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Resumo

Esta tese gpresenta uma abordagem baseada em conceitos para redlizar descoberta
de conhecimento em textos (KDT). A propodta é identificar caracteristicas de dto nivel em
textos na forma de conceitos, para depois redizar a mineracdo de padrdes sobre estes
conceitos.

Ao invés de aplicar técnicas de mineracdo sobre palavras ou dados estruturados
extraidos de textos, a abordagem explora conceitos identificados nos textos. A idéia é andisar
o conhecimento codificado em textos num nivel acima das paavras, ou sga, ndo andisando
somente oS termos e expressdes presentes nos textos, mas seu sgnificado em relagéo aos
fendmenos da realidade (pessoas, objetos, entidades, eventos e Stuagdes do mundo redl).

Conceitos identificam melhor o contelido dos textos e servem melhor que paavras
para representar os fendmenos. Assm, 0S conceitos agem como recursos meta:linglisticos
para andlise de textos e descoberta de conhecimento. Por exemplo, no caso de textos de
psiquiatria, 0s conceitos permitiram investigar caracteristicas importantes dos pacientes, tais
como sintomas, Sinai's e comportamentos. 1sto permite explorar o conhecimento disponivel em
textos num nivdl mais proximo da redidade, minimizando o problema do vocabul&io e
facilitando o processo de aguisicéo de conhecimento.

O principa objetivo desta tese é demonstrar a adequacé de uma abordagem
baseada em conceitos para descobrir conhecimento em textos e confirmar a hipétese de que
este tipo de abordagem tem vantagens sobre abordagens baseadas em paavras.

Para tanto, foram definidas estratégias paraidentificacdo dos conceitos nos textos e
para mineracéo de padr des sobre estes conceitos. Diferentes métodos foram avaliados para
estes dois processos. Ferramentas automatizadas foram empregadas para aplicar a
abordagem proposta em estudos de casos.

Diferentes experimentos foram redizados para demonstrar que a abordagem é viave
e gpresenta vantagens sobre os métodos baseados em palavras. Avdiagdes objetivas e
subjetivas foram conduzidas para confirmar que o conhecimento descoberto era de qudidade.
Também foi investigada a possibilidade de se redizar descobertas proativas, quando ndo se
tem hipdtesesinicias.

Os casos estudados apontam as varias aplicactes préticas desta abordagem. Pode-se
concluir que a principa gplicacdo da abordagem € permitir andlises quditativa e quantitativa
de colegBes textuais. Conceitos podem ser identificados nos textos e suas distribuicoes e
relagbes podem ser andisadas para um melhor entendimento do contelido presente nos textos
e, conseguientemente, um melhor entendimento do conhecimento do dominio.



Abstract

This thesis presents a concept- based approach for performing knowledge discovery in
texts (KDT). The purpose is to dentify high-level textud characterigtics and after that to
perform amining process for discovering patternsin the textua collection.

Instead of gpplying mining techniques over keywords or structured data extracted
from texts, the approach explores concepts. Concepts represent text content better than
words, minimizing the vocabulary problem. Performing the analyss over concepts dlows to
understand the meaning of terms and expressons and thus the phenomena referenced by the
texts (people, objects, events, entities, dtuations, etc.). That dlows to anayze the knowledge
codified in texts in a way closer to the redity. Thus, the knowledge acquisition process
requires less effort.

The main goa of this thess is to demondrate that a concept-based gproach is
auitable for knowledge discovery in texts and has advantages over keyword-based
approaches.

The work defined a strategy for identifying concepts in texts and for mining patterns
over the concepts. Different methods were analyzed and the best ones were embedded in
automated tools. Some experiments were carried out and subjective and objective evduations
were conducted to vaidate the quality of the discovered knowledge and the advantage of the
concept-based approach. The thess dso investigated the proactive discovery, when there is
no initid hypothess

The gpproach was gpplied in different domains to show its practical benefits. The main
conclusion is that the approach is useful to perform quditative and quantitative anayses of
textud collections. Concepts identified in the texts and patterns over concepts help to
understand the content of the collection and thus imply in a better understanding of the domain
knowledge.



1 INTRODUCAO

Com o crescente uso de computadores, cada vez mais documentos el etronicos estdo
sendo armazenados e colocados a disposicéo das pessoas. Em sua grande maioria, estes
documentos contém informagbes codificadas em forma textud, tais como dicionaios,
manuais, enciclopédias, guias e mensagens de correio detronico. Estudos recentes afirmam
que 80% dainformacdo de uma companhia estéo contidos em documentos textuais [ TAN99).

Toda esta documentac@o textua possui muito conhecimento implicito, que pode ser
explorado de aguma forma [BOW96]. Davies [DAV89] afirma que muito conhecimento que
nunca foi formaizado explicitamente ou mesmo implicitamente pode ser inferido do que jafoi
publicado. O mesmo autor compara a hiblioteca de hoje (um armazém de objetos passivos)
com a biblioteca do futuro, a qua podera fornecer ao usuario conexdes desconhecidas, fazer
associagies e andogias, sugerir conceitos remotos ou novos, descobrir novos métodos,
teorias, medidas, etc.

Entretanto, encontrar tal conhecimento € uma tarefa &dua Existem técnicas e
ferramentas para Recuperacéo de Informacéo (RI), as quais auxiliam as pessoas a encontrar
documentos que contenham informagdes relevantes [SPA97]. Entretanto, é necessaio
examinar os documentos resultantes para encontrar ainformacéo desgada. A dificuldade vem
do fato de que documentos sfo insatisfatorios como respostas, por serem grandes e difusos
em gera [WIL94]. Além disto, ferramentas de RI costumam produzir como resposta uma
quantidade muito grande de documentos, causando a chamada “ sobrecarga de informagoes’
(information overload), que acontece quando o usuaio tem muita informacéo ao Sseu
acance, mas ndo tem condicBes de traté-la ou de encontrar 0 que redmente desgia ou |he
interessa [CHE94].

A evolucdo da &rea de Recuperacdo de Informacdo teve como consequéncia o
surgimento da &rea de Descoberta de Conhecimento em Textos (Knowledge Discovery
from Text- KDT). O termo foi utilizado pela primeira vez por Feldman e Dagan [FEL95]
para designar 0 processo de encontrar algo interessante em colecOes de textos (artigos,
histérias de revisas e jornais, mensagens de e-mail, paginas Web, etc.). Hoje em dia,
snBnimos como Text Mining ou Text Data Mining também s2o utilizados para 0 mesmo fim
[TAN99].

Pode-se entdo definir Descoberta de Conhecimento em Textos (KDT) ou Text
Mining como sendo o0 processo de extrair padrdes ou conhecimento, interessantes e ndo-
triviais, a partir de documentos textuais [TAN99].

Assm, ao invés de encontrar os textos que contenham informagtes e deixar que o
usuario mesmo procure 0 que lhe interessa, a nova a&ea Se preocupa em encontrar
informagBes dentro dos textos e traté-las de forma a apresentar a0 usu&io agum tipo de
conhecimento Util e novo. Mesmo que tal conhecimento novo ndo sgja a respoda direta as
indagagtes do usuério, ele deve contribuir para satisfazer as necessdades de informacdo do
usuarnio.

Segundo Tan [TAN99] e Feldman e Dagan [FEL95], o processo de KDT pode ser
redizado aplicando-se técnicas de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados
(Knowledge Discobery in Databases - KDD) sobre dados extraidos de textos (n&o
necessariamente valores numéricos, mas podendo ser também vaores nominas, como
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palavras do texto). Entretanto, KDT ndo inclui somente a aplicacdo das técnicas tradicionals
de KDD, mas também qualquer técnica nova ou antiga que possa ser aplicada no sentido de
encontrar conhecimento em qualquer tipo de texto.

Outros autores pesquisam 0 mesmo problema ha tempos, mas usando termos
diferentes. Oard [OAR96], por exemplo, utiliza um termo mais amplo Busca de Informacdo
(Information Seeking) para descrever qualquer processo pelo qual usuérios procuram obter
informacdo a patir de sstemas de informagdo automatizados, incluindo a busca de
informacdes em textos. Chen [CHE93] cita aguns autores que usam o termo Conhecimento
Publico N&o-Descoberto Undiscovered Public Knowledge). Lewis [LEW96] utiliza 0
termo Recuperacdo de Conhecimento (Knowledge Retrieval), que difere de “recuperacéo
de documentos’ e de “recuperacdo de dados’, porque usa menos pré-codificacdo e requer
mais poder de inferéncia. Na segcdo seguinte, as técnicas para KDT serdo discutidas.

As gplicagbes de sstemas de KDT sfo inlmeras. Quaquer dominio que utilize
intensivamente textos poderdo beneficiar-se destes sstemas, tal como as areas juridicas e
policiais, os cartorios e 6rgaos de registros, empresas em gerd, etc.

1.1 Estratégias e Técnicas para Descoberta de Conhecimento em
Textos

Tan [TAN99] apresenta um esquema para redizar descoberta de
conhecimento em textos. Segundo este esquema, os textos seriam transformados para formas
intermedi&rias (etapa denominada de text refining), as quais posteriormente seriam andisadas
para a mineracdo de padrfes (etapa de knowledge distillation). Tan sugere que ha dois tipos
de formas intermediarias possivels. um tipo € baseado no documento (document-based) e
outro em conceitos (concept-based). No primeiro caso, cada entidade presente no formato
intermedi&rio representa um documento, independente do dominio. JaA no segundo caso,
entidades representam objetos ou conceitos de um dominio e conforme interesses especificos.
Segundo Tan, é possivel também transformar formatos baseados em documentos para
formatos baseados em conceitos (um processo chamado de extragéo, segundo o referido
autor).

Segundo o0 esquema de Tan, 0 processo de mineracdo envolve descobrir
padrdes e relacionamentos entre (d) documentos, no primeiro caso, e entre (b) objetos ou
conceitos, no segundo caso. Para cada tipo de mineracdo, Tan sugere agumas técnicas
bésicas. (a) agrupamento (clustering), categorizacéo e visudizacdo e (b) modeagem preditiva
e descoberta associativa

A seguir, serdo apresentadas rapidamente vérias abordagens ou técnicas para
descoberta de conhecimento em textos (estas abordagens sdo discutidas com mais detalhes
em [LOH99]). Os nomes utilizados servem apenas para diferenciar as abordagens, portanto
nem sempre correspondem aos termos utilizados na literatura, nem seguem uma classificagéo
previamente estabel ecida pela comunidade cientifica.

A técnicamais basica e mais usada para KDT € arecuperacdo de informacéo
(RI), que e limita a encontrar documentos ou textos onde informagdes relevantes possam
estar. Sparck-Jones e Willet [SPA97] apresentam artigos classicos sobre este tema
Conforme Chen [CHE93], a RI € parte de um processo maior de exploracdo, correlacéo e
sintese de informacdo. As técnicas de RI podem gjudar apresentando documentos com visao
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geral das informagbes ou assuntos (RI tradicional) ou gpresentando partes de documentos
com detalhes de informagtes (recuperacéo por passagens). Também as ferramentas de RI
por filtragem contribuem garimpando documentos interessantes para 0 usu&io, sem que este
precise formular consultas.

Outra técnica bésica € a categorizacdo de textos, cujo objetivo é associar
categorias (assuntos, classes ou temas) pré-definidas a textos livres [YAN99]. Ha muitos
trabalhos neste é&rea, gpresentando diversos métodos para categorizac@o de textos [APTH4]
[COH96] [YAN94] [LID9]. Yang e outros [YAN97] [YAN99] fazem andlises de varios
métodos de categorizagcdo. Mas também ha a preocupacdo com a escolha das caracteristicas
textuals que seréo usadas no método. Yang e Pedersen [YAN97] comparam métodos para
fazer esta selecéo. Em gerd, os trabalhos de categorizagdo de textos procuram encontrar o
tema central de um texto (ou temas, se houver mais de um).

Também cléssica € a técnica de Extracdo de Informacdo (El), cujo objetivo é
encontrar informagBes especificas dentro dos textos (conforme Sparck-Jones e Willet
[SPA97]). Riloff e Lehnert [RIL94] afirmam que o objetivo da &ea de El é diferente do
objetivo da area de processamento de linguagem natura (PLN), porque € mais focado e mais
bem definido, visando extrair tipos especificos de informagdo. A técnica de El procura
converter dados ndo-edtruturados em informagBes explicitas, gerdmente armazenadas em
bancos de dados estruturados. Isto pode ser feito isolando-se partes relevantes do texto,
extraindo informacdo destas partes e transformando-as em informagdes mais digeridas e
melhor andisadas (conforme Cowie e Lehnert [COW96]). Em gerd, os métodos utilizados
s direcionadas para extrair caracteristicas do dominio (objetos, entidades, relaces),
servindo apenas para aplicacoes especificas (conforme Croft [CRO95]).

A abordagem de Descoberta Tradiciona apds Extracdo € a mais smples,
pois utiliza técnicas ja testadas e consagradas. Nesta abordagem, os dados sdo extraidos dos
textos e formatados em bases de dados estruturadas, com o auxilio de técnicas de Extracéo
de Informagdes (El). Depois, so gplicadas técnicas e agoritmos de KDD (mineracdo de
dados estruturados), para descobrir conhecimento Util para o usuario .

A abordagem de descoberta por Extracdo de Passagens designa um tipo de
descoberta situado entre a recuperacéo de informagdes por passagens e a extracéo de
informagdes. Esta nova abordagem visa encontrar informagtes especificas, mas de forma um
pouco mais independente de dominio do que as ferramentas tradicionais de extracéo. Esta
abordagem difere da Extracdo de Informagéo pois permite a0 usu&io levantar hipdteses e
formas de procura de informacdes em tempo de execucdo, ndo sendo necessario um grande
esforgo de engenharia do conhecimento (para definir as formas de procura, por exemplo 0s
“tags’), nem um profundo conhecimento prévio do texto e de sua estrutura. A descoberta
por extracdo de passagens auxilia usuérios a encontrar detalhes de informag&o, sem que este
precise ler todo texto. Entretanto, ainda assm, € necessrio que 0 usu&rio leia e interprete as
partes do texto que forem recuperadas para extrair a informacdo desgada. Grobelnik e
outros [GROOQ] citam a ferramenta automatizeda (workbench) de Caruana e Hodor para
auxiliar especialistas humanos na extragdo de informagdes. A ferramenta permite combinar a
preciséo do trabalho humano com tarefas em larga escala. No trabaho citado, especidistas
humanos revisaram 5.000 documentos em uma tarde e extrairam informagdes com precisio e
abrangéncia maiores que 99,9%.

A abordagem por Andise Linguistica procura descobrir informagdes e regras
andisando sentencas da linguagem a nivel |éxico, morfologico, sntético e semantico.
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Ambroso e outros [AMB97], por exemplo, descobrem generdizagbes escondidas,
andisando padrbes sintéticos (tags). Lascarides e outros [LAS92] e Hobbs [HOB79]
relatam pesquisas sobre inferéncias de relagbes de coeréncia em textos (por exemplo, causa
e efdato), também utilizando tags. Os trabalhos apresentados em [LAS92], [HWA92Z],
[KAMO3] e [WEBS8] inferem relagbes de tempo analisando textos. Bowden e outros
[BOW96] descobrem relacfes conceituais (definicles, exemplos, particbes e compos ¢ao)
através de tags no texto.

A descoberta por Andlise de Contelido é semelhante aos dois tipos
anteriores, pois investiga linguiisticamente os textos e gpresenta a0 usuario informagdes sobre
0 seu conteddo. Entretanto, a diferenca para a descoberta por andise lingliigtica € que, na
andlise de contetido, ha maior esforgo no tratamento seméntico dos textos, passando o limite
I&ico-sintético. Em relacdo a extracdo de passagens, a diferenca € que, aqui, o objetivo é
encontrar 0 significado do texto pretendido pelo autor a0 invés de partes ou informagdes
especificas. Por exemplo, Saggion e Carvaho [SAG95] utilizam técnicas que andisam a
estrutura de resumos ou sumarios, identificando informagdes por paavras-chave, tais como
hipGteses, conclusdes, experimentos, etc. Em [WIE94], h4 estudos sobre descoberta de
crencas e intencdes em didogos, por inferéncias sobre palavras-chave (“tags’).

A abordagem de descoberta por Sumarizacdo ou resumos utiliza as técnicas dos
tipos anteriores, mas com énfase maior na producéo do resumo ou sumério. Segundo Sparck-
Jones e Willet [SPA97], sumarizacdo € a abdtracdo das partes mais importantes do
conteido do texto. Miike e outros [M1194] apresentam um trabalho de geracdo automética
de resumos em tempo de execucéo aravés de interacbes com o usuério. Ja McKeown e
Radev [MCK95] gpresentam técnicas e ferramentas para andisar diversos artigos sobre um
mesmo evento e criar um resumo em linguagem natura. Em [HER95] € gpresentada uma
ferramenta para sumarizacdo com dois componentes principais. um planegjador de contetido
(que seleciona informagdes de uma base de slots) e um componente linguistico (para gerar as
frases de saida em linguagem naturd).

Ja a descoberta por Associacdo entre Passagens busca  encontrar
automaticamente conhecimento e informagdes relacionadas N0 mesmo texto ou em textos
diferentes. Sua gplicacdo imediata esta na definicdo automética de links nos sstemas de
hipertexto. Entretanto, a vantagem deste tipo de descoberta é gpresentar ao usuario partes de
textos que tratam do mesmo assunto especifico (detalhe de informacéo e ndo contetido gerd).

Na descoberta por Listas de Conceitos-Chave, aidéia € gpresentar uma lista com 0s
conceitos principais de um unico texto (geramente, 0S conceitos sA0 termos ou expressoes
extraidos por andlises estatisticas). Moscarola e outros [MOS98], por exemplo, sugerem uma
lista de termos proximos (antes e depois), 0s quais permitem a andise do contelido por
quase-frases. Outros exemplos sdo a técnica de afinidades |éxicas discutidaem [MAA92] ea
técnica dos relacionamentos semanti cos apresentada em [SPA97].

A descoberta de Estruturas de Textos segue a premissa da coeséo |éxica,
segundo a qua, determinar a edtrutura de um texto guda a entender seu significado
[MOR91]. Um texto ndo € um conjunto aesatdrio de frases, mas deve haver uma unidade e
também coesfo, com as frases funcionando juntas para a funcéo do todo. A coeséo pode ser
analisada pelas referéncias, conjuncdes e relagdes semanticas presentes no texto.

A descoberta por Agrupamento (clustering) procura Separar automaticamente
elementos em grupos por afinidade ou smilaridade (ndo ha classes pré-definidas). A técnica
de agrupamento é diferente da classficacdo, pois a primeira visa criar as classes atraves da
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organizacdo dos eementos, enquanto que a segunda procura alocar elementos em classes ja
pré-definidas (conforme Willet [WIL88]). O agrupamento auxilia o processo de descoberta
de conhecimento, fecilitando a identificacdo de padrdes (caracteristicas comuns dos
elementos) nas classes.

Gerdmente, a técnica de agrupamento vem associada com aguma técnica de
descricBo de conceitos, para identificar os atributos de cada classe. Esta pogterior
identificacdo das classes através de suas caracteristicas € chamada de “andise da classe”
(cluster analysis), conforme Willet [WIL88], e gera uma nova abordagem de descoberta: a
descoberta por Descric@o de Classes de Textos. Dada uma classe de documentos textuais (ja
previamente agrupados) e uma categoria asociada a esta classe (por exemplo, tema ou
assunto dos textos), a descoberta por descricdo procura encontrar as caracteristicas
principais desta classe. Estas caracterigticas permitem identificar os e ementos que pertencem
a dase e digingui-los dos elementos de outras classes. Esta abordagem segue geramente as
técnicas para construcéo do centroide de classes. Ela é diferente da abordagem por listas de
conceitos-chave, porque descobre caracteristicas comuns em varios textos e néo em um
Unico texto.

A abordagem de descoberta por Associagcdo entre Textos procura relacionar
descobertas presentes em varios textos diferentes. As descobertas estdo presentes no
contelido ou no significado dos textos. Esta abordagem é diferente do que acontece na
descoberta por asociacdo entre passagens, cujo objetivo é somente relacionar partes de
textos sobre 0 mesmo assunto. Na associagdo entre textos, a interpretacéo semantica €
fundamental. Swanson [SWA97] comenta que 0 conhecimento novo pode emergir de
inimeros fragmentos individudmente néo-importantes, sem relacdo N0 momento em que
foram elaborados ou adquiridos. Por exemplo, Swanson e Smaheiser [SWA97b] fizeram
descobertas na &ea médica relacionando textos que ndo e referenciam e que aparentemente
néo continham assuntos comuns. Em [MCK95], € apresentada uma ferramenta que andisa
diversos artigos sobre um mesmo evento e cria um resumo Unico em linguagem naturd. S&o
extraidas informagbes de partes dos textos e andisadas para encontrar Smilaridades e
diferencas de informagdes. Davies [DAV89] acredita que existe muita informagéo publicada e
conhecida, mas que agumas conclusdes a partir destas informacfes SO poderéo ser
descobertas recuperando estes documentos e notando as conexdes | 6gicas entre eles.

A descoberta por Associacdo entre Caracterigticas procura relacionar tipos de
informagdo (atributos) presentes em textos, gplicando a técnica de correlacdo ou associagéo
tradiciond em KDD diretamente sobre partes do texto. Uma das diferencas € que os valores
para os atributos sdo partes do texto e ndo necessariamente dados extraidos por técnicas de
extracdo de informagdes. Feldman e Dagan [FEL98], por exemplo, marcam documentos
textuais com paavras-chave tomadas de um vocabul &rio controlado, organizado em estruturas
hierarquicas de topicos. Ferramentas de descoberta procuram encontrar padrées na colecéo
de documentos por andise de digtribuicbes de paavras-chave. Feldman e Hirsh [FEL97]
também discutem a descoberta de associacOes (padrdes de co-ocorréncia) entre termos que
marcam textos.

A abordagem de descoberta por Hipertextos € um caso especia de descoberta
utilizando técnicas de recuperacdo de informagdes (no caso, 0 modelo de hipertextos). Nesta
abordagem, a descoberta € exploratdria e experimentd, feita através de mecanismos de
navegacdo (browsing), conforme comentam Marchionini e Shneilderman [MARS8]. Com tais
ferramentas, € possivel expandir e comparar 0 conhecimento araves dos links que
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relacionam as informagbes, funcionando de modo andogo a mente humana (memdria
asociativa). A aprendizagem pode ocorrer acidentalmente e de forma cumulativa, ndo
exigindo edtratégias cognitivas. A criatividade e a curiosdade guiam tal processo. Segundo
Morgado [MOR98], “ hipertextos possibilitam a criacdo de ambientes onde o utilizador
pode experimentar um certo grau de autonomia enguanto navega na informacao, o que
contribui sem divida para que se expressem estratégias individuais de aprendizagem,
sendo o sujeito responsavel pelo seu préprio processo de aprendizagem”.

A abordagem por Manipulacdo de Formalismos procura representar 0 contetido dos
textos em formalismos (como a logica de predicados, por exemplo). Assm, mecanismos de
manipulacdo smbdlica podem inferir novos conhecimentos, Smplesmente por transformagoes
na forma. As representacOes resultantes podem ser depois transformadas para estruturas na
linguagem naturd, facilitando a compreensdo de usuérios leigos no formaismo. As técnicas de
deducgo, comuns na &eade Inteligéncia Artificia, executam bem este traba ho.

No mesmo sentido, a abordagem de descoberta por Combinacéo de
RepresentagOes faz uso de representagdes de textos. Os formalismos internos podem ser
modelos conceituais ou tradicionais (por exemplo, o modelo relaciond) ou ontologias,
linguagens baseadas em 10gica, etc. Um exemplo € o traba ho de Croft e Turtle [CRO92], que
compara grafos (representando, por exemplo, estruturas sintéticas de textos ou contetidos
mais complexos), os quais séo combinados por dementos comuns, gerando um grafo novo,
hip6tese de novos conhecimentos.

Por fim, as técnicas de visudizagdo e navegacdo permitem andisar grupos de
textos usando representagOes gréficas. Tan [TAN99] discute ferramentas que gpresentam
documentos e relacionamentos araveés de agrupamentos visuals, mapas bi ou tridimensonas,
conexdes gréficas e outras estruturas complexas.

1.2 Estrutura desta Tese

Este documento esta estruturado como descrito a seguir. O capitulo 2 apresenta 0s
principais trabahos relacionados a0 tema da tese e discute dguns problemas ainda néo
adequadamente resolvidos. O capitulo 3 apresenta os objetivos da tese, descrevendo também
as atividades propostas e os resultados esperados para cada objetivo. No capitulo 4, €
descrita a proposta de abordagem baseada em conceitos, bem como sua fundamentagéo
tedrica através de trabal hos rel acionados e solugbes smilares de outras aress.

ApoGs, no capitulo 5, descreve-se como foram feitos os experimentos para avaiacdo
dos objetivos propostos, incluindo a descricdo do dominio de aplicacéo, a caracterizacéo da
colecdo de textos usada, 0s conceitos empregados na descoberta, 0 detalhamento do
processo padréo de descoberta, exemplos de conhecimento descoberto e o ambiente
computaciond utilizado para os experimentos.

No capitulo 6, sfo apresentados e discutidos os resultados das avaiactes feitas, bem
como observaghes sobre 0s experimentos e adgumas conclusdes iniciais. O capitulo 7
apresenta diversas aplicacOes da abordagem proposta, enfatizando sua utilidade prética e
beneficios. Findmente, o capitulo 8 (consideragdes finais) discute os objetivos a cangados, as
contribuiches desta tese, as vantagens e limitagbes da proposta e também da inicio a
discusses sobre trabalhos futuros,
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2 TRABALHOS CORRELATOSE PROBLEMASEM
ABERTO

Feldman e outros [FEL95] [FEL97] [FEL98] aplicam técnicas de mineracéo de
dados (KDD) sobre paavras-chave que identificam textos. S8o utilizadas técnicas edtatisticas
para descobrir padrdes tais como palavras-chave mais comuns e correlagies entre paavras.
O problema é que as paavras-chave devem ter Sdo previamente associadas e somente
indicam o assunto principa dos textos.

Lin e outros [LIN98] também descobrem associacfes em textos, mas utilizam termos
extraidos automaticamente dos textos. Os termos mais freglientes sdo associados aos textos
como paavras-chave. Feddman e outros [FEL98b] também sugerem extrar termos
diretamente dos textos, mas somente os consderados mais significativos. Para selecionar os
termos, devem s andisadas as seqUéncias sintéticas que podem indicar padrfes
interessantes, como por exemplo “substantivo substantiva’, “substantivo preposicao
substantivo’ e “adjetivo substantiva’.

Ja Davies [DAV89] sugere edratégias mais complexas para descoberta de
conhecimento em textos. Uma delas procura identificar analogias em diferentes textos através
da andlise de termos comuns. Sua sugestéo é omitir termos relacionados a area para reunir
documentos de diversas &reas que possam estar relacionados. Entretanto, a relacdo deve ser
feita por atividades humanas. Para este problema, Chen [CHE93] sugere a construcéo
automatica de resumos combinando partes de digtintos textos, usando para isto estruturas
internas (redes seméanticas) e termos comuns aos textos.

Outro tipo de descoberta sugerida por Davies [DAV89] sdo as correacoes
escondidas (combinagtes de conceitos através de relagles estatisticas). Para tanto, o referido
autor sugere que sgam analisadas as digtribuicbes de termos numa colecdo. Assim, por
exemplo, foi possivel identificar uma hipdtese de rdlacdo entre um certo tipo de faha num
sstema e dgunsitens mais freqlientes (possivels causas das fahas).

Davies [DAV89] afirma que o todo € mais que a mera soma das partes, 0 que
permite que conhecimentos novos ndo explicitamente presentes nos textos possam ser
descobertos andisando relagBes seméanticas entre os textos. Em [SWA97b], € apresentada
uma edtratégia para descobrir relagbes entre temas presentes em textos diferentes e sem
conexdes. No caso, as rdages sao identificadas através da andlise dos termos presentes nos
textos.

Um dos problemas das estratégias acima citadas € que las se baseiam em termos ou
paavras e ndo em conceitos da realidade. Edtratégias baseadas em pdavras dificultam o
entendimento do conhecimento descoberto. Por exemplo, resultados de um processo de
descoberta em textos médicos concluiram que o termo “visual” € muito comum em
prontuarios de pacientes com determinada doenca mental. Entretanto, ndo se pode concluir se
o termo se refere a “deficiéncia visual” ou a “ilusdo visual”. A dificuldade se d&, neste
caso, porque os termos ndo estéo relacionados a conceitos da redlidade, mas somente a
documentos (forma intermediaria baseada no documento, segundo o esquema de Tan
[TAN99)]).

Além disto, 0 conhecimento descoberto ndo pode ser embutido em sitemas
baseados em conhecimento, mas somente em Sstemas autométicos que utilizem regras ou
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técnicas baseadas em termos. Neste Ultimo caso, o raciocinio de decisfo usando ta
conhecimento se torna dificil de ser verificado ou explicado.

Outra limitagdo das técnicas baseadas em termos ou paavras é o chamado "problema
do vocabulario" (vocabulary problem), discutido em [FUR87], [CHE94] e [CHE97]. Este
problema ocorre porgue a linguagem pode ocasionar erros semanticos devido aos Sndnimos
(palavras diferentes com 0 mesmo sgnificado), a polisemia (a mesma paavra com diferentes
sgnificados), as variagdes |éxicas (uso de radicais, conjugacles verbais, variagies de género e
nUmero) e aos chamados quase-sindnimos (palavras corrdatas, como "bomba’ e "explosio’”).

Se as andlises dos textos forem feitas sem considerar estes problemas, 0 processo de
KDT pode levar a resultados incorretos. Por exemplo, em textos sobre crimes, aparecem 0s
termos sndnimos “homicidio” e “assassinato’. O processo de KDT deve saber identificar
gue ambos os termos se referem ao mesmo conceito para poder descobrir conhecimento
sobre homicidios.

Para minimizar o problema, dguns autores sugerem o uso ou a andise dos termos
snonimos. Chen [CHE94] argumenta que as pessoas, em gerd, usam termos diferentes para
descrever conceitos smilares (caso dos Sinénimos). Furnas e outros [FUR87] discutem a
efetividade do uso de snbnimos em uma edtratégia chamada de ‘unlimited aliasing”, onde
objetos podem ser representados por inUmeros sndnimos. Jensen e Martinez [JENOQ] e
Wilcox e outros [WILOO] obtiveram mehoras de desempenho em processos de
categorizacao de textos usando Snénimos.

Outro caso de problema do vocabulério é a forma diferente como conceitos da
realidade podem ser expressos em textos. Por exemplo, em textos médicos, paraindicar que
0 paciente tem sintomas de alcoolismo, podem ser usadas expressdes como “faz uso de
alcool”, “tem halito etilico” e “bebe destilados’.

Uma das maneras de minimizar ta problema é utilizar um vocabul&io controlado.
Lima e outros [LIM97] propdem um modelo para assinalar codigos do CID (Classificacéo
Internaciond de Doencas) [CEN89] a prontuérios médicos contendo informagbes sobre
pacientes. Os termos presentes nos textos dos prontuérios sdo andisados em rdacéo a
termos usados no CID (um thesaurus da &rea médica) e em relacdo a Sinbnimos da &rea para
associar diagnosticos aos prontuérios. Entretanto, o citado vocabulario foi utilizado somente
para melhorar a recuperacdo de documentos e néo pararedizar KDT.

Além disto, vocabularios controlados néo necessariamente gjudam a resolver erros
seménticos. Por exemplo, em prontuérios médicos, se a expressao “paciente nega dor de
cabeca” fosse encontrada, um vocabulério controlado o permitiria descobrir que o Sntoma
“dor de cabeca’ teria 9do citado no texto (andlise a nivel de documento). O correto,
contudo, seria descobrir que o tal sintoma ndo esta presente no paciente (nivel de conceitos,
mais proximo da reglidade).

Apesar das edratégias acima terem minimizado o problema do vocabulério, eas
utilizam formas intermediarias baseadas no documento e ndo em conceitos do dominio,
segundo 0 esguema proposto por Tan [TAN99]. Isto quer dizer que o conhecimento
descoberto somente diz respeito aos documentos e n&o a objetos ou entes da realidade. Tal
afirmacdo € corroborada pelas técnicas de descoberta empregadas nestes trabahos:
classificaco e recuperacéo.

Tan [TAN99] andisou varias ferramentas de Text Mining e conclui que os produtos
exigentes somente conseguem trabahar bem com a forma intermedi&ia baseada no
documento, ndo exigindo ferramentas de KDT €ficientes para andisar formas intermedidrias
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baseadas em conceitos. Segundo Tan, fatam edratégias de mineragdo para dedtilar
conhecimento analisando estruturas de mais ato nivel, mais proximas de conceitos ou objetos
da redidade do dominio.

A hipotese deste trabalho é que processos de KDT podem ser redlizados sobre
conceitos do dominio, de uma maneira mais proxima do raciocinio humano. Assm, os
conceitos agem como recursos metalinglisticos para andise de textos e descoberta de
conhecimento. A idéia é redizar o processo de descoberta num nivel acima das paavras, ou
sga, ndo analisando somente 0s termos e expressdes presentes nos textos, mas seu
dgnificado em relacdo aos fendmenos da redlidade (pessoas, objetos, entidades, eventos e
Stuagdes do mundo redl). Pressupde-se também que conceitos servem melhor que paavras
pararepresentar e explicar o conhecimento usado em processos intelectuais.

Alguns traba hos seguem esta tendéncia. Subasic e Huettner [SUBOO] analisam textos
sobre filmes para extrair aributos quditativos como “horror”, “justica’ e “dor”. O objetivo é
classficar os filmes em géneros dependendo das caracterigticas identificadas nos textos.

Wilcox e outros [WILOQ], por sua vez, convertem textos médicos narrétivos para
codigos padronizados que representam observactes de ato nivel sobre pacientes (sinais e
sntomas). O objetivo da edtratégia é caracterizar classes para um processo posterior de
classificacéo de textos médicos.

Entretanto, tais trabahos néo redlizam nenhum tipo de mineragéo sobre os conceltos
extraidos dos textos para destilar conhecimento novo, confirmando as conclusdes de Tan
[TAN99].

A proposta desta tese € andlisar caracteristicas de ato nivel em textos para redizar
descoberta de conhecimento. Ao invés de aplicar as técnicas sobre termos ou palavras-chave
presentes nos textos, a proposta é identificar conceitos presentes nos textos e depois aplicar
técnicas de mineragdo sobre estes conceitos. Assm, seria possivel diminuir o problema do
vocabul&rio e permitir descobertas a nivel de conceitos (nivel meta-lingliigtico, mas proximo
daredlidade) e no anive de paavras (nivel linglistico).

A abordagem proposta combina um processo de categorizacdo, para identificar
conceitos presentes nos textos, com a posterior aplicacdo de técnicas de mineragdo sobre
estes conceitos, para descobrir padrdes interessantes através de andises edtatisticas.
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3 OBJETIVOSDA TESE

O principa objetivo desta tese é demonstrar a adequacdo de uma abordagem

baseada em conceitos para descobrir conhecimento em textos e confirmar a hipdtese de que
este tipo de abordagem tem vantagens sobre abordagens baseadas em paavras.

Para tanto, seréo definidas estratégias para identificacéo dos conceitos nos textos e

para mineracdo de padr &es sobre estes conceitos. Diferentes métodos seréo avaliados para
estes dois processos. Ferramentas automatizadas serdo empregadas para aplicar a
abordagem proposta em estudos de casos. A hipdtese serd comprovada por avaiagtes

especificas.

1)

2)

3)

4)

5)

6)

A seqguir, sdo listados os objetivos especificos deste trabal ho.

Avdiar dternativas para definicéo de conceltos:

Conceitos sdo identificados nos textos pela andlise de paavras. Faz-se necessario
estudar o processo de identificagéo dos conceitos nos textos. Uma parte deste processo
se refere a0 modo como 0s conceitos sGo salecionados e caracterizados, para que
possam ser identificados. Para tanto, deve-se estudar: como os conceltos sdo escolhidos,
que tipos de termos permitem identificar os conceitos, como deve ser a escolha destes
termos e as relagles possivels entre os termos. Espera-se que sgiam identificados fatores
que influenciam ta processo. Edta avaiacdo servira para fundamentar a estratégia a ser
usada no processo gera de KDT.

Avdiar métodos de categorizacéo (identificacdo de conceitos):

A outra parte do processo de identificacdo de conceitos nos textos € um processo de
classficagdo ou categorizacdo, pois procura identificar que classes ou categorias estéo
relacionadas a um certo texto. Devem ser estudados diferentes métodos para ta
processo. Espera-se poder identificar em que Situagdes cada tipo de métodos é melhor
aplicado.

Definir um processo padréo de identificacéo de conceitos:

Usando os melhores métodos de defini¢do e categorizacdo, deve-se definir um processo
padrédo para identificacdo de conceitos nos textos. Esperase ter ferramentas
automatizedas que realizem o processo de forma quase-automatica.

Definir um processo padréo de mineragdo sobre conceitos:

Deve-se decidir como 0s conceitos serdo andisados para gerar novo conhecimento.
Duas técnicas de mineracdo sobre conceitos seréo estudadas. distribuicdo de conceitos
(lista de conceitos chave) e associacéo. Espera-se ter ferramentas automatizadas que
realizem o processo de forma quase-automética.

Redizar KDT em algum dominio usando o processo padréo definido:
Escolher um dominio e agplicar o processo padréo definido.

Avdiar o grau de acerto naidentificacdo de conceitos:
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7)

8)

9)

Sobre o0 experimento do passo anterior, deve-se avdiar a margem de erro através de
critérios de teste,

Avdliar aquaidade do conhecimento descoberto:
O conhecimento descoberto no experimento com o processo padrdo sera avaliado
a) ubjetivamente: através da validacdo de especidistas do dominio;
b) objetivamente aravés da congtrucdo de sistemas automaticos que utilizem o
conhecimento descoberto.

Comparar métodos baseados em palavras com métodos baseados em conceitos:
Devem s avdiadas as vantagens da abordagem baseada em conceitos sobre a
abordagem baseada em palavras.

Avadliar a abordagem baseada em conceitos com outras técnicas de mineracéo:
Deve-se verificar se € possivel usar os conceitos extraidos dos textos com outras
técnicas de mineracdo. No caso, a técnica escolhidafoi 0 agrupamento (clustering).

10) Avdiar apossihilidade de descoberta proativa:

Avdliar o quanto o processo de descoberta de conhecimento pode ser feito de forma
automética. Espera-se conhecer que partes do processo podem ser fetas de forma
automética e 0 quanto de intervencdo humana € necessiia (se € possivel iniciar o
processo sem hipoteses sobre o que descobrir).

11) Avdiar diferentes gplicagdes da abordagem:

O processo de KDT proposto deve ser aplicado em diferentes situagfes e dominios para
que se possa avadiar sua utilidade e os tipos de problemas onde pode ser aplicado.

TABELA 3.1 - Objetivosdestetrabalho

Objetivo Atividades Previstas Resultados Esperados
1) avdiar aternativas para - estudo de mecanismos de apoio a - identificagdo de fatores que
definicdo de conceitos definicdo de conceitos influenciam o processo

- avaliagdo e comparacdo de diferentes | - métodos com melhores
meétodos de definicdo de conceitos desempenhos

2) avaliar métodos de - estudo, avaliagdo e comparagdo de - identificagéo de situagBes onde
categorizagdo (identificagdo | métodos de classificacdo aplicados utilizar os tipos de métodos
de conceitos) paraidentificacéo de conceitos existentes
3) definir um processo - definir um processo com ferramentas | - processo padrao para
padrédo de identificacdo de automatizadas e com os melhores identificacdo de conceitos nos
conceitos métodos textos
4) definir um processo - definir um processo com ferramentas | - processo padrao para mineracao
padréo de mineracado sobre automatizadas e com os melhores sobre conceitos
conceitos métodos
5) realizar um processo de - escolher um dominio de aplicacdo - conhecimento resultante do
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KDT com o processo padréao
definido

- realizar um processo de descoberta
€om 0 processo padrao

Processo

Objetivo

Atividades Previstas

Resultados Esperados

6) avaliar grau de acerto na
identificac&o de conceitos

- definir medidas de avaliagcdo
- avaliar o processo pelas medidas

- margemde erro pelas medidas
definidas

7a) avaliar subjetivamente a
gualidade do conhecimento
descoberto

- apresentar resultados (conhecimento
descoberto) para especialistas do
dominio

- parecer de especialistas sobre
conhecimento descoberto

7b) avaliar objetivamente a
gualidade do conhecimento
descoberto

- construir um sistema automatizado de
decisdo usando o conhecimento
descoberto

- avaliar os resultados do sistema

- nivel de acerto do sistema
automatizado

8) comparar métodos
baseados em palavras com
métodos baseados em
conceitos

- construir sistemas automatizados
com ambas as abordagens

- comparar resultados dos sistemas

- comparar raciocinio usando palavras
X conceitos

- graus de acerto dos sistemas
construidos

- comparagao entre regras de
raciocinio

9) avaliar aabordagem
baseada em conceitos com
outras técnicas de mineragdo

- selecionar ferramentas que
implementem outras técnicas de
mineragdo

- definir critérios de avaliacdo

- realizar minerag&o sobre conceitos e
sobre palavras

- comparar abordagens (palavra X
conceitos)

- avaliar resultados para descoberta de
conhecimento

- comparagao dos resultados da
técnica de mineragéo sobre
conceitos X sobre palavras

- conhecimento descoberto com a
nova técnica de mineragdo
aplicada sobre conceitos

10) avaliar a possibilidade de
descoberta proativa

- realizar processo de descoberta sem
hipdtesesiniciais

- investigar intervenc¢&o humana

- investigar necessidade de
conhecimentos prévios

- estratégia para descoberta
proativa

- estudo da necessidade de
intervencéo humanae
conhecimentos prévios

11) avaliar aplicagbes da
abordagem

- definir aplicagOes paraa abordagem
proposta
- realizar estudos de casos

- aplicagOes da abordagem
- beneficios préticos
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4 DESCOBERTA BASEADA EM CONCEITOS

A proposta desta tese € estudar uma abordagem baseada em conceitos para redlizar
Descoberta de Conhecimento em Textos (KDT). O fundamento basico € aplicar as técnicas
tradicionais de mineracéo de dados (da &rea de KDD) sobre conceitos extraidos de textos,
a0 invés de trabahar com palavras (presentes nos textos ou associadas a estes) ou traba har
sobre valores de atributos.

A abordagem propodta utiliza a forma intermediéria baseada em conceitos,
segundo 0 esgquema de Tan [TAN99]. Neste caso, as representagOes correspondem a
objetos ou conceitos de um dominio e ndo aos documentos. Para redlizar a descoberta de
conhecimento, o processo de mineragéo andisa padrdes e relacionamentos entre objetos ou
conceitos e ndo entre documentos. Portanto, 0 processo gera de descoberta é dependente
do dominio.

De acordo com Sowa [SOWO0], conceitos sdo expressos por linguagens (palavras e
gramédticas), mas pertencem ao conhecimento extra-lingliistico sobre 0 mundo. Por isto, a
definicdo de um conceito € determinada pelo ambiente, atividades e cultura das pessoas que
faam alingua [SOWOQ]. Por exemplo, analisando discursos de politicos, aguém pode querer
identificar conceitos como "progresso”, "problemas’, "investimentos', etc. Por outro lado, num
ambiente psquidtrico, conceitos podem s "violéncid', "dcoolismo”, "suicidio", etc.
Soderland [SOD97] utilizou conceitos na area de previsio do tempo. Cada condicéo
climética era um conceito com sua propria defini¢éo.

Abordagens baseadas em conceitos (concept-based approaches) ja sdo usadas com
sucesso na &ea de Recuperagcdo de Informacdo (RI). Lin e Chen [LIN96] comentam os
beneficios deste tipo de abordagem em relacdo a busca por palavras-chave. Sua principa
vantagem é minimizar o problema do vocabul &io. Conceitos representam mehor que paavras
0s objetos, eventos, sentimentos, agdes, etc. do mundo real. Em gera, sGo usados em areas
como andise de discurso para identificar idéias e ideologias presentes em textos. Chen e
outros [CHE94b], por exemplo, usaram com sucesso a identificacdo de conceitos para
organizar idéas discutidas num processo de brainstorming e etronico.

Apesar de o termo “conceito” ser muito usado, € dificil encontrar uma definicéo
formal. Os dicion&rios gpontam sinbnimos tais como ‘idéia, opinido, pensamenta’. Isto
confirma a idéia gerd e intuitiva de que conceitos sdo usados para explorar e examinar o
contetido de paedtras, textos, documentos, livros, mensagens, etc.

A edtrutura bésica do processo de KDT proposto neste trabaho aparece na figura
4.1. O primeiro passo € escolher que conceitos sfo interessantes de serem analisados e definir
cada conceito. O segundo passo € a categorizacdo, onde se procura identificar a presenca
dos conceitos nos textos da colecdo em estudo. Apos, € possivel redizar a mineragéo, ou
sgja, a golicacdo das técnicas de KDD sobre os conceitos identificados. Esta proposta pode
s condderada dentro do paradigma probabilistico e edtatistico, de acordo com a
classificacéo de Mannila[MANOQ].
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FIGURA 4.1 - Estrutura geral do processo deKDT

De forma resumida, pode-se comparar a abordagem proposta com as etapas de

descoberta de conhecimento sugeridas em [GOE99):

a)

b)

9

h)

entendimento do dominio de aplicacdo e definicdo de objetivos para 0 processo de
descobertas 0 usuario deve definir que tipo de conhecimento € interessante de ser
descoberto;

aquisicio e selecdo de um conjunto de dados. os textos a serem andisados devem ser
reunidos em uma colecao;

integracéo e verificacdo do conjunto de dados. cada texto deve estar contido em um
Unico arquivo; sub-colegdes podem ser formadas de acordo com critérios definidos pelo
usuaio;

limpeza, pré-processamento e transformacdo dos dados. cada texto e seu contelido
devem ser transformados para representagOes internas, uma lista de stopwords deve ser
definida e as mesmas devemn ser desconsideradas para andlise;

desenvolvimento de modelos e construcdo de hipéteses: definicdo dos conceitos e
identificacdo dos mesmos nos textos (transformacdo para a forma intermediaria baseeda
em conceitos);

escolha e aplicacéo de técnicas e méodos de mineracdo: processo de mineracéo sobre
conceitos,

visudizacdo e interpretacdo dos resultados. pessoas devem interpretar os padrfes
identificados, usando conhecimento sobre o dominio;

teste e verificacdo dos resultados. avaiacéo e vaidacdo do conhecimento descoberto (de
forma subjetiva ou objetiva);

uso e manutencdo do conhecimento descoberto: aplicaco do conhecimento para solugéo
de problemas do dominio (por humanos ou em sistemas autométicos).

Nas segles a seguir, cada etapa da abordagem proposta serd discutida através da

apresentacdo das dternativas estudadas para realizacdo da etapa e dos métodos escolhidos,
bem como de sua judtificativa

4.1 Representacao de Conceitos
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O modo como conceitos s representados depende de pontos-de-vista particulares.
Nesta proposta, optou-se por uma estrutura Smples que permitisse representar objetos,
eventos, pensamentos, opinides e idéas do mundo red de forma fé&cil e com um grau de
fidelidade adequado. Foram usados e testados dois model os para representar internamente os
conceltos:

1) o modelo espaco de vetores (vector space), seguindo sugestdes de [CHAQQ],

[CHE94b] e [SALS83]; e
2) 0 modelo contextua, seguindo sugestGes de [COH96] e [CHE94b].

Em ambos o0s casos, parte-se do pressuposto de que conceitos S80 expressos por
palavras, mas que as paavras sozinhas nd0 S0 adequadas para identificar um conceito
[CHE94] [CHE94b]. Isto devido ao problema do vocabulario, discutido anteriormente. Ao
examinar edtratégias para Recuperacéo de Informacdo (RI), Bates [BAT86] concluiu que,
para obter sucesso, 0 usuario que procura informacéo deve usar uma variedade de termos téo
grande quanto a variedade produzida no momento da indexacdo. Este tipo de redundancia
permite identificar termos comuns usados pelo autor ou indexador e pelo usuéio, no momento
de expressar idéas e conceitos. Assm, a eficiéncia na identificacdo dos conceitos é maior
porque mais termos foram cobertos. Este processo € conhecido como “expansdo semantica’
e seu sucesso na&reade RI foi demonstrado em [BUCY4], [11V95] e [SPA92].

Entdo, um conjunto suficiente de termos ou paavras deve ser utilizado para
representar cada conceito. Em ambos os modelos, os termos descritores de um @nceito
podem incluir SnGnimos, quase-sndnimos (paavras semanticamente relacionadas), variagtes
|éxicas (conjugaches verbais, verbos e substantivos correlatos, variagdes em grau e género) e
outros. Os termos funcionam como “tokens”, entdo ndo € necessario que o termo tenha um
sgnificado universd. Assim, podem ser usados nomes proprios, abreviagbes e Sglas
especificas do dominio.

4.1.1 Modelo espaco de vetores

No model o espaco de vetores, cada conceito é representado por um vetor de termos
simples. Neste @so, ndo ha relacdo direta entre os termos e todos sdo considerados do
mesmo nivel (vetor ndo-ordenado e sem conexdes entre os termos). A razéo desta escolha é
gque este modelo € o mais amples e fadilita as tarefas de definicdo e identificacdo dos
conceitos. Associado a cada termo no vetor deve haver um peso, descrevendo o grau de
importancia do termo para descrever ou identificar o conceito. De acordo com Chakrabarti
[CHAOQ], o vetor com pesos € melhor que 0 modelo bin&rio (sem pesos) porque aumenta a
precisdo.

A definicdo do peso de um termo descritor pode seguir a estratégia proposta por
Morris [MOR76], na &ea de Semidtica. Este autor faz distincéo entre signos indicadores e
sgnos caracterizadores. Os primeiros apontam para um objeto ou elemento especifico,
enquanto que os Ultimos restringem eementos em um conjunto. No caso deste trabaho, o
objeto ou elemento € o conceito que se quer descobrir. Assim, termos indicadores devem
receber um peso maior, pois possuem maior forca para indicar a presenca do conceito
(nomes préprios, por exemplo). Enquanto que os termos caracterizadores devem receber
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pesos relativos menores, pois, gpesar de gudarem a identificar um conceito, ndo ddo certeza
detal.

Lagus e Kaski [LAG99] afirmam que um bom descritor deve caracterizar dguma
propriedade importante. Saton e McGill [SAL83] defendem que bons termos descritores so
0s mais frequentes dentro de um texto mas infrequientes na colegéo toda (frequiéncia inversa
pequend). Os pesos devem ser normaizados para uma escala entre um e zero, paraindicar a
forcarelativa do termo descritor.

Por exemplo, para representar 0 conceito “futebol”, o termo “futebol” pode receber
um grau maior que ‘jogador”, uma vez que a presenca deste termo indica fortemente a
presenca do conceito “futebol”. JA 0 segundo termo pode aparecer em outros conceitos
semehantes, como “volel” e “basquete’, e portanto deve receber um peso menor.

Feldman e Dagan [FEL95] defendem o uso de estruturas Smples porque permitem
gue as tarefas sgjam apoiadas por ferramentas automeatizadas e porque geram menaos esforco.

Entretanto, o problema do modelo espaco de vetores € que o contexto dos termos
néo é andisado e isto pode levar ainterpretacdes erradas. Por exemplo, o termo “néo” pode
dterar completamente o Sgnificado de uma expresséo.

Cada conceito deve ter somente um conjunto de descritores, mas um termo pode
gparecer em mais de um conceito. No momento, somente termos smples sdo permitidos
neste modelo, devido a limitagBes computacionas. Entretanto, sabe-se que o uso de pares de
termos e expressdes complexas melhoram os métodos [APT4]. O uso de termos simples
ndo deve influenciar demais nos resultados, pois 0 uso exclusvo de termos smples é
relaivamente eficiente em contrgpartida a0 uso exclusvamente de pares de termos que
implicaem resultados mais pobres [APT94].

4.1.2 Model o contextual

Paraminimizar o problema de interpretactes erradas, outro tipo de representacéo foi
testada também: o modelo contextua. Neste caso, a relacdo entre os termos influencia na
representacdo do conceito. A idéia é permitir analisar 0 contexto em que 0s termos aparecem
no texto para poder entender melhor o significado dos termos e assm poder decidir se um
conceito esta ou ndo presente.

Segundo Cohen e Singer [COH96], o contexto pode ser entendido pela andise dos
termos proximos (aparecendo antes ou depois). Para representagdes contextuais, Chen e
outros [CHE94b] sugerem uma rede de termos e Cohen e Singer [COH96] sugerem umallista
ordenada de termos.

No modelo contextua proposto nesta tese, a representacdo de um conceito deve ser
feita através de uma ou mais regras, nas quais devem ser indicados termos positivos e termos
negativos. Para um concelto estar presente, todos 0s termos positivos devem estar presentes
na frase e nenhum termo negativo pode aparecer. Se uma das regras for verdadeira para a
frase sendo analisada, entdo o conceito esta presente na frase e, consequientemente, no texto.
Por exemplo, no dominio médico, o conceito “acoolismo” pode ser definido pelas regras (o
simbolo “~" indicaum termo negativo):

(i) dcool —nega

(i1) héito etilico
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O termo negativo “nega” aparece para eliminar frases como “0 paciente nega uso
de &lcool”.

No modelo contextual, ndo foram utilizados pesos para as regras, ou sga, néo ha
prioridade ou prevaléncia de uma regra sobre as outras.

4.2 Definicdo dos Conceitos

Para criar as representagdes dos conceitos, é necessario escolher os conceitos que
seréo empregados no processo de descoberta e descrever cada um de acordo com 0 modelo
escolhido (espago de vetores ou contextual). Este € um processo de aprendizado e pode ser
feito manua mente ou com guda de ferramentas de software, segundo Chakrabarti [CHAOQ].

Uma das hipoteses € que mecanismos de gpoio podem facilitar o processo de
definicdo e podem melhorar os resultados finais da descoberta. Entre estes meios de gpoio
es80 incluidos dicion&rios técnicos, dicionarios gerals, thesauri, a intervencdo humana e
casos-exemplo, para méodos de aprendizado supervisionado (supervised learning).

Chen e outros [CHE97] sugerem 0 uso de vocabulérios controlados, tais como
dicionarios, thesauri ou ontologias. Se ndo exidir previamente um vocabul&io para o
dominio, 0 mesmo pode ser gerado automaticamente [ CHE97].

Uma limitacdo dos thesauri é que eles sdo edtruturas muito rigidas e ndo suportam
variaghes mesmo que pequenas para apoiar subdominios especificos (fata de especificidade
ou de cobertura de concetos). Yang e Chute [YANY] relatam problemas com um
thesaurus médico porque, na préaticadiaria, eram usados termos especificos que ndo estavam
no thesaurus.

Quanto as ontologias, como a WordNet [MIL95], elas possuem a mesma limitagéo, a
qual sefaz maisvisivel quando é necessario utilizar nomes proprios.

Em relacdo aos dicionarios genéricos, Liddy e outros [LID94] ja demonstraram seus
beneficios. Entretanto, por usarem termaos muito genéricos, agumeas relagdes importantes ndo
S80 encontradas neste tipo de apoio. Por exemplo, o conceito “futebol” aparece como “jogo
de bola disputado entre dois times com 11 jogadores cada ...” Neste caso, ndo aparecem
termos importantes relacionados ao conceito, tais como “campeonato’, “atacante’, etc.

A geracdo automdica de um vocabul&io controlado pode ser feita através de
mecanismos de gprendizagem de maquina (processos supervisonados). Edes utilizam
exemplos para extrair definigbes. Entretanto, hé a dificuldade de se obter uma amogtra de
qualidade, com casos-exemplo apropriados e representativos [APT94]. JA 0s processos nao-
supervisionados podem ser feitos com a técrnica de agrupamento (clustering) [ETZ96].
Segundo Fisher [FIS87], o processo de agrupamento recebe descricdes de objetos e produz
um esquema de classficacdo a partir de observagOes sobre relagfes entre os objetos
(aprendizado por observacdo). O problema dos processos néo-supervisionados € que as
classes geradas podem ndo ser de interesse ou apropriadas para o objetivo dos usuérios.

Por fim, ha a posshilidade de especidistas humanos auxiliarem no processo de
definicdo dos conceitos.

Um dos objetivos deste trabalho € comparar meios de gpoio a0 processo de
definicdo dos conceitos. Foram escolhidos para avaiacdo 0s seguintes mecanismos de gpoio:
dicionarios, thesaurus, a intervencdo humana e a gorendizagem supervisonada (andise
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automética de casos de treino). Por serem muito semelhantes aos thesauri, as ontologias ndo
foram investigadas.

No momento da escolha dos termos para definicdo dos conceitos, € sugerida a
remocdo dos termos classificados como “stopwords’, que sfo termos muito freglientes e
pouco Sgnificativos, tais como prepos ¢oes, artigos, alguns tipos de pronomes, etc [SALS83].

