métodos: frequência de palavras, relevance feedback, palavras-chave e ontologia

são alguns bem conhecidos [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999]. Historicamente, o desa-

fio da área de recuperação de informação é modelar a semântica de tal forma que a taxa

de erros no número de documentos retornados seja a menor posśıvel.

É interessante notar que a análise semântica de um documento também influencia

quando os elementos de busca são imagens. Essa área é conhecida como “Recuperação

de Imagens com Base no Conteúdo” (RIBC). Por exemplo, o trabalho de J. P. Eakins

[Eakins, 2002] discute sobre a necessidade de alguns usuários relacionadas com sistemas

de recuperação de imagens. O autor comenta que há um desencontro das informações de

entrada, fornecida pelos usuários, e o que os sistemas de recuperação de imagens realmente

esperam como entrada. É argumentado que a principal diferença sobre essas informações

está relacionada com a semântica. Por exemplo, muitas vezes o usuário gostaria de pro-

curar uma imagem informando o nome de um objeto, fenômeno ou evento. Porém, a

maioria dos mecanismos de busca de imagens consegue trabalhar somente em um ńıvel de

informação mais baixo, tais como: cores, formas e texturas. Isso significa que os usuários

entram com informações muitas vezes pobres e incompletas para as quais o sistema espera,

gerando o chamado gap semântico. Assim, Eakins definiu três ńıveis de busca. O primeiro

ńıvel, mais baixo, engloba algumas caracteŕısticas primitivas da imagem, tais como: cor,

forma e textura. Por sua vez, o segundo ńıvel, por meio de inferências, engloba objetos

e regiões isoladamente. Finalmente, o terceiro ńıvel, mais alto, é o mais dif́ıcil de ser al-

cançado, requerendo algumas aplicações da área de IA. Esse ńıvel representa solicitações

com atributos abstratos, tais como: significado dos objetos ou descrições de cenas.

À luz dessas mesmas idéias, na area de análise textual podemos fazer uma analogia
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sobre os 3 ńıveis de semântica envolvidos em um documento de texto:

1. Baixo: Compreende os caracteres (padrão e especiais), pontuações e palavras (Análise

léxica).

2. Médio: Compreende as orações do documento, compostas geralmente por: Sujeito,

Verbo, Predicado e outros termos integrantes da oração (Análise sintática).

3. Alto: Compreende a análise de todo o documento. Neste ńıvel, existe a compreensão

do documento de uma forma mais abstrata. Por exemplo, documentos textuais com

caracteres e palavras totalmente diferentes podem ter o mesmo significado semântico,

uma vez que podemos usar palavras diferentes para comunicar a mesma ideia.

Sabe-se, no entanto, que muitas das informações semânticas de um documento (texto,

imagem, som, etc...) estão intimamente relacionadas ao contexto que o documento está

inserido. Entretanto, o conceito de contexto, assim como o de semântica, é altamente

intuitivo e dependente de subjetividade. Não conhecemos na literatura, até o momento,

trabalhos que abordem uma modelagem contextual abrangente. De maneira intuitiva e

informal, contexto pode ser tudo aquilo que está relacionado de alguma forma com as idéias

contidas em um documento, seja ele texto, imagem, música, ou qualquer outra forma de

comunicação humana. Os modelos tradicionais baseiam-se principalmente na frequência

de palavras como principal conteúdo de informação que descreve um documento. Porém,

como apontam indiretamente Eakins e outros autores, a não-modelagem contextual é um

dos principais motivos que está por de trás do chamado gap-semântico. Além disso, outras

informações, tais como ordem com que as palavras aparecem no texto, pontuação, stop-

words e palavras com grafia errada também podem influenciar no contexto, e no entanto,

não receberam grande atenção dos pesquisadores até o momento.

Existem pelo menos duas razões principais pelas quais o contexto é geralmente igno-

rado: a falta de um modelo matemático adequado; e poder computacional para seu proces-

samento, uma vez que envolve muitas variáveis e consequentemente possui alta demanda

computacional.
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Dentre esses dois motivos, a escolha de um modelo matemático é sem dúvida a mais

cŕıtica, uma vez que o processo cognitivo de tratamento das informações contextuais ainda

não é perfeitamente compreendido pelos pesquisadores, tanto na área da lingúıstica quanto

neurociência e cognição. No entanto, sabe-se que a inferência de idéias baseadas em in-

formações advindas do contexto depende de diversos fatores, tais como: co-ocorrência e

posição espacial entre primitivas de baixo ńıvel, informações a priori a respeito do objetivo

cognitivo e memórias de curto e longo tempo.

Todos esses fatores receberam pouca atenção dos pesquisadores da área de recuperação

de informação, levando ao gap-semântico e, consequentemente, baixa precisão e revocação

de documentos relevantes, como resultados de busca.

Na presente dissertação de mestrado, propomos um modelo de informações contextuais

que leva em conta dois dos principais fatores citados acima: a co-ocorrência entre as primi-

tivas de baixo ńıvel, bem como o posicionamento espacial entre elas. Esse modelo também

contempla informações tradicionais como frequência de palavras no texto. O objetivo prin-

cipal é a análise e estudo do modelo proposto, que se baseia em Redes Complexas e Teoria

da Informação. Assim, independente do debate cient́ıfico que ainda existe sobre o tema, é

importante deixar claro o que, formalmente, significa contexto na presente dissertação.

Sendo assim, definimos neste trabalho o conceito de contexto como sendo um conjunto

de palavras que co-ocorrem frequentemente em diversos documentos da base textual. Por

exemplo, é intuitivo imaginar que duas palavras, como carro e véıculo, co-ocorram muitas

vezes nos mesmos documentos. Sendo assim, essas duas palavras pertencem ao mesmo con-

texto. É importante notar que a palavra véıculo também pode estar inserida em contextos

diferentes. Por exemplo, com a palavra meio (quando se trata de um véıculo de comu-

nicação). Mais formalmente, para se definir o contexto, é necessário introduzir os conceitos

de vocabulário, documento e cluster (estes dois últimos já foram definidos na Seção 2.1).

Um vocabulário de n palavras pode ser definido como: V = {p1, p2, p3, . . . , pn}
⋃
β, onde

β é uma palavra especial que representa o espaço em branco. Então, um Documento será

definido de forma recursiva. Considere γ como uma palavra vazia (tamanho 0):
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Definição de Documento:

i) Base: γ ∈ V ∗

ii) Passo recursivo: Se P ⊆ V ∗ e pj ∈ V , então P ∪ pj ∪ β ∈ V ∗

iii) Fecho: P ∈ V ∗ apenas se ele pode ser obtido a partir de γ por uma aplicação recursiva

finita de ii).

Definição formal de Cluster:

Seja Ck = {C1, C2, C3, . . . , Cn} um cluster composto de sub-clusters em que, no caso es-

pecial para |Ck| = 1, Ck = {pi} (contém uma única palavra de V ). Dizemos que duas

palavras pi e pj pertencem ao mesmo contexto se e somente se ∃k|pi, pj ∈ Ck. Suponha os

seguintes documentos: D1 = {p1, p3, p7, p2}, D2 = {p3, p2, p7, p1, p8} e D3 = {p2, p3, p4, p8}.

Supondo que a base de documentos seja formada somente por D1, D2 e D3, sabemos que

as palavras p2 e p3 estão em um mesmo cluster, uma vez que co-ocorrem em todos os

documentos da base. Porém, as palavras p2 e p8 fazem parte de um outro cluster, uma vez

que co-ocorrem em 2 documentos. Nota-se então que uma palavra pode pertencer a mais

de um cluster.

Neste trabalho consideramos que um documento pode ser modelado em 3 ńıveis hierárquicos

de abstração: baixo (1), médio (2) e alto (3). Por exemplo, dois documentos de um mesmo

contexto (ńıvel semântico 3) podem apresentar o mesmo conteúdo semântico e, consequen-

temente, a mesma referência para uma mesma busca. Porém, a alternância das orações

(ńıvel semântico 2) pode torná-los como sendo de contextos diferentes (ver definição de

contexto semântico na Seção 2.1); da mesma forma que duas orações de mesmo conteúdo

semântico (ńıvel hierárquico 2) podem pertencer a contextos diferentes devido a alternância

de palavras (ńıvel hierárquico 1).

É importante notar que os principais modelos propostos até hoje (Seção 2.4.1), que

tratam da análise de textos, inclusive as máquinas de busca, são baseados na clusterização

dos documentos no ńıvel hierárquico 1, assim como para recuperação de imagens baseada

em contexto. Para os ńıveis semânticos 2 e 3, há uma demanda por novos modelos de

clusterização. Dessa forma, os resultados das máquinas de busca podem ser mais eficientes
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a medida que diminúımos o gap semântico, ou a medida que subimos no ńıvel hierárquico.

A clusterização de palavras é uma tarefa fundamental quando se deseja trabalhar no

ńıvel hierárquico 3. Na Seção 2.6.1 serão descritos alguns dos principais métodos de clus-

terização abordados neste trabalho.

2.4.1 Modelos de Recuperação de Informações

Esta seção reúne alguns modelos de recuperação de informações (R.I.) clássicos. Porém,

para estudá-los, é necessário primeiramente definir o que é um modelo de R.I.

Um modelo de R.I. é formado por 4 entidades: Document, Query, Framework e Ranking.

A primeira delas, Document, é uma representação de um documento da base. A segunda

entidade, Query, representa as necessidades de informações do usuário. O Framework

modela e relaciona as entidades Document e Query. Finalmente, Ranking é uma função

que define a ordem dos documentos de acordo com uma Query do usuário.

2.4.1.1 Modelo Booleano

Utilizado nos primeiros sistemas bibliográficos comerciais, o Modelo Booleano de R.I.

baseia-se nos conceitos de Teoria dos Conjuntos e Álgebra Booleana. A principal vantagem

desse modelo está em sua simplicidade e formalismo [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999].

O Modelo Booleano indexa um documento através de “termos de indexação”. Esses

termos são palavras que abrangem o assunto do documento e devem ser estrategicamente

escolhidos de tal forma a não serem palavras que apareçam em todos os documentos e ao

mesmo tempo que apareçam somente em poucos documentos. Esse assunto será discutido

com mais detalhes na Seção 2.4.1.2. O processo de busca é iniciado com a solicitação do

usuário através de “termos” (ou palavras) de pesquisa.

De uma forma geral, a técnica de recuperação Booleana classifica um documento como

sendo Relevante ou Não-Relevante (veja Seção 2.1), sendo essa sua principal desvantagem,

uma vez que os documentos não podem ser ordenados por grau de relevância. Dessa

forma, o sistema verifica se cada termo contido na Query existe em cada documento da
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base. Se todos os termos existirem no documento, o documento é considerado relevante e

é retornado ao usuário, caso contrário, o documento é considerado não-relevante e não é

retornado.

É importante notar que, como um sistema de R.I. booleano é preciso nas informações

contidas na Query, muitas vezes é dif́ıcil traduzir a necessidade do usuário corretamente

em uma Query. Na tentativa de melhorar esse modelo, foi proposto o Modelo Vetorial (ver

Seção 2.4.1.2) que acrescenta ponderação nos “termos de indexação”.

2.4.1.2 Modelo Vetorial

O modelo vetorial é o sucessor do modelo booleano. Nele, cada “termo de indexação” é

relacionado a um documento através de um peso entre 0 e 1. Esses pesos são utilizados

para calcular o grau de similaridade entre cada documento da base e a Query (solicitação)

do usuário.

