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Resumo

Analise de textos é uma tarefa inerentemente humana que envolve processos cognitivos com-
plexos e dificeis de modelar em sistemas computacionais atuais. Esses processos, geralmente
paralelos, levam em conta usualmente tanto informagoes 1éxicas quanto sintaticas, com o
objetivo de situar o texto em um nivel hierarquico e semantico adequado. Informacoes
no nivel léxico estao mais relacionadas com as regras de uma linguagem para geracao de
palavras, enquanto o nivel sintatico estda geralmente relacionado ao posicionamento das
palavras no texto. O conjunto dessas informagoes (léxica e sintatica) leva a geracao das
informagoes semanticas. Diversas areas de aplicacoes que envolvem andlise automatica de
textos devem considerar essas informagoes a fim de atingir uma gama crescente de objeti-
vos, tais como: recuperagao de documentos, comparacao de textos, geracao automatica de
didlogos, geracao de rotulos, indexacao de textos, entre outras.

Embora as regras de interpretacao de textos sejam conhecidas ha bastante tempo, de-
vido a fatores que envolvem principalmente tempo computacional e alta dimensionalidade
dos modelos, muitas dessas regras nao sao levadas em conta em sistemas préaticos atuais.
Por exemplo, a maioria dos sistemas de recuperacao de informagcoes textuais geralmente
considera somente a frequéncia com que as palavras aparecem em um texto, ou o nimero
de links que apontam para uma mesma pagina de internet, com o objetivo de ordenar do-
cumentos por relevancia, quando de uma requisi¢ao do usuario. Sabe-se, no entanto, que
informacoes léxicas contidas nas stop-words, palavras com erros e pontuacao, bem como
informacoes sintaticas, como a ordem que as palavras aparecem em um texto, nao sao ge-
ralmente consideradas nesses modelos, motivo que pode levar ao chamado gap-semantico
entre a requisicao do usuario e as informagoes realmente fornecidas pelo modelo de recu-
peracao. Por outro lado, desde o inicio da década de 90, estudos em redes complexas vém
ganhando mais e mais atencao dos pesquisadores, sobretudo do ponto de vista da Teoria
da Informacao Nao-Extensiva, devido tratar-se de um problema onde as interacoes, 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 nao somente as informacoes de frequéncia, mas também a ordem das palavras, co-
ocorréncia das mesmas, stop-words e palavras erradas. O preco a pagar para este modelo é
a utilizacao do espago de armazenamento da ordem de Giga-Bytes, o que o torna inviavel
para ser tratado em computadores comuns. Modelos dessa grandeza ainda nao foram com-
pletamente estudados e apresentam comportamentos ainda dificeis de se prever e discutir.

As caracteristicas das redes complexas estudadas ha mais de uma década na literatura
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(por exemplo: tipo de rede, coeficiente de clusterizacao, distribuigao de graus, distribuigao
de pesos, matriz de distancias, raio, didametro, 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 area médica sob o ponto de vista dessas
caracteristicas.

Estudos preliminares mostram que palavras retiradas de um contexto médico, conside-
rando as caracteristicas léxicas e sintaticas citadas acima, apresentam um comportamento
de rede livre de escala. Também apresentamos heuristicas para o calculo de grandezas
fisicas muito caras do ponto de vista da ordem computacional (O(n?)), como o coeficiente
de clusterizacao (CC) da rede. Resultados sugerem que é possivel o cdlculo do CC com
erro em torno de 5% para redes densas ou esparsas de até 10.000 palavras.
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Capitulo 1

Introducao

Em apenas 20 anos de existéncia, a internet provou ser uma das maiores e mais impres-
sionantes construcoes humanas de todos os tempos. O fato mais curioso a seu respeito é
que ela parece ter uma demanda tao grande quanto totalmente imprevista por quaisquer
especialista em tecnologia de épocas passadas.

O impacto do seu surgimento foi tao marcante que forcou o aparecimento quase que
simultaneo de diversas areas de pesquisa e o pleno desenvolvimento de outras, que até entao
eram apenas especulagoes tedricas, tais como: recuperagao de informagao, mineracao de
dados, e-commerce, hipermidia, esterografia, para citar algumas.

Em meados dos anos 90, as informacoes tratadas nessas areas eram quase que exclusi-
vamente textuais. A medida que a tecnologia de hardware foi se desenvolvendo, elementos
multimidia como imagem, som e video, foram incorporados as informacoes tratadas, de-
mandando, na mesma propor¢ao, novos métodos de gerenciamento de dados.

Embora a demanda por pesquisas de novas metodologias e algoritmos para gerencia-
mento de dados multimidia cres¢a exponencialmente na mesma velocidade do ntimero de
pessoas conectadas mundialmente, dados em formato exclusivamente textuais ainda exi-
gem estudos mais aprofundados, mesmo porque, as aplicacoes que baseiam-se no contetido
de textos transcendem a internet e a area de recuperagao de informacao de documentos

escritos.
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Como qualquer tipo de dado multimidia, a analise do conteido de um texto envolve
varios niveis de abstragao; os mais conhecidos sao: o 1éxico, o sintatico e o semantico
[Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999]. A habilidade de um sistema de andlise de identificar
e recuperar informagoes, em qualquer um desses trés niveis, esta diretamente relacionada
a dois pilares de estudo principais: o modelo de dados e os algoritmos de gerenciamento
desses modelos.

O modelo de representacao 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 matematico deve ser preciso
de tal forma que nao perca conteido de informacgoes e, ao mesmo tempo, nao consuma
muitos recursos computacionais. O que se deseja com um modelo computacional é uma
transformacao de dominio para que o gerenciamento das informacoes relacionadas, através
dos algoritmos, seja o mais eficaz possivel.

H4 diversas caracteristicas textuais que podem ser utilizadas para representacao de da-
dos dessa natureza, tais como: frequéncia 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 inicio do século XXI, a maioria dos modelos s6 poderia contempla-las
individualmente, uma vez que a tecnologia de hardware existente na época era insuficiente
para tamanha massa de dados. Isso forcava os desenvolvedores a relaxar os modelos de
representacao e, consequentemente, algumas informagoes textuais deveriam ser desconside-
radas. Um exemplo tipico é a eliminacao de stop-words, tais como preposigoes, conjuncoes
e artigos, com o objetivo de diminuir o espaco de busca. O preco a pagar era a perda de
informagao semantica.

A partir dos anos 90, surgiram novas teorias para o tratamento de informagcdes. Inicial-
mente, a teoria dos grafos aleatérios, introduzida por Erdos and Rényi em 1959 [Erdds and Rényi, 1959],
baseava-se em relacoes ao acaso. Porém, estudos posteriores mostraram que esses modelos
apresentavam padroes de crescimento caracteristicos e poderiam ser previsiveis, surgindo
entdo o conceito de Redes Complexas [Newman et al., 2006].

As Redes Complexas sao utilizadas em diversos estudos onde deseja-se a compreensao
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de como as informagcoes se inter-relacionam e como se desenvolvem. Por exemplo, a rede de
interacoes sociais, de amizades, bem como a rede de relagoes sexuais podem ser modeladas
através de Redes Complexas.

Outra area que experimentou grande desenvolvimento nessa mesma época é a Teoria
de Informacao. A utilizacao de entropia como medida de informagao, proposta por Claude
Shannon em 1948 [Shannon and Weaver, 1948], foi um passo que marcou o inicio dessa
area. Problemas como quantidade de informacao que um canal pode transmitir, quantidade
de ruido em um sinal, entre outros, puderam ser mensurados. Isso chamou a atencao de
muitos pesquisadores que aplicaram a Teoria da Informacao em diversos sistemas.

Em meados da década de 80, Constantino Tsallis propos uma generalizacao da entropia
tradicional de Shannon [Tsallis, 1988] e adicionou um parametro de ajuste, abrindo portas
para a aplicacao da teoria da informacao para sistemas que nao eram possiveis de serem
estudados até entao; os chamados sistemas nao-extensivos.

O presente projeto propoem uma nova modelagem para analise de informacgoes textuais
baseada na co-ocorréncia de palavras. A modelagem consta da construgao de uma rede
complexa ponderada e dirigida, onde os nds sao as palavras e as arestas sao as co-ocorréncias
entre elas. Além disso, as arestas sao ponderadas e direcionadas, modelando tanto o grau de
co-ocorréncia quanto a ordem em que aparecem no texto. Esperamos que essa modelagem
consiga extrair mais informacoes textuais que os primeiros modelos conhecidos, uma vez
que consideramos diversas caracteristicas até entao com pouca atencao recebida, tais como:
ordem das palavras, co-ocorréncia de palavras para inferir contexto semantico, stop-words,
pontuacao e acentuacao, bem como escrita errada de palavras. Apds sua construcao,
utilizamos heuristicas em conjunto com a teoria da informagcao para efetuar medidas fisicas
nessa rede, tais como: coeficiente de clusterizagao, distribuicao de pesos, distribuicao de
graus, coeficiente espectral, diametro, raio, entre outras. De posse dessas medidas, pode-
se validar o modelo proposto para aplicacao em diversos sistemas praticos que envolvem

analise de informagao puramente textual.
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1.1 Objetivo

Estudar e implementar um modelo que represente o conteido de informacao de textos que
leve em conta: frequéncia, posicao relativa e grau de co-ocorréncia de palavras, incluindo
stop-words e grafias com erros. O modelo proposto baseia-se na teoria das Redes Complexas
e Teoria da Informacao para andlise e proposicao de heuristicas para calculo eficiente de

caracteristicas fisicas da rede.

1.2 Principais Contribuicoes da Dissertacao

e Construcao e armazenamento de uma rede complexa da ordem de gigabytes.

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

ordem de ocorréncia no texto.

e Elaboracao de heuristicas para extragao de caracteristicas fisicas de uma rede com-

plexa.

e Utilizacao da teoria da informacao nao-extensiva em conjunto com a teoria de redes

complexas para andlise de caracteristicas fisicas da rede.

Os resultados desse trabalho podem ser utilizados para propor novos modelos de repre-
sentacao de dados textuais, imagens, sons ou até mesmo video. Algumas das aplicagoes
que podem ser beneficiar com o uso dessa modelagem podem ser: sistemas de recuperagao
de informacao, sistemas de correcao textual baseada em contexto, sistemas para estudo

linguisticos, entre outras.
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Conceitos Fundamentais

2.1 Definicoes e Terminologias

Alguns conceitos abordados nesse trabalho sao amplamente utilizados na literatura. No
entanto, nao ha uma definicao formal para cada um deles, uma vez que podem ser interpre-
tados de diferentes formas de acordo com a aplicacao. Nesta secao, apresentamos algumas
definicoes e terminologias de conceitos que serao amplamente utilizados no decorrer do

trabalho.

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

ou caracter de nova linha.’

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

sequéncia que aparecem no texto.

Documento Relevante: Conceito utilizado na area de Recuperacao de Informacao. Um
Documento Relevante é um documento que satisfaz uma requisi¢ao (pesquisa) do

usuario.

Base de Documentos: E o conjunto de documentos analisados. D = Dy, k € N.

LA pontuacio é considerada como parte integrante da palavra. Assim, a palavra “ndo” é diferente da
palavra “nao,”.
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Matriz de Adjacéncia (M): A Matriz de Adjacéncia é um modelo utilizado para des-
crever as conexoes de um grafo. Neste trabalho, utilizamos a matriz de adjacéncia
para descrever uma Rede Complexa de N Palavras. Essa matriz contém N? células
representadas na notacao M, ;, onde 7 ¢ o indice da linha e j ¢ o indice da coluna.
Conforme sera explicado na Secao 2.3.1, neste trabalho os indices referem-se as pa-

lavras do arquivo invertido.

Distancia entre palavras (Dist(Dy,1,j)): A funcao de Distancia entre palavras em um
documento Dy mede a distancia de uma palavra j em relacao a palavra . A unidade

de medida desta distancia é quantidade de palavras entre 7 e j.

Tamanho do documento (Size(Dy)): Essa funcdo recebe um documento como entrada

e retorna a quantidade de palavras do mesmo.

Ocorréncia de palavra : Diz-se que uma palavra ¢ ocorre em um documento Dj quando

1 aparece nesse documento.

Co-ocorréncia de palavras : A co-ocorréncia entre duas palavras 7 e j € um evento que

acontece quando ¢ e j aparecem em um mesmo documento.

Intensidade ou Peso de co-ocorréncia (w(i,j)): Quando duas palavrasi e j co-ocorrem
em um documento, o peso w(i, j) é calculado com o objetivo de medir a forga (ou pro-
babilidade) dessa co-ocorréncia. Matematicamente, a intensidade de peso é definida

pela Equagao (2.1):

w(i,j) =1~ k;smwk)

(2.1)

Note que w; ; ¢ um valor real entre 0 e 1, uma vez que é ponderada pela quantidade
de palavras do documento (Size(Dy)) e k é o indice do documento. Assumimos que,

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

Clusterizacgao: Neste trabalho, consideramos clusterizacao como um método de aprendi-

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

sobreposicao de palavras.

Contexto semantico: Contexto semantico é o conjunto de palavras que possuem alta
co-ocorréncia entre si. Pode-se concluir que um cluster de palavras pode abranger

um contexto.

Aprendizagem Supervisionada: A aprendizagem supervisionada é um tipo de classi-
ficacao de dados no qual o treinamento do sistema é baseado em um conjunto de dados
previamente classificado. Apds o aprendizado, novos padroes podem ser classificados

[Duda et al., 2000].

Aprendizagem Nao-Supervisionada: Na aprendizagem nao-supervisionada, a classi-

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

Aprendizagem por reforco: Na aprendizagem por reforco, sao apresentados alguns padroes
e o sistema computa uma possivel resposta. Porém, o sistema recebe bonificagao se a

classificagao foi feita de maneira correta e uma punigao, caso contrario [Duda et al., 2000].

Stop- Words Sao palavras que ocorrem com muita frequéncia em uma base de documen-
tos. Artigos, conjuncoes, preposicoes e alguns advérbios sao fortes candidatos a serem
Y s ) 3

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

2.2 Redes Complexas

As Redes Complexas sao utilizadas para descrever os mais diversos tipos de sistemas
[Newman et al., 2006]. Exemplos de redes que sé recentemente foram possiveis de mo-
delar e estudar sao: redes sociais (tais como orkut, facebook, comunidades sociais em
geral) e redes biolégicas (cadeias de DNA, Genoma). Essas redes, até pouco tempo, eram

desconhecidas ou dificeis de representa-las matematicamente, ou por falta de um modelo
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matematico adequado, ou devido a ausencia de hardware com capacidade compativel para
sua implementacao.

A principal caracteristica das Redes Complexas é que as ligacoes entre seus elementos
baseiam-se em regras® previamente estabelecidas (Fig. 2.1) [Newman et al., 2006]. Porém,
seu crescimento acontece de uma forma natural e, consequentemente, imprevisivel. Assim
sendo, definindo-se a regra das ligacoes, teremos ao final uma rede composta de muitas
interacoes, tornando possivel a extracao de caracteristicas fisicas importantes para o enten-
dimento do comportamento do sistema, tais como: tamanho, diametro, grau de conexao

médio, densidade, entre outras.

Figura 2.1: Rede complexa representando todos os produtos comercializaveis
[Hidalgo et al., 2007]. Com esse tipo de modelagem é possivel tomar decisoes estratégicas
locais da economia emergente. O tamanho de cada né representa a grandeza (em ddlares)
dos produtos e as ligagoes representam a utilizagao de um produto para produzir outro.

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

H4 algumas formas de se modelar um grafo [Cormen et al., 2001]. Uma delas é através da

2Essas regras sao definidas pelo préprio problema proposto. Por exemplo, no caso de rede social, cada
no representa um individuo e cada aresta representa amizade entre dois individuos.



CAPITULO 2. CONCEITOS FUNDAMENTAIS 9

utilizagao de lista de adjacéncia 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
no de saida da aresta, a segunda informa qual é o n6 de destino e a iltima informa o peso
dessa aresta.