4.3 Identificacdo dos Conceitos (Categorizacao)

O objetivo deste processo € identificar os conceitos presentes nos textos. Como o0s
textos ndo possuem explicitamente conceitos, mas Sm paavras, a andise deve patir dai
[APT94] [SOWO0Q]. O processo também pode ser chamado de categorizagdo, umavez que
e fetaaclassficacdo de unidades de textos escritos em lingua natura em classes pré-definidas
(conforme a definicdo de categorizacdo de Lewis e Hayes [LEW94]).

Riloff e Lehnet [RIL94] avadiaram 3 métodos de categorizacdo. Dois deles
consideram que um conceito esta presente se e somente se existe uma palavra ou expressao-
chave no texto. Entretanto, estes métodos estdo sujeitos aerros por ndo considerarem o
contexto (problema do vocabuléario). O terceiro método avaiado por ees analisa o contexto,
usando um grau de relevancia para decidir se 0 conceito esta ou néo presente no texto. Os
referidos autores concluiram que a escolha do método depende das caracteristicas da
colecéo de textos e da linguagem em que s20 escritos.

Wiener e outros [WIE95] utilizam redes neurais para redlizar a categorizacdo de
textos. A edratégia é chamada de “topic spotting” por permitir descobrir varios emas
presentes nos textos. A desvantagem das redes neurais € que s80 necessarios muitos e bons
casos de exemplo, por se tratar de um processo de aprendizado supervisionado.

Ragas e Koster [RAG98] redizaram experimentos usando 4 méodos para
categorizacdo: Rocchio, Bayes, Seeping Experts e Winnow. O méodo Rocchio [ROCE6]
utiliza um vetor protétipo (um centréide) para representar cada classe ou categoria (nesta
proposta, conceitos). O vetor € composto de termos e pesos associados. A avaliacdo de
pertinéncia de um demento na classe é feita usando uma funcdo de smilaridede (ou de
disténciad) entre os dois vetores representativos. Dependendo do grau de similaridade, o
elemento sendo testado serd ou ndo considerado pertencente a classe. Apesar de ndo ser
considerado o melhor método, é o mais smples[YAN99].

Ja 0 méodo Bayes utiliza uma estratégia semelhante, mas baseeda em cdculos
probabilisticos [LEW98] [YAN99]. A probabilidade de o elemento pertencer auma classe é
avaiada pela comparacdo entre os vetores representativos. Neste caso, 0 centroide (ou vetor
protétipo) da classe define os termos que provavelmente aparecem num texto da classe. O
peso associado é a probabilidade de o termo aparecer em documentos da classe. Quanto
mais termos da classe o texto contiver, maior a probabilidade de ele pertencer aguela classe.
O méodo Naive Bayes assume que ndo ha dependéncia entre os termos, isto é a
probabilidade de um termo néo € condicionada por outro [LEW98].

O méodo Seeping Experts[RAGI8] é semehante ao Rocchio mas g usta 0s pesos
dos termos em sessdes de treino. Este método funciona melhor com pares e trios de palavras,
do que com termos Unicos. O méodo Winnow [RAG98] € semehante ao Seeping Experts,
com a diferenca de que os pesos somente s20 gjustados se forem produzir agum tipo de erro.
O resultado fina é conseguido apos véarias iteragdes, quando 0s pesos permanecem etaveis.
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Nos experimentos de Ragas e Koster [RAG98], os métodos Rocchio e Bayes
atingiram melhores resultados. A conclusdo destes atores é que estes métodos devemn ser
utilizados em conjunto.

Entretanto, apesar da sua relativa eficiéncia e smplicidade, ha a desvantagem de que
estes méodos ndo consderam O contexto seméantico [COH96], podendo levar a
interpretacoes erradas, como discutido anteriormente.

Um méodo semehante e que tem conseguido bons resultados em processos de
categorizacdo € o Latent Semantic Indexing (LSl) [DEESQ] [DUM96]. O método é Util
para encontrar termos que caracterizam uma classe (por exemplo, para encontrar o
centride), minimizando assm o problema de snénimos. Entretanto, ha dividas de que a
polisemia possa ser resolvida [PAP98]. Deerwester e outros [DEESQ] afirmam que hd uma
solucéo parcid através da andise contextual, mas a conseqiiéncia pode ser enganos (“false
hits’). Isto ocorre porque o LSl precisa de uma boa amostra de textos para treino (como um
método supervisionado) e isto nem sempre € possivel. Além disto, as amostras de cada classe
devem ser “puras’ (cada texto exemplo deve estar associado a somente uma classe) e
“separaveis’ (deve haver poucos termos comuns a mais de uma classe) [PAP98]. O método
LSl funciona bem quando a colecéo de textos ndo muda muito, ou sga, quando o método €
treinado com 0s mesmos textos que seréo avaliados para categorizacdo (as colecdes de treino
e teste s80 as mesmas).

Yang e Liu [YAN99] andisaram varios métodos de categorizacdo de textos. O
méodo Support Vector Machines (SVM) encontra a fronteira Gtima para separar os
elementos da colecdo em dois conjuntos. A limitacdo € que so trabalha com duas classes. O
método Linear Least Squares Fit (LLSF) criaum modelo de regresséo a partir de casos de
treino para caracterizar cada classe, utilizando computagtes complexas.

O método k-Nearest Neighbor (k-NN) decide a categoria de um caso de teste pelas
categorias associadas aos seus Kk vizinhos mais proximos. Ou sga, deve-se encontrar, nos
casos de treino, 0s k casos que sGo mais semel hantes e entdo usar a categoria mais forte entre
eles (é feito um cdculo sobre os graus de relacionamento ou utilizada a categoria mais
freqliente). Sua aplicacdo ndo é recomendada para encontrar temas muito especificos, pois a
avdiacéo de smilaridade (geramente usando uma medida de distancia) € feita sobre todo 0
texto.

Outro método testado em [YAN99] foi 0 Naive Bayes, que usa probabilidades de
categorias e termos para decidir a categoria finad. Este € o método mais smples entre os
avaliados, exigindo portanto pouca computacdo. Também foi testada uma Rede Neura (RN),
observando- se a desvantagem de exigir muito tempo de treino para acancgar bons resultados.

Os métodos estudados por Yang e Liu necessitam ser treinados para cada dominio
especifico usando casos-exemplo. Esta é uma desvantagem quando ndo existem casos de
treino em nimero suficiente e representativos do dominio. Yang e Liu concluiram que, quando
h& poucos casos de treino por classe (menos de 10), os métodos SVM, LLSF e kNN
atingem melhores resultados no processo de categorizacdo. Ja quando ha casos de treino em
nimero suficiente (meis de 300), 0 desempenho dos métodos avdiados é semelhante.

Quando ndo € possivel dispor de casos de treino de boa qualidade, outros métodos
podem ser usados. Uma categoria de métodos que ndo necessitam ser treinados sdo 0s
métodos baseados em processamento de lingua natural (PLN). Nestes métodos as regras de
categorizacdo devemn ser definidas manuadmente. 1sto ndo quer dizer que Ndo sga necessario
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andisar exemplos. Casos de exemplo servem para entender como as informagdes séo
codificadas nalinguagem e no contexto do dominio.

Apesar de €ficientes, tais métodos sdo dispendiosos porque redizam uma andise
completa do texto [RIL94] e porque necesstam de muito conhecimento formamente
codificado, na forma de modelos e regras de extragdo [KNI99]. Chinchor e outros [CHI93]
comentam que o esforgo (custo) para adaptar os sistemas MUC-3 para um novo dominio so
da ordem de 10 a 11 homem/més, por Sstema.

Uma tentativa de mesclar métodos de aprendizado supervisonado com PLN s20 o0s
“wrappers’ [MAT99] [ETZ96]. Estes Sstemas de extracéo de informagdo andisam péginas
da Web a procura de padrdes linglisticos (estruturas, palavras-chave, relagbes entre
paavras). Cada padréo determina o tipo de informacdo que esté codificado. Paginas-exemplo
sd0 utilizadas para asociar automaticamente padrGes aos tipos de informacdo. Apesar de
serem usados para extracdo de informagbes (para identificar, por exemplo, vaores de
atributos de um banco de dados), as mesmas técnicas podem ser empregadas para
categorizacdo de textos. Assm, quando novas paginas estéo sendo andisadas, se certos
padrdes forem reconhecidos, 0 documento textua se enquadraria numa determinada
categoria.

Contudo, sstemas tipo “wrappers’ sdo ainda muito dependentes do dominio e
aplicados somente a certos tipos de documentos [GAR99]. Para classificar textos, isto exigiria
guase que um sistema especifico para cada categoria de texto. Mattox e outros [MAT99]
afirmam que o processo de construgcdo de um wrapper eficiente exige muito conhecimento
semantico sobre o dominio. Isto implica em agum tipo de andise seméantica e ndo somente
utilizar técnicas para reconhecimento de padrfes.

Assm, ao invés de usar métodos complexos para identificar conceitos nos textos, a
proposta desta tese é utilizar técnicas smples mas que permitam dgum tipo de andise
semantica

Baseando-se em que os conceitos podem ser identificados por sinais nos textos
(termos e relagbes), segundo os estudos de Riloff e Lehnert [RIL94], as regras de
identificac@o de conceitos podem ser smples, ndo necesstando redizar andlise sintética ou
morfologica

Neste trabaho, foram definidos dois méodos de identificacdo de conceitos,
correspondendo aos dois modelos para representar internamente os conceitos. 0 modelo
espaco de vetores {ector space) e o modelo contextud. Ambos os méodos usam uma
técnica smples de reconhecimento de padrbes e um mecanismo de raciocinio. O
reconhecimento de padrGes procura identificar termos-chave no texto. Se isto ocorrer,
admite-se a hipotese da presenca do conceito. JA 0 mecanismo de raciocinio serve para dar
semantica a0 processo, permitindo entender o sgnificado dos padrdes reconhecidos e,
conseqlentemente, possibilitando inferir a presenca ou n&o dos conceitos nos textos. Para
eda andise semantica, os méodos levam em consideragdo o contexto dos padrdes
reconhecidos.

Nestes méodos, a identificagdo de conceitos é feita num nivel intermediario entre a
classficacéo e a extracdo de informacdes (El). Isto porque as abordagens de classificacéo,
em geral, procuram idertificar 0 tema ou assunto principal de um texto. Nesta tese, pretende-
se identificar vérias caracteridticas (no caso, conceitos), huma relacdo muitos-para-muitos
entre textos e categorias. Esta edtratégia € semelhante ao problema de ‘topic spotting”
discutido em [WIE9S]; a diferenca reside no objetivo: em [WIE95], desgase encontrar 0os
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temas principais no conteido de um texto e nesta proposta, o objetivo é identificar a presenca
de conceitos, 0s quais podem ndo ser téo centrai's ou importantes no conteddo.

Por outro lado, a diferenca em relacdo a El € que as abordagens existentes de El
procuram descobrir valores para atributos, enquanto que, na abordagem proposta, basta
identificar a presenca de conceitos. Uma das vantagens é amenizar o trabaho de Engenharia
de Conhecimento necessario para definir as regras de extracdo, sga manuamente ou por
métodos supervisionados. A aplicacd dos métodos propostos neste trabaho também é
vantgjosa quando ndo importa a informacéo exata. Por exemplo, a abordagem serviria bem
para e saber se 0 paciente veio acompanhado de "familiares' mas néo interessando saber
guem exatamente. [CRO94] discute este problema de incerteza, sugerindo a recuperacéo de
documentos com base em informagdes fuzzy.

Foram testados dois métodos de identificacdo de conceitos, mas a abordagem gera
proposta para KDT poderia admitir outro tipo de método de categorizagéo (por exemplo, 0s
andisadosem [YAN99)).

Para a definicéo dos métodos de identificacdo de conceitos, foram levados em conta
0S sguintes objetivos:

1) baixa complexidade com desempenho regular:

Para facilitar aimplementacdo dos métodos, ja que néo é objetivo da tese usar 0 melhor
método existente, mas mostrar que com certa precisao se pode descobrir conhecimento Util e
us& lo pogteriormente com seguranca.

2) capacidade de reconhecimento de padrées, mesmo que Smples:
Um mecanismo smples paraidentificacdo de termos-chave nos textos.

3) capacidade de andise semantica, mesmo que Smples:
Deve haver um mecanismo de raciocinio com cgpacidade para andisar os padrfes
identificados e inferir Sgnificado, paraavaliar se 0 conceito estd ou ndo presente.

4) capacidade de andlise do contexto, mesmo que Smples.

Considera-se que 0 contexto de um termo-chave S80 outros termos presentes no texto
todo ou os termos proximos na mesma frase. A andise do contexto permite limitar os
sgnificados possiveis dos termos [COH96] ou apontar com maior seguranga para
determinado objeto ou € emento (no caso, um conceito) [MORT76].

A seguir, seréo detalhados os dois métodos propostos e avaliados.

4.3.1 Método baseado no espaco de vetores

Neste método, utiliza-se 0 modelo espaco de vetores para representar 0S Conceitos.
Como cada conceito € definido por um conjunto de termos, 0 processo de categorizacéo
busca encontrar a presenca destes termos (Sinais) nos textos. Depois, usando um processo de
raciocinio fuzzy, os pesos dos sinais (termos) encontrados sGo computados para avaiar a
possibilidade de presenca do conceito no texto.



Para o reconhecimento de padrfes, baseou-se nos métodos Rocchio e Naive Bayes,
gue sio smples e dcancam uma eficiéncia adequada. O méodo proposto compara
caracteristicas entre 0s vetores representativos da classe e do texto.

O tipo de raciocinio utilizado sobre os padrdes reconhecidos baseia- se nas sugestdes
gpresentadas em [RIL94]. A hipGtese é de que adgumas caracteridticas, quando juntas,
indicam a descricdo de um evento, com certo grau de confiabilidade (segundo Riloff e
Lehnert, um indice de rlevancia - relevance index). Cabe sdlientar que o contexto de andise
€ 0 texto todo e ndo suas partes.

Assm, o método baseado no espaco de vetores avalia os pesos definidos para os
termos identificados e a freqliéncia destes termos no texto para calcular a possibilidade da
presenca de um conceito. Isto segue a sugestéo de McCarthy [MCCO0] quanto a0 uso de
conceitos aproximados. Segundo o referido autor, existem condicdes suficientes e condicdes
necessarias para certificar a presenca de um conceito numa base de conhecimento. As
condicbes suficientes (CS) implicam na presenca obrigatdria do conceito (CS ->
CONCEITO), enquanto que as condigdes necessarias (CN) sdo conseqliéncias da presenca
do conceito (CONCEITO - CN).

O méodo aqui proposto para categorizacdo apenas consdera as condigdes
necessarias. A funcéo fuzzy redliza entdo um raciocinio abductivo. De acordo com Gulla e
outros [GUL97], na deducéo, se“A > B” e“A éverdadeiro”, entéo pode-seinferir que“B
€ verdadeiro”. Ja na abducdo, se “A > B” e“B é verdadeiro”’, entdo “A é uma provavel
causa de B ser verdadeiro”. Isto sgnifica que, se termaos que definem um concelto gparecem
em um texto, entdo ha uma certa possibilidade de que o conceito estgja presente. A idéa é
avaiar o contexto (conjunto de termos) para obter a deciséo find. Entretanto, a proposta néo
impede que um conceito sga implicado por Unico termo (por exemplo, um nome préprio
indicando a referéncia a uma pessoa ou companhia).

Os pesos associados aos termos na definicdo dos conceitos gjudardo a aumentar ou
diminuir o grau com que um termo indica a presenca de um conceito. O fundamento é de que
cada termo contribui com uma relaiva forca para a presenca do conceito no texto,
aumentando a possibilidade desta presenca. Indicadores mais fortes devem receber pesos
maiores na definicdo do conceito. Isto funciona como o indice de relevancia felevancy
index) de Riloff e Lehnert [RIL94]. A decisio se 0 conceito estd ou ndo presente no texto
depende do limiar utilizado para podar vaores indesgavels. A configuracdo do limiar
permitird que mesmo um termo Unico indique a presenca de um conceito. Esta configuragéo
podera ser feita numa de treino sobre amostras de textos.

A abordagem aqui proposta esta sob o0 paradigma estatistico de PLN, de acordo
com as definigdes de Knight [KNI99], uma vez que basea-se em fregquéncias. Chakrabarti
[CHAOQQ] defende o0 uso de méodos edtatisticos afirmando que estes tornam as regras
independentes da presenca ou auséncia de paavras especificas, podendo assm minimizar o
problema do vocabulrio.

Para facilitar 0 processo de categorizacdo, os textos devem ser representados em
formatos intermediarios. Seguindo a sugestéo de Sdton e McGill [SAL83], a proposta et
utilizando o mesmo modelo espaco de vetores. Assim, os textos devem ser previamente
analisados para gerar \etores de termos com pesos associados. O peso associado a cada
termo é a freguéncia relativa do termo no texto, sendo esta calculada pelo nimero de
gparicdes do termo no texto dividido pelo nimero tota de termos do texto [SALS3].
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O méodo compara todos os textos com cada conceito definido, assumindo que
textos e conceitos foram previamente representados por vetores como descrito acima. Esta
comparacdo é feita através de um processo de raciocinio fuzzy, seguindo edtratégias
apresentadas em [ZAD73] e [NAK93]. Os pesos de termos comuns aos dois vetores so
multiplicados. A soma total destes produtos, limitada a 1, € o resultado do raciocinio. Este
vaor indica o grau de relacdo entre o texto e 0 conceito, sgnificando o grau de possibilidade
de o conceito estar presente no texto ou o grau de importancia com que o texto referencia o
conceito. Termaos ndo comuns ndo s&o contados, néo influenciando assm o resultado, uma
vez que podem estar sendo utilizados SnGnimos.

A formulaa seguir define precisamente tal processo de raciocinio:

[conceitos X textos] = [conceitos X termos] O [termos X textos]

sendo que:

- 0 simbolo O representa uma combinac@o entre relagbes fuzzy, utilizada para redizar a
inferéncia (regra de inferéncia composiciond, conforme Nakanishi e outros [NAK 93));

- ossimbolos|[ ] ddimitam uma relacdo fuzzy (que pode ser associada a uma metriz).

A rdacéo fuzzy resultante da combinagdo O segue o raciocinio fuzzy de Nakanishi e
outros [NAK 93], onde

RO'S Mosixd = U { Myxy) U My }

Na combinacéo O, os operadores utilizados para as diguncdes e conjuncgdes das
relagoes fuzzy séo:

U b somalimitada = min(1, X + Yy), ja que os termos de um conceito que nN&o
gparecem em um texto e os termos de um texto que néo fazem parte do conceito ndo devem
diminuir o grau da rdacdo entre 0 conceito e o texto, pois podem estar sendo usados
SnONiMos para estes termos,

U b produto agébrico = (x * y), para que ambos 0s pesos sgam computados (0 do
termo no conceito e a frequéncia relativa do termo no texto), uma vez que ambos s&o
importantes para o resultado findl.

4.3.2 Método contextual

O méodo contextud € semehante ao anterior por também apresentar
reconhecimento de padrfes baseado na identificagdo de termos-chave. SO que neste caso,
ndo ha vetores representando texto e conceito. Os textos so analisados em sua forma
origind. JA os conceitos sdo definidos por uma ou mais regras de identificacgo.

O mecanismo de raciocinio é diferente. Primeiro, porque 0 contexto ndo € mais o
texto todo mas cada frase individud. Isto quer dizer que somente os termos encontrados na
frase serdo andisados em conjunto para decidir se 0 conceito estd ou ndo presente na frase g,
conseglientemente, no texto. |to guda a limitar as possibilidades de sgnificado, uma vez que
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0 texto todo € um contexto muito grande, podendo ainda gerar problemas de vocabulrio (um
contexto mais restrito melhora a preciséo da interpretacdo semantica).

A segunda diferenca € que as regras sfo definidas com termos positivos e negativos.
Assm, o método avaia a combinacdo dos termos positivos e negativos definidos em cada
regra em relagcéo a cada uma das frases do texto. Para um concelto estar presente, todos os
termos positivos devem estar presentes na frase e nenhum termo negativo pode aparecer. Se
uma das regras for verdadeira para a frase sendo analisada, entéo o conceito est4 presente na
frase e, consequientemente, no texto.

A presenca de mais de um termo positivo na mesma frase, melhora a precisio. Por
exemplo, os termos “sistemas’ e “operacionais’ namesma frase geram um sgnificado bem
diferente de quando 0s mesmos termos gparecem no mMesmo texto mas de forma
independente (em locais distantes, por exempl o).

Também se consegue melhor precisio com a definicdo de termos negetivos, tais como
“ndo”, “nega’ e “ao contrario de”’, cuja presencainverte o sgnificado de uma expresséo.
Este mecanismo de raciocinio com termos positivos e negativos reduz os problemas de
vocabul&io. Cabe sdientar que ndo é feita nenhuma andise aintética nas frases, portarto a
ordem ou relacdo entre os termos positivos e negativos ndo é consderada para efeito da
categorizacao.

Outra diferenca para 0 méodo anterior € que ndo ha um grau de certeza (ou
incerteza) quanto a presenca do conceito (como o indice de relevancia); ou o conceito esta
presente ou ndo et (vaor binario para cada frase). Entretanto, como todas as frases sfo
comparadas contra todos os conceitos (e todas as suas regras), se um conceito estiver
presente mais de uma vez no texto, este valor poderia ser usado para indicar 0 quanto um
conceito é referenciado no texto.

No momento, os textos sGo andisados no seu estado origind, sem que uma
representaco intermediaria sgja criada. Entretanto, seria possivel criar uma representacdo
mais econdmica usando uma lista ou vetor de termos, desde que houvesse um separador de
frases nesta representacéo.

4.4 Mineracao sobre Conceitos

O processo de mineracdo aplica técnicas edtatisticas sobre 0s conceitos extraidos na
etapa de categorizacdo (independente do método usado). As técnicas aplicadas nesta
abordagem s0 as mesmas ja exigentes na aea de KDD, somente que eas devem ser
utilizadas sobre os conceitos identificados nos textos e ndo sobre itens de um banco de dados,
como faz a&reade KDD.

No momento, a mineragéo ndo edta utilizando o grau de relacionamento entre
conceitos e textos, mas sim trabahando com vaores bin&rios. Ou sga, basta saber se 0
conceito esta presente ou ndo, e ndo o quanto (para ambos os métodos de categorizagao).

Duas técnicas especificas estdo sendo usadas nesta proposta: a andlise de distribuicéo
e atécnicaassociativa

A técnica de andlise de distribuicdo (ou lista de conceitos-chave) verifica a
freqiiéncia com que ocorrem 0s conceitos num conjunto de textos (pode ser a colecdo toda
ou parte dela). O resultado € um tipo de centréide (um vetor de conceitos e suas freqiiéncias).
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|0 permite andlisar que temas sB0 mais dominantes e quais aparecem menos. Também é
possivel comparar um centréide com outro (por exemplo, centréides de duas subcolecbes
diferentes). Assm, podem ser encontrados temas comuns em duas colegdes ou temas
exclusivos e também disparidades ou similaridades nas frequiéncias dos conceitos.

Ja a técnica associativa descobre relagcfes ou associagles entre conceitos,
expressando os resultados naformade regras X = Y (X pode ser um ou mais conceitose Y
somente um conceito). A regra significa que “se X esta presente em um texto, entdo Y
também esta presente com um certo grau de certeza”.

O grau de certeza é dado por vaores de confianca (confidence) e suporte (support).
De acordo com a anaogia proposta em [LIN98] e [GAR99], os textos (ou documentos) so
tratados como transagbes e os conceitos como os itens do banco de dados. Assm, a
interpretacdo do grau de confianca (confidence) paraumaregraassociativado tipo X = Y
€ a proporcao de textos que possuem X e Y em relacdo ao numero de textos que possuem
somente X. Da mesma forma, 0 suporte da mesma regra (support) € interpretado como o
nimero de documentos onde X e Y estéo presentes (ou a propor¢do em relagdo a colegdo
toda). O grau de confianga funciona como uma probabilidede condiciond. Ito permite
predizer a presenca de um conceito em fungéo da presenca de outro.

Nem todas as regras resultantes sGo importantes, novas ou Utels. Pararedizar este
filtro, devem ser definidos limiares para os vaores de confianca e suporte. Como medidas de
"interestingness’ (que mede o0 quanto uma descoberta € interessante), Feldman e Dagan
[FEL98] sugerem andisar as distribuigdes (frequiéncias) que diferem sgnificativamente de
valores da colecéo toda ou de outra colegdes (partices por caracteristicas ou por periodos
de tempo). As comparagdes entre as subcolecdes ou entres estas e a colegao toda servem
também para encontrar regras comuns e regras exclusvas. Feldman e Dagan [FEL95]
também medem o grau de Tnterestingness’ comparando as digtribuigdes com um agum
modelo esperado (avdiando diferencas ou semehancas). Para as regras associdivas,
Feldman e Hirsh [FEL97] utilizam o suporte minimo de 5 documentos e como confianca
minima o vaor de 10%.

A edtratégia de mineragdo utilizada pode ser consderada dentro do paradigma
probabilistico e edtatistico de acordo com Mannila [MANOQ], uma vez que é baseada na
digtribuicéo de varidvels na colecéo.



5 EXPERIMENTOS

Para redlizar a avdiacd dos méodos e da abordagem proposta, foram
desenvolvidos experimentos em um dominio especifico: a areade psquiatria.

A seguir, serdo explicados o dominio de aplicacéo e suas caracteristicas, a colegéo
de textos usada nos experimentos e 0s conceitos usados No processo de mineracao.

5.1 Dominio de Aplicacao

O dominio de psiquiatria tem caracteristicas especiais. Primeiro, 0 processo de
diagnégtico € mais complexo do que em outras especialidades médicas. Sintomas e snais
podem estar presentes em diferentes doencas e ndo ha sintomas exclusivos de uma Unica
doenca.

Isto quer dizer que € necessrio andisar mais que Smplesmente sntomas e snais.
Deve-se levar em conta o contexto histérico, social e comportamental do paciente.

Para os experimentos foram contatados profissonais de uma clinica psiquiétrica de
relativo porte, os quais gudaram nos processos de coleta de textos, definicdo de conceltos,
mineragdo e validacdo dos resultados.

5.2 Colegéo de Textos Usada

Nos experimentos, foram utilizados os prontuérios de internacdo dos pacientes. Estes
prontudrios sfo textos escritos pelos médicos com informagdes colhidas na entrevista de
internacdo do paciente. Desta entrevista, pode também participar dgum familiar ou a pessoa
gue acompanha o paciente.

Estes prontué&rios podem ser considerados documentos semi-estruturados, pois 0s
médicos possuem uma certa orientacdo do que registrar €, em alguns casos, podem mesmo
utilizar de cddigos para identificar o contetido das partes do documento. Entretanto, ndo ha
rigidez e alguns médicos podem mesmo ndo seguir esta orientacdo. Apesar de os documentos
serem semi-estruturados, os textos registrados s2o livres, ito €, escritos em linguagem natura
irrestrita, sem formatos ou padrdes pré-definidos e sem um vocabulério controlado. Nos
experimentos, a estrutura dos documentos ndo foi usada, pois o objetivo era trabahar com
textos livres.

Edtes textos formam parte do registro do paciente e contém informagdes sobre o
comportamento socid e familiar do paciente, histéria pregressa, remédios que toma ou que
foram prescritos, dém de snais e sintomas identificados pelo médico durante a entrevista
Exemplos de prontuérios encontram-se no anexo 1.

Foram coletados 400 prontuarios, correspondendo a nternagdes feitas na clinica
durante aproximadamente 4 meses. Cada prontudrio € Unico, contendo um texto diferente dos
demais. Entretanto, pode haver mais de um prontuério referente a0 mesmo paciente, uma vez
gue sdo admitidas reinternacles.



A colecéo foi dividida em duas partes, com 200 textos cada. A primeira parte foi
usada para treino dos métodos (e € portanto assm chamada). A segunda subcolecéo foi
utilizada para teste dos métodos.

Para cada prontu&rio havia associado um diagnéstico, para representar a doenca
mental do paciente e decidido por um médico da clinica em um processo red e prévio de
diagnogtico. Entretanto, a indicacéo do diagnostico ndo estava explicitamente expressa no
texto.

A cdassficacdo usada para o diagnostico segue as regras da Classficacéo
Internacional de Doencas, décima revisio (CID-10) [CEN89]. Foram usadas somente as
classes de primero nivd do CID-10, as quais correspondem aos diagnosticos mais
freqUentes na clinica estudada, a saber (0s nomes em negrito servirdo para identificar
futuramente cada uma das classes):

a) trangtornos mentais organicos, incluindo diagnésticos de codigos FOO a FO9 do

CID-10 e os sub-nives,

b) transtornos mentais e comportamentais devidos a0 uso de substancias

psicoativas, incluindo codigos de F10 a F19 e sub-niveis,

C) equizofrenia, transtornos esquizotipicos e transtornos delirantes, incluindo

codigos de F20 a F29 e sub-nive's,

d) trangtornos do humor (afetivos), incluindo codigos de F30 a F39 e sub-niveis.

A digtribuic¢do das classes nas duas subcolegdes é semelhante. A primeira subcolegéo
(para treino) era composta de: 27 textos da classe “afetivos’ (13.5%), 103 textos de
“esquizofrenia” (51.5%), 18 texto da classe “organicos’ (9%) e 52 textos de
“substancias’ (26%). A segunda subcolecéo (para teste) continha: 25 textos de “afetivos’
(12,5%), 105 textos de “esquizofrenia” (52,5%), 17 textos de “organicos’ (8,5%) e 53
textos de “ substancias’ (26,5%).

Todos os documentos tinham entre 1 e 4 Kbytes de tamanho, com um minimo de 22
termos e um maximo de 413 termos (incluindo codigos, nimeros e stopwor ds).

Os textos foram anadisados sem nenhum tipo de corregdo. 1sto quer dizer que erros
ortograficos ou de digitacdo foram mantidos e fizeram parte do processo.

5.3 Conceitos Usados

Nos experimentos, foram usados conceitos de dois tipos. Um tipo referenciava
conceitos mais gerais e outro, conceitos mais especificos. Os conceitos gerais correspondiam
as classes dos documentos, ou sgja, eram 4 conceitos referentes aos 4 grandes diagnogticos
do CID-10 (organicos, esquizofrenia, afetivos e substancias).

No segundo tipo, foram utilizados 65 conceitos referentes a caracteristicas do
paciente e 32 conceitos referentes aremédios.

Os conceitos mai's especificos (caracteristicas dos pacientes) incluiam referéncias a

- dntomas e Snals, tais como inapeténcia, agressividade, insdnia, tabagismo, uso de

acool, tentativa de homicidio, ideacéo suicida, lesdes, dor de cabeca;

- pessoas relacionadas ao paciente, como marido, esposa, mée, pal, tios, outros

familiares, amigos, vizinhos etc.;

- Objetos, tais como faca, arma;



-  caateridicas de comportamento, como “morar sozinho”, fdar sozinho
(soliléquio), andar de um lado para outro (dromomania);

- eventos, como enforcamento, morte, fuga, envenenamento;

- outras referéncias, como trabal ho, religigo, fogo.

Estas referéncias podiam ser do paciente ou de pessoas relacionadas, bem como
podiam ter sdo relatadas no momento mas acontecido ha muito tempo atrés. A interpretacéo
do dgnificado dos conceitos depende de como foram definidos e de como podiam ser
identificados nos textos. Por exemplo, o conceito “adcoolismo” (uso de bebidas acodlicas)
podia referir-se ao paciente ou a aguém citado no texto. Para restringir o significando,
somente permitindo a identificagdo do conceito no texto se fosse uma caracterigtica do
paciente, foi preciso refinar as regras de identificacdo. Conseguiu-se uma melhor preciséo,
mas mesmo assim ndo se pode ter completa certeza de que a referida caracteristica € do
paciente, se 0 conceito for encontrado no texto.

Os oonceitos especificos foram selecionados entre as caracteristicas que gpareciam
em dicion&rios técnicos de psquiatria e no documento CID-10 [CEN89]. Também foram
criados conceitos para informagdes encontradas nos textos que néo estavam referenciadas
nos dicion&ios ou no CID. Paratanto, foram avaliadas amosiras de textos, andisando termos
mais freqlientes e seu significado. Médicos especidistas gudaram no refinamento find.

O objetivo da selecdo de conceitos erater referéncias a eventos, objetos, pessoas ou
caracteristicas que pudessem caracterizar pacientes e doencas.

5.4 Processo Padr &o para Descoberta de Conhecimento

Foi definido um processo padréo para redizar a descoberta de conhecimento na
colecdo de textos selecionada. O processo foi realizado sobre 0s conceitos especificos.

Para a definicéo e identificacdo de conceitos especificos nos textos, foram utilizados
0s métodos que obtiveram melhores resultados (conforme avaiagtes a serem discutidas no
préximo capitulo). Este processo estd sob o paradigma probabilistico e sob o modelo
bayesiano, conforme a classificacéo propostaem [CHAQQ].

Foram utilizados os seguintes mecanismos de gpoio para definicdo dos conceitos
especificos: thesaurus, dicionarios e a intervencdo humana. A gprendizagem supervisionada,
apesar do bom desempenho, néo foi empregada por fata de casos de treino, uma vez que foi
dificil sdlecionar expressdes lingliisticas referentes aos conceitos especificos. Entretanto, o
fundamento bésico desta técnica, que € aprender com casos de treino, foi usada juntamente
com aintervencdo humana (pessoas redlizaram a andlise dos casos de treino).

Nos experimentos, 0s conceitos especificos (caracteristicas dos pacientes) foram
definidos manuamente com auxilio de ferramentas de software. O thesaurus médico CID-10
foi tomado como base para as definicbes. Dicionérios técnicos da area de psquiaria e
dicionarios da lingua portuguesa gudaram na definico de termos Sndnimos. As ferramentas
de software auxiliaram a encontrar termos sindnimos ou correlatos que N&o apareciam nos
dicionarios mas eram usados nos textos. Ferramentas de software também permitiram anaisar
0 contexto em que os termos eram usados. Alarmes fasos (“false hits’) também foram
andisados com as ferramentas. 1sto permitiu refinar as definicdes (por exemplo, utilizar termos
negativos), melhorando assm o desempenho do processo de identificagdo. Dois profissonals

37



ligados a &ea (Ndo especididtas) gudaram no processo de definicdo, o qua levou
aproximadamente 30 horas, no totd, durante 2 meses.

Para a identificacdo dos conceitos nos textos, foi empregado o método baseado no
modelo contextual. Este processo de categorizacdo ndo levou mais que 40 minutos no
ambiente computacional descrito na secéo 5.6 (lembrando ser uma comparacdo de 97
conceitos contra 400 textos).

Depois, as técnicas de andise de distribuicéo e associacdo foram aplicadas sobre 0s
conceitos associados aos textos. Para a filtragem de regras interessantes, foi utilizado um
limiar de 80% para o grau de confianca e de 37% para o suporte.

A mineracdo se assemelha ao processo de aprendizagem supervisonada, ja que
procura descobrir ago de novo em documentos existentes. Entretanto, ndo se podia tomar
como verdadeiro o resultado do processo de mineracdo sobre a colegdo de treino. Era
preciso vaidar o conhecimento descoberto.

Deste modo, dividiu-se a mineracdo em duas etapas. Primeiro, as técnicas de
mineragdo foram aplicadas sobre a colegdo de treino, resultando num conjunto de padroes
interessantes, mas ainda ndo consderados verdadeiros. Depois, as mesmas técnicas foram
aplicadas na colegdo de teste e estes resultados comparados com os anteriores. Aqueles
padrdes que gpareciam em ambos os resultados ou que eram semelhantes nas duas colectes
foram consderados verdadeiros (conhecimento descoberto).

Com a técnica de andise de didribuicdo, foram acetas como semehantes as
distribuigdes com variagéo menor que 10 pontos.

Com a técnica associativa, 0 processo foi um pouco mais complexo. Se a técnica
fosse aplicada sobre toda a colegéo, as regras resultantes poderiam ser influenciadas pelos
casos de esquizofrenia, que eram metade da colecdo. Assm, a técnica foi gplicada a cada
classe separadamente, ou sgja, procurando descobrir regras associativas sobre 0s 4 grupos
de textos de formaindependente. Depoais, as regras comuns atodas as classes foram tomadas
como representantes da colegdo toda.

O processo de mineracao levou menos de 2 minutos.

5.5 Conhecimento Descoberto

A seguir, sBo0 apresentados os resultados do processo de descoberta de
conhecimento sobre a colecdo de textos selecionada

5.5.1 Técnica de andlise de distribuicdo

A figura5.1 a seguir gpresenta os conceitos com distribuicdes mais freqlientes (acima
de 50%), paraa colegdo toda. Ta conhecimento permite tracar o perfil do paciente tipico que
se interna na clinica estudada.

Um grupo especia de casos chamou a atencdo: o dos pacientes reinternados (33%
dos casos). Procurou-se comparar os padrdes destes casos com 0 padréo da colegdo toda.
Foram consderadas interessantes as variagOes superiores a 10 pontos. Descobriu-se que:

“insbnia” aumentou de 71% para 83,3% (colecdo toda para reinternados);
“homicida” aumentou de 36,5% para 45,5%;
“fala doente’ diminuiu de 35% para 25,8%.
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familiares (84,5%) insdnia (71,0%) nervosismo (68,5%)
agressividade (77,09%) ateracéo de pensamento | dlteracdo de atengdo
inapeténcia (76,0%) (70,5%) (54,5%)
remeédios (74,5%)

FIGURA 5.1 - Conceitos mais freglientes na colegdo toda

Andisando as distribuigdes dos conceitos entre as classes, descobriu-se que:

1- “atencéo doente’ é mais freqlente nos afetivos;

2- “suicida’ gparece mais nos afetivos (81,5% contra 38.8%, 16.7% e 30.8%);

3- “depressio” aparece mais nos afetivos (74.1% contra 11.7%, 11.1% e 25%);

4- afetivos e substancias tem distribuigdes seme hantes para dguns conceitos (“insbnia”,
“inapeténcia”’, “nervoso”, “agressividade’), mas diferem por “alcoolismo” ato no
segundo e baixo no primeiro e por “depressao”, “suicida” e “choro”, o contrario;

5- *autismo” aparece em esquizofrenia (37.9%) e um pouco em or ganicos (16.7%);

6- “alcoolismo” aparece mais em substancias (94.2%), mas também aparece nos demais
(25.9%, 16.5% e 11.1%);

7- “consciéncia normal” e “consciéncia doente’ tiveram a mesma digtribuicdo em
substancias (17.3%) e em organicos (11.1%), enquanto que em afetivos e
esquizofrenia, o primero foi mas freqliente que o segundo (40.7% x 7.4%; 32% X
13.6%);

8- referéncias a “morte’ gparecem com fregliéncia média em afetivos, esquizofrenia e
or ganicos (40.7%, 35% e 33.3%) e baixo em substancias (17.3%);

9- “negativismo” € baixo em substancias (17.3%) e médio nos demais (29.6%, 38.8% e
38.9%);

10- “alucinacdes visuais’ e “ver bichos’ (zoopsias) ndo aparecem em or ganicos;

11-“lesbes’ sio mais dtas em organicos (38.9%) contra os demais (18.5%, 13.6% e
21.2%));

12-“morar sozinho” ndo aparece em organicos e € baixo nos demais (14.8%, 8.7% e
3.8%);

13- “casamento’ ndo aparece em or ganicos, nem “marido” e “esposa’;

14- “pueril” ndo aparece em substancias;

15-“mania” é médiaem esquizofrenia (29.1%), baixaem afetivos e substancias (7.4% e
5.8%) e ndo aparece em Or ganicos;

16- “dromomania” é média em esquizofrenia (25.2%), baixa em afetivos (7.4%) e ndo
aparece em or ganicos e substancias;

17-“tremores’ gparecem bastante em substancias (40.4%), pouco em afetivos (7.4%) e
Nao gparecem em esquizofrenia e or ganicos;

18- “fumar” néo é relatado em or ganicos;

19- “delirios’ ndo aparece em afetivos.

Um estudo especid foi feito sobre cada remédio especifico, procurando-se encontrar 0s
conceitos associados a cada remédio. Como exemplo, a seguir s80 apresentados 0s conceitos
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mais freqlientes associados a0 remédio Dienpax e suas respectivas digtribuicbes na
subcolecdo (37 textos):”inapeténcia’ (91,8%), “agressividade” (83,7%), “alteracdo de
pensamento” (78,3%), “nervosismo” (75,6%), “insonia” (64,8%), “alcoolismo” (62,1%),
“ouvir vozes’ (59,4%).

5.5.2 Técnica associativa

A figura 5.2 a seguir apresenta as regras associ ativas comuns aos 4 diagndsticos.

ateracdo de atencdo = familiares

ateracdo de atencdo = dteracdo de pensamento
ingpeténcia =» familiares

ingOnia=>» familiares

ateracéo de pensamento = familiares

remédios = familiares

FIGURA 5.2 - Regr as associativas comuns aos 4 diagndsticos

Asfiguras 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6 apresentam as regras exclusivas de cada classe.

agressividade = ingpeténcia
alteracéo de pensamento =» ingpeténcia
trabalho = ingpeténcia

FIGURA 5.3 - Regras associativas exclusivas da classe substancias

owvir vozes =» agressvidade
mania de perseguicdo =» inHnia
ouwvir vozes =» ingHnia

OWVir vozes =» nervossmo

mania de perseguicdo =» dteracdo de pensamento

owvir vozes =» dteracdo de pensamento

FIGURA 5.4 - Regras associativas exclusivas da classe esquizofrenia

lesbes = agressividade

lesdes =» nervossmo




negativismo =» agressividade

FIGURA 5.5 - Regras associativas exclusivas da classe or ganicos

inapeténcia =» wuicida
inOnia=>» suicida

ateracéo de pensamento = suicida

FIGURA 5.6 - Regras associativas exclusivas da classe afetivos

5.6 Ambiente Computacional Usado nos Experimentos

Para redizacdo dos expeimentos, foram utilizadas ferramentas de software
implementadas em Delphi 4 e um microcomputador PC equipado com processador Pentium
[l de 400 MHz, 64 Mbytes de memdriaRAM e sstema operaciona Windows 98 SE.
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6 RESULTADOSDASAVALIACOESFEITAS

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados dos experimentos, bem como
observacies e conclusdesinicias, divididos por objetivos.

Os resultados foram medidos utilizando os graus de abrangéncia (recall) e preciséo
(precision) [LEW91]. Admitindo que ambas as medidas S50 igud mente importantes, utilizou
se aindaamedida F (F-measure), calculadapor 2* Pr* Rc/ (Pr + Rc) [LEW94b).

Ja que havia 4 classes, foram também utilizadas as medidas de microaveraging e
macroaveraging sugeridas por Lewis [LEW91] para se obter o resultado gera de cada
método para a colegdo toda. Microaveraging considera a colecéo toda como uma Unica
classe e entdo avaia os graus de abrangéncia e precisdo sem distingdo de classes. JAamedida
de Macroaveraging primeiro cacula a preciséo e abrangéncia em cada classe e entdo extrai
os valores médios para a colegéo toda.

Para comparacdo entre os métodos, uma medida adiciona foi usada para encontrar o
melhor desempenho: a média (MED) entre os vaores de Microaveraging F-measure e
Macroaveraging F-measure.

6.1 Avaliacéo dos M étodos par a Definicéo de Conceitos

Para este experimento, foram considerados como conceitos as 4 grandes classes de
diagndsticos da &rea de psiquiatria (afetivos, esquizofrenia, organicos e substéncias), conforme
o CID-10.

Foram avaiados os seguintes mecanismos de gpoio para 0 processo de definicdo de
conceitos:

- dicionarios. servem para a identificacéo de sinénimos; foram usados diciondrios

técnicos da especididade de psiquiatria e dicionarios gerals da lingua portuguesa;

- thesaurus: foi utilizado o CID-10, somente a parte referente a especiaidade de
psiquiatria; neste documento, cada doenca € descrita através de sinais, Sntomas e
outras caracteristicas importantes para o diagnostico;

- aintervencd humana através ch andlise de amostras de textos para encontrar
snénimas, a intervencdo humana também foi testada para melhorar os métodos
através da andlise de exemplos positivos e negativos, e

- agprendizagem supervisionada: foi usada para definicdo automética de conceitos
pela andlise de casos de treino.

Como no processo € necessario associar pesos aos termos definidos para um
conceito, foi avdiada também ainfluéncia destes pesos. Pretende-se investigar a possibilidade
de que 0s pesos sgam gerados de forma automética, com base nas freqiéncias dos termos
dentro da colecéo ou nos vocabul &ios controlados.

Os mecanismos de agpoio ndo foram avdiados sobre os conceitos especificos
(caracteristicas do paciente) por ndo haver conceitos correspondentes no CID e por ser dificil
encontrar casos de treino para cada conceito especifico.
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A seguir, seréo descritos os métodos avaliados para definicdo dos conceitos gerais
(classes do CID). A numeracdo principd indica o tipo de gpoio principd utilizado e as letras
servem paraindicar variagOes.

1) Métodos tipo I o objetivo era testar um vocabul&io controlado como mecanismo de
apoio; nestes métodos, o thesaurus CID foi usado como base para geracéo das descricoes
dos conceitos;

a) CID automético: todos os termos presentes nas descrigdes dos conceitos foram usados
(menos as stopwor ds), com o peso sendo a frequiéncia relativa do termo na descricao;

b) CID automético com poda. neste método, somente os termos mais freqlentes nas
descrigoes foram usados (entre 70 e 85 mais fregquientes);

c) CID com termos sdecionados por humanos. pessoas leigas intervieram no processo,
sdecionando termos para descrever cada conceito; foram eliminados termos muito
genéricos e agqueles que levavam a erros, segundo amosiras de casos; todos os termos
receberam peso 1,

d) CID usando 0 as diferencas. foram usados somente os termos que aparecem em uma das
classes;

€) CID com peso igud: usando os mesmos termos do método (b) mas todos com peso 1;

f) CID diferencas com peso igud: usando os mesmos termos do método (d) mas todos com
peso 1;

g CID pesos diferenciados. usando os termos do método (d) com peso igud a1 e ostermos
do método (b) com peso originad (freqliéncia relativa); assemeha-se a soma dos métodos

(0) e (f).

2) Métodos tipo 2 o objetivo era testar a influéncia de Sndrnimas e da intervencdo humang;

nestes métodos, o thesaurus CID foi usado como base, mas também foram usados termaos

sinbnimos que ndo gpareciam no CID, os quais foram extraidos de dicionérios técnicos de
psiquidtria e diciond&rios da lingua portuguesa; a intervencdo humana se caracteriza pea
selecdo de termos:

a) CID com gnénimos. Snénimos e variagdes |éxicas dos termos presentes no CID foram
usados para completar as descri¢des dos conceitos; peso 1 para todos os termos;

b) CID com sindnimas e intervencdo humana pessoas leigas andisaram amostras de textos e
aguns eros de dassficacdo e refizeram as definigdes de (); termos muito genéricos
foram eiminados e sndnimos identificados nas amodtras foram acrescentados, peso 1
paratodos os termos,

¢) CID com sndnimos e pesos negativos. partindo das definicdes de (b), foram associados
pesos negativos aos termos do conceito que estavam gerando erros na classificacéo.

3) Métodos tipo 3 0 objetivo era testar um mecanismo de gprendizagem supervisionada,

nestes métodos, os conceitos foram definidos automaticamente atraves da andise de casos

positivos, os termos a serem usados nas definigbes dos conceitos foram extraidos por

ferramentas automeati zadas analisando os textos referentes a cada classe na colecéo de treino:

a) automdtico todos. foram usados todos os termos (menos as stopwords) que gpareciam
em dois ou mais textos nos casos de treino;

b) automético diferencas foram usados somente 0s termos que gpareciam numa Unica
classe.



A tabela 6.1 a seguir, apresenta o tempo aproximado de categorizacdo para cada método
(sobre a colecéo de treino) e o nimero de termos usados para descrever cada conceito

(clase).

TABELA 6.1 - Tempo de categorizacao e nimer o de termos por método

M étodo Tempo |Orgéanicos |Substancias | Esquizofr. | Afetivos
(em min.)
la 30 313 304 440 246
1b 20 85 75 70 73
1c 15 89 68 116 70
1d 30 148 165 252 125
le 16 85 75 70 73
1f 30 148 165 252 125
19 50 233 240 322 198
2a 6 25 24 38 17
2b 5 21 24 36 12
2c 7 21 24 36 12
3a 120 403 993 1673 668
3b 60 28 241 773 64

A avdiacdo dos métodos de definicdo de conceitos foi feita sobre os resultados de
classficacdo usando estas definicbes. O método de classificacdo usado foi o baseado no
espaco de vetores, como explicado anteriormente. N&o foi usado o método contextual por
ser dificil definir conceitos de modo automéatico com o0 modelo contextua de representacéo de
conceitos.

A classificacéo foi feita sobre as duas colegdes de prontuarios, separadamente (treino
e teste). Isto permite avaliar o potencia de cada méodo de definicdo em relacdo ao uso de
casos de treino ou ndo. A colegdo de treino foi utilizada para andise de amostras de textos
(com aintervencdo humana) e para a geracao automatica das definicdes (nos métodos do tipo
3). A andise de amostras permitiu descobrir novos Snbnimos, que ndo gpareciam em
dicionérios ou no CID, mas que eram utilizados na prética pelos médicos, quando gerando o
prontuério. Também foi possivel corrigir erros andisando textos classificados erroneamente
(os chamados “false hits’).

Foram testados vérios limiares de poda na decisfo fina de classificacdo. Nas tabelas,
gpenas aparecem os limiares que geraram melhores resultados. Nem todas as faixas de
vaores foram testadas nos limiares, mas somente as que mais se gproximavam do nimero
idedl de documentos recuperados. Quando limiares foram usados, era permitido associar mais
de uma classe (conceito) a cada texto.

Os métodos também foram testados com classificagBes por maior peso. Ou sgja,
tomava-se como decisdo final somente a classe com maior grau de associagdo com o texto.
Neste caso, cada texto so estava relacionado a uma classe ou categoria



As tabelas referentes a “textos associados a nenhuma classe’ s6 dizem respeito a
dassificagOes por maior peso. Neste caso, ha ocorréncia de textos que ndo se relacionavam a
nenhuma classe (grau zero para todas). No caso dos limiares, o resultado associa uma classe
pelo menos a cada texto.

TABELA 6.2 - Resultados com a colecdo detreino

Méodo Microavg Macroavg Microavg Macroavg |MicroavgF| Macroavg | MED
Preciséo Precisdo Abrang. Abrang. meas. F-meas.

lalimiar 0,46 0,51 0,46 0,38 0,46 0,44 0,45
0,0012
lalimiar 0,51 0,52 0,35 0,28 0,42 0,36 0,39
0,0014
lamaior 0,49 0,50 0,49 0,36 0,49 0,42 0,45
peso
1blimiar 0,44 0,45 0,38 0,33 0,41 0,38 0,39
0,0010
1blimiar 0,50 0,52 0,29 0,22 0,37 0,31 0,34
0,0012
1blimiar 0,57 0,55 0,23 0,19 0,33 0,28 0,30
0,0014
1b maior 0,47 0,48 0,47 0,39 0,47 0,43 0,45
peso
Iclimiar 0,36 0,31 0,47 0,39 0,41 0,35 0,38
0,025
lcmaior 0,45 0,47 0,44 0,37 0,44 0,41 0,42
peso
1d limiar 0,36 0,34 0,49 0,45 0,42 0,39 0,40
0,00015
1d maior 0,37 0,35 0,37 0,34 0,37 0,34 0,35
peso
lelimiar 0,28 0,31 0,62 0,61 0,39 0,41 0,40
0,03
lelimiar 0,34 0,43 0,25 0,26 0,29 0,32 0,30
0,05
lelimiar 0,31 0,50 0,07 0,06 0,11 0,11 0,11
0,07
lemaior 0,32 0,38 0,32 0,35 0,32 0,36 0,34
peso
If limiar 0,32 0,26 0,62 0,51 0,42 0,34 0,38
0,02
If limiar 0,36 0,28 0,47 0,36 0,41 0,32 0,36
0,025
If limiar 0,36 0,27 0,30 0,24 0,33 0,25 0,29
0,03
1f maior 0,37 0,27 0,37 0,27 0,37 0,27 0,32
peso
1g limiar 0,31 0,26 0,64 0,53 0,42 0,35 0,38
0,02
1g limiar 0,36 0,28 0,49 0,37 0,42 0,32 0,37
0,025
1glimiar 0,36 0,27 0,32 0,25 0,34 0,26 0,30




0,03
1g maior 0,39 0,28 0,39 0,28 0,39 0,28 0,33
peso

Méodo Microavg Macroavg Microavg Macroavg |MicroavgF~| Macroavg | MED

Pr ecisdo Pr eciséo Abrang. Abrang. meas. F-meas.

2alimiar 0,51 0,42 0,79 0,65 0,62 0,51 0,56
0,005
2alimiar 0,61 0,48 0,67 0,51 0,64 0,49 0,56
0,008
2amaior 0,73 0,62 0,70 0,53 0,71 0,57 0,64
peso
2blimiar 0,57 0,54 0,80 0,70 0,67 0,61 0,64
ZERO
2blimiar 0,64 0,62 0,60 0,48 0,62 0,54 0,58
0,008
2blimiar 0,60 0,56 0,72 0,61 0,65 0,58 0,61
0,006
2blimiar 0,57 0,56 0,76 0,66 0,65 0,61 0,63
0,004
2b maior 0,72 0,73 0,65 0,53 0,68 0,61 0,64
peso
2climiar 0,65 0,59 0,77 0,68 0,70 0,63 0,66
ZERO
2climiar 0,66 0,61 0,69 0,61 0,67 0,61 0,64
0,005
2climiar 0,71 0,66 0,59 0,50 0,64 0,57 0,60
0,007
2c maior 0,71 0,74 0,64 0,54 0,67 0,62 0,64
peso
Salimiar 0,30 0,29 0,70 0,71 0,42 0,41 0,41
0,002
3alimiar 0,40 0,39 0,36 0,38 0,38 0,38 0,38
0,0025
3alimiar 0,43 0,42 0,10 0,13 0,16 0,20 0,18
0,003
3amaior 0,60 0,73 0,60 0,67 0,60 0,70 0,65
peso
3blimiar 0,84 0,87 0,92 0,84 0,88 0,85 0,86
0,00001
3blimiar 0,95 0,94 0,82 0,72 0,88 0,82 0,85
0,00002
3b maior 0,93 0,95 0,93 0,86 0,93 0,90 0,91
peso

6.1.1 Obser vagOes sobre os resultados

Comparacéo entre limiares usados.