No modelo vetorial, um documento é representado através de um vetor
−→
dk = {w1,k, w2,k,

. . . , wt,k}, onde t é o número total de “termos de indexação” e a Query é modelada como

um vetor −→q = {w1,q, w2,q, . . . , wt,q}. Tanto em
−→
dk quanto em −→q , os termos wi,k e wi,q

representam a frequencia com que cada palavra ocorreu respectivamente no documento k

e Query q. Portanto, os Documentos e a Query estão em um espaço t-dimensional. Isso

significa que para se comparar os documentos com a Query, basta medir a diferença entre

esses vetores. Uma das maneiras mais utilizada é medir o ângulo entre esses dois vetores

por meio da sua correlação (Equação (2.14)).

sim(dk, q) =

∑t
i=1wi,k × wi,q√∑t

i=1w
2
i,k ×

∑t
i=1w

2
i,q

(2.14)

2.4.1.3 Modelo Probabiĺıstico (Redes Bayesianas)

Nos trabalhos de [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999, Ribeiro and Muntz, 1996, Ribeiro et al., 2000]

foram apresentados modelos probabiĺısticos com Redes Bayesianas baseados em frequência

de palavras para recuperação de textos na internet. Esses trabalhos mostram o quanto as
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Redes Bayesianas são flex́ıveis para modelagem de problemas na área de recuperação de

informação.

Basicamente, as Redes Bayesianas (ou Redes de crença) são um grafo sem ciclos e

direcionado, no qual os nós modelam os eventos de um problema e as arestas representam

a probabilidade condicional de transição entre os eventos.

Adaptando o problema de Recuperação de Informação ao modelo de Redes Baye-

sianas, os trabalhos de [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999, Ribeiro and Muntz, 1996,

Ribeiro et al., 2000] consideraram cada palavra como um evento e as relações entre elas as

suas respectivas probabilidades condicionais entre si.

O processo de recuperação inicialmente consiste na construção de uma base de da-

dos com suas respectivas probabilidades de ocorrência (eventos a priori). Esse processo é

supervisionado e tem por objetivo relacionar as probabilidades de transição entre as pala-

vras. Após a construção da Rede Bayesiana, dado um conjunto de palavras Q, é calculada

a probabilidade conjunta de todas as palavras ocorrerem em cada documento. Então, pos-

teriormente, os documentos são ordenados de acordo com suas respectivas probabilidades

e retornados ao usuário por grau de relevância.

Apesar de ser uma abordagem interessante para o problema, é muito importante saber

escolher quais caracteŕısticas extrair do texto para modelar uma Rede Bayesiana. Nos

trabalhos de Ribeiro-Neto [Ribeiro and Muntz, 1996, Ribeiro et al., 2000], uma das carac-

teŕısticas escolhidas foi a frequência de palavras. Sabe-se que o modelo de frequência de

palavras pode contribuir para o gap semântico, conforme explicado na Seção 2.4. Portanto,

a busca por novas caracteŕısticas e modelagens com uso de Redes Bayesianas pode trazer

melhorias significativas na área de R.I.

2.4.2 Informações Semânticas Latentes

Os modelos de recuperação de informação introduzidos na Seção 2.4.1 abordam o desafio

da indexação de documentos. A escolha por “termos” de indexação para representação de

documentos pode gerar perdas de informações, uma vez que os termos escolhidos podem
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não descrever o contexto de todo o documento [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999].

Na tentativa de obter um modelo que perdesse menos informações do texto e conseguisse

identificar o contexto geral de um documento, foi proposto o modelo de indexação de docu-

mentos baseado na análise de informações semânticas latentes [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999,

G. W. Furnas and Lochbaum, 1988]. Nesse modelo, uma matriz M é gerada a partir da

relação documentos-termos da base, decompondo-se M em 3 componentes de tal forma

que M = KSDt, onde K é a matriz de autovetores gerada a partir da matriz de correlação

termo-a-termo, S é a matriz diagonal de valores singulares e D é a matriz de autovetores

obtida a partir da matriz documento-documento (M tM). Após essa decomposição, são se-

lecionados os s maiores valores de S. Assim, defini-se um espaço de menor dimensão que o

da matrizM . Dessa forma, espera-se que a recuperação textual em menor dimensionalidade

possa ser superior a do espaço de termos original [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999].

A solução por redução de dimensionalidade na área de imagens já obteve bons resultados

[Ben, 2005] . Porém, um problema relacionado ao modelo de representação do documento é

gerado quando se deseja obter autovalores de uma matriz documentos-termos. Essa matriz

representa os documentos de acordo com a frequência que os termos ocorrem nos documen-

tos. Contudo, se permutarmos as colunas dessa matriz (termos), os autovetores também

se modificam. Sendo assim, há perda de informações (gap semântico) na modelagem de

um documento que pode interferir no sistema de recuperação.

2.5 Entropia

Esta seção foi subdividida em três partes. A primeira delas, Seção 2.5.1, introduz o conceito

de entropia em sistemas tradicionais, as primeiras formas e suas respectivas aplicações em

ordem cronológica. A Seção 2.5.2 abrange o tema de entropia não-extensiva e mostra os

trabalhos na área. Finalmente, a Seção 2.5.3 aborda a medida de distância entre duas

distribuições considerando os dois tipos de entropia.
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2.5.1 Entropia Tradicional

O conceito de Entropia nasceu na área da termodinâmica clássica criada por Rudolph

Clausius no estudo do engenho a vapor, desenvolvido inicialmente por Carnot. Nessa época,

concluiu-se que uma parte da energia gerada pela máquina a vapor era desperdiçada em

forma de calor residual. Sendo assim, foi proposta uma equação que relacionava calor com

a perda de energia:

∆S =
∆Q

T
(2.15)

Note que esta medida é relativa. Desta forma, somente era posśıvel medir a entropia na

mudança dos estados do sistema.

Após a aplicação na área da termodinâmica, Ludwing Boltzmann, em 1872, trouxe o

conceito de entropia para a Mecânica Estat́ıstica. Utilizando estudos de James Maxwell

e probabilidades das propriedades dos átomos, Boltzmann aplicou o conceito de entropia

para formular uma lei probabiĺıstica conhecida como segunda lei da termodinâmica. De

uma forma abrangente, essa lei diz que, quando uma parte de um sistema fechado interage

com outra parte do sistema, a energia divide-se até que o sistema entre em um equiĺıbrio

térmico. A Equação (2.16) é conhecida como a segunda lei da termodinâmica.

S = k lnω (2.16)

Na Equação (2.16), k é chamada de constante de Boltzmann e ω é o número de mi-

croestados do sistema. A interpretação da equação criada por Boltzmann remete a sua

capacidade de medir a quantidade de desordem do sistema. Dessa forma, se há um elevado

número de microestados, a desordem é alta e, consequentemente, a entropia também.

Impulsionado pelo significado da medida de entropia, J. Gibbs criou uma equação mais

abrangente para representá-la:

S = −k
ω∑
i=1

pi ln pi (2.17)

Nessa equação, J. Gibbs modela o sistema mecânico através da probabilidade pi de cada
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estado i do sistema ocorrer. Dessa maneira, se todos os estados tiverem a mesma probabili-

dade pi = 1/ω, o sistema reduz-se à Equação (2.16), proposta inicialmente por Boltzmann.

Tome como um exemplo um sistema que contém 2 estados como, por exemplo, o lançar

de uma moeda. Nesse sistema, se a moeda não for “viciada”, temos as probabilidades

p1 = 0.5 e p2 = 0.5. Nesse caso, o sistema se comporta de forma totalmente aleatória e não

temos certeza de qual estado a moeda pode cair. Dessa forma, o sistema é impreviśıvel e a

quantidade de informação é máxima. Porém, caso a moeda sempre caia com o mesmo lado

em todas as jogadas, temos um sistema previśıvel e a quantidade de informação é baixa.

A Fig. 2.7 ilustra um gráfico do resultado da entropia em função da probabilidade pi.

Figura 2.7: Entropia máxima para um sistema de 2 estados

Note que a entropia máxima S = log(w) é alcançada quando as probabilidades dos

estados são iguais. Pode-se concluir então que a entropia está relacionada com a quantidade

de desordem do sistema.

Dado o significado relevante de sua medida, a entropia chamou atenção de diversos

cientistas, abrindo possibilidades de novas aplicações em diversas áreas. No final da década

de 40, a entropia teve sua primeira aplicação na área da Teoria da Informação, proposta por

Claude Shannon [Shannon and Weaver, 1948]. A ideia de Shannon era medir a quantidade
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de informação transmitida em uma mensagem (Equação (2.18)). De forma mais espećıfica,

Shannon considerou um microestado (da termodinâmica) como sendo a probabilidade de

um posśıvel acontecimento. Se a probabilidade de uma mensagem ocorrer for pequena,

então o sistema contém muita informação (problema da moeda não viciada). Porém, se

uma mensagem ocorre muito frequentemente, o sistema terá pouca informação (problema

da moeda viciada). Na Equação (2.18), k é a constante de Boltzmann e pi é a probabilidade

da mensagem i ocorrer, e n o número de estados posśıveis.

H = −k
n∑
i=1

pi ln pi (2.18)

Uma propriedade importante da entropia de Shannon é conhecida por “Aditividade”.

Essa propriedade considera que, para dois sistemas totalmente independentes A e B, a

entropia do sistema composto é dada por

S(A⊕B) = S(A) + S(B) (2.19)

onde S(A) e S(B) são as entropias dos sistemas A e B.

2.5.2 Entropia não-extensiva

Conforme abordado na Seção 2.5.1, sabe-se que a entropia proposta por Boltzmann-Gibbs

[Boltzmann, 1864] é capaz de explicar diversos sistemas f́ısicos clássicos no campo da termo-

dinâmica. No entanto, para alguns sistemas com caracteŕısticas espećıficas como memória

de longo alcance, interações de longo alcance e comportamento fractal nas fronteiras, o

formalismo de Boltzmann é apenas uma aproximação. Discussões mais detalhadas sobre

essas ideias podem ser encontradas na literatura como em [Tsallis, 2001, Tsallis, 1999,

Boghosian, 1995].

Em meados da década de 80, C. Tsallis propôs um novo formalismo, que ficou conhecido

como entropia de Tsallis ou estat́ıstica de Tsallis [Tsallis, 2001, Tsallis, 1999], definido pela
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seguinte equação:

Sq = k

1−
n∑
i=1

pqi

q − 1
(2.20)

onde k é a constante de Boltzmann, n é o número de estados do sistema f́ısico considerado,

pi é a probabilidade do estado i e q é o parâmetro entrópico ajustável ou parâmetro de

não-extensividade.

Da mesma forma como foi abordado na Seção 2.5.1, a Fig. 2.8 ilustra a entropia não-

extensiva com diversos valores de q para o sistema de lançamento de moeda.

Figura 2.8: Distribuições de entropias para diferentes valores de q em um sistema de 2

estados

A nova entropia proposta não vai de encontro a entropia tradicional de Boltzmann-

Gibbs, uma vez que trata-se de uma generalização, podendo ser aplicada a uma gama

maior de sistemas f́ısicos que até então não poderiam ser explicados de maneira precisa

pelo formalismo tradicional. No trabalho de [de Pinho Tavares, 2003]pode-se encontrar

uma prova matemática formal mostrando que a Equação (2.20) é reduzida à Equação (2.18)

no limite de q = 1.0. Um conjunto de aplicações da entropia de Tsallis pode ser encontrado

no endereço http://tsallis.cat.cbpf.br/biblio.htm, onde é constantemente atualizado.

Imediatamente após a descoberta de Tsallis, várias teorias correlatas surgiram ao
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mesmo tempo que diversas aplicações foram propostas como exemplos do novo forma-

lismo. No campo da Teoria da Informação, foi imediato generalizar as equações existentes

propostas por Claude Shannon [Shannon and Weaver, 1948], gerando grande interesse na

área.

Em [Santos, 1997], o teorema de Shannon foi generalizado para sistemas não extensivos.

Dessa forma, uma equação foi proposta para satisfazer a mesma propriedade de aditividade

encontrada para sistemas extensivos, conhecida como equação de pseudo-aditividade:

Sq(A⊕B) = Sq(A) + Sq(B) + (1− q) · Sq(A) · Sq(B) (2.21)

onde Sq(A) e Sq(B) são as entropias de Tsallis dos sistemas A e B, e q é o parâmetro

entrópico do sistema composto. No trabalho de [Rodrigues and Giraldi, 2009], foi proposto

um novo método de segmentação baseado em entropia não-extensiva e cálculo automático

do parâmetro q. Os resultados foram comparados com uma base de imagens segmenta-

das manualmente. Os autores conclúıram que as segmentações efetuadas com o cálculo

automático de q se aproximaram daquelas efetuadas manualmente.