Outro tipo de modelagem, o mais utilizado, cria uma matriz de adjacéncia (ver Secao
2.1 em Matriz de Adjacéncia). Essa matriz, de dimensao N2, descreve toda a rede. Cada
célula representa uma aresta, podendo assumir os valores 0 ou 1, para redes nao ponderadas
ou outros valores para redes ponderadas. Além disso, se a rede for nao-dirigida essa matriz
contém somente N?2/2 células, dado que somente a parte superior da diagonal principal
pode ser utilizada.

A escolha por qual modelagem deve ser feita esta diretamente relacionada a densidade
do grafo. Para redes esparsas, a modelagem por lista de adjacéncia é melhor, uma vez que
o consumo de meméria é O(FE). Para redes densas, a matriz de adjacéncia é melhor, pois
seu consumo é O(N?).

Na Secao 2.2.1 serao apresentados os trés modelos de redes complexas mais estudados

na literatura, e na Secao 2.2.2 veremos algumas de suas aplicagoes.

2.2.1 Modelos de Redes

Nesta secao serao abordados os trés tipos de modelos tedricos de Redes Complexas. A
primeira delas, Redes Aleatérias, é o modelo mais antigo que possui suas conexoes baseadas
em uma propriedade conhecida por probabilidade de conexao. 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 dinamica do crescimento das redes.

2.2.1.1 Redes Aleatorias

A teoria das Redes Aleatorias foi desenvolvida inicialmente por Solomonoff e Rapoport
[Solomonoff and Rapoport, 1951] e posteriormente estudada por [Erdds and Rényi, 1959].

Esse tipo de rede é construida conectando aleatoriamente seus nds em uma proporgao
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conhecida. Ha duas representacoes matematicas para este tipo de rede. A primeira delas,
G,p, onde n é o numero de nds e p é a probabilidade de conexao entre dois quaisquer
nos. A segunda representacao, Gy, ,,, onde n é o niumero de nés e m é o nimero de arestas.
Essas duas representagoes matemadticas tém interpretacoes diferentes, uma vez que em G, ,,
o nuimero de arestas ¢ alterado proporcionalmente a n e, em G, ,,, 0 nimero de arestas é
fixo.

Estudos atuais de Redes Aleatdrias encontram algumas caracteristicas fisicas funda-
mentais para o estudo de seu crescimento, tais como: existéncia de giant component, fase
de transicao, small components, entre outros [Stauffer and Aharony, 1992].

As Redes Aleatérias conseguem modelar algumas redes do mundo real. Porém, al-
guns fatores podem interferir nos resultados uma vez que, muitas vezes, a distribuicao de
“oraus” dos nds em redes reais tende a ser exponencial, power-law ou, até mesmo, distri-
buicao com picos. Isso altera o comportamento da rede e pode trazer resultados imprecisos
[Albert et al., 2000, Cohen et al., 2000].

Como sera visto mais adiante, as redes aleatérias servem como parametro de medicao
para comparagao entre os modelos. A Equacao (2.2) fornece uma medida de quanto uma
rede tem caracteristicas de rede aleatéria para as medidas de coeficiente de clusterizagao e
diametro. Essa equacao resulta em 1 para redes aleatérias e um ntimero muito maior que

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

_C/Cy

h= T (22)

Na Equacao (2.2), C' e ¢ sao respectivamente o coeficiente de clusterizagao médio e
a distancia média entre todos os nés da rede estudada, C,4 e {4 sao respectivamente o
coeficiente de clusterizagao médio e distancia média entre todos os nés estimados para
uma rede randomica com o mesmo numero de nds e arestas (ver também Segao 2.2.3.2

para coeficiente de clusterizagao).
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2.2.1.2 Redes de Mundo Pequeno

Com o objetivo de modelar redes sociais para o estudo da proliferacao de doencas, inter-
net, redes metabdlicas, entre outras, foi criado um modelo de rede complexa que utiliza
uma variedade de técnicas da fisica estatistica [Watts and Strogatz, 1998]. Duas principais
caracteristicas observadas em redes do mundo real levaram a criagao das redes de mundo
pequeno. A primeira delas é que a média das distancias entre os nés da rede cresce lo-
garitmicamente de acordo com o ntmero total de nds. Isso significa que a medida que a
rede cresce, suas distancias crescem mais lentamente. Para fazer a medicao dessa carac-
teristica nas redes, deve-se calcular a média aritmética das distancias entre todos os nés
da rede. A segunda caracteristica é que redes de mundo pequeno possuem alto Coeficiente
de Clusterizagao médio (Segao 2.2.3.2). Para isso acontecer, a vizinhanga de um né deve
ser altamente conectada entre si.

O calculo do coeficiente de clusterizagdo [Newman et al., 2006] de um né é feito a
partir da relagao entre a quantidade de conexoes existentes entre os vizinhos desse no e
a quantidade maxima possivel. Considere a rede apresentada pela Fig. 2.2. Podemos

calcular o coeficiente de clusterizacao do n6 “A” da seguinte forma:

_ (miimero de vizinhos conectados entre si)
| Vizinhanga(A)| x (| Vizinhanga(A)| — 1)

CCy

Onde Vizinhanga(A) é o conjunto de nds que se conectam a A.
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Figura 2.2: Rede com 5 néds

As redes de mundo pequeno assumiram uma importancia fundamental para o estudo
tedrico e pratico das redes complexas, uma vez que permitiram o estudo do comportamento
de alguns sistemas naturais e a possibilidade de observar o comportamento da distribuigao
de graus, fundamental para o surgimento das Redes Livres de Escala, abordadas na Se¢ao

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 observacao da distribuicao de graus de alguns
modelos estudados nos trabalhos de [Price, 1965, Albert et al., 1999, Faloutsos et al., 1999,
Broder et al., 2000][]. Algumas contribuigdes cientificas mostraram que a lei de poténcia
é comum em redes do mundo real, tais como: Web [Albert et al., 1999], atores de filmes
[Watts and Strogatz, 1998] e redes de citagoes cientificas [Redner, 1998].

A lei de poténcia, descrita pela Equagao (2.4), contém um parametro de ajuste 7 e

calcula qual a probabilidade de um no ter grau k.

P(k) ~ k™ (2.4)

As redes livres de escala também apresentam o efeito de mundo pequeno. Sendo as-
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sim, as distancias entre os nés da rede tendem a crescer logaritmicamente em funcao da
quantidade de nos.

As redes livres de escala sao fundamentadas na dinamica do crescimento de redes na-
turais; isto é, diferentemente das redes aleatérias, onde o nimero de néds é fixo e as arestas
sao inseridas aleatoriamente, as redes livres de escala crescem de acordo com o conceito
de ligacao preferencial a cada insercao de um novo né. A ligacdao preferencial é uma
caracteristica que rege a forma em que novas arestas sao inseridas na rede. Mais especi-
ficamente, quando um novo novo né é adicionado, a probabilidade desse no6 ligar-se com
outro n6 de grau elevado é proporcionalmente maior do que ligar-se com um né de baixo
grau [Albert and Barabasi, 2002]. A Fig. 2.3 ilustra a evolugao de uma rede livre de escala

quando novos nés (verde) sao inseridos na rede.

e ! e ——# e e\‘\ e
© f :
e \ € ) & ® ®
ry ©
&__»® © ® c
\0\ T8 —e o |—8—p o B—g o -8
@ ® ® @ ® ® © Tk TREE ® @

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

2.2.2 Exemplos e Aplicagoes de Redes Complexas

Todo o ferramental desenvolvido para as Redes Complexas permitiu sua aplicacao em
diversas areas. Esta secao abordard algumas delas.

2.2.2.1 Redes Sociais

Redes sociais sao construidas para estudos de relacionamentos interpessoais. Nestas re-
des, os nos representam pessoas e as arestas suas relagoes. Essas relacoes podem mode-

lar amizades, doencas, casamentos entre familias, comunidades de negdcio, colaboragao
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no trabalho, contatos telefonicos, comunicacao por e-mail e até mesmo relagoes sexuais

[Liljeros et al., 2001].

2.2.2.2 Redes de Informacgao

As redes de informacao sao construidas a partir de bases de conhecimento formal. Nestas
redes, os nos representam informagoes e as arestas a relagao entre essas informacgoes.

Em [Redner, 1998, foi estudado um modelo de redes complexas para representar as
citacoes entre artigos académicos. As caracteristicas dessa rede permitiram entender a de-
pendéncia entre a distribuigcao de graus dos artigos, que é descrita por uma lei de poténcia,

e o rank de classificagdo de acordo com o nimero de citagoes.

2.2.2.3 Redes Tecnoldgicas

Redes tecnologicas sao redes complexas utilizadas para modelar a distribuicao de facilidade
ou recursos, tais como: dgua, malha elétrica, transporte, linhas aéreas, telefonia (fixa),
internet (cabeamento e roteadores), entre outros.

Em [Gov, 2000], foi proposto um modelo de redes complexas para elaboragao de heuristicas
capazes de aumentar a fidelidade dos roteadores. O mesmo estudo faz uma andlise sobre

o mapa fisico da internet.

2.2.2.4 Redes Bioldgicas

Alguns sistemas bioldgicos tais como vascular, nervoso, circulatério, entre outros, sao na-
turalmente identificados como redes complexas. Um exemplo da aplicagao dessas redes é
o trabalho de [Sporns, 2002], no qual foi analisado o cortex cerebral de primatas através
do estudo das caracteristicas fisicas de sua rede.

Outro exemplo da aplicagao de redes complexas nessa area é a dependéncia entre
proteinas. Sendo assim, uma rede complexa pode ser modelada utilizando seus vértices para
representar as proteinas e as arestas suas dependéncias para sua produgao [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 Caracteristicas Fisicas de Redes Complexas

H& muitas propriedades que podem ser extraidas das redes complexas. Muitas delas sao
uteis para revelar o tipo de rede que se trabalha: aleatéria, mundo pequeno ou livres de

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

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

Dentre muitas caracteristicas importantes de um nd, pode-se encontrar a quantidade de
arestas que chegam ou saem dele: grau de entrada ou grau de saida, respectivamente. Por
definicao, o somatorio do grau de entrada com o de saida resulta no grau de conexao k
de um né6. O grau de conexao médio de uma rede complexa é denotado por <k>, que é
computada através da Equagao (2.5), onde E é o nimero total de arestas e N é o niimero
total de nds da rede.

E
k> = — 2.
<k>= (2.5)

Uma vez que os nés de uma rede complexa podem ter diferentes graus de conexao,
utilizando a funcao de densidade de probabilidade desses graus pode ajudar a entender o
tipo especifico da rede.
Teorias sélidas desenvolvidas indicam que redes livres de escala seguem a distribuigao da
lei-de-poténcia (Equagao (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 saida estd na checagem
de erros na rede. Seja In(i) o grau de entrada de um né I e Out(i) o grau de saida. A

Equagao (2.6) mostra o relacionamento entre as duas propriedades fisicas.

Z In(i) = Out(i) (2.6)

7
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2.2.3.2 Coeficiente de Clusterizacao

A média do Coeficiente de Clusterizacao (C'C') é uma importante caracteristica fisica de re-

des complexas com implicagoes em diversas aplicagoes. 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 distancias entre todos os vértices da rede (¢) é comparavel aquele

de redes aleatorias, (/f,, ~ 1, ; e b) o coeficiente de clusteriza¢do é muito maior do que

o de uma rede aleatéria, CC/CC,, > 1. Ambas propriedades para uma rede de mesma
densidade [Newman et al., 2006].

Algumas aplicagbes importantes como a Internet, World Wide Web, Colaboracao Bioldgica,
Co-ocorréncia de Palavras, entre outras, apresentam tais caracteristicas [Newman et al., 2006],
que enfatiza a necessidade de computar o coeficiente de clusterizacao da rede.

O célculo do coeficiente de clusterizacao expressa o quanto a vizinhanca de um né ¢
estd conectada entre ela mesma. KEste valor varia entre 0 e 1, onde 0 é uma vizinhanca
totalmente desconectada e 1 é uma vizinhanca totalmente conectada.

Formalmente, considere ¢ como qualquer n6é de uma rede complexa, L; o conjunto de nés
que tém uma conexao com i, e W = {wy,|u,v € L;} um conjunto de pesos de arestas que
conectam cada n6 de L; a outro né de L;. A Equagao (2.7) mostra o célculo do coeficiente

de clusterizagao para uma rede dirigida.

W]

CC; =
| Lil > (| Li] = 1)

(2.7)

Esta equagao relaciona o nimero |IW| de arestas existentes na vizinhanga de ¢ com o
méximo numero de arestas possiveis para a quantidade de L; nés. A Equagao (2.7) é capaz
de calcular precisamente o coeficiente de clusterizacao, porém ela nao considera os pesos
das arestas, mas apenas a quantidade de elementos. Em casos de redes ponderadas, essa
equacao ¢ obviamente limitada e nao se aplica.

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

trocando a quantidade |W| na Equagao (2.7) das arestas pela soma dos pesos dessas arestas
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Entao, para uma rede com N nds, o coeficiente de clusterizagao médio C'C' é dado por
1
=5 Z CcC; (2.9)

A Equagao (2.8) é idéntica a Equagao (2.7) com as seguintes modificagoes: o numerador
|W| na Equagao (2.7) é o tamanho do conjunto de pesos w; € {0,1}, e na Equacao (2.8)
0 < w; < 1. Isso permite que consideremos valores ponderados entre 0 e 1. Dessa forma,
na Equagao (2.7), o coeficiente de clusterizagao é computado apenas para cada né j vizinho
a i conectado por uma aresta w;; = 1.0. Porém, na Equacao (2.8), a conexao entre i e
um né vizinho j é ponderada. A consequéncia dessa modelagem é que o coeficiente de
clusterizacao de ¢ nao é somente computado levando em consideracao a conexao entre a
vizinhanga, mas também o quanto i esta conectado a ela.

A Fig. 2.4 mostra um exemplo. Para calcular o coeficiente de clusterizacdo do né
i = 1, nés devemos primeiramente identificar seus vizinhos, nesse caso L; = {2,3,5,6}. O
método usado aqui considera todas as arestas conectando quaisquer dois nés do conjunto
Ly, gerando o conjunto de arestas £ = {2 — 3,3 — 5,6 — 2} e o conjunto W, =

{0.5,0.3,0.4}. Entao, aplicamos a Equagao (2.8), encontrando C'C; = 0.1.

_,4,_70.4————7—77@// o1 : /@{0 \
v d“* 0. 5\%

Figura 2.4: Coeficiente de Clusterizacao

Note que, para o coeficiente de um no ser igual a 1, é necessario que todas a arestas
possiveis da vizinhanga tenham w; ; = 1. Nesse caso, a Equacao (2.8) se reduz a Equacao

(2.7), portanto, ela é uma generalizagao (veja Fig. 2.5).
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Figura 2.5: Coeficiente de Clusterizacao Maximo

Note que a Equacao (2.8) também pode ser utilizada para redes nao dirigidas. Para
isso, teremos a metade do total de arestas possiveis entre os vizinhos. Sendo assim, o

denominador da equagao serd |L;| x (|L;] —1)/2 e a Equagao (2.8) pode ser reescrita como:

O 2x W
|Li| x (| Li| — 1)

CC; (2.10)

2.2.3.3 Densidade de Conexao Média

A Densidade de Conexao Média (Kg,) de uma Rede Complexa é uma medida fisica que
varia entre 0 e 1 de acordo com a densidade das conexoes da rede. Essa medida varia
de forma abrangente dependendo da topologia da rede [Sporns, 2002], tornando-a uma

importante medida fisica para sua analise. A Equagao (2.12) apresenta o calculo do Kge,:

Koy = (2.11)
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onde |E| é o conjunto de células da matriz de adjacéncia com pesos diferentes de zero.
Isso significa que a Equacao (2.12) relaciona a quantidade de arestas existentes com a

quantidade maxima de arestas possiveis.