- comparando a classificagdo com limiar com a classificagdo pelo maior peso, pode-se
notar na colecéo de treino que a primeira conseguiu 4 melhores resultados e a segunda
somente 3 (1 empate); conclui-se que € possivd melhorar 0 desempenho usando um
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limiar a0 invés do maior peso; entretanto, néo foi possive identificar um limiar 6timo para
quaquer méodo, levando a crer que a escolha do limiar dependera do método
empregado; dém disto, a escolha do limiar étimo parece ser um problema complexo;

pode-se fazer uma andlise por amostras antes do processo fina de classficacdo, mas
nenhum estudo foi feito para garantir que isto resultara ficaz;

a hipdtese de que conceitos definidos com mais termos obtém maior abrangéncia ou
malor precisdo Ndo se confirmou Nos experimentos, como Sse pode notar comparando as
medidas entre os métodos (1a) e (1b), pelo maior peso (tabelas 6.6, 6.7, 6.8 € 6.9),

lembrando que o primeiro método tinha mais termos nas definigoes;

pbde-se notar que, pelo mesmo limiar (tabelas 6.10, 6.11, 6.12 e 6.13), 0 método (1a),
com mais termos, gera mais casos recuperados que o método (1b); esta pode ser arazéo
de 0 método (1a) ter obtido melhor resultado em abrangéncia, pelo mesmo limiar;

anda comparando (1a) com (1b), notou-se que o primero foi mehor na medida
Microaveraging F-measure, perdendo na media Macroaveraging F-measure, em
ambas as colegles (tabelas 6.2 e 6.4); ndo foi possivel encontrar uma explicagcdo para
estefato;

pelo maior peso, ndo se pode afirmar que um nimero maior de termaos gera um nUmero
maior de casos associados ou recuperados, como se pode conferir nos resultados entre
(18) e (1b) (tabelas 6.6, 6.7, 6.8 € 6.9);

pode-se notar que ha uma forte tendéncia para se obter maior nimero de casos
associados quando o limiar € mais baixo;

TABELA 6.3 - Textos associados a nenhuma categor ia (colecdo detreino)

Método NuUmer o de Textos sem
Categoria
la 0
1b 1
1c 7
1d 2
le 1
1f 2
19 0
2a 10
2b 20
2c 20
3a 0
3b 1
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TABELA 6.4 - Resultados com a colecdo deteste

Mé&odo Microavg Macroavg Microavg Macroavg |MicroavgF| Macroavg | MED
Pr ecisdo Pr ecisdo Abrang. Abrang. meas. F-meas.

lalimiar 0,50 0,29 0,42 0,35 0,46 0,32 0,39
0,0012
lamaior 0,45 0,42 0,44 0,35 0,44 0,38 0,41
peso
1blimiar 0,46 0,29 0,34 0,32 0,39 0,30 0,34
0,001
1b maior 0,43 0,44 0,42 0,36 0,42 0,40 0,41
peso
Iclimiar 0,37 0,30 0,44 0,38 0,40 0,34 0,37
0,025
1c maior 0,47 0,44 0,44 0,35 0,45 0,39 0,42
peso
1d limiar 0,37 0,39 0,50 0,47 0,43 0,43 0,43
0,00015
1d maior 0,39 0,43 0,38 0,39 0,38 0,41 0,39
peso
lelimiar 0,28 0,31 0,56 0,55 0,37 0,40 0,38
0,03
lemaior 0,32 0,35 0,22 0,19 0,26 0,25 0,25
peso
If limiar 0,32 0,27 0,61 0,54 0,42 0,36 0,39
0,02
1f maior 0,36 0,28 0,35 0,26 0,35 0,27 0,31
peso
1g limiar 0,31 0,27 0,62 0,54 0,41 0,36 0,38
0,02
1g maior 0,37 0,28 0,36 0,26 0,36 0,27 0,31
peso
2alimiar 0,49 0,43 0,76 0,66 0,60 0,52 0,56
0,005
2alimiar 0,62 0,52 0,66 0,52 0,64 0,52 0,58
0,008
2amaior 0,68 0,59 0,63 0,49 0,65 0,54 0,59
peso
2blimiar 0,54 0,56 0,76 0,67 0,63 0,61 0,62
ZERO
2b maior 0,69 0,83 0,62 0,46 0,65 0,59 0,62
peso
2climiar 0,60 0,59 0,72 0,65 0,65 0,62 0,63
ZERO
2cmaior 0,69 0,73 0,61 0,47 0,65 0,57 0,61
peso
Salimiar 0,29 0,27 0,60 0,57 0,39 0,37 0,38
0,002
3amaior 0,41 0,54 0,41 0,44 0,41 0,48 0,44
peso




3blimiar 0,66 0,57 0,73 0,54 0,69 0,55 0,62
0,00001

3bmaior 0,73 0,60 0,72 0,49 0,72 0,54 0,63
peso

TABELA 6.5 - Textos associados a nenhuma categor ia (colegdo de teste)

Método NUumero de Textos sem
Categor ia
la 6
1b 9
1c 15
1d 9
le 9
1f 9
1g 6
2a 16
2b 22
2c 23
3a 2
3b 5

Comparacdo entre os métodos tipo 1:

- 0s méodos (a) e (b) tiveram desempenho igual pelo maior peso, nas duas colecdes;
entretanto, pelos limiares, 0 méodo (a) foi melhor nas duas colegBes; conclui-se que €
possivel usar um conjunto menor de termos (os mais freqlientes) para descrever 0s
conceitos, sem perder desempenho, quando a classificacéo for pelo maior peso; quando
agum limiar for utilizado, o melhor € manter um niimero maior de termaos (nenhum estudo
foi feito quanto ao nimero ided);

- andisando o0 nimero de casos sem categoria pelos métodos (a) e (b) em ambas as
colegBes (0 x 1, 6 x 9, respectivamente), conclui-se que pode ndo valer a pena fazer
agum tipo de selecdo nos termos, sendo 0 método (a) eficiente e exigindo menor esforgo
para definicdo dos conceitos,

- 0 méodo (c) teve um desempenho pouco pior que os métodos (a) e (b) na colecdo de
treino (0,42 x 0,45), mas obteve um desempenho ligeiramente melhor na colecéo de teste
(0,42 x 0,41); conclui-se que a intervencdo humana selecionando termos a partir de um
thesaurus pode mehorar um pouco 0 desempenho find, mas o esforco talvez ndo sga
compensador;

- 0 método (d) obteve desempenhos piores que os métodos (a) e (b) em ambas as
colegbes, levando a crer que as diferencas identificadas a partir de um thesaurus (termos
exclusivos de classes) ndo sho eficazes,

- 0s métodos (€), (f) e (g) obtiveram desempenhos piores cque os métodos (a) e (b) em
ambas as colegles, permitindo concluir que néo é eficaz dterar os pesos dos termos
identificados em um thesaur us;

- 0s méodos (a) e (g) foram mehores na avdiacdo dos casos ndo classficados (sem
categoria); conclui-se que, no @so deste thesaurus, ndo € vantagem nenhum tipo de
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intervencdo para definir os termos de cada conceito, sendo razodvel utilizer todos os
termos que aparecem nas descricdes, com a freqliéncia relativa como peso associado.
Avdiacdo dos métodos tipo 2 (somente classificagdo pelo maior peso):

- 0smétodos do tipo 2 obtiveram resultados bem melhores que o melhor método do tipo 1
(18), em ambas as colegdes; conclui-se que é importante utilizar SnGnimos para melhorar
0 desempenho;

- entretanto, os méodos do tipo 2 geraram um nUmero maior de casos sem categoria, em
ambas as colegdes;, a escolha do método pode depender do objetivo (obter melhor
desempenho ou menor indecisao);

- andisando os resultados entre os métodos (a) e (b), nota-se que 0 segundo obtém melhor
desempenho na colecéo de teste (com empate na colegcéo de treino); pode-se concluir
gue ha melhora de desempenho quando pessoas intervém no Processo para corrigir erros
e selecionar termos Sndnimos; entretanto, ha uma piora Nos casos sem categoria;

- o0 méodo (2¢) ndo resultou em melhor desempenho e ainda manteve o dto indice de
casos sem categoria, levando a conclusdo de que seu uso ndo € recomendado.

Avaliacdo dos métodos tipo 3 (pelo maior peso):

- nacolecdo de treino, 0 método (3a) foi um pouco melhor que os métodos (2b) e (2¢) e
bem melhor que o método (1a); entretanto, na colecdo de teste, 0 método (3a) foi bem
pior que os citados;, em ambas as colecBes, 0 método (3a) gerou bem menos casos sem
categoria; isto leva a crer que o método (3a) seria vantg0so em colecdes que Nndo mudam
muito (colegdo de treino € a mesma que a de teste ou usD);

- ja o méodo (3b) teve desempenho um pouco melhor que os métodos (2b) e (2¢) na
colecdo de teste mas obteve um desempenho bem superior na colegdo de treino, sendo o
melhor resultado em todos os métodos estudados;

- emrelacdo ao método (3a), 0 méodo (3b) também foi bem melhor, mas com um pouco
mais de casos sem categoria, sendo portanto mais recomendado;

- igolevaacrer que os méodos do tipo 3 sdo mais indicados quando h& casos parartreino,
pois atingem os melhores resultados minimizando o esforco para definicéo dos conceitos
(ndo exigem um thesaur us nem aintervencdo humana ou uso de Sndnimos).

Comparacdo dos resultados nas duas colegdes:

- pode-se observar que a maioria dos métodos estudados obtém melhores resultados na
colecdo de treino do que na de teste;

- somente o méodo (1d) foi melhor na colecdo de teste que na de treino, levando a
hipGtese de que as diferencas nas descri¢cbes usadas nos thesauri podem melhorar o
processo de classificacao;

- 0método (1c) obteve desempenhosiguais nas duas colecles,

- na colecéo de teste, houve sempre maior indecisdo (mais casos sem categoria), para
todos os métodos avaliados,

Pode-se concluir que todos os mecanismos de gpoio avaliados sdo importantes para
melhorar a definicBo de conceitos. Assm, recomenda-se utilizar termos extraidos de um
thesaurus da area e termos snénimos extraidos de dicionarios ou por andlise de amodtras. A
intervencdo humana € importante para selecionar termos do thesaurus, dos dicionarios e das
amostras e para eliminar termos genéricos ou que levam aerros. Apesar de ter proporcionado
os melhores resultados, a aprendizagem supervisionada SO € possivel quando existem casos
de treino de boa qualidade.



Tais concusdes confirmam as decisdes tomadas em [LIM97], onde o CID foi usado
paraidentificar diagnosticos, em [BAT86], onde um dicionério especifico do dominio permitiu
expandir o vocabulario, e em [YAN94], onde empregou-se um dicionério técnico aumentado
com termos Sndnimos usados pelas pessoas do loca da aplicacéo. As conclusdes tambem
séo confirmadas pelos achados de Knight [KNI99], que afirma que pequenas amostras
podem trazer bons resultados, e de Chen e outros [CHE97], que afirmam que ferramentas
automatizadas minimizam o esforgo de aguisigéo de conhecimento, auxiliando na criagéo de
vocabulérios controlados.

TABELA 6.6 - Resultado 1a por maior peso (colecdo deteste)

Conceitos la por maior peso

errados |certos recup. Precisdo |certos ideal Abrang.
organicos 31 7 38 0,18 7 17 0,41
substanc. 1 2 3 0,67 2 53 0,04
esquizofr. 53 72 125 0,58 72 105 0,69
afetivos 22 7 29 0,24 7 25 0,28

TABELA 6.7 - Resultado 1b por maior peso (colegdo deteste)

Conceitos 1b por maior peso

errados [certos recup. Precisdo |certos ideal Abrang.
organicos 43 8 51 0,16 8 17 0,47
substanc. 2 6 8 0,75 6 53 0,11
esquizofr. 35 62 97 0,64 62 105 0,59
afetivos 29 7 36 0,19 7 25 0,28

TABELA 6.8 - Resultado 1a por maior peso (colecdo detreino)

Conceitos la por maior peso

errados |certos recup. Precisdo |certos ideal Abrang.
organicos 25 7 32 0,22 7 18 0,39
substanc. 0 3 3 1,00 3 52 0,06
esquizofr. 54 82 136 0,60 82 103 0,80
afetivos 24 5 29 0,17 5 27 0,19

TABELA 6.9 - Resultado 1b por maior peso (colecdo detreino)

Conceitos 1b por maior peso

errados |certos recup. Precisédo |certos ideal Abrang.
organicos 33 7 40 0,18 7 18 0,39
substanc. 1 7 8 0,88 7 52 0,13
esquizofr. 38 71 109 0,65 71 103 0,69
afetivos 33 9 42 0,21 9 27 0,33
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TABELA 6.10 - Resultado 1a por limiar 0,0012 (colecdo detreino)

Conceitos la limiar 0,0012
errados |certos recup. Precisdo |certos ideal Abrang.
organicos 35 8 43 0,19 8 18 0,44
substanc. 0 1 1 1,00 1 52 0,02
esquizofr. 42 74 116 0,64 74 103 0,72
afetivos 33 9 42 0,21 9 27 0,33
TABELA 6.11 - Resultado 1b por limiar 0,0012 (colegdo detreino)
Conceitos 1b limiar 0,0012
errados |certos recup. Precisdo |certos ideal Abrang.
organicos 22 6 28 0,21 6 18 0,33
substanc. 0 1 1 1,00 1 52 0,02
esquizofr. 14 48 62 0,77 48 103 0,47
afetivos 20 2 22 0,09 2 27 0,07
TABELA 6.12 - Resultado 1a por limiar 0,0014 (colegdo detreino)
Conceitos la limiar 0,0014
errados [certos recup. Precisédo |certos ideal Abrang.
organicos 23 8 31 0,26 8 18 0,44
substanc. 0 1 1 1,00 1 52 0,02
esquizofr. 22 59 81 0,73 59 103 0,57
afetivos 23 2 25 0,08 2 27 0,07
TABELA 6.13 - Resultado 1b por limiar 0,0014 (colegdo detreino)
Conceitos 1b limiar 0,0014
errados [certos recup. Precisdo |certos ideal Abrang.
organicos 12 6 18 0,33 6 18 0,33
substanc. 0 1 1 1,00 1 52 0,02
esquizofr. 9 38 47 0,81 38 103 0,37
afetivos 14 1 15 0,07 1 27 0,04

6.2 Avaliacéo dos M étodos de Categorizacéo

Os métodos de categorizacdo baseados no espaco de vetores e no contextua foram

comparados para conceitos gerais (classes do CID) e para conceitos especificos

(caracteristicas dos pacientes), em ambas as colegoes.
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6.2.1 Conceitos gerais (classes do CID)

Foram utilizados os seguintes métodos contextuals.
4a) méodo contextud, utilizando as mesmas definicbes do méodo (2c), mas permitindo
pares de termos; 0s termos com pesos hegativos em (2¢) ndo foram usados,
4b) método contextual, como o anterior mas ainda permitindo termos negativos e corrigindo
eros (diminando termos muito genéricos e acrescentando outros termos mais

especificos).

Como representante dos métodos baseados no espago de vetores, foi utilizado o
método (2c), que usa 0S MeSIMOS recursos de apoio.

As figuras 6.1, 6.3 e 6.3 gpresentam as definigbes do conceito gerd substancias
segundo os métodos avaliados (termos e pesos separados por ‘). No método (2c) aparecem
temos com pesos negativos. Vae lembrar que os méodos contextuais (4a) e (4b) sdo
definidos com regras (uma por linha), nas quais Nndo sdo usados pesos, mas podem ser
utilizados radicais de termos e termos negativos (o simbolo ‘' serve paraindicar um termo
negativo).

alcool | 1,0000 alcodlica| 1,0000 toxicomano | 1,0000
dcool | 1,0000 embriaguez | 1,0000 toxicdmano | 1,0000
bebe | 1,0000 cocaina| 1,0000 depressdo | -1,0000
bebia | 1,0000 cocaina| 1,0000 depressivo | -1,0000
beber | 1,0000 maconha | 1,0000 depressiva | -1,0000
bebida | 1,0000 droga| 1,0000 deprimido | -1,0000
bebidas | 1,0000 drogas | 1,0000 deprimida| -1,0000
bebendo | 1,0000 alcoolismo | 1,0000 antidepressivo | -1,0000
alcoolista| 1,0000 toxico | 1,0000 antidepressivos | -1,0000
acoolico | 1,0000 toxicos | 1,0000 depressao | -1,0000
alcodlico | 1,0000 toxicomania | 1,0000

FIGURA 6.1 - Conceito “ substancias’ segundo o método 2c
acool bebidas embriaguez acoolismo
dcool bebendo cocaina toxico
bebe dcooliga cocaina toxicos
bebia acoalico maconha toxicomania
beber acodlico droga toxicomano
bebida acodlica drogas toxicOmano

FIGURA 6.2 - Conceito “ substancias’ segundo o método 4a

aco -nega-néo embriaguez toxico
aco -nega-ndo cocaina toxicoman
acd -nega-néo cocaina toxicoman
bebe -nega-néo maconha etilic

bebi -nega-nédo droga dilic
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FIGURA 6.3 - Conceito “ substancias’ segundo o método 4b

TABELA 6.14 - Tempo aproximado de categorizacao na colecdo detreino e nimer o de ter mos por método

M étodo Tempo |Orgéanicos |Substancias | Esquizofr. | Afetivos
(em min.)
2c 7 21 24 36 12
4a 6 21 24 25 12
4b 3 10 15 12 I
TABELA 6.15 - Método espaco de vetores X contextual (colegdo detreino)
Méodo Microavg | Macroavg Microavg Macroavg |MicroavgF| Macroavg | MED
Precisdo | Precisdo Abrang. Abrang. meas. F-meas.
2climiar 0,65 0,59 0,77 0,68 0,70 0,63 0,66
ZERO
2c maior 0,71 0,74 0,64 0,54 0,67 0,62 0,64
peso
dalimiar 0,48 0,46 0,55 0,59 0,51 0,52 0,51
ZERO
Jdamaior 0,59 0,63 0,46 0,49 0,52 0,55 0,53
peso
4b limiar 0,66 0,66 0,56 0,58 0,61 0,62 0,61
ZERO
4b maior 0,72 0,78 0,49 0,50 0,58 0,61 0,59
peso
TABELA 6.16 - Textos associados a nenhuma categoria (colecio detreino)
Método NUmero de Textos sem
Categoria
2C 20
4a 45
4b 66
TABELA 6.17 - Método espacgo de vetores X contextual (colegdo deteste)
Méodo Microavg | Macroavg Microavg Macroavg |MicroavgF| Macroavg | MED
Precisdo | Precisdo Abrang. Abrang. meas. F-meas.
2climiar 0,60 0,59 0,72 0,65 0,65 0,62 0,63
ZERO
2c maior 0,69 0,73 0,61 0,47 0,65 0,57 0,61
peso
dalimiar 0,48 0,50 0,55 0,59 0,51 0,54 0,52
ZERO
damaior 0,56 0,61 0,43 0,42 0,49 0,50 0,49
peso
b limiar 0,52 0,58 0,53 0,58 0,52 0,58 0,55
ZERO




4b maior 0,62 0,72 0,44 0,45 0,51 0,55 0,53
peso

TABELA 6.18 - Textos associados a nenhuma categoria (colecdo de teste)

Método NUmero de Textos sem
Categoria
2c 23
4a 49
4b 61

Andisando-se os resultados, pode-se notar que:

- adassficagdo peo limiar zero foi melhor que pelo maior peso (5 a 1), sb perdendo no
método (4a) pela colecdo de treino;

- nos métodos do tipo 4, a classificagdo pelo limiar foi melhor que pelo maior peso (3 al);

- 0 método contextual foi mais répido (teve menor tempo no processo de classificacéo);

- 0 méodo (4b) é melhor que (4a), em ambas as colegdes, tanto por limiar quanto por
maior peso; entretanto (4b) apresentou mais casos sem categoria (maior indecisao);
pode-se concluir que € vantgjoso corrigir erros e usar termaos negativos,

- 0 méodo (2c) € melhor que os métodos do tipo 4, em ambas as colecles, por limiar e
por maior peso, dém de resultar em menos casos sem categoria (menor indecisio);

- 0 méodo (4b) € melhor que 0 méodo (2¢) em precisdo, pelo maior peso (na colecdo de
treino mas perde na de teste); entretanto (4b) perde em abrangéncia em ambas as
colecoes.

6.2.2 Conceitos especificos (car acter isticas do paciente)

Para comparar 0s métodos espaco de vetores e contextua sobre conceitos
especificos, foi necessario utilizar uma amostra da colec@o de treino, composta de 50 textos.
Neste caso, a distribuicao dos diagnogticos ndo foi investigada por néo interferir na avaliacéo.
Especidigtas do dominio andlisaram os 50 textos e indicaram os conceitos especificos,
relativos as caracteristicas dos pacientes, que apareciam em cada texto.

N&o foram avaiados todos os conceitos, mas somente os 12 mais complexas, cujas
definigOes poderiam levar a confusdes. Os demai's conceitos foram congderados Smples por
terem como descritores poucos termos Smples.

O método espaco de vetores utilizou o limiar zero para decidir a presenca do conceito
no texto. Neste caso, foram usados 0s mesmos termos presentes no método contextual, todos
com peso 1. A categorizacdo com o método espaco de vetores levou 3 minutos, enquanto
gue com o0 método contextual somente 1 minuto.

Asfiguras 6.4 e 6.5 gpresentam as definigdes do conceito “alcoolismo” em ambos os
métodos.

| alcool | 1,0000 | etilico | 1,0000 | cana | 1,0000
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alcoolismo | 1,0000
bebe | 1,0000
acoal | 1,0000
bebi | 1,0000
bebia | 1,0000
beber | 1,0000

etilico | 1,0000
cachaca | 1,0000
acodlico | 1,0000
cervga| 1,0000
embriagado | 1,0000
embriagada | 1,0000

destilado | 1,0000
destilados | 1,0000
garrafa| 1,0000
garrafas | 1,0000
bares | 1,0000
etilista| 1,0000

FIGURA 6.4 - Conceito “ alcoolismo” segundo o método espago de vetores

acool —hega-néo
bebe —nega -nédo
dcool —nega-néo
bebi —nega-nédo
etilic

etilic

cachaca

acodlic -nega-néo
caevga

embriaged

Cana

garaa
bares
diliga

destilad -nega -néo

FIGURA 6.5 - Conceito “ alcoolismo” segundo o método contextual

TABELA 6.19 - Compar agdo de métodos sobr e conceitos especificos (espaco de vetores X contextual)

Méodo Microavg | Macroavg Microavg Macroavg |MicroavgF| Macroavg | MED
Precisdo | Precisdo Abrang. Abrang. meas. F-meas.

Espaco de 0,80 0,78 0,83 0,83 0,81 0,80 0,81
vetores
Contextual 0,90 0,89 0,93 0,92 0,91 0,90 0,91
TABELA 6.20 - Resultados do método espacgo de vetores, limiar zero, para cada conceito
Conceito errados |certos recup. Precisdo [certos ideal Abrang.
agressividade 4 30 34 0,88 30 35 0,86
alcoolismo 3 15 18 0,83 15 20 0,75
bichos 0 4 4 1,00 4 4 1,00
depresséo 3 7 10 0,70 7 8 0,88
homicida 11 4 15 0,27 4 5 0,80
inapeténcia 3 22 25 0,88 22 28 0,79
insbnia 0 32 32 1,00 32 37 0,86
medo 3 6 9 0,67 6 6 1,00
morte 2 6 8 0,75 6 11 0,55
nervosismo 6 24 30 0,80 24 30 0,80
reinternacao 9 29 38 0,76 29 34 0,85
suicida 4 15 19 0,79 15 17 0,88
TABELA 6.21 - Resultados do método contextual para cada conceito
Conceito errados |certos recup. Precisédo |certos ideal Abrang.
agressividade 5 35 40 0,88 35 35 1,00
alcoolismo 3 16 19 0,84 16 20 0,80
bichos 0 4 4 1,00 4 4 1,00




depresséo 3 8 11 0,73 8 8 1,00
homicida 0 4 4 1,00 4 5 0,80
inapeténcia 4 25 29 0,86 25 28 0,89
insbnia 0 36 36 1,00 36 37 0,97
medo 2 6 8 0,75 6 6 1,00
morte 2 8 10 0,80 8 11 0,73
nervosismo 2 29 31 0,94 29 30 0,97
reinternacdo 2 31 33 0,94 31 34 0,91
suicida 0 17 17 1,00 17 17 1,00

Andisando-se os resultados, pode-se notar que:

- 0 método contextual obteve melhores resultados em todos os conceitos, pela medida de
médiafind;

- somente na medida de precisdo do conceito “inapeténcia’, o método contextua foi pior
gue o método espaco de vetores (baixou de 0,88 para 0,86); ito porque recuperou mais
textos (acertou mais e errou mais também);

- ndo houve indecisfo, ou sga, todos os textos foram associados a dguma categoria em
ambos os métodos (ndo houve nenhum texto sem categoria).

Avdiando em detalhe as definigdes dos conceitos, pode-se observar que aguns
conceitos SO podem ser reconhecidos pee méodo contextud, devido s limitagbes do
método espaco de vetores. Por exemplo, o conceito “alcoolismo” ndo deve ser reconhecido
guando o termo “nega” aparecer na frase. A fata de um mecanismo de andise do contexto
mais eficiente no méodo espaco de vetores levou a erros no resultado do processo
(conceitos erroneamente  reconhecidos). Outro problema ocorreu com 0 concelto
“reinternacdo”, o qual poderia ser reconhecido por expressdes como “paciente
conhecido”, “j& internou”, “varias internagdes’. SO que neste caso, 0 conceito deixou de
ser reconhecido em alguns textos porque o método espaco de vetores ndo pode andisar a
presenca dos termos numa mesma frase e o reconhecimento dos termos no mesmo texto
(independente da frase) pode levar aerros.

Problema semelhante houve no caso do termo “matar”. Se este aparecesse com 0
pronome “se’ indiciaria 0 conceito “suicida’, caso contr&io, 0 conceito “homicida’.
Somente 0 método contextua pode minimizar este problema de vocabulario.

6.2.3 Conclusdo das avaliagOes

Pela andlise dos resultados, pode-se verificar que 0 método baseado no modelo
epaco de vetores € mehor no caso de conceitos mais gerais ou genéricos (nestes
experimentos, referentes as classes de diagndsticos ou doencas). Enquanto que, no caso de
conceitos mais especificos (como as caracteristicas dos pacientes), 0 méodo contextua
obteve melhor desempenho.

Condui-se que a escolha do método (espaco de vetores X contextud) depende da
granularidade dos conceitos (tipo de conceito usado). Assm, Sse 0S conceitos s8o mais
especificos, deve-se utilizar o método contextual. Caso 0s conceitos s§am mais gerais ou
genéricos, 0 método de identificacdo baseado no modelo espaco de vetores € mais eficaz.
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A raz&o é que conceitos muito especificos sdo melhor identificados com o método
contextua, o qua por sua vez ndo funciona bem quando os conceitos G0 muito gerais e
devem s&r reconhecidos através de uma andlise mais abrangente sobre o contelido do texto.
Neste Ultimo caso, quando € preciso avaliar um nimero maior de informagdes presentes no
texto, 0 método baseado no espaco de vetores tende a dar melhores resultados pois o
contexto a ser analisado sdo todos 0s termos presentes no texto.

6.3 Avaliacao do Processo Padrao de I dentificagéo dos Conceitos

Utilizando o processo padréo explicado na secéo 5.4, foram avaliados os resultados
da etapa de identificacéo dos conceitos (tabela 6.22).

TABELA 6.22 - Medidas de avaliagdo do processo padr do de identificacio de conceitos especificos

Método Microavg | Macroavg Microavg Macroavg |MicroavgF| Macroavg | MED
Precisdo | Precisdo Abrang. Abrang. meas. F-meas.
Contextual 0,90 0,89 0,93 0,92 0,91 0,90 0,91

Como explicado na segdo anterior, especidlistas do dominio analisaram 50 textos
extraidos da colecdo de teste, tomados como amostra representativa desta colecdo. Os
especiaigtas indicaram os conceitos especificos, relativos as caracteristicas dos pacientes, que
gpareciam em cada texto. N&o foram avaliados todos os conceitos, mas somente 0s 12 mais
complexos, cujas definicbes poderiam levar a confusbes. Os demals conceitos foram
consderados smples por terem como descritores poucos termos smples.

Como pode ser visto na tabela 6.22, uma margem de erro menor que 10% pode ser
condderada satisfatoria por ndo influenciar muito o processo final de descoberta

Vae lembrar que os resultados podem ser melhores se a definicdo dos conceitos for
melhor feita. Na primeira rodada de identificacéo, os vaores de microaveraging preciséo,
macroaveraging precisdo, microaveraging abrangéncia e macroaveraging aorangéncia
foram, respectivamente, 75%, 87%, 71% e 87%. Isto prova que € possivel mehorar o
processo refinando as definigdes dos conceitos.

Entretanto, uma atencéo especial deve ser dada as conceitos que tiveram baixos
vaores em adguma medida (ver tabela 6.21). Por exemplo, 0 conceito “depressao” obteve
precisdo de 73%, e 0 conceito “morte’ obteve abrangéncia de 73%. Estes vaores podem
colocar em davida o conhecimento descoberto referente a estes conceitos.

6.4 Avaliacéo Subjetiva do Conhecimento Descoberto

O conhecimento descoberto, resultante da realizagéo do processo padréo explicado
na secéo 5.4, foi avaiado subjetivamente por 2 médicos psiquiatras com bastante experiéncia
em aividades de diagndstico (ambos diretores de uma clinica psiquidtrica e um professor da
disciplina de psquiatriaem curso de Medicina).



As didribuicbes de conceitos e as regras associdtivas referentes a cada classe
(diagndgtico do CID) foram apresentadas e discutidas.

A resposta destes especidistas do dominio foi de que o conhecimento descoberto é
muito Smilar ao utilizado pelos médicos para redizar o diagnéstico ou para treinar estudantes
de medicina ou médicos residentes.

6.5 Avaliacao Objetiva do Conhecimento Descoberto

Foi feita uma avaiacéo objetiva do conhecimento descoberto. Esta avaiacéo consstiu
em utilizar o conhecimento descoberto através do processo padréo apresentado em 5.4
embutido em um sstema automeatizado de suporte a decisao.

O objetivo do experimento era tentar descobrir o diagndstico de cada caso
correspondente aos 200 textos da colecéo de teste de forma automatica, usando o sistema. O
processo padréo de descoberta de conhecimento foi aplicado sobre a colegdo de treino, para
identificar caracteristicas das 4 classes do CID. Depois, 0 conhecimento resultante foi
embutido num sistema implementado com 0 método baseado no espaco de vetores para
categorizacdo de textos (lembrando que este método segue o agoritmo de Rocchio para
dassficacdo). Neste processo, 0 Sstema automatizado, dém de identificar a presenca de
caracterigticas (conceitos) nos textos (pelo méodo contextual), deveria comparar estas
caracterigticas com as que descrevem cada classe pré-definida.

Trabahos semehantes foram feitos por Subasic and Huettner [SUBQOO], que
identificavam atributos quditativos em textos referentes a filmes (tais como “horror”,
“justica” e “dor”), com o objetivo de classficar os filmes em géneros (por exemplo, em
filmes de acdo, “horror” é mais freqiente que “humor”). Wilcox e outros [WILOO]
avaiaram métodos de categorizacdo de textos medicos que andisavam caracteristicas em dto
nivel. As caracterigticas, identificadas nos textos, eram observagbes médicas representadas
por codigos padrfes. A edratégia era utilizar um método de aprendizedo indutivo para extrair
automaticamente regras de decisdo em colegdes de treino.

Assm, considerando que cada classe de diagnostico pode ser representada por uma
subcolegdo de textos (agueles referentes a pacientes do diagndgtico), as distribuigBes de
conceitos e a regras associdtivas, resultantes do processo padréo de descoberta de
conhecimento, foram utilizadas como caracteristicas das 4 classes do CID.

O método baseado no espaco de vetores foi escolhido por ser 0 mais smples e por
apresentar um desempenho razoavel. Deste modo, as decisdes resultantes do sstema
automatizado podiam ser associadas mais as caracteristicas de cada classe do que ao
desempenho do método de classificacdo, conforme sugestdo de Jensen e Martinez [JENOO].

No sstema, cada classe era representada por um vetor de caracteriticas, cada uma
destas com um peso associado. As caracterigticas podiam ser conceitos ou pares de
conceitos. Conceitos simples eram os presentes na classe, e 0s pares de conceitos foram
extraidos das regras associativas, ambos resultantes do processo padréo de descoberta de
conhecimento. Os pesos associados aos conceitos smples foram extraidos das distribuicoes
descobertas para cada classe e serviram para definir a forca da caracteristica para indicar a
presenca da classe.
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Pesos negativos foram usados para representar conceitos que nunca gparecem na
classe (identificados na descoberta com o processo padréo), numa tentativa de iminar falsos
candidatos. I1sto seguiu asugestéo de Gaavotti e outros [GALOQ], que obtiveram sucesso
usando pesos iguais a—1, ao invés de zero, para evidéncias tidas como negativas em casos de
treino.

Os diferentes métodos usados nesta avaliacéo sio descritos a seguir:

Ca: utiliza todos os conceitos e as respectivas distribuigOes originas, para cada classe,
conforme descoberto no processo padréo de mineracao;

Catn: utiliza todos os conceitos (mesmos de Ca) e mais conceitos negativos com peso -
1;

Clf+n: usa os conceitos menos frequientes de cada classe (distribui¢cdo menor que 50%),
extraidos de Ca, e mais 0s conceitos negativos de Ca+n;

Cp: utiliza pares de conceitos como descritores das classes, extraidos das regras
associativas descobertas no processo de mineracdo com confianca maior ou igua a 80%;
Cp2: utiliza pares de conceitos referentes as regras associativas extraidas de um processo
de mineracéo utilizando como limiar de confianca 50%;

Cpd: utiliza pares exclusvos de conceitos, ou sga, aqueles extraidos das regras
associdivas exclusivas da classe (confianca maior ou igud a 80%);

Catp: utilizatodos os conceitos (como em Ca) mais os pares de conceitos de Cp.

O método Cd, tendo como descritores da classe 0s conceitos presentes somente na
classe (diferencas), ndo foi usado porque o processo padréo de descoberta ndo encontrou
conceltos exclusvos nas classes.

Estes méodos foram escolhidos para demongtrar os diferentes modos como
conceitos podem ser usados em processos de classificacdo. A decisdo do sistema segue a
cassficacdo por maior peso, isto € quando havia mais de uma classe associada ao texto
sendo avaliado, a classe com maior grau de relacionamento era tomada como resultado para
adecisio find do sstema automético.

TABELA 6.23 - Resultados dos métodos baseados em conceitos (colegéo deteste)

Méodo | Microavg Macroavg Microavg Macroavg |MicroavgF| Macroavg MED
Precisdo Precisdo Abrang. Abrang. meas. F-meas.
Ca 0,44 0,50 0,44 0,39 0,44 0,44 0,44
Ca+n 0,51 0,55 0,51 0,42 0,51 0,48 0,50
Clf+n 0,65 0,73 0,61 0,53 0,63 0,61 0,62
Cp 0,57 0,51 0,54 0,45 0,55 0,48 0,51
Cp2 0,43 0,47 0,41 0,42 0,42 0,44 0,43
Cpd 0,64 0,54 0,60 0,51 0,62 0,52 0,57
Catp 0,56 0,51 0,56 0,47 0,56 0,49 0,52

Como se pode notar na tabela 6.23, 0 melhor resultado foi obtido pelo método Clf+n
(com os conceitos menos freqlientes mai's conceitos negetivos), com uma média de 62% (uma
margem de erro proxima de 38%). Apresentando estes resultados para os médicos
especidigtas que participaram do experimento, ées condderaram os resultados numéricos




6timos, uma vez que desempenhos maiores que 60% sdo melhores que dgumeas decisdes de
especidistas humanos.

E é bom lembrar que o processo foi redlizado quase todo de forma automética, desde
a identificacéo de conceitos nos textos, a descoberta de conhecimento através da mineracéo
sobre conceitos e a classificagdo dos textos pelo sistema automético. A intervencdo humana
SO apareceu na definicdo dos conceitos e na separacdo de casos referentes a cada classe de
diagnégtico. Além disto, 0 sstema automatico SO andisava informagdes presentes no
prontué&rio de internacéo e, no caso dos especidistas humanos, estes podiam coletar mais
informagdes sobre o paciente a0 longo do tempo e mesmo assim podiam mudar o diagndstico
durante o tratamento do paciente (a classe associada aos textos e utilizada como referéncia
correta eraafina, no momento da ata do paciente).

Por outro lado, cabe sdientar que os conceitos descobertos em cada classe, sem uma
prévia organizacdo, ndo levam a bons resultados. Este foi 0 caso do resultado da técnica de
andlise de digtribuicbes (método Ca) e do resultado da técnica associativa (método Cp), com
desempenhos de 44% e 51%, respectivamente.

Entretanto, quando ha uma certa organizacdo destes resultados, o desempenho pode
melhorar. Foi o caso utilizando ambos os resultados juntos (método Ca+p) que melhorou um
pouco o desempenho (52%). Também houve mehora utilizando conceitos negativos, ja que o
método Ca+n foi melhor que o méodo Ca (50% contra 44%). A selecéo de conceitos,
tomando somente os mais freqlientes, também melhorou o desempenho e em muito, como se
pode notar comparando os métodos Clf+n e Ca+n (62% contra 50%).

O uso de caracterigticas exclusivas também melhora o desempenho, como se pode
notar no caso do méodo Cpd, que utiliza pares de conceitos extraidos das regras exclusivas
de cada classe. Este método obteve melhores resultados que o método Cp (usando todos os
pares, inclusive 0s comuns a outras regras). Acredita-se que um método que Uilize somente
conceitos exclusivos (tipo Cd) possa trazer melhores resultados também. Entretanto, como
néo foi possivel descobrir conceitos exclusivos as classes (todos os conceitos gpareciam em
todas as clases), este méodo ndo pdde ser avaiado nos experimentos.

Ja 0 uso de conceitos extraidos de regras associativas com menor grau de confianca
ndo gjudou a melhorar 0 desempenho, como se pode notar no resultado do método Cp2
(43%).

Por fim, comparando o resultado das duas técnicas de mineracdo usadas, pode-se
notar que pares de conceitos acancam melhores resultados que conceitos smples (51% do
método Cp contra 44% do método Ca). Isto confirma a conclusdo de Apté e outros
[APT94] com relacdo a métodos baseados em paavras. pares de padavras trazem melhores
resultados do que palavras Unicas.

6.6 Comparacéo das Abordagens Baseada em Conceitos e Baseada
em Palavras

Em [YAN97], sBo comparados varios méodos existentes para classificacéo de
textos. Entretanto, todos eles usam como caracteristicas representantes dos textos as palavras
ou termos presentes nos textos. Yang e Pedersen [YAN97] fdam da necessidade de serem
avdiados métodos que utilizem caracteristicas de mais dto nivel. Acreditase que a
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abordagem baseada em conceitos, proposta nesta tese, possa permitir representaces de
textos em mais dto nivel que paavras e, assm portanto, representactes mais proximas da
redidade.

Com egte intuito, procurou-se comparar 0 desempenho de métodos baseados em
conceitos contra métodos baseados em palavras em processos de classificagdo de textos. A
hipGtese € que conceitos representam melhor que termos o contelido dos textos e, portanto,
levariam a um melhor desempenho nos resultados de classificagéo.

Para comparar os dois tipos de representacOes, foram feitos experimentos de
classficagéo de textos usando como representagdes dos textos duas alternativas:

a) osconceitosidentificados pelo processo padréo de descoberta, e
b) ostermos presentes nos textos.

Para implementar a classificac@o, foram usados dois tipos diferentes de méodos. um
baseado no Rocchio e outro baseado no kNN (Nearest Neighbour). Cada um destes
representa uma abordagem diferente de classificacd. O méodo Rocchio utiliza um vetor
protétipo para descrever uma classe. Assm, palavras ou conceitos podem ser usados como
elementos deste vetor e, portanto, pode-se avadiar aforca de ambos como representantes do
conteido dos textos e como descritores de classes.

Por outro lado, o0 método k-NN avdia a classe de um texto candidato pelas classes
associadas aos textos mais semelhantes a ele. N&o ha descritores para as classes, mas
somente casos passados. Assm, a funcdo de smilaridade avdia a semehanca entre o
contetido dos textos tomando paavras ou conceitos como caracteristicas. Assm, pode-se
avdiar aforca destas caracteristicas para descrever casos e permitir comparagdes entre casos
por smilaridede.

Os resultados permitiréo dizer que tipo de caracteristica (palavras ou conceitos)
representa melhor o contetido dos textos, sga comparando o texto candidato a descritores
de classes ou comparando-0 a outros textos smilares.

A escolha destes métodos de classificacdo também se deu por serem smples e,
portanto, por ndo influenciarem o processo. Ou sga, 0 resultado find do processo de
classificacdo pode ser associado mais aforga das caracteristicas para representar o contetido
dos textos do que a capacidade do método de classificacao.

Também procurou-se comparar os dois tipos de representacBes (conceitos ou
palavras) quanto ao vaor para explicar o raciocinio usado no processo de classificacdo. As
caracterigticas descritas em ambas as abordagens foram analisadas por especidistas humanos.

6.6.1 Classificagdo com método Rocchio

Como representantes da abordagem baseada em conceitos foram usados os métodos
Ca, Ca+n, ClIf+n, Cp, Cp2, Cpd e Ca+p, descritos na secdo anterior.
Para representar a abordagem baseada em palavras, foram definidos dois métodos, a
saber:
Wa: que utiliza como descritores de classes todas as palavras presentes em mais de um
texto na colecdo de treino (para cada classe); 0s pesos associados as paavras S0
caculados pela média das frequiéncias relativas da palavra nos textos de treino da classe
(a frequéncia relativa € o nimero de vezes em que a palavra gparece no texto dividido
pelo nimero total de termos no mesmo texto, conforme Sadton e McGill [SAL83));
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Wd: que utiliza somente palavras exclusvas das classes (diferencas), ou sga, 0s
descritores de cada classe s as paavras que gparecem em mais de um texto, mas
somente nos textos de treino da classe.

TABELA 6.24 - Resultados dos métodos baseados em conceitos X palavr as usando Rocchio (colegdo de
teste)

Méodo | Microavg Macroavg Microavg Macroavg |MicroavgF| Macroavg MED
Precisdo Precisdo Abrang. Abrang. meas. F-meas.
Wa 0,41 0,54 0,41 0,44 0,41 0,48 0,45
wd 0,73 0,60 0,72 0,49 0,72 0,54 0,63
Ca 0,44 0,50 0,44 0,39 0,44 0,44 0,44
Catn 0,51 0,55 0,51 0,42 0,51 0,48 0,50
Clf+n 0,65 0,73 0,61 0,53 0,63 0,61 0,62
Cp 0,57 0,51 0,54 0,45 0,55 0,48 0,51
Cp2 0,43 0,47 0,41 0,42 0,42 0,44 0,43
Cpd 0,64 0,54 0,60 0,51 0,62 0,52 0,57
Catp 0,56 0,51 0,56 0,47 0,56 0,49 0,52

TABELA 6.25 - Textos associados a nenhuma categor ia usando Rocchio (colecéo de teste)

Méodo |Numero detextossem
categoria
Wa 2
wd 5
Ca 2
Catn 2
Clf+n 15
Cp 14
Cp2 9
Cpd 14
Catp 1

Os métodos foram aplicados nas duas colegdes (treino e teste), tendo como decisio a
classe resultante com maior peso associado, ito €, quando havia mais de uma classe
associada ao texto sendo avaiado, a com maior grau de relacionamento era tomada como
resultado paraadecisdo find.

Como se pode notar na tabela 6.24, na colecéo de teste, 0 méodo Wd (baseado em
paavras) obteve o mehor resultado (média de 63%) mas com pouca diferenca para o
método Clf+n (média de 62%), que conseguiu o melhor desempenho entre os métodos
baseados em conceitos. Entretanto, o0 método Wd resultou em menos casos de textos sem
categoria (menor indecisao).




Comparando os métodos mais Smples em ambas as abordagens (Wa e Ca), os quais
utilizam como descritores da classe todas as caracteristicas sem selecéo ou organizacéo (e
ndo aos pares), pode-se notar que também ndo houve grande diferenca (45% contra 44%).

Como adiferenca foi muito pequena, pode-se dizer que ndo ha vantagem efetiva de
uma abordagem sobre outra.

Em ambas as abordagens, as caracteristicas exclusivas (diferencas em cada classe)
resultaram em mehores resultados (Wd e Cpd).

Com a intencdo de andisar o desempenho dos métodos quando a colegdo de textos
ndo muda muito (por exemplo, para processos de recuperacéo), foram feitos experimentos
também com a colecdo de treino, mas usando somente os métodos que apresentaram melhor
desempenho em ambas as abordagens.

TABELA 6.26 - Resultados dos méodos baseados em conceitos X palavr as usando Rocchio (colegéo de
treino)

Mé&odo | Microavg | Macroavg | Microavg Macroavg |MicroavgF | Macroavg MED
Precisdo | Precisdo Abrang. Abrang. meas. F-meas.

wd 0.93 0.95 0.93 0.86 0.93 0.90 0.92

Clf+n 0.69 0.70 0.66 0.61 0.67 0.65 0.66

Como se pode notar na tabela 6.26, 0 método Wd a cangou um 6timo resultado, bem
melhor que o méodo ClIf+n. Disto pode-se concluir que o método baseado em pdavras
tende a ter melhor desempenho quando a colecdo ndo muda muito. A razéo pode ser a
grande especificidade dos termos, ou sga, a capacidade de mehor distinguir classes,
principa mente porgue os conceitos gpareciam em mais de uma classe na colecéo avdiada

6.6.2 Classificacdo com método k-NN

Existem diversas variagdes do método k-NN. Por exemplo, a classe resultante pode
ser aque tiver maior vaor na soma dos pesos associados ao texto candidato (sendo testado),
entre os k mais semelhantes. Neste experimento, a classe resultante € aguela mais frequente
entre os k textos mais semel hantes.

Damesma forma, é necessério estabelecer qua o valor idedl de k. Testes preiminares
com 17 textos da colecéo de treino concluiram que o k ided, neste experimento, éigud a 1.



Também exigem diferentes funcbes de similaridade que podem ser empregadas,
sendo as mais comuns a distancia Euclidiana [WIL88], que mede em linha reta num espaco
imaginério a disténcia entre os vetores representativos dos textos, e o cosseno [CRO92], que
mede 0 angulo entre estes mesmos vetores. Quanto maior a disténcia ou 0 angulo, menor a
amilaridade. Entretanto, este tipo de fungdo precisa normdizar vaores e pode trazer
problemas no caso de € ementos Smilares mas sem atributos em comum [WIL88].

k
Y gin(a,b)
gs(X,y) =22

]
onde:

gs € 0 grau de similaridade entre os documentos X e ¥;

gi € 0 grau de igualdade entre os pesos do termo & (peso @ no documento X
e peso b no documento ¥);

h ¢ um indice para os termos comuns aos dois documentos;
k ¢ o ndmero total de termos cormuns aos dois documentas;

n € o nidmero total de termos nos dois documentos (sem contagern
tepetidal.

FIGURA 6.6 — Formula da funcdo de similaridade entre doistextos

Entdo, para este experimento foi utilizada outra fun¢do de smilaridade, definida na
figura 6.6. O grau de smilaridade entre dois textos € dado pela soma dos graus de igualdade
dos termos comuns (aos dois textos sendo comparados) dividido pelo nimero total de termos
nos dois documentos (sem contagem repetida).

Para o caculo do grau de iguadade entre pesos associados aos termos comuns, foi
utilizada a formula da figura 6.7, definida por [PED93]. Esta férmula € necessaria, porque,
apesar do termo aparecer em ambos os textos, ele pode ter graus de importancia diferentes
em cada texto. Ao invés de cdcular a média dos pesos, a funcéo determina o grau de
igualdade entre 0s pesos, isto porque 0 uso da média pode acarretar distor¢es. Ou sgja, se
um termo gparece no primeiro texto com peso 0,9 e no segundo com peso 0,3, a média
usada é 0,6. Se outro termo aparece no primeiro texto com peso 0,6 e no segundo com peso
0,6, a média usada também ¢é 0,6. Entretanto, no segundo caso, 0S pesos SA0 iguals (mais
semdhantes entre S que no primeiro caso), 0 que indica maior semelhanca entre os textos.
Para textos idénticos, isto €, com os mesmos termos e na mesma frequiéncia (ndo precisa ser
namesma ordem), afuncéo de smilaridade da como resultado o valor 1.
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FIGURA 6.7 - Célculo do grau deigualdade entr e pesos de ter mos comuns

Para este experimento, foram avaliados dois méodos baseados em conceitos. Um
utiliza os conceitos identificados no texto e seu grau de presenca neste texto (o grau de
associacdo ou referéncia entre texto e conceito). O outro méodo ndo Utiliza estes pesos,
assumindo que 0s conceitos possuem igua importancia no texto ou porque ndo importa o
guanto cada conceito € referenciado no texto.

TABELA 6.27 - Resultados dos métodos baseados em conceitos X palavrasusando k-NN (cdegdo de

teste)
Microavg | Macroavg | Microavg | Macroavg Microavg Macroavg | MED
Precisdo | Precisdo | Abrang. Abrang. F-meas. F-meas.
Conceitos 0,71 0,74 0,65 0,43 0,68 0,54 0,61
sem peso
Conceitos 0,66 0,56 0,64 0,47 0,65 0,51 0,58
com peso
Palavras 0,65 0,55 0,64 0,54 0,64 0,54 0,59
com peso

TABELA 6.28 - Textos associados a nenhuma categoria usando k-NN (colecdo de teste)

M éodo

NUmer o detextos sem

categoria

Conceito sem peso

18

Conceito com peso

Palavra com peso

Pode-se notar, na tabela 6.27, que 0 método baseado nos conceitos, sem considerar
pesos, obteve o melhor resultado, pela média fina. Entretanto, este método resultou em maior

66




nimero de casos sem categoria. Isto porque 0 método baseado em paavras tende a
encontrar algum termo comum, Mesmo que pouco sgnificativo.

O méodo baseado em conceitos (em ambos os tipos) perde em abrangéncia (na
medida macroaveraging) para 0 método baseado em paavras. Isto também pode estar
associado ao fato de haver mais termaos que conceitos e, portanto, 0 método de classificacdo
baseado em palavras tender arecuperar mais casos para cada classe.

Ao se comparar o tempo despendido nos experimentos (tabela 6.29), nota-se que a
classficagdo com os métodos baseados em conceitos € bem mais répida, em razéo de haver
menor nimero de caracteristicas (menos conceitos que palavras para representar textos).

Entretanto, vae lembrar que os métodos baseados em conceitos acrescentam o
tempo de aproximadamente 1 hora para dentificacdo dos conceitos nos textos (nos 200
textos da colegdo de teste) e necessitam das definigdes dos conceitos (30 horas, para o
dominio e conceitos deste experimento).

TABELA 6.29 - Tempo de classifi cagdo usando k-NN (colecéo deteste)

M étodo Tempo de Classificagéo
Conceito sem peso 2 horas e 24 minutos
Conceito com peso 3 horas e 21 minutos
Palavra com peso 19 horas e 12 minutos

6.6.3 Regr as e explanacgao

Para avaliar o valor dos dois tipos de representacOes (conceitos ou palavras) para
explicar o raciocinio usado no processo de classificacdo, foram apresentados a dois médicos
especialistas o0s descritores de classes em ambas as abordagens. Num caso, os descritores
eram os conceitos e suas distribuigdes e noutro, termos e pesos correspondentes.

Os especidigtas congderaram 0s descritores com conceitos mais significativos para
entendimento do raciocinio de classificaggo. 1sto porque os termos podem causar confusdo
devido ao problema do vocabulério. Por exemplo, o termo “visual” poderia referenciar
“deficiéncia visual” ou o sintoma ‘ilusdo visual”. Da mesma forma, o termo “sozinho”
poderia levar a0 conceito “morar sozinho” ou ao conceito “soliloquio” (ato de faar
s0zinho).

6.6.4 Conclusdes

A diferenca de desempenho entre as abordagens baseada em conceitos e baseadaem
palavras ndo foi muita, tanto na classficagdo usando Rocchio quanto usando k-NN. Pode-se
concluir que ndo ha vantagem de um método de representacdo sobre outro em processos de
classficacdo de textos, podendo-se usar paavras ou conceitos como caracteristicas
representantes do contelido dos textos.
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Entretanto, as regras utilizadas pelo méodo baseado em conceitos s mais faceis de
serem entendidas. 1gto facilita a explicacd ou mesmo a vaidacdo do raciocinio usado no
processo de classificacgo.

Também ganha-se com a reducdo na dimensiondidade das caracteristicas usadas
para representar os textos. No método baseado em conceitos, 0 nimero é menor e isto pode
ter avantagem do menor tempo de processamento.

A vantagem da abordagem baseada em paavras € que os méodos podem ser
totalmente autométicos, sgja para descrever classes, sga para representar ou classficar
textos. Ja a abordagem baseada em conceitos precisa da intervencdo humana para a definicio
dos conceitos.

Entretanto, a definicdo de conceitos € dgo que ndo deve mudar muito e, uma vez
feita, poderd ser regproveitada em processos futuros. Isto significa que, se for possivel obter
definigdes de conceitos e estas ndo mudarem muito (Ndo necessitarem refinamentos com o
tempo), € vantgjoso utilizar métodos baseados em conceitos pelo seu bom desempenho, pelo
menor tempo de processamento e pela facilidade em entender o raciocinio usado.

6.7 Avaliacao de Agrupamento Baseado em Conceitos

O objetivo desta avdiagéo foi de testar a abordagem baseada em conceitos com
outra técnica de mineracdo. Foi escolhida a técnica de agrupamento (lustering), a qua
Separa automaticamente (sem intervencdo humana) elementos de um conjunto em grupos de
afinidades, avadiando a smilaridade entre os dementos. A meta do agrupamento é colocar no
MEesMO grupo os dementos maissmilares entre S.

A técnica de agrupamento avdia a Smilaidade dos eementos por suas
caracteristicas. No caso de textos, as caracteristicas podem ser relativas a0 documento
(autor, data de publicacdo, tamanho, lingua, tipo, etc) ou relativas a seu contelido. Neste
experimento, foram consi deradas somente as caracteristicas referentes ao contetido.

Também foi objetivo desta avaliacdo comparar o processo de agrupamento utilizando
conceitos como caracteristicas dos textos em contrapartida a0 agrupamento baseado em
palavras.

Foram utilizados dois tipos de caracteristicas para representar os textos. (@) as
palavras presentes nos textos e (b) os conceitos identificados nos textos pelo processo
padréo

E importante sdientar que a abordagem concaitud, mesmo utilizando-se de um
processo de classificagdo, ndo altera o fundamento da técnica de agrupamento, que é separar
automaticamente, sem intervencdo humana, elementos em classes (n&o pré-definidas mas que
serdo identificadas durante o processo). Isto porque a abordagem conceitud fol utilizada
apenas naidentificacdo das caracteristicas de cada texto e ndo para definir as classes aque os
textos pertenceriam (isto 0 processo de agrupamento € que faz).

Os passos desta avaiacdo foram os seguintes:

1) extracdo de caracteristicas dos textos (palavras ou conceitos);

2) criacdo de umatabela de sSmilaridades entre os textos,

3) aplicacdo de um agoritmo de agrupamento;

4) avdiacéo objetiva do resultado (grupos gerados e seus e ementos);

5) avaliagéo subjetiva do conhecimento descoberto.
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Para a extragéo de caracteridticas, foram avaiadas 3 abordagens. uma que utiliza as
palavras presentes nos textos como caracteristicas e duas que usam os conceitos identificados
pelo processo padréo. Neste Ultimo caso, foram avaliados os conceitos sem e com pesos
associados, conforme discutido na secéo 6.6.2.

A tabda de gmilaidade entre os textos foi criada utilizando-se a funcéo de
dmilaridade definida na se¢@o 6.6.2. Foram calculados os graus de smilaridade aos pares,
para todos os textos da colegdo, segundo as 3 abordagens avaliadas (palavras, conceitos sem
]pesos e conceitos com pesos).

O dgoritmo de agrupamento utilizado foi o “best-star”, tido como melhor entre os
andisados em [WIV99]. Egte dgoritmo seleciona um texto por vez (chamado centrd) e
localiza os textos mais Smilares a este, para colocé |os todos juntos num mesmo grupo. Os
textos sendo comparados ao central somente serdo colocados no grupo se ndo houver outro
grupo com o qua possua maior Smilaridade.

A avdiacdo objetiva dos resultados foi feita quantitativamente usando a medida de
ganho de informacdo (nformation gain) proposta em [BRA98]. O ganho de informagéo
mede a “pureza’ dos grupos resultantes do processo de agrupamento. O objetivo € ter
grupos “puros’, com pouca mistura de classes (com pouca entropia ou com maior ganho de
informacéo). Quanto maior for a mistura de classes num grupo, maior sera a entropia do
grupo (a entropia na fisica, mede a quantidade de desordem num sistema). A seguir sfo
detalhadas as formulas utilizadas:

Ganho de Informacéo = (Entropia total) — (Entropia ponderada do processo)
Entropiatotal =-(p; log py) - ... - (Pn 10 Pr)

onde,

px € 0 nimero de documentos da classe x na colegéo dividido pelo nimero tota de
documentos na colegéo;

n é nimero de classes existentes na col egéo;

Entropia ponderada do processo = somatorio das entropias ponderadas de cada
grupo;

Entropia ponderada do grupo = (nimero tota de documentos no grupo / nimero total
de documentos na colegéo) * (Entropia do rupo);

Entropia do grupo = -(py 10g: pi1) - ... - (Pn 10g: pn)

onde,

px € 0 nimero de documentos da classe x no grupo dividido pelo nimero tota de
documentos no grupo;

N € 0 nimero de classes presentes no grupo.

Para se utilizar esta medida, é necessrio saber qual o agrupamento ided (quais
grupos e seus elementos). No caso deste experimento, foram tomados como ideais 4 grupos
referentes as 4 grandes classes do CID (afetivos, esquizofrenia, organicos e substancias).

Foram realizadas 5 avaliagOes diferentes.
Avaliacéo 1. foram sdecionados deatoriamente 12 textos de cada classe (na colecéo de
teste) para avdiar o agrupamento com um nimero parelho de textos;
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Avdiagdo 2: para confirmar o resultado anterior, foram escolhidos 12 textos diferentes
para cada classe (da colecéo de treino);
Avdiacdo 3: foi utilizado um conjunto maior, mas também com nimero semelhante de
textos para cada classe (entre 35 e 40), num tota de 155 textos (extraidos da colegéo de

teste);

Avdiacéo 4: foi feita a avaliacdo do agrupamento sobre os 200 textos da colecéo de

treino;

Avaliacéo 5: 0 agrupamento foi feito sobre os 200 textos da colecéo de teste.

Para as avaiagles 1, 2, 4 e 5, foram utilizados os 65 conceitos correspondentes as
caracterigticas dos pacientes. Para a avaliacdo 3, foram utilizados estes 65 conceitos mais 32
conceitos relativos a remedios.

Maiores detal hes deste experimento podem ser obtidos em [SAROOQ].

6.7.1 Comparagdo entre car acteristicas (palavr as e conceitos)

TABELA 6.30 - Compar agdo de métodos de agr upamento (extraido de[SAROQ])

N° de Tempo de Entropi |Entropia Ganho de [Diferenca (%)
Grupos Agrupament |a Total |Ponderada |Informagdo| em relacéo
0 Total ao maior G.l.

