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Resumo

Este trabalho faz avaliagao de ferramentas que utilizam técnica de Descoberta de
Conhecimento em Texto (agrupamento ou “clustering”). As duas ferramentas sdo:
Eurekha e Umap. O Eurekha ¢ baseado na hipotese de agrupamento, que afirma que
documentos similares e relevantes ao mesmo assunto tendem a permanecer em um
mesmo grupo. O Umap, por sua vez, € baseado na arvore do conhecimento. A mesma
colecdo de documentos submetida as ferramentas foi lida por um especialista humano,
que agrupou textos similares, a fim de que seus resultados fossem comparados aos das
ferramentas. Com isso, pretende-se responder a seguinte questdo: a recuperagdo
automatica ¢ equivalente a recuperagdo humana? A colegdo de teste é composta por
matérias do jornal Folha de Sdo Paulo, cujo tema central ¢ a Amazdnia. Com os
resultados, pretende-se verificar a validade das ferramentas, os conhecimentos obtidos
sobre a regido e o tratamento que o jornal d4 em relacdo a mesma.

Palavras-chave: Recuperacio de Informagdes, Descoberta de Conhecimento em Texto,
Técnicas de Agrupamento, Avaliacdo de Sistemas de Recuperagdo de Informagao
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TITLE: “A COMPARATIVE ESTUDY OF KNOWLEDGE
DISCOVERY FROM TEXT SOFTWARES: THE ANALYZE
OF AMAZON FOREST”

Abstract

This work presents an evaluation of two softwares capable of performing
clustering on textual data: Eurekha and Umap. Eurekha, which performs document
clustering, is based on Cluster Hypothesis, which states that closely associated
documents tend to be relevant to the same requests. Umap does word clustering and is
based on dynamic ideography, in which Pierre Lévy states the existence of a new
language that would go beyond the distinction between text and image to provide a
dynamic representation of thought models. Tree of knowledge is one of these models,
and it is used in Umap. The first does document clustering and the last, word clustering.

The outputs of the softwares are compared to the clustering perfomed by a
human specialist. Thus, we want to answer the question: is automatic retrieval
equivalent to human retrieval? For this purpose, the evaluation will be based on
effectiveness, processing time and interface aspects. The collection consists of several
publications about the Amazon forest taken from a newspaper called Folha de Sdo
Paulo. Thus, we see which knowledge is discovered about that too.

Keywords: Information Retrieval, Knowledge Discovery from Text, Clustering,
Information Retrieval Systems Evaluation
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1 Introducao

O crescimento da Internet e o grande volume de dados disponivel aos usuarios
tornam necessaria a criagao de métodos mais rapidos e eficientes para acessar estes
dados e extrair-lhes informacao. Este ¢ o intuito da area de Recuperacao de Informagao.
Assim, um Sistema de Recuperagdo de Informagdo (SRI) deve ser capaz de armazenar,
recuperar a informacao através de uma linguagem de consulta.

Diferentes dos sistemas de gerenciamento de bancos de dados, os sistemas de
recuperagdo de informacgdo textual lidam com informagdo ndo estruturada (textos),
armazenada em linguagem natural. Desta forma, apresentam problemas decorrentes da
ambigiiidade da lingua como o problema do vocabulario (relativo a erros semanticos no
resultado, decorrentes de sindonimos, palavras com mesmo radical, etc.).

Por outro lado, hd também o problema de garantir se uma informagio ¢
realmente relevante ao usuario. Gerard Kowalski [KOW 97] define cinco tipos de
relevancia baseadas no julgamento humano:

a) Subjetiva: resulta de um julgamento especifico do usuario;

b) Situacional: as necessidades de informacdo estdo relacionadas com as
circunstancias;

¢) Cognitiva: depende da percep¢ao humana e do comportamento;
d) Temporal: muda com o tempo;

e) Mensuravel: observavel em pontos do tempo.

As ferramentas mais utilizadas para recuperacdo de documentos textuais sao os
motores de busca da Internet como “Yahoo!”, “Altavista”, “Infoseek”, “Google” e
outros, mas a “interface” de consulta ¢ limitada pela pesquisa sintatica por palavras-
chave. Além disso, o resultado apresenta os problemas do vocabulario e da sobrecarga
de informagao (centenas de documentos sdo retornados em resposta a uma consulta).

Na area de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados ou Mineragao de
Dados, estdo sendo desenvolvidas técnicas para extrair informagdo ndo trivial ou
armazenada implicitamente em bancos de dados estruturados. A descoberta de
conhecimento ¢ utilizada por empresas para identificar perfis de usuarios, padrdes e
tendéncias em grandes bancos de dados. Por este motivo, tornou-se interessante formas
de aplicar estas técnicas a textos, que sdo muito mais ricos em informagao. A area de
Descoberta de Conhecimento em Textos (KDT) ou Minerag¢do de Textos aplica técnicas
de mineragio de dados em textos e técnicas especificas. E considerada a evolugdo de
Recuperagdo de Informagdes, uma vez que minimiza o esfor¢o do usuario na busca por
informagdes relevantes.

Descoberta de Conhecimento em Textos apresenta técnicas para executar tarefas
que eram realizadas apenas por seres humanos como:

a) Sumarizagdo: abstracdo das partes mais importantes do conteudo de um

documento ou conjunto de documentos;

b) Agrupamento: identifica similaridades entre documentos, alocando-os em
grupos de acordo com o grau de similaridade;

c) Classificacdo: identifica a classe ou categoria (assunto) a que pertence
determinado documento. Esta classe deve ser previamente definida.
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d) Filtragem: espécie de classificacdo de informagdes, que pode ser por
recomendacdo ou filtragem colaborativa.

Estas técnicas sdo extremamente Uteis para o ser humano quando o volume de
textos a ser analisado ¢ muito grande. Portanto, ¢ muito importante avaliar os seus
resultados.

O objetivo deste trabalho ¢ fazer um estudo comparativo de ferramentas, que
utilizam técnicas de Descoberta de Conhecimento em Textos: Umap e Eurekha. O
Eurekha utiliza técnica de agrupamento ou “clustering” e o Umap executa o processo de
lematizacgdo, filtra palavras-chave e, em seguida, gera grupos de assuntos.

Este estudo comparativo se baseia na avaliagdo de efetividade das ferramentas
através da comparagdo de seus resultados com os resultados de um especialista humano
e avaliagdo da “interface” ou canal de comunica¢do oferecido pelas mesmas, que
também influencia bastante os resultados. Com isto, pretende-se saber se a recuperagao
automatica ¢ equivalente a recuperagdo humana.

Para tanto, os capitulos de dois a cinco apresentam o levantamento bibliografico
e o0s aspectos mais importantes sobre Recuperacao de Informagdes (RI), Recuperagao de
Informagdes Textuais e Descoberta de Conhecimento em Textos (KDT)
respectivamente. No capitulo seis, sdo descritas as principais caracteristicas das
ferramentas utilizadas. E, finalmente, no capitulo sete, é feito um estudo de caso,
tomando como colecdo de teste matérias do jornal Folha de Sao Paulo, publicadas em
1999, que permitem fazer uma andlise sobre os problemas e caracteristicas da
Amazonia.
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2 Aspectos relevantes da Recuperaciao de Informacgoes

e Descoberta de Conhecimento em Textos

Vannevar Bush, em seu artigo “As we may think” de 1945 [BUS 45], tornou
popular a idéia da recuperag¢do de informag¢do. Porém, o termo “Information Retrieval”
(Recuperagdo de Informagdo) sé apareceu em 1952, em um artigo escrito pelo
empresario Calvin Moores, que trabalhava na area [WIV 2000]. Em 1962, o termo se
tornou realmente popular entre pesquisadores através dos escritos de Fairthorn [SPA
97].