2.5.3 Entropia Relativa

Definida em 1951 por Kullback e Leibler para sistemas tradicionais, a Entropia Relativa

é uma medida de distância estat́ıstica entre duas distribuições probabiĺısticas. Alguns

trabalhos cient́ıficos referem-se à Entropia Relativa também como “Distância de Kullback-

Leibler”, “Divergência I” e “Ganho de Informação de Kullback-Leibler”. A Entropia Re-

lativa é definida como sendo:

DKL(p, p′) =
k∑
i=1

pi · log
pi
p′i

(2.22)

onde p e p′ são as distribuições e k o número de estados do sistema f́ısico considerado. É

importante destacar que, para aplicar a Equação (2.22), o alfabeto das distribuições deve

ser o mesmo.
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A Entropia Relativa isoladamente não deve ser considerada como uma medida de

distância métrica, uma vez que não atende à propriedade da desigualdade triangular:

DKL(p, p′) 6= DKL(p′, p) (2.23)

Dessa forma, em [Jeffreys, 1939] foi proposta uma versão simétrica para entropia rela-

tiva, a “Divergência J”:

D(p, p′) = DKL(p, p′) +DKL(p′, p) (2.24)

Em 1998, [Borland et al., 1998] propôs a generalização da entropia relativa para siste-

mas não extensivos, adicionando o parâmetro entrópico q à comparação estat́ıstica entre

duas distribuições, na forma da seguinte equação:

DKLq(p, p′) =
k∑
i=1

pqi
1− q

· (p1−q
i − p

′1−q
i ) (2.25)

Na Seção 3.5 apresentaremos o uso da entropia de Tsallis no modelo proposto por esta

dissertação.

2.6 Clusterização de Dados

Clusterização é um conceito abrangente que tem sido utilizado em diversas áreas de

aplicação. De maneira informal, podemos definir clusterização com sendo a tarefa de iden-

tificar grupos dentro de um conjunto de dados. Especificamente, clusterização pode ser

destacada como uma forma não-supervisionada de aprendizado, uma vez que o problema

remete à identificação de estruturas das classes com o objetivo de explorar o conjunto de

dados de entrada [Jain, 2010, Duda et al., 2000] sem qualquer treinamento prévio.

A definição de um cluster é subjetiva, uma vez que pode representar entidades diferentes

para cada problema. Assim, de acordo com o tipo de entidade, podem haver diferentes
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tipos de ligações entre os dados que estão sendo clusterizados, gerando diferentes tipos de

topologias.

Dessa forma, um cluster depende do conhecimento do domı́nio de um problema. Por

exemplo, em [Rodrigues and Giraldi, 2010] foi criado um modelo onde o cluster representa

uma região de interesse da imagem (primeiro ou segundo plano). Sabe-se, no entanto que,

dependendo das caracteŕısticas consideradas de uma imagem, ela pode ser subdividida

em regiões e sub-regiões (clusters) que dependem fortemente tanto dessas caracteŕısticas,

quanto do método de clusterização usado.

É importante observar que dois clusters não são necessariamente um conjunto de dados

disjuntos, uma vez que podem compartilhar alguns elementos, o que é conhecido na lite-

ratura cient́ıfica como overlapping [Nicosia et al., 2010]. Na Seção 2.6.1 são apresentados

os principais algoritmos de aprendizado não-supervisionados, que serão abordados neste

trabalho.

2.6.1 Métodos de Clusterização

Podemos dividir os métodos de clusterização em 2 tipos [Jain, 2010]: Particional e Hierár-

quica. O método de clusterização particional encontra os clusters de forma simultânea. Isso

significa que o conjunto de entradas é decomposto diretamente no conjunto de clusters.

O tipo hierárquico de clusterização considera que um cluster pode conter sub-clusters,

resultando em uma classificação mais espećıfica ou genérica dos dados, dependendo do

ńıvel desejado.

Os algoritmos de clusterização hierárquicos são normalmente implementados utilizando

recursão. Eles iniciam considerando que cada cluster tem apenas 1 elemento e, recursiva-

mente, mesclam os clusters mais semelhantes (método aglomerativo), ou, consideram que

todos os elementos pertencem a um único cluster, dividindo-os em clusters menores (modo

diviśıvo).

Na Seção 2.4 definimos formalmente o que significa um cluster nessa dissertação. Dentre

algumas caracteŕısticas de cluster, podem-se destacar o seu tamanho e sua densidade. Mais
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especificamente, quanto maior o número de palavras e quanto mais palavras conectadas en-

tre si, mais denso é o cluster. Formalmente, menor é o valor do critério de Fischer: a razão

entre a distância intra-cluster (elementos do mesmo cluster) pela distância inter-clusters

(elementos de clusters diferentes) [Duda et al., 2000]. No presente trabalho, consideramos

por enquanto, a distância entre duas palavras de um mesmo cluster como sendo o grau de

co-ocorrência num conjunto de documentos. Outra caracteŕıstica de cluster que considera-

mos nesse trabalho é o chamado overlapping, que significa que uma palavra pode pertencer

a diversos clusters (contextos).

Uma parte fundamental de qualquer método de clusterização é a medida de similari-

dade, que compara tanto os elementos intra-clusters (dentro de um cluster) quanto inter-

clusters (entre clusters). Se representarmos os elementos com f caracteŕısticas no domı́nio

espacial de dimensão f , essa medida de similaridade é referida como distância. Existem

algumas medidas de distância que já foram exploradas pelas mais variadas aplicações.

Abaixo são listadas algumas conhecidas.

Nas descrições a seguir, utilizamos a notação D(i, j) para representar a distância entre

dois elementos i e j, f para a quantidade de caracteŕısticas (dimensão), xil (ou xjl) para o

valor do elemento i(ou j) na dimensão l:

Distância Manhattan: Caso especial da distância Minkowski para q = 1. Representa a

distância do menor caminho entre i e j onde cada segmento é paralelo a uma coor-

denada do sistema.

D(i, j) =

f∑
l=1

|xil − xjl| (2.26)

Distância Euclidiana: Caso especial da distância Minkowski para q = 2. Representa a

distância do menor caminho entre i e j em linha reta.

D(i, j) = (

f∑
l=1

|xil − xjl|2)
1
2 (2.27)
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Distância Minkowski: Métrica utilizada no espaço euclidiano. Representa a genera-

lização das distâncias de Manhattan e Euclidiana:

D(i, j) = (

f∑
l=1

|xil − xjl|q)
1
q (2.28)

Distância Vetorial: A distância vetorial considera o módulo, direção e sentido de dois

vetores para medir a similaridade entre eles. Através do cosseno, um vetor é proje-

tado sobre outro gerando uma proporção entre 0 e 1.

cos(i, j) =

f∑
l=1

xilxjl√
f∑
l=1

x2
il

f∑
l=1

x2
jl

(2.29)

Divergência J: Parte do conceito da distância de Kullback-Leibler, porém com a carac-

teŕıstica de simetria. Também conhecida por Entropia Relativa, é uma distância

utilizada para comparar distribuições de probabilidade.

D(i, j) =

f∑
l=1

xil log
xil
xjl

+

f∑
l=1

xjl log
xjl
xil

(2.30)

2.6.1.1 K-Means

K-Means é um dos algoritmos de clusterização mais conhecidos e utilizados atualmente.

Criado em 1956 [Steinhaus, 1956, Lloyd, 2003, Macqueen, 1967], é de fácil implementação,

eficiente e simples. O K-Means é classificado como um algoritmo particional por trabalhar

sincronizadamente os clusters em cada iteração.

Seja X = {x1, x2, x3, . . . , xn} um conjunto de dados e C = {c1, c2, c3, . . . , ck} para

k << n, um conjunto de clusters, onde cada elemento xi pode pertencer a somente um

elemento ci. O K-Means é um método iterativo que agrupa os n elementos de X pelos k

clusters de C.

Para a execução do algoritmo K-Means, deve-se informar a quantidade de clusters (k)
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que deseja-se obter do conjunto de dados. Com essa informação, k centros de clusters, mais

conhecidos como centróides (µi), são escolhidos aleatoriamente para dar ińıcio às iterações.

Assim, pode-se medir a qualidade de um cluster cj avaliando a seguinte equação:

J(cj) =
∑
xi∈cj

||xi − µj||2 (2.31)

A Equação (2.31) soma as distâncias quadráticas de cada elemento do cluster ck em relação

ao centro do cluster µk. O objetivo do algoritmo é minimizar a equação para todos os

clusters de tal forma que a Equação (2.32) seja mı́nima:

J(C) =
K∑
k=1

∑
xi∈ck

||xi − µk||2 (2.32)

Um trabalho envolvendo clusterização de documentos [Li et al., 2008] explorou o K-

Means e o comparou com outros métodos. Nele, foi constatado que a clusterização textual

envolve dados de alta dimensionalidade, e mostrando também que esse fato prejudica a qua-

lidade dos resultados obtidos pelo K-Means, além de exigir tempo computacional elevado.

Outro trabalho [Rodrigues and Giraldi, 2010] analisou e investigou como a distribuição dos

dados pelos clusters pode afetar os tamanhos dos clusters encontrados pelos K-Means.

Uma vez que a topologia da distribuição de clusters é um fator fundamental na cluste-

rização de textos, pode-se especular que o resultado do K-Means é altamente afetado por

essa topologia.

2.6.1.2 Fuzzy K-Means

Como visto na Seção 2.6.1.1, o algoritmo K-Means classifica cada elemento xi da base em

apenas uma classe Cj. Porém, se um elemento encontra caracteŕısticas pertencentes a duas

classes, ele poderá ser classificado de forma incompleta. O Fuzzy K-Means é recomendado

justamente para os casos onde um elemento tem uma probabilidade de ser classificado ao

mesmo tempo em grupos distintos. O resultado final do Fuzzy K-Means é uma matriz
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de n linhas por k colunas, onde n é o número de elementos e k é o número de grupos.

Essa matriz contém valores entre 0 e 1 que representam a pertinência de um determinado

elemento em relação aos k grupos, com a restrição de que a soma da linha da matriz deverá

sempre ser igual a 1.

Assim como o K-Means, O Fuzzy K-Means minimiza uma função global. Porém, a

função de minimização contém um parâmetro b que pode ser ajustado para controlar o

quanto um cluster pode se “sobrepor” a outro (Equação (2.33)).

Jfuz =
k∑
i=1

n∑
j=1

P̂ (Ci|xj)b||xj − µi||2 (2.33)

Na Equação (2.33), a função P̂ (Ci|xj, θ̂) está normalizada entre 0 e 1 e representa o grau de

pertinência do elemento xj para o cluster Ci e µi é o centro do cluster i. Para encontrar o

centro de cada cluster, o algoritmo, a cada iteração, utiliza a relação entre probabilidades:

µj =

n∑
j=1

[P̂ (Ci|xj)]bxj
n∑
j=1

[P̂ (wi|xj)]b
(2.34)

Sendo que:

P̂ (Ci|xj) =
(1/dij)

1/(b−1)

c∑
r=1

(1/drj)1/(b−1)

(2.35)

e:

dij = ||xj − µi||2 (2.36)

A versão nebulosa (fuzzy) do K-Means permite modelar a sobreposição entre os clusters.

Entretanto, o modelo não considera hierarquia de clusters e, da mesma forma que o K-

Means, o número de clusters deve ser informado previamente.
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2.6.1.3 Markov Clustering (MCL)

Uma cadeia de Markov é um processo estocástico em que o estado futuro de um sistema

depende do seu estado atual [Schaeffer, 2007]. Para descrever as probabilidades de um

estado ir para outro é utilizada uma matriz chamada “Matriz de Transição”. Podemos

visualizar a “Matriz de Transição” como um grafo ponderado e direcional, onde cada nó

representa um estado e cada aresta representa uma transição. Dessa forma, podemos

utilizar conceitos envolvidos na “Cadeia de Markov” para a clusterização de grafos. Na

literatura, encontramos alguns trabalhos que denominam essa técnica de clusterização como

“Markov clustering algorithm” (MCL) [van Dongen, 2000].