2.2.3.4 Indice de Semelhanca de Conexao

O Indice de Semelhanca de Conexdo m;; (para ¢ # j) de uma Rede Complexa mede o
quanto o conjunto de conexoes de um né i é semelhante ao conjunto de conexoes de um noé
J [Hilgetag et al., 2000, Sporns, 2002]. O céalculo de m; ; ¢é feito somando-se a quantidade
de nés semelhantes de i e j (que se conectam aos mesmos n6s) e dividindo pela quantidade
total de de nds conectados a ¢ e j. Suponha A o conjunto de nds conectados a i e B
o conjunto de nés conectados a j. O indice de semelhanca de conexao m;; ¢ dado pela

equacao
|AN B
R it B Bl 2.12
" TAUB) (212)

2.2.3.5 Conexoes Reciprocas

Conexoes Reciprocas sao pares de arestas que conectam dois nés em ambos os sentidos. For-
malmente, uma conexao reciproca existe se M, ; > 0 e M;,; > 0 para i # j [Sporns, 2002].
A divisao da quantidade de arestas reciprocas pela quantidade de arestas da rede é uma

medida conhecida como “Fracao de Conexoes Reciprocas” e é simbolizada por p.

2.2.3.6 Probabilidade de Ciclos

Ciclos sao caminhos que conectam um no j a ele mesmo com vértices e arestas distintas. Ba-
sicamente, esta medida informa a probabilidade de um caminho ser ciclico [Sporns, 2002].

2.2.3.7 Matriz de Distancias, Excentricidade, Raio, Diametro

A Matriz de Distancias armazena o tamanho do menor caminho, d;;, entre um né 7 e um

K

né6 j [Harary, 1969]. Se nenhum caminho existe entre ¢ e j entdo d; ; = oc.
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No modelo proposto por esse trabalho, consideramos o peso de co-ocorréncia de acordo
com a Equagao (2.1). Quanto maior esse peso, maior a relacdo entre duas palavras e
consequentemente menor a distancia entre elas. Dessa forma, considere que os pesos da

matriz de adjacéncia sao interpretados pelo algoritmo de distancia como:
d@j =1- Wy, (213)

A Excentricidade de um né 7 é a distancia finita maxima para todos os outros nés da
rede. Dessa forma, pode-se obter a excentricidade de um né ¢ a partir da linha da matriz

de distancias: ecc(i) = m]\zfxfc{dm} para d; j # 00.
‘]:

N
O Raio de uma Rede Complexa é a excentricidade minima da rede: m_i{l{ecc(i)}. 0)

. a , .. - N .
Diametro de uma Rede Complexa é a excentricidade maxima da rede: max{ecc(i)}.
i=1

2.2.3.8 Matriz de Alcance

A Matriz de Alcance informa se existe pelo menos um caminho que conecta um né ¢ a um
né j. Se o caminho existe, denotado por r; ;, ele recebe o valor 1 (caso contrario, recebe 0)

[Sporns, 2002].

2.3 Modelos de Armazenamento

2.3.1 Arquivos Invertidos

A indexacao de palavras com base em um conjunto de documentos € essencial para algumas
aplicacoes. Por exemplo, um sistema de recuperacao de textos pode requerer documentos
onde uma determinada palavra ocorre. Arquivos invertidos é uma técnica de indexacao
para agilizar esse processo. Mais especificamente, um arquivo invertido é composto por
uma lista de palavras (ou termos léxicos) onde cada palavra p; possui uma lista de ponteiros
que indica em quais documentos p; ocorre [Witten et al., 1999]. A Tabela 2.1 mostra um

exemplo.



CAPITULO 2. CONCEITOS FUNDAMENTAIS 21

indice termo documentos
1 Redes < D1, Ds, D¢, D7 >
2 Complexas < Dy,Ds, D7 >
3 N6 < D1, D3, Dy >
4 Aresta < Dy, Dy >

Tabela 2.1: Exemplo de um arquivo invertido

A Tabela 2.1 informa que a palavra (termo) Nd (indice 3) ocorre nos documentos D,
D3 e D4.

Podemos ainda procurar documentos através do conjunto de palavras. Por exemplo,
para encontrar um documento especifico Dy, onde ocorreram as palavras Né e Aresta (indice
4) basta fazer interseccao dos dois conjuntos apontados por né e aresta: {Dy, D3, Dy} ({{ D2, D4} =
{D,}. Portanto, somente o documento D, possui conjuntamente as palavras Nd e Aresta.

Os arquivos invertidos podem ser considerados como uma tabela onde cada tupla (ou
linha) contém o indice da palavra, a palavra e a lista de documentos onde cada pala-
vra ocorreu [Witten et al., 1999]. Uma préatica comum é substituir cada termo, nao pela
palavra em si, mas pela frequéncia com que cada termo ocorre na base de dados.

No entanto, algumas limitagoes sao encontradas quando se fala em recuperagao tex-
tual através de Arquivos Invertidos. A mais relevante é que as palavras do conjunto de
busca devem ser exatamente aquelas que estao nos documentos que devem ser recupera-
dos. Isso significa que ndo hd uma modelagem contextual das palavras (ver Segao 2.1 para
conceito de conterto). Também deve-se destacar que a ordem das palavras nao interfere
no resultado final. Sua modelagem envolve a construcao de uma tabela que contém veto-
res para cada documento, gerando um consumo e gerenciamento de memoria excessivos.
Outro ponto negativo pode ser observado nas palavras chamadas stop-words (ver sec¢ao
2.1 para conceito de stop-words). Estas palavras aparecem na maioria dos documentos
e, em muitos casos, nao 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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constroi o arquivo invertido.

Neste projeto, utilizamos os arquivos invertidos e tiramos proveito do indice da palavra
como sendo o indice do né em nossa rede complexa. Dessa forma, como nossa rede é
descrita por uma matriz de adjacéncia M, o nimero da linha e da coluna correspondem
aos indices dessas palavras. A Secao 2.2 explicarda com mais detalhes sobre a utilizagao
desses indices na rede considerada.

Na analise contextual, o uso ou nao de stop-words, bem como, a indexacao de documen-
tos e palavras através da frequéncia de ocorréncia nos textos, sao termos inerentemente
ligados a semantica dos documentos. Na Secao 2.4 tratamos mais detalhadamente esse

assunto.

2.3.2 Arvore Patricia (Pratical Algorithm To Retrieve Informa-

tion Coded In Alphanumeric)

Arvores de pesquisa binaria sao muito vantajosas quando se fala em grandes bases de dados.
O principal recurso dessas arvores estd relacionado com o tempo computacional envolvido
para a tarefa de busca (O(logn)). A Arvore Patricia é uma érvore bindria que utiliza nés
de decisao para definir um caminho para que se encontre o dado desejado [Ziviani, 1996].
A construgao da Arvore Patricia ¢ feita com base nos bits diferentes entre uma chave de
busca e outra buscada. Por exemplo, dado duas chaves k; = 01100 e k; = 00011, o primeiro
bit que se diferencia é o segundo. Dessa forma, teremos uma arvore como representado

pela Fig. 2.6.

00011 01100

Figura 2.6: Arvore Patricia
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Assim, ao fazer uma busca pelo indice 01100 a partir da raiz da arvore, escolhe-se o
caminho de acordo com o valor do bit indicado pelo né de decisao. Neste caso, o bit de
decisao do né 7 é 2, conforme ilustrado. Sendo assim, deve-se ir a direita uma vez que o
bit 2 do elemento a ser buscado é 1. O que se obtém no final é uma Arvore de Pesquisa
Binéria (Trie). Utilizamos esta drvore para fazer a busca de uma palavra para obter seu
indice correspondente. De posse desses indices, podemos operar nas linhas e colunas da
matriz de adjacéncia da rede complexa (ver Secao 2.2).

Conforme mencionado anteriormente, o tempo computacional para uma busca pela
arvore Patricia é O(logn) na média. Porém, hé alguns fatores negativos que devem ser
levados em conta quando for utilizada. A principal desvantagem é que a estrutura de dados
envolvida e sua propria construgao exigem um consumo maior da memoria principal. Outro
fator negativo é que ela nao é uma arvore balanceada. Isso significa que nem sempre o

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

2.4 Analise de Informacoes Textuais

Atualmente, as maquinas de buscas tém ganhado grande importancia com o crescimento da
rede mundial de computadores. Responsaveis por encontrar as mais diversas informacoes
espalhadas na Internet, as maquinas 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
area de “Recuperacao de Informacao”, que tentam criar novos métodos para encontrar
resultados que satisfacam os usudrios.

A darea de recuperacao de informacao de textos considera o conceito de “Documentos
Relevantes”. Em analise de textos, um “Documento Relevante” pode ser uma pagina html
ou um arquivo de texto sem formato (geralmente nao proprietario), que é a unidade béasica
de uma maquina de busca. Tradicionalmente, na area de recuperacao de informacao, um
documento é mais relevante quanto mais ele satisfaz a requisi¢ao do usuario, que geralmente
baseia-se em palavras-chave [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999].

A eficiéncia de uma méquina 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 satisfatorios, ainda existe uma demanda na diminuigao
da taxa de erros do niimero de documentos retornados. Essa diminuicao esta estreitamente
relacionada com a capacidade do modelo computacional de busca de reconhecer o contetdo
semantico de um documento.

De uma maneira geral, as maquinas de busca tentam modelar a semantica por meio de
diferentes métodos: frequéncia de palavras, relevance feedback, palavras-chave e ontologia
sao alguns bem conhecidos [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999]. Historicamente, o desa-
fio da area de recuperacao de informacao é modelar a semantica de tal forma que a taxa
de erros no nimero de documentos retornados seja a menor possivel.

E interessante notar que a analise semantica de um documento também influencia
quando os elementos de busca sao imagens. FEssa drea é conhecida como “Recuperagao
de Imagens com Base no Conteudo” (RIBC). Por exemplo, o trabalho de J. P. Eakins
[Eakins, 2002] discute sobre a necessidade de alguns usudrios relacionadas com sistemas
de recuperacao de imagens. O autor comenta que ha um desencontro das informagoes de
entrada, fornecida pelos usuarios, e o que os sistemas de recuperacao de imagens realmente
esperam como entrada. E argumentado que a principal diferenca sobre essas informagcoes
esta relacionada com a semantica. Por exemplo, muitas vezes o usudrio gostaria de pro-
curar uma imagem informando o nome de um objeto, fenomeno ou evento. Porém, a
maioria dos mecanismos de busca de imagens consegue trabalhar somente em um nivel de
informagao mais baixo, tais como: cores, formas e texturas. Isso significa que os usudrios
entram com informagoes muitas vezes pobres e incompletas para as quais o sistema espera,
gerando o chamado gap semantico. Assim, Eakins definiu trés niveis de busca. O primeiro
nivel, mais baixo, engloba algumas caracteristicas primitivas da imagem, tais como: cor,
forma e textura. Por sua vez, o segundo nivel, por meio de inferéncias, engloba objetos
e regioes isoladamente. Finalmente, o terceiro nivel, mais alto, é o mais dificil de ser al-
cancado, requerendo algumas aplicacoes da area de ITA. Esse nivel representa solicitacoes
com atributos abstratos, tais como: significado dos objetos ou descri¢oes de cenas.

A luz dessas mesmas idéias, na area de analise textual podemos fazer uma analogia
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sobre os 3 niveis de semantica envolvidos em um documento de texto:

1. Baixo: Compreende os caracteres (padrao e especiais), pontuagoes e palavras (Anélise

léxica).

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

Verbo, Predicado e outros termos integrantes da oragao (Anélise sintdtica).

3. Alto: Compreende a andlise de todo o documento. Neste nivel, existe a compreensao
do documento de uma forma mais abstrata. Por exemplo, documentos textuais com
caracteres e palavras totalmente diferentes podem ter o mesmo significado semantico,

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

Sabe-se, no entanto, que muitas das informagoes semanticas de um documento (texto,
imagem, som, etc...) estdo intimamente relacionadas ao contexto que o documento esté
inserido. Entretanto, o conceito de contexto, assim como o de semantica, é altamente
intuitivo e dependente de subjetividade. Nao conhecemos na literatura, até o momento,
trabalhos que abordem uma modelagem contextual abrangente. De maneira intuitiva e
informal, contexto pode ser tudo aquilo que estd relacionado de alguma forma com as idéias
contidas em um documento, seja ele texto, imagem, misica, ou qualquer outra forma de
comunicagao humana. Os modelos tradicionais baseiam-se principalmente na frequéncia
de palavras como principal conteudo de informacao que descreve um documento. Porém,
como apontam indiretamente Eakins e outros autores, a nao-modelagem contextual é um
dos principais motivos que esta por de tras do chamado gap-semantico. Além disso, outras
informacoes, tais como ordem com que as palavras aparecem no texto, pontuagao, stop-
words e palavras com grafia errada também podem influenciar no contexto, e no entanto,
nao receberam grande atencao dos pesquisadores até o momento.

Existem pelo menos duas razoes principais pelas quais o contexto é geralmente igno-
rado: a falta de um modelo matematico adequado; e poder computacional para seu proces-
samento, uma vez que envolve muitas varidveis e consequentemente possui alta demanda

computacional.
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Dentre esses dois motivos, a escolha de um modelo matematico é sem duvida a mais
critica, uma vez que o processo cognitivo de tratamento das informacoes contextuais ainda
nao é perfeitamente compreendido pelos pesquisadores, tanto na area da linguistica quanto
neurociéncia e cognicao. No entanto, sabe-se que a inferéncia de idéias baseadas em in-
formacoes advindas do contexto depende de diversos fatores, tais como: co-ocorréncia e
posicao espacial entre primitivas de baixo nivel, informagoes a priori a respeito do objetivo
cognitivo e memoarias de curto e longo tempo.

Todos esses fatores receberam pouca atencao dos pesquisadores da area de recuperacao
de informacao, levando ao gap-semantico e, consequentemente, baixa precisao e revocagao
de documentos relevantes, como resultados de busca.

Na presente dissertacao de mestrado, propomos um modelo de informagcoes contextuais
que leva em conta dois dos principais fatores citados acima: a co-ocorréncia entre as primi-
tivas de baixo nivel, bem como o posicionamento espacial entre elas. Esse modelo também
contempla informagoes tradicionais como frequéncia de palavras no texto. O objetivo prin-
cipal é a analise e estudo do modelo proposto, que se baseia em Redes Complexas e Teoria
da Informacao. Assim, independente do debate cientifico que ainda existe sobre o tema, é
importante deixar claro o que, formalmente, significa contexto na presente dissertacao.

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 veiculo, co-ocorram muitas
vezes nos mesmos documentos. Sendo assim, essas duas palavras pertencem ao mesmo con-
texto. I importante notar que a palavra veiculo também pode estar inserida em contextos
diferentes. Por exemplo, com a palavra meio (quando se trata de um veiculo de comu-
nicagao). Mais formalmente, para se definir o contexto, é necessario introduzir os conceitos
de vocabuldrio, documento e cluster (estes dois tltimos ja foram definidos na Secao 2.1).
Um vocabulério de n palavras pode ser definido como: V' = {p1, pa, p3,...,pu} U3, onde
(£ é uma palavra especial que representa o espago em branco. Entao, um Documento sera

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

i) Base: v € V*

ii) Passo recursivo: Se P C V* e p; € V, entao PUp, UG € V*

iii) Fecho: P € V* apenas se ele pode ser obtido a partir de v por uma aplica¢ao recursiva

finita de ii).

Definicao formal de Cluster:

Seja Cy = {C4,Cy,Cs,...,Cy} um cluster composto de sub-clusters em que, no caso es-
pecial para |Cy| = 1, Cx = {p;} (contém uma unica palavra de V). Dizemos que duas
palavras p; e p; pertencem ao mesmo contexto se e somente se 3k|p;, p; € Ci. Suponha os
seguintes documentos: Dy = {p1, ps3, pr, p2}, D2 = {p3, P2, P, P1, s} © D3 = {p2,p3, 1, P8}
Supondo que a base de documentos seja formada somente por Dy, Dy e D3, sabemos que
as palavras ps e p3 estdo em um mesmo cluster, uma vez que co-ocorrem em todos os
documentos da base. Porém, as palavras ps e pg fazem parte de um outro cluster, uma vez
que co-ocorrem em 2 documentos. Nota-se entao que uma palavra pode pertencer a mais
de um cluster.