Nesta etapa, sdo apresentadas as bases tedricas de Recuperagdo de Informacdes
como as contribui¢des de H.P. Luhn, Gerard Salton e outros. Cyril Cleverdon (na €poca,
membro do “Cranfield College of Aeronautics”), por exemplo, desenvolveu, na década
de 60, as medidas de avaliagdo “recall” e “precision”, que sao utilizadas até hoje. Além
disso, sdo estudados os aspectos principais da Descoberta de Conhecimento em Textos,
“Knowledge Discovery from Text”, termo utilizado pela primeira vez por Ronen
Feldman e Haym Hirsh em 1997. O préximo tdpico apresenta defini¢cdes relativas a area
de Recuperagao de Informacdes.

2.1 Recuperacao de Informacoes (RI)

Segundo Sparck Jones e Willet [SPA 97], “Recuperacdo de informagdo ¢
freqlientemente considerada sinénimo de recuperacdo de documento e, hoje, de
recuperagdo de texto, implicando que a tarefa do sistema de recuperacdo de informagao
¢ recuperar documentos ou textos com conteudo relevante a necessidade de informagao
do usuario”. Um documento pode conter texto, pagina da WWW, imagem, som ou
video.

A maior dificuldade da area de RI ¢ definir o contetudo relevante para o usuario,
posto que relevincia ¢ uma medida abstrata do quanto um documento satisfaz a
necessidade de informacao do usuario.

A area de RI possui um modelo abstrato de representacdo, que mostra quais sao
seus principais componentes e processo. Este assunto ¢ abordado na se¢do a seguir.

2.1.1 Paradigma da Recuperagdo de Informagao

Os componentes basicos do modelo de processo de RI sdo o usudrio, o sistema
de recuperagdo de informagdo e o documento.

O usuario ¢ o elemento que estd em busca de conhecimento para realizar uma
tarefa. O sistema de recuperagdo de informagdes € a interface entre o usuario e a cole¢ao
de documentos a ser consultada. Sua fungao € receber a consulta e retornar informacgao
relevante. O documento ¢ a unidade basica do sistema a ser consultada. A interagdo
destes componentes ¢ feita através de trés processos: abstragdo de informagdes,
descri¢ao das necessidades do usuario e “casamento” ou “matching”, que sdo abordados
a seguir.

Abstragdo de informagoes
Um SRI precisa de uma forma de representar um documento para poder
manipula-lo corretamente. Esta representacdo ¢ um modelo (abstracdo), que deve ser



16

especificado com cautela, sob pena de o usuario nao conseguir recuperar a informagao
desejada.

A indexacdo € a técnica mais utilizada pelos SRI para representar informagdes
de um documento. Um indice funciona como um marcador (“tag”) através do qual o
conteudo da informagio do documento pode ser identificado. E neste contexto que pode
surgir o ruido semdntico, quando a correspondéncia entre o contetido da informacao do
documento e seu conjunto de indices ndo ¢ exata [MAR 59]. H4 dificuldade em
especificar precisamente o conteiido do assunto de um documento por meio de uma ou
mais palavras (indices).

Assim, dado um termo qualquer, hd muitos assuntos possiveis que podem ser
denotados por ele. H4 também muitos termos que podem denotar um assunto. Da
mesma forma, a correspondéncia entre a formulacio de consulta feita pelo usudrio e sua
necessidade pode nao ser exata.

Descricdo da necessidade do usudrio

Para obter a informag¢ao desejada de um sistema de RI automatizado, o usuario
precisa descrever sua necessidade através de uma linguagem de consulta. Em
decorréncia disto, podem surgir problemas como: o usuario pode ndo saber descrever
suas necessidades em termos das especificacdes formais da consulta ou mesmo ndo
saber quais sdo elas (por desconhecimento do conteudo completo dos textos); o proprio
formalismo pode ndo ser adequado a necessidade do usuério (neste caso, o problema ¢
de modelagem do sistema); a descricao fornecida pelo usudrio pode ndo combinar com
nenhuma das descri¢des realizadas pelas pessoas que criaram as representacdes dos
documentos. Este problema ¢ conhecido como problema do vocabulério.

O processo de “casamento” ou “matching”

“Casamento” ou “matching” ¢ o processo de identificagdo de informagdes
relevantes, que se d4& comparando a expressdo de consulta do usudrio e as
representacoes de cada documento (indice). A fungdo de similaridade ¢ responsavel por

fazer a comparagdo entre ambos, como mostra a figura 2.1.

[ indices fungdo de similaridade termos da consulta ]

FIGURA 2.1 - O processo de “matching”

2.1.2 Sistemas de Recuperacao de Informacgdes (SRI)

Inicialmente, a tarefa de recupera¢do de informacdo era realizada apenas por
bibliotecarios, que eram obrigados a executar pesquisas bibliograficas, usando
ferramentas manuais como catalogos e esquemas de classificacdo universal. Entre os
anos 50 e 60, surgiram teorias ¢ modelos computacionais para a area de sistemas de
recuperagdo de informacdes, que serviram de base para implementacdo de sistemas
como o SMART (cujo modelo ¢ abordado na se¢do 2.2.2). Mas, foram os motores de
busca, utilizados para localizar documentos (pagina Web) na Internet, que
popularizaram estes sistemas.

Um Sistema de Recuperagdo de Informacdo (SRI) automatico ¢ qualquer
sistema, envolvendo computadores, que realiza recuperacdo de informacdo sobre
documentos em um formato padrdo através de uma consulta. Uma consulta ¢ a
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expressdo formal da necessidade do usudrio. Assim, seus objetivos sao minimizar o
tempo de espera do usudrio pela localizacdo da informagdo e usar nogdo de relevancia
para apresentacdo do resultado. A avaliagdo de seu desempenho se baseia em métricas
denominadas “precision” e “recall”, abordadas mais adiante.

Um SRI se diferencia de um Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados
(SGBD), porque um SGBD trata dados estruturados, armazenados em tabelas e cujas
consultas retornam resultados exatos. J4 um SRI trata dados ndo estruturados, cujas
consultas freqiientemente retornam resultados imprecisos. Na maioria dos casos, um
SRI recupera somente uma aproximag¢do, encontrando diversas respostas possiveis e
elaborando um “ranking”, em que os documentos sdo listados de acordo com sua
estimativa de relevancia. O sucesso disso ¢ subjetivo [WIV 2000].

Existem dez requisitos importantes, que devem ser disponibilizados em um SRI.
Eles sdo em ordem decrescente de importancia [CRO 95]:

a) Solugdes integradas: Oferecer ferramentas para manipular e digitalizar

textos, recursos multimidia, gerenciar bancos de dados estruturados e
“workflow”.

b) RI Distribuida: Um ambiente distribuido que englobe a Internet.