Avaliagao 1 (48 prontuarios)
Palavras 17 03:37:22 2,000 0,944 1,056 12,51%
Conceitos com peso 17 00:01:40 2,000 0,793 1,207
Conceitos sem peso 17 00:01:39 2,000 0,862 1,138 5,72%
Avaliacdo 2 (48 prontuarios)
Palavras 14 03:45:11 2,000 1,111 0,889 37,31%
Conceitos com peso 15 00:01:29 2,000 0,792 1,208 14,81%
Conceitos sem peso 17 00:01:28 2,000 0,582 1,418
Avaliagao 3 (155 prontuérios)
Palavras 38 21:22:52 1,998 1,067 0,931 34,53%
Conceitos com peso 48 + 3 avulsos 00:12:00 1,998 0,576 1,422
Conceitos sem peso 42 + 3 avulsos 00:12:11 1,998 0,749 1,249 12,17%
Avaliagao 4 (200 prontuérios)
Palavras 60 28:39:50 1,701 0,722 0,979 12,20%
Conceitos com peso 56 + 4 avulsos 00:18:52 1,701 0,588 1,113 0,18%
Conceitos sem peso 59 + 4 avulsos 00:18:52 1,701 0,586 1,115
Avaliagao 5 (200 prontuérios)
Palavras 56 + 2 avulsos 30:36:59 1,669 0,816 0,853 23,63%
Conceitos com peso 63 + 7 avulsos 00:18:24 1,669 0,552 1,117
Conceitos sem peso 61 + 7 avulsos 00:17:54 1,669 0,752 0,917 17,91%

Pela tabela 6.30, pode-se notar que a abordagem baseada em conceitos resultou em
agrupamentos com maior ganho de informacdo. A diferenca da abordagem baseada em
paavras paa o0 mehor resultado sempre foi maior que a diferenca do segundo melhor

desempenho.

Entre os méodos conceituais (com ou sem pesos), ndo ha um que possa ser
considerado melhor. Entretanto, pode-se notar que 0 méodo que considera os pesos foi
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melhor nas avaliaghes que usava textos da colecdo de teste (avaliaghes 1, 3 e 5), enquanto
gue o méodo que ndo consdera pesos foi melhor com textos da colecdo de treino
(avdiacbes 2 e 4). Néo foi possivel identificar umarazéo para estes resultados.

Fez-se ainda uma Ultima avaiacdo. Como havia associada a cada texto (na colegdo
de teste) a indicagdo do médico que gerou o prontudrio, foram avadiados os resultados
utilizando como agrupamento ideal os grupos de textos escritos pelo mesmo médico. Esta
avdiacdo foi feita sobre 0 mesmo conjunto de textos da avaiacdo 1 (médico X = 2 textos,;
médico M = 3; médico | = 2; médico D = 9; médico C = 8; médico L = 16; médico A = 3;
médico Q = 3 emédico S=2).

A entropiatotal do conjunto é de 2,735. As medidas de ganho de informacdo para
cada abordagem foram as seguintes:

palavras. 1,901
conceitos com peso: 1,547
conceitos sem peso: 1,523

Por estes resultados numéricos, pode-se condtatar que a abordagem por palavras

tende a agrupar melhor os textos por autor, pois 0s médicos tendem a usar termaos proprios.

6.7.2 Avaliacédo da descoberta de conhecimento

Também procurou-se descobrir conhecimento novo a partir dos resultados do
processo de mineracdo usando a técnica de agrupamento. Para tanto, foi necessario reutilizar
a técnica de andise de digtribuigBes mas desta vez em separado para cada grupo resultante
do agrupamento.

Foi possivel descobrir caracteristicas (conceitos) com 100% de presenca em
determinados grupos (isto €, apareciam em todos os textos do grupo). Isto pode levantar a
hipétese de que aquele grupo de pacientes (ou casos) tenha sido reunido pela técnica de
agrupamento por justamente terem estas caracteristicas. Esta lista de caracteristicas pode ser
usada para descrever 0 grupo de pacientes e distingui-los de outros grupos (modelos de
descricéo).

A importancia de td descoberta se da porque em muitos casos ndo € possivel
descobrir as caracteristicas comuns de um grupo grande de elementos, e processos manuas
de separacdo podem interferir no processo. Por exemplo, buscando-se entender um grupo de
pacientes com determinado diagndgtico que tiveram ata em pouco tempo, procurou-se por
caracterigticas comuns neste grupo. Entretanto, o resultado foi um conjunto vazio (nenhuma
caracteristica em comum, sga tipo de tratamento, remédio usado ou mesmo caracteristicas
dos pacientes). Disto conclui-se que nd h& um faor Unico que possa levar a cura Se
separados manuamente, estes pacientes poderiam gerar grupos relativos a idade, profissao,
camada socia, atura, etc., o que ndo é bom em razéo da pré-discriminacdo de grupos.
Assm, a técnica de agrupamento separa sem interferéncias os elementos por grupos de
afinidades. A andlise das caracterigticas comuns a cada grupo resultante permite revelar que
fatores em conjunto determinaram a cura destes pacientes (sgjam caracteristicas do paciente
ou do tratamento).

O conhecimento descoberto por este experimento esté sendo validado por médicos
especiaistas (detalhes podem ser encontrados em [SAROQ]). Entretanto, € possivel afirmar
gue a abordagem baseada em conceitos quando utilizada com atécnica de agrupamento para
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a etgpa de mineracdo também pode gerar conhecimento novo e Util. Conclui-se que €
possivel utilizar a abordagem com outras técnicas de mineracéo.

6.8 Avaliacao da Descoberta Proativa

Uma discussBo importante € se feramentas de software poderdo  extrair
automaticamente conhecimento a partir de colegdes textuais. Foi feita uma investigacdo sobre
a posshilidade de o processo de descoberta sobre conceitos ser feito quase que
automaticamente (sem intervencdo humana).

A maioria dos pesquisadores concorda que 0 processo de descoberta é ciclico, tendo
como passos principais. [PAR89] [AGR9I3] [ING96]

a) aformulacdo de hipdteses;

b) o teste das hipdteses,

C) aobservacdo dos resultados (para refutar ou confirmar as hipoteses); e

d) arevisio das hipGteses e a sua modificagdo (reiniciando o0 processo), até que 0

usuario se dé por satisfeito.

Entretanto, esta estratégia SO pode ser gplicada quando o usu&io consegue formular
hipbteses inicials, ou sga, quando ee tem idéa de qua € o0 seu objetivo ou necessidade e
sabe do que precisa.

De acordo com Choudhury e Sampler [CHO97], existem dois modos para aquisi¢éo
de informacdo: 0 modo reativo e 0 modo proativo. No primeiro caso, a informagéo é
adquirida pararesolver um problema especifico do usuario (uma necessidade resultante de um
estado andmao de conhecimento). Nestes casos, 0 usuario sabe 0 que quer e podera
identificar a solucdo para o problema quando a encontrar.

Por outro lado, no modo proativo, o propdsito de adquirir informacéo € exploratorio,
para detectar problemas potenciais ou oportunidades. Neste segundo caso, 0 usuario ndo tem
um objetivo especifico.

Oad e Marchionini [OAR96] classificam as necessidades de informacéo em estaveis
ou dinamicas e em especificas ou abrangentes (gerais). Taylor (citado em [OAR96]) define 4
tipos de necessidades, os quais formam uma escala crescente para a solugdo do problema:

necessidades viscerais: quando existe uma necessidade ou interesse, mas esta néo
€ percebida de forma consciente;
necessidades conscientes: quando o usuario percebe sua necessidade e sabe do
gue precisa;
necessidades formalizadas. quando o usudrio expressa sua necessidade de alguma
forma;
necess dades comprometidas: quando a necess dade é representada no sstema.
As necessidades tratadas pela abordagem de descoberta redtiva poderiam ser
classificadas como estavel's e especificas, segundo a classificacdo de Oard e Marchioninni, e
como conscientes (N0 minimo), segundo Taylor. I1sto porque 0 usu&io sabe 0 que quer,
mesmo gue néo condga formdizar.
No modo reativo, 0 usu&io tem uma idéia, mesmo que vaga, do que pode ser a
solucdo ou, pelo menos, de onde se pode encontra-la. Pode-se dizer entéo que 0 usu&io
possui dgumas hipdteses iniciais, que gudardo a direcionar o processo de descoberta. Neste
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caso, € necessario dgum tipo de pré-processamento, por exemplo para selecionar atributos
ou vaores de atributos. 1st0 exige entender o interesse ou objetivo do usuario para limitar o
espaco de busca (na entrada) ou filtrar os resultados (na saida). E o caso tipico de quando se
desga encontrar uma informacdo especifica, por exemplo, um vaor para um atributo ou um
processo (conjunto de passos) para resolver um problema.

Ja as necess dades da abordagem proativa poderiam ser classficadas como dinamicas
e abrangentes, segundo a classificagdo de Oard e Marchioninni. Sdo dindmicas porque podem
mudar durante 0 processo, ja que o objetivo ndo esta bem claro, e sdo abrangentes porque 0
usu&io ndo sadbe exatamente o que esta procurando. Pela taxonomia de Taylor, as
necessidades do modo proativo sdo viscerais. Isto quer dizer que ha uma necessidade ou
objetivo, mas 0 usuério ndo consegue definir o que precisa para resolver o problema A
necessidade tipica do modo proativo poderia ser representada pela expressdo: “diga-me o
gue ha de interessante nesta colecéo”. Neste caso, 0 usuario ndo tem de forma definida o
gue Ihe sgja de interesse (0 que precisa), podendo td interesse mudar durante 0 processo.
Pode-se dizer que € um processo exploratorio, sendo, em gerd, iterativo (com
retroalimentacao) e interativo (com participacéo e intervencdo do usu&rio).

Na abordagem proativa, ndo ha hipdteses iniciais ou elas s8o muito vagas. O usuario
devera descobrir hipoteses para a solucdo do seu problema e exploré las, investiga-las e
testé-las durante o processo. Em gerd, acontece porque o usudrio ndo sabe exatamente 0 que
esté procurando. E o caso tipico de quando se quer monitorar alguma situagdo ou encontrar
ago de interessante que possa levar a investigagBes posteriores. Depois que hipdteses sfo
levantadas, 0 processo pode seguir como no paradigma reetivo, talvez sendo necessario
avdiar as hipoteses, para verificar se 3o verdadeiras ou néo.

O objetivo desta avaiacdo foi 0 de andisar trés aspectos no processo de descoberta:

a) aviabilidade de se fazer descoberta proativa de conhecimento sobre conceitos,

b) que tipos de estratégias podem ou devem ser usadas na descoberta proativa (por

exemplo, por onde comegar e que passos seguir depois);
c) quad aimportancia da intervencdo humana no processo e como 0 conhecimento
prévio sobre 0 assunto pode influenciar 0 processo de descoberta.

6.8.1 Viabilidade da Descoberta Proativa

Os experimentos redizados mostram que € possivel automatizar partes do processo
de descoberta, minimizando a dependéncia a pessoas. Foi possivel observar que a
descoberta proativa (aguela que inicia sem hipiteses) € viave. |0 é possivel depois que os
conceitos estdo definidos. Neste caso, 0 processo de mineracdo pode ser redlizado de forma
automética sem necessidade de conducdo por pessoas. Pode-<e verificar isto andisando os
resultados das duas técnicas de mineracdo empregadas no processo padréo, quando
aplicadas a colegéo toda O conhecimento resultante diz respeito a todos os casos e serve
para entender o perfil do paciente tipico daclinica

As diferencas da abordagem proativa em relacdo a0 modelo de descoberta de
conhecimento proposto por Goebel e Gruenwad [GOE99] (apresentado no capitulo 4 e
considerado regtivo) Sdo que:

1) o passo (@) pode ndo ter uma definicdo precisa do objetivo do processo (ha um

objetivo ou problema, mas a solugao Ndo pode ser prevista);
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2) 0 paso (e) ndo existe na abordagem proativa, ou sgja, 0 UsUdrio ndo sabe ou Ndo
desgaformular hipéteses para a solucdo de seu problema.

Quanto a definicdo dos conceitos, € possive usar, no processo padréo de descoberta
de conhecimento, conceitos previamente definidos, diminando assm a necessdade de
intervencdo humana nesta etapa. Definigdes de conceitos podem ser conseguidas reutilizando
definigdes feitas no passado ou utilizando vocabul&rios controlados (tal como um thesaurus)
adaptéveis ao formato requerido pelo processo padréo.

Mesmo que sga dificil ou que ndo se queira diminar a intervencdo humana na
definicBo dos concetos, eda etapa pode ser parcidmente automatizada com auxilio de
ferramentas de software, diminuindo assm a dependéncia a humanos. Em outro experimento
(descrito no artigo 6 dos anexos), feito sobre uma colecdo de textos paliticos (total de 358
textos), ndo havia conhecimento prévio sobre 0s conceitos que apareciam nos textos. Esta
Stuacdo é diferente do caso de pdquiatria, onde os conceitos foram escolhidos para
representar caracteristicas dos pacientes ou remédios. No caso dos textos paliticos, foi
necessario investigar a colecdo de textos para se conhecer que conceitos estavam sendo
referenciados. Ferramentas de software gudaram a andisar cada termo presente na colegdo
(mais de dois mil termos), selecionando os mais significativos e categorizando-os. No findl,
havia 104 conceitos definidos.

6.8.2 Estratégias par a descoberta proativa

Um dos problemas da abordagem proativa de descoberta € definir uma estratégia
para investigar a colec@o textua a fim de serem descobertas hipdteses iniciais (ja que o
processo inicia sem hipoteses).

Kuhlthau [KUH91] determinou seis fases em um processo de descoberta de
informacao: iniciacdo, salecdo, exploracdo, formulacdo, colecdo e apresentacdo. Cada fase €
caracterizada por aitudes diferentes do usuario (por exemplo, em relacéo a sentimentos,
pensamento, agdes e tarefas). Uma das descobertas mais interessantes desta pesquisadora €
gue o usu&io inicia procurando agum tipo de conhecimento mais gerd, depois ee procura
informacdo relevante em grupos mais restritos e termina procurando informagdes mais focadas
ou especificas. Durante este processo, 0 usuaio reconhece, identifica, investiga, formula,
reline e complementa 0 conhecimento.

Watts e Porter [WAT97] propdem um esbogo de metodologia (framework) sobre
algumeas ferramentas de descoberta. A estratégia proposta é apropriada para encontrar nomes
de pessoas e companhias, aravés da andlise do vocabulario empregado. Entretanto, a
edratégia é sugerida somente para resolver problemas da area de Inteligéncia Competitiva

Seguindo as sugestOes destes traba hos e com base nas observacdes feitas durante os
experimentos, foi possivel identificar alguns passos comuns. Sugere-se entéo uma estratégia
para descoberta proativa de conhecimento em textos. N&o se pode considerar esta estratégia
uma metodologia, mas sm um referencia, que podera conduzir 0S USUAOS NO Processo,
indicando os passos principais (técnicas ou ferramentas a serem usadas). Os passos SG0
resumidamente descritos a seguir:

1) sdecdo de textos 0 primeiro passo € selecionar uma colecdo de textos sobre 0s

quais seréo aplicadas as técnicas de descoberta; as técnicas autométicas mais
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indicadas sd0 a recuperacéo de informacdo (que encontra textos procurando por
paavras-chave ou termos presentes nos textos) ea classficacéo (que separa
textos por assunto); outra possbilidade, € 0 usu&io mesmo encontrar ou
selecionar manua mente os textos,

2) definicBo de conceltos. podem ser usados conceitos previamente definidos ou os
termos presentes na colegdo podem ser analisados e categorizados para gerar
conceitos novas,

3) andise da colecdo toda ou de partes. neste ponto, 0 usuario deve decidir se ira
aplicar as técnicas de descoberta sobre todos os textos ou sobre partes, a
sugestdo é que se comece andlisando toda a colecdo e depois se examine
subcolecBes; em aguns casos, nada de interessante € encontrado na colegéo
toda, 0 que leva 0 usu&io necessariamente a investigar pequencs grupos, a
separacdo em grupos pode ser feita de forma automatica, com a técnica de
agrupamento (clustering), ou sob algum critério estabelecido pelo usuério, como
por exemplo selecionando partes de interesse com as técnicas de recuperacdo ou
classficacéo;

4) andise de grupos de textos (toda a colecdo ou partes): pode-se gplicar atécnica
de andise de distribuicéo ou a técnica associdiva;

5) comparacdo de subcolegtes entre S ou em relacdo a colegdo toda: os resultados
para cada grupo (subcolecdo) podem ser comparados entre S ou com 0S
resultados obtidos com a colecdo toda; caracteristicas comuns ou exclusivas aos
grupos podem levantar hipiteses interessantes, também € importante investigar
variagdes nas distribuigoes,

6) vdidacdo de hipdteses. as hipbteses levantadas devem ser avdiadas com outras
técnicas de descoberta;

7) retrodimentacdo: como 0 processo € ciclico, alguns passos ou 0 processo todo
podem ser refeitos.

6.8.3 Importancia da intervencdo humana e de conhecimentos prévios

Apesar de que 0 processo de descoberta possa ser comecado sem gue 0 usuario
defina hipoteses (abordagem proetiva), a intervencdo humana ainda se faz necessria Para
levantar ou validar hipdteses € necessrio interpretar os resultados sob 0 contexto do
dominio. Somente pessoas ligadas a0 dominio podem filtrar os resultados para extrair
conhecimento interessante. Em aguns casos, 0 conhecimento descoberto pode ser Util mas
ndo novo e em outros ele pode ser novo mas ndo Util. Somente as pessoas do dominio
podem avaiar o que é Util e novo eisto Sm se torna conhecimento interessante. Neste caso, a
intervencdo humana serve parafiltrar o que € interessante (Util e novo). Segundo Aamodt and
Nygard [AAM95], o conhecimento é imprescindivel para que os dados possam ser
interpretados e se tornem informagdo. E o conhecimento é subjetivo e depende das pessoas.

Além de necessiria, a intervencdo humana também pode ser muito Util no processo
de descoberta. Por exemplo, nos experimentos com a colegdo de psiquiatria, a mineragéo foi
aplicada aos 4 grupos previamente salecionados por especidistas do dominio. Isto permitiu
descobrir conhecimento sobre cada classe de diagnostico, 0 que seria dificil sem que
especidistas do dominio tivessem associado diagndsticos aos textos.
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Quanto a definicdo dos conceitos, esta pode ser melhorada com a intervencéo
humana, como se pdde concluir das avaiagOes feitas anteriormente sobre os diferentes
métodos testados. Neste caso, as pessoas puderam intervir no processo escolhendo limiares,
selecionando SnBnimos, diminando termas muito genéricos e andisando darmes fasos para
corrigir erros.

Da mesma forma, o conhecimento prévio (background knowledge) sobre o dominio
também € importante no processo de descoberta de conhecimento em textos. Este
conhecimento pode ser usado pelo usuario para limitar 0 espaco de pesquisa ou andise (no
caso de descoberta proativa) ou para definir hipoteses (caso restivo).

Também pode-se usar conhecimento prévio na definicdo dos conceitos ou na
interpretacdo dos resultados. Neste caso, ele é Util paraiminar ambigtidades.

Feldman e Hirsh [FEL97] gplicam técnicas de descoberta sobre paavras, permitindo
que o usuario intervenha no processo, fazendo uso de seus conhecimentos prévios sobre o
dominio ou assunto. Isto acelera 0 processo e permite filtrar os resultados de acordo com o
interesse do usu&rio.

Notou-se, nos experimentos, que a fdta de conhecimento sobre o dominio pode
resultar em descobertas que ndo podem ser gproveitadas e, conseglientemente, também em
desperdicio de esforcos. Pelos experimentos, descobriu-se que uma boa maneira de obter um
pouco mais de conhecimento sobre 0 dominio € examinando os termos mais freglientes. 1to
permite ao usuario conhecer o estilo dos textos ou 0 escopo do contetido (do que sefaae do
que ndo se fala nos textos). Para maiores discussies tedricas sobre o assunto, ver Choudhury
and Sampler [CHO97], que discutem tipos de conhecimento prévio em processos de
aquisi¢ao de conhecimento.
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7 APLICACOES DA ABORDAGEM PROPOSTA

Neste capitulo, seréo descritas adlgumas aplicagbes da abordagem baseada em
conceitos proposta nesta tese.

7.1 Andlise Qualitativa e Quantitativa de Documentacao Textual

A abordagem baseada em conceitos permite que textos sgjam anaisados em um nivel
mais alto do que as paavras. Ou sga, 0 contelido dos textos € avaiado em relacéo ao
dominio e ndo smplesmente de forma estatistica e independente da redlidade. Esta andise
busca entender como os conceitos de um dominio estéo sendo utilizados nos textos. Assm,
pode-se dizer que aandise é feitamais proxima da redidade.

Nos experimentos com a colecdo de textos de psiquiatria, foi possivel andisar
caracteristicas dos pacientes, tals como sintomas, Snais e seu comportamento socid e
familiar. Se a andise fosse feita somente ao nivel das paavras, seria dificil rdacionar os
padrbes encontrados com os fendmenos da redidade (eventos, pessoas, objetos,
sentimentos).

A identificacdo de conceitos permite a andise quditativa de uma colecéo textud, isto
€ que caracteristicas (temas, conceitos, assuntos, fendmenos da redidade) estdo sendo
referenciados nos textos. Ja a etapa de mineracdo permite a andise quantitetiva, umavez que
possibilita identificar padrGes numéricos nas distribuigdes de conceitos e nas relacbes entre
estes. A combinacdo destes dois tipos de andlise € que gera conhecimento novo e Util sobre o
dominio.

Os resultados do processo de descoberta podem ser usados para entender um
dominio, paratreinar pessoas ou paraapoiar e validar decisdes.

Um exemplo de como o conhecimento descoberto pode gudar a entender um
dominio é o caso dos textos da clinica psquidtrica. Na figura 7.1, sdo gpresentados aguns
padrfes interessantes encontrados na colegdo toda. Na coluna da esquerda aparecem os
conceitos mais freqlientes e na coluna da direita as regras associativas com maior grau de
confianca

Distribui¢des de Conceitos Regras Associativas
familiares— 84,5% alcoolismo = inapeténcia (84%)
agressividade — 77,0% autismo =» alteracdo de pensamento
inapeténcia— 76,0% (95,3%)
remédios— 74,5% agressividade = familiares (92,8%)
insbnia— 71,0% depresséo = insbnia (85,1%)
alteracéo de pensamento— 70,5% religido =» remédios (85,1%)
nervosismo — 68,5%
alteragéo de atencao — 54,5%

FIGURA 7.1 - Alguns padr 6es descober tos na colegéo toda

Andisando afigura 7.1, pode-se identificar o perfil do paciente tipico que € aendido
na clinica. Isto quer dizer que, pdafigura 7.1: 84,5% dos pacientes tém familiares ou fazem
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agum tipo de referéncia a estes, 77% apresentam sinais de agressividade; 76% citaram sofrer
de dgum tipo de ingpeténcia (falta de apetite), 74,5% ja fazem uso de algum remédio, etc.

Andisando-se as regras associativas da figura 7.1, € possivel predizer caracteristicas
pela presenca de outras ou inferir relagbes de dependéncia entre as caracteristicas. Por
exemplo, pode-se notar que: em 84% dos casos, pacientes com sintomas de acoolismo
também apresentam inapeténcia (falta de apetite); quase sempre, sintomas de autismo sfo
acompanhados de dteracdo de pensamento; 85,1% dos pacientes com sintomas de
depressio gpresentam também insdnia; e 85,1% dos pacientes que citaram ago relacionado a
religifes tomam remedios. Pode-se também levantar a hipétese de que a agressividade estgja
relacionada a familia, ja que 92,8% ds pacientes com sintomas de agressvidade citaram
familiares.

Egtes resultados podem servir para estudos epidemiolégicos e assm gudar a
melhorar o tratamento ou a prevencdo de doengas.

Na figura 7.2, sdo apresentados padrdes (conceitos mais freqlentes e regras
associdivas) referentes aos pacientes com o diagnéstico de esquizofrenia. Andisando tais
padroes, € possivel verificar que os pacientes esquizofrénicos gpresentam maior incidéncia de
“alteracdo de pensamentd’ (83,5%) do que a média geral (70,5% nafigura 7.1). Pelas
regras de associacao, € possivel inferir que pacientes que “ouvem vozes™ tém predisposicao
para agressvidade, e pacientes homicidas (com dguma histéria envolvendo ameeacas de
morte) também apresentam sintomas de agressividade.

Distribuicfes de Conceitos Regras Associativas
familiares— 84,5% agressividade =» familiares (92,94%)
alteracdo de pensamento — 83,5% alteracdo de atencdo =» agressividade
agressividade — 82,5% (88,89%)
nervosismo — 75,7% homicida =» agressividade (97,67%)
insdnia— 75,7% homicida =» familiares (95,35%)
remédios— 73,8% ouvir vozes = agressividade (90,91%)
inapeténcia— 68,9% perseguicao =» insodnia (84,85%)
perseguicao — 64,1% insdnia =» remédios (80,77%)
ouvir vozes— 64,1%
alteracdo de atengdo — 52,4%

FIGURA 7.2 - Padr des para o diagnéstico de esquizofrenia

Os padrdes de esquizofrenia podem ser comparados com os de outras doencas. Na
figura 7.3, por exemplo, € apresentado o conhecimento descoberto sobre os pacientes com
distarbios afetivos. Pode-se notar que aincidéncia de insbnia € bem maior nos pacientes com
distarbios afetivos que nos esquizofrénicos (85,2% contra 75,7%). Nesta segunda classe,
gparecem novos sintomas entre os mais frequientes. “suicida” (81,5%), “depressao” (74,1%)
e"“choro” (63%). As regras associativas também gpresentam diferengas.

Os padrdes descobertos em cada classe de paciente permitem tracar o perfil de
pacientes para cada diagnéstico.

Também foi possivel descobrir padrfes referentes ao uso de remedios através das
andlises quditativa e quantitativa. A seguir, sB0 apresentados 0s conceitos mais freglientes
identificados na sub-colecéo de pacientes que utilizaram o remeédio Dienpax: “inapeténcia’
(91.8%), “agressividade” (83.7%), “alteracao de pensamento’ (78.3%), “nervosismo”
(75.6%), “insdnia” (64.8%), “alcoolismo” (62.1%), “ouvir vozes™ (59.4%).
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Distribuicdes Regras Associativas

insdnia— 85,2% agressividade =» familiares (87,50%)
familiares— 85,2% homicida=» suicida (92,31%)
suicida— 81,5% remédios = suicida (85,71%)
inapeténcia— 81,5% morte = inapeténcia (90,91%)
remédios— 77,8% inapeténcia =» insdnia (86,36%)
depresséo — 74,1% inapeténcia = suicida (81,82%)

pensamento — 70,4%
alteracdo de atengdo — 66,7%
choro — 63,0%

nervosismo — 63,0%
agressividade — 59,3%

FIGURA 7.3 - Padr 8es para o diagnéstico de distir bios afetivos

Os conhecimentos resultantes do processo de descoberta podem ser utilizados no
treinamento de estudantes e médicos assgtentes. Também € possivel vaidar as decisdes
tomadas pelos médicos comparando os resultados encontrados na colecdo com o
conhecimento tido como correto. O interessante desta abordagem € que ela permite entender
parte do processo de raciocinio utilizado por especidistas do dominio.

Maiores detal hes sobre estes experimentos podem ser obtidos nos artigos 1 e 3 dos
anexos.

7.2 Formalizagdo e Exploracéo de Conhecimento Té&cito

O conhecimento pode ser classificado em tacito ou explicito [NON97]. O primeiro €
aquele conhecimento que ndo estd formdizado. Em gerd, este tipo de conhecimento
encontra-se com as pessoas, sem ainda ter sdo transformado em representagtes rigorosas.
Ja 0 segundo tipo de conhecimento € justamente aquele que foi formalizado em documentos,
bancos de dados, gréficos, desenhos, etc.

Em uma organizagdo, os dois tipos de conhecimento devem coexistir harmonicamente
e de dguma forma interagir para que todo o potencia de utilizacdo possa ser gproveitado.
Nonaka e Takeuchi [NON97] identificaram 4 modos de conversio e interacdo entre 0s
conhecimentos técito e explicito. O processo de externalizacdo é a transformacéo do
conhecimento tacito em explicito. A internalizacéo € o processo inverso. JAa combinacdo €
0 processo de interacdo entre conhecimentos explicitos para geracd de novos
conhecimentos. Por suavez, asocializacao € ainteracdo entre conhecimentos técitos.

Foram feitos experimentos para andisar o conhecimento técito digponivel com clientes
de uma empresa e com colaboradores de uma clinica médica (maiores detalhes sobre estes
experimentos podem ser encontrados no artigo 1 dos anexos).

Em ambos os casos, o conhecimento técito foi externdizado aravés de textos sem
restricdes (as pessoas, clientes ou médicos, escreviam textos em linguagem livre). Depois,
utilizorse a abordagem de KDT proposta nesta tese para formdizar e explorar o
conhecimento disponivel nos textos de formaimplicita

No primeiro caso, os concetos foram identificados e definidos andisando-se a
linguagem utilizada (termos e sgnificados). No segundo caso, os conceitos foram definidos
COMO No processo padrdo, explicado na segéo 5.4.
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O conhecimento descoberto em ambos os casos foi Gtil para entender como as
pessoas pensam sobre determinado assunto. No caso dos clientes, o conteido dos textos
dizia respeito a reclamagdes e sugestbes dos clientes sobre processos e produtos da empresa.
Foi possivel identificar os temas mais preocupantes para os clientes, possvelmente pontos
fracos da empresa. Em aguns textos, havia referéncias a concorrentes. Isto permitiu saber o
gue os clientes estavam pensando sobre 0s concorrentes ou sobre a empresa em relacéo a
concorréncia.

No caso médico, pdde-se entender parte do raciocinio utilizado pel os especidistas no
processo de diagndstico ou de prescricdo de remédios. O conhecimento adquirido pode ser
utilizado para vaidar ou gpoiar decisies e para treinamento de novatos.

Os resultados destes dois experimentos demongtram que é viave formdizar
conhecimento tacito em textos livres e depois explora-lo com a abordagem de descoberta
proposta nesta tese.

7.3 Construcéao de Sistemas Automatizados de Apoio a Deciséo

Outro beneficio do processo de descoberta baseado em conceitos é que os
resultados podem ser usados para a criagéo de sistemas automatizados para validar ou apoiar
decisdes.

Neste caso, a abordagem de descoberta funciona como um mecanismo de
gprendizagem supervisionada, onde textos sdo selecionados como exemplos de casos, e 0s
padrdes descobertos servem para descrever as caracteristicas destes casos.

Como se pdde verificar pelas avaliagles feitas e apresentadas nesta tese, um Sstema
automati zado criado com o conhecimento descoberto pelo processo padréo chegou amais de
60% de acertos no diagndstico de novos casos de psiquiatria, descritos textuamente.

Outra vantagem da abordagem € a reducdo no esforco para aquisicio de
conhecimento e moddagem de sstemas intdigentes. Wilcox e outros [WILOO] afirmam que
processos manuais de inferéncia sfo dificels e demandam muito tempo e esforgo. A
abordagem proposta auxilia na aguisicdo de conhecimento aravés da descoberta de
conhecimento novo codificado em textos. [0 ndo implica em eiminar a intervencdo humana,
mas M em gproveitar ferramentas automatizadas para fazer um melhor uso do conhecimento
disponivel e, muitas vezes, implicito em colecles textuals.

Maiores detalhes sobre a construcdo de sistemas automaticos com a abordagem
proposta sdo discutidos no artigo 2 dos anexos.

7.4 Classificacao e Recuperacdo de Documentos Textuais

O sgema automéico implementado com o conhecimento descoberto pela
abordagem permitiu classificar casos psquiatricos em classes de diagndgticos. Vde lembrar
gue os casos estavam descritos de forma textua (documentos semi-estruturados mas com
textos livres). Este sstema € do tipo classficador de textos text classifier), uma vez que
andlisa textos novos, compara 0s ao conhecimento embutido e determina a classe do texto.

Pode-s¢ condderar que sstemas semehantes podem ser congtruidos da mesma
forma para outros tipos de aplicacdo que exijam classficacdo de textos, por exemplo:
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classficacdo de noticias de jornais em assuntos, selecdo de casos juridicos por tipo,
encaminhamento de mensagens de correio detrénico para pessoas interessadas, organizacéo
de sugestdes e reclamagles de clientes por tipo, busca e filtragem de paginas Web,
recuperacao de bibliografias por resumos, etc.

7.5 Inteligéncia Competitiva

Experimentos foram feitos com a abordagem de KDT proposta nesta tese para
suportar atividades relativas a Inteigéncia Competitiva (IC). A Intdigéncia Competitiva
(Competitive Intelligence) é a &ea que procura suprir uma empresa com informagoes
edtratégicas sobre sua posicdo no mercado, em relagdo aos concorrentes e frente a seus
clientes [ZAN98].

No nivel aua de globdizacdo e de competitividade, as informagbes do ambiente
interno e externo de uma empresa tornam-se extremamente vaiosas. As informagdes
pertinentes a0 ambiente interno de uma empresa sdo todas aguel as relacionadas com 0s seus
produtos, vendas, servigos, estoques, empregados e fornecedores. JaA o ambiente externo
pode ser compreendido como 0 mercado em S e suas tendéncias, novas tecnologias de
producéo, a opinido e a satisfacdo dos clientes em relacdo a empresa e as aces da
concorréncia.

Muitas informagdes sobre mercados, produtos, servigos e empresas atuantes estéo
disponiveis publicamente, podendo ser analisadas por qualquer pessoa de forma licita
Coletar e andisar essas informag0es € extremamente importante para que uma empresa
adquiraum diferencid comptitivo.

A abordagem baseada em conceitos foi aplicada a 3 casos com 0 objetivo de
descobrir conhecimento que pudesse gjudar em processos de IC.

7.5.1 Egtratégias agr oalimentaresno MERCOSUL

Neste experimento, 0 objetivo era descobrir go de interessante numa colegéo de
textos sobre potenciaidades e oportunidades agroaimentares no MERCOSUL. A colegéo
era formada por 6 textos, cada um contendo informagtes sobre potenciaidades, desafios,
demandas e oportunidades do setor agrodimentar de um pais latino-americano (maiores
detahes no artigo 4 dos anexos). Os conceitos foram definidos por grupos de termos
relacionados e referenciavam caracteristicas ou produtos de paises.

Os resultados do processo de descoberta permitiram levantar hipoteses sobre a
existéncia de temas comuns aos paises (por exemplo, preocupagies ou estratégias comuns)
ou entdo de temas exclusivos de um Unico pais (por exemplo, demandas ou estratégias
particulares de um pais). Algumas destas descobertas foram validadas postivamente por
especidistas no assunto.

7.5.2 Marketing Palitico

Neste caso, um processo de descoberta foi conduzido sobre uma colecéo de textos
extraidos de um jornd online, os quais fdavam de um determinado governante publico. A
colecdo foi dividida em duas sub-colegdes de acordo com o ano de publicacéo das noticias
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(1997 e 1999). Maiores detalhes sobre 0 experimento sdo discutidos no artigo 4 dos anexos.
Os conceitos foram definidos analisando-se todos os termos presentes na col ecao.

As digtribuigdes dos temas foram comparadas nas duas sub-colegbes. Andisando
temas que apareciam numa colecéo e ndo na outra e temas que tinham distribuigbes muito
diferentes, pdde-se levantar hipiteses sobre 0 dominio, as quais foram investigadas com
g uda da intervencdo humana e de conhecimentos prévios sobre 0 dominio.

Edta aplicacéo demonstra que € possivel descobrir conhecimento novo e Util sobre
pessoas ou entidades, aravés da andlise de conceitos presentes em textos publicos. Os
resultados poderiam ser usados para tracar estratégias de acdo ou de publicidade por parte
de pessoas ou entidades. Também pode-se ter idéia de como as pessoas e entidades e suas
atuaches estdo sendo vistas pela midia. Isto pode sugerir mudangas no comportamento da
pessoa ou da entidade.

7.5.3 Benchmarking de ferramentasdeKDD e deKDT

Seguindo-se o trabalho de Goebel e Gruenwad [GOE99], procurou-se fazer uma
comparacdo (benchmarking) de ferramentas de descoberta de conhecimento divulgadas na
Internet. Neste caso, 0 objetivo era encontrar as técnicas utilizadas nas ferramentas (maiores
detalhes nos artigos 4 e 6 dos anexos).

Andisando a linguagem utilizada na colegéo, foi possivel identificar que técnicas
edavam sendo apresentadas e assim definir conceitos para cada uma destas técnicas.
Também foram definidos conceitos para representar os beneficios que as empresas ofereciam
com suas ferramentas.

Através da mineracdo pela andise de distribuicbes, pdde-se saber que técnicas eram
mals comuns e quais estavam sendo menos Uutilizadas. Também foi possivel identificar que
gpenas duas ferramentas alegavam ter todas as técnicas definidas. As regras associativas
resultantes da mineracdo permitiram identificar os beneficios correspondentes a cada técnica,
conforme aegado nos textos.

Tais descobertas poderdo ser Uteis em edtratégias de implementacdo de futuras
ferramentas, cabendo aos projetistas decidir se irdo privilegiar as técnicas mais usadas ou as
menos empregadas e se irdo ou nd implementar todas as técnicas disponivels. Também
poderdo ser usadas as mesmas estratégias de divulgacdo de beneficios (beneficios X técnicas)
ou aempresa podera alegar beneficios diferentes dos concorrentes.

7.6 Inteligéncia do Negocio

O ramo da ciéncia que estuda e aplica métodos e técnicas de andise de informagtes
para geracdo de inteligéncia com o intuito de oferecer vantagem competitiva a uma empresa é
chamado de Intdigéncia do Negécio (business intelligence) [WAN99]. Alguns autores
fazem uma pequena distingdo entre os processos de inteligéncia: Inteigéncia do Negdcio fica
responsavel pela andise de dados reldivos a organizacéo e Inteligéncia Competitiva € mais
voltada para a analise dos dados do mercado e dos concorrentes.

Muitas organizagtes possuem informagBes importantes para se obter inteligéncia do
negaécio, disponivels em formato textua. Entretanto, hé uma enorme dificuldade em tratar este
tipo de informacao, pelafata de ferramentas e estratégias adequadas.

82



A abordagem de KDT proposta nesta tese pode auxiliar as organizagBes na andlise de
informacOes textuals para suportar atividades de inteligéncia do negocio.

Foram feitos aguns experimentos neste sentido, descritos em mais detalhes nos
artigos 1 e 4 dos anexos.

Num dos experimentos, a abordagem de KDT foi gplicada a textos gerados a partir
de uma pesquisa com clientes de uma empresa de TV por assinatura. Os textos continham
sugestdes e reclamagdes dos clientes sobre produtos e servigos da empresa. Cadatexto (tota
de 225) correspondia a um cliente e fora escrito em formato livre.

Os conceitos para este experimento foram definidos de forma proativa, ou sga, pea
andise dalinguagem utilizada na colecéo (termos e significados).

Na figura 7.4, séo agpresentados aguns exemplos de padrbes interessantes
descobertos nesta aplicacdo. Na primeira coluna, gparecem padrdes referentes a distribuicéo
dos conceitos na colegcéo toda, e na segunda coluna, as regras associativas derivadas da
colecdo toda com o seu grau de confianca.

Algumas conclusdes podem ser obtidas dos resultados gresentados na figura 7.4.
Metade dos clientes tem alguma sugestéo ou reclamacdo sobre filmes. Em gerd, uma sugestéo
vem de uma insatisfacdo e também pode ser considerada uma reclamagdo, O que ndo
explicita. Destas reclamactes (sobre filmes), 39,5% faam também de repeticdo, como pode
ser notado nas regras associativas. Infere-se que esta € uma insatisfacéo dos clientes. Este
entédo € um ponto fraco da empresa e seu negdcio pode ser melhorado diminuindo-se a
repeticdo de filmes. Ainda pode-se notar que alguns poucos clientes citaram a concorréncia
(5,3%), mas este pode ser um vaor dto para a empresa (deve-se andisar a proporcéo de
perdas de clientes). Destes, segundo as regras associativas, 33,3% citaram o custo. Infere-se
gue estes clientes estéo dizendo que a concorréncia tem custo menor.

Distribuicdes de Conceitos Regras Associativas
filmes—50,7% imagem =» qualidade (80,00%)
custo — 20,4% pacote A = custo (66,67%)
programagdo — 19,6% concorréncia =» filmes (58,3%)
pacote — 15,6% filmes =» repeticdo (39,5%)
revista— 10,7% atendimento = demora (37,5%)
pay per view— 6,2% concorréncia=» custo (33,3%)
esportes — 5,3% filmes =» qualidade (18,4%)
concorrente — 5,3% filmes =» concorréncia (6,1%)
imagem — 4,4% filmes =» pay per view (6,1%)
som — 4,4% filmes =» lancamento (4,4%)
documentarios— 3,1%
seriados— 31%
futebol — 2,7%

FIGURA 7.4 - Padr Ges descobertos na colecdo toda

Nesta pesquisa, havia também informagdes estruturadas, como tipo de plano (pacote)
do cliente e seu canal preferido. Estes dados foram usados para separar a colecdo de textos
por classes (sub-colegdes) com o intuito de explorar as sugestdes e reclamacoes referentes a
cadatipo ou perfil de cliente. Assm, pbde-se combinar o conhecimento explicito, presente na
forma estruturada, com os conceitos extraidos dos textos ndo-estruturados.

A figura 7.5 gpresenta os conceitos mais frequientes nas reclamagdes dos clientes do
pacote A (mais caro) e dos clientes do pacote D (mais barato).

83



Pacote A
filmes— 36,4%
custo — 24,2%
repeticdo — 22,7%
programagdo — 22,7%

Pacote D
custo — 385%
atendimento — 23,1%
filmes— 15,4%

FIGURA 7.5 - Padrdes por tipo de pacote

Pode-se observar, na figura 7.5, que os clientes do pacote A reclamam menos do
custo que os clientes do pacote D e que os primeiros estdo mais insatisfeitos com os filmes da
programacdo gerd do que os segundos. Este conhecimento permite entender melhor os
interesses dos clientes de cada pacote, podendo-se gerar um perfil de clientes por tipo de
pacote.

Como havia o registro explicito do cand preferido de cada cliente, a colecdo de
textos foi dividida em 3 partes referentes ao tipo de cana preferido (esportes, filmes e
noticias). Na figura 7.6, s0 apresentados os conceitos mais freqlientes por tipo de cana
preferido.

Esportes Filmes Noticias
filmes— 39,4% filmes— 60,9% filmes—65,4%
custo — 30,3% custo — 17,2% custo — 19,2%

pay per view — 15,2%
concorréncia— 15,2%
atendimento — 6,1%

pay per view —4,7%
concorrente — 3,1%
atendimento — 7,8%

pay per view — 7,7%
concorrente—0
atendimento — 11,5%

clube—-0
ponto extra— 0

clube—31%
ponto extra— 3,1%

clube—7,7%
ponto extra— 0

FIGURA 7.6 - Padr8es por canal preferido

O quadro comparativo da figura 7.6 permite tracar um perfil do cliente por interesse.
Uma das congtatagtes é 15,2% dos clientes que preferem canais de esportes citaram também
0 conceito “pay per view”, talvez etando mais suscetivels a fazer aquisicoes deste tipo do
que os demais (4,7% em filmes e 7,7% em noticias). Pode-se também notar que os clientes
gue citaram os canais de filmes como preferidos também citaram o conceito “ponto extra”
(os outros ndo). Disto pode-<e inferir que estes clientes estd0 mais interessados em ter um
ponto extra. Dos clientes que escolheram um canal de esporte como favorito, 15,2% citaram
a concorréncia (bem mais que os demais clientes). Isto levanta a hipdtese de que a
concorréncia possa estar oferecendo ago melhor em termos de esportes. Andisando-se as
regras associativas desta sub-colecéo (ndo apresentadas neste trabalho), n&o foi detectado
nenhum padrdo associativo entre “pay per view” e “concorrente’. Assim, pode-se inferir
gue estes 15,2% referentes aos dois conceitos ndo s&o 0s mesmos clientes, ou sga, quem cita
um destes dois conceitos provavelmente ndo cita o outro (nesta sub-colegéo).

Em outro experimento, os chamados para atendimento do setor de suporte de
informética eram registrados como campos textuais de um banco de dados (nemos), no
gstema de help desk de uma empresa. Nestes registros, haviainformagdes sobre 0 setor que
chamou, o tipo de problema apresentado (queixa) e a solugdo aplicada, indicando o recurso
defeituoso (hardware ou software). Um processo de descoberta foi desempenhado sobre
estes registros textuais (gravados como textos separados para cada chamado). Apos a
mineracdo, foi possivel saber que setores ou recursos mas gpresentavam queixas. Ta
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descoberta permitiu lancar agBes preventivas, sga através de melhores controles sobre
equipamentos de hardware ou através de treinamento do pessod usuério de informética.

7.7 Descoberta em Documentos da Web

A Web é uma grande colecéo de textos, que vem-se tornando uma fonte vaiosa de
informacdo. Garofdakis e outros [GAR99] prevéem que a maior parte do conhecimento
humano estara disponivel naWeb em 10 anos.

Entretanto, extrar informacdo Util destes textos ndo € uma tarefa facil. A
heterogeneidade e o grande volume de documentos levam a chamada “sobrecarga de
informagdes’, que acontece quando se tem muita informacdo disponivel mas ndo se pode
gerencia-la.

Com base nos experimentos redizados, pode-se dizer a abordagem proposta
minimiza o problema da sobrecarga, através da descoberta de conhecimento til e novo em
textos extraidos da Web. No artigo 6 dos anexaos, € descrito em detalhes um experimento
com textos de jorna, que tratavam de um determinado politico, publicados e etronicamente na
Web. Os resultados mostraram que uma pessoa poderia inferir acontecimentos mesmo sem
ter conhecimentos prévios sobre o0 assunto. Por outro lado, aguém com certo conhecimento
sobre 0 assunto poderia descobrir algo de novo, sem precisar ler todos os artigos.

No mesmo artigo, € descrito outro experimento onde a abordagem foi utilizada para
avdiar ferramentas através da andlise de paginas Web que as descreviam.

Uma limitacdo da aplicacdo da abordagem em textos da Web é a definicdo dos
conceitos. Uma vez que a Web é cadtica e dinamica [ETZ96], a linguagem utilizada neste
contexto tende a ser muito variada. Isto dificulta cobrir todas as possibilidades de expresséo
de um conceito. Entretanto, pode-se imaginar que as definigdes dos conceltos podem evoluir
com o tempo, a medida que se conhece melhor cada estilo utilizado.

Apesar destas limitagdes, o conhecimento descoberto pode ser Util paraum propdsito
determinado. Pressupondo que as informagdes disponiveis na Web néo tem rigor cientifico
(nem devemn ser usadas desta forma), pode-se andisar os resultados como tendéncias. Neste
caso, McCarthy [MCCOQ] defende o uso de conceitos aproximados (quando hé fata de
precisfo nas definicbes), afirmando que mesmo assim € possivel raciocinar sobre 0s
conceitos. O Unico cuidado éinterpretar os resultados sob este ponto de vista.

A abordagem é adequada para descobertas interativas na Web, porque 0 usuario néo
precisa despender muito tempo para definir, identificar e minerar conceitos. Além disto, as
definigdes podem ser refinadas durante o processo de descoberta, com pouco conhecimento
sobre 0 dominio, sem ser necessario utilizar modelos formais (como thesauri e ontologias).
Isto € particularmente Util em descobertas proativas, quando o usu&io ndo tem hipdteses
iniciais ou quando ndo tem idéa de como é a solucdo que esta procurando (descoberta
exploratéria).



7.8 Outras Aplicagbes Possiveis

As possibilidades de aplicacéo da abordagem baseada em conceitos sfo muitas. A
principio, qualquer colecéo de documentos textuais pode ser examinada para se descobrir
conhecimento novo e Util. Mas ndo S0 isto; bases de dados que fazem uso de campos
textuals, poderdo criar rotinas especificas para examinar este tipo de informacdo, que
atuad mente deve ser andisada manuamente por pessoas.

Os beneficios tendem a ser maiores com o aumento de documentos e etronicos,
sgam criados como imagens de documentos em papel ou diretamente em computadores.
Também, a medida que as informagBes vao sendo colocadas na Web, a demanda por
processos de KDT tende aaumentar muito.

Em especid, dgumas areas estdo registrando suas informagtes em meios e etronicos
por recomendactes de 0rgéos superiores. Este € 0 caso de hospitals, que deverdo armazenar
0s prontuarios medicos sobre pacientes em meios eetronicos. A recomendacdo ndo se da
apenas para fins de padronizagéo, mas principa mente para que as informagdes possam servir
melhor aos processos de tomada de decisfo, sgjam adminigtrativos ou dos profissonais
especidizados. Assm, no caso de hospitais, as administragtes poderdo prever melhor a
demanda e entéo plangar melhor seus recursos (materiais, médicos, funcionarios, leitos,
remédios, etc). Da mesma forma, os médicos poderéo tomar melhores decisies sobre
diagnosticos e tratamentos. Também poderdo ser feitos com maior rapidez e preciso estudos
epidemiolbgicos, consderando conceitos como regido de origem, condigBes de habitacdo,
categorias de idade, sintomas, atividades profissionais e sociais, permitindo que as doengas e
0s doentes possam ser tratados de forma mais ampla e contextud.

Nas empresas, as aplicagbes de KDT sobre conceitos também trardo muitos
beneficios. Setores de producdo poderdo examinar melhor problemas com mégquinas ou
processos, relacionando causas, consequiéncias e solucdes aplicadas.

Em &ress cientificas, as aplicagbes também sdo muitas. Em gerd, os pesquisadores
quando procurando informagBes em hibliotecas digitais fazem uso gpenas de sstemas de
recuperacdo de informacdo. ApGs terem reunidos os textos possivelmente relevantes, as
pessoas tém de ler os textos ou examiné-los de forma manual para encontrar o que realmente
precisam. Num futuro proximo, sera possivel descobrir automati camente rel agBes escondidas
entre textos, sem que sga necessario salecionar os textos antes, como fazem Swanson e
Smaheiser [SWA97h]. Estes autores utilizam ferramentas de software para andisar titulos de
artigos da base de dados Medline e encontrar possiveis relagdes entre trabalhos médicos. O
trabalho dos referidos autores tém demonstrado a viabilidade desta estratégia, uma vez que
suas descobertas estéo sendo apresentadas em revidas e conferéncias da area médica e
consideradas novas e Uteis pela comunidade especifica (as relagbes descobertas ndo haviam
sdo consideradas como hipGteses por especidistas humanos). Entretanto, as ferramentas
utilizadas andisam os textos somente no nivel de paavras. Acredita-se que a estratégia
poderia trazer maiores beneficios se feita sobre conceitos.

Ja na @rea de psicologia, podem ser descobertas relagfes entre comportamentos,
sentimentos, intencdes ou pensamentos de pessoas, descritos como conceitos. Da mesma
forma, a &rea de sociologia pode investigar ideologias e idéas de pessoas ou entidades. Em
especia, 0s processos de andise de discurso poderéo examinar conceitos presentes em
textos, avdiando temas centrais versus periféricos, dém de estruturas de discursos. Ja 0s



setores pedagogicos de escolas poderdo avaliar melhor os motivos de evasdo ou baixo
rendimento dos aunos.
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8 CONSIDERACOESFINAIS

A figura 8.1 relaciona 0s objetivos propostos no inicio desta tese com os resultados
alcancados e a producdo cientifica correspondente (detalhes da producéo cientifica nos
anexos).

Esta proposta de tese apresentou uma abordagem baseada em conceitos para redizar
descoberta de conhecimento em textos (KDT). Ao invés de aplicar técnicas de mineracéo
sobre palavras extraidas de ou associadas aos textos ou sobre valores de atributos em bancos
de dados, a abordagem explora conceitos identificados nos textos. Conceitos identificam
melhor o contetido dos textos e servem mehor que palavras para representar os fendmenos
do mundo real (eventos, pessoas, entidades, pensamentos, caracterigticas, etc.). Por exemplo,
no caso dos textos de psiquiatria, 0s conceitos permitiram investigar caracteristicas
importantes dos pacientes, tais como Sntomas, Shas e comportamentos.

Isto permite explorar o conhecimento disponivel em textos num nivel mais proximo da
redidade (como sugerido por Tan [TAN99]) e ab mesmo tempo minimizar o problema do
vocabulaio. Também minimiza o esforgco humano para codificar e depois identificar
informagdes em textos, uma vez que as pessoas podem gerar textos livres, sem preocupagoes
com formatos ou egtilos de linguagem, textos estes que depois seréo andisados com auxilio
de ferramentas automeatizadas.

Este trabaho definiu um processo padréo para KDT a partir de avdiagOes de
diferentes métodos para definicdo e identificacdo de conceitos. Diferentes aplicagbes da
abordagem foram experimentadas, e o conhecimento descoberto foi avaliado subjetivamente
por especidistas ou de forma objetiva embutido em sSstemas autométicos baseados em
conhecimento.

Os experimentos e avaiagbes demonstraram que a abordagem € viavel e apresenta
vantagens sobre os métodos baseados em paavras.

A principd aplicacdo da abordagem é permitir andises quditativa e quantitativa de
colecbes textuais. Conceitos podem ser identificados nos textos e suas distribuices e
relacbes podem ser andisadas paa um mehor entendimento do conteldo de textos
individuais, da colecdo toda ou de partes desta.

Conseqgiientemente, o proprio dominio de aplicacdo pode ser melhor entendido, bem
como 0 conhecimento e o tipo de raciocinio utilizado pelas pessoas do dominio. Pode-se
notar, Nos experimentos, que 0 Modo como as pessuas e expressam através da linguagem
escrita pode revelar conhecimento novo e Util, muitas vezes implicito nos textos e em outras
nao percebido pelas proprias pessoas que utilizam o conhecimento.

Este novo tipo de descoberta sugere a possibilidade de serem andisadas idéas,
ideologias, tendéncias e intencles presentes em textos.



FIGURA 8.1 - Objetivos alcancados e resultados

Objetivo

Resultados Alcancados

Producdo Cientifica

1) avaliar alternativas para
defini¢do de conceitos

- identificagcdo de fatores que
influenciam o processo

- identificacdo de estratégias que
|levam a melhores desempenhos

Artigo aelaborar

2) avaliar métodos de
categorizagdo (identificagéo
de conceitos)

- identificagéo de situagbes onde
utilizar os tipos de métodos exi stentes

Artigo aelaborar

3) definir um processo
padréo de identificagdo de
conceitos

- processo padréo para identificagéo
de conceitos nos textos

Artigo 2 — Applied Intelligence
Artigo 6 — SIGKDD

4) definir um processo
padréo de mineracdo sobre
conceitos

- processo padrdo para mineragéo
sobre conceitos

Artigo 2— Applied Intelligence
Artigo 6 — SIGKDD

5) realizar um processo de
KDT com o processo padréo
definido

- conhecimento resultante do processo

Artigo 6 — SIGKDD

Artigo 3 - J. Documentation
Artigo 4 - ISKMDM 2000
Artigo 1 - ISKMDM 2001

6) avaliar grau de acerto na
identificac8o de conceitos

- margem de erro pelas medidas
definidas

Artigo 2 — Applied Intelligence
Artigo 3 - J. Documentation

7a) avaliar subjetivamente a
gualidade do conhecimento
descoberto

- parecer de especialistas sobre
conhecimento descoberto

Artigo 3 - J. Documentation

7b) avaliar objetivamente a
gualidade do conhecimento
descoberto

- nivel de acerto do sistema automatico

Artigo 2 — Applied Intelligence

8) comparar métodos
baseados em palavras com
métodos baseados em
conceitos

- comparagao entre regras de
raciocinio

- graus de acerto dos sistemas
construidos

Artigo 2 — Applied Intelligence
Artigo aelaborar sobre
categorizagdo (selecdo de
caracteristicas)

9) avaliar aabordagem
baseada em conceitos com
outras técnicas de mineragdo

- comparagao dos resultados da
técnica de mineragdo sobre conceitos
X sobre palavras

- conhecimento descoberto com a
novatécnica de mineracéo

Artigo aelaborar

10) avaliar possibilidade de
descoberta proativa

- estratégia para descoberta proativa

- estudo da necessidade de
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Os problemas estudados nesta tese se assemelham aos desafios propostos para a
areade Text Mining por Tan [TAN99], a saber:

- andise semantica para obter representacdes ricas que capturem relacionamentos entre
conceitos ou objetos do dominio: os experimentos e avaiaches permitem concluir que
este desafio foi resolvido neste trabal ho;
andises multilinguais. apesar de a abordagem ndo ter Sdo avdiada em ambientes
multilinguais, agumeas aplicagbes foram fetas com textos em outras linguas (inglés e
espanho); acredita-se ser possivel aplicar a abordagem em textos escritos em véarias
linguas, uma vez que 0 processo empregado permite identificar 0 mesmo conceito an
linguagens diferentes, bastando acrescentar as regras necessarios nas definicbes dos
concetos; por exemplo, o conceito “acoolismo’ poderia ser identificado em portugués
através daregra“alcool —nega” ou em inglés por “alcohol —denies’;
uso de conhecimento do dominio ha mineragéo: isto é possivel uma vez que 0s conceitos
representam fendmenos da realidade e ndo documentos ou os textos em S; 0 caso médico
exemplifica bem que este desafio foi atacado, ja que o conhecimento do especidista do
dominio pbde ser adquirido pela andise dos textos;
mineracdo autbnoma e personaizada, para leigos, de forma quase automédtica: os estudos
sobre a descoberta proativa revelam que é possivel minimizar a intervencdo humana,
principalmente depois que os conceitos estéo dEfinidos; os experimentos demonstraram
gue conhecimento interessante pode ser descoberto de forma exploratéria, sem que o
usu&rio precise identificar hipdteses ou definir objetivos no inicio do processo; entretanto,
péde-se observar que a intervencdo humana € importante e imprecindivel para
interpretar os resultados.