Neste trabalho consideramos que um documento pode ser modelado em 3 niveis hierarquicos
de abstragao: baixo (1), médio (2) e alto (3). Por exemplo, dois documentos de um mesmo
contexto (nivel seméantico 3) podem apresentar o mesmo contetido semantico e, consequen-
temente, a mesma referéncia para uma mesma busca. Porém, a alternancia das oracoes
(nivel semantico 2) pode tornd-los como sendo de contextos diferentes (ver definigdo de
contexto semdntico na Segao 2.1); da mesma forma que duas oragdes de mesmo contetdo
semantico (nivel hierdrquico 2) podem pertencer a contextos diferentes devido a alternancia
de palavras (nivel hierdarquico 1).

E importante notar que os principais modelos propostos até hoje (Secao 2.4.1), que
tratam da andlise de textos, inclusive as maquinas de busca, sao baseados na clusterizacao
dos documentos no nivel hierarquico 1, assim como para recuperagao de imagens baseada
em contexto. Para os niveis semanticos 2 e 3, ha uma demanda por novos modelos de

clusterizacao. Dessa forma, os resultados das méquinas de busca podem ser mais eficientes
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a medida que diminuimos o gap semantico, ou a medida que subimos no nivel hierarquico.
A clusterizacao de palavras é uma tarefa fundamental quando se deseja trabalhar no
nivel hierarquico 3. Na Secao 2.6.1 serao descritos alguns dos principais métodos de clus-

terizacao abordados neste trabalho.

2.4.1 Modelos de Recuperacao de Informacoes

Esta segao retine alguns modelos de recuperagao de informagoes (R.I.) cldssicos. Porém,
para estudé-los, é necessario 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 representacao de um documento da base. A segunda
entidade, Query, representa as necessidades de informacoes do usuério. O Framework
modela e relaciona as entidades Document e Query. Finalmente, Ranking é uma funcao

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

2.4.1.1 Modelo Booleano

Utilizado nos primeiros sistemas bibliograficos comerciais, o Modelo Booleano de R.I.
baseia-se nos conceitos de Teoria dos Conjuntos e Algebra Booleana. A principal vantagem
desse modelo estd em sua simplicidade e formalismo [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999].

O Modelo Booleano indexa um documento através de “termos de indexacao”. KEsses
termos sao palavras que abrangem o assunto do documento e devem ser estrategicamente
escolhidos de tal forma a nao serem palavras que aparecam em todos os documentos e ao
mesmo tempo que aparecam somente em poucos documentos. Esse assunto serd discutido
com mais detalhes na Secao 2.4.1.2. O processo de busca ¢ iniciado com a solicitacao do
usuario através de “termos” (ou palavras) de pesquisa.

De uma forma geral, a técnica de recuperagao Booleana classifica um documento como
sendo Relevante ou Nao-Relevante (veja Secao 2.1), sendo essa sua principal desvantagem,
uma vez que os documentos nao podem ser ordenados por grau de relevancia. 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 usuario, caso contrario, o documento é considerado nao-relevante e nao é
retornado.

E importante notar que, como um sistema de R.I. booleano é preciso nas informagoes
contidas na Query, muitas vezes é dificil traduzir a necessidade do usuario corretamente
em uma Query. Na tentativa de melhorar esse modelo, foi proposto o Modelo Vetorial (ver

Segao 2.4.1.2) que acrescenta ponderagao nos “termos de indexacao”.

2.4.1.2 Modelo Vetorial

O modelo vetorial é o sucessor do modelo booleano. Nele, cada “termo de indexagao” é
relacionado a um documento através de um peso entre 0 e 1. Esses pesos sao utilizados
para calcular o grau de similaridade entre cada documento da base e a Query (solicitagao)
do usuario.
. Ve 7’ ﬁ

No modelo vetorial, um documento é representado através de um vetor dj, = {wy 4, wa ,

..., W}, onde t é o nimero total de “termos de indexagdo” e a Query é modelada como
é
q = Tant d t q, 08t

um vetor ¢ = {wy 4, way, ..., wref. Tanto em dj quanto em ¢, os termos w;y e w;,
representam a frequencia com que cada palavra ocorreu respectivamente no documento k
e Query q. Portanto, os Documentos e a Query estao em um espacgo t-dimensional. Isso
significa que para se comparar os documentos com a Query, basta medir a diferenca entre
esses vetores. Uma das maneiras mais utilizada é medir o angulo entre esses dois vetores

por meio da sua correlagao (Equagao (2.14)).

t
; ik X Wy
Zz:l w k w q (214)

) =
¢ t
\/Zizl wi2,k X Zi:l wiZ,q

sim(dy, q

2.4.1.3 Modelo Probabilistico (Redes Bayesianas)

Nos trabalhos de [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999, Ribeiro and Muntz, 1996, Ribeiro et al., 2000]
foram apresentados modelos probabilisticos com Redes Bayesianas baseados em frequéncia

de palavras para recuperacao de textos na internet. Esses trabalhos mostram o quanto as



CAPITULO 2. CONCEITOS FUNDAMENTAIS 30

Redes Bayesianas sao flexiveis para modelagem de problemas na area de recuperagao de
informagao.

Basicamente, as Redes Bayesianas (ou Redes de crenca) sao um grafo sem ciclos e
direcionado, no qual os nés modelam os eventos de um problema e as arestas representam
a probabilidade condicional de transicao entre os eventos.

Adaptando o problema de Recuperacao de Informagao 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 relagoes entre elas as
suas respectivas probabilidades condicionais entre si.

O processo de recuperagao inicialmente consiste na construgao de uma base de da-
dos com suas respectivas probabilidades de ocorréncia (eventos a priori). Esse processo é
supervisionado e tem por objetivo relacionar as probabilidades de transi¢ao entre as pala-
vras. Apds a construcao da Rede Bayesiana, dado um conjunto de palavras @, é calculada
a probabilidade conjunta de todas as palavras ocorrerem em cada documento. Entao, pos-
teriormente, os documentos sao ordenados de acordo com suas respectivas probabilidades
e retornados ao usudrio por grau de relevancia.

Apesar de ser uma abordagem interessante para o problema, é muito importante saber
escolher quais caracteristicas extrair do texto para modelar uma Rede Bayesiana. Nos
trabalhos de Ribeiro-Neto [Ribeiro and Muntz, 1996, Ribeiro et al., 2000], uma das carac-
teristicas escolhidas foi a frequéncia de palavras. Sabe-se que o modelo de frequéncia de
palavras pode contribuir para o gap semantico, conforme explicado na Secao 2.4. Portanto,
a busca por novas caracteristicas e modelagens com uso de Redes Bayesianas pode trazer

melhorias significativas na area de R.I.

2.4.2 Informacoes Semanticas Latentes

Os modelos de recuperacao de informagao introduzidos na Segao 2.4.1 abordam o desafio
da indexacao de documentos. A escolha por “termos” de indexacao para representacao de

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

Na tentativa de obter um modelo que perdesse menos informagcoes do texto e conseguisse
identificar o contexto geral de um documento, foi proposto o modelo de indexacao de docu-
mentos baseado na andlise de informagoes semanticas latentes [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999,
G. W. Furnas and Lochbaum, 1988|. Nesse modelo, uma matriz M é gerada a partir da
relacao documentos-termos da base, decompondo-se M em 3 componentes de tal forma
que M = KSD?, onde K é a matriz de autovetores gerada a partir da matriz de correlacao
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*M). Apds essa decomposi¢ao, sdo se-
lecionados os s maiores valores de S. Assim, defini-se um espago de menor dimensao que o
da matriz M. Dessa forma, espera-se que a recuperacao textual em menor dimensionalidade
possa ser superior a do espaco de termos original [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999].

A solucao por reducao de dimensionalidade na area de imagens ja obteve bons resultados
[Ben, 2005] . Porém, um problema relacionado ao modelo de representagao do documento é
gerado quando se deseja obter autovalores de uma matriz documentos-termos. Essa matriz
representa os documentos de acordo com a frequéncia que os termos ocorrem nos documen-
tos. Contudo, se permutarmos as colunas dessa matriz (termos), os autovetores também
se modificam. Sendo assim, hd perda de informagoes (gap semdntico) na modelagem de

um documento que pode interferir no sistema de recuperacao.

2.5 Entropia

Esta secao foi subdividida em trés partes. A primeira delas, Secao 2.5.1, introduz o conceito
de entropia em sistemas tradicionais, as primeiras formas e suas respectivas aplicagoes em
ordem cronoldgica. A Segao 2.5.2 abrange o tema de entropia nao-extensiva e mostra os
trabalhos na area. Finalmente, a Secao 2.5.3 aborda a medida de distancia entre duas

distribuicoes considerando os dois tipos de entropia.
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2.5.1 Entropia Tradicional

O conceito de Entropia nasceu na area da termodinamica cléssica 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 maquina a vapor era desperdicada em
forma de calor residual. Sendo assim, foi proposta uma equacao que relacionava calor com

a perda de energia:

_AQ

AS
T

(2.15)

Note que esta medida é relativa. Desta forma, somente era possivel medir a entropia na
mudanca dos estados do sistema.

Apoés a aplicagao na area da termodinamica, Ludwing Boltzmann, em 1872, trouxe o
conceito de entropia para a Mecanica Estatistica. Utilizando estudos de James Maxwell
e probabilidades das propriedades dos atomos, Boltzmann aplicou o conceito de entropia
para formular uma lei probabilistica conhecida como segunda lei da termodinamica. 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 equilibrio

térmico. A Equagao (2.16) é conhecida como a segunda lei da termodinamica.
S=klhw (2.16)

Na Equagao (2.16), k é chamada de constante de Boltzmann e w é o nimero de mi-
croestados do sistema. A interpretacao da equacao criada por Boltzmann remete a sua
capacidade de medir a quantidade de desordem do sistema. Dessa forma, se ha um elevado
niumero de microestados, a desordem é alta e, consequentemente, a entropia também.

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

abrangente para representa-la:

S=—k) pinp (2.17)
=1

Nessa equacao, J. Gibbs modela o sistema mecanico através da probabilidade p; de cada
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estado ¢ do sistema ocorrer. Dessa maneira, se todos os estados tiverem a mesma probabili-
dade p; = 1/w, o sistema reduz-se & Equacao (2.16), proposta inicialmente por Boltzmann.

Tome como um exemplo um sistema que contém 2 estados como, por exemplo, o lancar
de uma moeda. Nesse sistema, se a moeda nao for “viciada”, temos as probabilidades
p1 = 0.5 e po = 0.5. Nesse caso, o sistema se comporta de forma totalmente aleatéria e nao
temos certeza de qual estado a moeda pode cair. Dessa forma, o sistema ¢é imprevisivel e a
quantidade de informacao é méaxima. Porém, caso a moeda sempre caia com o mesmo lado
em todas as jogadas, temos um sistema previsivel e a quantidade de informagao é baixa.

A Fig. 2.7 ilustra um gréafico do resultado da entropia em fung¢ao da probabilidade p;.

o7t log(2)
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Figura 2.7: Entropia maxima para um sistema de 2 estados

Note que a entropia méxima S = log(w) é alcangada quando as probabilidades dos
estados sao iguais. Pode-se concluir entao que a entropia esta relacionada com a quantidade
de desordem do sistema.

Dado o significado relevante de sua medida, a entropia chamou atencao de diversos
cientistas, abrindo possibilidades de novas aplicagoes em diversas areas. No final da década
de 40, a entropia teve sua primeira aplicacao na area da Teoria da Informacao, proposta por

Claude Shannon [Shannon and Weaver, 1948]. A ideia de Shannon era medir a quantidade
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de informacao transmitida em uma mensagem (Equagao (2.18)). De forma mais especifica,
Shannon considerou um microestado (da termodinamica) como sendo a probabilidade de
um possivel acontecimento. Se a probabilidade de uma mensagem ocorrer for pequena,
entdo o sistema contém muita informagao (problema da moeda néo viciada). Porém, se
uma mensagem ocorre muito frequentemente, o sistema tera pouca informacao (problema
da moeda viciada). Na Equacao (2.18), k é a constante de Boltzmann e p; é a probabilidade

da mensagem 7 ocorrer, e n o nimero de estados possiveis.
n
H=—k Zpi In p; (2.18)
i=1

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) sdo as entropias dos sistemas A e B.

2.5.2 Entropia nao-extensiva

Conforme abordado na Secao 2.5.1, sabe-se que a entropia proposta por Boltzmann-Gibbs
[Boltzmann, 1864] é capaz de explicar diversos sistemas fisicos cldssicos no campo da termo-
dinamica. No entanto, para alguns sistemas com caracteristicas especificas como memoéria
de longo alcance, interagoes de longo alcance e comportamento fractal nas fronteiras, o
formalismo de Boltzmann é apenas uma aproximacao. Discussoes 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 propos um novo formalismo, que ficou conhecido

como entropia de Tsallis ou estatistica de Tsallis [Tsallis, 2001, Tsallis, 1999], definido pela
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seguinte equagao:
1- i Py
S, = kﬁ (2.20)
onde k é a constante de Boltzmann, n é o niimero de estados do sistema fisico considerado,
p; € a probabilidade do estado i e ¢ é o parametro entrépico ajustavel ou parametro de
nao-extensividade.

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

extensiva com diversos valores de ¢ para o sistema de lancamento de moeda.

=1 (tradicional)

0.8 B!
/q=05
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Figura 2.8: Distribuicoes de entropias para diferentes valores de ¢ em um sistema de 2

estados

A nova entropia proposta nao vai de encontro a entropia tradicional de Boltzmann-
Gibbs, uma vez que trata-se de uma generalizagao, podendo ser aplicada a uma gama
maior de sistemas fisicos que até entao nao poderiam ser explicados de maneira precisa
pelo formalismo tradicional. No trabalho de [de Pinho Tavares, 2003|pode-se encontrar
uma prova matematica formal mostrando que a Equagao (2.20) é reduzida a Equacao (2.18)
no limite de ¢ = 1.0. Um conjunto de aplicacoes da entropia de Tsallis pode ser encontrado
no enderego http://tsallis.cat.cbpf.br/biblio.htm, onde é constantemente atualizado.

Imediatamente apds a descoberta de Tsallis, varias teorias correlatas surgiram ao
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mesmo tempo que diversas aplicagoes foram propostas como exemplos do novo forma-
lismo. No campo da Teoria da Informagao, foi imediato generalizar as equagoes existentes
propostas por Claude Shannon [Shannon and Weaver, 1948], gerando grande interesse na
area.

Em [Santos, 1997], o teorema de Shannon foi generalizado para sistemas nao extensivos.
Dessa forma, uma equacao foi proposta para satisfazer a mesma propriedade de aditividade

encontrada para sistemas extensivos, conhecida como equagao de pseudo-aditividade:
Se(A® B) = S4(A) + Sy(B) + (1 — q) - Sy(A) - Sy(B) (2.21)

onde S,(A) e S,(B) sao as entropias de Tsallis dos sistemas A e B, e ¢ é o parametro
entrépico do sistema composto. No trabalho de [Rodrigues and Giraldi, 2009], foi proposto
um novo método de segmentacao baseado em entropia nao-extensiva e cdlculo automatico
do parametro ¢. Os resultados foram comparados com uma base de imagens segmenta-
das manualmente. Os autores concluiram que as segmentagoes efetuadas com o célculo

automatico de ¢ se aproximaram daquelas efetuadas manualmente.