¢) Indexacao e recuperagao eficientes e flexiveis: Permitir indexar documentos
em diferentes formatos e recupera-los com maior velocidade.

d) “Magic”: Um dos grandes problemas em SRI sdo incompatibilidades de
vocabularios, isto ¢, geralmente a informagdo ¢ descrita pelo usuario com
palavras diferentes dos indices de documentos relevantes. Este problema
requer que as técnicas de expansdo de vocabulario, como indexagao
semantica latente e “thesaurus”, se tornem mais confiaveis.

e) Interfaces e “Browsing”: Melhoramento da interface dos SRI, para
apresentarem suporte a um conjunto de func¢des como formulacdo de
consulta, visualiza¢ao de informagdes recuperadas, “feedback” e “browsing”
conceitualmente mais simples.

f) Roteamento e filtragem: Sao sindnimos e referem-se ao problema padrao de
RI: recuperar a informacdo que o usudrio necessita. Hoje, existem maquinas
de pesquisa genéricas e especificas em relagdo ao assunto, trazendo o
problema do roteamento de consulta ou “query routing problem” [SUG
2000], que se refere a pesquisa de motores de busca apropriados para uma
determinada consulta.

g) Recuperagdo Eficiente: Um sistema, que funciona bem para muitas
pesquisas, mas nao deixa que o usuario recupere erros ou compreenda por
que eles ocorrem, ndo ¢ eficiente. Esses erros ocasionais tém muito pouco
impacto sobre a média de “recall”/*“precision” usadas nos testes padrdao de
RI, mas tém consideravel impacto sobre usuarios finais.

h) Recuperacdo Multimidia: Ha necessidade de se descobrir técnicas mais
eficientes para indexar e recuperar video, som e imagem sem descricdes.

1) Extracdo de Informagdo: Técnicas de extracdo de informacgdes sdo projetadas
para identificar entidades, atributos e relacionamentos de bancos de dados
textuais. Elas servem, por exemplo, para extrair informagdes financeiras ou
comerciais de textos da Internet. XML (Extensible Markup Language)
permite que as informagdes sejam trocadas de forma mais facil.
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J) “Relevance Feedback”™: E o processo em que usuarios identificam
documentos relevantes em uma lista inicial de documentos recuperados. O
sistema cria uma nova consulta baseada nestes exemplos. Os problemas
centrais sdo selecionar palavras e frases dos documentos relevantes e calcular
os pesos destes no contexto de uma nova consulta. Hoje, os usudrios
especificam apenas um uUnico documento, que nem sempre apresenta 0s
aspectos de documentos realmente relevantes.

2.2 Recuperacao de Informacoes Textuais

Recuperacdo de Informacdo envolve duas diferentes, mas relacionadas,
atividades: indexacdo e pesquisa [SPA 97]. A indexacdo ¢ a forma como os documentos
e consultas sdo representados para serem recuperados posteriormente. A pesquisa € a
forma como um arquivo ¢ examinado e seus itens tomados quando relacionados por
uma consulta.

Um sistema de recuperagdo de informacgdes textuais, portanto, ¢ desenvolvido
para indexar e recuperar documentos do tipo texto, isto ¢, cujas informagdes estdo em
linguagem natural e cuja unidade basica ¢ a palavra. Para tanto, ele deve permitir
indicar a relevancia de um termo em relagdo ao documento para tornar possivel a
indexacao.

A defini¢do de relevancia dos termos envolve o estudo de como eles estdo
distribuidos dentro do texto, ou seja, qual a freqiiéncia de ocorréncia de um termo no
texto ¢ como isso pode ser explorado. Muitas colecdes de documentos possuem
caracteristicas estatisticas similares.

Em 1949, surgiu a lei de Zipf: a freqiiéncia de uma dada palavra multiplicada
pela sua ordem de classificacdo (“rank”) ¢ aproximadamente igual a freqiiéncia de outra
palavra multiplicada por sua ordem de classificagdo [SAL 83], como mostra a figura
2.2.

Freqiiéncia * rank ~ constante

FIGURA 2.2 - Formula da Lei de Zipf

Esta lei € explicada pelo Principio do Minimo Esfor¢o, o qual afirma que ¢ mais
facil para um escritor ou locutor de uma lingua repetir certas palavras para expressar
suas idéias do que criar novas. O principio também mostra que palavras menos
freqiientes (com menor “rank”) tém menos importancia no texto.

A seguir, sao abordadas as estruturas de dados utilizadas nos Sistemas de
Recuperagdo de Informagdes.

2.2.1 Estruturas de dados de Recuperagao de Informacao

Uma estrutura de dados mostra a organizacdo da informagdo, geralmente, na
memoria do computador, que serve para melhorar a eficiéncia do algoritmo. As mais
simples sdo as pilhas, vetores, listas e drvores. A éarea de recuperacdo de informacgdes,
por sua vez, também possui estruturas de dados que sdo: “Stemming”, “n-gram”,
arquivos invertidos, arvore TRIE, arvore PAT, método da assinatura e hipertexto.
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“Stemming”

O algoritmo de normalizagdo morfolégica ou “Stemming” identifica o radical
das palavras para eliminar suas variacdes morfoldgicas. Uma forma de identificar
radicais de palavras consiste na defini¢do de uma lista de prefixos e sufixos.

A desvantagem ¢ que o padrao encontrado nem sempre € o prefixo ou sufixo.
Por exemplo, o sufixo ual deve ser retirado de fatual, mas ndo de igual [WIV 2000].
Outra solug@o ¢ o uso de dicionarios, contendo os radicais das palavras, porém nem
sempre eles sdo completos.

Estruturas “N-Gram”

As estruturas “n-gram” se baseiam no calculo da medida de similaridade do
“string” para eliminar variagdes morfologicas. Elas fragmentam uma palavra em uma
seqiiéncia de “n-grams”, isto ¢, “strings” de n caracteres adjacentes, e assim estimam a
similaridade entre um par de palavras pela similaridade entre os conjuntos de “n-grams”
correspondentes.

As palavras-chave sdo quebradas em segmentos de tamanho fixo, por exemplo,

9 ¢

trés caracteres sdo “trigams”, “sea colony” fica “sea + col + olo + lon + ony”.

Arquivos invertidos

A estrutura de arquivos invertidos ¢ uma lista ordenada de palavras. Cada
palavra possui um ponteiro (“link”) para os documentos, em que ela aparece, como na
figura 2.3.

Dicionario Lista de Inversdo Documentos

satde > 720. M20 ID [CONTEUDO
w D30

informatica A10.D30 “

FIGURA 2.3 - Arquivos invertidos

A estrutura ¢ implementada com trés arquivos geralmente: dicionario ou lista de
palavras indexadas, lista de inversdo e documentos. O dicionario contém a entrada do
indice e a lista de inversdo, o enderego dos documentos em que o indice aparece. Sua
desvantagem ¢ consumir bastante espago, mas ¢ muito eficiente em termos de acesso,
por isso, ¢ bastante utilizada.

Arvore TRIE

Uma arvore TRIE' é uma estrutura de dados utilizada para fazer busca rapida em
um texto extenso. Seus nos sdo vetores com campos correspondentes aos valores que
compdem a chave. O conteudo de cada componente de um né pode ser um nimero ou
os caracteres que indicam o contetido do né.

Cada nd, em um nivel, representa as chaves com mesma seqiiéncia inicial de
valores e com o nimero equivalente ao do nivel. Além disso, cada n6 interno pode
especificar tantos caminhos quanto o numero de componentes na chave. Os nos
externos apresentam as chaves completas e ndo apontam para mais nada.