8.1 Contribuicdes

Edta tese demonstrou ser vidvel analisar o contelido de colegBes textuals, atraves da
identificacéo e mineracdo de conceitos.

Também foi demonstrado que o conhecimento tacito, disponivel com pessoas, pode
ser formalizado e explorado através da aplicacéo da abordagem proposta, se o conhecimento
puder ser capturado em textos livres.

Os experimentos e avdiacies demonstraram a viabilidade de adquirir conhecimento
especidista atraves da andise de documentos textuais. 1sto implica em menos esforgo e tempo
Nos processos de aquisicéo de conhecimento e num melhor uso do grande volume de textos,
0s quais contém muito conhecimento que em gerd ndo pode ser gproveitado por fdta de
ferramentas de andise.

O conhecimento descoberto pela abordagem proposta pode ser facilmente
incorporado (quase que automaticamente) em Sstemas autometizados. Os experimentos
demonstraram ser viavel congtruir sistemas baseados em conhecimento a partir dos resutados
encontrados pelo processo padrdo de KDT. O desempenho satisfatorio dos sistemas
construidos (acima de 60% na média de acertos) leva a crer que o conhecimento descoberto
€ cons stente com arealidade e, portanto, o processo padréo possui qualidade.

Além disto, os expeaimentos permitiram ainda investigar como 0 conhecimento
descoberto pode ser embutido nestes sistemas autométicos. Pode-se notar que € importante
utilizar pares de conceitos e evidéncias negativas. Mesmo sem prévia selecdo ou organizaco,
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0 conhecimento resultante da descoberta também pode ser utilizado. O resultado numérico de
44% na média de acertos, utilizando conceitos smples e as didribuigdes originais do
resultado, pode ser considerado regular numa area tdo complexa como a psiquiatria Em
aress que utilizem conhecimento mais estruturado, talvez os resultados possam ser melhores.
Ficou claro, nos experimentos, que desempenhos melhores podem ser obtidos com métodos
melhores de classficacdo e com a adequada sdlecdo e organizacdo do conhecimento
descoberto.

Ja que é possive descobrir conhecimento com quaidade, também se pode aproveitar
0s resultados da descoberta para treinamento de pessoas ou para avaliar resultados de
decisbes humanas.

Quanto a aplicacles, pode-se dizer que quaquer dominio que fagca uso de textos
pode-se beneficiar com a abordagem proposta. Os experimentos evidenciaram beneficios em
nes aress de inteligéncia (competitiva e de negdcios), de classificagdo e recuperacéo de
documentos por contetido e em areas de alta especiaidade e complexidade, como o dominio
de psquiatria

Pode-se concluir que a abordagem é adequada para casos onde ha conhecimento
disponivel de forma ndo-estruturada em grandes volumes de textos (que dificilmente poderiam
ser andisados sem auxilios automatizados). Este € o caso da Web, aqua se torna candidata
natural para aplicacéo da abordagem.

8.2 Vantagens da Proposta

Uma das principais vantagens da abordagem proposta € minimizar o problema do
vocabulario, jA que 0s conceitos podem ser expressos (nos textos) e definidos (na
classificagdo) com diferentes palavras, como num processo de expansdo semantica.

Na comparacéo entre as abordagens baseada em palavras e baseada em conceitos,
ndo houve vantagem de uma sobre outra pelos resultados numéricos obtidos com processos
de classificagéo. Entretanto, os conceitos permitem entender e explicar melhor o raciocinio de
classficacdo que as palavras (como discutido na secdo 6.6.3). JA na comparagdo das
abordagens pelo processo de agrupamento, a abordagem baseada em conceitos
proporcionou melhores resultados (grupos mas puros).

Outra vantagem € que a smplicidade da abordagem permite a definicdo e a
identificacdo de conceitos sem que sga hecessario gastar muito tempo ou esforgo. Feldman e
Dagan [FEL95] defendem 0 uso de estruturas smples porque 0s processos podem ser
redizados com baixo custo e com guda de ferramentas de software. 1sto permite redizar a
descoberta mesmo sem ter conceitos previamente definidos (os conceitos podem ser
definidos e refinados durante o processo — ver artigo 1 dos anexos). E bom sdientar que
conceitos pré-definidos como em thesauri e ontologias facilitam o processo, mas a vantagem
da abordagem é que ndo se fica preso aos conceitos e definices existentes. 1sto quer dizer
gue descobertas podem ser feitas em novas areas, bastando definir novos conceitos.

A facilidade na definicdo de conceitos também permite que o0 processo sga
especidizado a uma comunidade. Ou sga, 0s conceitos gerais de um dominio de
conhecimento (como a psquiatria, por exemplo) podem ser refinados para incorporar as
variagdes e especidizagbes da linguagem utilizada por um grupo especifico (por exemplo,
médicos de uma clinica psquidtrica). Esta facilidade também permite incorporar as definigdes

91



dos conceitos erros ortogréficos comuns na comunidade, como foi feito nos experimentos
com os textos psiquidtricos.

Cabe sdlientar que a abordagem baseada em conceitos pode ser realizada com outros
métodos de definicéo, identificacdo e mineracéo de conceitos. Isto ficou evidente nos testes
feitos com diferentes métodos de definicdo e identificaco e com a técnica de agrupamento
para mineracdo. Egta flexibilidade permite melhorar os métodos sem perder o fundamento que
€ utilizar conceitos para entender o conteido dos textos e representar fenémenos do mundo
red.

8.3 Limitacbes e Cuidados no Uso da Abordagem

Os sistemas autométicos criados com o conhecimento descoberto com a abordagem
obtiveram resultados que foram considerados satisfatorios pelos especidistas do dominio.
Entretanto, este nivel de acerto (mais de 60%) pode ser insuficiente para alguns propositos.

Andisando os experimentos do caso médico, conclui-se que os resultados ndo foram
melhores devido a circunstancias extrinsecas aos métodos. Primeiro, os textos uilizados
correspondiam a prontudrios de internacdo, enquanto que o diagndstico associado poderiater
sdo decidido com informagtes adicionais. Ou sga, 0 diagndstico associado ao texto era o
find (o da dta do paciente), mas 0s Sstemas automéaticos deveriam descobrir o diagndstico
somente sobre as informagdes digponivels neste prontuario de internacéo. Além disto, é
comum que os médicos discordem entre S sobre alguns diagndgticos e, em muitos casos, no
proprio prontuario havia a informacdo de que o diagndstico deveria sr melhor avaliado
durante o periodo de internacéo do paciente.

Outro fator que pode ter influenciado nos resultados é que os textos usados para
descoberta de conhecimento (treino) ndo foram saecionados por critérios de qualidade, mas
somente por periodo de tempo. Isto poderia introduzir algum tipo de ruido no processo.
Acredita-se que, com uma selecdo melhor destes textos, pode-se descobrir conhecimento
mais consstente e assm melhorar os resultados. Além disto, acredita-se ser possivel mehorar
0 processo utilizando um nimero maior de casos de treino (um trabaho futuro devera avdiar
esta hipotese).

Uma maneira de melhorar a construgdo dos Sstemas autométicos é aravés da
intervencdo humana para refinar o conhecimento descoberto antes de este ser embutido no
sstema. Nos experimentos feitos, o conhecimento descoberto, gpesar de ter sSdo vaidado
subjetivamente por especiadistas (e portanto ser considerado verdadeiro), ndo sofreu nenhum
tipo de refinamento para ser incorporado ao sistema automatico. Isto quer dizer que ruidos
podem ter passado despercebidos. Somente foram utilizados mecanismos smples de selecéo
tals como “conceitos menos fregqlientes’ e “conceitos exclusivos’, 0s quais néo podem ser
considerados intervencdo de especiadistas. Acredita-se que é possivel melhorar a quaidade
dos resultados refinando 0 conhecimento descoberto antes de ser incorporado a base de
conhecimento. Por outro lado, a aplicacdo quase que automdica do conhecimento
descoberto, mesmo que com um desempenho pior, pode reduzir o tempo de construgéo do
sstema (se o nivel de acerto for satisfatdrio para o proposito, esta € uma vantagem).

Um fator que limita seriamente a aplicagdo da abordagem proposta séo os erros
ortogréficos. Nos experimentos com prontuarios, havia muitos destes erros nos textos
(lembrando que os textos ndo sofreram ateracOes para a descoberta). Alguns puderam ser
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corrigidos na definicdo dos conceitos, acrescentando-se as variagdes |éxicas mais comuns,
Contudo, outros erros ndo foram detectados e certamente diminuiram os nivels de preciso e
abrangéncia na identificacdo dos conceitos. Apesar disto, a média de 90% de acertos,

averiguada naidentificacdo de conceitos, confirmaa quaidade do conhecimento descoberto.

Com relacdo & margem de erro naidentificag@o dos conceitos, cabe sdientar que este
€ um ponto crucia no uso da abordagem. Se esta margem for grande, os resultados podem
néo ser confidveis. Sera dificil conseguir um processo sem erros, mas estes niveis podem ser
controlados, para que o conhecimento descoberto possa ser interpretado corretamente.

A propdsito, a interpretacdo dos resultados deve estar condicionada a definico dos
conceitos. Por exemplo, no caso médico, o conceito “alcoolismo” podia aparecer no texto
associado a0 paciente ou a adguém da familia As digtribuigdes e as regras asociativas
relativas a este conceito devem ser interpretadas sob este contexto. E possivel diminar tais
ambiguidades refinando as regras paraidentificagéo deste conceito.

Outro cuidado que se deve ter € com a evolucéo da linguagem. Néo se pode esperar
gue as mesmas definicdes possam ser usadas com 0 mesmo grau de acerto, em dominios
seme hantes mas com pessoas diferentes. Da mesma forma, como a linguagem muda com o
passar do tempo [CHE94], as definighes precisardo ser atualizadas para incorporar novos
termos, Sndnimos ou variagoes.

Durante as aplicagdes fetas, notou-se outro cuidado a s tomado: a
representatividade da colecéo. Por exemplo, no caso do experimento com textos politicos, os
textos foram extraidos de um Unico jornd. Assm, as informagdes contidas nesta colecéo néo
podem ser consderadas como um conjunto completo. Os resultados precisam  ser
interpretados dentro destes limites.

Além disto, neste experimento politico, os textos foram publicados nos anos de 1997
e 1999. Entéo, os resultados do processo de descoberta estdo condicionados aos eventos e
fendmenos que ocorreram proximos a estes periodos. Decisdes ou agdes tomadas durante o
ano de 1998 certamente influenciaram os eventos descritos na sub-colegéo de 1999. Desta
forma, a andlise conjunta das duas sub-colegdes (sem separéa-|as) poderia levar a hipoteses
distorcidas.

Além disto tudo, ha ainda o problema da confiabilidade das fontes de informacéo. No
caso da Web, tal problema é ainda mais preocupante, ja que os documentos mudam
rapidamente [CHE93]. Alguns trabahos sugerem edtratégias para avdiacéo da qualidade da
informagdo disponivel naWeb [SCH96] [OWES7] [SMI97].

Mesmo que as fontes geradoras dos textos sgjam confiavels, a informacéo pode néo
ser. Parsons [PAR96] sugere que problemas podem ocorrer devido a 5 tipos de
imperfeicles:

informagdo incompletac quando fatam detalhes de informacdo (por exemplo,
atributos sem vaores);

informacéo imprecisa. devido & diferenca de grarularidade (por exemplo, datas
sem o dia ou somente referenciando o ano);

informacdo incerta: quando ndo pode ser provada;

informacdo vaga: devido aimprecisdes do vocabul&io;

informaco inconsstente: por exemplo, quando ha valores contraditdrios.



8.4 Trabalhos Futuros

Entre os planos para o futuro esta a aplicagdo da abordagem em uma colecéo
multilingua, isto € com textos em linguas diferentes. A hipdtese € de que a abordagem pode
Ser usada nestas Situagoes.

Também pretende-se utilizar uma técnica diferente para mineracdo. Nos
experimentos, foram usadas as técnicas de andise de distribuicéo, associacéo e agrupamento.
Entretanto, acredita-se que outras técnicas podem ser empregadas sobre oS conceitos
identificados nos textos. Por exemplo, a técnica de resumos e a técnica de correlagbes
escondidas, sugeridas em [CHE93], permitem identificar partes de textos que tratam do
mesmo assunto. Em [SWA97b], estas técnicas foram utilizadas com éxito. Entretanto, as
técnicas andisam o contetido somente a nivel de palavras (termos comuns aos textos), o que
pode deixar de fora importantes relagbes semanticas. A sugestéo é utilizar estas técnicas
sobre conceitos identificados nos textos (nivel metalingliistico) e ndo sobre os termos
presentes nos textos. I1sto pode revelar associagdes entre fendmenos da redidade, ta como é
feito em andogias.

Uma das técnicas que et plangjada para ser avdiada é a seqiiéncia de tempo. Nos
experimentos redizados, os textos formam um Unico conjunto sem tempo associado. Nos
proximos experimentos, a técnica de seqliéncia de tempo sera usada para investigar a
dependéncia entre conceitos ao longo do tempo, isto €, se um conceito condiciona a aparicao
de outro no passado ou no futuro. No caso de prontudrios médicos, isto significa examinar a
relacdo de conceitos durante a evolucéo do paciente, por exemplo, 0 surgimento de certas
caracteristicas gpds a guma medicacdo ou algum tipo de tratamento.

Também edta prevista a avaiacdo de técnicas de mineracdo que combinem conceitos
com outros tipos de nformagdo. Por exemplo, pode-se explorar a estrutura do documento
(exemplo: se um conceito aparece no titulo, outro conceito pode estar condicionado a
gparecer na conclusdo). Ou entdo utilizar informagBes mais especificas extraidas de bancos
de dados ou por técnicas de extracéo de informacéo (exemplo: se idade é ta ou tempo de
internagdo € de tanto, certo conceito sempre aparece)
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Anexo 1. Exemplos de Prontuérios

Foram omitidos dos textos nomes de pessoas e lugares.

Prontudrio 54546 F32

ATENDIMENTOINICIAL - INTERNACAO
A= (Anamnese):

Impressdo sobre a paciente: trata-se de uma mulher com idade aparente superior areal, em regular estado
de higiene, tem os cabel os curtos, presos e pintados de cobre.

Motivo da internagdo: Pcte com tentativa de suicidio, por ingestdo de diazepan, insone, agressiva com
companheiro.

Pcte é trazida ao plantéo pela policia, por ter ingerido varios comprimidos de diazepan, vem acompanhada
do companheiro.

22:30h

Entrvista com a Pcte: Ficou chorando o tempo todo, diz estar sofrendo demais e ndo querer viver mais,
conta que tomou uma caixa de diazepan e alguns comprimidos de ampicilina. Esta com as maos e o0s pés
ciandticos e gelados, apresentatremores e calafrios. EstacomaTA 90/60 mmHg, encaminhamos ao PS.

01:30 Pcte retorna do PS ap6s redli zar lavagem gastrica. Encontra-se melhor.

Entrevista com a pcte: Conta que esta morando com o atual companheiro ha 3 meses, e este ailudiu, poisa
tirou da casa dos pais e agora ndo quer mai viver com ela. Diz estar consanda de cuidar as pessoas e
ninguém cuidar dela. Relata que apanhava do pai em casa e quando saiu de casa o pai falou que ndo
poderiavoltar, esta com medo pois ndo tem paraondeir, se terminar o relacionamento.

Pcte tem dois filhos menino de 6 anos e menina de 3 anos, sendo cada um dos filhos de pai diferente, diz
nuncater sorte com seus relacionamentos.

Conta que vinha fazendo uso de fluoxetina, mas no momento esta sem condi¢fes de comprar. Relata
tentativa de suicidio anterior, ha 8 anos quando o pai do primeiro filho a abandonou. Conta que foi pior,
pois tomou muitos remédios, inclusive veneno, ficando internada no hospital clinico por 4 dias.

Conta que um primo se matou ha + ou - 2 anos, eisso a marcou muito, pois gostava muito dele.

Entrevista com o companheiro: Relata que esta com a paciente ha 3 meses, é separado da 1° esposa, tem 40
anos e comegaram a viver juntos achando que iam se dar bem. Diz que a pcte € muito imprevissivel, por
vezes agressiva, sendo muito dificil viver com da. Hoje falou que desejavaterminar o relacionamento, e a
pcte se trancou no banheiro e quando ele arronbou a porta ela estava tomando os comprimidos, néo sabe
precisar 0 ndmero que a pcte tomou.

Relata que a pcte é muito agressiva com os filhos, que estdo morando com os avés. O companheiro tirado
bolso um bilhete que a pcte escreveu para ele se despedindo e o avisando que ia se matar, encontrou em
cima da mesa da cozinha.

Conta que o primo da pcte matou a mulher com um tiro e depois se matou ha 2 anosatraz.

EP= (Exame Psiquico):

C- licida

A - hipovigil e hipertenaz

S- nadarelatado

O - parcialmente orientada auto e alo

M - ndo avaliada

| - ndo avaliada

A - deprimido e ansioso

P- mégico, com idéias delirantes de desvalia, e ideagdo suicida
C - tentativa de suicidio, insone, inapetente, agressiva com familiares, impulsiva
L - normoldia
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EF= (Exame Fisico):

BEG, hidratada, corada

Ta: 140/100 mmHg

Fc 80 bpm Fr 20 mrpm

Demaissp

Pcte tem historia de angina, ap6s o segundo parto, familiares ficaram de trazer exames.

Pcte foi atendida no Ps pelo médico XY Z, que atestou que a pcte se encontrava estavel.

PMI= (Presc. Medica): Haldol 5mg/dia
Nitrazepan 1 cp vo

PTI= (Plano Terapeutico): ACMA
ADTP= (Avaliacao de Tratamento e Prognostico): ACMA
AMF= (Atend. Familiar): ACMA

Prontuario 54810 F20.0 L

ATENDIMENTOINICIAL - INTERNACAO

A= (Anamnese): Paciente comparece acompanhado pelo Motorista da Prefeitura de sua cidade Sr. XY Z,
com AlH assinada pelo Sec. Salide de XYZ Sr. WKL.

Paciente encontra-se em péssimo estado de higiene, mau cheiroso, com estado negativista, ndo
respondendo ao questionamento, mas aceitando certas indicagbes, como caminhar, colaborar no exame
fisico. Responde com muito custo seu nome. Sempre idagado diz que morava com 0s pais, mas estes ndo o
querem mai. Alega que o "correram" de casa. Diz que o pai trabalha naroca, e ele também trabalhava. Fala
gue estava dormindo na "parage" no chdo. Responde que por vézes bebe. N&o consegue estabel ecer um
didlogo continuo.

O acompanhante, diz que o paciente é conhecido de sua cidade, sendo que ha muito tempo
paciente é levado ao Hospital de Caridade de 14 onde fica, € medicado e permanece sempre assim, em
siléncio, negativista, aceita a alimentacdo, cuidados. Ao ser dado alta paciente passa andando na rua,
caminha sem rumo, dorme na rua, sendo que passa a jogar pedras nas casas e e provocar pessoas e falar
sozinho. Como estava novamente nestas condic¢des resolveram trazé-lo.

EP= (Exame Psiquico): hipoprosexia, alucinagdes auditivas, pensamento magico, curso bloqueado, ideacéo
parandide, anfeto indiferente, autismo, jogando pedras nas casa, negativista, andando sem rumo.

EF= (Exame Fisico):

TA140/80 FC80 ACRRZT AP/MV DIMINUIDO. T37.2

Edemade pése MMII +/6, com lesdes crostosas.

PMI= (Presc. Medica): Haldol/Fenergan 01 amp IM nainternac&o.

PTI= (Plano Terapeutico): Controle de niveis de sedagdo. Controlar Temperatura 3 vezes ao dia e anotar.
Pen-v-Oral 01 comp VO 4 vezesao dia.

Solicitado Revisdo clinica.

Risco de Agitacdo e Cuidados comobjetso de risco.

ADTP= (Avaliacao de Tratamento e Prognostico): Observar evolucéo.
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Artigo 1 (aceito)
“Formdizando e explorando conhecimento tacito com a tecnologia de text mining para
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Co-autores. Eliseo Reategui, Leandro Krug Wives, Jose Pdazzo M. de Oliveira, Mauricio
AlmeidaGameiro
International Symposium on Knowledge Management / Document Management
PUC-PR - Curitiba, Bradl, 13-15 de Agosto de 2001.

Artigo 2 (sendo impresso)
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Co-autores. Jose Pdazzo M. de Oliveira, Mauricio Almeida Gameiro
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Editor: R. T. Kimber
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www.adlib.co.uk/jdoc

Artigo 4
“ Descoberta proativa de conhecimento em textos. aplicagBes em inteligéncia competitiva’
Co-autores: Leandro Krug Wives, Jose Pdazzo M. de Oliveira
International Symposium on Knowledge Management / Document Management
Proceedings, pp.125-147
PUC-PR, Editora Universitaria Champagnat
Eds. Edouard Lethelier, Flavio Bortolozzi, Kival Chaves Weber, Heitor Pereira
Curitiba, Brasil, 26-29 de Novembro de 2000

Artigo 5
“Descoberta proativa de conhecimento em colegfes textuais: iniciando sem hipéteses’
Co-autores. Leandro Krug Wives, José Pdazzo M. de Oliveira
IV Oficinade Intdigéncia Artificid, pp.143-154
Universidade Catdlica de Pelotas.
Pelotas-RS, 25 de Agosto de 2000.
EditoraEDUCAT. Organizador: Luiz Anténio Moro Paazzo



Artigo 6
“Concept-based knowledge discovery in texts extracted from the web”
Co-autores: Leandro Krug Wives, José Pdazzo Moreirade Oliveira
SIGKDD Explorations, v.2, n.1, July 2000, pp.29-39
Newdetter of the ACM Specid Interest Group on Knowledge Discovery and Data Mining.
ACM Press.
Editor-Chefe: Usama Fayyad
Editor Assstente: Sunita Sarawagi
Editor Convidado: Paul Bradley
Disponivel por WWW em http:/iMmww.acm.org/sigkdd/explorations
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Artigo 1 - ISKMDM 2001

“Formdizando e explorando conhecimento tacito com a tecnologia de text mining para
intdigénad’

Co-autores. Eliseo Reategui, Leandro Krug Wives, José Pdazzo M. de Oliveira, Mauricio
Almeida Gameiro

International Symposium on Knowledge Management / Document Management
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Abstract

This work presents an approach for exploring knowledge available with people, using Text
Mining technology. The knowledge may come from internal collaborators or from customers. To make the
knowledge concrete in electronic ways, the approach acquires information through textual documents.
Text Mining tools are then used to extract concepts present in the texts. Concepts represent real world
events, people, objects, etc., and they help to understand what themes or subjects are referenced by the
texts. After the extraction step, data mining tools are used to discover new knowledge through the
analysis of concept distributions and relations. The approach is useful to obtain intelligence about the
organization, in order to improve products, services, internal processes and the relationship with
customers.

Two applications of the approach are discussed in this paper: one for exploring knowledge from
customers of a cable television company and other to capture the knowledge used by physicians of a
psychiatric hospital. In the first case, information was captured as suggestions of the customers. Results
from the Text Mining approach enabled the understanding of how customers saw the offered services and
products. In the second application, the approach was applied over medical records about patients, written
by physicians. The discovered knowledge was useful to analyze patients characteristics and to
understand how the diagnosis processis made.

Keywords: business intelligence, text mining, tacit knowledge, knowledge discovery

1 INTRODUCAO

Hoje em dia, os clientes costumam selecionar produtos e servicos analisando a competéncia das
organizagOes e procurando por algum diferencial. Logo, para que as organizagGes ganhem e mantenham
seus clientes elas precisam conhecer cada um de seus clientes, identificando seus desejos e anseios. Além
disso, as organizagdes necessitam saber se elas podem oferecer esse diferencial e, caso negativo, como
elas poderiam fazé-lo. Isso significa que as organizagdes precisam de conhecimento sobre seus clientes e
sobre 0s meios e processos capazes de atender as necessidades do cliente.

Este conhecimento pode estar em diferentes formas e provir de diferentes fontes. Uma destas
fontes sdo as proprias pessoas ligadas & empresa. Por ser um dos recursos mais importantes, o
conhecimento proveniente das pessoas passou a ser chamado de capital intelectual (Stewart, 1998).
Rodrigues e outros (2000, p.72) propdem um model o onde as pessoas séo 0 foco das aten¢des da empresa.
Neste caso, as pessoas sdo a fonte principal de conhecimento para que a organizagdo atinjaa competéncia
eo diferencia desejados.
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Este conhecimento pode estar disponivel internamente com funcionarios e colaboradores, mas
também pode ser obtido dos clientes. Um modelo que comeca a se popularizar € o de organizacdes
centradas no cliente (Imhoff et al., 2001). Os clientes sdo fonte de conhecimento einovagéo para a
organizacdo (Pereira e Angeloni, 2000). Muitas vezes, as organizacfes esquecem que existe mais de uma
via nainteracdo com clientes. As empresas fornecem produtos e servicos para satisfazer as necessidades
dos clientes e esquecem que estes também tém algo para oferecer em troca, além do pagamento. Por
exemplo, pode-se obter conhecimento sobre a drea de atuacdo da empresa, sobre seus produtos ou sobre
caracteristicas dos concorrentes e do mercado..

Este conhecimento todo, seja de pessoas da prépria organizacao ou de clientes, pode ser usado
para entender e melhorar a organizagéo, gerando o que se chama de Inteligéncia. O objetivo fina da
inteligéncia é criar diferencial e competéncia para a organizagdo (inteligéncia do negécio - Business
Intelligence — ou inteligéncia competitiva— Competitive I ntelligence).

O conhecimento pode ser classificado em técito ou explicito (Nonaka e Takeuchi, 1997). O
primeiro é aquel e conhecimento que néo esta formalizado. Em geral, este tipo de conhecimento encontra-se
com as pessoas e ndo foi ou ndo pode ser transformado para representagdes rigorosas. Ja o segundo tipo
de conhecimento é justamente aquele que foi formalizado em documentos, bancos de dados, gréficos,
desenhos, etc.

Em uma organizacdo, os dois tipos de conhecimento devem coexistir harmonicamente e de alguma
forma interagir para que todo o potencial de utilizacdo possa ser aproveitado. Nonaka e Takeuchi (1997)
identificaram 4 modos de conversdo e interagéo entre os conhecimentos técito e explicito. O processo de
externalizacgéo € a transformacgéo do conhecimento tacito em explicito. A internalizacdo é o processo
inverso. Ja a combinagdo € o processo de interacdo entre conhecimentos explicitos para geragéo de novos
conhecimentos. Por suavez, asocial izacao € ainteracdo entre conheci mentos tacitos.

A tecnologia da informagdo constitui-se num apoio importante para armazenar e explorar
conhecimentos explicitos. Este trabalho apresenta uma abordagem para externaizar e explorar
conhecimentos tacitos, dsponiveis com clientes ou com pessoas internas a organizagdo. O objetivo é
gerar inteligéncia a partir da andlise das informagdes capturadas e documentadas em textos livres. Para
tanto, sera utilizada a tecnologia de Text Mining (técnicas e ferramentas). A abordagem apoia o0s
processos de:

- formalizacdo de conhecimentos, transformando conhecimentos técitos em explicitos

(externalizagdo); e
- exploragdo do conhecimento formalizado, analisando e integrando conhecimentos explicitos
(combinag&o).

A etapa de formalizacao faz uma andlise das informagfes contidas em textos livres. A tecnologia
de Text Mining serve entdo para identificar os conceitos presentes nos textos. Conceitos representam
“entes” do mundo real e permitem entender que temas estdo presentes nos textos ou do que tratam os
textos.

Em seguida, a exploracao é feita através de um processo automatico de mineracdo. Nesta etapa,
sdo aplicadas ferramentas de data mining, ndo sobre dados estruturados de bancos de dados, mas sobre
0S conceitos extraidos dos extos livres, na etapa anterior. Esta mineragdo é feita analisando-se a
distribuicéo dos conceitos em colecdes (a freqiiéncia ou probabilidade com que aparecem) e arelagéo dos
conceitos entre si, para descobrir associacfes e dependéncias.

Assim, o processo de formalizacdo e exploracdo permite gerar novos conhecimentos
(inteligéncia), com o objetivo de melhorar processos internos, servicos, produtos e relacionamento com
clientes.

Duas aplicacbes da abordagem séo apresentadas neste artigo. Uma para formalizar e explorar
conhecimento de clientes adquiridos através de pesquisas. Neste caso, a pesquisa coletou sugestdes e
reclamag6es (textos livres) de clientes sobre produtos e servicos de umaempresade TV por assinatura. Na
segunda aplicagdo, a tecnologia foi utilizada para formalizar e explorar o conhecimento utilizado por
médicos de uma clinica psiquiatrica, com o objetivo de analisar as caracteristicas de pacientes e entender o
processo de diagnéstico. Neste segundo caso, foram usados prontudrios (textos semi-estruturados),
criados por médicos no momento dainternacdo dos pacientes.

A secdo 2 deste trabalho descreve como a tecnologia pode ser usada para gerar inteligéncia para
a organizacéo. Depois, na secdo 3, € apresentada a tecnologia de Text Mining, de forma geral. Na se¢do
seguinte (4), é detalhada a abordagem de Text Mining usada neste trabalho para gerar inteligéncia. A
secdo 5 apresenta as aplicagdes da abordagem, bem como discute as possibilidades de uso do
conhecimento descoberto para melhorar a organizagdo. Por fim, a se¢do 6 apresenta as conclusdes do
trabal ho.

103



2 INTELIGENCIA E A TECNOLOGIA DE INFORMACAO

O ramo da ciéncia que estuda e aplica métodos e técnicas de analise de informagfes para geragéo
de inteligéncia com o intuito de oferecer vantagem competitiva a uma empresa é chamado de Inteligéncia
do Negdcio (Wanderley, 1999). Alguns autores fazem uma pequena distingdo entre 0s processos de
inteligéncia: Inteligéncia do Negdcio fica responsavel pela andlise de dados relativos a organizagéo e
Inteligéncia Competitiva € mais voltada para a analise dos dados do mercado e dos concorrentes.

Para gerar inteligéncia, € necessario armazenar, analisar e disseminar conhecimento dentro da
empresa. Pereira e Angeloni (2000) comentam estratégias para os processos de transformagao e interagéo
entre conhecimentos técitos e explicitos. Por exemplo, o processo de externalizagdo pode ser feito através
de metéforas, model os, anal ogias, conceitos e hipéteses. Ja o processo de combinagdo deve trabalhar com
conjuntos diferentes de conhecimentos explicitos e pode utilizar classificagdo, acréscimo e combinacdo.

Entretanto, tais processos ndo sdo faceis de serem feitos, ainda mais quando o volume de
informagdes € muito grande. Para apoiar estas atividades, pode ser utilizada a tecnologia da informag&o.
Por exemplo, para os processos de socializacdo podem ser usadas tecnologias que apoiem o trabalho
cooperativo entre pessoas, tais como sistemas de groupware, listas de discussdo, foruns na Web,
Intranets, etc.

Ja ainternalizac8o pode ser apoiada por Intranets (manuais, por exemplo), sistemas de busca na
Web e sistemas de recuperacdo de informacgéo (para encontrar documentos) e tecnologias para ensino a
disténcia (EAD) ou treinamento auixiliado por computador (Computer-Based Training e e-learning) .

A tecnologiatem seu principal uso nos processos de combinagdo (explicito paraexplicito), jaque
€ mais facil trabalhar com conhecimento j& formalizado. Neste caso, podem ser usados sistemas de data
mining, sistemas de informagdes gerenciais (SIG), executive information systems (EIS), ferramentas OLAP
e sistemas de informagdes geogréficas (GIS).

Entretanto, uma das maiores dificuldades para o uso da tecnologia da informagéo é formalizar o
conhecimento (externalizagdo), ou seja, torné-1o disponivel em algum meio el etrénico e em um formato que
possa ser analisado. Este é o0 processo bésico para que a tecnologia possa ser aplicada; sem ter como
capturar o conhecimento, ndo se pode difundi-lo para outras pessoas (internalizagdo) nem explora-lo
(combinagdo). Em geral, as organizacdes utilizam bancos de dados para formalizar o conhecimento, pois
isto facilita o uso da tecnologia. Entretanto, as informacgdes disponiveis em bancos de dados sdo
codificadas de forma resumida e estruturada, apds algum tipo de filtragem, o que certamente gera perdas.
Além disto, 80% das informagdes de uma organizagéo esta disponivel em forma textual, ndo estruturada
(Tan, 1999).

Documentos textuais sd8o mais féaceis de serem coletados e armazenados, pois permitem textos
livres sem estruturas ou sem formatos limitadores. Isto gera uma rigueza de conhecimento maior que nos
bancos de dados. Além disto, documentos textuais possuem conhecimento escondido, implicito nos
textos ou em relagBes entre os documentos (Davies, 1989). Também com o crescente uso da Internet, o
conhecimento esta cada vez mais disponivel em meios eletrénicos, e aforma mais utilizada sdo os textos.
Garofalakis e outros (1999) estimam que a maior parte da informagéo humana estara disponivel naWeb em
10 anos.

Entretanto, na maioria dos casos, as pessoas e as organizagdes ndo sabem como analisar esta
documentagdo textual para extrair informagdo nova e Util (combinagdo) e acabam desperdicando
importantes fontes de conhecimento. Para minimizar este tipo de problema, surgiu a tecnologia de Text
Mining.

3 A TECNOLOGIA DE TEXT MINING

O meio mais simples de externalizagcdo € registrar, em textos livres, pensamentos, idéias,
sentimentos e opinides de pessoas. Nas organizagdes, h& muito conhecimento deste tipo disponivel na
formade:

- sugestdes e reclamacdes de clientes em pesquisas, e-mails e servicos de atendimento;

- descricBes de defeitos, causas e solugdes aplicadas por funcionarios;

- manuais, normas e procedimentos definidos como padréo;

- e-mailsoriundos delistas de discusséo;

- memorandos e comunicagdes formais, distribuidos através de meios el etronicos; etc.
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Entretanto, as organizacfes e as pessoas tém dificuldade para tratar adequadamente este tipo de
informacdo por ndo estar estruturada. A area de Text Mining surgiu para minimizar este problema,
gjudando aexplorar conhecimento armazenado em meios textuais.

Tan (1999) define Text Mining (ou KDT — Descoberta de Conhecimento em Textos) como o
processo de extrair padrfes ou conhecimentos interessantes e ndo-triviais a partir de documentos textuais.

A tecnologia de Text Mining pode ser usada para formalizar e explorar conhecimento técito. O
conhecimento disponivel com pessoas pode ser armazenado em textos, 0s quais serdo analisados para se
entender seu significado, ou seja, do que tratam os textos. Depois, pode-se explorar o conhecimento
extraido dos textos para gerar novos conhecimentos. Também se pode combinar este conhecimento com o
conhecimento explicito armazenado em bancos de dados estruturados.

Existem vérias técnicas para Text Mining (Loh et a., 2000). Entretanto, por ser ainda uma area
recente, as poucas ferramentas disponiveis sdo ainda ineficientes (Tan, 1999). Na maioria dos casos, as
ferramentas apenas encontram textos que podem conter informagdes relevantes (ferramentas de
recuperacdo de informagéo), deixando para os usuarios a dificil tarefa de encontrar o conhecimento
desejado. Ferramentas mais avangadas separam documentos em grupos por assunto ou afinidade
(ferramentas de classificagdo e clusterizagcdo). Entretanto, ndo conseguem extrair conhecimento novo
destes grupos. Também néo existem ferramentas adequadas para combinar o conhecimento disponivel em
textos com conhecimentos formalizados de forma estruturada, por exemplo, em bancos de dados.

4 ABORDAGEM DE TEXT MINING PARA INTELIGENCIA

A abordagem apresentada neste artigo utiliza ferramentas de Text Mining para formalizar o
conhecimento tacito, ou sgja, paratransforma-lo em conhecimento explicito (externalizacdo), e para explorar
este conhecimento depois de formalizado.

A etapa de formalizacdo € feita através da andlise de textos livres gerados por meios manuais.
Nesta andlise, ferramentas séo utilizadas para identificar os conceitos presentes nos textos. Conceitos
representam entes do mundo real e permitem entender que temas estdo presentes nos textos ou do que
tratam os textos.

Depois, a exploracdo € feita através de um processo automatico de mineragédo. Nesta etapa, sdo
aplicadas ferramentas de data mining, ndo sobre dados estruturados de bancos de dados, mas sobre o0s
conceitos extraidos dos textos na etapa anterior. Esta mineracdo é feita analisando-se a distribuicdo dos
conceitos em colegdes (a freqliéncia ou probabilidade com que aparecem) e a relagdo dos conceitos entre
si, paradescobrir associagfes e dependéncias.

A vantagem do uso de conceitos € que estes representam melhor que palavras os objetos,
eventos, sentimentos e agdes do mundo real. Abordagens baseadas em conceitos ¢oncept-based
approaches) ja sdo usadas com sucesso para recuperacdo de informacdo. Lin e Chen (1996) comentam as
vantagens deste tipo de abordagem em relagdo a busca por palavras-chave. Sua principal vantagem é
minimizar o problema do vocabuldrio (uso de sinbnimos, termos correlatos, palavras com varios
significados). Uma érea onde este tipo de abordagem esta sendo usado de forma inovadora é a andlise de
discurso, paraidentificar idéias e ideologias presentes em textos. Por exemplo, Chen e outros (1994) usaram
com sucesso aidentificagdo de conceitos para organizar idéias discutidas num processo de brainstorming
eletronico.

A seguir, serdo descritos os métodos e as ferramentas usadas em cada uma das etapas da
abordagem (formalizag@o e exploragéo).

4.1 A EXTRAGAO DE CONCEITOS (FORMALIZAGAO)

A extracdo de conceitos é feita através de um processo semi-automatico. As regras para
identificacdo dos conceitos sdo definidas manualmente com auxilio de ferramentas automatizadas. Depois,
um processo de categorizacdo identifica automaticamente os conceitos presentes nos textos usando as
regras previamente definidas.

Textos ndo referenciam explicitamente conceitos, mas sim utilizam palavras para fazer referénciaa
entes do mundo real (Apté et al., 1994). Entéo é possivel identificar os conceitos através da andlise de
palavras e construcfes gramaticais (Sowa, 2000).

Nesta abordagem, cada conceito deve ser definido através de uma ou mais regras para
identificacdo. Cada regra serd verificada contra todas as frases de um texto. As regras combinam termos
positivos e negativos. Para um conceito estar presente em uma frase, todos os termos positivos devem
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estar presentes na frase e nenhum termo negativo pode aparecer. Se uma das regras for verdadeira para a
frase sendo analisada, entéo o conceito esta presente nafrase e, conseqlientemente, no texto. Por exemplo,
no dominio médico, o conceito “alcoolismo” pode ser definido pelas regras (o simbolo “~" indica um
termo negativo):

(i) dcool —nega

(i) hdlito etilico

O termo negativo “nega” aparece paraeliminar frases como “ 0 paciente nega uso de &lcool”.

Todas as frases sdo comparadas contra todos os conceitos (e todas as suas regras). Se um
conceito esta presente mais de uma vez no texto, este valor pode ser usado para indicar o quanto um
conceito é referenciado num texto. Por exemplo, se um cliente reclama trés vezes de um certo problemana
mesma interacao, isto é diferente de um cliente citando apenas umavez 0 mesmo problema. Por enquanto,
a abordagem ndo esta utilizando estes valores, mas sim trabalhando com valores hinarios (conceito
presente ou n&o).

A definicdo dos conceitos (quais conceitos serdo analisados e as regras de identificacdo de cada
um deles) pode ser feita de varias formas. No momento, a abordagem combina tarefas manuais/intelectuais
com ferramentas automatizadas. As ferramentas ajudam as pessoas a entenderem como 0s termos estéao
sendo utilizados nos textos (que termos estéo sendo usados e como, em que contexto). As pessoas podem
ainda aumentar este vocabulario usando sindnimos e palavras correlatas extraidas de dicionérios. As
ferramentas também sdo utilizadas para analisar amostras de frases onde os conceitos aparecem, para
verificar se as regras funcionam corretamente. Alarmes falsos podem ser analisados paraidentificar termos
negativos.

4.2 A MINERACAO DOS CONCEITOS (EXPLORACAO)

O processo de mineragdo aplica ferramentas de data mining sobre os conceitos extraidos na
etapa anterior. As técnicas utilizadas sdo as mesmas existentes na &rea de mineragdo de dados ou
descoberta de conhecimento em bancos de dados (Data Mining ou KDD — Knowledge Discovery in
Databases) (Fayyad et a., 1996). A diferenca é que as ferramentas devem ser aplicadas sobre os conceitos
extraidos nos textos e ndo sobre itens de um banco de dados.

Duas ferramentas especificas estdo sendo usadas. uma para andlise de distribuic¢les e outra para
identificar associagdes. A primeira verifica a freqliéncia com que ocorrem 0s conceitos num conjunto de
textos (pode ser a colecdo toda ou parte dela). O resultado € o que se chama de centréide (um vetor de
conceitos e suas freqliéncias). Isto permite analisar que temas sdo0 mais dominantes e quais aparecem
menos. Também é possivel comparar um centréide com outro (por exemplo, centroides de duas
subcolegdes diferentes). Assim, podem ser encontrados temas comuns em duas colegcdes ou temas
exclusivos e também disparidades ou similaridades nas freqliéncias dos conceitos.

J& a segunda ferramenta descobre relagdes ou associagfes entre conceitos, expressando 0s
resultados naformade regras X = Y (X pode ser um ou mais conceitose 'Y somente um conceito). A regra
significa que “se X esta presente em um texto, entdo Y também esta presente com um certo grau de
certeza”.

O grau de certeza € dado por valores de confianca e suporte. De acordo com a analogia proposta
por Lin e outros (1998) e Garofalakis e outros (1999), os textos (ou documentos) sdo tratados como
transagBes e 0s conceitos como os itens do banco de dados. Assim, ainterpretacdo do grau de confianga
(confidence) para uma regra associativa do tipo X =» Y é a proporcdo de textos que possuem X e Y em
relacdo ao numero de textos que possuem somente X. Da mesma forma, o suporte da mesma regra
(support) é interpretado como o nimero de documentos onde X e Y estéo presentes (ou a proporgdo em
relacdo a colecdo toda). O grau de confianga funciona como uma probabilidade condicional. Isto permite
predizer a presenca de um conceito em fungéo da presencade outro.

Nem todas as regras sdo importantes, novas ou Uteis. Para filtrar regras interessantes, devem ser
definidos limiares para os valores de confianga e suporte. Feldman e Dagan (1998) também sugerem fazer
comparagdes entre subcol ecfes (regras comuns e exclusivas) ou comparar as regras das subcol e¢cbes com
as regras da colegdo toda. Também se pode separar a colegdo por periodos de tempo e assim comparar as
regras extraidas em cada periodo.

5 ApPLICACOES (ESTuDO DE CASOS)
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A aplicagéo da abordagem de Text Mining tem por objetivo gerar novos conhecimentos sobre a
organizagdo, para melhorar processos internos, servicos, produtos e relacionamento com clientes. Para
tanto, o conhecimento técito (de colaboradores ou de clientes) deve ser armazenado de forma livre em
textos n&o estruturados.

Neste artigo, duas aplicacdes sdo apresentadas e discutidas. Uma para formalizar e explorar o
conhecimento de clientes, adquiridos através de pesquisas e contendo reclamagfes ou sugestdes sobre o
negécio de umaempresade TV por assinatura.

Na outra aplicacdo, a abordagem foi utilizada para formalizar e explorar o conhecimento utilizado
por médicos de uma clinica psiquiatrica, com o objetivo de analisar as caracteristicas de pacientes e
entender o processo de diagndstico. Neste segundo caso, o conhecimento técito foi capturado em textos
escritos por médicos (prontuédrios) no momento da internacdo dos pacientes e contendo descricdes de
sinais, sintomas e comportamento social do paciente.

Dois métodos diferentes de definicdo dos conceitos foram usados (selecdo de conceitos e
definicdo das regras paraidentificacdo nos textos). Na primeira aplicacdo, os conceitos foram definidos por
leigos, analisando os termos presentes nos textos da colegéo e o seu contexto (como eram usados). Na
segunda, especialistas da &rea ajudaram na definicéo dos conceitos e das regras.

5.1 PRIMEIRA APLICACAO: CONHECIMENTO DE CLIENTES

Neste caso, 0 conhecimento técito foi coletado através de uma pesquisa com clientes de uma
empresa de TV por assinatura. Sugestdes e reclamagbes dos clientes sobre produtos e servigos da
empresa (num total de 225) foram registradas em formato de texto livre (um registro para cada cliente).
Depois de coletados os textos, o processo de formalizagdo seguiu com a identificagdo dos conceitos
presentes.

Nesta pesquisa, havia também informagdes estruturadas, como tipo de plano ou pacote do cliente
e seu canal preferido. Estes Ultimos dados foram usados no processo de exploragdo (mineragdo ou
combinac&o) para separar a colegdo de textos por classes.

Na tabela 1, sdo apresentados alguns exemplos de padrdes interessantes descobertos nesta
primeira aplicacdo. Na primeira coluna, aparecem padrfes referentes a distribuicdo dos conceitos na
colecdo toda, e na segunda coluna, as regras associativas derivadas da colecdo toda com o seu grau de
confianca.

Algumas conclusdes podem ser obtidas dos resultados apresentados na tabela 1. Metade dos
clientes tem alguma sugestéo ou reclamagao sobre filmes. Em geral, uma sugestdo vem de uma insatisfagdo
e também pode ser considerada uma reclamagdo, s6 que ndo explicita. Destas reclamagdes (sobre filmes),
39,5% falam também de repeticdo, como pode ser notado nas regras associativas. Segundo o senso
comum, infere-se que esta é uma insatisfacéo dos clientes. Este entdo é um ponto fraco da empresa e seu
negocio pode ser melhorado diminuindo-se arepeticdo de filmes. Ainda pode-se notar que alguns poucos
clientes citaram a concorréncia (5,3%), mas este pode ser um valor alto para a empresa (deve-se analisar a
proporc¢do de perdas de clientes). Destes, segundo as regras associativas, 33,3% citaram o custo. Infere-se
gue estes clientes estdo dizendo que a concorrénciatem custo menor.

Tabela 1: padrdes descobertos na cole¢do toda

programacéo — 19,6%
pacote — 15,6%
revista— 10,7%

pay per view— 6,2%
esportes — 5,3%
concorrente — 5,3%
imagem — 4,4%

som — 4,4%
documentarios— 3,1%
seriados — 3,1%
futebol — 2, 7%

Distribuicdes Regras Associativas
filmes—50,7% imagem = qualidade (80,00%)
custo — 20,4% pacote A = custo (66,67%)

concorréncia =» filmes (58,3%)
filmes =» repeticéo (39,5%)
atendimento = demora (37,5%)
concorréncia=» custo (33,3%)
filmes =» qualidade (18,4%)
filmes =» concorréncia (6,1%)
filmes =» pay per view (6,1%)
filmes =» lancamento (4,4%)
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Como discutido anteriormente, o0 conhecimento tacito formalizado em textos pode ser combinado
com conhecimento explicito presente em bancos de dados. Nesta primeira aplicacéo, o tipo de plano ou
pacote que o cliente assina bem como seu cana preferido foram explicitamente registrados. Assim, foi
possivel separar a colegéo de textos em subcolegdes, com o intuito de explorar as sugestdes e reclamactes
referentes a cadatipo ou perfil decliente.

Na tabela 2, sdo apresentados 0s conceitos mais freqlientes nas reclamag@es dos clientes do
pacote A (mais caro) e dos clientes do pacote D (mais barato).

Tabela 2: padrfes por tipo de pacote

Pacote A Pacote D
filmes— 36,4% custo — 38,5%
custo — 24,2% atendimento — 23,1%

repeticdo — 22,7%
programagdo — 22,7%

filmes— 15,4%

Pode-se observar na tabela 2 que os clientes do pacote A reclamam menos do custo que os
clientes do pacote D e gque 0s primeiros estdo mais insatisfeitos com os filmes da programacgéo geral do
gue os segundos. Este conhecimento permite entender melhor os interesses dos clientes de cada pacote,
podendo-se gerar um perfil de clientes por tipo de pacote.

Como havia o registro explicito do canal preferido de cadacliente, a colecdo de textosfoi dividida
em 3 partes referentes ao tipo de canal preferido (esportes, filmes e noticias). Na tabela 3, sdo
apresentados os conceitos mais freqiientes por tipo de canal preferido.

Tabela 3: padrbes por canal preferido

Esportes Filmes Noticias
filmes—39,4% filmes— 60,9% filmes—65,4%
custo — 30,3% custo — 17,2% custo — 19,2%

pay per view — 15,2%
concorréncia— 15,2%
atendimento — 6,1%

pay per view — 4,7%
concorrente — 3,1%
atendimento — 7,8%

pay per view — 7,7%
concorrente—0
atendimento — 11,5%

clube-0
ponto extra— 0

clube—31%
ponto extra— 3,1%

clube—7,7%
ponto extra— 0

O quadro comparativo da tabela 3 permite tracar um perfil do cliente por interesse. Uma das
constatacGes € 15,2% dos clientes que preferem canais de esportes citaram também o conceito “pay per
view”, talvez estando mais suscetiveis a fazer aquisicoes deste tipo do que os demais (4,7% em filmes e
7,7% em noticias). Pode-se também notar que os clientes que citaram os canais de filmes como preferidos
também citaram o conceito “ponto extra” (0s outros ndo). Disto pode-se inferir que estes clientes estdo
mais interessados em ter um ponto extra. Dos clientes que escolheram um canal de esporte como favorito,
15,2% citaram a concorréncia (bem mais que os demais clientes). Isto levanta a hip6tese de que a
concorréncia possa estar oferecendo algo melhor em termos de esportes. Analisando-se as regras
associativas desta primeira subcolecdo (ndo apresentadas neste trabalho), ndo foi detectado nenhum
padrdo associativo entre ‘pay per view” e “concorrente’. Assim, pode-se inferir que estes 15,2%
referentes aos dois conceitos ndo sdo 0s mesmos clientes, ou seja, quem cita um destes dois conceitos
provavel mente ndo cita o outro (nesta subcol e¢éo).

5.2 SEGUNDA APLICACAO: CONHECIMENTO INTERNO A ORGANIZACAO

Na segunda aplicagcdo, a abordagem foi utilizada para formalizar e explorar o conhecimento
utilizado por médicos de uma clinica psiquiétrica. O processo de formalizagdo (externalizagéo) iniciou com
0 registro em textos livres do resultado da entrevista do médico com o paciente e seus familiares, feitana
internacdo. Estes textos formam parte do prontuario do paciente na clinica e contém informagdes sobre o
comportamento social e familiar do paciente, histéria pregressa, remédios que toma ou que foram
prescritos, além de sinais e sintomas identificados pelo médico durante a entrevista.

Durante 4 meses, foram coletados 400 textos. Para cada texto havia associado um diagndstico,
decidido por um médico da clinica para representar a doenga mental do paciente. Entretanto, a indicagdo
do diagndstico ndo estava explicitamente expressa no texto. Os textos podem ser considerados semi-
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estruturados, pois, apesar de serem escritos em linguagem livre, continham informacBes previamente
planejadas. Isto é, 0 médico anotava somente informagdes rel evantes para o diagnéstico.

A formalizagdo foi completada com a identificac8o dos conceitos presentes nestes prontuérios
através das ferramentas de Text Mining. Os conceitos definidos para esta aplicacdo representavam sinais,
sintomas, pessoas, objetos, eventos e referéncias ao comportamento do paciente, por exemplo: insdnia,
agressividade, familiares, mée, irméos, arma de fogo, choro, uso de acool.

Para 0 processo de exploragdo (mineracdo), a colecdo toda de textos foi analisada de forma
conjunta e também de forma separada por diagnéstico, combinando-se o0 conhecimento tacito formalizado
(conceitos) com o explicito previamente existente (doenca do paciente). Também foi possivel separar a
colecdo por remédio utilizado, j4 que os diferentes remédios foram definidos como conceitos e
identificados nos textos, ou seja, ndo era necessario ter esta informacgéo de maneira prévia e estruturada
(osremédiosforam inferidos dos textos livres).

Na tabela 4, sdo apresentados alguns padrdes interessantes encontrados na colegdo toda. Na
coluna da esquerda aparecem os conceitos mais fregiientes e na coluna da direita as regras associativas
com maior grau de confianca.

Tabela4: padrdes descobertos na colecdo toda

Distribuicdes Regras Associativas
familiares— 84,5% alcoolismo =» inapeténcia (84%)
agressividade — 77,0% autismo =» alteracdo de pensamento
inapeténcia— 76,0% (95,3%)
remédios— 74,5% agressividade =» familiares (92,8%)
insbnia— 71,0% depresséo = insbnia (85,1%)
alteracdo de pensamento— 70,5% religido =» remédios (85,1%)
nervosismo — 68,5%
alteracdo de atencdo — 54,5%

Este conhecimento descoberto permite tracar um perfil do paciente tipico que é atendido na
clinica. Isto quer dizer que, pela tabela 4: 84,5% dos pacientes tém familiares ou fazem algum tipo de
referéncia a estes; 77% apresentam sinais de agressividade; 76% citaram sofrer de algum tipo de
inapeténcia (falta de apetite), 74,5% jafazem uso de algum remédio, etc.

Analisando-se as regras associativas da tabela 4, é possivel predizer caracteristicas pela
presenca de outras ou inferir relacfes de dependéncia entre as caracteristicas. Por exemplo, pode-se notar
que: em 84% dos casos, pacientes com sintomas de alcoolismo também apresentam inapeténcia (falta de
apetite); quase sempre, sintomas de autismo séo acompanhados de alteracdo de pensamento; 85,1% dos
pacientes com sintomas de depresséo apresentam também insdnia; e 85,1% dos pacientes que citaram algo
relacionado a religides tomam remédios. Pode-se também levantar a hip6tese de que a agressividade esteja
relacionada afamilia, j&que 92,8% dos pacientes com sintomas de agressividade citaram familiares.

Na tabela 5, sfo apresentados padrdes (conceitos mais freqlentes e regras associativas)
referentes aos pacientes com o diagndstico de esquizofrenia. Analisando tais padrfes, € possivel verificar
gue os pacientes esquizofrénicos apresentam maior incidéncia de “alteracdo de pensamento” (83,5%) do
gue a média geral (70,5% na tabela 4). Pelas regras de associagdo, € possivel inferir que pacientes que
“ouvem vozes' tém predisposicdo para agressividade, e pacientes homicidas (com alguma histéria
envolvendo ameacgas de morte) também apresentam sintomas de agressividade.

Tabela 5: padrbes para o diagndstico de esguizofrenia

Distribuictes Regras Associativas
familiares— 84,5% agressividade =» familiares (92,94%)
ateracdo de pensamento — 83,5% ateracdo de atencdo =» agressividade
agressividade — 82,5% (88,89%)
nervosismo — 75,7% homicida = agressividade (97,67%)
insdnia— 75,7% homicida =» familiares (95,35%)
remédios— 73,8% ouvir vozes = agressividade (90,91%)
inapeténcia— 68,9% perseguicao =» insdnia (84,85%)
perseguicdo — 64,1% insdnia =» remeédios (80,77%)
ouvir vozes— 64,1%
ateracdo de atencdo — 524%
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Os padrdes de esquizofrenia podem ser comparados com os de outras doencas. Na tabela 6, por
exemplo, é apresentado o conhecimento descoberto sobre os pacientes com distUrbios afetivos. Pode-se
notar que a incidéncia de insbnia é bem maior nos pacientes com distirbios afetivos que nos
esguizofrénicos (85,2% contra 75,7%). Nesta segunda classe, aparecem novos sintomas entre 0s mais
freqlentes: “suicida” (81,5%), ‘depressdo” (74,1%) e “choro” (63%). As regras associativas também
apresentam diferencas.

Os padrdes descobertos em cada classe de paciente permitem tracar o perfil de doencas para
estudos epidemioldgicos. Também podem ser usados para treinamento de pessoas, para validacdo de
decisdes médicas ou para a construcdo de sistemas automaticos de classificacdo. Nestes casos, a
abordagem de Text Mining funciona como um mecanismo de aprendizagem supervisionada, onde textos
sdo selecionados como exemplos de uma determinada classe, e os padrdes descobertos servem para
descrever as caracteristicas desta classe. Em um experimento anterior, um sistema automatizado criado com
este conhecimento chegou a mais de 60% de acertos no diagndstico de novos casos.