O trabalho de [van Dongen, 2000] utilizou cadeias de Markov para a clusterização de

grafos. Aplicando diversas operações na matriz de transição, foi posśıvel “filtrar” as relações

mais importantes dessa matriz, restando somente as transições mais prováveis e, consequen-

temente, identificando os clusters.

Para clusterização de grafos, o algoritmo MCL utiliza conceitos de caminhos aleatórios

através de uma rede de interação por meio de dois operadores: Expansão e Inflação. Ini-

cialmente, o algoritmo insere pesos máximos nas células vazias da matriz de adjacência

para que haja a formação de ciclos no grafo e todos os nós consigam “enxergar” todos os

outros. Colocando pesos máximos, faz-se uma conexão fraca entre os nós da rede. Esta

matriz é então transformada em uma matriz “Markoviana” estocástica, que representa a

probabilidade de transição entre quaisquer pares de nós.

A operação de Expansão eleva a matriz “Markoviana” a um expoente n para que seja

calculada a probabilidade de um caminho de tamanho n entre quaisquer dois nós. Em um

cluster, a probabilidade de ter caminhos longos entre seus elementos é maior do que em

clusters diferentes. Essa caracteŕıstica leva à elaboração da segunda operação: Inflação. A

operação de Inflação seleciona os maiores valores da matriz “Markoviana” e reescala cada

coluna para que a matriz continue estocástica (soma da linha igual a 1). Isso permite que os

caminhos longos tenham uma probabilidade alta de continuar na matriz. As duas operações

são alternadas até que os clusters sejam identificados e não existam mais caminhos entre
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clusters.

A clusterização Markoviana não considera a sobreposição de clusters. Desta forma, um

elemento poderá apenas pertencer a um único cluster. Da mesma forma que o K-Means e

o Fuzzy K-Means, a modelagem não permite a representação de hierarquia nos elementos.

2.6.1.4 Clusterização Espectral

A clusterização espectral é largamente utilizada na area de visão computacional e já teve

resultados positivos na área de redes complexas [Albert and Barabási, 2002]. O coeficiente

espectral de uma rede complexa é o conjunto de autovalores da matrix de adjacência e

está intimamente ligado às caracteŕısticas topológicas da rede, de acordo com os traba-

lhos de Wigner [Wigner, 1955, Wigner, 1957, Wigner, 1958]. Isso significa que as carac-

teŕısticas espectrais de uma rede complexa também podem ser utilizadas para análise de

sua estrutura. O trabalho de Barabási aborda a importância da análise espectral para a

identificação do tipo de rede que se estuda. O autor afirma que quanto mais próximo o

gráfico espectral da rede se assemelha a um semi-circulo, mais randômica são suas ligações

[Albert and Barabási, 2002].

A maioria dos métodos de clusterização baseia-se no espaço euclidiano para a formação

dos clusters. Diferentemente dos tradicionais, os métodos de clusterização espectral são

mais flex́ıveis, pois possibilitam a captura de uma gama maior de geometrias para cluste-

rização [Yan et al., 2009].

Alguns trabalhos mostram que o segundo menor autovetor é suficiente para mini-

mizar a função objetivo da formulação Ncut (utilizado para clusterização hierárquica).

Porém, o tempo computacional para calcular os autovetores de uma matriz n dimensional

é O(n3), o que torna inviável a utilização desse método para redes com milhares de nós

[Yan et al., 2009]. Entretanto, novas heuŕısticas devem ser propostas para minimizar o

tempo computacional sem afetar significantemente os resultados.
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2.6.1.5 Clusterização por Algoritmos Genéticos

De acordo com [Newman, M. E. J. and Girvan, M., 2004], encontrar uma solução ótima

para a clusterização de uma rede complexa pode ser considerado como um problema NP-

dif́ıcil. Por esse motivo, muitas heuŕıstica acabam aparecendo com o objetivo de simplificar

o problema e diminuir o tempo computacional envolvido na operação.

Observando o problema de clusterização mais a fundo, podemos interpretá-lo como um

problema de otimização. Isso significa que podemos modelar, através de equações, quais são

as caracteŕısticas esperadas de um cluster. Em sua essência, a caracteŕıstica fundamental

de um cluster é o alto número de conexões entre os nós internos e baixo número de conexões

entre os nós internos e externos a ele.

Dado a interpretação do problema de clusterização como um problema de otimização,

podemos utilizar algoritmos alternativos baseados em otimização. Nesse caso, Algoritmos

Evolutivos, como é o caso de Algoritmos Genéticos, podem ser uma forma viável de resolver

o problema.

Levando isso em consideração, o trabalho de [Nicosia et al., 2010] propôs um método de

clusterização baseado em algoritmos genéticos. O trabalho vai além das formas tradicionais

de clusterização, uma vez que trata também o conceito de overlapping, ou sobreposição de

clusters (conforme abordado na Seção 2.6.1.2), dando graus de pertinência de um nó para

cada cluster.

O trabalho de [Nicosia et al., 2010] utiliza a equação proposta por [Newman, M. E. J. and Girvan, M., 2004]

com o objetivo de medir a qualidade de um cluster. Tal medida é chamada de modularidade

(veja Seção 2.6.2.2).

A solução para o problema de sobreposição de clusters foi obtida considerando que cada

nó i da rede complexa tem um grau de pertinência αi,c para cada cluster c, de tal forma

que
|C|∑
c=1

αi,c = 1 (2.37)

Adaptando o problema para a solução por algoritmos genéticos, [Nicosia et al., 2010]
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considerou que cada cromossomo representa uma matriz M = (αi,c) onde i = 1, · · · , |V | e

c = 1, · · · , |C|. Cada elemento αi,c representa o quanto um nó i pertence ao cluster c. Para

satisfazer a Equação (2.37), a cada iteração (época), todos os vetores são normalizados.

O computacional do algoritmo é O(|C| ∗ N2), o que é aceitável para grandes redes

complexas. Isso significa que o método pode ser aplicado à rede proposta nessa mono-

grafia. Além disso, a modelagem de sobreposição de clusters abordada no trabalho de

[Nicosia et al., 2010] é fundamental para nosso trabalho, uma vez que um nó de nossa rede

pode pertencer a vários clusters.

2.6.2 Medidas de Clusterização

As medidas de clusterização servem para quantificar a qualidade dos clusters. É sabido

que, quando há muitas conexões dentro dos clusters (clusters compactos) e poucas entre os

clusters (grande distância entre clusters), a qualidade da clusterização é melhor. Essa é a

ideia do critério de Fisher. Nesta seção abordaremos algumas dessas medidas para validar

a clusterização.

Segundo [Legány et al., 2006], existem três técnicas para se avaliar o resultado de um

algoritmo de clusterização . A primeira, chamada de “Critério Externo” mede a qualidade

baseada em algumas informações do usuário. A segunda, chamada de “Critério Interno”,

se baseia em métricas do conjunto de dados e da clusterização propriamente dita. Final-

mente, a terceira técnica, chamada de “Critério Relativo”, compara o resultado de diversos

algoritmos de clusterização para o mesmo conjunto de dados. Os métodos Interno e Ex-

terno demandam maior tempo computacional em relação ao Relativo.

Em [Legány et al., 2006], os autores introduzem algumas notações, tais como: número

de clusters (nc), número de dimensões (d), distância entre dois elementos (d(x, y)), valor

esperado na dimensão j (Xj), conjunto de elementos do i-nésimo cluster (ci), ponto central

do i-nésimo cluster (vi) e número de elementos no i-nésimo cluster (|ci|). Estas notações

pode ser utilizadas para validar a qualidade de clusterização. Porém, tais medidas são

normalmente úteis para clusterização sem sobreposição de clusters.
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2.6.2.1 Índice S Dbw

O ı́ndice S Dbw é uma medida da qualidade de clusterização baseada no quanto os clusters

estão compactos e o quanto estão separados. Para se obter este resultado, esta medida

considera a variância dos elementos da base de dados (Equação (2.38)) e a variância dos

elementos dentro dos clusters (Equação (2.39)).

σpx =
1

n

n∑
k=1

(xpk − xp)
2

σ(x) =


σ1
x

...

σdx

 (2.38)

σpvi
=

1

|ci|

n∑
k=1

(
xpk − v

p
i

)2

σ(vi) =


σ1
vi

...

σdvi

 (2.39)

Onde n é o número de elementos, xpk é o elemento k na dimensão p, vpi é o ponto central

do cluster i na dimensão p e |ci| é o número de elementos no cluster i.

Essas variâncias são utilizadas como base para estimar a qualidade da clusterização.

Relacionando as variâncias de cada cluster com a variância de toda a base, obtemos a

variação relativa intra-clusters, de acordo com a Equação (2.40).

V arintra =
1

nc

nc∑
i=1

||σ(vi)||
||σ(x)||

(2.40)

Onde ||X|| =
√
XTX. A variância inter-cluster é calculada a partir de um ponto médio

euclidiano entre dois clusters (uij). A Equação (2.41) descreve o cálculo.

V arinter =
1

nc(nc − 1)

nc∑
i=1

 nc∑
j=1,
i 6=j

densidade(uij)

max{densidade(vi), densidade(vj)}

 (2.41)
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Onde nc é o número de clusters e a função densidade conta o número de pontos dentro

de uma hiper-esfera cujo raio é a média dos desvios padrão de todos os clusters (Equação

(2.42)).

raio =
1

nc

√√√√ nc∑
i=1

||σ(vi)|| (2.42)

O valor final do ı́ndice S Dbw é obtido a partir da Equação (2.43).

S Dbw = V arintra + V arinter (2.43)

Interpretando as Equações (2.40) e (2.41), podemos assumir que quanto menores seus

valores, mais elementos estão contidos nos clusters e menos elementos estão posicionados

entre os clusters. Desta maneira, pode-se concluir que quanto menor o valor de S Dbw,

melhor a qualidade dos clusters.

2.6.2.2 Modularidade

Em [Newman, M. E. J. and Girvan, M., 2004] a Equação (2.44) foi proposta como medida

de qualidade da clusterização e também foi apresentado e discutido várias aplicações onde

essa medida foi usada com sucesso.

A modularidade baseia-se na comparação de Redes Aleatórias com o modelo observado.

Sendo assim, um conjunto de nós é um cluster se a quantidade de arestas entre eles é maior

do que aquela esperada se a rede fosse totalmente aleatória. A qualidade de um cluster s

para um conjunto de nós V ∈ s pode ser obtida através da Equação (2.44).

Qs =
∑
i,j∈V

[
Aij
2m
− Pij] (2.44)

Onde Pij é a probabilidade esperada de conexão entre os nós i e j para uma rede aleatória

de mesmas caracteŕısticas (quantidade de nós (N) e densidade de arestas (Kden)), m é a

soma dos pesos da matriz de adjacência e Aij é o peso de uma aresta que sai do nó i em

direção ao nó j.
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Nesta dissertação, usaremos a Equação (2.44) para medida de qualidade de clusterização

de palavras do modelo proposto.



Caṕıtulo 3

Proposta

3.1 Bases de Dados

Com o objetivo de estudar caracteŕısticas f́ısicas, algumas informações textuais são retira-

das de uma base de artigos médicos chamada ohsumed [Hersh et al., 1994] (veja Fig. 3.1).

Como destacado nesse exemplo, esta base está organizada com os seguintes rótulos: resumo

(.W), t́ıtulo (.T), autores (.A) e palavras-chave (.M). Apesar de ser uma base com diversas

informações, nesse projeto apenas o resumo é de nosso interesse. O resumo é visto como

um documento na etapa de construção da rede, uma vez que o resumo (.W) trata-se de

uma descrição de informações médicas.