! Derivada do termo “retrieval” (recuperagio).
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Dependendo do tamanho das chaves, os galhos podem-se tornar muito grandes.
Uma grande desvantagem da TRIE ¢ a formagdo de caminhos de uma s6 direg¢do para
chaves com grande niimero de bits em comum, como as chaves B e C da figura 2.4.

FIGURA 2.4 - Exemplo de arvore TRIE *

Arvore PAT

Nas estruturas manipuladas pelos algoritmos PATRICIA (“Pratical Algorithm
To Retrieve Information Coded In Alphanumeric”, quer dizer, Algoritmo Pratico para
Recuperacao de Informagao Codificada em Alfanumérico), o documento ¢ tratado como
uma cadeia de caracteres, em que cada posi¢cao pode ser um ponto de busca. Cada
posi¢do da “string” define uma “substring” que comeca em um ponto e vai até o final do
documento, incluindo todo o texto intermediario.

As “substrings” sdao denominadas “semi-infinite strings” (“strings” semi-
infinitas) ou simplesmente “sistrings”. A figura 2.5 mostra o exemplo obtido a partir do
primeiro paragrafo desta subsecao:

Sistringl | Nas estruturas manipuladas pelos algoritmos PATRICIA...
Sistring2 | as estruturas manipuladas pelos algoritmos PATRICIA...
Sistring3 | s estruturas manipuladas pelos algoritmos PATRICIA...
Sistring4 | Estruturas manipuladas pelos algoritmos PATRICIA...

FIGURA 2.5 - Strings semi-infinitas
As arvores PAT, entretanto, aparecem em formato digital (0s e 1s).

Meétodo da assinatura

O método da assinatura fornece um teste rapido, que indica os arquivos
(provavelmente) mais relevantes a consulta do usudrio. O resultado ¢ exibido ou serve
de entrada para outro método de filtragem.

Os documentos sao divididos em blocos para evitar assinaturas muito grandes e
colisdes (assinaturas iguais). Quanto maior a assinatura, menor a probabilidade de
ocorrerem colisoes.

> Exemplo extraido de http://www.dcc.pucmg.br/computacao/disciplinas/atp2/semestrel_2001/paginas/
051141/estruturas_de armazenamento.htm
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Dentro de um bloco, cada palavra ¢ mapeada para um codigo de tamanho fixo de
bits (a assinatura), estabelecido por uma fun¢do “hash”, que determina quais posi¢des
do cédigo devem receber um valor igual a 1. Os cédigos das palavras sdo combinados
em uma func¢do OR para gerar a assinatura do bloco, como no exemplo da figura 2.6.

Computer 0001 0110 0000 0110
Science 1001 0000 1110 0000
Graduate 1000 0101 0100 0010
Students 0000 0111 1000 0100

Study 0000 0110 0110 0100
Assinatura do bloco 1001 0111 1110 0110

FIGURA 2.6 - Exemplo de assinatura de um bloco

Os blocos de cada arquivo sdo armazenados de modo contiguo no arquivo de
assinaturas. Cada nova assinatura ¢ armazenada no final do arquivo. A vantagem ¢ que
o arquivo de assinaturas, nesta forma comprimida, ocupa pouco espaco.

Hipertextos

A estrutura de hipertexto ¢ composta por nds e “links” (ligagdes). Seus arquivos
de dados necessitam de um interpretador, ja que sdo escritos em uma linguagem de
marcadores (HTML — “HyperText Markup Language”). Para serem carregados em um
“browse”, como o “Netscape Navigator” ou “Internet Explorer” (ferramentas de
visualizacdo), precisam que se informem o protocolo (http://), o servidor
(www.ufpa.br/) e a localizacdo (secom/).

2.2.2 Modelos de Recuperagao de Informagdes Textuais

Desde a década de 70, percebeu-se que era vantajoso modelar varios aspectos de
recuperagdo de informacao, porque [SPA 97]:
a) qualquer modelo se basearia em um conjunto de hipoteses importantes
diferentes da implementagao;

b) ndo soé se tornaria possivel declarar qual estratégia de recuperacdo seria mais
apropriada, como explicar por que;

c) ndo haveria mais dificuldade de relacionar um modelo geral a técnicas de
implementagdo especificas, principalmente quando estratégias e dispositivos
individuais aparecessem combinados.

Estas vantagens aparecem porque um modelo ¢ apenas uma abstracdo de um
mecanismo, ou seja, esta distante dos detalhes de uma implementacgdo. Eles incluem nao
s0 0 mecanismo de recuperacao usado para comparar uma consulta com um conjunto de
documentos, mas também os meios pelos quais uma necessidade de informagdo do
usudrio pode ser formulada como uma consulta a ser executada por aquele mecanismo.

Nas proximas secdes, sdo descritos os seguintes modelos de recuperacdo de
informacdes: Booleano, Espago-vetorial, Probabilitico, Difuso, Busca Direta,
Aglomerado e Contextual.

Booleano
O termo booleano advém do nome do matematico britanico George Boole, que
realizou trabalhos de l6gica e 4lgebra matematica no século XIX.
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O modelo booleano ¢ a base para a maioria dos sistemas de banco de dados e
dos sistemas de recuperacdo de informacdo. Ele se fundamenta na teoria dos conjuntos,
representando conceitos e caracteristicas de um documento em um conjunto finito. Estas
representacdes sdo bindrias, isto ¢, o documento possui ou ndo uma determinada
propriedade.

As consultas sdo definidas por expressdes booleanas, cujos operandos sdo os
conceitos ou caracteristicas do conjunto finito e operadores tradicionais da ldégica
booleana (AND, OR, NOT), que conectam os termos (indices) procurados na consulta.
Assim, um SRI expressa cada consulta como uma combinagdo de indices, que sdo
conectados por operadores logicos.

O problema do modelo booleano ¢ que o usuario leigo tem dificuldade de
expressar sua necessidade através da linguagem de consulta. Além disso, ha pouco
controle sobre o nimero de documentos retornados. Sua resposta ¢ uma simples
particdo do conjunto de documentos em dois subconjuntos: os registros que atendem a
consulta e os que ndo atendem.

As ferramentas que utilizam este modelo sdo: Excite (www.excite.com),
AltaVista (www.altavista.com), Lycos (www.lycos.com.br), Yahoo (www.yahoo.com).

Espaco-Vetorial

O modelo espago-vetorial (“vector-space model”) foi desenvolvido por Gerard
Salton [SAL 83a] e implementado por ele mesmo no sistema SMART, enquanto
trabalhava na universidade de Cornell.

No sistema SMART, cada registro ou documento € representado por um vetor de
termos. Um documento (D;) ¢ identificado por uma cole¢do de termos Tii, Ti, ... Tij,
onde T; ¢ o elemento de uma matriz ou um vetor que assume o valor do peso
(importancia) do termo (indice) j assinalado ao documento i. Um termo ¢ positivo se
ocorre no documento, e € negativo, caso contrario.