2.5.3 Entropia Relativa

Definida em 1951 por Kullback e Leibler para sistemas tradicionais, a Entropia Relativa
¢ uma medida de distancia estatistica entre duas distribuicoes probabilisticas. Alguns
trabalhos cientificos referem-se a Entropia Relativa também como “Distancia de Kullback-
Leibler”, “Divergencia I” e “Ganho de Informagao de Kullback-Leibler”. A Entropia Re-

lativa é definida como sendo:
Drr(p.p) sz log 2% p (2.22)

onde p e p’ sdo as distribuicoes e k£ o nimero de estados do sistema fisico considerado. E
importante destacar que, para aplicar a Equacdo (2.22), o alfabeto das distribuigoes deve

Ser O Mmesimo.
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A Entropia Relativa isoladamente nao deve ser considerada como uma medida de

distancia métrica, uma vez que nao atende a propriedade da desigualdade triangular:

Dir(p,p') # Dkr(p', p) (2.23)

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

tiva, a “Divergencia J”:
D(p,p") = Dkr(p,p') + Drr(p'. p) (2.24)

Em 1998, [Borland et al., 1998] propds a generalizacao da entropia relativa para siste-
mas nao extensivos, adicionando o parametro entrépico ¢ a comparacao estatistica entre

duas distribuigoes, na forma da seguinte equagcao:

k

q
D; - -
Dicr,(pv) =) T . (i " =p' ") (2.25)
i=1

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

dissertacao.

2.6 Clusterizacao de Dados

Clusterizacao é um conceito abrangente que tem sido utilizado em diversas areas de
aplicagao. De maneira informal, podemos definir clusterizagao com sendo a tarefa de iden-
tificar grupos dentro de um conjunto de dados. Especificamente, clusterizacao pode ser
destacada como uma forma nao-supervisionada de aprendizado, uma vez que o problema
remete a identificagao 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 definicao 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 ligacoes entre os dados que estao sendo clusterizados, gerando diferentes tipos de
topologias.

Dessa forma, um cluster depende do conhecimento do dominio de um problema. Por
exemplo, em [Rodrigues and Giraldi, 2010] foi criado um modelo onde o cluster representa
uma regiao de interesse da imagem (primeiro ou segundo plano). Sabe-se, no entanto que,
dependendo das caracteristicas consideradas de uma imagem, ela pode ser subdividida
em regioes e sub-regioes (clusters) que dependem fortemente tanto dessas caracteristicas,
quanto do método de clusterizacao usado.

E importante observar que dois clusters nao sao necessariamente um conjunto de dados
disjuntos, uma vez que podem compartilhar alguns elementos, o que é conhecido na lite-
ratura cientifica como overlapping [Nicosia et al., 2010]. Na Secao 2.6.1 sao apresentados
os principais algoritmos de aprendizado nao-supervisionados, que serao abordados neste

trabalho.

2.6.1 Métodos de Clusterizagao

Podemos dividir os métodos de clusterizagao em 2 tipos [Jain, 2010]: Particional e Hierar-
quica. O método de clusterizagao particional encontra os clusters de forma simultanea. Isso
significa que o conjunto de entradas é decomposto diretamente no conjunto de clusters.
O tipo hierdrquico de clusterizacao considera que um cluster pode conter sub-clusters,
resultando em uma classificacao mais especifica ou genérica dos dados, dependendo do
nivel desejado.

Os algoritmos de clusterizacao hierarquicos sao normalmente implementados utilizando
recursao. 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 dnico cluster, dividindo-os em clusters menores (modo
divisivo).

Na Secao 2.4 definimos formalmente o que significa um cluster nessa dissertacao. Dentre

algumas caracteristicas de cluster, podem-se destacar o seu tamanho e sua densidade. Mais
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especificamente, quanto maior o nimero 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 razao
entre a distancia intra-cluster (elementos do mesmo cluster) pela distancia inter-clusters
(elementos de clusters diferentes) [Duda et al., 2000]. No presente trabalho, consideramos
por enquanto, a distancia entre duas palavras de um mesmo cluster como sendo o grau de
co-ocorréncia num conjunto de documentos. Outra caracteristica 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 clusterizacao ¢ 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 caracteristicas no dominio
espacial de dimensao f, essa medida de similaridade é referida como distancia. Existem
algumas medidas de distancia que ja foram exploradas pelas mais variadas aplicagoes.
Abaixo sao listadas algumas conhecidas.

Nas descrigoes a seguir, utilizamos a notagdo D(i, j) para representar a distancia entre
dois elementos ¢ e j, f para a quantidade de caracteristicas (dimensao), z; (ou x;;) para o

valor do elemento i(ou j) na dimensao :

Distancia Manhattan: Caso especial da distancia Minkowski para ¢ = 1. Representa a
distancia do menor caminho entre ¢ e 7 onde cada segmento é paralelo a uma coor-

denada do sistema.

/
D(i,j) = Z |Ta — 2] (2.26)
I=1

Distancia Euclidiana: Caso especial da distancia Minkowski para ¢ = 2. Representa a

distancia do menor caminho entre ¢ e 7 em linha reta.

f

D(i,j) = (Z |z — mjl|2)% (2.27)

=1
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Distancia Minkowski: Métrica utilizada no espaco euclidiano. Representa a genera-

lizacao das distancias de Manhattan e Euclidiana:

f
D(i, j) = (Z |za — le|q)% (2.28)

Distancia Vetorial: A distancia vetorial considera o mddulo, direcao e sentido de dois
vetores para medir a similaridade entre eles. Através do cosseno, um vetor é proje-

tado sobre outro gerando uma proporcao entre 0 e 1.

f
> T
=1

cos(i,j) = 7
> x?z > x?l
\/ =1 =1

Divergéncia J: Parte do conceito da distancia de Kullback-Leibler, porém com a carac-

(2.29)

teristica de simetria. Também conhecida por Entropia Relativa, é uma distancia

utilizada para comparar distribuicoes de probabilidade.

f S
D(i,j) = inl logx—l +Z£Ejl logx—]l (2.30)
=1 L il

2.6.1.1 K-Means

K-Means é um dos algoritmos de clusterizagao mais conhecidos e utilizados atualmente.
Criado em 1956 [Steinhaus, 1956, Lloyd, 2003, Macqueen, 1967], é de facil implementagao,
eficiente e simples. O K-Means ¢ classificado como um algoritmo particional por trabalhar
sincronizadamente os clusters em cada iteracao.

Seja X = {z1,x9,23,...,2,} um conjunto de dados e C = {¢y,¢9,¢3,...,c,} para
k << n, um conjunto de clusters, onde cada elemento x; pode pertencer a somente um
elemento ¢;. O K-Means é um método iterativo que agrupa os n elementos de X pelos k
clusters de C.

Para a execucao 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 informagao, k centros de clusters, mais
conhecidos como centréides (p;), sdo escolhidos aleatoriamente para dar inicio as iteragoes.

Assim, pode-se medir a qualidade de um cluster ¢; avaliando a seguinte equacao:

2
T(e;) =Y i — | (2.31)
TiEC;
A Equacao (2.31) soma as distancias quadraticas de cada elemento do cluster ¢ em relagao
ao centro do cluster ;. O objetivo do algoritmo é minimizar a equacao para todos os

clusters de tal forma que a Equacao (2.32) seja minima:

K
JC) =D M — el P (2.32)
k=1 z;€Ecy

Um trabalho envolvendo clusterizagdo de documentos [Li et al., 2008] explorou o K-
Means e o comparou com outros métodos. Nele, foi constatado que a clusterizacao 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 distribuig¢ao dos

dados pelos clusters pode afetar os tamanhos dos clusters encontrados pelos K-Means.
Uma vez que a topologia da distribuicao de clusters é um fator fundamental na cluste-
rizacao 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 Segao 2.6.1.1, o algoritmo K-Means classifica cada elemento x; da base em
apenas uma classe C;. Porém, se um elemento encontra caracteristicas pertencentes a duas
classes, ele poderd 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 nimero de elementos e k é o nimero de grupos.
Essa matriz contém valores entre 0 e 1 que representam a pertinéncia de um determinado
elemento em relagao aos k grupos, com a restricao de que a soma da linha da matriz devera
sempre ser igual a 1.

Assim como o K-Means, O Fuzzy K-Means minimiza uma funcao global. Porém, a
funcao de minimizagao contém um parametro b que pode ser ajustado para controlar o

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

k n
Tre =Y 3 P(CIx) 1% = il P (2.33)

i=1 j=1
Na Equacdo (2.33), a funcao P(C;|x;, ) estd normalizada entre 0 e 1 e representa o grau de
pertinéncia do elemento z; para o cluster C; e p; € o centro do cluster 7. Para encontrar o

centro de cada cluster, o algoritmo, a cada iteragao, utiliza a relacao entre probabilidades:

= (2.34)
> [P(wilz;)]
j=1
Sendo que:
. 1/d,) /-
P(Cilay) = %) (235)
> (1/dyy) /=1
r=1
e:
diy = Iy — gl (2.36)

A versao nebulosa (fuzzy) do K-Means permite modelar a sobreposi¢ao entre os clusters.
Entretanto, o modelo nao considera hierarquia de clusters e, da mesma forma que o K-

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

Uma cadeia de Markov é um processo estocastico 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 Transicao”. Podemos
visualizar a “Matriz de Transicao” como um grafo ponderado e direcional, onde cada né
representa um estado e cada aresta representa uma transicao. Dessa forma, podemos
utilizar conceitos envolvidos na “Cadeia de Markov” para a clusterizacao de grafos. Na
literatura, encontramos alguns trabalhos que denominam essa técnica de clusterizagao como
“Markov clustering algorithm” (MCL) [van Dongen, 2000].

O trabalho de [van Dongen, 2000] utilizou cadeias de Markov para a clusterizacdo de
grafos. Aplicando diversas operagoes na matriz de transicao, foi possivel “filtrar” as relagoes
mais importantes dessa matriz, restando somente as transi¢oes mais provaveis e, consequen-
temente, identificando os clusters.

Para clusterizagao de grafos, o algoritmo MCL utiliza conceitos de caminhos aleatoérios
através de uma rede de interacao por meio de dois operadores: Expansao e Inflagdo. Ini-
cialmente, o algoritmo insere pesos maximos nas células vazias da matriz de adjacéncia
para que haja a formacao de ciclos no grafo e todos os nds consigam “enxergar” todos os
outros. Colocando pesos maximos, faz-se uma conexao fraca entre os nés da rede. Esta
matriz é entao transformada em uma matriz “Markoviana” estocastica, que representa a
probabilidade de transicao entre quaisquer pares de noés.

A operacao de Expansao eleva a matriz “Markoviana” a um expoente n para que seja
calculada a probabilidade de um caminho de tamanho n entre quaisquer dois nés. Em um
cluster, a probabilidade de ter caminhos longos entre seus elementos é maior do que em
clusters diferentes. Essa caracteristica leva a elaboracao da segunda operacao: Inflacao. A
operacao de Inflacao seleciona os maiores valores da matriz “Markoviana” e reescala cada
coluna para que a matriz continue estocdstica (soma da linha igual a 1). Isso permite que os
caminhos longos tenham uma probabilidade alta de continuar na matriz. As duas operacoes

sao alternadas até que os clusters sejam identificados e nao existam mais caminhos entre
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clusters.
A clusterizacao Markoviana nao considera a sobreposicao de clusters. Desta forma, um
elemento podera apenas pertencer a um unico cluster. Da mesma forma que o K-Means e

o Fuzzy K-Means, a modelagem nao permite a representacao de hierarquia nos elementos.

2.6.1.4 Clusterizacao Espectral

A clusterizacao espectral é largamente utilizada na area de visao computacional e ja teve
resultados positivos na drea de redes complexas [Albert and Barabasi, 2002]. O coeficiente
espectral de uma rede complexa é o conjunto de autovalores da matrix de adjacéncia e
esta intimamente ligado as caracteristicas topoldgicas da rede, de acordo com os traba-
lThos de Wigner [Wigner, 1955, Wigner, 1957, Wigner, 1958|. Isso significa que as carac-
teristicas espectrais de uma rede complexa também podem ser utilizadas para andlise de
sua estrutura. O trabalho de Barabasi aborda a importancia da andlise espectral para a
identificacao do tipo de rede que se estuda. O autor afirma que quanto mais préximo o
grafico espectral da rede se assemelha a um semi-circulo, mais randomica sao suas ligagoes
[Albert and Barabdsi, 2002].

A maioria dos métodos de clusterizacao baseia-se no espaco euclidiano para a formagcao
dos clusters. Diferentemente dos tradicionais, os métodos de clusterizacao espectral sao
mais flexiveis, pois possibilitam a captura de uma gama maior de geometrias para cluste-
rizagao [Yan et al., 2009].

Alguns trabalhos mostram que o segundo menor autovetor é suficiente para mini-
mizar a fungdo objetivo da formulagdo Ncut (utilizado para clusterizagao hierarquica).
Porém, o tempo computacional para calcular os autovetores de uma matriz n dimensional
¢ O(n?), o que torna invidvel a utilizagdo desse método para redes com milhares de nds
[Yan et al., 2009]. Entretanto, novas heuristicas devem ser propostas para minimizar o

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

De acordo com [Newman, M. E. J. and Girvan, M., 2004], encontrar uma solugao Gtima
para a clusterizacao de uma rede complexa pode ser considerado como um problema NP-
dificil. Por esse motivo, muitas heuristica acabam aparecendo com o objetivo de simplificar
o problema e diminuir o tempo computacional envolvido na operagao.

Observando o problema de clusterizacao mais a fundo, podemos interpreta-lo como um
problema de otimizagao. Isso significa que podemos modelar, através de equagoes, quais sao
as caracteristicas esperadas de um cluster. Em sua esséncia, a caracteristica fundamental
de um cluster é o alto nimero de conexoes entre os nds internos e baixo niimero de conexoes
entre os nés internos e externos a ele.

Dado a interpretacao do problema de clusterizacao como um problema de otimizacao,
podemos utilizar algoritmos alternativos baseados em otimizacao. Nesse caso, Algoritmos
Evolutivos, como é o caso de Algoritmos Genéticos, podem ser uma forma viavel de resolver
o problema.

Levando isso em consideragao, o trabalho de [Nicosia et al., 2010] propdés um método de
clusterizacao baseado em algoritmos genéticos. O trabalho vai além das formas tradicionais
de clusterizacao, uma vez que trata também o conceito de overlapping, ou sobreposicao de
clusters (conforme abordado na Segao 2.6.1.2), dando graus de pertinéncia de um né para
cada cluster.

O trabalho de [Nicosia et al., 2010] utiliza a equagao proposta por [Newman, M. E. J. and Girvan, M., ¢
com o objetivo de medir a qualidade de um cluster. Tal medida é chamada de modularidade
(veja Secao 2.6.2.2).

A solucao para o problema de sobreposicao de clusters foi obtida considerando que cada
no6 ¢ da rede complexa tem um grau de pertinéncia o; . para cada cluster ¢, de tal forma

que

d ai=1 (2.37)

c=1

Adaptando o problema para a solu¢ao por algoritmos genéticos, [Nicosia et al., 2010]
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considerou que cada cromossomo representa uma matriz M = (a;.) onde i = 1,--- ,|V]| e
c=1,---,]C|. Cada elemento ;. representa o quanto um né 7 pertence ao cluster c. Para
satisfazer a Equacdo (2.37), a cada iteragao (época), todos os vetores sdo normalizados.
O computacional do algoritmo é O(|C| * N?), o que é aceitdvel para grandes redes
complexas. Isso significa que o método pode ser aplicado a rede proposta nessa mono-
grafia. Além disso, a modelagem de sobreposicao de clusters abordada no trabalho de
[Nicosia et al., 2010] é fundamental para nosso trabalho, uma vez que um né de nossa rede

pode pertencer a varios clusters.

2.6.2 Medidas de Clusterizacao

’

As medidas de clusterizacao servem para quantificar a qualidade dos clusters. E sabido
que, quando ha muitas conexoes dentro dos clusters (clusters compactos) e poucas entre os
clusters (grande distancia entre clusters), a qualidade da clusterizagao é melhor. Essa ¢ a
ideia do critério de Fisher. Nesta secao abordaremos algumas dessas medidas para validar
a clusterizacao.