3.2 Construção da Rede

Na rede proposta, uma palavra da base é modelada como um nó. Além disso, definimos do-

cumento como sendo o texto colocado entre o rótulo .W e o rótulo imediatamente posterior.

Isso resulta em uma rede de 221175 palavras obtida a partir de 54710 documentos.

Ao escanear a base de dados, os nós são conectados de acordo com suas co-ocorrências

em um mesmo documento (veja a Fig. 3.2 para um exemplo). Essas conexões (arestas) têm

um peso wi,j como atributo computado de acordo com a Equação (3.1), onde Dist(D, i, j)

50
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.I 3246

.U
87077345
.S
Br G Wachs 8704; 73(12):1012-4
.M
Example
.T
A simple title.
.P
JOURNAL ARTICLE.
.W
This is a small text document.
.A
Author 1; Author 2; Author 3.

Figura 3.1: Exemplo de um documento TREC (Ohsumed)

fornece a distância entre as palavras i e j dentro de um documento Dk. Para normalizar o

valor do peso wi,j no intervalo [0 : 1], dividimos o somatório da Equação (3.1) pelo tamanho

do documento, dado pelo número máximo de palavras que aparecem, Size(D). Note que,

quanto menor a razão Dist/Size, maior o peso, indicando que a palavra i está fortemente

conectada à palavra j.

wi,j = 1−

∑
D

Dist(D, i, j)∑
D

Size(D)
(3.1)

A rede complexa proposta é descrita como uma Matriz de Adjacência (AD), onde as

linhas e colunas representam palavras distintas que foram previamente indexadas em um

arquivo invertido de tamanho N , na sequência em que aparecem na base. Considerando que

AD é uma matriz de adjacência de tamanho N ×N , AD(i,j), com i 6= j, é a co-ocorrência

das palavras de indices i e j. Uma vez que esta é uma rede dirigida e ponderada, assumimos

que i é um ı́ndice da palavra de uma aresta de entrada e j o ı́ndice da palavra de uma aresta

de sáıda. Quanto maior wi,j, maior é a frequência com que as palavras i e j co-ocorrerem

na base.

Como a modelagem proposta gera alta probabilidade de conexão, ela produz uma matriz
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Figura 3.2: Rede de palavras obtido a partir do documento da Fig. (3.1)

densa da ordem de O(N2). Além disso, é esperado que aconteça uma clusterização natural

das palavras que estejam no mesmo contexto a medida que novas conexões vão aparecendo

durante a varredura da base (construção da rede). Além disso, ela preserva a ordem em que

as palavras co-ocorrem, requisito fundamental quando se deseja trabalhar com aplicações

que envolvem o estudo lingúıstico de palavras [Ferrer et al., 2001].

Mesmo que o resultado seja uma matriz com muitas palavras que co-ocorram com

baixa frequência, gerando pesos que podem ser arredondados para zero, permitindo ma-

trizes esparsas e, consequentemente, menos tempo de processamento, em alguns estudos

considerar estes pesos baixos pode ser vital quando há uma necessidade de navegabilidade

entre os clusters. Portanto, a modelagem proposta preserva todas as arestas com peso,

mesmo que seja muito próximo a zero. Consequentemente, esta rede complexa tem como

principais caracteŕısticas um grande número de nós e grande número de arestas. Em con-

trapartida, o tempo computacional utilizado pela maioria dos algoritmos para a extração

de caracteŕısticas f́ısicas consome tempo O(N3).

Outra caracteŕıstica importante sobre esta modelagem, porém relacionada à base de da-
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dos ohsumed, é o número de palavras. Em muitas aplicações de análise textual [Urbain et al., 2009,

Li et al., 2008], para se reduzir o número de palavras do banco de dados, as palavras chama-

das de “ stop-words” são removidas. Stop-words são normalmente preposições, advérbios,

conjunções, números e śımbolos especiais que aparecem com alta frequência em todos os

textos da base. Porém, em muitas aplicações que envolvem estudos lingúısticos, é ne-

cessário considerar estas palavras, conforme visto na Seção 2.4. Grafias erradas também

podem ser consideradas.

Uma estimativa em nossa base de dados indica que o número de palavras, considerando

“stop-words”, śımbolos e grafias erradas, alcança até 250.000 nós, resultando em 450GB

de dados para armazenar. Claramente, esta matriz deve ser fracionada para ser carregada

na memória principal de um computador comum. Nesse sentido, propomos a divisão da

matriz de adjacência em matrizes menores, aqui referenciadas como ADm.

3.3 Extração de Caracteŕısticas F́ısicas

De acordo com a Seção 3.2, a construção da rede requer algoritmos alternativos para li-

dar com o carregamento parcial da matriz de adjacência de uma grande base de dados.

Nesta seção são apresentados alguns algoritmos utilizados para obtenção de algumas ca-

racteŕısticas f́ısicas (veja Seção 2.2.3) extráıdas da rede complexa proposta nesse trabalho.

3.3.1 Grau de Entrada e Sáıda

Conforme visto na Seção 2.2.3.1, o grau de entrada de um nó i esta relacionado à quantidade

de arestas que partem de outros nós e se conectam a um determinado nó i. De maneira

análoga, o grau de sáıda de um nó i está relacionado com a quantidade de arestas que saem

de i e se conectam a outros nós.

Para a extração dos graus de todos os nós da rede, é necessário percorrer todas as

células da matriz de adjacência AD proposta nesse trabalho. Utilizamos dois algoritmos

para se obter o grau de sáıda de um nó i. O primeiro deles conta a quantidade de arestas
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(de entrada ou sáıda) que possuem valores acima do valor 0. O segundo soma os pesos de

todas as arestas (de entrada ou sáıda).

Sendo assim, as Equações (3.2, 3.3, 3.4, 3.5) calculam respectivamente as seguintes

caracteŕısticas de um nó i: grau de sáıda, grau de sáıda ponderado, grau de entrada e grau

de entrada ponderado.

DOut(i) =
∑
j

1 ∀ ADi,j > 0 (3.2)

DwOut(i) =
∑
j

ADi,j (3.3)

DIn(i) =
∑
i

1 ∀ ADi,j > 0 (3.4)

DwIn(i) =
∑
i

ADi,j (3.5)

Os resultados preliminares gerados a partir dessas equações são apresentados e discu-

tidos na Seção 4.2.

3.3.2 Coeficiente de Clusterização

Nesta seção, apresentamos duas técnicas propostas para computar o Coeficiente de Cluste-

rização, apresentado na Seção 2.2.3.2, em tempo computacional e uso de memória reduzi-

dos. No Caṕıtulo 4, serão apresentados alguns resultados obtidos a partir desses métodos.

3.3.2.1 Simplificação Baseada em Imagens

De acordo com a Equação (2.9), o coeficiente de clusterização de um nó i é uma medida

f́ısica que depende principalmente de como sua vizinhança está conectada. Porém, em ter-

mos geométricos, nada previne que um vizinho esteja longe de i. Esta é uma caracteŕıstica

encontrada em matrizes de adjacência densas e esparsas. Mas é fato que tanto arestas de

peso baixo quanto as de peso alto podem afetar o valor do coeficiente de clusterização.

Portanto, qualquer método que minimize o número de multiplicações e/ou a soma do co-

eficiente de clusterização deve levar em conta pesos de qualquer magnitude, tornando a
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tarefa de redução de complexidade computacional uma tarefa dif́ıcil.

Neste trabalho, representamos a matriz de adjacência como uma imagem digital em

escalas de cinza, onde os pesos são mapeados no intervalo dos valores da luminância de

acordo com [Noel and Jajodia, 2005, Sporns, 2002].

Embora a vizinhança de um ponto (x, y) em uma matriz de adjacência ponderada

muitas vezes não signifique exatamente a vizinhança de uma aresta na rede (uma vez que

a distribuição espacial dos valores em AD não seja exatamente as vizinhanças reais entre

palavras), aplicando transformações afins de redução geralmente preserva o relacionamento

entre os pesos, resultando em uma redução do tempo computacional para o cálculo do

coeficiente de clusterização para uma rede complexa com uma quantidade de nós N muito

elevada. Isso sugere que transformações afins, como redução de matriz, podem representar

a matriz original mantendo a aparência da vizinhança da rede complexa original. Como

descrito acima, podemos mapear os pesos da matriz de adjacência em imagens digitais e

estudar alguns métodos para redução de imagem com o objetivo de computar o coeficiente

de clusterização em um tempo computacional aceitável.

Neste método, a matriz ADm é convertida em uma imagem de tons de cinza, gerando

uma matriz ADimg(i, j) ∈ [0, L], onde L = 255 é comumente utilizado como valor máximo,

e ADimg(i, j), como já foi dito, é o peso de uma aresta que sai de um nó i em direção

ao nó j como na matriz ADm. Em seguida, reduzimos a imagem ADimg utilizando uma

das seguintes técnicas de interpolação: Nearest-Neighbors, Bilinear ou Bicubic. Porém,

a aplicação de algumas dessas transformações pode resultar em perda de informações em

torno da vizinhança de um pixel; consequentemente, isso pode alterar a rede original.

Os efeitos dessas mudanças no cálculo do Coeficiente de Clusterização serão analisados,

mensurados e discutidos no Caṕıtulo 4.

A interpolação bilinear é uma extensão natural da interpolação linear, porém para

funções de duas variáveis em uma malha regular [Gonzalez and Woods, 2002]. Portanto,

esta é uma maneira direta de aplicar este algoritmo em processamento digital de imagens.

Apesar de sua simplicidade, este é um dos métodos mais utilizados e mais conhecidos para

interpolação bidimensional. A ideia básica é executar esta interpolação primeiramente
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em uma direção, e então aplicar novamente em outra direção. Apesar de cada passo

ser realizado de maneira linear sobre os valores amostrados, a interpolação não é linear

como um todo, mas quadrática no local da amostra. A interpolação bilinear considera

a vizinhança 2 × 2 mais próxima de valores de pixel conhecidos em torno de um pixel

desconhecido. Em seguida, calcula a média ponderada dos 4 pixels conectados para chegar

ao seu valor interpolado final. Isso resulta em uma imagem suavizada.

A redução bicubic vai um passo além da bilinear considerando os 4 × 4 vizinhos mais

próximos de pixels conhecidos para um total de 16 pixels. Uma vez que estes pixels estão

em distâncias variadas a partir do pixel desconhecido, para pixels mais próximos são dados

pesos maiores no cálculo. A bicubic produz imagens mais ńıtidas do que o método bilinear,

e é, talvez, a combinação ideal entre tempo de processamento e qualidade de sáıda. Por

esta razão, é considerado padrão em muitos programas de edição de imagens, drivers de

impressoras e interpolação em câmeras.

A interpolação Nearest-Neighbors é uma das mais fáceis de se implementar [Parker et al., 1983].

O valor da amostra de uma imagem reduzida é escolhida de acordo com o pixel mais

próximo à ela. Quando uma imagem é reduzida, alguns pixels da imagem original que

estão fora da grade regular são desconsiderados. A Fig. 3.3 mostra um exemplo de ima-

gem com a grade e a imagem reduzida (Ampliada para visualização).
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(a) Imagem de exemplo (b) Fig. 3.3(a) com a grade de

redução (pontilhada). Pixels

próximos a esta grade serão

escolhidos para compor a

imagem reduzida

(c) Imagem (ampliada 2x) da

Fig. 3.3(a) reduzida 50% com

interpolação Nearest Neigh-

borhood

Figura 3.3: Redução Nearest-Neighbors

Como dito anteriormente, o algoritmo NN escolhe o pixel da imagem original que tem

suas coordenadas proporcionalmente próximas da coordenada do pixel na imagem de sáıda.

Isto significa que o tom de cinza que está concentrado em um região é mais provável de

ser escolhido para representar aquela região, sem mudança de seu valor original. Esta é a

caracteŕıstica mais importante desse algoritmo que permitiu o sucesso do cálculo de CC

em nosso trabalho. Iremos chamar esta propriedade como Propriedade fundamental do

NN . Uma discussão mais detalhada sobre esta observação será feita no Caṕıtulo 4.