Tabela 6: padrbes para o diagndstico de distUrbios afetivos

Distribuicdes

Regras Associativas

insbnia— 85,2%
familiares— 85,2%
suicida—81,5%
inapeténcia— 81,5%
remédios— 77,8%
depresséo — 74,1%

agressividade =» familiares (87,50%)
homicida=» suicida (92,31%)
remédios = suicida (85,71%)

morte =» inapeténcia (90,91%)
inapeténcia =» insdnia (86,36%)
inapeténcia = suicida (81,82%)

pensamento — 70,4%
alteracdo de atengdo — 66,7%
choro — 63,0%

nervosismo — 63,0%
agressividade — 59,3%

Nesta segunda aplicagéo, foi possivel também descobrir padrdes referentes ao uso de remédios.
A seguir, sdo apresentados os conceitos mais frequentes identificados na subcole¢éo de pacientes que
utilizaram o remédio Dienpax: “inapeténcia’ (91.8%), “agressividade” (83.7%), “alteracdo de
pensamento” (78.3%), “nervosismo” (75.6%), ‘insbnia” (64.8%), “alcoolismo” (62.1%), “ouvir vozes’
(59.4%). Este conhecimento permite avaliar o uso da medicagdo ou pode ser utilizado no treinamento de
estudantes e médicos assi stentes.

6 CONCLUSAO

Este artigo mostrou que a tecnologia de Text Mining pode ser usada para formalizar e explorar
conhecimento tacito, se este for capturado em textos.

Pelo que se pbde ver nas aplicagdes discutidas, a abordagem permitiu gerar novos
conhecimentos sobre a organizagao.

As duas aplicacbes apresentadas demonstram que é possivel analisar tanto o conhecimento
interno das organi zagdes quanto o conhecimento disponivel com os clientes.

Na primeira aplicacdo, a abordagem foi utilizada para gerar inteligéncia do negdcio a partir do
conhecimento dos clientes de uma empresa de TV por assinatura. Foram apontados caminhos para
melhorar processos, servicos, produtos e rel acionamento com clientes.

Na segunda aplicacéo, o conhecimento interno disponivel com colaboradores de uma clinica
psiquiatrica pode ser formalizado e explorado. Este conhecimento servira para entender melhor o perfil dos
pacientes da clinica e o processo de diagnostico feito pelos médicos. Também poder-se-a utilizar o
conhecimento descoberto para treinar novos colaboradores, para validar decisdes e para a construgéo de
sistemas automati zados (sistemas especialistas ou de suporte a deciséo).

Alguns cuidados se fazem necessarios no uso desta abordagem. Primeiro, 0 processo de
mineracdo fica condicionado & qualidade da identificacdo dos conceitos nos textos. A avaliagdo do
processo de extragdo conduzida no segundo experimento apontou um resultado de 90% de acertos na
identificacdo dos conceitos. Também podem surgir erros quando o conhecimento técito é registrado em
textos livres. Erros ortogréficos ou informagdes incorretas, imprecisas, ambiguas e incompletas podem
distorcer os resultados finais. Por fim, a interpretacdo dos resultados também est4 condicionada a
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interpretacdo dos conceitos. Por exemplo, na segunda aplicagdo, o conceito “alcoolismo” deve ser
interpretado como uma referéncia a tal nos textos e ndo como a certeza de que o paciente tem este sintoma
(areferénciapode ser de que um familiar usaécool).
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Abstract. This paper presents a Text Mining gpproach for discovering knowledge in texts to
later congtruct decision support systems. Text mining can take advantage of knowledge stored
in textud documents, reducing the effort for knowledge acquisition. The gpproach congstsin
performing a mining process on concepts present in texts instead of working with words. The
assumption is that concepts represent real world events and characteristics better than words,
dlowing the understanding and the explanation of the reasoning used in decison processes.
The proposed approach extracts concepts expressed in natura phrases, and then analyzes
their digtributions and associations. Concepts ditributions and associations are used to
characterize classes or Stuations. After the discovery process, the obtained knowledge can be
embedded in automated systems to classify eements or to suggest actions or solutions to
problems. In this paper, experiments usng the approach in a psychiatric domain are discussed.
Concepts extracted from textua medica records represent patients symptoms, signals and
socid/behavior characterigtics. An automatic system was congtructed with the gpproach: a
classfier whose god is to help physicians in disease diagnoses. Results from this system show
that the approach is feasble for condructing decison support systems with satisfactory
performance.

Keywords: text mining, knowledge discovery, knowledge acquisition, text analyss, decison
support systems
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1. INTRODUCTION

Currently, people and organizations have stored a great volume of textua documents,
most of them in dectronic formats and accessible via Web. Unfortunately, information coded
in this documentetion is only available for manud andyses, making the discovery of new
knowledge a difficult task.

Text Mining or Knowledge Discovery in Texts is an emerging area characterized as a
st of techniques and tools that help people to analyze texts and to extract new and useful
knowledge implicit in documents [6]. As result, this knowledge can be used to construct
decison support systems. Wilcox et d [19] suggest exploring the existing knowledge sources
to improve the generation of classfiers, reducing costs with knowledge acquisition processes.

In this paper, we present a Text Mining approach for discovering knowledge in texts.
The discovered knowledge can be later embedded in decision support systems. The gpproach
congsts in performing a mining process on concepts present in texts instead of operating on
isolated words. The assumption is that concepts represent real world events and objects better
than words and therefore can be used to improve the reasoning process of a decision support
sysem.

The discovery process extracts concepts expressed in naturd language and then
anayzes ther distributions and associations. Concepts distributions and associations are used
to characterize classes or dtuations. After the discovery process, the knowledge can be
embedded in automated systems to classfy dements or to suggest actions or solutions to
problems. The Text Mining agpproach, here described, is under the supervised learning
paradigm, since it needs human organization of the textud sources for discovering reasoning
patterns.

The approach is well suited for gpplications where there is knowledge coded in textud
formats (like free texts) and where it is necessary to construct a decision support system.
Wilcox et d [19] date that manud inference processes are expendve (difficult and time-
intengve). Then Text Mining can reduce the effort needed in knowledge acquisition processes,
taking advantage of knowledge present in textua documents.

In this paper, experiments using the approach in a psychiatric domain are discussed.
Concepts extracted from textuad medica records represent patients symptoms, signals and
socid/behavior characterigtics. A decision support system is constructed with the gpproach: a
classfier whose god is help physicians to diagnose patient’s disease. Results from this system
show that the approach is feasible to be applied in supporting medical decisons and for
training assstant physicians or sudents.

Section 2 discusses related works and problems, pointing to the proposed solution.
Section 3 presents in detalls the Text Mining gpproach. Section 4 presents the gpplication of
the discovery approach in texts of a psychiatric hospital. Section 5 discusses the congtruction
of a decison support system for the psychiatric domain and presents the experiments carried
out. Section 6 anayzes the results of these experiments. Concluding remarks and future work
are presented in the section 7.

2. RELATED WORK

Feldman et a [6] [7] use a Text Mining approach over keywords that are assigned to
texts (as atributes). The mining techniques use datisticd andysisto discover association rules
and interesting patterns over keyword distributions and associations. However, keywords
should be previoudy assgned to texts.
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By other sde, Lin et d [15] use terms automaticaly extracted from the text to
characterize documents and to find associations or co-relations. The most frequent terms are
assigned as keywords (attributes). However, texts are not pre-processed (full texts are
employed). Thus, the context of terms is not andyzed, generating peatterns difficult to
understand without a full reading of the text (for example, “operating” is different from
“operating system”).

Feldman et a [8] suggest extracting terms directly from texts but usng syntactic
information. The idea is not to use dl terms but only the meaningful ones, for example,
sequences like “noun noun”, “noun preposition noun” and “adjective noun”.

However, there is dill a problem. When andlyzing words, problems arise due to the
vocabulary problem. As discussed by Chen et d [3] [5] and by Furnas et d [9], the language
use may cause semantic mistakes due to synonymy (different words for the same meaning),
polysemy (the same word with many meanings), lemmeas (words with the same radicd) and
quasi-synonyms (words related to the same subject, object or event, like “bomb” and
“terrorist attack”). For example, a murder may be described with terms like “murder” or
“homicide’. If analyzing only the terms, someone could discover, for example, that “murder”
is present in 56% and “homicide” in 67% of the records of a police department. However, it
would be difficult to infer how much this kind of crime (murder/homicide) happens.
Experiments of Jensen and Martinez [12] and of Wilcox et d [19] confirmed that the use of
synonyms reduces the vocabulary problem and improves text categorization processes.

In addition, although words are used to represent the real world in texts, they are not
indicated to be used in a knowledge base. Knowledge-based systems need models more
complex to represent knowledge. Furthermore, words difficult the validetion of the knowledge
embedded in automated systems. It is hard to explain how the system reached a decision.

Consequently, it is necessary to represent knowledge in a higher level then that of
words and, if possible, to extract this knowledge directly from the texts. In thisway, the work
of Subasic and Huettner [18] identifies quditative attributes (like “horror”, “justice” and
“pain”) in texts about movies. These attributes are then used to categorize the movies (for
example, according to that work, in action movies, “horror” is more centra than “humor”).
However, the categorization rules have to be defined manudly (an expensive and difficult
task).

Wilcox et d [19] make automatic knowledge discovery from texts for later generating
medica reports classfiers. One proposd is to use naturd language processing to convert
narrative texts to a set of observations and findings represented by standardized codes.
Andyzing the codes in training sets (textua sources), decision rules can be extracted
automdaticaly to generate classfiers.

One difference of the proposed approach from Wilcox's one is the application

domain:
Wilcox employs texts and classifiers in radiology and the proposed approach uses texts from
the psychiatric domain. Unlike other medica areas where there are strong indicators of certain
diseases, the diagnose process in Psychiatry is more complex and does not work well with
determinigtic rules, snce symptoms and signas done do not indicate with accuracy a disease.
For example, there is no sgnd or symptom exclusive of a unique disease and symptoms and
sgnas may be present in more than one disease. Signas and symptoms must be correlated
and evaluated in asocia and historic context.
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The Text Mining approach presented here alows the construction of efficient decision
support systems for this complex area with the additional advantage of dlowing the
explanation of the reasoning used in the process.

3. THE TEXT MINING APPROACH

The proposed approach for Text Mining andyzes high-level characteridtics of texts,
dlowing quditative and quantitative analyses over the content of atextud collection. Instead of
applying mining techniques on terms or keywords extracted from texts, the discovery process
works over concepts identified insde texts. Concepts represent redl world events and objects,
and they help the user to explore, examine and understand the contents (idess, ideologies,
trends, thoughts, opinions and intentions) of talks, texts, documents, books, messages, etc.
Chen e d [4], for example, use concepts to identify the content of comments in a
brainstorming discusson. In Information Retrieva, concepts are used with success to index
and retrieve documents. Lin and Chen [14] comment “the concept-based retrieval
capability has been considered by many researchers and practitioners to be an effective
complement to the prevailing keyword search or user browsing”. In this case, its main
advantage is to minimize the vocabulary problem.

The proposed approach combines a semi-automatic categorization task with amining
task. Categorization identifies concepts in texts and mining discovers patterns by andyzing and
relating concepts distributions in a collection.

3.1 THE CATEGORIZATION TASK

The god of the categorization task is to identify concepts present in texts. However,
documents do not have concepts explicitly stated, but rather they are composed of words [1].
Once concepts are expressed by language congtructs (words and grammars) [20], it is
possible to identify them in texts by andyzing naturd language.

The categorization method identifies concepts andyzing individua phrases of a text.
The god is to verify whether a concept is mentioned in a phrase. Each phrase of the text is
compared against rules that define a concept (and againg al concepts defined for a domain).
Rules combine positive and negative words. To a concept be present in a phrase, dl postive
words must be present and none negative word may be present. If one of the concept rulesis
true, then the concept denoted by thisrule is present in the phrase and consequently in the text.
For example, in a hospitd domain, “headache’ (a symptom) may be defined as a concept
using the following rules (negetive words have a‘—' before):

() headache —deny —denies
(if) head pain —deny —denies.

The negative term “denies’ gppears to diminate fase hits like “the patient denies
headache’.

If the concept is present more than once in a text, the total counting is used as the
associ ative degree between the text and the concept. This degree may be used to indicate how
much a concept is referred by atext.

The definition of the concepts (which ones will be used and the rules for identifying
them) may be generated in different ways. The gpproach combines automatic tools and human
decison. Automatic tools may help people to have an ingght of the language used in the texts
(terms and meanings). Humans can augment this vocabulary using technica or Webgter-like
dictionaries. Software tools can also be ussful to andyze textud samplesin order to verify if
the defined rules work correctly. False hits may help in the definition of negative words. The
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final decison about the rules in each concept definition is responghbility of humans. Some ways
for defining concepts are discussed in more detailsin Loh et a [16].
3.2 THE MINING TASK

The present approach uses distribution analyses to discover interesting patterns. One
technique used is the key-concept ligting, which analyzes concept didributions over the
collection. A software tool counts the number of texts where each concept is present,
generating a vector (caled centroid) of concepts and their frequencies in the collection or in a
sub-collection. This technique dlows finding which dominant themes exig in a set of texts.
Also it is possble to compare one centroid to another (between sub-callections), to find
common themes or variations between sub-collections. Another possible usage is to find
differences between sub-collections (concepts present in only one sub-collection).

Other technique is the association or correation. It discovers associations between
concepts and expresses these findings as rules in the format X =» Y (X may be a st of
concepts or a unique one, and Y is a unique concept). The rule means“if X ispresentina
text, then Y is present with a certain confidence and a certain support”. Confidence is
the proportion of texts that have X AND Y in relation to the number of texts that have only X,
and support is the proportion of texts thet have X AND Y in relation to dl texts in the
collection [11] [15]. Confidence works like the conditiona probability (f X is present, so
there is a certain probability of Y being present too). This dlows predicting the presence
of aconcept according to the presence of another one.

For discovering new knowledge, Feldman and Dagan [7] [8] suggest the inspection of
petterns that differ Sgnificantly from the full collection, from other related collections or from
callections in a different time. Comparisons between sub-collections have been used to
discover patterns. Consdering that each sub-collection represents a different class, concepts
digtributions and associations are used as class attributes or descriptors. Therefore, the
process works like a supervised learning, where texts that represent a class are mined to
discover the class characterigtics. That implies in some previous organizetion in the domain
knowledge and in the textual documents for discovering reasoning patterns (decision rules).

4. AN APPLICATION TO THE PSYCHIATRIC DOMAIN

Some experiments have been carried out on a collection of medica records from a
psychiatric clinic. In Psychiary, the diagnoss process is more complex than in other medicd
gpecidties. There is not yet a syndrome definition accepted as true by physcians. Symptoms
and sgnas adone can not indicate a disease with accuracy. All characteristics have to be
andyzed in asocid and historic context.

The god of the experiments was to discover knowledge about this domain for later
congtructing a decison support system to the psychiatric diagnosis. The Text Mining approach
was used to extract characteristics of patients present in textual records. Anadyzing records of
patients with a certain disease dlows to infer what symptoms, sgnas and other characteristics
may describe that disease.

The advantage of this method is to reduce the knowledge acquisition effort, usng
automated knowledge discovery tools. The experiment followed four stages intended to:

1) discover knowledge usng the text mining approach over a traning collection (a

supervised learning process);

2) congtruct an automated system using the discovered knowledge;

3) evduate the performance of the sysem in diagnosng patients disease, usng a

second collection (test collection); and
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4) vdidate subjectively the results with the help of expert physicians.

In this application, the first medica record of the patient was selected for andysis (one
text for each patient). Physicians generated the texts in Portuguese, after interviewing the
patient and his’her relatives in the admisson moment. Texts contain information about patients
diary activities, socid and familiar behavior and past medicd history, if readmitted. Symptoms
and sgnds identified by the physcian during the interview are aso recorded, but the texts do
not have explicitly stated the diagnosis.

The experiment employed 65 concepts, corresponding to symptoms, signas and
socid/behavior characterigtics (for example, inappetence, insomnia, aggressiveness,
tobacco use, living alone) or referencing events, persons or objects (for example, marriage,
husband, wife, children, neighbors, knife, weapon, hanging).

For sdecting the concepts, reports from the International Classification of Diseases,
10" revision (ICD-10) [2] and technical dictionaries from psychiatry were used. In addition,
al words and terms used in texts of the training collection were dso examined, looking for
important references to events, persons or objects. Software tools helped in this last task.

After that processing, the rules for identifying each concept were defined through a
gmilar process. Software tools were used to examine the way in which the words and terms
were used in sample texts. Specid attention was given to synonyms, which could be identified
andyzing samples of texts and with help of a Webster's dictionary. Two professionas helped
in this process, which took gpproximately 30 hours at dl, during 2 months. The fina decison is
responsibility of these professonals.

Following, some examples of the concepts used and their definitions (rules for concept
identification) are presented (the symbol ‘$ indicates a radicd and ' indicates a negetive
word):

“alcoholism”:

(i) doohal$ (i) ethilic (iii) drink (iv) drunk (v) drank; etc.
“inappetence’:

(i) eat not much (ii) feed badly (iii) fed not much; etc.
“homicide’:

(i) kill$ —himsdf —hersdlf (ii) homicid$; etc.
“relatives’:

(i) mother (ii) father (iii) brother$ (iv) Sster$ (v) uncle; etc.

The first collection (for training) was composed of 200 texts, each one corresponding
to only one patient. The second collection (for test) had 200 different texts. All texts ranged
from 1 to 4 Kbytes in Sze (minimum of 22 and maximum of 413 words). Each collection
corresponds to admissons made during two months, representing a significant amount of
knowledge.

The time for categorizing dl texts in the training collection took about 1 hour and 20
minutes in a Pentium [1 400 MHz with 64 Mbytes of RAM (a comparison of 200 texts against
65 concepts). The mining task took about 15 minutes.

4.1 KNOWLEDGE ABOUT DISEASES

The experiments used four classes of texts, each one corresponding to a disease of the
International Classification of Diseases, 10" revision (ICD-10) [2]. These classes are the most
frequent in the andlyzed hospitd. The cdlasses are:

a) organic mental disturbances (due to brain damage), including codes FOO to FO9
of the ICD-10;
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b) menta and conduct disturbances due to psychoactive substances, including codes
F10 to F19;

c) schizophrenia, schizoid disorders and ddirious disturbances, including codes
F20 to F29;

d) affective and mood disturbances, including codes F30 to F39.

For the discovery process, the collection was divided in four sub-collections, each one
representing a unique class and containing only medica records corresponding to patients
associated with the related disease. The class (disease) of each text was previoudy determined
by aphyscianin ared diagnoss process but is not explicitly stated in the text.

The mining task was oriented to examine the digtributions of concepts in each sub-
collection. Interesting patterns include the most frequent concepts of each class and concepts
exclusve of only one class. Later, associative rules between concepts were identified in each
classin order to find class attributes. A concept was considered representative of a classif it
gppears a least in two texts in the class sub-collection. Its distribution was used as a rdative
weight, meaning the srength of a concept to indicate a disease. An associdtive rule is
representetive if it gppears exclusvey in the dass sub-collection, with confidence degree
greater than 80% and support grester than 40%.

The firgt collection (for training) was composed of: 27 texts from “affective’ (13.5%),
103 texts from “schizophrenia” (51.5%), 18 texts from “organic” (9%) and 52 texts from
“substances’ (26%). The second collection (for test) was very smilar (affective — 12.4%,
schizophrenia — 52.7%, organic — 8.4% and substances — 26.3%).

Part of the discovered knowledge is showed in tables 1 and 2. Table 1 shows the
most frequent concepts for the “affective’ class (percentages indicate the frequency of the
concept in the class sub-collection). Table 2 presents examples of exclusive associations for
“schizophrenia’.

insomnia - 85.2% thought deficit - 70.4% husband - 48.1%
relatives - 85.2% attention deficit - 66.7% homicidd idess - 48.1%
suicidal - 81.5% crying - 63.0% work/job - 40.7%
inappetence — 81.5% | nervousness - 63.0% children - 40.7%
depression - 74.1% aggressiveness - 59.3% death - 40.7%
Table 1: most frequent concepts for affective cases
hearing voices =» aggressiveness hearing voices =» nervousness
delusions of persecution = insomnia delusons of persecution =» thought deficit
hearing voices = insomnia hearing voices = thought deficit

Table 2: exclusve asociations for schizophrenia cases

5 EXPERIMENTSWITH A DECISION SUPPORT SYSTEM

The knowledge discovered and presented in the previous section was embedded ina
decison support system. The system isa “text classfier”, since its god isto discover the class
(disease) associated to a patient, anadyzing texts that describe patients.

As suggested by Jensen and Martinez [12], the system was implemented with smple
agorithms, so that results are due to the class characteristics (discovered knowledge) more
than to the categorization algorithm. Decision trees were left out, because most concepts are
not exclusve of one class and since the combination of concepts could form complex rules
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with many attributes, making difficult to understand or to explain the rules used in the decison
process.

Other dternative was to use aneurd net. However, thiskind of decison model cannot
explain how the decision was obtained.

As a consequence of the former consderations, a classfication agorithm based on
Rocchio’s and Naive Bayes dgorithms was selected. A vector is used to represent each class,
being composed of concepts and a relative weight per concept (ranging from O to 1), meaning
the strength of the concept for indicating the association to that class. This weight represents
the concept digtribution in that class. When andyzing a candidate text, common concepts
between the text and the class vector augment the posshbility for the text being of that class.
The certainty degree augments according to the concept weight in that class (remembering that
concepts identified in the texts do not have weights, but are binary decisons).

Severd vaiations of the dgoritm have been tested, but maintaining the basic
assumption that concepts augment the certainty of a class. One variaion was to use pairs of
concepts, extracted from the discovered associative rules. The reason is that these
associdions can hdp to identify the context of concepts, following an andogy with the
conclusions of Apté et d [1] about the usage of words. Two concepts appearing together in a
text indicate the class with a greeter confidence than if the concepts appear done. Other
variation was the use of a negative vaue (equa to -1) associated to those concepts that never
appear in the dass. This hdps in the imination of fase candidates. Galavotti et d [10] used
with some success negdtive training instances as negative evidence in text classfication (usng
vaues equd to —1 instead of zero).

The different methods employed in the experiment are described in the next
paragraphs (Ietters serve to identify the method in the result tables):

Wa: class descriptors are al words present in the corresponding sub-collection of the
training set, a least in two texts, weights are associated to words, caculated as the
average vaue of the relative frequency of the word in each document (relative frequency is
the count of the word in a document divided by the total number of words in the same
document, according to Salton and McGill [17]);

Wd: uses only exclusive words (differences); class descriptors are those words (extracted
by analyzing the training texts) that appear only in the class group, & least in two texts,

Ca: uses dl concepts and digtributions of each class, discovered in the mining task;

Ca+n: usesdl concepts (from Ca) plus negative concepts with weight = -1

CIf+n: usesthe least frequent concepts of each class plus negative concepts;

Cp: uses dl pars of concepts for each class, extracted from the associative rules
discovered in the mining task (confidence equa or gregter than 80%);

Cp2: uses pairs of concepts extracted from the associative rules with confidence equa or
greater than 50%;

Cpd: uses exclusive pairs, those extracted from associative rules present in only one class
(confidence equa or greater than 80%);

Catp: usesdl concepts (from Ca) plus pairs of concepts (from Cp);

The method Cd, having as class descriptors the concepts present in only one class (the
differences), was not used because the mining task did not found exclusve concepts (al
concepts belong to more than one cdlass). The fird two methods were implemented to
compare methods based on words against methods based on concepts.
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These methods were chosen to show how concepts and associative rules (the
discovered knowledge) might be used in a categorization agorithm. It is important to
remember that the experiment goa was not to find the best categorization method, since there
are many other dternatives to be implemented. The comparison of the methods helps to
demondtrate that “concepts’ may be used in decison support systems. The variations were
useful to andyze different ways to use the discovered knowledge in atext classfier.

6. RESULTSAND DISCUSSION

The traditiond measures precision and recall were used to evauate the performance.
Recdl and precison values were caculaied usng microaveraging and macroaveraging
measures proposed by Lewis [13]. Microaveraging consders the whole collection as a
unique class and macroaveraging first caculates precison and recal indgde each class and
then extracts the average vaue for the entire collection. The Fmeasure was used to join
precison and recal and was caculated as 2* Pr * Rc/ (Pr + Rc). An additiona value was
used to identify the best performance: the average between microaveraging F-measure and
macroaveraging F-measure.

For comparing the methods, they were applied to the 200 texts of the test collection.
When more than one class is associated to a text, the class with the greatest degree of
relationship was assumed to be the system choice. Table 3 presents the performance of each
method.

Microavg| Macroavg |Microavg | Macroavg | F-meas. | F-meas. | Avg

Precison| Precison | Recall Recall |Microavg| Macroavg
Wa 0.41 0.54 0.41 0.44 041 | 048 | 045
wd 0.73 0.60 0.72 0.49 0.72 0.54 0.63
Ca 0.44 0.50 0.44 0.39 0.44 0.44 0,44
Ca+n 0.51 0.55 0.51 0.42 0.51 0.48 0.50
Clf+n 0.65 0.73 0.61 0.53 0.63 0.61 0.62
Cp 0.57 0.51 0.54 0.45 0.55 0.48 0.51
Cp2 0.43 0.47 0.41 0.42 0.42 0.44 0.43
Cpd 0.64 0.54 0.60 0.51 0.62 0.52 0.57
Catp 0.56 0.51 0.56 0.47 0.56 0.49 0.52

Table 3: results over the test collection

According to table 3, the method Wd based on words has a better performance than
the best method based on concepts (CIf+n). However, the difference was very smdl, leading
to the conclusion that concept- based methods can replace word- based methods in automated
systems without losng performance and with the additiond advantage of dlowing the
undergtlanding and the explanation of the knowledge used in the decision process.

Word-based patterns may cause confuson due to the vocabulary problem. For
example, a centroid resulting from the mining task had the word “visual”, but it is difficult to
understand whether it was related to “visual deficit” or to “visual illusion”. In the same way,
rules about the “aggressiveness’ symptom may contain the word “aggressive’ or the word
“aggressiveness’, mideading the mining process. The same problem happens with “deep”
(desping wdl or not, waking when deeping), with “attention” and “thought” (deficit or
normal) and many other cases.




Comparing the performance of the concept-based methods, the method Clf+n (usng
the least frequent concepts plus negative concepts) achieved the best result. Negetive evidence
helps to improve the class discrimination: the method Ca+n performed better than Ca.

Pairs of concepts aso improve the performance: the method Cp performed better than
the method Ca. However, using only pairs of concepts (Cp) do not perform so well as using
pairs plus single concepts (Ca+p), leading to the conclusion that usage of pairs can improve
the performance, but associated with single concepts may achieve better results. This confirms
the findings of Apté et d [1] about words. pairs of words can give better results, but usng only
pairs bring poor results, while single words aone are relatively successful.

Reducing the confidence degree for associative rules does not bring better class
descriptors. That can be perceived in the comparison Cp x Cp2; the former method, usng
rules with a greater confidence, performed better than the latter.

Differences can improve the performance in word-based methods and n concept-
based ones. The method Wd performed better than Wa, and Cpd achieved better results than
Cp, Cp2 and Ca+p. The suppodgtion is that the method Cd can improve the performance.
However, in this gpplication, this method was not implemented because there were not
exclugive concepts.

Intending to analyze the performance of the methods in the training collection, two
methods were applied over the 200 training texts. Table 4 presents these results.

Microavg | Macroavg | Microavg | Macroavg | F-meas. F-meas. | Avg
Precison | Precison | Recall Recall |Microavg| Macroavg
wd 0.03 0.95 0.03 0.86 093 | 090 | 092
Clf+n 0.69 0.70 0.66 0.61 0.67 0.65 0.66

Table 4: results over the training collection

As presented in the table 4, the method Wd (words exclusive of one class) achieved
the best performance. Results indicate that word-based methods can perform better than
concept-based ones when the training and the test collection are the same. However, that is
useful only when the collection does not change too much. As discussed early, other problem
with the method Wd is that words difficult to explain the reasoning used to distinguish one
class (disease) from another.

Presenting the results to psychiatrists, they considered the numeric results grester than
60% better than some human performances. It is important to remember that the discovery
process was performed quite automaticaly. Human intervention helped the process only giving
training examples, but these records could not contain al the information used by the physician
to make the decison; the class associated to training and test texts was the fina one. This
means that physicians could obtain more information about the patient, after the admisson
interview, for deciding the disease, while the discovery process and the automated system
used only information available in the admisson record.

Another subjective evaluation was to present to physicians the knowledge discovered
and used by the systems. The physicians considered the class descriptors (concepts and
asocidive rules) smilar to the reasoning used in their diary activities. After andyzing patterns
word-based and concept-based patterns, physicians consdered the latter ones more
understandable. Word-based patterns caused confuson with the vocabulary and raised
doubts about the meaning of the patterns.



7. CONCLUDING REMARKS

This paper presented a Text Mining approach for discovering knowledge implicit in
textud documentation. The experiments demondrated that software tools could quite
automaticaly discover useful knowledge from this kind of source. The vdidation of the
discovered knowledge was made using it embedded in a decison support sysem and
presenting the results to experts in Psychiatry. Andyzing the performance of the decison
support system and remembering that psychiatrists critics considered good the system results
(greater than 60%), it is possible to conclude that the construction of decison support systems
isfeasble usng knowledge discovered by the proposed Text Mining approach.

This does not imply in diminating the human intervention but has as main advantage the
reduction in time and effort for acquiring knowledge and for modeling a decison system.
Besdes that, people and organizations can make a better use of the great volume of exising
texts, taking advantage of the vauable knowledge implicit in thiskind of documents.

In this paper, word-based methods were compared against concept-based ones,
showing that the latter can achieve results so good as the former, with the additiond advantage
of dlowing the underganding of the discovered knowledge and the explanation of the
reasoning process used in decision support systems, as explained in the previous section.

The different concept-based methods implemented in the automated system served to
investigate how concepts may be used in a decison support system. Results lead to the
concluson that it is important to use pairs of features, negative evidences and differences as
class descriptors for achieving better performance.

The decison support sysem used in the experiments is a text classfier. Results
demondtrate that the Text Mining approach is suitable for helping to condruct this kind of
sysem. Future work will evauate the use of the gpproach for congtructing other kinds of
automated systems like control systems and action systems.

A specid remark is necessary about the textua collection used in the experiments. The
texts in the training collection were sdlected by time-period (al texts of a time period were
used). That could cause noise in the discovery process. The assumption is thet it is possble to
obtain better results, filtering the collection and retaining only those texts consdered good
samples for traning. Andyzing the volume of texts in each collection, it is important to
remember that 200 records correspond to admissons made during two months. In the
psychiaric domain, this volume contains significant knowledge. A future work is to evduate
whether greater volumes of texts can improve the results of an automated system.

Other dternative for improving the sysem performance is to use human intervention
for vaidating and pruning the discovered knowledge before the system congtruction.

A find concluson is that the Text Mining goproach is better suited for the cases where
there is knowledge avallable in textud documents and when it is necessary to congruct
decison support systems whaose reasoning needs to be explained. A good gpplication is the
case Where there are greet volumes of texts, making difficult the extraction of knowledge using
manud tasks. The World Wide Web becomes a specid and interesting case, deserving a
more accurate investigation.
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This paper presents an approach for performing knowledge discovery in texts
through qualitative and quantitative analyses of high-level textual characteristics.
Instead of applying mining techniques on attribute values, terms or keywords
extracted from texts, the discovery process works over concepts identified in texts.
Concepts represent real world events and objects, and they help the user to
understand ideas, trends, thoughts, opinions and intentions present in texts. The
approach combines a quasi-automatic categorisation task (for qualitative analysis)
with a mining process (for quantitative analysis). The goal isto find new and useful
knowledge inside a textual collection through the use of mining techniques applied
over concepts (representing text content). In this paper, an application of the
approach over medical records of a Psychiatric Hospital is presented. The approach
hel ps physicians to extract knowledge about patients and diseases. This knowledge
may be used for epidemiological studies, for training professionals and it may be also
used to support physiciansto diagnose and eval uate diseases.

1. INTRODUCTION

With the growing use of digital resources, people and organisations have stored a
grest volume of documents. This digitd documentation has hidden knowledge, implicit in
relaions within and among documents (Davies, 1989). In most cases, people and
organisations have difficulty to analyse this massive documentation in order to extract new and
useful information to improve the knowledge about the domain.

The novel area caled Knowledge Discovery in Texts (KDT) has emerged to help
people to extract knowledge from textua documerts, through the application of techniques
from Knowledge Discovery in Databases (KDD) over texts (Feldman & Dagan, 1995).
KDD isthe “nontrivial extraction of implicit, previously unknown, and potentially useful
information from given data’ (Frawley et d., 1991) and it has obtained success applying
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datistical mining techniques in large databases. However, researches on KDD dedls only with
structured data (tables, records and fieldg/attributes). By other side, texts have information
coded in natural language sentences (free and unstructured phrases). As a result, information
may appear in different styles or formats, making difficult to discover it. The god of KDT isto
extract information from texts and explore the results in order to find new and interesting
knowledge. Knowledge is defined as useful informeation; people receive large amounts of
information but only part of this set becomes knowledge since not dl information is employed
in the discovery process.

This paper presents an approach for knowledge discovery in texts through quditetive
and quantitative analyses of high-level textua characterigtics exploring the content present in a
textua collection. In this gpproach, instead of applying mining techniques on attribute vaues,
terms or keywords extracted from texts, the discovery process works over concepts identified
in texts. Concepts represent rea world events and objects, and they help the user to
understand idess, trends, thoughts, opinions and intentions present in texts. The approach
combines a quasi-automatic categorisation task (quditative analyss) with a mining process
(quantitative andys's). Categorisation identifies concepts in texts and mining discovers patterns
by anadysing and relating concept digtributions in a collection. The god is to find new and
useful knowledge ingde a collection. The discovered knowledge may be used for decison
support and eva uetion, training of workers and andysis of domain characterigtics.

In this paper, an application of KDT concerning medica records of a Psychiatric
Hospitd is presented. The approach helps physicians to extract knowledge about patients and
diseases. This knowledge may be used for epidemiologica studies, for training professonds
and it may be aso used to support physicians to diagnose and eva uate diseases.

Section two analyses rdlated works and explains some problems with the existing
approaches. Section three describes the proposed approach in a generd view. Section four
presents the results of applying the approach in a textud documentation of a Psychiatric
Hospitd. Section five discusses the qudity of the gpproach and section Six presents concluding
remarks and future works.

2. RELATED WORK

Lin e d. (1998) use terms automatically extracted from the text to characterise
documents and to find associations or co-relations. The most frequent terms are assigned as
keywords (attributes). However, when analysng words, problems arise due to the
vocabulary problem. The language use may cause semantic mistakes due to synonymy
(different words for the same meaning), polysemy (the same word with many meanings),
lemmas (words with the same radicd, like the verb "to marry" and the noun "marriage) and
quasi-synonymy (words related to the same subject, object or event, like "bomb" and
"terrorist attack™) (Chen, 1994), (Chen et d., 1997) and (Furnas et ., 1987). For example, a
murder may be described with terms like "murder” or "homicide’. If andysing only the terms,
the discovery process may be mided by semantic gaps.

Other interesting approach for KDT is to apply KDD techniques after the use of
Information Extraction (IE) techniques, which transform information present in texts in attribute
values of a structured database (Cowie & Lehnert, 1996). However, 1E systems use complex
rules, usudly based on naturd language processng techniques. This process requires a
complex computationa dgorithm and a great human effort of knowledge engineering to
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understand how information is coded in natura language (Chinchor et d., 1993) (Gaizauskas
& Wilks, 1998).

Feldman & Dagan (1995, 1998) face the KDT problem gpplying mining techniques
over keywords that are assigned to texts (as attributes). These mining techniques use Satigtica
andysis to discover associaion rules and interesting patterns on keyword distributions and
asociations. In the cited works, keywords should be previoudy assigned to texts, either by
human or by automatic tasks. When using human assigned keywords, in generd only part of al
themes present in a text is available for andyss because the human effort concentrates on
meaningful aspects. Furthermore, thereis the extrawork of reading and understanding the text.
Automatic tasks correspond to text categorisation and are more suitable for that problem.

However, most text categorisation works rely on a single class method, that is, they
find “the class’ to which the text belongs. Methods that find more than one class should be
employed to get a wider and more significant categorisation. This is a mandatory requirement
in medical systems as the symptom complexity leads to a more complex classification process.

Wiener et a. (1995) use neurd networks to extract topics from texts (many classes).
One problem of this approach is that it is only used for text categorisation (they cal it “topic
gpotting”); no quantitetive analysisis done. Another problem is thet the extracted knowledgeis
not used for later analyses or processes, astraining, decison support and evauation.

3. THE APPROACH FOR KDT

The proposed approach for knowledge discovery andyses high-level characteristics of
texts, dlowing quditative and quantitative analyses over the content of a textud collection.
Instead of applying mining techniques on atribute values, terms or keywords extracted from
texts, the discovery process works over concepts identified in the texts. Concepts represent
real world events and objects, and they help the user to explore, examine and understand the
contents (idess, ideologies, trends, thoughts, opinions and intentions) of talks, texts,
documents, books, messages, etc. Chen et d. (1994), for example, use concepts to identify
the content of comments in a brainstorming discussion. In Information Retrieva, concepts are
used with success to index and retrieve documents. Lin & Chen (1996) comment ‘the
concept-based retrieval capability has been considered by many researchers and
practitioners to be an effective complement to the prevailing keyword search or user
browsing”. In the present gpproach, the categorisation main advantage is to minimise the
vocabulary problem.

The proposed KDT approach combines a quasi-automatic categorisation task with a
mining task. Categorisation identifies concepts in texts (quditative andyds) and mining
discovers patterns by andysing and relating concept digtributions in a collection (quantitative
andyss).

3.1 THE CATEGORISATION PROCESS

The god of the categorisation is to identify concepts present in texts. However,
documents do not have concepts explicitly stated, but instead they are composed of words
that represent the concepts. As concepts are expressed by language structures (words and
grammars), it is possble to identify concepts in texts andysing phrases (Sowa, 2000).
However, we need some graightforward agorithm to accomplish this purpose. The method
used in our gpproach identifies concepts andysing individuad phrases of atext. The god isto
verify whether a concept is mentioned in a phrase.
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Consequently each phrase of a text is compared againgt rules that define a concept
(and againg dl concepts defined for a domain). Rules combine positive and negative words.
To a concept be present in a phrase, dl postive words must be present and none negative
word may be present. If one of the concept rules is true, then the concept is present in the
phrase and consequently is aso present in the text. For example, in a medicd domain,
“headache’ (a symptom) may be defined as a concept using the following rules (negative
words havea“-* before):

0] headache —deny —denies
(i) head pain —deny —denies

If the concept is present more than once in atext, the total counting is used to define
an asociative degree between the text and the concept, indicating how much a concept is
referred by atext.

The definition of the concepts may be generated in different ways. The proposed
gpproach uses a combination of autometic tools and human decison. Automatic tools help
people to have an indght of the language usad in the texts (different terms and meanings).
Humans, in the other hand, augment this vocabulary using Webster-like dictionaries or
technical dictionaries. Software tools can aso be ussful to analyse textual samplesin order to
veify if the defined rules work correctly. Fase hits may help in defining negative words. The
final decison about the rules in each concept definition should be responsbility of humans. In
other paper more details about some tactics for defining concepts are discussed (Loh et d.,
2000).

3.2 THE MINING PROCESS

The approach here described uses digtribution analyses to discover interesting
patterns. The firg technique used is the key-concept liging, which andlyses concept
digtributions over the collection. A software tool counts the number of texts where each
concept is present, generating a vector of concepts and their distributions ingde the collection
(cdled centroid). Different centroids can be generated for different collections or for parts of a
unique collection (sub-collections). This technique adlows finding what dominant themes exist in
a collection, in asub-collection or in asingle text. In addition, we can compare one centroid to
another (between sub-collections), to find common themes or variations between sub-
collections. Another possible usage is to find differences between sub-collections (concepts
present in only one text). Feldman & Dagan (1998) suggest the exam of didtributions that
differ agnificantly from the full collection, from other related collections or from collectionsin a
different time,

The second technique is the associaion or corrdation. It discovers associations
between concepts and expresses these findings as rulesin the format X = Y (X may be asat
of concepts or aunique one, and Y is a unique concept). The rule means, 'if X ispresentin
atext, then Y is present with a certain confidence and a certain support”. Following the
definitions of Lin et d. (1998), confidence is the proportion of texts that have X AND Y in
relation to the number of texts that have only X, and support is the proportion of texts that
have X AND Y inrelation to dl texts in the collection. Confidence works like the conditiond
probability (if X is present, so there is a certain probability of Y being present too). This
alows predicting the presence of a concept associated to the presence of another concept.
Complex rules may be discovered with human intervention. As a result, the precedent part of a
rule may be a combination of concepts and/or words, such as WORD_1 AND WORD_2
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AND CONCEPT_1 AND CONCEPT_2 =» CONCEPT_3. Thiskind of ruleisfound using
intermediary retrieval tasks, to select sub-collections where some words are present.

The choice for these two techniques is due to their smplicity and extensive use in Data
Mining approaches (KDD). One hypothesis is that other different techniques can be used over
the concepts, after the categorisation task.

4. EXAMPLE OF AN APPLICATION

Some experiments have being carried out on a collection of medica records from a
psychiatric hospital. This domain has specid characteridtics, as the diagnos's process is more
complex than in other medica specidities. Symptoms and signals may be present in different
diseases and there are not syndrome definitions, relating symptoms and signds to a specific
disease. Other problem is that symptoms and sgnds may be present in a moment and
disappear in other. Besides that, some characteristics may be more predominant than othersin
aperiod and a different Stuation may occur in another time.

The goa of the experiments is to discover knowledge about this domain, 0 that the
results may be used to help physicians in the diagnoss process, to evaduate diagnosis decisons
and to qualify students or trainees. From this point of view, the discovery method, described
early, has two advantages over others:

1) the andyses are performed on concepts present in the texts instead of on
individua words; thus patient symptoms, signads and other characteristics can be
andysed (quditative andyss);

2) the knowledge extracted from the concept didtribution andyss (quantitetive
analyss) may be used to

a) automaicdly dassfy patients in dissases (diagnoss): in the psychiatric
domain, inductive decison trees are not well suited, snce characterigtics
may be present in more than one class, consequently methods like ID3
and C4.5 are rot indicated in this case; see Ingargiola (1996) for more
details on these dgorithms,

b) understand how the process was developed: unlike neura networks, the
rules used to identify the class are available to explain why a certain class
was associated to atest case.

In this gpplication, the first medica record of patients was used, created in the patient
admisson. Physicians generated the texts after interviewing the patient and hisher reatives.
These records include the patient history and do not have explicitly sated the find diagnoss.
Information about the patient concerns the diary activities, socid and familiar behaviour and
past medicd history if readmitted. The records dso contain symptoms and signds identified by
the physician during the interview.

Two different collections were used. The first one was composed of 200 texts, each
one corresponding to only one patient (remembering that it could be a readmisson). This
collection was used for the training process, to discover knowledge about the domain. The
second collection had 200 different texts and was used for the test process, to evaluate the
discovered knowledge quality. Some texts in the two collections could correspond to the same
patient. Each collection corresponds to admissions mede during atwo months period.

The texts were classified in one of four mgor classes, corresponding to diseases of the
International Classification of Diseases, 10" revision - ICD-10 (BCDC, 1993). Physiciansin a
red diagnoss process previoudy determined the class (disease). The classes were:
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€) organic mental disturbances (due to brain damage), including codes FOO to FO9
of the ICD-10;
f) mental and conduct disturbances due to psychoactive substances, including codes
F10 to F19;
g schizophrenia, schizoid disorders and delirious disturbances, including codes
F20 to F29;
h) affective and mood disturbances, including codes F30 to F39.
The firg collection (for training) was composed of: 27 texts from “affective’ (13.5%),
103 texts from “schizophrenia” (51.5%), 18 texts from “organic” (9%) and 52 texts from
“substances’ (26%). The second collection (for test) was very smilar (affective — 12.4%,
schizophrenia — 52.7%, organic — 8.4% and substances — 26.3%). All texts ranged from 1
to 4 Kbytesin size.

4.1 CONCEPTSUSED

The concept definition task sdlected 65 concepts, corresponding to symptoms, signals
and socid characterigtics (for example, inappetence, insomnia, aggressiveness, tobacco
use, living alone) or referencing events, persons or objects (for example, marriage,
husband, wife, children, neighbours, knife, weapon, hanging). The stated goa was to
identify references insgde the texts, which could be important to characterise the diseases of the
patients.

For sdlecting the concepts, ICD reports and dictionaries from psychiatry were used.
Also dl words and terms used in texts of the training collection were examined, in order to find
important references to events, persons or objects. Software tools were used in this last task.

After that, the rules for each concept were defined through the same process.
Additiona software tools were used to examine the context of words and terms. Specid
atention was given to synonyms, which could be identified andysing the documents with help
of a Webster's dictionary. These choices are explained by Loh et d (2000). Two
professonds helped in the process, taking gpproximately 30 hours at dl, during a 2 months
period. Thefind decision is due to these professonds.

Below some examples of the used concepts and their definitions are showed (each
rule is identified by a roman number; the symbol ‘$ indicates a radicd and ‘— indicates a
negative word):

- “alcoholism”:

(i) dcohal$ (ii) ethilic (iii) drink (iv) drunk (v) drank; etc.
- “inappetence”:

(1) eat not much (ii) feed badly (iii) fed not much; etc.
- “homicide’:

(i) kills —himsdf —hersdlf (i) homicid$; etc.

- “relatives’:

(i) mother (ii) father (iii) brother$ (iv) sster$ (v) uncle; etc.
4.2 ANALYSES

The mining process was oriented to analyse the distribution of the concepts in the
whole collection to identify which concepts are the most frequent. Assuming thet the collection
is a representative sample of al records in the Hospitd, we can make predictions about new
patients or use this knowledge for epidemiologica studies.
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In addition, concept distributions for the four classes (representing diseases) were dso
compared, looking for amilar and very different values.

Findly, usng additional software tools, the collection was separated by medicine or
drug adminigration. Anaysing the concept distributions insde each sub-collection, it was
possible to identify which concepts were dominant and thus to infer the symptoms and sgnals
for which the medicines/drugs are indicated.

For the traning collection, the time for categorisation (only the identification of
concepts in the texts) took about 1 hour and 20 minutes in a Pentium 11 400 MHz with 64
Mbytes of RAM (a comparison of 200 texts against 65 concepts). The mining process took
about 15 minutes.

4.3 DISCOVERED KNOWLEDGE

Andysis of the whole collection

- Most frequent concepts (above 50%): relatives (84.5%), aggressiveness (77%), inappetence
(76%), medicines (74.5%), insomnia (71%), thought deficit (70.5%), nervousness (68.5%),
atention deficit (54.5%)

- Interesting observations:

a) “readmission” = 33.0% (meaning 1/3 of the internd petients are readmitted);
b) 84.5% of patients haverelatives,

C) “aggressiveness’ isthe mos frequent symptom in the collection.

Anayss by sub-collection (disease)

Comparing the concept digtributions among the four classes in the training collection,
some patterns arose. Only concepts with very different distributions were consdered as
interesting patterns, snce smilar digtributions do not hdp in discriminating different classes. No
knowledge from experts was used to sdlect interesting patterns.

Then these patterns were tested in the second collection. The assumption is that a
pattern that appears in both collections is more probable to be correct. Below, the patterns
verified in both collections are presented: (when not indicated, percentages follow the order:
affective, schizophrenia, organic, substances)

1- al the concepts appear in more than one class, except “poison”, which only appearsin
schizophrenia but with asmdl frequency;

2- “attention deficit” is more frequent in the affective class,

3- “suicidal” ismore frequent in affective (81.5% against 38.8%, 16.7% and 30.8%)

4- “depression” gppears morein affective (74.1% against 11.7%, 11.1% and 25%)

5- affective and substances ae vey dmilar (Imilar frequencies for “insomnia”’,
“inappetence’, “nervousness’, “aggressiveness’), except for “alcoholism” (highinthe
latter and low in the former) and for “depression”, “suicidal” and “crying” (on the
contrary)

6- “autism” gppearsonly in schizophrenia (37.9%) and in organic (16.7%)

7- “alcoholism” gppears more in substances (94.2% against 25.9%, 16.5% and 11.1%)

8- “normal consciousness’ and “clouding of consciousness’ had smilar digributions in

substances (17.3%) and in organic (11.1%), while in affective and in schizophrenia,
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“normal consciousness’ is more frequent than “clouding of consciousness’ (40.7% x
7.4%; 32% x 13.6%)

9- referencesto “death” arelower in substances (17.3% against 40.7%, 35% and 33.3%)

10- “negativism” has low frequency in substances (17.3% against 29.6%, 38.8% and
38.9%)

11-“insights’ and “animals’ (zoopsia) do not appear in organic

12-“injuries’ are higher in organic (38.9% against 18.5%, 13.6% and 21.2%)

13- “living alone” does not appear in organic and it islow in the others (14.8%, 8.7% and
3.8%)

14-“marriage”, “husband” and “wife’ do not appear in organic

15- “puerile” does not appear in substances

16- “mania” does not appear in organic and is low in affective and substances (7.4% and
5.8%)

17-“dromomania” does not appear h organic and substances and is low in affective
(7.4%)

18- “trembling” does not appear in schizophrenia and organic, is high in substances
(40.4%) and low in affective (7.4%)

19- “tobacco use” ishot cited in organic

20- “delirium’ does not appesr in affective

21- concept digtributions in “readmission” sub-collection (records of readmitted patients) are
gmilar to the whole collection

22- other concepts did not showed an interesting pattern

Associative rules (by diagnoss)

Using a confidence threshold of 80% and a support threshold equals to 40%, one set
of associative rules was discovered for each class. The sets were compared to find the
common rules (true for al diseases) and the exclusive rules (which appear in only one disesse).
Following, some associative rules per group are presented:

Common Rules:

atention deficit =» relatives

attention deficit =» thought deficit

inappetence = reldives

insomnia=>» relaives

thought deficit =» relaives

medicines = relatives
Substances:

aggressveness = inappetence

thought deficit =» inappetence

work/job =» inappetence
Schizophrenia:

VoiCces =» aggressveness

persecution = insomnia

Voices =» insomnia

VOICES = Nervousness

persecution =» thought deficit

voices =» thought deficit
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Organic:
injuries =» aggressiveness
injuries =» Nervousness
negativiam =» aggressiveness
Affective:
inappetence =» suicida
insomnia=» suicidd
thought deficit =» suicidd

Andyss of druggmedicines (an example)

Following, concept distributions for the medicine Dienpax are presented (percentages
indicate how frequent is the concept in the set of records where this medicine appears):
inappetence (91.8%), aggressiveness (83.7%), thought deficit (78.3%), nervousness
(75.6%), insomnia (64.8%), alcoholism (62.1%), voices (59.4%).

5. RESULTSEVALUATION

It was necessary to evauate whether the discovered knowledge was true. First the
evaluation of the categorisation process was carried out, intending to determine the error rate
in identifying concepts insde the texts. If the error was too greet, that would midead the mining
process.

Second, the discovered knowledge needed to be vaidated againgt the real expertise
about the domain. Two approaches were used for this validation: one subjective and other
objective. The subjective vdidation conssted in the presentation of the results to psychiatrists
in order to obtain expert feedback. For the objective vadidation, an automatic system was
congtructed for determining the disease of test cases representing patients without diagnosis.
The discovered knowledge was used in the decison dgorithm of this sysem. The evduation
was to compare the diagnoss indicated by the automatic sysem agangt the one
predetermined by physiciansin the test collection.

5.1 CATEGORISATION PROCESS EVALUATION

A sample of 50 texts extracted from the test collection was examined to evauate the
concept identification. For this evauation, twelve concepts were sdlected: those more prone to
arors (with complex rules). Recdl and precison vadues were caculaed using
microaveraging and macroaveraging measures of Lewis (1991). Microaveraging
congders the whole collection as a unique class and macroaver aging first caculates precison
and recadl ingde each class and then extracts the average vaue for the entire collection.

The results were:

- microaveraging precison = 90%

- microaveraging recal = 93%

- macroaveraging precison = 89%

- macroaveraging recall = 92%

An average error of 10% may be considered a good result. The improvement of these
rates is possble by andysng samples of texts with fase hits (causng low precison) or the
disregarded texts (low recall) and then refining the categorisation rules. The results described
above were obtained in a find round, after improving concept definitions. In a previous
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process, the results generated low vaues, respectively 75%, 87%, 71% and 87%. This
provesthat it is possble to minimise the error, refining the rules for concept identification.

However, a specid attention must be given to errors in each concept. For example,
the concept “depression” had the worst precison (73%) and the concept “death” had the
worgt recdl value (73%). These results put in doubt the extracted knowledge concerning these
concepts.

5.2 DISCOVERED KNOWLEDGE EVALUATION

The subjective evduation of the discovered knowledge was done presenting the
results to two expert physicians in Psychiatry. The response was that the knowledge is very
smilar to that used in rea processes for diagnosis. This feedback was enough to consder
reliable the results of this experiment.

A fina objective evauation was carried out. The discovered knowledge was used in
an automatic classfication system for identifying the disease of the 200 test texts (diagnosis
process). Different classfication methods were experimented, for example:

a) usng as class descriptors the concept distribution of each class,

b) usng the least frequent concepts in each class and ther digtributions as weights;

C) using negative concepts (those that never appear in aclass) to discard adiagnos's;

d) using negative concepts with negetive welghts,

€) using pairs of concepts (according to exclusive associdive rules).

The best method, a combination of (b) and (d), achieved the following results:

- microaveraging precison = 65%

- microaveraging recal = 73%

- macroaveraging precison = 61%

- macroaveraging recall = 53%

Presenting these results to the same physicians (an average error of 38%), they
congdered avery good rate, above some human performances.

6. CONCLUDING REMARKS

This paper presented an agpproach for performing knowledge discovery in texts
through the quditative and quantitative andyses of high-level textud characteristics. The
analyses are performed based on concepts instead of words.

The processis wdl suited for andysing textua documentation present in organisations.
Quaditative analyss discovers concepts referenced in the documentation and quantitetive
andysis dlows the examination of concept ditributions and relations.

The god is to discover new and ussful knowledge through this examinaion. The
results may be used for supporting and evauating decison processes and for training
professonds.

The paper presented the gpplication of the approach in textua documents from a
psychiatric hospitd. Concepts represent symptoms, sgnals and socid characteristics of
patients and were used to identify disesses.

Subjective and objective evauations were carried out to validate the discovered
knowledge. Results proved that the knowledge is reliable and thus the approach has obtained
success. Resllts from the objective evduation (with the automatic diagnods system)
demonstrate that the approach may be used for constructing decision support systems.

Assuming that the collection used in the experiments is representative of dl patients, it
is aso possble to predict the characteristics of new patients and perform epidemiological
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gudies (for example, to identify geographic causes of diseases). However, the sample could
be conditioned to some aspects, for example, seasons and externd events. Currently, texts
form a unique st and have no time associated. A future work is planned to andyse the
concept distributions over different time periods (years, seasons).

In the example application, a few concepts correspond to socid characteristics, but
other concepts may be generated and anaysed. Consequently, other medicine areas may aso
benefit from this gpproach.

As physicians consdered the discovered patterns smilar to the knowledge used in
their decison processes, the results of the discovery approach may be used for training
students and assistant professionals. Furthermore, the patterns concerning concepts instead of
words make the knowledge more clear and understandable.

The psychiatric collection is a specid case for gpplying knowledge discovery. Firs,
because the diagnosis process is very complex and some times, it is norma that physicians
disagree about the find decison. Also it is usud to occur later corrections in the diagnosis
associated to a patient. In the presented application, the texts correspond to the admission
record but the associated diagnosis is the more updated one. That is, more information (not
avaladlein thefirg record) may have been used to make the final decision.

Specid attention should be given to some aspects of the approach. First, the presence
of aconcept indde atext is conditioned to the concept interpretation. For example, when the
concept ‘alcoholism” is identified in a text, the correct interpretation is that the concept is
cited in the text but the cause may be doubtful. In order to avoid errors, as when the concept
is cited because someone in the family uses dcohal, it is necessary to carefully define the rules
for each concept.

Regarding the errors in the process, it is possble to minimise the rates, but perhaps
never diminate them at al. However, the error rate can be controlled and the results may be
interpreted under a certain degree of reliability.

Other remark is that the language may change dong the time (Chen, 1994). The way
in which the vocabulary is used may vary according to people and Stuations. Furthermore,
when the own world evolves, concepts and languages aso evolve to accommodate the
changes. Therefore, the definition of concepts is conditioned by this context and the andyses
should be performed under these redtrictions.

This work have used two mining techniques (key-concept listing and associative),
snce they are the most used in knowledge discovery. However, other techniques can be used
in the mining process after the extraction of concepts (categorisation task). The next step in
thiswork is to gpply the time series technique over textud records describing the evolution of
the patient. Analysing the sequence of records, it is possble to find associations between
concepts aong the time, for example, discovering concepts that appear immediately after
some drug adminigtration or some time after a certain symptom registration.
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Resumo

O imenso volume de documentos textuais armazenados em meios eletrénicos e disponiveis em
repositorios publicos ou internamente em uma organizagao sdo fontes importantes de conhecimento. As
areas de Inteligéncia Competitiva e Business Intelligence procuram explorar estas informagdes para
descobrir conhecimento novo e Util. Para auxiliar os processos de “ garimpagem” de informagdes em
textos, surgiram técnicas e ferramentas para descoberta de conhecimento em textos. Neste artigo, €
apresentada uma estratégia de descoberta de conhecimento em textos para auxiliar os trabalhos de
analise em Inteligéncia Competitiva. A estratégia apresentada esta voltada para processos proativos.
Nesta classe de sistemas, encontramse aqueles que iniciam a busca sem hip6teses ou sem um objetivo
completamente definido e que contam com a acéo efetiva do analista interagindo com o sistema
computacional. Neste tipo de processo, 0 usuario tem problemas que quer resolver mas nao sabe
exatamente por onde comegar ou que fpo de conhecimento lhe pode ser Util. Neste artigo sdo
apresentados exemplos de aplicacdo utilizando a estratégia proposta e discutidos aspectos que podem
influenciar o processo de descoberta.