Segundo [Legany et al., 2006], existem trés técnicas para se avaliar o resultado de um
algoritmo de clusterizacao . A primeira, chamada de “Critério FExterno” mede a qualidade
baseada em algumas informagoes do usudrio. A segunda, chamada de “Critério Interno”,
se baseia em métricas do conjunto de dados e da clusterizagao propriamente dita. Final-
mente, a terceira técnica, chamada de “Critério Relativo”, compara o resultado de diversos
algoritmos de clusterizagao para o mesmo conjunto de dados. Os métodos Interno e Ex-
terno demandam maior tempo computacional em relacao ao Relativo.

Em [Legdny et al., 2006], os autores introduzem algumas notagoes, tais como: nimero
de clusters (n.), niumero de dimensdes (d), distancia entre dois elementos (d(x,y)), valor
esperado na dimensdo j (X;), conjunto de elementos do i-nésimo cluster (c;), ponto central
do i-nésimo cluster (v;) e nimero de elementos no i-nésimo cluster (|¢;|). Estas notagoes
pode ser utilizadas para validar a qualidade de clusterizagao. Porém, tais medidas sao

normalmente tteis para clusterizacao sem sobreposi¢ao de clusters.
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2.6.2.1 Indice S_Dbw

O indice S_Dbw é uma medida da qualidade de clusterizagao baseada no quanto os clusters
estao compactos e o quanto estao separados. Para se obter este resultado, esta medida
considera a variancia dos elementos da base de dados (Equacao (2.38)) e a variancia dos

elementos dentro dos clusters (Equacao (2.39)).

O—$
1 < _
ob = — Z (22 —7P)°  o(z)=| : (2.38)
"= p
U:E
o,
1 — 2 '
oy, = (:ci - Uf) o(v) = | (2.39)
i k=1
o

Onde n é o numero de elementos, z} é o elemento k na dimensao p, v} é o ponto central
do cluster ¢ na dimensao p e |¢;| é o nimero de elementos no cluster i.

Essas variancias sao utilizadas como base para estimar a qualidade da clusterizacao.
Relacionando as variancias de cada cluster com a variancia de toda a base, obtemos a

variagao relativa intra-clusters, de acordo com a Equacao (2.40).
L5~ ol
Varige = — ) ——— 2.40
aTint " E_ (2.40)

Onde || X|| = VXTX. A variancia inter-cluster é calculada a partir de um ponto médio

euclidiano entre dois clusters (u;;). A Equacao (2.41) descreve o célculo.

1 W densidade(u;;)
Varier = - 2.41
Wit ne(ne — 1) ; ; max{densidade(v;), densidade(v;)} (241)

i#]
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Onde n. é o numero de clusters e a funcao densidade conta o nimero de pontos dentro
de uma hiper-esfera cujo raio é a média dos desvios padrao de todos os clusters (Equagao

(2.42)).

(2.42)

O valor final do indice S_Dbw é obtido a partir da Equagao (2.43).

S_Dbw = Varre + Variter (2.43)

Interpretando as Equagdes (2.40) e (2.41), podemos assumir que quanto menores seus
valores, mais elementos estao contidos nos clusters e menos elementos estao 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 Equagao (2.44) foi proposta como medida
de qualidade da clusterizacao e também foi apresentado e discutido varias aplicagoes onde
essa medida foi usada com sucesso.

A modularidade baseia-se na comparacao de Redes Aleatorias com o modelo observado.
Sendo assim, um conjunto de nés é um cluster se a quantidade de arestas entre eles é maior
do que aquela esperada se a rede fosse totalmente aleatéria. A qualidade de um cluster s

para um conjunto de nés V' € s pode ser obtida através da Equacao (2.44).

Qs= Y13 ~ Pyl (2.44)

ijEV

Onde P;; é a probabilidade esperada de conexao entre os nos 7 e j para uma rede aleatoria
de mesmas caracteristicas (quantidade de nds (V) e densidade de arestas (Kge,)), m é a
soma dos pesos da matriz de adjacéncia e A;; é o peso de uma aresta que sai do né i em

direcao ao né j.
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Nesta dissertacao, usaremos a Equacao (2.44) para medida de qualidade de clusterizagao

de palavras do modelo proposto.



Capitulo 3

Proposta

3.1 Bases de Dados

Com o objetivo de estudar caracteristicas fisicas, algumas informacoes textuais sao retira-
das de uma base de artigos médicos chamada ohsumed[Hersh et al., 1994] (veja Fig. 3.1).
Como destacado nesse exemplo, esta base esta organizada com os seguintes rétulos: resumo
(.W), titulo (.T), autores (.A) e palavras-chave (.M). Apesar de ser uma base com diversas
informacoes, nesse projeto apenas o resumo é de nosso interesse. O resumo é visto como
um documento na etapa de construgao da rede, uma vez que o resumo (\W) trata-se de

uma descri¢ao de informacoes médicas.

3.2 Construcao da Rede

Na rede proposta, uma palavra da base é modelada como um né. Além disso, definimos do-
cumento como sendo o texto colocado entre o rétulo .W e o rétulo imediatamente posterior.
Isso resulta em uma rede de 221175 palavras obtida a partir de 54710 documentos.

Ao escanear a base de dados, os nds sao conectados de acordo com suas co-ocorréncias
em um mesmo documento (veja a Fig. 3.2 para um exemplo). Essas conexoes (arestas) tém

um peso w; ; como atributo computado de acordo com a Equagao (3.1), onde Dist(D, 1, j)

20
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13246

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 distancia entre as palavras i e j dentro de um documento Dj. Para normalizar o
valor do peso w; j no intervalo [0 : 1], dividimos o somatério da Equacao (3.1) pelo tamanho
do documento, dado pelo nimero méximo de palavras que aparecem, Size(D). Note que,
quanto menor a razao Dist/Size, maior o peso, indicando que a palavra i estd fortemente

conectada a palavra j.
>_ Dist(D, i, j)

a %:Size(D)

(3.1)

A rede complexa proposta é descrita como uma Matriz de Adjacéncia (AD), onde as
linhas e colunas representam palavras distintas que foram previamente indexadas em um
arquivo invertido de tamanho N, na sequéncia em que aparecem na base. Considerando que
AD ¢ uma matriz de adjacéncia de tamanho N x N, AD; ;y, com i # j, é a co-ocorréncia
das palavras de indices 7 e 7. Uma vez que esta ¢ uma rede dirigida e ponderada, assumimos
que 7 ¢ um indice da palavra de uma aresta de entrada e j o indice da palavra de uma aresta
de saida. Quanto maior w; ;, maior ¢ a frequéncia com que as palavras 7 e j co-ocorrerem
na base.

Como a modelagem proposta gera alta probabilidade de conexao, 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(N?). Além disso, é esperado que aconteca uma clusterizagao natural
das palavras que estejam no mesmo contexto a medida que novas conexoes vao aparecendo
durante a varredura da base (construgao da rede). Além disso, ela preserva a ordem em que
as palavras co-ocorrem, requisito fundamental quando se deseja trabalhar com aplicagcoes
que envolvem o estudo linguistico de palavras [Ferrer et al., 2001].

Mesmo que o resultado seja uma matriz com muitas palavras que co-ocorram com
baixa frequéncia, 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 ha uma necessidade de navegabilidade
entre os clusters. Portanto, a modelagem proposta preserva todas as arestas com peso,
mesmo que seja muito préximo a zero. Consequentemente, esta rede complexa tem como
principais caracteristicas um grande ntimero de nés e grande nimero de arestas. Em con-
trapartida, o tempo computacional utilizado pela maioria dos algoritmos para a extragao
de caracteristicas fisicas consome tempo O(N?).

Outra caracteristica importante sobre esta modelagem, porém relacionada a base de da-



CAPITULO 3. PROPOSTA 53

dos ohsumed, é o nimero de palavras. Em muitas aplicagoes de andlise textual [Urbain et al.
Li et al., 2008], para se reduzir o nimero de palavras do banco de dados, as palavras chama-
das de “stop-words” sao removidas. Stop-words sao normalmente preposicoes, advérbios,
conjuncoes, nimeros e simbolos especiais que aparecem com alta frequéncia em todos os
textos da base. Porém, em muitas aplicagoes que envolvem estudos linguisticos, é ne-
cessario considerar estas palavras, conforme visto na Secao 2.4. Grafias erradas também
podem ser consideradas.

Uma estimativa em nossa base de dados indica que o ntimero de palavras, considerando
“stop-words”, simbolos e grafias erradas, alcanca até 250.000 nés, resultando em 450G B
de dados para armazenar. Claramente, esta matriz deve ser fracionada para ser carregada
na memoria principal de um computador comum. Nesse sentido, propomos a divisao da

matriz de adjacéncia em matrizes menores, aqui referenciadas como ADm.

3.3 Extracao de Caracteristicas Fisicas

De acordo com a Secao 3.2, a construcao da rede requer algoritmos alternativos para li-
dar com o carregamento parcial da matriz de adjacéncia de uma grande base de dados.
Nesta secao sao apresentados alguns algoritmos utilizados para obtencao de algumas ca-

racteristicas fisicas (veja Segao 2.2.3) extraidas da rede complexa proposta nesse trabalho.

3.3.1 Grau de Entrada e Saida

Conforme visto na Se¢ao 2.2.3.1, o grau de entrada de um né 7 esta relacionado a quantidade
de arestas que partem de outros nos e se conectam a um determinado né i. De maneira
analoga, o grau de saida de um no 7 esta relacionado com a quantidade de arestas que saem
de 7 e se conectam a outros nés.

Para a extracao dos graus de todos os nés da rede, é necessario percorrer todas as
células da matriz de adjacéncia AD proposta nesse trabalho. Utilizamos dois algoritmos

para se obter o grau de saida de um né ¢. O primeiro deles conta a quantidade de arestas

, 2000,
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(de entrada ou saida) que possuem valores acima do valor 0. O segundo soma os pesos de
todas as arestas (de entrada ou saida).

Sendo assim, as Equagoes (3.2, 3.3, 3.4, 3.5) calculam respectivamente as seguintes
caracteristicas de um no ¢: grau de saida, grau de saida ponderado, grau de entrada e grau

de entrada ponderado.

Dow(i) =Y 1V AD;; >0 (3.2)
J
Dwou(i) = ) AD;; (3:3)
J
D (i) = Z 1V AD;; >0 (3.4)
Dwp, (i) = Z AD; (3.5)

Os resultados preliminares gerados a partir dessas equagoes sao apresentados e discu-

tidos na Secao 4.2.

3.3.2 Coeficiente de Clusterizacao

Nesta secao, apresentamos duas técnicas propostas para computar o Coeficiente de Cluste-
rizacao, apresentado na Secao 2.2.3.2, em tempo computacional e uso de memoria reduzi-

dos. No Capitulo 4, serao apresentados alguns resultados obtidos a partir desses métodos.

3.3.2.1 Simplificagao Baseada em Imagens

De acordo com a Equacao (2.9), o coeficiente de clusterizacdo de um né 7 é uma medida
fisica que depende principalmente de como sua vizinhanca esta conectada. Porém, em ter-
mos geométricos, nada previne que um vizinho esteja longe de i. Esta é uma caracteristica
encontrada em matrizes de adjacéncia densas e esparsas. Mas é fato que tanto arestas de
peso baixo quanto as de peso alto podem afetar o valor do coeficiente de clusterizacao.
Portanto, qualquer método que minimize o nimero de multiplicagdes e/ou a soma do co-

eficiente de clusterizacao deve levar em conta pesos de qualquer magnitude, tornando a
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tarefa de reducao de complexidade computacional uma tarefa dificil.

Neste trabalho, representamos a matriz de adjacéncia como uma imagem digital em
escalas de cinza, onde os pesos sao mapeados no intervalo dos valores da luminancia de
acordo com [Noel and Jajodia, 2005, Sporns, 2002].

Embora a vizinhan¢a de um ponto (x,y) em uma matriz de adjacéncia ponderada
muitas vezes nao signifique exatamente a vizinhanca de uma aresta na rede (uma vez que
a distribuicao espacial dos valores em AD nao seja exatamente as vizinhangas reais entre
palavras), aplicando transformagoes afins de reducao geralmente preserva o relacionamento
entre os pesos, resultando em uma reducao do tempo computacional para o cdlculo do
coeficiente de clusterizagao para uma rede complexa com uma quantidade de nés N muito
elevada. Isso sugere que transformagoes afins, como redu¢ao de matriz, podem representar
a matriz original mantendo a aparéncia da vizinhanga da rede complexa original. Como
descrito acima, podemos mapear os pesos da matriz de adjacéncia em imagens digitais e
estudar alguns métodos para reducao de imagem com o objetivo de computar o coeficiente
de clusterizacao em um tempo computacional aceitavel.

Neste método, a matriz ADm é convertida em uma imagem de tons de cinza, gerando
uma matriz AD;, (4, j) € [0, L], onde L = 255 é comumente utilizado como valor maximo,
e AD;pg(7,7), como ja foi dito, é o peso de uma aresta que sai de um né i em diregao
ao n6 j como na matriz ADm. Em seguida, reduzimos a imagem AD;,,, utilizando uma
das seguintes técnicas de interpolacao: Nearest-Neighbors, Bilinear ou Bicubic. Porém,
a aplicacao de algumas dessas transformagoes pode resultar em perda de informagoes em
torno da vizinhanca de um pixel; consequentemente, isso pode alterar a rede original.
Os efeitos dessas mudangas no calculo do Coeficiente de Clusterizacao serao analisados,
mensurados e discutidos no Capitulo 4.

A interpolacao bilinear é uma extensao natural da interpolacao linear, porém para
fungoes de duas varidveis 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 ¢ um dos métodos mais utilizados e mais conhecidos para

interpolagao bidimensional. A ideia béasica é executar esta interpolagao primeiramente
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em uma dire¢do, e entao aplicar novamente em outra direcao. Apesar de cada passo
ser realizado de maneira linear sobre os valores amostrados, a interpolagao nao ¢é linear
como um todo, mas quadratica no local da amostra. A interpolagao bilinear considera
a vizinhanca 2 X 2 mais préxima 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 reducao bicubic vai um passo além da bilinear considerando os 4 x 4 vizinhos mais
préximos de pixels conhecidos para um total de 16 pixels. Uma vez que estes pixels estao
em distancias variadas a partir do pixel desconhecido, para pixels mais proximos sao dados
pesos maiores no calculo. A bicubic produz imagens mais nitidas do que o método bilinear,
e é, talvez, a combinacao ideal entre tempo de processamento e qualidade de saida. Por
esta razao, é considerado padrao em muitos programas de edicao de imagens, drivers de
impressoras e interpolacao em cameras.

A interpolagao Nearest-Neighbors é uma das mais faceis de se implementar [Parker et al., 1983].
O valor da amostra de uma imagem reduzida é escolhida de acordo com o pixel mais
préoximo a ela. Quando uma imagem ¢ reduzida, alguns pixels da imagem original que
estao fora da grade regular sdo desconsiderados. A Fig. 3.3 mostra um exemplo de ima-

gem com a grade e a imagem reduzida (Ampliada para visualizagao).
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(a) Imagem de exemplo (b) Fig. 3.3(a) com a grade de (¢) Imagem (ampliada 2x) da
reducao (pontilhada). Pixels Fig. 3.3(a) reduzida 50% com
préoximos a esta grade serao interpolagao Nearest Neigh-
escolhidos para compor a borhood

imagem reduzida

Figura 3.3: Reducao Nearest-Neighbors

Como dito anteriormente, o algoritmo NNV escolhe o pixel da imagem original que tem
suas coordenadas proporcionalmente proximas da coordenada do pixel na imagem de saida.
Isto significa que o tom de cinza que esta concentrado em um regiao é mais provavel de
ser escolhido para representar aquela regiao, sem mudanga de seu valor original. Esta é a
caracteristica mais importante desse algoritmo que permitiu o sucesso do calculo de C'C'
em nosso trabalho. Iremos chamar esta propriedade como Propriedade fundamental do
NN. Uma discussao mais detalhada sobre esta observacgao serd feita no Capitulo 4.