Uma consulta € representada também como um vetor Cji, Cjp, ... Cji, onde Cj
representa o peso do termo t assinalado a uma consulta j. Assim, ao invés de fazer uma
comparagdo entre todos os termos dos documentos e das consultas, a recuperagdo do
termo ¢ feita a partir da magnitude de uma medida de similaridade entre um vetor de
documento e um vetor de consulta. Esta medida de similaridade ¢ dada pelo cosseno do
angulo entre documentos ou entre documentos e consultas, como na figura 2.7:

Zl: (Dik 'Cjk )

k=1

RS NS

Similaridade = Cosseno (D, Cj) =

FIGURA 2.7 - Formula para calculo de similaridade entre termos de documentos e consultas

O documento ¢ recuperado dependendo de um limiar de similaridade ou um
numero especifico de itens a serem recuperados. Se o limiar for 0,5, por exemplo, serdo
recuperados os itens com angulo, cujo cosseno € maior ou igual a 0,5. Os documentos
recuperados podem ser apresentados em ordem decrescente de relevancia.

Apesar de, na época, tentar eliminar limitagdes do modelo booleano, o modelo
espaco-vetorial tinha suas proprias limitagdes [SPA 97]: necessidade de varios termos
de consulta, enquanto o modelo booleano precisava de dois ou trés termos na expressao
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logica; dificuldade de especificar relacionamentos entre sindnimos e frases; os termos
sdo sempre considerados ortogonais (isto ¢, pouco relacionados).

Probabilistico

Apesar do sucesso do modelo anterior, em meados da década de 70, surgiu o
modelo probabilistico, cuja caracteristica era considerar que a principal fungao de um
SRI era classificar documentos em ordem decrescente de relevancia para o usudrio
(“Probability Ranking Principle”).

Segundo Sparck Jones e Willet [SPA 97], a técnica de indexagdo probabilistica
foi o primeiro desenvolvimento sélido deste modelo, cujo objetivo era eliminar o
problema do ruido semantico, j4 mencionado, e tentar realmente satisfazer as
necessidades do usuario.

Esta técnica permitia que um computador, dada uma requisi¢do de informacao,
fizesse uma inferéncia estatistica e derivasse um numero (chamado numero de
relevdancia) para cada documento, que ¢ uma medida da probabilidade do documento
satisfazer aquela requisicdo. O resultado da pesquisa ¢ uma lista ordenada daqueles
documentos que satisfazem a requisi¢do, ordenados de acordo com sua provavel
relevancia.

Difuso (“Fuzzy”)

A idéia basica da teoria do conjunto “fuzzy”, utilizada em RI, ¢ que, ao invés de
incluir um elemento em um dado conjunto ou exclui-lo, uma fun¢do-membro expressa o
grau de pertinéncia de um elemento a um conjunto [SAL 83]. Assim, esta teoria adequa-
se a imprecisdo caracteristica da avaliagdo de relevancia dos sistemas de recuperacao de
informacao.

Um conjunto “fuzzy” ¢ uma generalizacdo do conjunto Crisp, no entanto, cobre
apenas um intervalo [0,1]. O grau, assumindo valores de 0 a 1, indica o quanto um
objeto pertence ao conjunto “fuzzy”. Se o grau for 0, o objeto ndo pertence; se for 1,
pertence totalmente.

Um conjunto “fuzzy” A, que € subconjunto do universo de discurso, U = {u;, uy,
... Uy}, € definido pela fungdo membro pa: U —[0,1] em que pa(ui) € o grau do membro
u;j pertencer a A, apresentando a seguinte notacao: A= {ua(u)/u|w € W} [CRO 94].

O modelo de recuperagdo “fuzzy” representa os documentos com uma relagdo
de indexacao “fuzzy” binaria de acordo com a figura 2.8:

Fl = {HF[(d,W)/(d,W) ‘ deDewe W}a

onde:
d: é o documento;
w: é o indice;
prr: € a fungdo membro pg: D x W — [0, 1], que especifica para o par (d,
W), o grau (de relevancia ou de importancia) do termo w para o documento

FIGURA 2.8 - Defini¢do do modelo de indexacdo “fuzzy”

Haé varios esquemas para determinar o grau de relevancia dos termos, que nao
sdo abordados aqui.

Em um SRI booleano, o resultado da consulta ¢ um conjunto de documentos que
sdo iguais a consulta, ja no difuso, eles sdo parcialmente iguais. A representacdo de uma
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consulta simples tem a seguinte nota¢do: Fq = {urq(w)/w | w € W} [CRO 94], em que a
fungdo prq especifica a relevancia de um documento para uma consulta.

Uma das vantagens dos SRI difusos é que os documentos podem ser ordenados
na ordem dos graus (ou pesos), isto ¢, em ordem decrescente de relevancia. Ele também
permite que o usuario especifique um limiar ae [0,1], para delimitar o niimero de
documentos a serem apresentados no resultado da consulta.

Busca Direta

O modelo de busca direta ou de busca de padrdes (“pattern search™) utiliza
métodos de busca de “strings” (cadeias de caracteres) no documento, para localizar
aqueles que sao relevantes.

Neste modelo, geralmente ndo se opera com indices, uma vez que as buscas sao
realizadas diretamente nos textos dos documentos. Portanto, seu uso ¢ aconselhavel para
pequenas quantidades de documentos. Por outro lado, quando ha o emprego de indices,
grandes esforcos sdo aplicados as etapas de normalizacdo e padronizagdo, porém as
buscas se tornam mais rapidas.

Aglomerado (“Clustering”)

Uma forma de facilitar a manipulagio de grandes volumes de dados
caracteristicos dos SRI ¢ a classificacao. Quando se classificam ou agrupam dados, mais
rapidamente eles sdo recuperados. O modelo de aglomerado ou “clustering” utiliza
técnicas de agrupamento de documentos para tentar solucionar os problemas de
recuperacdo de informagao.

O principal motivo para utilizar métodos de “clustering” em RI estd na Hipotese
de Agrupamento (“‘Cluster Hypothesis™), definida por Rijsbergen [R1J 79]: documentos
relacionados tendem a ser relevantes as mesmas consultas. Isto é, documentos
relevantes a uma consulta tendem a ser mais parecidos entre si, do que os nao relevantes
e portanto devem ser agrupados, a fim de acelerar o processamento da mesma.

Ha varios métodos para gerar agrupamentos. Para escolher um deles, ¢ preciso
levar em consideragao que [SAL 83]:

a) a classificagdo (ou agrupamento) deve ser estavel, de forma que a adi¢ao de

novos itens ou a alteracao de itens antigos nao altere a classificacao;

b) a classificagdo deve ser bem definida, isto ¢, conjuntos de dados devem
pertencer a uma Unica classe.

Existem duas abordagens distintas, nas quais se baseiam os algoritmos para
gerar agrupamentos [RIJ 79]:
a) baseada em medidas de similaridades entre os objetos a serem agrupados;

b) baseada nas descrigdes dos objetos.

A segunda ¢ a mais utilizada por sua efici€éncia, uma vez que estes algoritmos
nao perdem tempo de processamento com calculos de similaridade. Eles se caracterizam
por ndo procurar estrutura nos dados, mas impor uma, restringindo o nimero e o
tamanho dos grupos.

Neste caso, 0 mais importante conceito ¢ o de “cluster representative” (grupo
representativo) ou vetor de classificagao ou, simplesmente, centroide, em que um item
(uma entrada de documento ou consulta) ¢ comparado com o centréide de um grupo
existente para ser agrupado. O centréide pode ser qualquer documento do grupo.
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Para recuperar uma informacao, classificada de forma hierarquica, por exemplo,
pode-se usar uma simples estratégia de pesquisa. Define-se uma regra de decisdo e outra
de parada e comega-se a busca pela raiz da arvore. A busca ¢ expandida para o n6 que
apresenta o valor maximo da funcdo “matching”. Um grupo € recuperado, quando o
valor maximo da funcdo “matching” obtido ¢ menor do que o anterior, neste caso,
apenas um grupo pode ser alcang¢ado.