Os três algoritmos de interpolação apresentados foram escolhidos por serem largamente

utilizados na literatura. Qualquer um deles pode ser utilizado para reduzir uma imagem

de matriz de adjacência ADimg. Portanto, é interessante observar o valor do Coeficiente

de Clusterização médio (CC) sob esta redução. A ideia geral de redução de imagem para

computar o coeficiente de clusterização é a seguinte: seja ADimg uma imagem de matriz

de adjacência com N linhas e N colunas (matriz quadrada). Aplicando o algoritmo de

redução sobre ADimg gera uma nova matriz ADRimg com N · (1− η) linhas e N · (1− η)

colunas, onde η ≤ 1.0 é o fator de redução utilizado no algoritmo. O impacto da redução
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de ADimg sob o valor do CC será experimentalmente discutido no Caṕıtulo 4. O Algoritmo

1, apresentado abaixo, apresenta os passos necessários para a aplicação do método:
Entrada: ADimg, η

Sáıda: Coeficiente de Clusterização

Inicialização;

ADRimg ← ReduzImagem(η,Method);

CCSum← 0;

para cada nó i em ADRimg faça

CCSum← CCSum+ CC(i);

fim

retorna CCSum
Size(ADRimg)

Algorithm 1: Cálculo do CC com base em simplificação de imagens

3.3.2.2 Simplificação Estat́ıstica

Analisando a Rede Complexa de N nós em termos de probabilidade, um nó i tem a

probabilidade 1/N de ser aleatoriamente escolhido. Considerando que a Equação (2.9)

é uma média sobre todos os coeficientes de clusterização, podemos computar o coeficiente

de clusterização global aproximado a partir de alguns nós tomados aleatoriamente.

Este método escolheNr << N nós aleatoriamente e calcula seus respectivos coeficientes

de clusterização, de acordo com a Equação (2.8), considerando a rede de tamanho original

(AD). Após esta etapa, utilizando a Equação (2.9), calcula-se a média do coeficiente de

clusterização dos Nr nós. Note que esta é uma aproximação estat́ıstica do coeficiente de

clusterização real.

CC =
1

Nr

Nr∑
i=0

CCi (3.6)

Como a rede proposta por esta trabalho está dividida em matrizes de adjacência me-

nores ADm (de acordo com a Seção 3.2), é necessário desenvolver algoritmos capazes de

computar parcialmente as informações do coeficiente de clusterização para cada matriz

ADm carregada na memória principal.
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Uma estrutura de dados contendo informações sobre quais nós foram escolhidos, quais

são seus vizinhos e qual é o peso acumulativo de sua vizinhança durante o escaneamento

das matrizes foi desenvolvido baseado na própria equação do coeficiente de clusterização

(Equação (2.8)). Primeiramente, um gerador de números aleatório sorteia Nr << N nós

entre os indices 1 e N . Estes nós são armazenados em um vetor V 1 para pesquisa futura.

Após isso, o algoritmo escaneia cada matriz ADm para encontrar os vizinhos de todos os

Nr nós. A vizinhança de cada nó é armazenada em um vetor V 2i para cada nó i ∈ V 1.

Em seguida, o algoritmo escaneia novamente as matrizes ADm e acumula, em um vetor V3,

a relação (pesos) entre cada posśıvel conexão (permutação) em V 2i para cada nó i ∈ V 1.

Nesse ponto, V 3 contém o numerador da Equação (2.8) para cada nó. O denominador é

computado utilizando o tamanho do vetor V 2i: |V 2i| ∗ (|V 2i| − 1). Então, aplicamos a

Equação (2.8) e armazenamos os resultados em um vetor V 4, de acordo com a Equação

(3.6). Finalmente, o coeficiente de clusterização é obtido calculando a média de V 4.

Ao contrário da simplificação baseada em redução de imagem, que reduz a dimensão da

matriz original e calcula a média dos coeficientes de clusterização após a redução, o método

proposto escolhe um conjunto aleatório de nós e, para cada nó, calcula seu Coeficiente

de Clusterização correspondente (CCi) na matriz original. O coeficiente de clusterização

médio é a média desses CCis escolhidos aleatoriamente. O Algoritmo 2 Mostra os passos

necessários para computar o CC aleatório.
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Entrada: ADm, Nr

Sáıda: Coeficiente de Clusterização

Inicialização;

Escolha Nr nós entre 1 e N ;

V 1← RandomInt(1, N,Nr);

para cada nó i ∈ V 1 faça
Obs.: O algoritmo EncontraVizinhos carrega cada matriz ADm ao invés de toda

matriz AD para caber na memória;

V 2i ← EncontraV izinhos(AD, i);

V 3i ← 0;

fim

para cada nó k ∈ V 1 faça

para cada nó i ∈ V 2k faça

para cada nó j ∈ V 2k faça

se ArestaExiste(AD, i, j) então

V 3k ← V 3k + AD(i, j);

fim

fim

fim

V 4k ← V 3k

size(V 3k)∗(size(V 3k)−1)
;

fim

retorna Mean(V 4)
Algorithm 2: Cálculo do CC com base em simplificação estat́ıstica

3.3.3 Densidade de Conexão Média

Para o cálculo da Densidade de Conexão Média (Kdem), é necessário um conjunto de nós e

arestas para descobrir a densidade através da Equação (2.12). Isso possibilita a verificação

de quanto agrupado está o conjunto de nós e, consequentemente o quanto um cluster está

agrupado. Se o valor do Kdem for alto, isso significa que há muitas arestas e que há um
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grande relacionamento entre os nós do grupo, tornando-o válido como um cluster. Porém,

se o Kdem for baixo, então os nós não possuem relacionamento suficiente para que esse

grupo seja considerado como um cluster.

Utilizando este mesmo conceito para a modelagem desse trabalho, podemos medir o

quanto um conjunto de palavras tem caracteŕıstica de um cluster a partir do valor de seu

Kdem.

3.3.4 Índice de Semelhança de Conexão

O Índice de Semelhança de Conexão é um importante valor obtido a partir da comparação

entre dois nós da rede complexa (veja Seção 2.2.3.4). Em [Schaeffer, 2007], a autora co-

menta sobre clusterização baseada em similaridade de vértices. Um dos métodos abordados

por ela consiste em comparar a vizinhança dos vértices e agrupá-los de acordo com a se-

melhança dessas vizinhanças. Isso gera um algoritmo de ordem O(N3).

Trazendo esta mesma ideia para a área de Redes Complexas, podemos comparar dois

nós através de suas conexões e propor uma clusterização baseada nesta medida. Porém,

sabe-se que a Rede Complexa gerada neste trabalho apresenta dimensão muito elevada, o

que inviabilizaria o tempo computacional envolvido na clusterização.

Propomos, então, um método que reduz a dimensionalidade da Matriz de Adjacência

utilizando descritores estat́ısticos. Diversos descritores podem ser utilizados, tais como:

média, mediana, desvio-padrão, moda, variância, percentis, entre outros. Afim de se obter

uma maior precisão sobre a comparação das distribuições, calculamos os descritores em

algumas faixas da distribuição original. Por exemplo, considere vi um vetor com os pesos

de conexão de um nó i. Para representar essa distribuição, desmembramos o vetor em

p partes. Para cada uma dessas partes calculamos todos os descritores. Esse processo é

repetido para todos os nós da rede, gerando-se uma matriz de descritores, onde cada linha

representa as caracteŕısticas da distribuição de vizinhança de um nó da rede complexa e

cada coluna um descritor.

Inicialmente, o método de clusterização cria a matriz de descritores, separando a base
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em dois grupos com maior diferença diferença posśıvel entre si. Da mesma forma que os

métodos de clusterização hierárquica, cada um dos os dois grupos são divididos em mais

dois grupos, porém os descritores são aplicados em cada grupo separadamente até que o

número de ńıveis seja alcançado ou reste somente 1 elemento em cada grupo.

3.3.5 Conexões Rećıprocas

Conforme descrito na Seção 3.2, a construção da Rede Complexa proposta nesse trabalho

leva em conta a ordem em que as palavras aparecem em um documento. Isso significa que,

uma palavra A pode se conectar a uma palavra B, porém sem que a palavra B se conecte à

A. Uma palavra que apresenta esta caracteŕıstica claramente apresenta uma regra sintática

para sua colocação em uma oração. Por exemplo, não podemos colocar um artigo após um

substantivo para referenciá-lo. Dessa forma, o artigo da frase “A casa é grande” não pode

ser colocado em outra posição, como na frase “Casa a é grande”. Essa rigidez sintática na

linguagem pode ser obtida através da análise do número de Conexões Rećıprocas (Seção

2.2.3.5).

Analisando o efeito da sintática sobre a semântica, podemos ainda especular que, quanto

mais a sintaxe apresenta regras bem definidas, menos ambiguidade será encontrado em

frases. Isso possibilitará uma descrição melhor da mensagem que se deseja passar, tornando

o entendimento da frase mais claro. Por exemplo, a frase “O aluno estava conversando com

o professor parado” não se sabe quem estava parado. Isso porque a ordem em que a palavra

“parado” aparece não muda o sentido da frase, tornando-a amb́ıgua.

3.3.6 Probabilidade de Ciclos

De acordo com a Seção 2.2.3.6, a Probabilidade de Ciclos mede o quanto um caminho

de uma Rede Complexa pode ser um ciclo ou não. Para uma Rede de Palavras, como a

proposta por este trabalho, isso significa a capacidade de uma palavra (nós) retornar a ela

mesma através de outros nós. Esse caminho percorrido pode passar por diversos clusters

tornando-a uma palavra com alto grau de navegabilidade. Dessa forma, podemos calcular
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as palavras que estão presentes em diversos clusters, sendo as principais portas de entrada

para os mais diversos clusters.

3.3.7 Matriz de Distâncias, Excentricidade, Raio e Diâmetro

A Seção 2.2.3.7 apresentou os conceitos envolvendo Matriz de Distâncias, Excentricidade,

Raio e Diâmetro. Para a rede de palavras proposta neste trabalho, isso representa o

quanto uma palavra está distante semanticamente da outra. Porém, a obtenção da Matriz

de Distâncias é uma tarefa que apresenta alto custo computacional e, para uma rede, como

a proposta por este trabalho, algumas heuŕısticas devem ser desenvolvidas.

Partindo de uma Rede Complexa Clusterizada, ou seja, com informações sobre quais

nós pertencem a cada uma das comunidades, podemos calcular uma distância aproximada

apenas medindo a distância entre os nós centrais das comunidades envolvidas. Por exemplo,

suponha as comunidades Ci = {p1, p3, p4} e Cj = {p2, p5} e os respectivos centros como

p3 e p2. Para encontrar as distâncias entre quaisquer dois nós entre as comunidades Ci e

Cj, efetua-se o cálculo da distância entre os nós centrais p3 e p2. Dessa forma, espera-se

encontrar valores próximos da distância real, uma vez que os nós internos aos clusters

devem estar fisicamente próximos entre si (propriedade discutida na Seção 2.6.1).

Entretanto, conforme visto na Seção 2.6.1, há diversos métodos para se clusterizar uma

rede e alguns desses métodos utilizam o conceito de hierarquia de clusters. Nossa proposta

é estimar o ńıvel hierárquico que minimize o tempo computacional para computar uma

matriz de distâncias com uma margem de erro aceitável.

3.4 Exemplo de Construção da Rede Complexa

Nesse trabalho modelamos uma palavra como um nó da rede, como proposto em [Ferrer et al., 2001].

Porém, através de varreduras nas bases textuais, os nós são conectados na medida em

que co-ocorrem em um mesmo documento da base (Fig. 3.4). Essas conexões (ares-

tas)possuem como atributo um peso wi,j que é calculado de acordo com a Equação (3.1)
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, onde Dist(Dk, i, j) é a distância entre as palavras i e j no documento Dk e Size(D) é o

tamanho, em palavras, do documento. Note que, quanto menor a relação Dist/Size, maior

será o peso, indicando que uma palavra i está fortemente conectada com uma palavra j

(De acordo com a Seção 3.2).