Os trés algoritmos de interpolacao apresentados foram escolhidos por serem largamente
utilizados na literatura. Qualquer um deles pode ser utilizado para reduzir uma imagem
de matriz de adjacéncia AD;,,,. Portanto, ¢ interessante observar o valor do Coeficiente
de Clusteriza¢ao médio (CC) sob esta redugao. A ideia geral de reducao de imagem para
computar o coeficiente de clusterizagao é a seguinte: seja AD;,,, uma imagem de matriz
de adjacéncia com N linhas e N colunas (matriz quadrada). Aplicando o algoritmo de
reducdo sobre AD;,, gera uma nova matriz ADR;,,, com N - (1 —n) linhas e N - (1 —n)

colunas, onde n < 1.0 é o fator de redugao utilizado no algoritmo. O impacto da reducao
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de ADj,,4 sob o valor do C'C serd experimentalmente discutido no Capitulo 4. O Algoritmo

1, apresentado abaixo, apresenta os passos necessarios para a aplicacao do método:
Entrada: AD;,,, n

Saida: Coeficiente de Clusterizacao
Inicializagao;

ADR;yg < ReduzImagem(n, Method);
CCSum « 0;

para cada no i em ADR;,, faca

| CCSum — CCSum + CC(i);

fim

CCSum
Size(ADRimyg)

Algorithm 1: Calculo do C'C' com base em simplificagao de imagens

retorna

3.3.2.2 Simplificacao Estatistica

Analisando a Rede Complexa de N noés em termos de probabilidade, um né ¢ tem a
probabilidade 1/N de ser aleatoriamente escolhido. Considerando que a Equagao (2.9)
¢ uma média sobre todos os coeficientes de clusterizacao, podemos computar o coeficiente
de clusterizagao global aproximado a partir de alguns nés tomados aleatoriamente.

Este método escolhe Nr << N noés aleatoriamente e calcula seus respectivos coeficientes
de clusterizacao, de acordo com a Equagao (2.8), considerando a rede de tamanho original
(AD). Apods esta etapa, utilizando a Equacao (2.9), calcula-se a média do coeficiente de
clusterizacao dos Nr nds. Note que esta é uma aproximacao estatistica do coeficiente de

clusterizacao real.

Nr
1
CC =~ ; ele’ (3.6)

Como a rede proposta por esta trabalho esta dividida em matrizes de adjacéncia me-
nores ADm (de acordo com a Segao 3.2), é necesséario desenvolver algoritmos capazes de
computar parcialmente as informacoes do coeficiente de clusterizagao para cada matriz

ADm carregada na memoria principal.
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Uma estrutura de dados contendo informagoes sobre quais nés foram escolhidos, quais
sao seus vizinhos e qual é o peso acumulativo de sua vizinhanca durante o escaneamento
das matrizes foi desenvolvido baseado na prépria equacao do coeficiente de clusterizagao
(Equagao (2.8)). Primeiramente, um gerador de niimeros aleatério sorteia Nr << N nos
entre os indices 1 e N. Estes nds sao armazenados em um vetor V1 para pesquisa futura.
Apos isso, o algoritmo escaneia cada matriz ADm para encontrar os vizinhos de todos os
Nr nés. A vizinhanga de cada n6 é armazenada em um vetor V2; para cada n6 ¢ € V1.
Em seguida, o algoritmo escaneia novamente as matrizes ADm e acumula, em um vetor V3,
a relacao (pesos) entre cada possivel conexao (permutagao) em V2; para cada né i € V1.
Nesse ponto, V3 contém o numerador da Equagao (2.8) para cada né. O denominador é
computado utilizando o tamanho do vetor V2;: |V2;| % (]V2;] — 1). Entao, aplicamos a
Equacao (2.8) e armazenamos os resultados em um vetor V4, de acordo com a Equagao
(3.6). Finalmente, o coeficiente de clusterizagao é obtido calculando a média de V4.

Ao contrario da simplificacao baseada em reducao de imagem, que reduz a dimensao da
matriz original e calcula a média dos coeficientes de clusterizacao apds a reducao, o método
proposto escolhe um conjunto aleatério de nods e, para cada nd, calcula seu Coeficiente
de Clusterizagao correspondente (C'C;) na matriz original. O coeficiente de clusterizacao
médio é a média desses C'C;s escolhidos aleatoriamente. O Algoritmo 2 Mostra os passos

necessarios para computar o C'C' aleatério.
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Entrada: ADm, Nr

Saida: Coeficiente de Clusterizacao
Inicializagao;

Escolha Nr nos entre 1 e N;

V1 < RandomlInt(1, N,Nr);

para cada né ¢ € V1 faga
Obs.: O algoritmo EncontraVizinhos carrega cada matriz ADm ao invés de toda

matriz AD para caber na memdoria;
V2; «— EncontraVizinhos(AD,1);
V3; «— 0;

fim

para cada né k € V1 faca

para cada né i € V2, faga
para cada no j € V2, faga

se ArestaExiste(AD,1,j) entao
| V3, — V3, + AD(i, j);

fim
fim
fim
V3 .
V4k A size(V?)k)*(Si];e(V?*k)*l)’
fim

retorna Mean(V4)
Algorithm 2: Calculo do CC com base em simplificacao estatistica

3.3.3 Densidade de Conexao Média

Para o célculo da Densidade de Conexao Média (K 4er, ), € necessario um conjunto de nés e
arestas para descobrir a densidade através da Equacao (2.12). Isso possibilita a verifica¢ao
de quanto agrupado estd o conjunto de nds e, consequentemente o quanto um cluster esta

agrupado. Se o valor do Ky, for alto, isso significa que h& muitas arestas e que ha um
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grande relacionamento entre os nés do grupo, tornando-o valido como um cluster. Porém,
se 0 Ky, for baixo, entao os nés nao 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 caracteristica de um cluster a partir do valor de seu

Kdem'

3.3.4 Indice de Semelhanca de Conexao

O Indice de Semelhanca de Conexao é um importante valor obtido a partir da comparacao
entre dois nés da rede complexa (veja Segao 2.2.3.4). Em [Schaeffer, 2007], a autora co-
menta sobre clusterizacao baseada em similaridade de vértices. Um dos métodos abordados
por ela consiste em comparar a vizinhanca dos vértices e agrupa-los de acordo com a se-
melhanga dessas vizinhancas. Isso gera um algoritmo de ordem O(N?).

Trazendo esta mesma ideia para a area de Redes Complexas, podemos comparar dois
nos através de suas conexoes e propor uma clusterizacao baseada nesta medida. Porém,
sabe-se que a Rede Complexa gerada neste trabalho apresenta dimensao muito elevada, o
que inviabilizaria o tempo computacional envolvido na clusterizacao.

Propomos, entao, um método que reduz a dimensionalidade da Matriz de Adjacéncia
utilizando descritores estatisticos. Diversos descritores podem ser utilizados, tais como:
média, mediana, desvio-padrao, moda, variancia, percentis, entre outros. Afim de se obter
uma maior precisao sobre a comparacao das distribuigoes, calculamos os descritores em
algumas faixas da distribuicao original. Por exemplo, considere v; um vetor com os pesos
de conexao de um né i. Para representar essa distribuicao, desmembramos o vetor em
p partes. Para cada uma dessas partes calculamos todos os descritores. Esse processo é
repetido para todos os nés da rede, gerando-se uma matriz de descritores, onde cada linha
representa as caracteristicas da distribuicao de vizinhanga de um né da rede complexa e
cada coluna um descritor.

Inicialmente, o método de clusterizagao cria a matriz de descritores, separando a base
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em dois grupos com maior diferenca diferenca possivel entre si. Da mesma forma que os
métodos de clusterizagao hierarquica, cada um dos os dois grupos sao divididos em mais
dois grupos, porém os descritores sao aplicados em cada grupo separadamente até que o

numero de niveis seja alcangado ou reste somente 1 elemento em cada grupo.

3.3.5 Conexoes Reciprocas

Conforme descrito na Secao 3.2, a construcao 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 a
A. Uma palavra que apresenta esta caracteristica claramente apresenta uma regra sintatica
para sua colocacao em uma orac¢ao. Por exemplo, nao podemos colocar um artigo apés um
substantivo para referencia-lo. Dessa forma, o artigo da frase “A casa é grande” nao pode
ser colocado em outra posicao, como na frase “Casa a é grande”. Essa rigidez sintatica na
linguagem pode ser obtida através da andlise do nimero de Conexoes Reciprocas (Segao
2.2.3.5).

Analisando o efeito da sintdtica sobre a semantica, podemos ainda especular que, quanto
mais a sintaxe apresenta regras bem definidas, menos ambiguidade serda encontrado em
frases. Isso possibilitara uma descrigao 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” nao se sabe quem estava parado. Isso porque a ordem em que a palavra

“parado” aparece nao muda o sentido da frase, tornando-a ambigua.

3.3.6 Probabilidade de Ciclos

De acordo com a Segao 2.2.3.6, a Probabilidade de Ciclos mede o quanto um caminho
de uma Rede Complexa pode ser um ciclo ou nao. Para uma Rede de Palavras, como a
proposta por este trabalho, isso significa a capacidade de uma palavra (nés) retornar a ela
mesma através de outros nés. 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 estao presentes em diversos clusters, sendo as principais portas de entrada

para os mais diversos clusters.

3.3.7 Matriz de Distancias, Excentricidade, Raio e Diametro

A Segao 2.2.3.7 apresentou os conceitos envolvendo Matriz de Distancias, Excentricidade,
Raio e Diametro. Para a rede de palavras proposta neste trabalho, isso representa o
quanto uma palavra estd distante semanticamente da outra. Porém, a obtencao da Matriz
de Distancias é uma tarefa que apresenta alto custo computacional e, para uma rede, como
a proposta por este trabalho, algumas heuristicas devem ser desenvolvidas.

Partindo de uma Rede Complexa Clusterizada, ou seja, com informacoes sobre quais
nos pertencem a cada uma das comunidades, podemos calcular uma distancia aproximada
apenas medindo a distancia entre os nds centrais das comunidades envolvidas. Por exemplo,
suponha as comunidades C; = {p1,ps,ps} ¢ C; = {p2,p5} € 0s respectivos centros como
p3 e po. Para encontrar as distancias entre quaisquer dois nds entre as comunidades C; e
C;, efetua-se o cdlculo da distancia entre os nds centrais p3 e ps. Dessa forma, espera-se
encontrar valores proximos da distancia real, uma vez que os nés internos aos clusters
devem estar fisicamente proximos entre si (propriedade discutida na Secao 2.6.1).

Entretanto, conforme visto na Secao 2.6.1, ha diversos métodos para se clusterizar uma
rede e alguns desses métodos utilizam o conceito de hierarquia de clusters. Nossa proposta
é estimar o nivel hierarquico que minimize o tempo computacional para computar uma

matriz de distancias com uma margem de erro aceitavel.

3.4 Exemplo de Construcao da Rede Complexa

Nesse trabalho modelamos uma palavra como um né da rede, como proposto em [Ferrer et al., 2001].
Porém, através de varreduras nas bases textuais, os nos sao conectados na medida em
que co-ocorrem em um mesmo documento da base (Fig. 3.4). Essas conexoes (ares-

tas)possuem como atributo um peso w; ; que é calculado de acordo com a Equagdo (3.1)
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, onde Dist(Dy,1,j) é a distancia entre as palavras i e j no documento Dy, e Size(D) é o
tamanho, em palavras, do documento. Note que, quanto menor a relagao Dist/Size, maior
serd o peso, indicando que uma palavra i esta fortemente conectada com uma palavra j
(De acordo com a Segao 3.2).

A Fig. 3.4 mostra uma rede composta por apenas 8 palavras. Nessa figura, pode-se
identificar dois clusters: A = {“Joao”,“e”,“honesto” } e B = { “este”, “um”,“documento” }.
Apés a construcao 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 (conexoes altas entre si), possuindo maior probabilidade de aparecerem no

mesmo documento. Tomemos como exemplo os seguintes documentos:

Doc 1: ’Este ¢ um simples documento. ‘

Doc 2: ’Joéo ¢é simples e honesto.‘

Para montar um rede a partir desses dois documentos, aplica-se a Equagao (3.1) para
cada co-ocorréncia de palavras nos documentos. Por exemplo: a ocorréncia 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 distancia entre elas é de 1 palavra. No final da andlise dos
documentos, teremos um rede como a Fig. 3.4. E importante notar que a co-ocorréncia
das palavras “é¢” e “simples” apareceu nos dois documentos e, por esse motivo, foi calculada
uma média aritmética dos seus valores (0.6 ¢ 0.8), resultando em um reforgo na conexao
para 0.7.

Como ja foi dito, a rede é descrita como uma Matriz de Adjacéncia, 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 adjacéncia de dimensao N x N, AD;, ;, com ¢ # j, é uma co-ocorréncia
entre palavras de indices ¢ para j. Por se tratar de uma rede complexa direcional e pon-
derada, assumimos que ¢ ¢ o indice da palavra em que uma aresta sai e, j, o indice da

palavra em que a aresta chega. Para considerar a ordem em que as palavras co-ocorrem
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Documento

Figura 3.4: Rede de palavras demonstrando a modelagem proposta. Os nds representam
as palavras e as arestas representam a frequéncia de co-ocorréncia entre elas em um mesmo
documento.

no documento, consideramos a rede como dirigida, ou seja, se a palavra ¢ aparece primeiro
que a palavra j, o sentido da aresta serd da palavra ¢ para palavra j.

De uma maneira geral, o que se tem ao final da construcao da rede sao clusters de
palavras que possuem algum relacionamento entre si. Cada cluster pode, entao, representar
varios documentos que, mesmo nao possuindo rigorosamente as mesmas palavras, podem
possuir um contexto semelhante. Com a rede construida é possivel se valer de todo o
ferramental tedrico estudado e atualmente disponivel, como a estatistica de Tsallis, para

sua manipulacgao.

3.5 Aplicacao da Estatistica de Tsallis na Clusterizacao

Esta secao abordara a utilizacao da Teoria da Informacao nao-extensiva para analise da
rede complexa proposta por este trabalho. A anédlise da rede é composta por trés etapas.
A primeira delas é a validacdo do modelo para representagao de dados textuais (Segao
3.5.1). A segunda etapa compreende na aplicacao da entropia de Tsallis para encontrar o
parametro de nao-extensividade dos dados (Secao 3.5.2). Finalmente, utilizando os con-
ceitos abordados na Secao 2.5.3, a Divergéncia J é utilizada para identificacao dos centros

de clusters (Secao 3.5.3).
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3.5.1 Medida de Qualidade de Clusterizacao

De acordo com a Secao 3.2, a rede complexa proposta neste trabalho é baseada na co-
ocorréncia de palavras. Porém, deve-se mensurar o quanto este modelo consegue repre-
sentar os dados. Com este objetivo, elaboramos uma medida baseada na prépria base de
documentos que gerou a rede.

Nesta avaliacao, assumimos que a qualidade da clusterizacao é melhor quanto mais as
palavras de um documento se concentrarem em um unico cluster da rede. Isso significa
que se todas as palavras de um documento estiverem em um unico cluster, a qualidade
da clusterizacao 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 Equagao (3.7) é utilizada para esse célculo.

Z S(distrClusters(d))
. deD

log(|1C|])
3.7
Dl (3.7

Q

onde distrClusters(d) é a distribuicao de probabilidade das palavras do documento d
estarem em cada um dos clusters, S(z) é a entropia de Shannon (veja Se¢ao 2.5.1) de uma
distribuicao z, ||C|| é o nimero de clusters e ||D|| é o niimero de documentos. Note que a
entropia calculada é dividida pela entropia maxima, resultando em um nimero entre 0 e
1. A normalizacao também ¢é feita apds a somatoria da avaliacao de todos os documentos.

O que se espera no final da avaliagao para todos os documentos é que a o valor de @)
seja proximo a zero. Isso significa que a distribuicao das palavras nos clusters deve estar

concentrada em algum cluster para que a entropia seja minima.