A desvantagem do modelo de aglomerados “é identificar os grupos de
documentos mais coesos ¢ manté-los assim durante a utilizacdo do sistema. Todo
documento inserido ou modificado deve ser analisado novamente a fim de ser colocado
no grupo correto” [WIV 2000].

Contextual

Os modelos anteriores apresentam uma caracteristica comum: o “matching”
(“casamento”) entre documentos e consultas ¢ restritivo, porque s6 ¢ realizado se os
termos da consulta aparecem no documento. O que leva ao “problema do vocabulario”
(sindnimos).

O modelo contextual, por sua vez, considera que todo documento possui um
assunto especifico ou um contexto. Da mesma forma, a consulta do usudrio também
possui um contexto, que define sua necessidade de informagdo. Assim, o processo de
“matching” ¢ feito em nivel destes dois contextos.

Determinar o conceito de um documento ou uma consulta ndo ¢ uma atividade
facil. Atualmente, um contexto ¢ determinado por um conjunto de palavras, sendo que
um peso indica a relevancia de uma palavra para um contexto.

Os contextos definidos sdo utilizados na indexagdo dos documentos. Da mesma
forma, as palavras existentes na consulta do usudrio ativam um determinado conceito.

Na realidade, o problema do vocabulario s6 sera eliminado se o conjunto de
palavras que define o contexto for bem definido. De outro modo, se os indices ndo
forem bem definidos em termos de contextos corretos, acarretara falhas no sistema.

2.2.3 Indexacao

Para se construir um SRI, a primeira operagao a ser realizada ¢ a Catalogacao,
quando sd3o adicionados ao sistema (em dispositivos eletrdnicos ou ndo) as
caracteristicas dos documentos (como resumo, titulo, autor) ou o proprio texto. Em
seguida, vem a etapa de indexagao.

Indexacao € o processo de analise para extrair um conjunto de palavras do texto
capaz de identificar o seu conteudo, para ser recuperado por uma consulta baseada
nestas mesmas palavras. Em um SRI, elas sdo denominadas indices, descritores ou
palavras-chave.

Indices podem ser compostos a partir de vocabularios controlados ou ndo. Um
vocabulario ndo controlado ¢ menos indicado, porque pode levar a erros e ambigiiidades
caracteristicos das linguagens naturais.

Os termos de um indice podem ser termos individuais ou de contexto. Quando
sao termos individuais, a unidade bésica para compor o indice ¢ a palavra; quando de
contexto, a unidade bésica pode ser uma palavra composta ou uma sentenca. Em uma
consulta, os termos individuais sdo combinados ou coordenados para recuperar
documentos; este processo ¢ denominado pos-coordenagdo. Uma pagina da Web pode
ser indexada pelo termo: educa¢do. Quando os termos combinados sdo de contexto, o
processo ¢ denominado pré-coordenag¢do, como exemplo, o termo informdtica
educativa.
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A exaustividade mede o grau com que todos os conceitos e nogdes incluidos em
um documento sdo descritos pelos indices. Quanto mais exaustiva for a indexacao,
maior pode ser a propor¢ao de itens relevantes recuperados, ja que todos os aspectos
importantes do conteudo foram considerados [SAL 83]. J4 a especificidade se refere ao
nivel genérico dos indices usados para caracterizar o conteido de um documento. Se o
vocabulario for muito especifico, uma grande propor¢do de termos ndo relevantes
podem ser rejeitados em uma consulta [SAL 83].

A seguir, sdo mostrados os passos da indexa¢do automadtica.

Indexacdo Automadtica

Inicialmente, a indexacdo era feita manualmente, mas depois se tornou
automatica, principalmente com a inclusdo de métodos estatisticos no processo. Luhn
foi o precursor de muitas das idéias originais sobre andlise de texto automatica [R1J 79].
Ele propods que a freqiiéncia de ocorréncia de uma palavra em um artigo fornece uma
medida util da importancia da palavra e que a posicao relativa dentro de uma sentenga
tendo dados valores de importancia (pesos) fornece uma medida 1til para determinar a
importancia das sentengas [LUH, 58] apud [RIJ, 79]. A vantagem de se utilizar
métodos estatisticos associados a analise de texto automatica é que os indices passam a
ser descritos pelas palavras do proprio documento [SPA 97].

A indexa¢ao automatica se constitui das seguintes etapas [WIV 2000]:

a) identificacdo de palavras;

b) identificacdo de termos compostos;

c) remogdo de “Stopwords”;

d) normalizacdo morfoldgica/Lematizacdo (“Stemming”);
e) calculo de relevancia;

f) selecdo de termos.

Na etapa de identificacdo de palavras, as palavras de um documento sao
identificadas, eliminando-se caracteres de controle de arquivo ou de formatagdo. Um
dicionario pode ser utilizado para validar as palavras e corrigir erros de ortografia. O
resultado desta etapa ¢ um documento normalizado.

Termos compostos sdo aqueles que possuem um significado diferente quando
utilizados em conjunto, por exemplo, sistema hidrdulico. Assim, na etapa de
identifica¢do de termos compostos, pode-se utilizar uma de duas formas existentes para
identifica-los. Na primeira, o sistema apresenta os termos que sempre ocorrem juntos €
o usuario checa os mesmos, aceita ou ndo. Na segunda, ¢ utilizado um dicionario de
termos compostos, que faz a checagem. Neste caso, para evitar problemas, os termos
compostos e simples devem estar armazenados no dicionario.

“Stopwords” ou palavras negativas sdo aquelas que ocorrem com grande
freqiiéncia no texto, porém ndo servem para identificar o contetido do mesmo, por isso,
a necessidade da etapa de remocgdo de “stopwords”. Sdo as preposicdes, as conjungdes,
os pronomes. Uma lista de “stopwords” ¢ chamada de “stoplist” ou dicionario negativo.

Na normalizagdo morfoldgica/Lematizag¢do (“Stemming”), sufixos e prefixos
sdo retirados das palavras para evitar variagdes morfologicas.

3 LUHN, H.P. The automatic creation of literature abstracts. IBM Journal of Research and
Development, [s.1.], v. 2, p. 159-165, 1958.
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A relevancia ou peso de um termo pode ser calculado com base na sua

freqliéncia no texto. As formulas de calculo mais comuns sdo:

a) Freqiiéncia absoluta de um termo (Fapst) (figura 2.9): mede quantas vezes um
termo aparece em um documento. E a mais simples, porém apresenta as
seguintes desvantagens: ndo faz distingdo entre termos que aparecem em
poucos e em muitos documentos; o que € importante, j& que 0s que aparecem
em muitos sdo péssimos indices (identificadores); a uma palavra pouco
freqliente, em um documento pequeno, pode ser dada a mesma importancia
de uma palavra muito freqiiente em um documento grande.

Fabst = p,
onde:
np: € o nimero de vezes que o termo aparece no documento.

FIGURA 2.9 -Férmula da freqiiéncia absoluta

b) Freqiiéncia inversa de documentos (figura 2.10): visa resolver o primeiro
problema da freqliéncia absoluta, calculando o peso dos termos nos
documentos:

__ Fa
Pesoy = DocFreq,
onde:
DocFreq: nimero de documentos em que o termo t aparece,
F.4: ocorréncia do termo t no documento d,

Pesoy: peso do termo t no documento d.