A Fig. 3.4 mostra uma rede composta por apenas 8 palavras. Nessa figura, pode-se

identificar dois clusters: A = {“João”,“e”,“honesto”} e B = {“este”, “um”,“documento”}.

Após a construção da rede, espera-se encontrar grupos de palavras que se relacionam

entre si. Denominamos nesse projeto que contexto é o conjunto de palavras que se co-

relacionam (conexões altas entre si), possuindo maior probabilidade de aparecerem no

mesmo documento. Tomemos como exemplo os seguintes documentos:

Doc 1: Este é um simples documento.

Doc 2: João é simples e honesto.

Para montar um rede a partir desses dois documentos, aplica-se a Equação (3.1) para

cada co-ocorrência de palavras nos documentos. Por exemplo: a ocorrência da palavra

“Este” com “é” pode ser quantificada como w = 1− 1/5, dado que o documento tem um

tamanho de 5 palavras e a distância entre elas é de 1 palavra. No final da análise dos

documentos, teremos um rede como a Fig. 3.4. É importante notar que a co-ocorrência

das palavras “é” e “simples” apareceu nos dois documentos e, por esse motivo, foi calculada

uma média aritmética dos seus valores (0.6 e 0.8), resultando em um reforço na conexão

para 0.7.

Como já foi dito, a rede é descrita como uma Matriz de Adjacência, cujas linhas e

colunas representam palavras distintas que foram previamente indexadas em um arquivo

invertido de tamanho n, na ordem em que aparecem na base. Dessa forma, considerando

AD uma matrix de adjacência de dimensão N ×N , ADi,j, com i 6= j, é uma co-ocorrência

entre palavras de ı́ndices i para j. Por se tratar de uma rede complexa direcional e pon-

derada, assumimos que i é o ı́ndice da palavra em que uma aresta sai e, j, o ı́ndice da

palavra em que a aresta chega. Para considerar a ordem em que as palavras co-ocorrem
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Figura 3.4: Rede de palavras demonstrando a modelagem proposta. Os nós representam
as palavras e as arestas representam a frequência de co-ocorrência entre elas em um mesmo
documento.

no documento, consideramos a rede como dirigida, ou seja, se a palavra i aparece primeiro

que a palavra j, o sentido da aresta será da palavra i para palavra j.

De uma maneira geral, o que se tem ao final da construção da rede são clusters de

palavras que possuem algum relacionamento entre si. Cada cluster pode, então, representar

vários documentos que, mesmo não possuindo rigorosamente as mesmas palavras, podem

possuir um contexto semelhante. Com a rede constrúıda é posśıvel se valer de todo o

ferramental teórico estudado e atualmente dispońıvel, como a estat́ıstica de Tsallis, para

sua manipulação.

3.5 Aplicação da Estat́ıstica de Tsallis na Clusterização

Esta seção abordará a utilização da Teoria da Informação não-extensiva para análise da

rede complexa proposta por este trabalho. A análise da rede é composta por três etapas.

A primeira delas é a validação do modelo para representação de dados textuais (Seção

3.5.1). A segunda etapa compreende na aplicação da entropia de Tsallis para encontrar o

parâmetro de não-extensividade dos dados (Seção 3.5.2). Finalmente, utilizando os con-

ceitos abordados na Seção 2.5.3, a Divergência J é utilizada para identificação dos centros

de clusters (Seção 3.5.3).
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3.5.1 Medida de Qualidade de Clusterização

De acordo com a Seção 3.2, a rede complexa proposta neste trabalho é baseada na co-

ocorrência de palavras. Porém, deve-se mensurar o quanto este modelo consegue repre-

sentar os dados. Com este objetivo, elaboramos uma medida baseada na própria base de

documentos que gerou a rede.

Nesta avaliação, assumimos que a qualidade da clusterização é melhor quanto mais as

palavras de um documento se concentrarem em um único cluster da rede. Isso significa

que se todas as palavras de um documento estiverem em um único cluster, a qualidade

da clusterização é maior. Porém, se as palavras estiverem dispersas em varios clusters,

a qualidade diminui. Essa medida é feita considerando todos os documentos da base e,

posteriormente, normalizadas entre 0 e 1. A Equação (3.7) é utilizada para esse cálculo.

Q =

∑
d∈D

S(distrClusters(d))
log(||C||)

||D||
(3.7)

onde distrClusters(d) é a distribuição de probabilidade das palavras do documento d

estarem em cada um dos clusters, S(x) é a entropia de Shannon (veja Seção 2.5.1) de uma

distribuição x, ||C|| é o número de clusters e ||D|| é o número de documentos. Note que a

entropia calculada é dividida pela entropia máxima, resultando em um número entre 0 e

1. A normalização também é feita após a somatória da avaliação de todos os documentos.

O que se espera no final da avaliação para todos os documentos é que a o valor de Q

seja próximo à zero. Isso significa que a distribuição das palavras nos clusters deve estar

concentrada em algum cluster para que a entropia seja mı́nima.

3.5.2 Medida de Não-Extensividade dos Dados

Com o objetivo de encontrar o melhor valor do parâmetro não-extenśıvel q para cada

cluster da rede e, consequentemente, podendo ser útil para classificar novas palavras em

um cluster, é feita a comparação da distribuição de pesos de cada um dos nós de um mesmo

cluster da rede.
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O método consta em encontrar um valor de q, dado pela Equação (2.20), que minimize

a diferença de entropia entre elementos de um mesmo cluster. A Equação (3.8) mostra de

maneira formal como deve-se encontrar o valor de q.

qk = argmin
∑
i∈Ck

∑
j∈Ck,
i 6=j

|Sqk(pesos(i))− Sqk(pesos(j))| (3.8)

onde qk é o valor de q que minimiza a diferença das entropias entre todos os elementos

de um mesmo cluster Ck, Sqk é a entropia não-extensiva de Tsallis (veja Seção 2.5.2) e

pesos(i) é a distribuição de pesos de todas as conexões de um nó i com os outros nós do

mesmo cluster.

De posse dos valores de q para cada cluster, é posśıvel utilizar a comparação de entropias

das distribuições de pesos para classificar um nova palavra na rede complexa. Isso pode

permitir maior eficiência na busca de um cluster ideal para essa palavra.

3.5.3 Identificação dos Centros de Clusters

É fundamental encontrar elementos de um cluster que consigam representá-lo de forma

abrangente. Isso permite eficiência na navegação, comparação e representação dos dados.

Na maioria dos trabalhos que envolvem representação de clusters, um elemento central é

criado a partir da média dos elementos do mesmo cluster. Neste projeto, propomos um

método semelhante para encontrar os elementos centrais de cada cluster, porém utilizamos

a divergência J (veja Seção 2.5.3) para localizar o nó mais próximo da cada um desses

elementos centrais.

Inicialmente, um histograma hk é criado a partir da média de todos os histogramas

de pesos entre os elementos presentes em um mesmo cluster k. Consideramos que esse

histograma representa o centro do cluster k. Após essa operação, comparamos através

da Divergência J qual é o elemento do cluster k que apresenta distribuição de pesos mais

próxima à hk.



Caṕıtulo 4

Resultados Preliminares

Neste caṕıtulo serão apresentados e discutidos os resultados preliminares obtidos a partir

dos métodos propostos no Caṕıtulo 3. Todos os experimentos foram realizados em um

computador convencional com memória principal de 4 GB. Dessa forma, todos os algo-

ritmos para a extração dessas caracteŕısticas tiveram que ser adaptados para carregar a

matriz AD em pequenas matrizes, ADm, conforme visto na Seção 3.3.

Outras caracteŕısticas f́ısicas propostas na Seção 3.3 serão implementadas futuramente

para uma análise mais minuciosa da rede. Isso permitirá uma compreensão melhor, tor-

nando posśıvel a escolha ou desenvolvimento de algoritmos espećıficos como, por exemplo,

de clusterização.

4.1 Distribuição de Pesos

O histograma da distribuição de pesos de uma rede complexa permite uma análise abran-

gente sobre como os nós se conectam entre si. Além disso, o histograma ilustra sua densi-

dade, o que pode ser viável para decisões de modelagem. Por exemplo, a Fig. 4.1 representa

o histograma da rede complexa proposta neste trabalho.

68
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Figura 4.1: Histograma de pesos da rede complexa para a base oshumed. Topo: incluindo

os pesos “zeros”. Baixo: pesos diferentes de zero.

O primeiro histograma da Fig. 4.1 compreende todas as faixas de pesos posśıveis para

uma aresta (entre 0 e 1). Nota-se que há uma grande quantidade de arestas que possuem

valor 0 e por este motivo fica claro que a rede é esparsa. Com o objetivo de ilustrar os

outros pesos posśıveis da rede, eliminamos do histograma a primeira faixa de valores (de

0 à 0.01) e geramos o segundo histograma. É posśıvel perceber que o segundo valor mais

frequente está na faixa de 0.7. Conclui-se então que, quando dois nós se conectam, esta

conexão é normalmente forte o que nos indica que pode haver posśıvel formação de clusters.

4.2 Distribuição de Graus

Conforme explicado na Seção 2.2.1.3, o modelo de rede livre de escala possui a caracteŕıstica

da lei de potência em sua distribuição de graus. Por esse motivo, é importante observar o

comportamento dessa distribuição para entender se o sistema se comporta de acordo com

as definições de redes livres de escala. A Fig. 4.2 ilustra o histograma de graus para a rede

proposta nesse trabalho.
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Figura 4.2: Lei de potência da base de dados oshumed

Na Fig. 4.2, o valor k de um nó foi calculado de forma diferente para as duas distri-

buições. Na distribuição em vermelho, o valor k é a quantidade de arestas que entram e

saem de um nó. No caso da distribuição em azul, o k é obtido a partir da somatória de

todas as arestas que entram e saem de um nó. A Equação (4.1) demonstra o cálculo do

grau de um nó i.

ki =
∑
j

Mi,j +Mj,i Para i 6= j (4.1)

A Fig. 4.2 mostra que a rede possui uma distribuição de graus conforme a equação

da lei de potência (Equação (2.4)). Isso é um forte ind́ıcio de que a rede se comporta de

acordo com o modelo de rede livre de escala.

4.3 Cálculo do Coeficiente de Clusterização

Nesta Seção, apresentamos e discutimos os resultados obtidos a partir dos dois algoritmos

desenvolvidos na Seção 3.3.2. Na Seção 4.3.1, são apresentados os resultados do método
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de Simplificação Baseada em Imagens (Seção 3.3.2.1). Na Seção 4.3.2 são apresentados os

resultados obtidos a partir do método de Simplificação Estat́ıstica (Seção 3.3.2.2).

4.3.1 Experimentos com a Simplificação Baseada em Imagens

Com o objetivo de mensurar a precisão da técnica de redução de imagens e comparar os

resultados com a técnica aleatória, conduzimos um experimento com matrizes pequenas

(N ≤ 10000), cujo coeficiente de clusterização real é posśıvel de se calcular em tempo

razoável e comparamos nossos resultados com o coeficiente de clusterização real.

Duas matrizes de nossa base foram montadas para o experimento. A primeira matriz

(Veja Fig. 4.3(a)) foi extráıda de uma partição densa da rede complexa e a segunda matriz

(Fig. 4.3(b)) de uma partição esparsa da mesma rede. O tamanho de ambas as matrizes

é N = 8847 nós. Porém, a primeira matriz tem probabilidade de conexão p = 0.52 e a

segunda tem p = 0.004. A primeira matriz tem CC = 0.46 e a segunda matriz CC = 0.34,

de acordo com a Equação (2.9).

(a) Matriz de adjacência ponderada densa (b) Matriz de adjacência ponderada esparsa

Figura 4.3: Os dois tipos de matrizes estudados no experimento.