Palavras-chave:
Descoberta de Conhecimento em Textos, Text Mining, Ferramentas para | nteligéncia Competitiva

1 INTRODUCAO

Com o crescente uso de computadores interligados pela Internet, um grande nimero de
documentos eletrdnicos estdo sendo armazenados. Em sua grande maioria, estes documentos contém
informacdes codificadas em formatextual, tais como dicionarios, manuais, enciclopédias, guias, mensagens
de correio eletrdnico e paginas da Web. A necessidade ndo atendida € como aproveitar o conhecimento
humano disponivel nestes documentos textuais parainferir conhecimento novo e Gtil [11] [3]. Em especial,
aareade Inteligéncia Competitiva (IC) trata este tipo de problema.

A Inteligéncia Competitiva (IC) € uma érea que busca suprir as necessidades de informagéo
estratégica de uma empresa [8]. No nivel atual de globalizagdo e de informatizacdo, as informagdes do
ambiente interno e externo de uma empresa tornam-se extremamente valiosas. As informagdes pertinentes
ao ambiente interno de uma empresa sdo todas aquelas relacionadas com os seus produtos, vendas,
servigos, estoques, empregados e fornecedores. Ja o ambiente externo pode ser compreendido como o
mercado em si e suas tendéncias, novas tecnologias de producéo, a opinido e a satisfacdo dos clientes em
relacdo a empresa e as agdes da concorréncia.

Quando disponiveis publicamente, essas informagdes podem ser analisadas por qualquer pessoa
de forma licita. Portanto, coletar e analisar essas informagdes antes que os concorrentes o fagcam €
extremamente importante para que uma empresa mantenha sua posi¢do no mercado. Torna-se cadavez
mais obrigatdria a utilizagdo de métodos e ferramentas de inteligéncia competitiva, correndo-se o risco de
se perder posi¢do mercadol dgica, caso a empresa ndo as utilize.

A prética da inteligéncia possibilita aos empresérios estarem semp re bem informados e preparados
para minimizar riscos, antecipar crises e tornar seus produtos mais competitivos. Por outro lado, por existir
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uma quantidade muito grande de informagdes textuais disponiveis sobre 0 ambiente externo de uma
empresa, aliado ao fato de essa informagdo ndo ser facilmente tratdvel e analisavel, o conhecimento
necessario a tomada de decisdo e ao posicionamento estratégico de uma empresa nao é facilmente
identificado.

Neste sentido, a &rea de inteligéncia busca suprir suas deficiéncias adotando técnicas provenientes
da érea de recuperacdo de informagdes, extracdo de informagdes e descoberta de conhecimento em textos.

A &rea de Recuperacdo de Informagdo — RI — (Information Retrieval) tem por objetivo encontrar
documentos que contenham informagdes relevantes as necessidades definidas por um usuario em uma
consulta [28]. Entretanto, neste caso, 0 usu&rio necessita examinar os documentos resultantes para
encontrar informagdo, 0 que é uma tarefa demorada. Ja a area de Extragcdo de Informagcdo — El —
(Information Extraction) estuda metodologias, técnicas e sistemas que possam encontrar dados
especificos dentro de textos. Tais sistemas extraem automaticamente valores de atributos, tais como
campos de um banco de dados. Infelizmente, em geral, tais sistemas sdo muito dependentes do dominio,
isto &, s apresentam bom desempenho com certas classes de documentos [10]. Além disto, paracriar tais
sistemas é necessario desenvolver muita engenharia de conhecimento, examinando amostras de textos
paraidentificar como ainformagéo € codificada em frases dalinguanatural [6].

A partir destas dificuldades, surgiu a &rea de Descoberta de Conhecimento em Textos (KDT —
Knowledge Discovery in Texts) [12]. No ambito comercial, esta area € conhecida como Text Mining. Nas
propostas iniciais (por exemplo, em [12], [13], [14] e[18]), a estratégia basica de KDT era orientada para a
aplicacdo da técnica de associacao ou correlacdo (comum em Data Mining) sobre caracteristicas extraidas
do texto (em geral, termos usados no texto ou palavras-chave associadas ao texto). Pode-se entender a
area de KDT como a aplicagdo de técnicas e ferramentas computacionais com o objetivo de auxiliar na
busca de conhecimento novo e Util disponivel em colecdes textuais.

Neste artigo, é apresentada uma estratégia de KDT para auxiliar trabalhos de Inteligéncia
Competitiva na analise de colegdes textuais. A estratégia apresentada esta voltada para processos
proativos. Na secdo 2, é apresentada resumidamente a area de |C e suas estratégias. A secdo 3 apresenta
as principais técnicas de KDT. Ja na secéo 4, € apresentada uma estratégia para descoberta proativa de
conhecimento. Na se¢cdo 5, serdo apresentados exemplos de aplicacdo desta estratégia em problemas
relativos a IC e Business Intelligence. Os aspectos que podem influenciar o processo de descoberta séo
discutidos na secéo 6.

2 INTELIGENCIA COMPETITIVA

Os objetivos da inteligéncia competitiva sao: promover o saber-fazer tecnoldgico e cientifico de
uma empresa, pais ou regido; detectar riscos e oportunidades no mercado exterior e interior; monitorar as
acoes dos concorrentes (modos de pensar, técnicas, cultura, intencdes e capacidades) e definir estratégias
e acdes que devem ser tomadas a fim manter sua estabilidade [8].

Os métodos de inteligéncia que sdo utilizados atualmente na érea de administragdo surgiram
durante a segunda guerramundial e foram muito utilizados e aperfeicoados durante aguerrafria. Com o fim
daguerrafria, as pessoas que trabal havam nos departamentos de defesa passaram a ser contratados pelas
grandes empresas paratrabal har em seus departamentos de pesquisa, desenvolvimento e marketing.

Basicamente, a atividade de inteligéncia consiste na aplicacdo de métodos de vigilia do ambiente
externo de uma empresa, buscando monitorar as atividades dos concorrentes, identificar novos produtos e
tecnologias que possam ser aproveitados pela empresa. Grande parte das informagfes necessérias ao
processo de inteligéncia pode ser obtida em fontes publicas (6rgéos publicos e na propria Internet) [23].
Com isso, ndo h& o risco de se ser acusado de espionagem inicial (mas, ha o risco de um concorrente
também coletar informacdes).

2.1 ETAPASDO PROCESSO DE IC

As etapas do processo de inteligéncia podem variar de empresa para empresa. Tudo depende de
sua situagcdo atual. Caso a empresa ja conheca suas necessidades de informacgdo ela pode partir
diretamente para a coleta e monitoragdo da informagdo, caso contrério, torna-se necessario identificar
essas necessidades e, muito provavelmente, remodelar os sistemas de informagdo da empresa.

Clerc comenta que o processo de inteligéncia inicia pela etapa de coleta de dados, passando pela
exploracao, distribuicédo e finalizando com a aplicacdo de mecanismos de seguranca das informagtes e
conhecimentos descobertos [8]. Ja Zanasi aborda a questdo da identificagdo das necessidades de
informacao, identificando as etapas de compreensdo do problema, definicdo de fontes, identificacéo de
dados relevantes (pesquisa estratégica), analise e interpretacéo [33].

Combinando-se as propostas, pode-se entender o processo de | C como tendo as seguintes etapas:
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a) ldentificacdo da necessidade de informacdo: nessa etapa deve-se identificar quais sdo as
necessidades de informacéo de cada pessoa na empresa (principalmente dos tomadores de decisao),
guais delas a propria empresa pode sanar e quais necessitam de dados externos;

b) Identificacdo e andlise de fontes de informag&o: uma vez identificadas as necessidades de informagao,
torna-se necessario identificar onde essas informacgdes podem ser recuperadas (as fontes). Essas
fontes podem ser internas ou externas. No caso de fontes externas, deve-se descobrir o formato, o
tempo de acesso e o custo das informagdes, assim como deve ser identificado como elas podem ser
agregadas as informacfes existentes na empresa;

c) Coleta: éabusca, emsi, dainformacéo ou dos dados nas fontes identificadas;

d) Filtragem: devido a grande quantidade de dados e informacfes que podem ser coletadas, muitas
podem ndo ser especificas as necessidades identificadas inicialmente. As informagGes irrelevantes
devem ser descartadas e as rel evantes sel ecionadas;

e) Distribuicdo: os dados ou informacdes selecionadas devem ser encaminhadas as pessoas que as
necessitam (que expressaram sua necessidade);

f) Exploracdo: corresponde atransformacéo dos dados em informagéo e conhecimento. Paratanto podem
e devem ser utilizadas ferramentas computacionais e métodos estatisticos de andlise;

g) Seguranca: apés adquiridos os conhecimentos e informagdes, estes devem ser, obviamente, postos
em prética (utilizados natomada de decisd0) e armazenados em algum local seguro para que ndo caiam
nas mé&os dos concorrentes.

Nessa metodologia sugerida, espera-se que a pessoa que recebeu a informagéo ou os dados saiba
trata-las, ou seja, é ela quem deve realizar a etapa de exploracgdo. Eventualmente, essa etapa pode vir antes
da distribuicdo, onde os dados seriam entdo analisados por um especialista ou departamento de
inteligéncia e seus resultados é que seriam repassados para 0 tomador de deciséo.

Uma consideracdo importante é a de que as fontes (os ambientes) devem ser constantemente
monitoradas, mesmo que as necessidades de informacfes sejam sanadas. 1sso porque toda vantagem
competitiva € momentanea: uma mesma tecnologia esté igualmente acessivel atodos, ndo sendo possivel
sustentar vantagem competitiva por muito tempo [31]. Novos processos e produtos surgem a todo o
momento e as necessidades de informacdo podem mudar. Logo, 0 processo de inteligéncia deve ser
executado constantemente.

Dependendo da empresa, a atividade de inteligéncia pode requerer um departamento especifico. Em
outras, ela pode ser realizada por pessoas que, de algumaforma, jatrabalhem com a analise de informagdes
(CPD ou departamento de marketing ou pesquisa e desenvolvimento). Ha ainda a possibilidade de se
contratar uma empresa para realizar uma pesguisa especifica de inteligéncia [33]. Em qualquer um destes
casos € extremamente importante que a empresa tenha consciéncia do papel da pessoa ou departamento
encarregado de obter e analisar as informagdes obtidas. A inteligéncia envolve, muitas vezes, uma
mudanca estratégica da empresa (a mudanca de mercado, por exemplo). Se adiretoria da empresa ndo tiver
plena consciéncia do poder dessa atividade, e confianga na pessoa que a faz, a mudanca estratégica
necessaria pode nunca ocorrer.

3 TECNICASPARA KDT

Existem muitas técnicas e ferramentas para suportar KDT. A téchica mais bésica € arecuperacdo de
informagdes (RI), cujo objetivo é encontrar textos que podem conter determinada informagdo. Métodos
para Rl sdo discutidos em [28] e [25]. Uma técnica similar € a recuperacdo de passagens, que aplica as
mesmas técnicas de RI sb que sobre partes do texto [4] [16].

Ja a técnica de extragcdo de informacdo (EI) procura valores de atributos dentro dos textos [9]. A
técnica de sumarizag&o tem por objetivo extrair resumos de um texto ou de uma colecéo, podendo ser uma
visdo geral ou as partes mais importantes ou mais interessantes [28] [19] [5]. A técnica de listagem de
conceitos-chave (key-concept listing), por sua vez, analisa uma colecdo de textos em busca de
caracteristicas comuns (palavras, palavras-chave, temas), formando o que se convencionou chamar, neste
artigo, de centréide. A partir desta técnica pode-se fazer o inverso, isto € descobrir diferencas
comparando textos ou col ecles; este processo € denominado técnica dadiferenca.

Ja a técnica de agrupamento (clustering) é um pouco mais complexa. Ela € utilizada para identificar
automaticamente, sem intervengdo humana, grupos de textos similares [32]. Sua principal utilidade é
permitir encontrar caracteristicas comuns em subgrupos quando ndo h& nada em comum na colegéo toda.
H& também a técnica de classificacdo ou categorizagdo, que procura encontrar temas ou assuntos no
conteldo dos textos (do que os textos estdo tratando). A técnica de associagdo (ou correlagdo) descobre
relagdes de dependéncia entre textos ou caracteristicas dos textos. Existem, também, técnicas para
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visualizacdo de resultados, que ajudam o usuario a entender melhor o conhecimento descoberto (ver [29],
[2] e[26)).

Apesar de apresentadas em separado, nada impede que as técnicas sgjam utilizadas de modo
integrado, uma apds a outra, de forma que a saida de uma técnica seja a entrada da seguinte. Por exempl o,
Moens e Uyttendaele usam a técnica de sumarizagdo associada com El, para criar resumos de casos
juridicos [20]. M oscarola apresenta uma ferramenta que integra diversastécnicas paraKDT [21] [22].

4 ESTRATEGIA PROATIVA PARAKDT EM IC

Em geral, o processo de descoberta de conhecimento segue algumas etapas, muito parecidas com
as etapas do processo de inteligéncia. Estas etapas sdo, segundo Goebel e Gruenwald [15]:

a) entendimento do dominio de aplicacdo e definicdo do objetivo do processo de descoberta;

b) aguisicéo ou selecdo do conjunto de dados;

c) integracdo e verificagdo do conjunto;

d) limpezados dados (pré-procesamento e transformagéo);

e) desenvolvimento de um modelo inicial ou construcdo de hipétesesiniciais;

f)  escolha e aplicagdo de métodos de mineragdo (mining);

g) visualizagdo einterpretacéo dos resultados;

h) teste e validagdo das hipoteses (pode-se refazer parte do processo);

i) uso e manutengdo do conhecimento descoberto (tomada de decisdo no dominio).

Existem alguns estudos que sugerem a aplicacdo de técnicas e ferramentas de KDT em problemas
de Inteligéncia Competitiva. Moscarola e outros [21] [22], por exemplo, usam as técnicas para descobrir
téticas de empresas concorrentes analisando patentes. Entretanto, tais trabalhos ndo propdem estratégias
de como o usuario deve encaminhar o processo de descoberta. A selecdo das técnicas e ferramentas
depende da experiéncia desenvolvida pelo usuédrio em processos de descoberta com a utilizagdo das
ferramentas propostas.

JA Watts [30] apresenta estratégias para anadlise de tecnologias com auxilio de técnicas de KDT.
Medidas bibliométricas (estatisticas sobre textos) sao utilizadas para encontrar informagdes especificas
deste problema, ou segja, para identificar o ciclo de vida de certas tecnologias, entidades envolvidas,
mudancgas no tempo, etc. Neste caso, as estratégias propostas sdo especificas para um certo tipo de
problema e requerem do usudrio experiéncia em atividades de Inteligéncia Competitiva (0 que e como
procurar).

O presente artigo diferencia-se dos anteriormente apresentados por descrever uma estratégia
proativa para descoberta de conhecimento em textos. De acordo com Choudhury e Sampler [7], existem
dois modos de aquisi¢éo de informagéo: 0 modo reativo e 0 modo proativo. No primeiro caso, ainformagdo
€ adquirida para resolver um problema especifico do usuario. Nestes casos, o usuério sabe o0 que quer e
tem idéia de como a solucdo para o problema pode apresentar-se. Por outro lado, no modo proativo, o
propésito de adquirir informacéo € exploratério, para detectar problemas potenciais ou oportunidades.
Neste segundo caso, 0 usuario ndo tem um objetivo especifico ou bem definido mas desenvolve agdes
especificas utilizando as ferramentas disponiveis.

No modo reativo, 0 usuério tem uma idéia, mesmo que vaga, do que pode ser a solucéo ou, pelo
menos, de onde pode-se encontra-la. E possivel afirmar, ent&o, que o usuério possui algumas hipoteses
iniciais, que gjudardo a direcionar o processo de descoberta. Isto exige entender o interesse ou objetivo do
usuério para limitar o espaco de busca (na entrada) ou filtrar os resultados (na saida). E o caso tipico da
busca de umainformagéo especifica, por exemplo, um valor para um atributo ou um processo (conjunto de
passos) pararesolver um problema.

Ja na abordagem proativa, h& um problema ou objetivo, mas o usuério ndo consegue definir o que
precisa para resolver o problema. O objetivo tipico do modo proativo poderia ser representado pela
expressdo: “diga-me o que h& de interessante nesta colecdo”. Neste caso, 0 usuério ndo tem de forma
definida o que Ihe segja de interesse (0 que precisa), podendo tal interesse mudar durante o processo.
Pode-se dizer que é um processo exploratorio, sendo, iterativo (com retroalimentagdo) e interativo (com
ativa participacgo e intervencdo do usuério).

As diferencas em relagdo ao modelo de Goebel sdo que:

- 0 passo (@) pode ndo ter uma definicdo precisa do objetivo do processo (h4 um objetivo ou

problema, mas a solugéo nédo pode ser prevista);

- 0 passo (e) ndo existe na abordagem proativa, ou seja, o usuario ndo sabe ou ndo desejaformular

hipoteses para a solugéo de seu problema.
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As ferramentas de KDT ajudardo a levantar hipéteses para a solugdo do problema, as quais seréo
exploradas, investigadas e testadas durante o processo. Em geral, afalta de hip6tesesiniciais se da porque
0 usuario ndo consegue definir exatamente o que esta procurando. Ele sabe que tem um problema, mas ndo
tem uma idéia exato do que pode ser a solucéo. E o caso tipico de monitorar alguma situac&o ou encontrar
algo de interessante que possa levar ainvestigacdes posteriores. Depois que hipéteses sdo levantadas, o
processo pode seguir como no paradigmareativo, talvez sendo necessario avaliar as hipoteses |evantadas,
paraverificar se séo verdadeiras ou ndo.

Um dos problemas do paradigma proativo € definir um plano de uso das técnicas ou de como a
colecdo textual devera ser investigada de forma automatica pelas ferramentas, a fim de serem descobertas
hipoteses. Kuhlthau [17] determinou seis fases em processos de descoberta de informag&o: iniciacéo,
selecdo, exploragdo, formulagdo, colecdo e apresentacdo. Cada fase é caracterizada por atitudes diferentes
do usuério (por exemplo, em relagcdo a sentimentos, pensamento, agdes e tarefas). Uma das descobertas
mais interessantes desta pesquisadora é que o usuario inicia procurando algum tipo de conhecimento mais
geral, depois ele procura informagao relevante em grupos mais restritos e termina procurando informagdes
mais focadas ou especificas. Durante este processo, 0 usuario reconhece, identifica, investiga, formula,
reline e complementa o conhecimento.

Sugere-se entdo uma estratégia para descoberta proativa de conhecimento em textos. Nao se pode
considerar esta estratégia uma metodologia, mas sim um esboco (framework), que poderd conduzir os
usuarios no processo, indicando os passos principais (técnicas ou ferramentas a serem usadas). Os
passos sdo resumidamente descritos a seguir:

1) selecdo de textos: 0 primeiro passo € selecionar uma colegéo de textos sobre os quais seréo

aplicadas as técnicas; as técnicas automéaticas mais indicadas sdo a recuperacao de informacdo
(que encontra textos procurando por palavras-chave ou termos presentes nos textos) e a
classificagdo (que separa textos por assunto); outra possibilidade, é o usuario mesmo

encontrar ou selecionar os textos, o que demanda mais trabalho manual;

2) andlise da colecéo toda ou de partes da colegdo: neste ponto, o usuario deve decidir se ira
aplicar as técnicas de descoberta sobre todos 0s textos ou sobre partes da colecao; a sugestéao
€ que se comece analisando toda a colecdo e depois se examine subcolecdes. Em alguns casos,
nada de interessante é encontrado na colegdo toda, o que leva o usuério, necessariamente, a
investigar pequenas subcolegBes. A separacao em subcolecBes pode ser feita de forma
automatica, com a técnica de agrupamento, ou por algum critério estabel ecido pelo usuario;

3) andlise de grupos de textos (toda a colecéo ou partes): uma boa maneira de comegar aandlise é
extraindo uma lista de termos comuns a todos os textos ou que aparecem em mais de um
(técnica de listagem de conceitos-chave ou centrdide); a técnica de diferenca pode ser usada
depois para levantar novas hipoteses; por fim, a técnica de associagdo, mesmo que demorada,
pode gjudar adescobrir algo interessante;

4) comparagdo de sub-colecdes entre si ou em relagéo a colegéo toda: os resultados conseguidos
com as técnicas de listagem de centréide, diferenca e associacdo aplicadas a cada grupo
particular podem ser comparados entre si ou com os resultados obtidos com a colecéo toda;

5) validacdo de hipdteses. em geral, atécnica de resumos traz bons resultados, pois possibilita ao
usuario ler as frases mais significativas e interpretar os resultados;

6) retroalimentagéo: como o processo € ciclico, os passos ou 0 processo todo podem ser refeitos.

Apesar de que a estratégia possa ser comegada sem que o usuario defina hipéteses iniciais, a
intervencdo humana é necesséria. Por exemplo, 0 primeiro passo do processo, obrigatoriamente, precisada
intervencdo do usu&rio para selecionar os textos da colecdo, seja de forma manua ou fornecendo
pardmetros para as ferramentas de recuperacdo. Também sera necessario que 0 Uusudrio interprete os
resultados no contexto da realidade para que as descobertas sejam Uteis. Segundo Aamodt and Nygard
[1], o conhecimento é imprescindivel para que os dados possam ser interpretados e se tornem informagao.
O conhecimento € subjetivo e depende das pessoas. Por isto, Moscarola and Bolden [22] sugerem o
modelo construtivista ao invés do positivista para os processos de descoberta, ou seja, 0 processo deve
ser guiado pelo usuério.

5 EXEMPLOSDE APLICACAO DE KDT EM IC
A seguir sdo apresentados exemplos de uso da estratégia proativa em problemas de Inteligéncia
Competitiva (IC). Os dois primeiros ajudam a entender como técnicas de KDT podem ser empregadas em
processos proativos, isto é, quando ndo ha um objetivo muito definido, mas quando sim se deseja explorar
alguma colecdo textual em busca de conhecimento novo e (til. Estes exemplos demonstram a viabilidade
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de readlizar o processo de descoberta sem que haja hipéteses iniciais. O terceiro exemplo é apresentado
para demonstrar que a estratégia proativa pode ser utilizada em conjunto com processos reativos, com a
finalidade de realizar o reconhecimento do dominio e do estilo de escrita utilizada.

5.1 ESTRATEGIA AGROALIMENTAR PARA O MERCOSUL

Neste exemplo, 0 objetivo era descobrir algo de interessante numa colecdo de textos sobre
potencialidades e oportunidades agroalimentares no MERCOSUL. Os textos foram retirados do Seminério
sobre Estratégia Agroalimentar para 0 Mercosul [27], onde foram discutidas potenciaidades, desafios,
demandas e oportunidades no setor agrolimentar envolvendo paises do Mercosul e associados. A
colecdo é formada por 6 textos, cada um contendo informagfes sobre um Unico pais. Cada texto é
apresentado por um representante do governo em questdo. Participaram representantes dos seguintes
paises. Argentina, Bolivia, Brasil, Chile, Paraguai e Uruguai.

O processo proativo comegou com a aplicagdo das técnicas de centréide e diferenca sobre palavras
dos textos, ou seja, procurando encontrar que termos apareciam em mais de um texto e que termos
apareciam em somente um texto. Com isto, pode-se levantar hipdéteses sobre a existéncia de temas comuns
aos paises (por exemplo, preocupacdes ou estratégias comuns) ou entdo de temas exclusivos a de um
Unico pais (por exemplo, demandas ou estratégias particulares de um pais).

Para examinar o significado dos termos, usou-se depois a técnica de resumos, a qual possibilitou
confirmar ou refutar as hipéteses |evantadas. Termos sinbnimos e variagfes |éxicas também foram usados
para que o assunto ou temafosse recuperado de forma compl eta.

A seguir sdo discutidos alguns conhecimentos novos resultantes deste processo. Primeiro séo
apresentados os resultados da técnica de centréide. Cada item apresenta o termo descoberto (e sua
variagdo) e 0 numero de textos nos quais o termo aparece. Os resultados da técnica de diferenca séo
apresentados por pais. Ao final de cada item, € apresentada a interpretacao dada ao padréo descoberto
(termo comum ou exclusivo), aqual foi extraida a partir da leitura dos resumos resultantes da aplicagéo da
técnica de resumos. Nem todos os termos sdo mostrados, mas somente aqueles que chamaram mais a
atencéo.

Técnicado Centrdide (temas comuns)

a) politica(s): 6 textos; todos falam na necessi dade de politicas comuns;

b) abertura: 6 textos, a abertura € vista como importagdo ou exportacdo e € apontada como uma
necessidade ou caminho para o crescimento; alguns paises ja citam beneficios advindos da abertura
do mercado, enquanto outros reclamam da falta ou da pouca abertura; mas ha precaugdes a serem
tomadas, especiamente olhando exemplos de fracasso; por isto, os paises apontam a necessidade de
regulamentagdo para a abertura do mercado;

¢) internacional(is): 6 textos; a maioria dos textos aponta o Mercosul como um caminho, um aprendizado
para 0 comércio internacional; outros ainda falam em uma alternativa quando o mercado mundial né&o
estatéo bem;

d) crescimento: 6 textos; 5 paises afirmam estar experimentando crescimento econdmico;

e) qualidade: 5 textos; em 3 paises, ha a preocupagédo com produtos de qualidade;

f)  NAFTA: 3 textos; Argentina, Chile e Bolivia tém ou desejam ter relacfes (importagdo ou exportacéo)
com o NAFTA (mercado comum da Américado Norte).

g) outra observacdo interessante € que os temas “inflagdo”, “pobreza/pobres’ e “desemprego”
aparecem em metade dos textos.

Técnica da Diferenca (temas exclusivos a um Unico pais)

a) Argentina:

- frutas: apesar de 0 termo aparecer somente neste texto, a producéo frutifera também € citada em
outros 2 paises (Chile e Paraguai);

- navegacdo/rio(s): Unico texto que falaem utilizar a navegagéo para escoamento de producéo;

- Oleo: apesar de o termo aparecer somente neste texto, a produgdo de ol eagi nosas também acontece na
Bolivia;

- inundagdes: hd umaforte preocupagdo com aestagcao chuvosa;

- peixes/pescados: Argentina e Chile dizem ter indUstrias pesqueiras,

- aguns tipos de producéo foram citados somente neste texto, entre eles. mariscos, bebidas, téxteis e
fumo.

b) Bolivia:
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- multinacionais. o texto aponta a participacéo de empresas multinacionais no setor;

- genético: apesar do termo aparecer somente neste texto, pesquisas genéticas também sdo citadas no
Paraguai (uma observagao significativa € que ndo se fala em produtos transgénicos em nenhum dos
textos);

- caréncia aBoliviaapontaafalta de infra-estrutura como um desafio;

- aguns tipos de producéo foram citados somente neste texto, entre eles: castanha, café, borracha e
Ihamas (producéo de gado deste tipo).

c) Brasil:
- cerrado: apontando estaregido como a mais promissora nos proximos anos.

d) Chile:
- fertilidade: do solo é um problema pela escassez de agua;
- capitaisestrangeiros: o texto falaque o capital estrangeiro tem chegado de formasignificativa.

€) Paraguai:
- artificiais: € apontado o uso de pastagens artificiais.

f) Uruguai:
- agrotoxicos. fala-se na generalizagao do uso;
- agunstipos de producdo foram citados somente neste texto, entre eles. malte, arroz, cevada e couro.

Posteriormente, alguns participantes do referido seminério foram chamados a validar os resultados
encontrados por este processo de KDT. O consenso foi de que os resultados sdo significativos. Os
avaliadores acharam as hipoteses levantadas vidveis e merecedoras ce maiores estudos. Além disto,
alguns temas indicados pelo processo de KDT foram discutidos no semindrio mas ndo documentados.

5.2 MARKETING POLITICO

Este exemplo mostra como astécnicas de KDT podem auxiliar em andlises politicas. Neste caso, um
processo de descoberta proativafoi conduzido sobre uma colegéo de textos extraidos de um jornal online,
os quais falavam de um determinado governante publico. A colecdo foi dividida em duas subcolegdes de
acordo com o ano de publicagdo das noticias (1997 e 1999).

As técnicas de centroide e diferenca, aplicadas de forma isolada em cada subcolecdo, permitiram
avaliar a participacdo de certos temas nas duas subcolegdes. Depois, a técnica de resumos foi utilizada
parainvestigar cada hipétese levantada. A seguir, sdo descritas algumas das principai s descobertas.

a) 0 escandalo de corrupgao a que o governante foi associado s6 aparece na subcolecéo de 1997, isto €,
ndo é referenciado em 1999; uma interpretacdo possivel € que o escandalo foi esquecido ou resolvido
durante o periodo;

b) otermo “separagdo” s6 aparece em 1999; com uso datécnicade resumos, foi possivel descobrir que o
governante havia se separado de sua esposa no intervalo de tempo;

c) a presenca da palavra “eleicdo” com freqliéncias diferentes nas duas subcolecdes levantou um
interesse particular; uma verificagdo detalhada com a técnica de resumos (atentando-se para termos
relacionados tais como “ eleitorado”, “reeleicdo”, etc.) permitiu concluir que o tema“elei¢des’ aparecia
em 33.7% dos textos de 1999 contra 25% em 1997; a conclusdo é de que a proximidade das el ei¢cdes de
2000 tenhainfluenciado este aumento;

d) os termos “divida(s)” e “endividamento” aparecem mais em 1997 do que em 1999; interpretacdes
possiveis podem levar as hipéteses de que o tema perdeu interesse nhamidia ou de que o problemada
dividafoi minimizado durante este periodo no governo do politico analisado;

€) uma descoberta interessante foi a de que o nome de um outro politico aparecia associado ao
governante nas duas subcolegdes, entretanto, com fregliéncias diferentes (mais em 1997 do que em
1999); um conhecimento extra-colecdo sobre o dominio (de que os dois politicos esfriaram suas
relagbes durante este periodo) permite validar a descoberta.

Os resultados desta aplicagdo servem apenas para demonstrar a viabilidade da proposta.
Entretanto, resultados de processos semelhantes poderiam ser usados para tragar estratégias de acéo ou
de publicidade, para melhorar aimagem de politicos ou mesmo para melhorar a atuagéo dos governantes.
Também pode-se ter idéia de como as figuras politicas e seus atos estdo sendo vistos pela midia. Isto
pode sugerir mudangas no comportamento pessoal ou naformade atuagdo do politico em seu cargo.
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5.3 BENCHMARKING DE FERRAMENTASDE KDT

Este terceiro exemplo difere dos anteriores por utilizar a estratégia proativa apenas para
reconhecimento do dominio de aplicacéo e do estilo de escrita da colegdo textual. Depois, seguiu-seum
processo reativo.

Seguindo o trabalho de Goebel [15], procurou-se fazer um benchmarking de ferramentas de KDT
divulgadas na Internet. Neste caso, havia um objetivo bem definido, que era encontrar as técnicas
utilizadas nas ferramentas, sendo portanto um processo reativo. Entretanto, o usuario ndo tinha idéia de
gue técnicas estavam sendo utilizadas pelas ferramentas e como estas técnicas estavam sendo
referenciadas nos textos (que termos estavam sendo usados para descrevé-las).

Entdo, um processo proativo foi conduzido inicialmente para estudar a linguagem utilizada na
colegdo. Aplicando-se a técnica do centréide, foi extraida uma lista de termos utilizados na colecdo. Para
minimizar o esforgo, as chamadas stopwords (palavras muito genéricas e pouco significativas, como
preposicdes, artigos, pronomes, foram retiradas num pré-processamento). Depois, 0 usuério analisou cada
termo para poder identificar as técnicas apresentadas.

Para suportar o posterior processo reativo, atécnica utilizada foi a de classificagdo. Em geral, esta
técnica esta associada com o problema de encontrar o assunto principal em um texto. Neste exemplo,
entretanto, elafoi utilizada para descobrir a presenca ou ndo de uma caracteristica no texto.

Para a aplicagdo, foram extraidos textos sobre 9 ferramentas, a partir das paginas Web onde as
ferramentas séo apresentadas e vendidas. Cada técnica foi definida como uma classe, num total de 13
técnicas definidas. Cada classe continha regras para sua identificagdo nos textos (em geral, um conjunto
de palavras a serem analisadas nas frases). A técnica de centréide foi utilizada somente para analisar o tipo
de linguagem que era empregada nos textos. I sto permitiu verificar que termos estavam sendo usados para
apresentar as técnicas embutidas nas ferramentas.

Os resultados do processo todo (proativo + reativo) permitiram saber que técnicas eram mais
comuns e quais estavam sendo menos utilizadas. Também foi possivel identificar que apenas duas
ferramentas al egavam ter todas as técnicas definidas.

Tais descobertas poderdo ser Uteis em estratégias de implementacdo de futuras ferramentas,
cabendo aos desenvolvedores decidir seirdo privilegiar as técnicas mais usadas ou as menos empregadas
e se irdo ou ndo implementar todas as técnicas disponiveis. Isto demonstra a possibilidade de utilizar
técnicas proativas de KDT junto com processos reativos. A estratégia proativa permitiu identificar a
linguagem e o estilo utilizados nos textos para que 0S processos reativos pudessem ser corretamente
conduzidos, isto &, para que as hipbteses pudessem ser precisamente definidas (neste caso, as hipoteses
eram astécnicas).

5.3 OUTRASAPLICACOES

As possibilidades de aplicacdo de estratégias proativas de KDT sdo muitas. A principio, qualquer
colecdo de documentos textuais pode ser examinada para se descobrir conhecimento novo e Gtil, sem que
seja necessario ter hipoteses iniciais. Em alguns casos, mesmo com pouco conhecimento do dominio ou
dalinguagem utilizada na colec&o, é possivel conduzir um processo de descoberta de conhecimento.

A abordagem proposta neste artigo foi utilizada em outros tipos de aplicagdes, trazendo bons
resultados. Alguns casos séo referentes a Business Intelligence, que poderia ser visto como a aplicagdo
de estratégias de Inteligéncia Competitiva em documentacdo interna de uma organizagéo, visando a
descoberta de conhecimento disponivel no préprio acervo.

A seguir, sdo apresentados dois casos em que estratégias um pouco diferentes das anteriores
foram usadas:

Em um sistema de help desk de uma empresa, os chamados para atendimento do setor de suporte de
informatica eram registrados como campos text uais de um banco de dados (memos). Nestes registros,
havia informagdes sobre o setor que chamou, o tipo de problema apresentado (queixa) e a solucéo
aplicada, indicando o recurso defeituoso (hardware ou software). Um processo proativo de
descoberta foi desempenhado sobre estes registros textuais (gravados como textos separados para
cada chamado). Com as técnicas de centréide e diferenca, foi possivel saber que setores ou recursos
mais apresentavam queixas. Tal descoberta permitiu lancar acles preventivas, ®ja através de
melhores controles sobre equipamentos de hardware ou através de treinamento do pessoal usuario
de informética. Também foi possivel identificar um problema interessante, onde o funcionario técnico
gue mais atendia a chamados de um certo tipo ndo era quem deveria redlizar tal tarefa (outro
funcionario estava designado para isto, por ser mais capacitado e haver sido treinado para tal). Esta
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descoberta s6 foi possivel extraindo-se um conjunto de textos referentes a um tipo de chamado (texto
em que certo termo aparecia) e aplicando-se a técnica do centréide sobre esta subcol ecéo.

Em outro caso, ementas de um tribunal de justica foram analisadas num processo proativo de
descoberta. As ementas contém resumos dos processos (decisdes em andamento ou finais), incluindo
juiz, partes, a descricdo das caracteristicas do processo e argumentos usados na deciséo. A técnica
de clusterizacéo foi usada para agrupar automaticamente as ementas (ndo houve intervencéo humana
nesta separacdo). Uma andlise posterior ce cada grupo (Cluster) resultante foi realizada com as
técnicas de centréide e de diferenca. Isto permitiu descobrir que a maioria dos processos de um certo
tipo estavam sendo julgados pelo mesmo juiz; um padréo que ndo deveria ser regra. A andlise também
permitiu descobrir que as decisfes tomadas para certos tipos de processos eram muito parecidas (a
chamada jurisprudéncia). Isto ficou claro pelo grande nimero de termos comuns utilizados em
ementas que foram al ocadas em um mesmo grupo.

6 CONCLUSAO E DISCUSSOES

Este artigo apresentou uma proposta para aplicacdo de técnicas de descoberta de conhecimento em
textos (KDT) em problemas de Inteligéncia Competitiva (IC). A proposta segue uma estratégia proativa,
isto &, defende o uso de técnicas de KDT sem que sganecessario ter precisamente definido um objetivo.
Assim, o analista de informagdes ndo precisa definir, previamente ao processo, que informacgdes sao
importantes. A estratégia proativa se contrapfe ao paradigma reativo com a finalidade de tornar a
descoberta um processo exploratdrio, onde o analista podera descobrir informagfes novas e Uteis durante
0 processo.

O diferencial desta proposta € que elalibera o analista de definir precisamente um objetivo ou que
informagdes |he serdo Uteis. |sto permite as pessoas ganharem tempo no processo de descoberta, iniciando
sem hipéteses. Mas a principal vantagem do processo proativo estd em que o analista ndo é influenciado
por suas proprias hipéteses iniciais. Sendo o processo iniciado sem um objetivo preciso, as hipéteses que
vao sendo levantadas durante o processo podem levar a descobertas novas para 0 analista, algo em que
€le ndo teria pensado se utilizasse um processo reativo.

Os beneficios dos processos de KDT serdo cada vez mais notados com 0 aumento de docunmentos
€letrénicos disponiveis internamente as empresas, sejam eles criados a partir de documentos em papel ou
diretamente em computadores. Além disto, o crescente uso da Internet tem aumentado o volume de
informag@es publicamente acessiveis em paginas Web. Entretanto, somente com o auxilio de ferramentas
computacionais, os analistas de IC e Business Intelligence poderéo fazer uso adequado das informacgdes
disponiveis e encontrar eficientemente conhecimento novo e Util.

Nas aplicagdes realizadas, pode-se perceber que ha certos cuidados que devem ser tomados para
gue os resultados do processo de descoberta possam ser confiaveis. [24] sugere que problemas podem
ocorrer devido a5 tipos de imperfei¢des:

- informagdo incompleta: quando faltam detalhes de informagdo (por exemplo, atributos sem

valores);

informag&o imprecisa: devido adiferenca de granularidade (por exemplo, datas com referéncia ao
diaou somente ao més);

informacg&o incerta: quando ndo pode ser provada;

informag&o vaga: devido aimprecisbes do vocabulario;

- informagao inconsistente: por exemplo, quando h& valores contraditorios.

Assim, o primeiro cuidado € com a representatividade da colecdo textual. Para interpretar os
resultados, assume-se que 0s textos sdo completos (contém todas as informagbes relevantes) e
verdadeiros (fiéis a da realidade). Se os textos ndo foram escritos ou elaborados corretamente ou de forma
compativel com a analise sendo feita, o conhecimento descoberto pode nédo valer para todos os casos.
Este cuidado deve ser tomado, por exemplo, na aplicagéo relativa a textos sobre o Mercosul.

Com relagdo ainda a representatividade da colecdo, num trabalho de Inteligéncia Competitiva é
importante determinar bem o periodo de tempo sobre o qual sera feita a andlise. Por exemplo, no caso do
marketing politico, os textos foram extraidos de periodos diferentes (1997 e 1999). Ent&o, os resultados do
processo de descoberta estdo condicionados aos eventos e fendmenos que ocorreram préximos a estes
periodos. Decisbes ou agbes tomadas durante o ano de D98 certamente influenciaram os eventos
descritos na subcolecdo de 1999. Desta forma, a andlise conjunta das duas subcolecbes (sem
discriminagfes) pode levar a hipdteses distorcidas.
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Também deve-se ter atencéo com o estilo e a linguagem usados nos textos. O uso de sinénimos e
variacOes |éxicas podem levantar falsas hipéteses. No caso do Mercosul, houve preocupagéo com este
problema durante a anélise de termos exclusivos (resultantes da técnica de diferenca).

Outro cuidado a ser tomado é com respeito a termos negativos. No caso do benchmarking, a
expressao “unlike clustering” poderia levar a falsa conclusdo de que a técnica de agrupamento
(clustering) estava presente no texto em questdo. Para resolver este problema, foi usado um método de
classificacdo que evitatais distorcoes.
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RESUMO

Este artigo discute o processo de descoberta de conhecimento em textos (KDT) segundo a
abordagem proativa, isto €, segundo uma abordagem que inicia sem hip6teses predefinidas e é baseada
em uma acao efetiva do pesquisador. A abordagem proativa difere da reativa, porque no primeiro caso
0 usuario nao tem uma necessidade ou problema consciente, enquanto que no segundo o usuario sabe 0
gue esta procurando ou do que precisa. Na descoberta proativa, o usuario tem por objetivo encontrar
conhecimento novo e Gtil, mas ndo sabe o que esta a procura, muito menos por onde comecar. Neste
artigo, exemplos de descoberta proativa sdo apresentados e discutidos para mostrar como as técnicas
de KDT podem ser usadas e que tipos de resultados podem ser obtidos segundo este paradigma. O
trabalho apresenta também estratégias para descoberta de conhecimento no modo proativo (sem
hip6teses iniciais) e discute a necessidade de intervencao humana no processo e 0s aspectos que podem
influenciar negativamente osresultados (ruidos).

Palavr as-chave: descoberta de conhecimento, text mining, andlise de textos

1 INTRODUCAO

Com o crescente uso de computadores e principalmente da Internet, cada vez mais
documentos eletronicos estéo sendo armazenados e colocados a disposicdo das pessoas.
Davies [DAV89] dfirma que muito conhecimento pode ser inferido a partir destes
documentos. Entretanto, encontrar tal conhecimento é uma tarefa &dua

Existem técnicas e ferramentas para Recuperacéo de Informacéo (RI), as quais auxiliam
as pessoas a encontrar documentos que contenham informagdes relevantes [SPA97).
Entretanto, é necessrio examinar 0s documentos resultantes para encortrar a informacao
desgjada, 0 que ndo é uma tarefa facil. Esta dificuldade € causada pelo fato de que
documentos sfo insatifatorios como respostas, por serem grandes e difusos em gera
[WIL94]. Um exemplo prético s os servigos de busca Gearch engines) da Web, que
encontram para 0 usuario um volume enorme de documentos, mas 0 usuario tem de examina-
los para encontrar 0 que desgja. Este problema é chamado de “sobrecarga de informagtes’
(information overload).

Alguns trabalhos estdo sendo desenvolvidos para tentar resolver ou minimizar ta
problema. A &ea de Extracdo de Informagbes (EI — information extraction) estuda
metodologias, técnicas e sistemas que possam encontrar dados especificos dentro de textos.
Tas Sstemas extraem automaticamente valores de atributos (como campos de um banco de
dados). Infdizmente, em gerd, tais Sstemas sGo muito dependentes do dominio, isto é, s
funcionam com certos tipos de documentos [CRO95]. Além disto, para criar tais Sstemas é
necessio muita engenharia de conhecimento, examinando amostras de textos para saber
como ainformacéo € codificada em frases da lingua natural [CHI93].

Edtes trabalhos partem de uma necessidade especifica do usué&rio ou de um objetivo
previamente definido em uma aplicacdo e, portanto, sfo classficados sob o paradigma
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reativo. Ou sgja, 0 usuario deve definir sua necessdade ou problema e fornecer caminhos
para a solucdo (por exemplo, as técnicas e parametros a serem utilizados). Em gerd, esta é
uma premissa falsa que distorce o processo de busca, uma vez que as pessoas Néo estéo
aptas a especificar precisamente o0 que € necessario para resolver seu problema. Pedir ao
usu&io para formular o que precisa € uma premisairred, se € isto justamente o que fata
[BEL97]. Belkin e outros [BEL97] chamam a necessdade de informacdo de um estado
andmao de conhecimento (ASK - Anomalous State of Knowledge), portanto (por ser
andmalo) dificil de representar.

Contréria a esta abordagem, surge um novo tipo de paradigma (proativo) que procura
autométicamente informagdes novas e Uteis em uma colegdo de documentos, sem que sga
necessiio que o usuario estabeleca inicialmente uma necessidade. Na &rea de Banco de
Dados, esta abordagem é conhecida como Descoberta de Conhecimento em Bancos de
Dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD) [FAY96]. Em gerd, os sstemas de
KDD utilizam técnicas edtatisticas conhecidas como técnicas de Data Mining para encontrar
automaticamente padrdes nas distribuigdes de vaores em atributos ou campos de um banco
de dados

Tais técnicas tém tido sucesso mas trabalham somente sobre dados estruturados. Em se
tratando de colecBes de textos (dados nédo-estruturados), o problema € recente e ainda
necessita mais estudos. Descoberta de Conhecimento em Textos (Knowledge Discovery in
Texts) € o termo utilizado para designar a aplicacéo das mesmas técnicas de KDD sO que
sobre caracteristicas ou atributos extraidos de textos [FEL95]. Estas caracteristicas podem
ser valores de atributos/campos extraidos dos textos por algum tipo de inferéncia ou até algo
mais smples como as proprias paavras do texto. Lin e outros [LIN98], por exemplo,
descobrem associacOes entre palavras extraidas automaticamente dos textos. Os termos mais
freqUentes sfo utilizados como atributos do texto. JA Feldman e Dagan [FEL 98] gplicam as
técnicas de KDD sobre paavras-chave associadas a textos. Ta associacdo ja deve ter sdo
feita antes, sga por pessoas (atividades manuais e intelectuals) ou automaticamente por
ferramentas de software. Estas técnicas usam andlises edtatisticas sobre as distribuicdes das
caracteristicas para descobrir padrfes no formato de regras associativas.

Ja Swanson e Smalheiser [SWA97] sugerem algumas estratégias mais complexas para
descoberta de conhecimento em textos. Uma delas procura identificar analogias em diferentes
textos através da andise de termos comuns. Sua sugestéo € omitir termos relacionados a &rea
para reunir documentos de diversas &reas que possam estar relacionados. Tais autores tém
relatado sucesso com descobertas de novas e Utels aternativas nadrea médica. Entretanto, a
relacdo entre os textos ndo é smples de ser feita, exigindo a intervencéo de especidistas
humanos no assunto.

Chen [CHEQ3], por sua vez, sugere a construgdo automética de resumos combinando
partes de distintos textos, usando para isto estruturas internas (redes semanticas) e termos
comuns aos textos. Davies [DAV89] sugere examinar as correlagtes escondidas em textos,
isto €, combinacbes de conceitos através de relacies edtatisticas. Para tanto, Davies sugere
gque sgam andisadas as distribuicbes de termos numa colecdo. Assm, por exemplo, foi
possive identificar uma hipotese de relacéo entre um certo tipo de falha num sstema e dguns
itens mais fregquientes (possivels causas das fahas). Davies airma que o todo é mais que a
mera soma das partes, 0 que permite que conhecimentos novos ndo explicitamente presentes
nos textos possam ser descobertos analisando relagbes semanticas entre os textos. No caso,
as relagfes sfo identificadas através da andise dos termos presentes nos textos.

156



Feigenbaum @pud [DAV89]) compara as bibliotecas de hoje com as do futuro. As
primeiras sS80 como um armazeém de objetos passvos. Ja as bibliotecas do futuro seréo uma
colecéo de documentos ativos que gudaréo as pessoas fornecendo conexdes desconhecidas,
associacles e anaogias, entendimento de conceitos novos, descoberta de novos métodos e
teorias, sem que as pessoas precisem definir claramente quais S80 suas necessdades de
informacdo. Minsky e Feigenbaum fdam que os documentos devem ser capazes de
“conversarem entres” [DAV89] [CHE93].

Este artigo discute 0 uso de técnicas de KDT sob o paradigma proativo, ou sga, €
andisado o processo de descoberta sem que sgja necessario estabelecer hipdteses inicials.
Para tanto, a secéo 2 contém uma breve revisdo sobre 0 assunto, gpresentando as principas
técnicas de KDT e as diferencas entre os paradigmas r eativo e proativo. Ja na se¢éo 3, séo
apresentados resultados de experimentos sob este paradigma. Na secéo 4, séo discutidos os
aspectos envolvidos em processos deste tipo e que o influenciam (estratégias de descoberta,
intervencdo humana e ruidos). Por fim, a conclusio discute vantagens e limitagdes deste tipo
de abordagem.

2 REVISAO SOBRE O ASSUNTO

Nesta secéo, € feita uma breve revisdo dos assuntos envolvidos neste artigo. Primeiro,
S30 gpresentadas as principais técnicas para KDT, as quais sfo Uutilizadas nos experimentos
apresentados mais adiante. Depois, na segunda subsecéo, sdo discutidas as diferencas entre
as abordagens reativa e proativa

2.1 TECNICASPARA KDT

Existem muitas técnicas e ferramentas de software para redizar KDT. Nesta subsecéo,
S30 apresentadas as principais técnicas.

A técnica mais bésica € a recuperacdo de informacdes (RI), cujo objetivo € encontrar
textos que podem conter determinada informacdo. Méodos para Rl sfo discutidos em
[SPA97] e [SAL83]. Uma técnica smilar € a recuperacdo de passagens, que aplica as
mesmas técnicas de RI s6 que sobre partes do texto [CAL94] [KAS97]. Ja a técnica de
extracdo de informacdo (El) procura valores de atributos dentro dos textos [COW96]. A
técnica de sumarizacdo (summarization) tem por objetivo extrair resumos de um texto ou de
uma colecdo, podendo ser uma Vvisdo gerd ou as partes mas importantes ou mais
interessantes [SPA97] [SAL97] [MCK95] [CHEQ3].

A técnica de listagem de conceitos-chave (key-concept listing), por sua vez, andisa
uma colegdo de textos em busca de caracteristicas comuns (paavras, pdavras-chave, temas,
etc). A ferramenta de Moscarola e outros [MOS98], por exemplo, encontra e apresenta ao
usuario uma lista de termos relacionados por proximidade. JA Maarek [MAA92] extrai
afinidades |éxicas, definidas como relacbes entre unidades da linguagem, por exemplo sujeito-
verbo, substantivo-adjetivo. A partir desta técnica pode-se fazer o inverso, isto €, descobrir
diferencas comparando textos ou colegdes, 0 que é chamado de técnica da diferenca.

Ja a técnica de agrupamento (clustering) € um pouco mais complexa. Ela é utilizada
para identificar automaticamente, sem intervencdo humana, grupos de textos Smilares
[WIL88]. Sua principa utilidade é permitir encontrar caracteristicas comuns em subgrupos
guando ndo h& nada em comum na colecdo toda. Ja a técnica de classficagdo ou
categorizacdo procura encontrar temas ou assuntos no contetido dos textos (do que os textos
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estéo tratando). A ja comentada técnica de associagdo (ou correlacdo) descobre relagtes de
dependéncia entre textos ou caracteristicas dos textos.

Exisem também técnicas para visudizacdo de resultados, que gudam o usuaio a
entender melhor o conhecimento descoberto [VEE97] [BAESS] [SCH96h].

Apesar de apresentadas em separado, nada impede que elas sgjam usadas de modo
integrado, uma apés a outra, de forma que a saida de uma sga a entrada da seguinte. Por
exemplo, Moens e Uyttendaele [MOE97] usam a técnica de sumarizacdo associada com El,
para criar resumos de casos juridicos. Moscarola e outros [MOS98] [MOS98h] apresentam
uma ferramenta que integra diversas técnicas para KDT.

2.2 DESCOBERTA REATIVA X PROATIVA

A maioria dos pesquisadores concorda que 0 processo de descoberta € ciclico, tendo
como passos principais. [PAR89] [AGR93] [ING96]

€) aformulacéo de hipoteses,

f) o teste das hipoteses;

g) aobservacdo dos resultados (para refutar ou confirma-las);

h) a revisio das hipoteses e a sua modificagdo (reiniciando o processo), até que o

usuario se dé por satisfeito.

Entretanto, esta estratégia O pode ser aplicada quando o usuario consegue formular
hipéteses iniciais, ou sga, quando e tem idéa de qua € o seu objetivo au necessidade e
sabe do que precisa

De acordo com Choudhury e Sampler [CHO97], existem dois modos para aquisicao
de informacdo: 0 modo regtivo e 0 modo proativo. No primeiro caso, a informagéo é
adquirida para resolver um problema especifico do usuério (uma necessidade resultante de um
estado andmao de conhecimento). Nestes casos, 0 usuario sabe 0 que quer e podera
identificar a solucdo para o problema quando ha encontrar.

Por outro lado, no modo proativo, o propésito de adquirir informacdo € exploratorio,
para detectar problemas potenciais ou oportunidades. Neste segundo caso, 0 usuario nao tem
um objetivo especifico.

Oard e Marchionini [OAR96] classificam as necessdades de informacdo em estéavels
ou dindmicas e em especificas ou dorangentes (gerais). Taylor (citado em [OAR96]) define 4
tipos de necessidades, os quais formam uma escala crescente para a solugdo do problema:

necessidades viscerals: quando existe uma necessidade ou interesse, mas esta ndo é
percebida de forma consciente;
necessidades conscientes. quando 0 usuério percebe sua hecessidade e sabe do que

precisa;
necessidades formdizadas. quando o usuario expressa sua necessidade de alguma
forma;

necess dades comprometidas. quando a necessidade € representada no sistema.

As necessidades tratadas pela abordagem de descoberta reativa poderiam ser
classficadas como estévels e especificas, segundo a classificacdo de Oard e Marchioninni, e
como conscientes (no minimo), segundo Taylor. Ito porque o0 usuario sabe 0 que quer,
mesmo que ndo consga formalizar.

Exemplos de objetivos que caracterizam um processo reetivo s2o:

- encontrar atributos comuns nos produtos mais vendidos,

- encontrar motivos que levam a evasao ou a reclamages de clientes,

- achar perfis de grupos de clientes;
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- encontrar clientes potenciais para propaganda seletiva;

- encontrar concorrentes no mercado.

No modo regtivo, 0 usué&rio tem uma idéia, mesmo que vaga, do que pode ser a
solucdo ou, pelo menos, de onde se pode encontra-la. Pode-se dizer entéo que 0 usu&rio
possui dgumeas hipotesesiniciais, que gjudardo a direcionar o processo de descoberta. Neste
caso, € necessario algum tipo de pré-processamento, por exemplo para selecionar atributos
(colunas em uma tabela) ou vaores de atributos (céulas). Ito exige entender 0 interesse ou
objetivo do usudrio para limitar o espago de busca (na entrada) ou filtrar os resultados (na
saida). E o caso tipico de quando se desgja encontrar uma informagio especifica, por
exemplo, um vaor para um atributo ou um processo (conjunto de passos) para resolver um
problema.

Ja as necessidades da abordagem proativa poderiam ser classificadas como dindmicas
e abrangentes, segundo a classificagdo de Oard e Marchioninni. Sdo dindmicas porque podem
mudar durante o processo, ja que 0 objetivo ndo esta bem claro, e so abrangentes porque o
usu&io ndo sabe exatamente o que esta procurando. Pela taxonomia de Taylor, as
necessidades do modo proativo so viscerais. [sto quer dizer que ha uma necessidade ou
objetivo, mas 0 usu&io ndo consegue definir 0 que precisa para resolver o problema. A
necessidade tipica do modo proativo poderia ser representada pela expressao: “diga-me o
gue ha de interessante nesta colecéo”. Neste caso, 0 usuario ndo tem de forma definida o
gue lhe sga de interesse (0 que precisa), podendo tal interesse mudar durante o processo.
Pode-se dizer que € um processo exploratorio, sendo, em gerd, iterativo (com
retroalimentacdo) e interativo (com ativa participacéo e intervencéo do usuario).

Na abordagem proativa, ndo ha hipiteses iniciais ou eas s muito vagas. O usuaio
devera descobrir hipoteses para a solucdo do seu problema e exploré-las, investiga-las e
testé-las durante o processo. Em gerd, acontece porque o usudrio ndo sabe exatamente 0 que
esta procurando. E o caso tipico de quando se quer monitorar alguma Situagio ou encontrar
ago de interessante que possa levar a investigagOes posteriores. Depois que hipdteses sfo
levantadas, 0 processo pode seguir como no paradigma reetivo, talvez sendo necessario
avdiar as hipdteses, para verificar se s8o verdadeiras ou néo.

3 EXPERIMENTOS

Foi implementado um conjunto de ferramentas de software para KDT. Ha uma
ferramenta diferente para cada técnica descrita na se¢do anterior. As ferramentas estéo
integradas de forma que os resultados de uma podem ser usados como entrada de outra.
Assm, processos complexos de descoberta podem ser redlizados.