FIGURA 2.10 - Féormula para célculo do peso de um termo em um documento

¢) Freqiiéncia relativa (Fr) (figura 2.11): visa diminuir o ultimo problema da
freqliéncia absoluta, j& que normaliza os pesos a partir do tamanho do
documento.

abs

N

Frel =

onde:
N: ¢é o nimero de palavras no documento,
Faps: freqiiéncia absoluta do termo no documento.

FIGURA 2.11 - Férmula da freqiiéncia relativa

Apds o processo de identificagdo dos indices e determinacdo de pesos, ¢
necessario selecionar aqueles indices mais importantes para que o arquivo de indices
ndo ocupe muito espaco nem se torne tdo grande a ponto de comprometer o desempenho
do sistema. E a etapa de selecdo de termos.

Esta selegdo pode ser baseada no peso dos termos ou em sua posi¢do sintatica.
Quando baseada no peso do termo, a aplicacdo ou o usudrio determina um limiar para a
eliminagdo do termo. Apos esta filtragem, pode ser feita a truncagem, técnica para
estabelecer um nimero méaximo de indices, selecionando aqueles com maior grau.
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Indexacdo Sintdtica

A indexacdo automatica e o processamento de linguagem natural sdo
freqiientemente usados para extrair palavras significativas ou frases dos textos
automaticamente. Com o processamento de linguagem natural, podem ser feitas analises
sintatica e semantica, que permitem fazer a indexacdo sintatica e semantica de um
documento.

A indexacdo sintatica faz a andlise sintatica dos documentos para descobrir as
palavras mais importantes de uma oracdo. As posi¢des dos termos sintaticos (sujeito,
predicado, por exemplo) devem ser pré-definidas. Assim, s6 os termos importantes sdo
inseridos no indice. E necessaria uma Base de Conhecimento para que todas as
combinagdes sintaticas possiveis sejam testadas.

Indexacdo Semdntica

O problema das técnicas comuns de indexagdo automatica € que os usudrios
formulam suas pesquisas com base em conceitos pessoais, enquanto os sistemas sdo
indexados por palavras-chave que ndo sdo eficientes para expressar conceitos. Além
disso, muitas palavras tém multiplos significados (polissemia), entdo os termos de uma
consulta podem ser igualados a indices de documentos que n3o t€ém o mesmo
significado.

Viérias técnicas tém sido usadas para andlise semantica de textos, como
aprendizado de maquina, analises estatisticas (indexacdo semantica latente, etc.),
computagdo baseada em redes neurais e outros. Os resultados do processo de analise
semantica de um texto podem ser representados na forma de redes semanticas, regras de
decisdo e outros.

“A indexacdo semantica baseia-se no principio de que o documento ja possui
estruturas que indicam a semantica dos termos” [WIV 97]. Palavras-chave, titulos, por
exemplo, s3o marcados por “tags” no caso de ser um documento HTML ou XML.
Assim, o processo de indexagdo deve identificar estas marcagdes e indexar os termos
mais importantes entre estas marcacdes. Se a marcagao for feita de forma errada, ocorre
o problema da indexagdo incerta.

2.2 .4 Ferramentas de auxilio

Durante a etapa de formulagdo da consulta, pode surgir o problema da busca
incerta (“search incertainly”), quando o usudrio ndo sabe qual a melhor palavra para
descrever o assunto que ele quer localizar em um sistema de recuperacao de informagao.
A técnica mais comum para solucionar este problema ¢ a expansdo semdntica, que
adiciona a consulta termos correlacionados aos termos informados pelo usuario.

As ferramentas de auxilio, retro-alimentacdo por relevancia (“relevance
feedback™), “Thesaurus”, hiperdiciondario e dicionario, sdo abordadas a seguir.

Retro-alimentagdo por Relevincia (“Relevance Feedback”)

“Relevance feedback” € um processo em que o usuario indica quais documentos,
daqueles j& retornados em resposta a uma consulta, sdo mais relevantes. O sistema
geralmente tenta encontrar termos comuns aqueles ja informados pelo usuario, e
adiciona-os a consulta anterior. Assim, novos documentos sdo retornados a partir da
consulta reformulada. Este processo, introduzido na metade da década de 60, também ¢
conhecido como "query by example" (consulta por exemplo).

Existem duas formas de “relevance feedback”. A primeira é denominada retro-

alimentagdo positiva, em que o sistema adiciona a consulta termos que aparecem nos
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documentos selecionados. A segunda ¢ retro-alimentagdo negativa, em que os termos
que ndo aparecem no documento sdo excluidos da consulta ou seu peso (importancia) ¢
diminuido.

“Thesaurus”

“Thesaurus” € uma estrutura hierdrquica de palavras, similar a um dicionario,
mas, ao invés de informar o significado de uma palavra, informa o relacionamento
semantico entre palavras como mostra a figura 2.12 para o vocabulo Acustica. Estes
relacionamentos podem ser de equivaléncia (sindnimos), hierarquico (por exemplo, boi
é um tipo de mamifero; dedo é parte da mao; Halley é um exemplo de cometa) e
associativo (simétrico: ouro estd relacionado com dinheiro e dinheiro estd relacionado
com com ouro; assimétrico: controle populacional estd relacionado com planejamento
familiar, mas ndo o contrario).

Acustica

SN Ciéncia do som — inclui o estudo da transmissdo do som através de varios meios e
ambientes fechados

U Som

Transmissao de som
Ondas de som
BT Ciéncia

SN: nota: U = usado como: BT = no sentido mais amnlo
FIGURA 2.12 - Exemplo de “Thesaurus” para um unico termo (Acustica)

A maior dificuldade ¢ manter o “Thesaurus” atualizado, principalmente quando
ele contém uma grande quantidade de palavras armazenadas, porque a operacao exige
uma analise complexa das informagdes existentes.

Hiperdicionario

E uma estrutura que armazena relacionamentos entre palavras de um mesmo
contexto. E bastante empregado juntamente com o modelo de RI contextual. Sua
estrutura ¢ composta por nds, que representam palavras. Estes nos estdo ligados por
elos, que representam o relacionamento entre palavras. Eles também possuem
informacgdes como o tipo e o grau do relacionamento.

Diciondrios

Dicionarios sao geralmente utilizados com técnicas de linguagem natural, as
quais necessitam de informacdes sobre morfologia das palavras, sintaxe e sindOnimos.
Durante a formulagdo de consulta, o usuario pode dispor deles para selecionar termos
adequados ao sistema e verificar sinonimos de palavras simples ou compostas.

2.2.5 Medidas de avaliagdo de Recuperacdo de Informagoes

Os seguintes componentes sdo necessarios em um teste de sistema [SAL 83]:
a) uma descri¢do do sistema e seus componentes ou um modelo do sistema a
ser examinado;

b) um conjunto de hipoteses a ser testado, ou um protdtipo particular, em
relacdo ao qual o modelo deve ser medido;
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¢) um conjunto de critérios refletindo os objetivos de desempenho do sistema e
medidas permitindo uma quantificacdo dos critérios de desempenho.

d) métodos para obter e avaliar dados.

A utilizacdo comercial dos SRI tornou a avaliagdo um tépico de interesse para
pesquisadores. Até 1993, os testes eram feitos em ambientes académicos com poucos
dados [KOW 97]. O processo padrao de avaliagio mudou com a criagdo da TREC
(“Annual Text Retrieval Evaluation Conference”), que fornece um padrdo de banco de
dados de teste com “gigabytes” de informacao, consultas e resultados esperados.