3.5.2 Medida de Nao-Extensividade dos Dados

Com o objetivo de encontrar o melhor valor do parametro nao-extensivel ¢ para cada
cluster da rede e, consequentemente, podendo ser 1util para classificar novas palavras em
um cluster, é feita a comparacao da distribuicao de pesos de cada um dos nés de um mesmo

cluster da rede.
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O método consta em encontrar um valor de ¢, dado pela Equacao (2.20), que minimize
a diferenga de entropia entre elementos de um mesmo cluster. A Equacao (3.8) mostra de

maneira formal como deve-se encontrar o valor de q.

e = argmin Y 3 |5, (pesos(i)) — S, (pesos(s)) (3.5)
i€C), j@ggm
i#]

onde g é o valor de ¢ que minimiza a diferenga das entropias entre todos os elementos
de um mesmo cluster Cy, S, é a entropia nao-extensiva de Tsallis (veja Secao 2.5.2) e
pesos(i) é a distribuigao de pesos de todas as conexdes de um né i com os outros nds do
mesmo cluster.

De posse dos valores de g para cada cluster, é possivel utilizar a comparacao de entropias
das distribuicoes de pesos para classificar um nova palavra na rede complexa. Isso pode

permitir maior eficiéncia na busca de um cluster ideal para essa palavra.

3.5.3 Identificagcao dos Centros de Clusters

E fundamental encontrar elementos de um cluster que consigam representa-lo de forma
abrangente. Isso permite eficiéncia na navegacao, comparagao e representacao dos dados.
Na maioria dos trabalhos que envolvem representacao 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 divergéncia J (veja Secao 2.5.3) para localizar o né mais préximo da cada um desses
elementos centrais.

Inicialmente, um histograma h; ¢ 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. Apds essa operagao, comparamos através
da Divergéncia J qual é o elemento do cluster k que apresenta distribuicao de pesos mais

préxima a hy.



Capitulo 4

Resultados Preliminares

Neste capitulo serao apresentados e discutidos os resultados preliminares obtidos a partir
dos métodos propostos no Capitulo 3. Todos os experimentos foram realizados em um
computador convencional com memoria principal de 4 GB. Dessa forma, todos os algo-
ritmos para a extracao dessas caracteristicas tiveram que ser adaptados para carregar a
matriz AD em pequenas matrizes, AD,,, conforme visto na Secao 3.3.

Outras caracteristicas fisicas propostas na Secao 3.3 serao implementadas futuramente
para uma analise mais minuciosa da rede. Isso permitird uma compreensao melhor, tor-
nando possivel a escolha ou desenvolvimento de algoritmos especificos como, por exemplo,

de clusterizagao.

4.1 Distribuicao de Pesos

O histograma da distribuicao de pesos de uma rede complexa permite uma anéalise abran-
gente sobre como o0s nds se conectam entre si. Além disso, o histograma ilustra sua densi-
dade, o que pode ser viavel para decisoes de modelagem. Por exemplo, a Fig. 4.1 representa

o histograma da rede complexa proposta neste trabalho.

68
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%10 Histograma Completo De Pesos
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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 possiveis para
uma aresta (entre 0 e 1). Nota-se que hd 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 possiveis da rede, eliminamos do histograma a primeira faixa de valores (de
0 & 0.01) e geramos o segundo histograma. E possivel perceber que o segundo valor mais
frequente estda na faixa de 0.7. Conclui-se entao que, quando dois nés se conectam, esta

conexao é normalmente forte o que nos indica que pode haver possivel formagcao de clusters.

4.2 Distribuicao de Graus

Conforme explicado na Se¢ao 2.2.1.3, o modelo de rede livre de escala possui a caracteristica
da lei de poténcia em sua distribuicao de graus. Por esse motivo, é importante observar o
comportamento dessa distribuicao para entender se o sistema se comporta de acordo com
as definicoes 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 poténcia da base de dados oshumed

Na Fig. 4.2, o valor £ de um né foi calculado de forma diferente para as duas distri-
buicoes. Na distribui¢ao em vermelho, o valor k é a quantidade de arestas que entram e
saem de um noé. No caso da distribuicao em azul, o k é obtido a partir da somatoria de
todas as arestas que entram e saem de um né. A Equagao (4.1) demonstra o célculo do

grau de um no 1.

k)i = Z Mz',j + Mjﬂ' Para ¢ 7£ j (41)

J

A Fig. 4.2 mostra que a rede possui uma distribuicdo de graus conforme a equacao
da lei de poténcia (Equagao (2.4)). Isso é um forte indicio de que a rede se comporta de

acordo com o modelo de rede livre de escala.

4.3 Calculo do Coeficiente de Clusterizacao

Nesta Secao, apresentamos e discutimos os resultados obtidos a partir dos dois algoritmos

desenvolvidos na Secao 3.3.2. Na Secao 4.3.1, sao apresentados os resultados do método
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de Simplificagado Baseada em Imagens (Sec¢ao 3.3.2.1). Na Se¢ao 4.3.2 sao apresentados os

resultados obtidos a partir do método de Simplificagdo Estatistica (Sec¢ao 3.3.2.2).

4.3.1 Experimentos com a Simplificagao Baseada em Imagens

Com o objetivo de mensurar a precisao da técnica de reducao de imagens e comparar os
resultados com a técnica aleatoria, conduzimos um experimento com matrizes pequenas
(N < 10000), cujo coeficiente de clusterizacao real é possivel de se calcular em tempo
razoavel e comparamos nossos resultados com o coeficiente de clusterizacao real.

Duas matrizes de nossa base foram montadas para o experimento. A primeira matriz
(Veja Fig. 4.3(a)) foi extraida de uma parti¢ao densa da rede complexa e a segunda matriz
(Fig. 4.3(b)) de uma partigao esparsa da mesma rede. O tamanho de ambas as matrizes
¢ N = 8847 no6s. Porém, a primeira matriz tem probabilidade de conexao p = 0.52 e a
segunda tem p = 0.004. A primeira matriz tem C'C = 0.46 e a segunda matriz CC = 0.34,

de acordo com a Equacao (2.9).

(a) Matriz de adjacéncia ponderada densa (b) Matriz de adjacéncia ponderada esparsa

Figura 4.3: Os dois tipos de matrizes estudados no experimento.

Os resultados sao apresentados na Fig. 4.4 e claramente mostra que a reducao NN teve
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valores mais proximos do real (fator de redugao zero). Para ambas as figuras, a o fator de
reducgao 0 representa o coeficiente de clusterizagao real.

Podemos observar também que, quando a matriz é densa, um fator de reducao de 90%
tem pouco efeito sobre o coeficiente de clusterizacao neste caso. Além disso, o NN tem
outra vantagem sobre as interpolacoes bilinear e bicubic: para uma matriz densa, o C'C' se

torna constante (em torno de 0.46) até o fator de reducao 0.9.
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Figura 4.4: Resultado do experimento para os dois tipos de matrizes. Note que, nos dois

casos, a reducao por NN foi a que mais se aproximou do Coef. Clust. Médio real.

Comparado com NN, os métodos de reducao Bilinear e Bicubic foram insatisfatérios

uma vez que a distribuicao de pesos da matriz de adjacéncia foi macigamente alterada.
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Metodos que utilizam fungoes de interpolacao podem criar novas conexoes, o que afeta
diretamente o calculo do coeficiente de clusterizacao, um vez que o numero de vizinhos
pondera o relacionamento entre eles. Por exemplo, se aplicarmos uma reducao Bilinear em
uma imagem, os pixels mudarao a medida que novas conexoes sao criadas na rede devido

a esta interpolagao (veja Figs. 4.5(c) e 4.6(c)).

(a) Pequena Matriz Densa. (b) Fig. 4.5(a) reduzida 50% (c) Fig. 4.5(a) reduzida 50%
com NN e ampliada 2x para com interpolagao Bilinear e
fins de visualizagao. ampliada 2x para fins de

visualizagao.

Figura 4.5: Efeitos da Redugao em Matrizes Densas.
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(a) Pequena Matriz Esparsa. (b) Fig. 4.6(a) reduzida 50% (c) Fig. 4.6(a) reduzida 50%
com NN e ampliada 2x com interpolacao Bilinear e
para fins de visualizagao. ampliada 2x para fins de

visualizagao.

Figura 4.6: Efeitos da Redugao em Matrizes Esparsas.

As Figs. 4.5 e 4.6 mostram como a interpolacao pode afetar a aparéncia das imagens
reduzidas. Por exemplo, ambas interpolagdes Bilinear nas Figs. 4.5(c) e 4.6(c) modificam
diversos pixels da imagem original apds a aplicacao da redugao. Como a interpolagao
funciona como uma média dos pixels que estao proximos a amostra da imagem reduzida,
os pixels que possuem valores zerados tendem a se tornar de maior valor. Isso significa que
novas conexoes sao criadas quando se aplica tal método. Finalmente, podemos concluir que
o método de interpolagao nao pode mudar os valores dos pixels, principalmente os pixels
que tém valores zerados, uma vez que o numero de vizinhos deve ser proporcionalmente
(na poténcia de 2) reduzido.

Em contrapartida, o método Nearest Neighborhood (N N) escolhe o pixel que estd mais
préximo da grade de redugao (veja Secao 3.3.2.1). O efeito disso do ponto de vista das
redes complexas é que alguns nés sao excluidos da rede. Contudo, o niimero de conexoes
é proporcional a rede original. Se a rede possui muitas conexdes (Matriz Densa), o NN
tera muitos nds para excluir, porém, se a matriz for esparsa, remover alguns nos resulta
na perda de informagoes 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 Simplificagcao Estatistica

A propriedade fundamental do NN (definida na Segao 3.3.2.1) diz que a proporcao dos
valores dos vizinhos ao redor de um pixel ¢ tende a se manter apds a aplicacao 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 grafico da reducdo NN para matriz densa (Fig.
4.4(a)), é também observado que a média dos coeficientes de clusterizagdo se mantém
estavel em torno de 0.46 até uma reducao 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 aceitavel do Coefici-
ente de Clusterizacao possibilita a seguinte especulacao. De acordo com a matriz original
(sem nenhuma reducao) e um subconjunto aleatério de nés, é possivel computar uma média
aceitavel do C'C. No trabalho de [Schank and Wagner, 2004] foi apresentado um algoritmo
baseado na mesma ideia aleatéria, porém com amostras de triplas (conexoes com forma
de triangulos) com probabilidade uniforme. Os resultados foram satisfatérios, uma vez
que a complexidade do algoritmo foi reduzida sem impactar significantemente a média do
coeficiente de clusterizagao.

Dessa forma, propomos o estudo de como o subconjunto de néds, escolhidos aleatori-
amente de uma rede complexa ponderada de palavras, influencia o cdlculo do coeficiente
de clusterizacao médio, para matrizes esparsas e densas, possibilitando o uso do método
proposto numa ampla gama de aplicagoes.

Com o objetivo de quantificar a tolerancia dessa aproximacao, conduzimos um experi-
mento em uma matriz pequena (N = 2000). Primeiramente, para efeito de comparacao,
computamos o coeficiente de clusterizagao real utilizando a Equacdo (2.8) para todos os
noés da rede. Alterando o nimero de nés no conjunto de amostras e fazendo 100 testes para
cada simulagdo, foi possivel medir experimentalmente a tolerancia do célculo (Veja Figs.
4.7, 4.8 e Tabela 4.1).

A Fig. 4.7 mostra os resultados da simulacao para um ntmero crescente de noés esco-
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lhidos aleatoriamente. Em cada grafico da Fig. 4.7, a linha sélida central ¢ representa o
coeficiente de clusterizagao médio real computado de acordo com a Equagao (2.9) para a
matriz original de N = 2000 nds. Essa matriz é similar aquela utilizada na Secao 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 nds aleatdrios e o eixo vertical o coeficiente de
clusterizagdo médio correspondente (C'C).

A Fig. 4.8 mostra o experimento correspondente da Fig. 4.7, porém para uma ma-
triz esparsa similar aquela utilizada na Secao 4.3.1 (Fig. 4.3(b)) com N = 2000 nés e
p = 0.0015. Na Fig. 4.8, os eixos verticais e horizontais e a linha ¢ possuem a mesma
interpretacao da Fig. 4.7.

Na Fig. 4.7, conforme a amostra aumenta (graficos da esquerda para direita e do topo
para baixo), a estabilidade do método aleatério também aumenta, se aproximando do valor
6timo representado pela linha £. Mesmo para 1% do total de nds que sao considerados no
célculo, como mostrado na Fig. 4.7(b), a estabilidade é aceitavel (erro médio de 3%), o que
significa uma vantagem sobre o método baseado em reducao de imagens. Para matrizes
esparsas (Fig 4.8), o método estatistico também se comporta com boa estabilidade (erro

médio de 3%) mesmo para uma amostra com somente 1% dos nos.
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(b) Resultado dos experimentos para 1% dos nés

Figura 4.7: Resultados para 100 experimentos utilizando a Simplificacao Estatistica em

uma Matriz Densa (Continua...).
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Figura 4.7: Resultados para 100 experimentos utilizando a Simplificacao Estatistica em
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Figura 4.7: Resultados para 100 experimentos utilizando a Simplificacao Estatistica em

uma Matriz Densa.
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Figura 4.8: Resultados para 100 experimentos utilizando a Simplificacao Estatistica em

uma Matriz Esparsa. (Continua...)
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Figura 4.8: Resultados para 100 experimentos utilizando a Simplificacao Estatistica em

uma Matriz Esparsa. (Continua...)
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Figura 4.8: Resultados para 100 experimentos utilizando a Simplificacao Estatistica 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% ™%
5% 0% | 5% 1% 0% | 13% 3%
10% 0% | 3% 1% 0% | ™% 2%
25% 0% | 3% 1% 0% | 4% 1%
50% 0% | 1% 0% 0% | 3% 1%

Tabela 4.1: Erros no Método de Simplificagao Estatistico

A Tabela 4.1 mostra os percentuais do erros minimo, maximo e médio para matrizes
densas e esparsas. Os percentuais de amostras sao mostrados na primeira coluna. Esta
tabela indica que o erro aumenta a medida que as matrizes se tornam esparsas, porém com
uma tolerancia ainda aceitével.

Para matrizes densas, este efeito é menor uma vez que elas tendem a ter melhores dis-
tribuigoes dos valores de C'C; pelos nés. A Fig. 4.9 compara a distribuicao dos valores de
CC;s nas matrizes densas e esparsas. Notavelmente, a matriz esparsa tem um histograma
com um vasto leque em torno da média do C'C, deferentemente da matriz densa (O his-

tograma da Fig 4.9(a) tem uma distribuigdo variando de 0.3 & 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 clusterizacao

para uma matriz densa.

1000 T T T

(b) Histograma do coeficientes de clusterizacao

para uma matriz esparsa.

Figura 4.9: Histogramas dos coeficientes de clusterizagao.

Conforme dito anteriormente, ambos os tipos de matrizes geram um coeficiente de

clusterizacao 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 distribuicao. Entao, o coeficiente de
clusterizacao médio para matrizes esparsas tende a ser mais instavel. A razao 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 clusterizagao,
dificultando a escolha por nés aleatérios que representam melhor a distribuicao.
Finalmente, comparando o método aleatério com a Reducao de Imagem por NN, a
maior diferenca é que, no caso do NN, o célculo do C'C; para cada n6 é feito usando uma
matriz reduzida da original. Porém, o C'C};, para cada método estatistico, é calculado na
matriz original, o que resulta em um coeficiente de clusterizacao médio mais préximo ao

real.

4.3.3 Conclusao Preliminar

Os resultados dos experimentos relacionados com a distribuigdo de pesos (Segao 4.1) in-
dicam que a rede complexa proposta nesse trabalho é esparsa. Quanto a distribuicao de
pesos, os resultados indicam que a rede possui caracteristicas de redes livres de escala,
uma vez que apresentou o comportamento da lei de poténcia. Finalmente, o método do
calculo do coeficiente de clusterizacao aleatorio mostrou-se mais preciso que o método com
reducao de imagens, devido nao apresentar mudancas significativas entre matrizes densas

€ esparsas.
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