Nesta secdo, sdo apresentados experimentos sob a abordagem proativa, usando as
ferramentas implementadas. Para 0s experimentos foram usadas 3 colegbes de textos, a
saber:

a) colecdo politica: formada por textos extraidos de um jorna publicado na Web fdando
sobre um prefeito; os textos foram extraidos usando a ferramenta local de recuperacéo de
informacdo do site e tendo como consulta 0 nome do prefeito; esta colecdo esta dividida
em dois segmentaos (sub- colegdes), uma com 180 textos publicados em 1997 e outra com
178 textos publicados em 1999;
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b) colecdo médica composta por 1040 prontuarios meédicos escritos por médicos sobre
pacientes de uma clinica pgquidtrica (26 prontuarios eram referentes a internacdo do
paciente);

c) colecéo sobre guerra: 18 textos versando sobre guerras na historia mundia, extraidos de
uma enciclopédia (em inglés).

A seguir, sBo apresentados exemplos de processos de descoberta sobre estas
colegBes, iniciando com diferentes técnicas de KDT e sem hipGteses ou interesse inicid
(abordagem proativa). Estes exemplos gjudam a entender como se pode utilizar a abordagem
proativa e que tipo de resultados podem ser acangados. As técnicas utilizadas durante cada
Jprocesso aparecem em negr ito.

1° Experimento: colecao palitica

Considerando que h& dois segmentos nesta colegdo, a técnica de listagem de
conceitos-chave foi utilizada para comparar as paavras que apareciam nas duas sub-
colegOes (1997 x 1999). Andisando os termos mais freqlientes nas duas colegdes, chegou-se
a uma descoberta interessante: 0 nome da esposa do prefeito gparecia mais vezes na sub-
colecdo referente a 1999 (35 textos) do que na de 1997 (somente 6 textos). 1sto suscitou a
hipGtese de que a esposa do prefeito era citada em situactes diferentes. Passou-se entdo a
andisar estes dois subgrupos (35 x 6 textos) em separado, usando a mesma técnica de
listagem. Notou-se que, no grupo referente a 1997, um termo aparecia em todos os textos.
Com um pouco de conhecimento prévio sobre dominio (background knowledge), sabia-se
gue tal termo designava um escandalo no qua o prefeito era acusado de corrupcao e no qua
sua esposa fora envolvida também. A conclusdo fina é de que a esposa do prefeito O
aparece em 1997, nesta midia, envolvida neste escandalo. Ja no segmento de 1999, néo foi
possivel identificar termos sSignificativos comuns em todos os 35 textos (com a mesma técnica
de listagem). Entéo usou-se a técnica de agrupamento sobre este pequeno segmento.
Anaisando a listagem de termos comuns a cada cluster resultante, notou-se que os termos
eram muito genéricos sobre o assunto. Entéo estes termos foram eliminados dos textos da
colegdo e a agrupamento foi refeita Como resultado, foram encontrados dois clusters com
forte coesfo, isto €, cujos documentos tinham ato grau de similaridade entre 5. Usando a
técnica de sumarizacgao, verificou-se que o primeiro cluster continha textos que tratavam de
uma reunido na casa de uma certa pessoa. NO segundo cluster, notou-se que 0s termos
“new” e “york” gpareciam em todos os textos. Examinando estes textos com a técnica de
sumarizacao, foi possivel saber que a esposa do prefeito viveu por uns tempos na cidade de
Nova York. A conclusdo find é que, em 1999, a esposa do prefeito é citada em diferentes

Stuacoes.

2° Experimento: colecdo politica

Utilizando-se a técnica da diferenca para comparar os termos mais freqlentes das
duas sub-colegdes (1997 x 1999), notou-se que 0 termo “separacdo” gparecia somente no
segundo segmento. A primeira hipotese levantada era de que o prefeito e sua esposa estavam
terminando seu casamento. Para verificar ta hipotese, foram extraidos, com a técnica de
sumarizagao, resumos com as frases onde o tal termo aparecia. Os resultados confirmaram a
hipétese levantada, o que leva a conclusdo de que a separacéo do casa somente aconteceu
apos 1997.
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3° Experimento: colecdo médica

Nesta colegéo em particular, havia 26 textos sobre a internagéo de pacientes diferentes.
Realizando um processo de agrupamento, descobriu-se um cluster forte. Analisando em
separado este grupo com a técnica de listagem, notou-se a predominancia de termos
relacionados a “familiares’ e “suicidio”. A interpretacéo inicia para estes resultados € de que
“amaioria das pessoas com tendéncias suicidas possuem familia’. Td hipotese estd sendo
avaiada por especidistas médicos da area, 0s quais acharam a principio tais descobertas
interessantes mas merecedoras de estudos mais profundos.

4° Experimento: colegdo de guerra
Utilizando a técnica de associacdo sobre as palavras dos textos desta colecéo,
encontrou-se que em, 100% dos casos (grau de confianca),
- quando o termo “doenca’ aparecia, entdo o termo “verdo” também aparecia.
- quando o termo “ditadura’ aparecia, entdo o termo “invasdo” também gparecia; e
- quando o termo “ditadura’ aparecia, entdo o termo “assassnato” (ou um de seus
correlatos, por exemplo, “assassinar”, “matar”) também aparecia.
Tas resultados G0 interessantes mas ndo permitem grandes conclusdes, ja que a
colecdo ndo era representativa, como sera discutido na proxima secéo.

4 OBSERVACOESE DISCUSSAO

Observando os processos de descoberta realizados e seus resultados, pode-se chegar
a algumas conclusdes e também sfo levantadas dgumas dlvidas. O interesse deste trabaho
foi 0 de analisar trés agpectos principas.
d) que tipos de estratégias podem ou devem ser usadas na abordagem proetiva (por
exemplo, por onde comegar e que passos seguir depois);
€) qua aimportancia da intervencdo humana no processo e como o conhecimento
prévio sobre 0 assunto pode influenciar tais tipos de abordagem;
f) que aspectos influenciam tal processo, podendo levar a interpretacoes erradas.
A seguir, cada um destes aspectos € analisado com base nos experimentos realizados.

4.1 ESTRATEGIAS PARA DESCOBERTA PROATIVA

Um dos problemas do paradigma proativo € definir um plano de uso das técnicas ou de
como a colecdo textud deverd ser investigada de forma automética pelas ferramentas, a fim
de serem descobertas hipéteses.

Kuhlthau [KUH91] determinou sais fases em processo de descoberta de informacéo:
iniciagdo, selecdo, exploracdo, formulagdo, colecdo e apresentacdo. Cada fase €
caracterizada por atitudes diferentes do usuério (por exemplo, em relacdo a sentimentos,
pensamento, acles e tarefas). Uma das descobertas mais interessantes desta pesquisadora é
gue o usu&rio inicia procurando agum tipo de conhecimento mais gerd, depois ele procura
informacao relevante em grupos mais restritos e termina procurando informagdes mais focadas
ou especificas. Durante este processo, 0 usu&io reconhece, identifica, investiga, formula,
reiine e complementa o conhecimento.

Watts e Porter [WAT97] propdem um esboco de metodologia (framework) sobre
agumas ferramentas de descoberta. Entretanto, a estratégia somente foi testada envolvendo
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problemas da &ea de Inteligéncia Competitiva. Neste caso, pode-se dizer que a edtratégia
proposta estéa ainda no paradigma regtivo, pois é apropriada para encontrar nomes de
pessoas e companhias e para examinar o vocabul&io técnico, necesstando bastante
conhecimento especifico do dominio.

Seguindo as sugestOes destes trabalhos e com base nas observagOes feitas durante os
experimentos, foi possivel identificar alguns passos comuns. Sugere-se entéo uma estratégia
para descoberta proativa de conhecimento em textos. N&o se pode considerar esta estratégia
uma metodologia, mas sm um esboco framework), que podera conduzir 0s usuarios no
processo, indicando os passos principais (técnicas ou ferramentas a serem usadas). Os passos
S80 resumidamente descritos a seguir:

7) selecdo de textos: 0 primeiro passo é selecionar uma coleg@o de textos sobre 0s
quais serdo gplicadas as técnicas, as técnicas autométicas mais indicadas sfo a
recuperacdo de informago (que encontra textos procurando por paavras-chave ou
termos presentes nos textos) e a classficacdo (que separa textos por assunto);
outra possibilidade, € 0 usu&io mesmo encontrar ou selecionar os textos, o que
demanda mais trabaho manud,;

8) andlise da colegdo toda ou de partes. neste ponto, o usu&io deve decidir e ird
aplicar as técnicas de descoberta sobre todos os textos ou sobre partes, a sugestéo
€ que se comece andisando toda a colecéo e depois se examine sub-coleges, em
alguns casos, nada de interessante é encontrado na colecéo toda, o que leva o
USU&i0 necessriamente a investigar pequencs grupos, a separagéo em grupos
pode ser feita de forma automética, com a técnica de agrupamento, ou sob algum
critério estabelecido pelo usuério, como por exemplo sdecionando partes de
interesse com as técnicas de recuperacéo ou classificacao;

9) andise de grupos de textos (toda a colecdo ou partes): uma boa maneira de
comecar a andise € extraindo uma lista de termos comuns a todos os textos ou que
gparecem em mais de um (técnica de listagem de @ncetos-chave); a técnica de
diferenca pode ser usada depois para levantar novas hipoteses; por fim, a técnica
de associacdo, mesmo que demorada, pode gudar a descobrir algo interessante;

10) comparacéo de sub-colecles entre s ou em relacéo a colegdo toda: os resultados
conseguidos com as técnicas de listagem de conceitos-chave, diferenca e
associacao gplicadas a cada grupo particular podem ser comparados entre S ou
com os resultados obtidos com a colegdo toda;

11) validacéo de hipoteses. em gerd, a técnica de resumos traz bons resultados, pois
possibilitaao usudrio ler as frases mais sgnificaivas e interpretar os resultados,

12) retroalimentacdo: como 0 processo € ciclico, 0S passos ou 0 processo todo podem
s refeitos.

4.2 NECESSIDADE DE INTERVENCAO HUMANA E CONHECIMENTOS

PREVIOS
Uma discussio que surge é e ferramentas de software poderéo extrair
automaticamente conhecimento a partir de colegbes textuais. Os experimentos redizados
mostram que é possivel automatizar partes do processo de descoberta, minimizando a
dependéncia a0 usudio. Entretanto, fica claro que agum tipo de intervencdo humana é
necessaria e Util. Por exemplo, o primeiro passo do processo obrigatoriamente precisa da
intervencdo do usu&io, para sdecionar os textos da colegdo, sga de Hrma manud ou
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fornecendo paré@metros para as ferramentas de recuperacdo. Também seré necessario que o
usuario interprete os resultados no contexto da redlidade, para que as descobertas sgam
Uteis. Segundo Aamodt and Nygard [AAM95], o conhecimento é imprescindivel para que os
dados possam ser interpretados e se tornem informacdo. O conhecimento € subjetivo e
depende das pessoas. Por isto, Moscarola and Bolden [MOS98b] sugerem o modelo
congtrutivista ao invés do positivista para os processos de descoberta, au sgja, 0 processo
deve ser guiado pelo usuario.

Por outro lado, o conhecimento prévio packground knowledge) de que dispbe o
USU&rio gjuda no processo de descoberta, limitando o espaco de pesguisa ou andlise, sem que
0 usu&rio precise anda definir hipoteses. Por exemplo, Feldman e Hirsh [FEL97] aplicam as
mesmeas técnicas descritas em [FEL 98] mas permitem que o usuaio intervenha no processo,
fazendo uso de seus conhecimentos prévios sobre o dominio ou assunto (background
knowledge). Isto acelera o processo e filtra os resultados de acordo com o interesse do
usuarnio.

Um exemplo de uso do conhecimento prévio nos experimentos, aparece no 2°
experimento, quando o usudrio interpreta o termo “separacdo” como ago ligado ao casdl
citado. Deste caso, conclui-se que néo ¢ suficiente encontrar termos comuns ou diferentes. E
necessario agum tipo de conhecimento prévio, mesmo gue minimo e limitado alinguagem. Um
exemplo de uso de conhecimento sobre o dominio, aparece no 1° experimento, quando o
usuario pode verificar que um termo chama mais a atencéo que os outros (no caso, o termo
que designava o escandalo de corrupcéo). No 3 experimento, pode-se notar que a fata de
conhecimento especidizado sobre o dominio pode resultar em descobertas que né&o podem
ser  agproveitadas, conseqientemente também em desperdicio de esforcos. Pelos
experimentos, descobriu-se que uma boa maneira de obter um pouco mais de conhecimento
sobre o dominio é examinando os termos mais frequentes, com a técnica de listagem. Isto
permite ao usuario conhecer 0 estilo dos textos ou o escopo do contelido (do que sefaae do
que ndo se fala nos textos). Para maiores discussdes tedricas, Choudhury and Sampler
[CHO97] discutem tipos de conhecimento prévio em processos de aquisicéo de
conhecimento.

4.3 RUIDOSNO PROCESSO DE KDT

Durante processos de descoberta, dguns aspectos podem influenciar o resultado find.
Estes sdo chamados de ruidos e diminuem a qualidade das descobertas. O primeiro problema
notado nos experimentos € o grau de representatividade da colecdo. Por exemplo, analisando
os resultados do 4° experimento, ndo se pode afirmar ou concluir que doengas b acontecem
em guerras durante o verdo. 1sto porque a colecéo pode ndo descrever todas as guerras ou
0s textos podem n&o conter todas as informacdes sobre a guerra que descrevem.

Mesmo que a colegdo sgja representativa, outros tipos de ruido podem aparecer, como
0 caso dos sinénimos. Por exemplo, no 4° experimento, gpds utilizar a técnica de diferenca,
notou-se que somente um texto continha o termo “fuga’, levantando assm a hipétese de que
somente uma das guerras teve fuga. Para verificar ta hipotese, foi usada a técnica de
sumarizagdo, procurando frases que tivessem termos relativos a fuga (como “fugir”,
“escapar”, etc). Os resultados provaram que a hipétese inicial estava errada.

Outro ruido relativo ao vocabul&io pode acontecer quando sdo usados termos
polisémicos, com mais de um sgnificado. Por exemplo, nos experimentos com a colecéo
politica, o termo “familid’ aparecia referenciando “parentes’ ou como parte da “ Secretaria
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da Familia e do BemEgtar”. Isto pode levar a hipiteses erradas quando usando a técnicade
listagem, por exemplo. Problemas com o vocabul&io, como sinénimos e termos polisémicos,
sS40 discutidos em [FURS7].

Outro cuidado que se deve ter € com o contexto em que os termos aparecem. Por
exemplo, o termo “melhora’ aparecia freqlentemente nos prontudrios médicos em frases
negativas (por exemplo, “0 paciente ndo gpresentou melhord’). Outros problemas ainda
podem surgir por erros ortograficos.

Além digto tudo ha ainda o problema da confiabilidade das fontes de informacdo. No
caso da Web, ta problema € ainda mais preocupante, jA que os documentos mudam
rapidamente [CHE93]. Alguns trabalhos sugerem estratégias para avaliacdo da quaidade da
informagéo disponivel na Web [SCH96] [OWES7] [SMI97]. Hersh [HER95] discute a fdta
de qualidade em informacOes textuais e [PAR96] sugere que problemas podem ocorrer
devido a5 tipos de imperfeigoes:

informacdo incompletas quando fdtam detdhes de informacdo (por exemplo,
aributos sem vaores);

informacéo imprecisa. devido a diferenca de granularidade (por exemplo, datas
semodia);

informacdo incerta: quando nNdo pode ser provada;

informaco vaga: devido aimprecisdes do vocabul&rio;

informacdo incondstente: por exemplo, quando ha vaores contraditorios.

5 CONCLUSAO

Este artigo discutiu 0 processo de descoberta de conhecimento em textos segundo a
abordagem proativa, que € aguela que inicia sem que 0 usuario tenha hipdteses. Os
experimentos redizados com as ferramentas de software implementadas permitiram concluir
que ta abordagem é vidve, ou sga, € possivel redizar descoberta e obter resultados
interessantes sem ter algum tipo de hipdtese ou interesse inicid.

Exemplos de descoberta foram apresentados para mostrar que técnicas podem ser
usadas, como elas podem ser usadas e a que tipos de resultados e as podem levar. O trabaho
também apresentou estratégias para descoberta de conhecimento no modo proativo (sem
hipoteses iniciais). Também foi discutida a necessidade de intervengdo humana no processo e
como 0s conhecimentos prévios sobre o dominio ou sobre a linguagem podem gudar no
processo. As contribuigdes ainda incluem uma andise dos possivels problemas, chamados de
ruidos, que podem interferir no processo, levando a interpretacoes erroness.
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CONCEPT-BASED KNOWLEDGE DISCOVERY IN
TEXTSEXTRACTED FROM THE WEB

Stanley Loh, Leandro Krug Wives e Jose Palazzo Moreira de Oliveira

ABSTRACT

This paper presentsan approach for knowledge discovery in texts extracted from the Web.
Instead of analyzing wordsor attribute values, the approach is based on concepts, which are
extracted from textsto be used as characteristicsin the mining process. Statistical techniques
are applied on conceptsin order to find interesting patternsin concept distributions or
associations. In thisway, users can perform discovery in a high level, since concepts describe
real world events, objects, thoughts, etc. For identifying conceptsin texts, a categorization
algorithm isused associated to a previous classification task for concept definitions. Two
experiments are presented: onefor political analysisand other for competitive intelligence. At
the end, the approach is discussed, examining its problems and advantagesin the Web context.

Keywords

Knowledge discovery, data mining, information extraction, categorization, text mining.

INTRODUCTION

TheWeb isalarge and growing collection of texts. Thisamount of text is becoming avaluable
resource of information and knowledge. As Garofal akis and partners comment, " the majority of human
information will be available on the Web in ten years® [21]. To find useful information in this sourceis
not an easy and fast task. People, however, want to extract useful information from these texts quickly and
with low cost.

The heterogeneity and the amount of sources may lead to the information overload problem,
which happens when we have too much information available that we cannot manage. To minimize the
overload and to help people to extract information from texts has emerged the novel area called Knowledge
Discoveryin Texts (KDT) [15], which concerns the application of Knowledge Discovery in Databases
(KDD) techniques over texts. KDD isthe " nontrivial extraction of implicit, previously unknown, and
potentially useful information from given data" [19]. However, the most researchesin KDD work on
structured data (like in a database) and cannot be applied over textual data directly.

Feldman and partners [15] [16] [17] face the problem of applying KDD tools over keywords that
are assigned to text s as attributes. These mining techniques use statistical analysisto discover
association rules and interesting patterns over keyword distributions and associations. To perform the
KDT process, keywords should be previously assigned to texts. Authors do not discuss the way in which
keywords are assigned to texts, suggesting that this assignment may be done manually by humans or
automatically by software tools.

By other side, Lin and partners [31] use terms automatically extracted from texts to categorize
documents and to find associations. The most frequent terms are assigned as keywords (attributes).
However, when analyzing terms, problems arise due to the vocabulary problem, discussed in [5], [7] and
[20]. The language use may cause semantic mistakes due to synonyms (different words for the same
meaning), polysemy (the same word with many meanings), lemmas (words with the sameradical, like the
verb "to marry" and the noun "marriage") and quasi-synonyms (words related to the same subject, object
or event, like "bomb" and "terrorist attack™). For example, amurder may be described with termslike
"murder" or "homicide". If analyzing only the terms (assigned to or extracted from texts), the discovery
process may be misled by semantic gaps.

Another interesting approach isto apply KDD techniques after the use of Information Extraction
(IE) techniques, which transform information present in textsinto a structured database [10]. When textual
information is structured into a database, we can do useful analyses only possible with Database
Management Systems [33]. For example, using associative techniques, one can discover relations between
items examining transactionsin adatabase. In [21], we can see an approach that uses associative
techniques over Web pages structures. In this case, URLs are extracted from pagesto represent itemsin a
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database. However, Etzioni [14] advises: "HTML annotations structure the display of Web pages, but
providelittleinsight into their content". Besides that, texts may even be published without titles,
keywords, links or author information, making HTML tags useless.

In some cases, | E has shown to be feasible in exploring textual content. Soderland [43] extracts
information about weather forecasting in Web texts. Etzioni [14] citessome successful cases of |E
applications using "wrappers' (Web information extractors). Although the promising resultsin IE,
unfortunately the " majority of today's | E systems rely on hand-coded wrappers to access a fixed set of
Web resources' [21]. Thismeans | E systems are very domain dependent, being useful only for specific
applications[11] or working only with a special class of document types. Besides that, to create such
systems, alot of knowledge about the domain is necessary (knowledge engineering), examining text styles
and how information is encoded into natural language phrases [8]. Mattox and partners [33] conclude that
semantic knowledge about the domain (like ontologies) is essential to |E and that thereis anon-trivia
effort to generate wrappers, even with tools. When the access to information isinfrequently, it is not
worth the effort.

This paper presents an approach for performing knowledge discovery in texts extracted from the
Web, through the analysis of high level characteristics, minimizing the vocabulary problemand the effort
necessary to extract useful information. Instead of applying mining techniques on attribute val ues, terms
or keywords labeling texts, the discovery process works over concepts extracted from texts. Concepts
represent real world attributes (events, objects, feelings, actions, etc) and, as seen in discourse analysis,
they help to understand ideas and ideologies present in texts. The approach combines an automatic
categorization task with amining task. Categorization task identifies concepts present inside texts, without
needing too much labor. Mining task discovers patterns by analyzing and relating concept distributionsin
acollection. A previous classification task is needed to create concept definitions.

For a better communication, we distinguish classification from categorization. Classificationisthe
process of inducing amodel or description for each classin terms of its attributes [21]. This model isthen
used to identify the class of future elements. Categorization refers to the identification of categories,
themes, subjects or concepts present in texts. Lewis and Hayes [28] give adifferent definition for text
categorization: "the classification of units of natural language text into predefined categories’, and
Wiener and partners [46] call this problem as “topic spotting”. Some authors tend to view categorization
as part of the classification. Thus, in some papers classification and categorization are used as synonymes.
Here, we use these terms as different meanings.

The main goals of the proposed approach are: (a) to do discovery upon concepts instead of
words or attribute values, allowing the user to find ideas, ideol ogies, trends and intentions present in
texts; (b) to minimize the effort necessary to identify conceptsin texts and to perform knowledge
discovery; (c) to find interesting patterns in textual collections using simple statistical techniques; (d) to
allow usersto perform ad hoc discovery (with ill-defined goals) without having to expend time and effort
creating formal models.

Applications of the concept-based KDT approach include (but are not limited to): discourse
analysis (looking for intentions and structures in textual expressions), sociology (themes and ideas
present in atextual study), analogy (same concepts present in different discourses), health research
(searching for relations between symptoms present in textual records) and competitive intelligence
(strategies used by different companies).

The section 2 presents a general overview of the approach. Subsections discuss each task of the
concept-based KDT process. In section 3, results from two experiments are presented. Section 4 discusses
the experiments and the final section evaluates the approach.

THE CONCEPT-BASED APPROACH FOR KDT

Although many researchers use the term “concept”, it is difficult to see aformal definition of
what “concept” is. Looking for adefinition in dictionaries, we find that “concept” isan “idea, opinion,
thought” . This confirmsthe general and intuitiveideathat concepts are used to explore and examine the
contents of talks, texts, documents, books, messages, etc. Chen and partners[6], for example, use
conceptsto identify the content of commentsin a brainstorming discussion. In Information Retrieval,
concepts are used with success to index and retrieve documents. Lin and Chen [30] comment "the
concept-based retrieval capability has been considered by many researchers and practitionersto be an
effective complement to the prevailing keyword search or user browsing". In this case, itsmain
advantage isto minimize the vocabulary problem.
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According to [44], concepts belong to the extra-linguistic knowledge about the world. Sowa[44]
states: " the concepts expressed by a language ar e determined by the environment, activities, and culture
of the people who speak the language”. So, the use of concepts depends on who is doing that, for what
purpose and in what context. For example, intending to analyze discourses of politicians, one may want to
identify conceptslike "progress"’, "problems"’, "investments", "money", "corruption"”, etc. By other side,
in apsychiatric environment, concepts may be "violence", "drugs’, "suicide", "death", etc. Soderland [43]
defines concepts inside the weather forecasting domain. Each weather condition ("cloudy", "fair",
"precipitation™) is a concept and hasits own definition. Also there are conceptsto time and days.

Theway in which concepts are represented in formalismsis suited to particular viewpoints. There
are many and different approaches to express mental models. However, we are interested in asimple
structure that allows usto represent real world objects, events, thoughts, opinions and ideas, easily and
with acertain degree of quality for the discovery process. Following [4], [6] and [42], we use the vector
space model to represent concepts internally. So each concept is stored as a set or vector of terms.
Although it is possible to represent concepts as a network [6] or as an ordered list of terms[9], we have
decided to use a non-ordered vector without links, assuming that all terms inside a concept description are
related to each other in a same degree. The decision for this structureisto simplify classification and
categorization tasks.

Termsin aconcept (its descriptors) may include synonyms, quasi-synonyms, lexical variations,
plural, verb derivations, semantic related words, etc. Associated to each term in avector there must be a
weight, ranging from 0 to 1 and describing the relative importance of the term to indicate whether a
concept is present in atext. According to [4], this approach is better than the binary model since term
count information leads to higher accuracy. Termswork like tokens, so it is not necessary that aterm have
auniversal meaning, being possible to use proper nouns and abbreviations, even if they are meaningful
only for the domain people (from here, we use "term" and " word" like synonymes).

Each concept has only one set as a descriptor, but one term may be present in more than one
descriptor set. Currently, only single words are allowed. Although we know pairs of terms can give better
results[1], our choice for using single words is due to computational limitations. Using simple
representations of concepts reduces the time to perform classification and categorization. We expect to
achieve good performance by the context analysis. The fuzzy function used in the categorization task
tends to reward the presence of more than one word. Besides that, according to [1], using only pairs bring
poor results, while single words alone are relatively successful.

One assumption is that the concept-based approach tends to minimize the vocabulary problem
because concepts may be expressed with different words, as in a semantic expansion approach (see
benefits of the semantic expansion technique for Information Retrieval in [3], [24] and [45]). So the
efficiency of identifying concepts within atext is higher because more terms are covered. Chen [5] argues
that people tend to use different termsto describe a similar concept. Furnas and partners[20] discuss the
effectiveness of an "unlimited aliasing" strategy, which allows unlimited number of aliases for objects, to
minimize the vocabulary problem When examining Information Retrieval strategies, Bates [2] found that
"for a successful match, the searcher must somehow generate as much 'variety' inthe search asis
produced in indexing". Thiskind of redundancy allowsidentifying overlapping words similarly to how
peopl e express concepts and ideas (text authors and someone performing knowledge discovery in texts).

Another assumption is that the effort for concept definition and identification can be reduced.
Thus knowledge engineers are not necessary and users do not need to expend too much effort and time to
define models and rules to extract information, as when using thesauri, ontologies and natural language
processing. Feldman and Dagan [15] defend the use of simple structures because they allow tasksto be
performed with computer aids and with low costs.

In summary, we may compare the KDT approach against the KDD phases suggested in [22]:

a) understanding the application domain and the goals of the data mining process. user must define
which concepts are interesting (first part of the classification task);

b) acquiring or selecting atarget data set: texts must be gathered, using IR tools or in amanual way;

c) integrating and checking the data set: in our approach, texts must be saved in individual textual files
(*.txt), no other validation is done;

d) datacleaning, preprocessing and transformation: concepts must be described (second part of the
classification task) and texts need to be analyzed and stored in the internal format (vectors of words
with weights representing the relative frequency), after eliminating stopwords, following suggestion
of [4];

e) model development and hypothesis building: identifying concepts in the collection (the categorization
task);
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f)  choosing suitable data mining algorithms: the application of the statistical techniques (mining task);
g) resultinterpretation and visualization: humans must interpret the findings;
h) result testing and verification: redoing the process or some stages to validate the discovered
knowledge;
i)  using and maintaining the discovered knowledge: done by humans.
The main tasks of the approach (categorization, classification and mining) are discussed in the next
sections.

How TO IDENTIFY CONCEPTSINSIDE TEXTS(CATEGORIZATION)

According to [15], one kind of information extraction is the categorization of atext by meaningful
concepts. The goal of the categorization isto identify concepts present in texts. However, documents do
not have concepts explicitly, but rather words[1]. Once concepts are expressed by languages (words and
grammars) [44], it is possible to identify them in texts by analyzing phrases.

Instead of using complex Natural Language Processing (NLP) to analyze syntax and semantics,
our approach is based on a simple technique. We believe concepts may beidentified by cues (terms).
Using afuzzy reasoning about the cues found in atext, we can calculate the likelihood of a concept being
present in that text. Thisisakind of Information Extraction, except that it is not necessary to fill fields with
values. The extraction only needsto identify the presence of concepts. We consider that this approach is
under the statistical NLP paradigm according to the definition in [25], since it uses frequency counting and
probability theory. However, syntax analyses are not done.

The categorization algorithm follows Rocchio’ s one [41], sinceit uses a prototype-like vector (a
centroid) to represent each class/category (in our case, the concepts) and evaluates the membership of an
element (the text) in aclass using asimilarity function that calcul ates the distance between the element and
each centroid. The choice for thisalgorithm is due to its simplicity, ease to implement and relative
efficiency, according to [9]. Ragas and Koster [39] carried out experiments using four different algorithms
and found that Rocchio’ s and Bayes algorithms achieved better results. They suggest a combination of
both. The main disadvantage of these algorithms is that the context of words (near words) does not
influence the categorization [9]. This may cause problems since the context may change the meaning of a
word or the interpretation of a phrase (for example, “is’ and “is not”).

The algorithm starts comparing all texts against each concept, assuming that concepts were
defined early and texts previously represented in the internal format. The comparison is done through a
fuzzy reasoning process, following [49] and [37]. Weights of common terms (those present in both text and
concept) are multiplied. The overall sum of these products, limited to 1, isthe degree of relation between
the text and the concept, meaning the relative probability of the concept presencein the text or that the
text holds the concept with a specific degree of importance. Termsthat are not present in the intersection
of the representations are not counted because concept descriptors may be using synonyms.

The fundament behind this process is that each word of a concept contributes with certain
strength to the presence of that concept. Strong indicators may receive higher weightsin the concept
definition (aswill be discussed in the next subsection). Indeed, we are working with signs under
uncertainty. Thisislikethe relevancy index proposed in [40] whose definition is" a collection of features
that, together, reliably predict a relevant event description”. Similaly, Morris[36] distinguishes between
indicator signs and characterizing signs. The first ones point to a specific object or element, while the last
onesrestrict elementsin a set. Alike this thought, McCarthy [34] comments the use of approximate
concepts. According to this author, there are sufficient and necessary conditionsto certify the presence
of aconcept. Sufficient conditions (SC) works like the implication SC - CONCEPT, while necessary
conditions (NC) are like CONCEPT - NC.

In our approach we consider that terms are characterizing signs and necessary conditions. Terms
indicate the presence of a concept with adegree of certainty (TERM =» CONCEPT). So the fuzzy reasoning
must evaluate the likelihood of a concept to be present in atext, analyzing the strength of itsindications.
The processis like an abductive reasoning. According to [23], in adeduction, if “A > B” and “A istruth"
then we can infer “B istruth”. In abduction, if “A = B” and “B istruth” then “A is aprobable cause for B
being truth”. That means if words that describe a concept appear in atext, thereisahigh probability of
that concept being present in that text. The decision concerning if a concept is present or not depends
then on the threshold used to cut off undesirable degrees. Riloff and L ehnert [40] evaluated three methods
for identifying conceptsin texts. Two of them consider that a concept is present if and only if thereisa
keyword or key phrase in the text, but they are prone to false hits due to the vocabulary problem The
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third method analyzes the context, using arelevancy degree. They concluded that the choice for one of
these methods depends on the collection and language characteristics.

Our approach uses the threshold to decide whether a concept is present or not. Asthe user may
set thisthreshold, it is possible that only one term indicates the concept presence. However, the more
indicators are present, the more likely the concept is present. The decision is then done by the context
analysis. Chakrabarti [4] believesthat " using a statistical method for text implies that the learned rules
will not be dependent on the presence or absence of specific keywords'. This threshold may be chosen in
atraining session, before the categorization task.

How To ACQUIRE CONCEPT DEFINITIONS (CLASSIFICATION)

The classification task is responsible by generating concept definitions, that is, the choice of
concepts and the description of each concept (terms and their associated degrees of relevance).

Chen and partners [7] suggest to use either an existing controlled vocabulary (like dictionaries,
thesauri or ontologies) or to automatically generate one. The main problem withthesauri isthat they are
usually very domain dependent and in some cases do not support slight variations because they do not
have sufficient vocabulary coverage for all potential applications or specific user groups. Yang and Chute
[47] reported problems with amedical thesaurus, because physicians used other wordsin their daily
practice. Initsturn, ontologies like WordNet [35] fail to include proper nouns. Although Liddy and
partners[29] have demonstrated the benefits from using dictionaries, sometimes they do not include
important semantic relations. In a previous study (not published yet), we found that definitions present in
Webster-like dictionaries use too many general words, as for examplein " soccer = ball game played with
feet, disputed by two teams with eleven players each..." Examining the presence of the soccer concept in
newspapers, we found that the listed words are not so frequent. By the other side, preexisting
vocabularies may not be appropriated to the user's needs (lack of specificity or missing interesting
concepts).

The automatic generation of a controlled vocabulary is alearning process [4] and can be done
through either a supervised or an unsupervised process. The problem of the supervised processisthat a
high-quality sample of data must be available [1]. To find such asample in an environment likethe Web is
adifficult task and demands alot of time and effort.

For an unsupervised learning, Etzioni [14] suggests the clustering technique, which does not
require labeled inputs. Fisher [18] states that the clustering process " accepts object descriptions (events,
observations, facts) and produces a classification scheme over the observations'. According to the same
author, "alearning of thiskind isreferred to as learning from observation (as opposed to learning from
examples)". However, classes are identified and created apart from the user's interest and this may not be
appropriate to the application goal.

Aswe need amethod that could be efficient (not necessarily the best) but mainly having low cost
in terms of time and effort, we have chosen a manual process helped by dictionaries and software tools.
We believe that, in the Web environment, users have ad hoc needs and do not want to spend timein
computations or defining formal models. Besidesthat, in amanual process, concepts may be pruned to the
users' interest.

However, our suggestion isthat preexisting vocabularies, such as athesaurusor atechnical
dictionary, if available, should be used to minimize the effort in this task. Besides that, ageneral dictionary
(like aWebster’ s) may help the user to find synonyms. Bates[2], for example, proposes the use of a
domain-specific dictionary to expand the user's vocabulary. Y ang and Chute [47] showed the efficiency of
the combination of atechnical dictionary, like the CID (International Code/Classification of Diseases) in
the medical area, augmented with synonyms specific of the domain.

Also it isimportant to examine some examples of the language style. In thisway, software tools
can play an important role, helping users to identify words used in the collection. According to [25], little
samples can bring good resultsin some particular cases. Besides that, software tools minimize the
knowledge acquisition bottleneck (according to [7], the cognitive demand required of humansto create
controlled vocabularies).

As each word in aconcept must have an associated value of importance, the user must define
them too. Sinceit is difficult to assign numeric values, fuzzy linguistic variables may be used [49].
However, we use a software tool to help in the weight definition. Thistool shows all the words present in a
set of texts and the frequency of each one. Thus, user can examine a sample of the collection and verify
which words are more common and in which context they occur. Lagus and Kaski [26] state that a good
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descriptor must characterize some outstanding property and Salton and McGill [42] suggests that good
descriptors are those that are frequent inside atext but infrequent in the whole collection (small inverse
frequency). So, we suggest to assign small values to generic words or those present in more than one
concept (or even eliminating thiskind of word) and to assign higher values (for example, 1) to those that
appear only in one concept description.

USING STATISTICAL TECHNIQUES ON CONCEPTS (MINING TASK)

The approach analyzes concept distributionsto discover interesting patterns. Thisislikethe
IE+KDD paradigm, where |E is performed early to extract text attributes and KDD techniques are then used
over these attributes. The difference is that we perform analyses over concepts instead of words or values
(concepts work astext attributes). The approach may be considered under the probabilistic and statistical
paradigm according to [32], sinceit is based on the distribution of variablesin the collection. Following we
discuss the techniques used for the mining task, assuming classification and categorization are finished.
These techniques do not consider the degree of relation between atext and a concept (how much a
concept is present in atext). We assume that it is only important to know if a concept is present or not
inside atext.

The first technique used is the key-concept listing, which analyzes concept distributions over the
collection. We have a software tool that extracts a concept-based centroid of a collection. After the
categorization task, each text has associated to it alist of concepts with relative degrees. For each concept,
the tool counts the number of texts to which the concept is assigned. The degrees are not considered in
this step, because it does not matter how much a concept is present in atext but only if it is present
(regarding that categorization must have cut off undesirable degrees according to the chosen threshold).
Thistechnique allows for finding which dominant themes exist in a collection or in asingle text. Also we
can compare one centroid to another, to find common themes or changes between sub-collections.
Another possible usage isto find differences between sub-collections or concepts present in only one
text. We followed Feldman and Dagan’ s[17] suggestion for examining distributions that differ significantly
from the full collection, from other related collections or from collectionsin a different time.

The second technique is the association or correlation. It discovers associations between
concepts and expresses these findings asrulesin theformat X = Y (X may be a set of conceptsor a
unique one, and Y isaunique concept). Therule means"if X ispresentin atext, thenY is present with a
certain confidence and a certain support". Following the definitions of [31] and [21], confidenceisthe
proportion of textsthat have X AND Y in relation to the number of texts that have only X, and support is
the proportion of textsthat have X AND Y inrelation to all textsin the collection. Rules allow predicting
the presence of a concept according to the presence of another one. Complex rules may be discovered
with human intervention. So the precedent part of arule may be a combination of concepts and/or words,
such as WORD_1 AND WORD_2 AND CONCEPT_1 AND CONCEPT_2 => CONCEPT_3. Thiskind of
ruleisfound using intermediary retrieval tasks, to select sub-collections where some words are present. In
the next section, some examples will be explained.

EXPERIMENTS

We carried out some experiments with textual collections extracted from the Web to validate the
concept-based approach presented here. In this paper, we discuss two experiments, onein a political
analysis context and another for competitive intelligence (business intelligence) analysis over Text Mining
tools.

The way in which the concepts were defined (classification task) was different in each experiment.
Under a certain viewpoint, we can say that these two styles are complementary. In the political experiment,
concepts were defined through an exhaustive analysis of words used in the collection. That means that we
examined every word present in more than one text and classified it into a concept, resulting in a set of 104
concepts. Each word being examined could be classified into an existing concept or generate a new one.
Stopwords and general terms were eliminated before this examination. By another side, in the competitive
experiment, interesting concepts (according to the experiment goal) werefirst selected and then defined
and refined through the examination of words present in the collection, giving atotal of 24 concepts.

These experiments show how concepts may be defined. The first alternative generates a bigger
set but helps the user to find which concepts are present in the collection. Besides that, this kind of
definition intends to cover all relevant words in the collection. The second alternative, by other side,
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narrows the set of concepts to only those relevant to the specific goal. This allows the user to choose
previously the concepts of his/her interest and therefore tends to generate a smaller set. Classification task
took less than 30 minutes in the first experiment and about 10 minutes in the second experiment. Both tasks
were supported by a software tool that analyzed the words present in texts using a Pentium 11 400 MHz
with 64 Mbytes of RAM.

In these experiments, we used as i nterestingness measures a confidence threshold of 80% and a
minimum support equals to 60% or 5 texts. Feldman and Hirsh [16] suggest a minimum support of 5
documents and a confidence threshold of 10% for the association rules.

PoLITICAL EXPERIMENT

The goal of this experiment was to extract knowledge about what pressis or was telling about the
mayor of abig city in Brazil. To represent the press, an online newspaper was used. Texts were writtenin
Portuguese. Using alocal search engine and the mayor’ s name, we gathered 180 texts published in 1997
and 178 texts published in 1999, forming two sub-collections for alater comparison.

Examples of concepts definitions are: “crimes’ = {crime, crimes, fraud, fraudulent, illegal ...} and
“elections” ={election, elections, term, reelection, voter, elected, electorate,...}.

The most interesting patterns and their interpretation are listed below according to the mining
technique used. It isimportant to say that the mayor is under investigation by the Department of Justice
on charges of corruption since the beginning of 2000.

Associativerules (association technique)

a) drug traffic =» politicians(confidence = 93.3%, support = 14 documents)

This means that when a press release dealt with “ drug traffic”, the name of apolitician was cited too. We
do not know why the names were cited, whether in afavorable way or not (accusing or accused), unless
we read the texts. But this pattern allows usto conclude that the drug problem achieved the political
sphere and a high importance degree, when the mayor isinvolved.

b) loans =» politicians (confidence = 82.1%, support = 23 documents)

This pattern was discovered in the 1997’ s sub-collection and means that references to “loans’ of any kind
involved the name of apolitician. Asthe previous finding, it does not allow us to conclude the cause, but
we may infer politicians are involved asking for, releasing, criticizing or receiving loans.

C) an interesting combination of 2 patterns,

(1) loans =» politicians (confidence = 82.1%, support = 23 documents)

(2) education = politicians (confidence = 64.2%, support = 27 documents)
raised the hypothesis of a connection between “education” and “loans’. When examining the direct
relation between the two concepts, we found

(3) education =» loans (confidence = 4.7%, support = 2 docs)

(4) loans =» education (confidence = 7.1%, support = 2 docs).

These results lead s to conclude that there is not a direct relation between “loans’ and
“education”. Probably, rules (1) and (2) happen in different subsets. However, when analyzing these two
concepts together, the following rule was discovered,

(5) loans AND education = politicians (confidence=83,3%, support=5 docs),
allowing for the conclusion that “politicians’ are involved when “loans” and “education” are cited
together, perhapsinfluencing decisions. However, not all “loans’ with politicians’ involvement are related
to “education”, because only 17,2% of the casesinvolving “loans’ and “politicians’ have “education”,
conform the next rule

(6) loans AND politicians = education (confidence=17,2%).

Concept distributions (key-concept listing technique)

Analyzing the whole collection (358 texts), we found as the main themes: politicians (140 texts,
39.1%), crimes (117 texts, 32.6%) and el ections (105 texts, 29.3%). From that, it is possible to infer that
referencesto “crimes’ are common when the mayor is cited, since the theme appears with frequency
similar to political themes.

Comparing the distributions of conceptsin 1997’ sto 1999's, some interesting observations arose:
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a) comparing the two sub-collections, it can be observed that the 1997's sub-collection had a dominant
focus (the presence of politicians associated with the mayor), while in 1999 the themes had a balanced
distribution;

b) theweight of the"elections' concept rose from 25% (1997) to 33.7% (1999), possibly due to the
nearing election in 2000 (the mayor'sterm finishesin December 2000);

c) the"debts" concept reduced its participation from 1997 to 1999, meaning there was areduction in
“debts” or the press changed its interest to other topics;

d) aparticular interest existsto observe the distribution of names of people: an interesting pattern is that
the presence of the mayor’ s main associate went down from 1997 to 1999; using our knowledge about
the domain, weinterpret this event as consequence of the political separation between them, during
thistime gap; also we can observe over this special sub-collection (when both politicians are cited
together) that the main focus has changed from “debts’ (40.7% => 12.5%) to “elections” (38.1% =>
65%), and that referencesto “corruption” increased from 7.8% (in 1997) to 22.5% (in 1999), raising
hypotheses that the separation was a cause or a consequence for these changes.

In every discovery process, the results from the mining task must be useful for some purpose.

Here, we can state that these results may be used to establish political strategies. Examining the

distributions of themes, one can evaluate how pressis viewing (or manipulating) the events concerning

the mayor. For example, “crimes’ (32.6%) and “ corruption” (10%) are so or more frequent than “ education”

(26.2%) and “investments’ (10.6%). This may help mayor to take care about his declarations and actions or

to make amarketing strategy to spread hiswork. By other side, when looking at the discovered rules, the

mayor may decide to stay away from some politicians to avoid having his name associated to “drug
traffic” or “loans’, for example.

COMPETITIVE INTELLIGENCE EXPERIMENT

The second experiment had as main goal to compare Text Mining (TM) tools, examining the
techniques used and the benefits cited by the vendors of these tools. Another goal wasto relate
techniques and benefits, in order to discover which techniques to use when needing a certain benefit.

Nine tools were selected using the Copernic meta-search engine (www.copernic.com) and the
expression “text mining” as query. Texts about the tools were extracted from the linked web pages (initial
and subsequent pages, only those telling about the tool). Which specific tools and URLs were used is hot
important in this discussion.

Concepts were defined as explained early, resulting in 13 concepts about techniques and 11
concepts corresponding to benefits. Techniques do not cover all the existing or possible ones, but were
selected according to aprevious survey (summarization, extraction, key-concept listing, clugtering,
classification, retrieval, filtering, visualization, hypertext navigation, indexing, NL processing,
correlation, sampling). The 11 benefits (ease, support, automation, flexibility, analysis, quickness,
completeness, consistency, efficiency, accuracy, conciseness) were defined to cover all words present in
the collection which can be semantically related to benefits. The most interesting patterns are presented
below according to the mining technique used.

Concept distributions (key-concept listing technique)

a) themost used techniques are “key-concept listing” and “retrieval” (appearing in all cases) and the
least used is“ clustering”;

b) twotoolsuse all the defined techniques;

c) themost cited benefits were “support” and “ease”;

d) thereisatool that alleged 10 benefits.

Associativerules (association technique)

When comparing techniques and benefits, 550 rules were found, from which 281 had confidence
equals or greater than 80%. Eight rules had 100% of confidence and 90% of support. Examining these, we
noted that “classification < automation” and “classification < accuracy” (the sign <& means“if and only
if"), perhaps indicating some inherent rel ation between them.

Asin the previous experiment, the discovered knowledge needs to be useful for some purpose.
Onewho intends to create a TM tool can analyze the trends above. If wanting to make something new,
he/she must use the clustering technique. If wanting to compete with the existing tools, the most common
techniques must be implemented. By other side, marketing strategies over benefits may be also

176



established, using the most cited. And someone who wants to implement atool to offer a certain benefit
should ook at the rules comparing benefits versus techniques.

DISCUSSION

The discovered knowledge mu st be interpreted within the context associated to the concept
definition. For example, the concept " corruption” may be presented in a situation where the cited mayor
was involved in apossible crime or in asituation where the mayor reported a corruption case (for example).
Besides that, the findings are relative to the collection. If the texts of the collection are not representative
of the real world, we cannot assume that the rules will hold in any situationin areal situation. For example,
in the experiments presented in this paper, the results of the KDT process hold only in those collections.
Therefore, we cannot state that the same rules apply to the real world, once information present in the texts
may be biased by the authors’ style, interest, etc.

Given that wordsin aconcept contribute with some weight to the presence of this concept in a
text, the decision whether a concept is present or not depends directly on the chosen threshold, but
indirectly on the words defined in the concept and their associated weight. We believe that the threshold
can cut off undesirable results but may lead to mistakes. One alternative isto use astandard value, proved
to be efficient. A future work will evaluate this possibility. Another alternative isto set the threshold using
atraining sample of the collection, examining errors and hits.

A problem was perceived when aword of a concept appeared in a negative phrase. For example,
the expression " unlike clustering” erroneously leads to assume that the concept “ clustering” (a
technique in the Text Mining experiment) is present. Thisis the main problem with Rocchio’s and Bayes
algorithms, according to [9], once they analyze the whole context (in the entire text) but do not consider
the local context (inside a phrase). One simple solution may be the use of negative termsin the concept
description, as discussed by [40]. However, texts must be analyzed in the original format or internally
represented in other way, perhaps using an ordered list of terms, as proposed by [9]. We know that
ambiguity problems can be solved with NL P techniques, however, such algorithms are complex and time
consuming, what goes against our initial goals. Our initial solution for this problem isthe use of negative
valuesin aconcept definition. So, negative words must be selected and included in a concept description
with anegative weight. Some experiments have shown that some false hits can be cut off. However, we are
still dealing with the whol e context and this may still cause false hits and thus more complex methods are
necessary (we discuss our directionsto solve this problem in the next section).

We also observed problems with ambiguous words. For example, in the TM experiment, the word
“class” could describe a classification or a clustering technique, what could lead to mistakes. Our
suggestion is that the user must examine phrases of afew texts (a sample of the collection) and reduce the
weight assigned to this kind of words or eliminate them from the descriptions. We are studyingthe way in
which weights are assigned to termsin a concept description. One alternative isto define them
automatically through atraining sample, using a supervised method. In an ongoing work, we have
implemented different supervised methods for establishing word weights. Initial results suggest that
wordsthat appear in all texts within atraining set must have a greater degree of importance. Also we are
analyzing features such as types of terms (proper nouns, adjectives), sample size and hierarchies of
concepts.

In order to compare our approach with other methods to define concepts, we analyzed the Latent
Semantic Indexing (L SI), an automatic method that has achieved good resultsin categorization and
information retrieval [12] [13]. The LSl isuseful to find relations between terms, where human effort does
not bring good results [13]. Thus, the synonymy problem can be solved. However, there are doubts that
polysemy can be solved [38]. Deerwester and partners[12] say thereisa“partial solution” dueto the
context analysis, but the consequence may be false hits, like the above example for “class’. Thisis
because LS| needs a good sample of texts for training, like the most automatic methods. In LS| approach,
the sample must be “pure” (each text must be associated to only one category) and “ separable” (with a
low proportion of terms common to more than one category) [38]. The problem isthat good samples
(positive and representative cases) are difficult to find, especially in the Web and under the restriction of
having only one category per document. Besides that, there is the additional effort (probably by humans)
to evaluate the training set and this may also introduce errors.

Even when good samples are available for automatic methods, there is the possibility of negative
words being included in adefinition, asin the “unlike” example, or lexical variations being not considered.
This happens because most automatic methods apply statistical techniques and do not use semantic
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knowledge about the domain. Dumais[13] has conducted experiments using two different methods for
acquiring definitions: one extracts words from natural language sentences describing categories and
another uses training sets. Although the latter was best on average, there were 14 categories among 50
(28%) for which the former was better. This bringsto discussion the relative efficiency of automatic
methods.

One problem specific of the LS| approach isthat it cuts off infrequent words. Although Y ang [48]
has showed that this may bring precision improvement in some cases, there is no prove that thiswill hold
in whatever collection and with whatever training sample. Again we rely on good samples. In Yang's
experiments, training sets were created with 20, 25 and 50% of the entire collection. Besides, thereisthe
possihility of important infrequent terms (like lexical variations) being ignored and this may cause a great
difference when the collection is composed of short texts.

Dueto these problems, we chose to use a manual task supported by automatic tools and by
existing vocabul aries. Automatic methods can help user to find terms related to categories, lexical
variations, local synonyms, frequencies and relations between terms. However, human intervention is
important to solve ambiguities and to minimize errors. An important step isto examine samples of false hits
(texts assigned to wrong categories), looking for terms that lead to errors, in order to refine the concept
definitions. In this step, software tools may bring great benefits. Our suggestion is that the final decision
should be responsibility of the user, working as afilter.

To evaluate our categorization method, we carried out formal experiments. The first one followed
the idea of Goebel and Gruenwald [22], who have done benchmarking of KDD tools. We chose 5 tools
from the original paper and defined 13 concepts, 8 relative to tasks and 5 relative to methods (tasks and
methods are features evaluated in the original paper). The concepts were described sel ecting significant
terms used in the paper to define each feature. We then gathered texts extracted from the Web pages
referred by the paper. Asthese texts could have different information from those used by the authorsin
the original benchmarking, we used experts to decide the correct assignments (tools X features). Using
Lewis measures[27], we got the following resullts:

- microaveraging precision = 0.59;

- macroaveraging precision = 0.54;

- microaveraging recall = 0.95;

- macroaveraging recall = 0.86;

- falout=0.62.

Precision and fallout were not good, although in two concepts/categories we found high
precision values (1 and 0.83). So, we carried out another experiment, this time performing classification with
more accuracy. Some samples of false hits were analyzed and words that led to them (negative terms and
ambiguous words) were eliminated from the definitions. With an adjustment in only one concept, the
macroaveraging rates increased from 0.54 to 0.61 in precision and from 0.86 to 0.97 in recall (improvement
of 13%). A second round was made, redoing all definitionswith more accuracy (examining false hits). The
task took about 10 minutes and the final results were:

- microaveraging precision = 0.65;

- macroaveraging precision = 0.69;

- microaveraging recall = 0.89;

- macroaveraging recal = 0.93;

- falout=0.28.

There was an increase of 10% in microaveraging precision and of 27% in macroaveraging
precision. The fallout rate decreased 45%. Recall rates did not have great variance (-6% and +8%). These
results show that categorization quality may be improved by refining more the concept definitions and that
human intervention may eliminate precision failures.

To show that is possible to achieve a high precision rate, we performed an experiment with a
bigger collection. The collection was composed of 100 texts corresponding to medical records of a
psychiatric clinic, each one describing the admission interview of adifferent patient and written by a
physician. We performed the categorization comparing each text (between 1 and 4 Kbytes) against 8
concepts. Concepts were manually defined by two experts of the domain (assistant physicians) along 2
months (not full time). The experts examined samples of texts aided by software tools and used Webster's
and technical dictionariesto find synonyms. We estimate that the overall time took about 30 hours. Using
as threshold the minor value higher than zero, we found an average error (wrong texts inside a concept)
equal to 10.8%. Using Lewis measures for precision [27], we got amicroaveraging precision of 0.915and a
macroaveraging precision of 0.891. Thisreports an increase in the precision rates in comparison to the
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previous experiments, showing that it is possible to achieve high quality by generating better concept
descriptions.

Although the average degrees were good, a special attention must be given to measuresin each
category (concept). For example, in the medical collection evaluation, there was a concept that got a
degree of errors equal to 32.5% while other concepts achieved zero error. Theideal situation isto obtain
similar degreesin all categories (concepts) to avoid distorted conclusions.

CONCLUDING REMARKS

The paper presented an approach to perform knowledge discovery in textual collections. The
processis based on conceptsinstead of words or attribute values, leading to more real findings, low cost
processes and minimizing the vocabulary problem The approach allows usersto easily find interesting
ideas, ideologies, trends and intentions present in texts, then being useful in sociological studies,
discourse analysis, political marketing, competitive intelligence and so on.

An observed advantage is the reduced effort to define and identify conceptsin texts, comparing
to traditional NLP. The latter isvery expensive because it performs complete analysis of atext [40] (using
natural language processing) and because it requires large amounts of formally codified knowledge [25]
(knowledge models and extraction rules). By other side, our approach uses simple algorithms and
structures, helping people to find interesting patternsin aquick way. In the political experiment for
example, classification and categorization did not take more than 40 minutes, remembering that 104
concepts were generated and compared against 358 textsin a Pentium |1 400 MHz with 64 Mbytes of RAM.
The mining task took about 2 minutes. Chinchor and partners [8] comment that the cost (effort) to adapt
MUC-3 systems (classification task) to a new domain was of 10 to 11 man/month per system. It is
important to say that the categorization algorithm does not work to extract attribute values, like | E systems,
but only works to extract concepts when it is possible to infer them analyzing the presence of wordsin the
wholetext. In other situations, the approach should be adapted with other methods for categorization and
classification.

We believe that the approach is better suited to interactive discoveries, because user does not
need to expend too much effort to define concepts, and does not need to wait along time for the
categorization. Besides that, concept definitions may be refined at execution time. Thus, users withad hoc
needs (with ill-defined goals) can perform discovery without having to create formal rules or definitions as
ontologies, thesauri and IE models. With little knowledge about the domain or even with help of software
tools and dictionaries (like a Webster' s or atechnical one) it is possible to define and refine interesting
concepts for a specific application or goal.

Although the problems discussed in the previous section, we believe that the discovery process
may have quality if the categorization can be controlled. Based on the eval uations discussed early, we
conclude that high quality can be achieved if the concepts are well defined (or refined). A good definition
may be obtained if there are available experts, time and predefined vocabul aries. Refinements are important
and may be done by human intervention through analyzing false hits. The quality level depends on how
much effort and resources the user wants or has to expend in the classification task. By other side, we can
imagine that concept descriptions may evolve to amore accurate model as users become more familiar with
the language used in the documents. McCarthy [34] states that approximate concepts may be refined by
learning more or by defining more. But it is necessary to say that the improvement will come only to the
specific domain and under the application goal as established by the user. We cannot expect that one
specific model (for example, the same set of concept descriptions) will always achieve good results,
because the Web is very dynamic and chaotic, as posed by [14]. However, even when concepts areill
defined (thereis alack of aprecise definition), McCarthy [34] defendsthat this does not obstruct usto use
and reason about concepts. All concepts are approximate, but they are precise for a certain purpose. So,
the results from the KDT process are useful for analyzing trends and do not have compromise with the
rigor of a scientific method. The discovered knowledge must be interpreted under this viewpoint.

Another remark is that categorization and classification tasks deserve more attention, especially
because they may biasthe KDT process. Thus, we are studying other algorithms within the same goals
(simplicity, efficiency, easeto use, low cost in time and effort). An ongoing work is the implementation of a
classification model using pairs of words and negative words and the implementation of a categorization
algorithm that analyzes individual phrases (local context). So, concepts are described by a set of simple
rules, each of these composed by positive and negative words. If aphrase has all positive words and no
negative word, the concept is assumed to be present in the phrase. An overall computation determines
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how much the concept is referenced in the whole text. This degree will be used in afurther mining task.
Initial experiments showed us that some extraction errors (fal se hits) could be solved. A formal evaluation
will be performed to compare the efficiency of the two algorithms.
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