Os resultados são apresentados na Fig. 4.4 e claramente mostra que a redução NN teve
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valores mais próximos do real (fator de redução zero). Para ambas as figuras, a o fator de

redução 0 representa o coeficiente de clusterização real.

Podemos observar também que, quando a matriz é densa, um fator de redução de 90%

tem pouco efeito sobre o coeficiente de clusterização neste caso. Além disso, o NN tem

outra vantagem sobre as interpolações bilinear e bicubic: para uma matriz densa, o CC se

torna constante (em torno de 0.46) até o fator de redução 0.9.
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(a) Coeficiente de Clusterização em Matriz Densa

(b) Coeficiente de Clusterização em Matriz Esparsa

Figura 4.4: Resultado do experimento para os dois tipos de matrizes. Note que, nos dois

casos, a redução por NN foi a que mais se aproximou do Coef. Clust. Médio real.

Comparado com NN , os métodos de redução Bilinear e Bicubic foram insatisfatórios

uma vez que a distribuição de pesos da matriz de adjacência foi maciçamente alterada.
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Metodos que utilizam funções de interpolação podem criar novas conexões, o que afeta

diretamente o cálculo do coeficiente de clusterização, um vez que o número de vizinhos

pondera o relacionamento entre eles. Por exemplo, se aplicarmos uma redução Bilinear em

uma imagem, os pixels mudarão a medida que novas conexões são criadas na rede devido

à esta interpolação (veja Figs. 4.5(c) e 4.6(c)).

(a) Pequena Matriz Densa. (b) Fig. 4.5(a) reduzida 50%

com NN e ampliada 2x para

fins de visualização.

(c) Fig. 4.5(a) reduzida 50%

com interpolação Bilinear e

ampliada 2x para fins de

visualização.

Figura 4.5: Efeitos da Redução em Matrizes Densas.
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(a) Pequena Matriz Esparsa. (b) Fig. 4.6(a) reduzida 50%

com NN e ampliada 2x

para fins de visualização.

(c) Fig. 4.6(a) reduzida 50%

com interpolação Bilinear e

ampliada 2x para fins de

visualização.

Figura 4.6: Efeitos da Redução em Matrizes Esparsas.

As Figs. 4.5 e 4.6 mostram como a interpolação pode afetar a aparência das imagens

reduzidas. Por exemplo, ambas interpolações Bilinear nas Figs. 4.5(c) e 4.6(c) modificam

diversos pixels da imagem original após a aplicação da redução. Como a interpolação

funciona como uma média dos pixels que estão próximos a amostra da imagem reduzida,

os pixels que possuem valores zerados tendem a se tornar de maior valor. Isso significa que

novas conexões são criadas quando se aplica tal método. Finalmente, podemos concluir que

o método de interpolação não pode mudar os valores dos pixels, principalmente os pixels

que têm valores zerados, uma vez que o número de vizinhos deve ser proporcionalmente

(na potência de 2) reduzido.

Em contrapartida, o método Nearest Neighborhood (NN) escolhe o pixel que está mais

próximo da grade de redução (veja Seção 3.3.2.1). O efeito disso do ponto de vista das

redes complexas é que alguns nós são exclúıdos da rede. Contudo, o número de conexões

é proporcional à rede original. Se a rede possui muitas conexões (Matriz Densa), o NN

terá muitos nós para excluir, porém, se a matriz for esparsa, remover alguns nós resulta

na perda de informações importantes, uma vez que a rede possui poucas arestas, o que

explica o baixo desempenho desse algoritmo no caso de matriz esparsa (Fig. 4.4(b)).
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4.3.2 Experimentos com a Simplificação Estat́ıstica

A propriedade fundamental do NN (definida na Seção 3.3.2.1) diz que a proporção dos

valores dos vizinhos ao redor de um pixel i tende a se manter após a aplicação desse

algoritmo (Fig. 4.4(a), curva NN). Este efeito parece ser atenuado quando a matriz é

esparsa (Fig. 4.4(b), curva NN). Neste gráfico da redução NN para matriz densa (Fig.

4.4(a)), é também observado que a média dos coeficientes de clusterização se mantém

estável em torno de 0.46 até uma redução extrema de quase 95%, o que significa que a

imagem reduzida de 440 x 440 pixels de nossa base afeta a propriedade fundamental, e

resulta em um comportamento equivalente para matrizes esparsas (Fig. 4.4(b)).

A ideia de se tomar pixels aleatoriamente e computar uma média aceitável do Coefici-

ente de Clusterização possibilita a seguinte especulação. De acordo com a matriz original

(sem nenhuma redução) e um subconjunto aleatório de nós, é posśıvel computar uma média

aceitável do CC. No trabalho de [Schank and Wagner, 2004] foi apresentado um algoritmo

baseado na mesma ideia aleatória, porém com amostras de triplas (conexões com forma

de triângulos) com probabilidade uniforme. Os resultados foram satisfatórios, uma vez

que a complexidade do algoritmo foi reduzida sem impactar significantemente a média do

coeficiente de clusterização.

Dessa forma, propomos o estudo de como o subconjunto de nós, escolhidos aleatori-

amente de uma rede complexa ponderada de palavras, influencia o cálculo do coeficiente

de clusterização médio, para matrizes esparsas e densas, possibilitando o uso do método

proposto numa ampla gama de aplicações.

Com o objetivo de quantificar a tolerância dessa aproximação, conduzimos um experi-

mento em uma matriz pequena (N = 2000). Primeiramente, para efeito de comparação,

computamos o coeficiente de clusterização real utilizando a Equação (2.8) para todos os

nós da rede. Alterando o número de nós no conjunto de amostras e fazendo 100 testes para

cada simulação, foi posśıvel medir experimentalmente a tolerância do cálculo (Veja Figs.

4.7, 4.8 e Tabela 4.1).

A Fig. 4.7 mostra os resultados da simulação para um número crescente de nós esco-
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lhidos aleatoriamente. Em cada gráfico da Fig. 4.7, a linha sólida central ` representa o

coeficiente de clusterização médio real computado de acordo com a Equação (2.9) para a

matriz original de N = 2000 nós. Essa matriz é similar àquela utilizada na Seção 4.3.1

(Fig. 4.3(a)), que corresponde a uma matriz densa com p = 0.421. O eixo horizontal

representa os 100 diferentes conjuntos de nós aleatórios e o eixo vertical o coeficiente de

clusterização médio correspondente (CC).

A Fig. 4.8 mostra o experimento correspondente da Fig. 4.7, porém para uma ma-

triz esparsa similar àquela utilizada na Seção 4.3.1 (Fig. 4.3(b)) com N = 2000 nós e

p = 0.0015. Na Fig. 4.8, os eixos verticais e horizontais e a linha ` possuem a mesma

interpretação da Fig. 4.7.

Na Fig. 4.7, conforme a amostra aumenta (gráficos da esquerda para direita e do topo

para baixo), a estabilidade do método aleatório também aumenta, se aproximando do valor

ótimo representado pela linha `. Mesmo para 1% do total de nós que são considerados no

cálculo, como mostrado na Fig. 4.7(b), a estabilidade é aceitável (erro médio de 3%), o que

significa uma vantagem sobre o método baseado em redução de imagens. Para matrizes

esparsas (Fig 4.8), o método estat́ıstico também se comporta com boa estabilidade (erro

médio de 3%) mesmo para uma amostra com somente 1% dos nós.
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(a) Resultado dos experimentos para 0.1% dos nós

(b) Resultado dos experimentos para 1% dos nós

Figura 4.7: Resultados para 100 experimentos utilizando a Simplificação Estat́ıstica em

uma Matriz Densa (Continua...).
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(c) Resultado dos experimentos para 5% dos nós

(d) Resultado dos experimentos para 10% dos nós

Figura 4.7: Resultados para 100 experimentos utilizando a Simplificação Estat́ıstica em

uma Matriz Densa (Continua...).
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(e) Resultado dos experimentos para 25% dos nós

(f) Resultado dos experimentos para 50% dos nós

Figura 4.7: Resultados para 100 experimentos utilizando a Simplificação Estat́ıstica em

uma Matriz Densa.
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(a) Resultado dos experimentos para 0.1% dos nós

(b) Resultado dos experimentos para 1% dos nós

Figura 4.8: Resultados para 100 experimentos utilizando a Simplificação Estat́ıstica em

uma Matriz Esparsa. (Continua...)
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(c) Resultado dos experimentos para 5% dos nós

(d) Resultado dos experimentos para 10% dos nós

Figura 4.8: Resultados para 100 experimentos utilizando a Simplificação Estat́ıstica em

uma Matriz Esparsa. (Continua...)
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(e) Resultado dos experimentos para 25% dos nós

(f) Resultado dos experimentos para 50% dos nós

Figura 4.8: Resultados para 100 experimentos utilizando a Simplificação Estat́ıstica em

uma Matriz Esparsa
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Erros
Matriz Densa Matriz Esparsa

Amostra Min Max Média Min Max Média
0.1% 0% 34% 9% 1% 91% 22%
1% 0% 11% 3% 0% 19% 7%
5% 0% 5% 1% 0% 13% 3%
10% 0% 3% 1% 0% 7% 2%
25% 0% 3% 1% 0% 4% 1%
50% 0% 1% 0% 0% 3% 1%

Tabela 4.1: Erros no Método de Simplificação Estat́ıstico

A Tabela 4.1 mostra os percentuais do erros mı́nimo, máximo e médio para matrizes

densas e esparsas. Os percentuais de amostras são mostrados na primeira coluna. Esta

tabela indica que o erro aumenta à medida que as matrizes se tornam esparsas, porém com

uma tolerância ainda aceitável.

Para matrizes densas, este efeito é menor uma vez que elas tendem a ter melhores dis-

tribuições dos valores de CCi pelos nós. A Fig. 4.9 compara a distribuição dos valores de

CCis nas matrizes densas e esparsas. Notavelmente, a matriz esparsa tem um histograma

com um vasto leque em torno da média do CC, deferentemente da matriz densa (O his-

tograma da Fig 4.9(a) tem uma distribuição variando de 0.3 à 0.65 e a Fig. 4.9(b) um

histograma entre 0.0 e 0.9).
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(a) Histograma dos coeficientes de clusterização

para uma matriz densa.

(b) Histograma do coeficientes de clusterização

para uma matriz esparsa.

Figura 4.9: Histogramas dos coeficientes de clusterização.

Conforme dito anteriormente, ambos os tipos de matrizes geram um coeficiente de

clusterização médio com erros maiores a medida que o tamanho da amostra diminui. Uma
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vez que uma amostra pequena representa pouco sua distribuição. Então, o coeficiente de

clusterização médio para matrizes esparsas tende a ser mais instável. A razão para esta

baixa estabilidade para matrizes esparsas é que uma baixa densidade pode resultar, como

dito anteriormente, em uma faixa maior em torno da média do coeficiente de clusterização,

dificultando a escolha por nós aleatórios que representam melhor a distribuição.

Finalmente, comparando o método aleatório com a Redução de Imagem por NN , a

maior diferença é que, no caso do NN , o cálculo do CCi para cada nó é feito usando uma

matriz reduzida da original. Porém, o CCi, para cada método estat́ıstico, é calculado na

matriz original, o que resulta em um coeficiente de clusterização médio mais próximo ao

real.

4.3.3 Conclusão Preliminar

Os resultados dos experimentos relacionados com a distribuição de pesos (Seção 4.1) in-

dicam que a rede complexa proposta nesse trabalho é esparsa. Quanto a distribuição de

pesos, os resultados indicam que a rede possui caracteŕısticas de redes livres de escala,

uma vez que apresentou o comportamento da lei de potência. Finalmente, o método do

cálculo do coeficiente de clusterização aleatório mostrou-se mais preciso que o método com

redução de imagens, devido não apresentar mudanças significativas entre matrizes densas

e esparsas.
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Apêndice: Artigo submetido para

revista ”Information Sciences”

em 14/09/2010 (aguardando

resposta)

95