Avaliar um SRI ¢ muito dificil, porque quando uma consulta retorna documentos
irrelevantes, ndo se pode determinar que isto se deva a existéncia ou nao de documentos
sobre o topico de pesquisa do usudrio (“coverage collection”), a classificagdo de
documentos relevantes ou a ma formulagdo da consulta pelo usuario [SPA 97]. Além
disso, também ¢ dificil saber quais sdo os critérios utilizados pelo usuério para julgar
um documento relevante.

Sistemas de Recuperacdo de Informacdes sdo avaliados através dos critérios de
efetividade ¢ eficiéncia. Efetividade é a habilidade de um sistema de informagao
oferecer os servicos que o usudrio necessita. Eficiéncia ¢ uma medida do custo ou do
tempo necessario para realizar um dado conjunto de tarefas.

A efetividade de um sistema ¢ avaliada a partir das medidas como “recall”,
“precision”, “fallout”. Por outro lado, a avaliacdo de eficiéncia envolve a questdo de
custo-beneficio. A analise de custo-beneficio requer uma comparagao sistematica entre
custos de operagdes individuais e os seus beneficios.

Ao final da avaliagdo de um SRI, os resultados devem ser apresentados da
seguinte forma [TAG 81]:

a) Objetivo do teste: Mostrar por que fazer o teste e o que se quer descobrir a

partir do mesmo.

b) Visdo geral do teste: Apresentar referéncia de trabalhos anteriores relatando
especificamente o teste.

c) Metodologia: Descrever o ambiente e procedimentos detalhadamente de
forma que possa ser repetido por outro investigador. Além disso, mostrar
problemas decorrentes da metodologia no teste atual.

d) Apresentagdo de resultados: Deve ser de forma verbal, tabular, gréfica,
claramente identificada e rotulada.

e) Conclusdes: A conclusdo ¢ um resumo do que foi feito, a explicacdo da
principal contribui¢do do trabalho e suas implicagdes para pesquisas futuras.

As medidas de avaliagdo “Recall”, “Precision”, “Macroaveraging” e
“Microaveraging” sdo descritas a seguir.
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Abrangéncia (“Recall”)

“Recall” (abrangéncia ou revocagdo) mede a quantidade de itens relevantes,
dentre os existentes na base de dados, que foram recuperados [WIV 2000] como mostra
a figura 2.13.

numero_de_documentos_relevantes_recuperados

Recall =

numero _de _ possiveis _documentos _relevantes _na _base de dados

FIGURA 2.13 - Férmula para célculo da abrangéncia ou “recall”

Se o niimero de documentos relevantes recuperados ¢ igual a 5 e o niimero de
documentos relevantes existentes na base de dados ¢ 6, entdo o valor de “recall” é igual
a 0,83 (5/6). Se o numero de documentos recuperados ¢ 9 e o nimero de documentos
relevantes existentes € igual a 7, entdo o valor de “recall” ¢ 1,2 (9/7). Logo, conclui-se
que quanto maior o “recall”, maior a probabilidade de serem recuperados documentos
irrelevantes, ja que o denominador ¢ o numero de documentos potencialmente
relevantes estimados armazenados. Por isso, no caso de colecdes de milhdes de
documentos, ¢ quase impossivel medir “recall”.

Uma boa medida de “recall” pode ser obtida com uma indexagdo exaustiva,
porque maior ¢ a propor¢ao de itens relevantes, recuperados, ja que os indices foram
bem definidos. Para melhorar o “recall”, a linguagem de indexagdo deve fornecer
reconhecimento de sinonimo e de relagcdes entre termos. Um valor de “recall” alto
recupera itens além dos que podem ser interessantes para o usuario.

Neste trabalho, sdo importantes as medidas de avaliagdo para agrupamentos de
documentos realizados por softwares. Assim, quanto a efetividade do agrupamento,
existem dois tipos de medidas de avaliacdo de SRI: as externas e as internas [STE
2000]. As medidas internas sdo aquelas que ndo precisam de uma colecao classificada
ou agrupada para comparagdo, por exemplo, a medida “overall similarity”. As medidas
externas, ao contrario, necessitam de um parametro. E o caso de “microaveraging” e
“macroaveraging” [LEW 91] e da entropia [FUJ 2001]. “Microaveraging” ¢ uma
medida para avaliar o agrupamento feito em relacdo a colecdo inteira, enquanto
“macroaveraging” calcula, primeiro, o “recall” (abrangéncia) e “precision” (precisdo) de
cada grupo para depois obter a média. Estas sdo as mais importantes. J4 a entropia
estima a distribuicdo de documentos relevantes, entdo, quanto menor o seu valor,
melhor o agrupamento proposto.

Para avaliar os resultados de agrupamentos, a féormula da figura 2.13 ¢ alterada
como mostra a figura 2.14.

numero_de_documentos_agrupados

Recall =

numero _de _documentos _que _deveriam _ter _sido _agrupados

FIGURA 2.14 - Férmula para célculo da abrangéncia ou “recall” de agrupamentos
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A férmula da figura 2.14 calcula a abrangéncia (“Recall”) para um tnico grupo.
Para saber a média de abrangéncia ou “macroaverage recall” do agrupamento realizado,
deve ser utilizada a formula 2.15.

i Recall

Macroaverage Recall = ———— | onde n é o nimero de grupos
n

FIGURA 2.15 - Férmula para calculo da média de abrangéncia ou “macroaverage recall”

Para obter uma média global de abrangéncia do agrupamento realizado, utiliza-
se a medida de avaliacdo denominada “microaverage recall” da figura 2.16.

Microaverage Recall = numero_total de documentos agrupados
numero_total_de_documentos _que_deveriam_ter sido_agrupados

FIGURA 2.16 - Formula para célculo da média de abrangéncia ou “microaverage recall”

Precisao (“Precision”)

“Precision” (precisao) ¢ a habilidade de um SRI recuperar apenas itens
relevantes. Esta medida indica o esforco que seria desperdigado pelo usuario ao fazer
uma busca, como mostra a figura 2.17.

numero_de_documentos_relevantes_recuperados

Precision =
numero _total _de documentos _recuperados

FIGURA 2.17 - Formula para calculo da precisdo ou “precision”

Ou seja, se em um conjunto de 100 documentos recuperados aparecem 70
documentos relevantes. O usudrio tem de desperdicar esforco com outros 30%
irrelevantes. Assim, quanto maior a precisdo, menor ¢ o esfor¢o do usudrio na busca por
documentos relevantes, porque ¢ menor a taxa de erro.

Uma boa medida de “precision” requer maior especificidade na criagdo da
linguagem de indexagdo. Com um vocabulario mais especifico, maior a propor¢do de
itens relevantes recuperados, portanto, maior a precisdo. Por outro lado, uma alta
precisdo pode deixar de fora documentos possivelmente relevantes ao usuério.

Para avaliar a precisdo dos agrupamentos realizados por softwares, a formula da
da figura 2.17 ¢ alterada como mostra a figura 2.18.

Precision = nimero de documentos corretamente agrupados
numero de documentos agrupados

FIGURA 2.18 - Formula para calculo da Precisdo ou “Precision” para agrupamentos
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A férmula da figura 2.18 calcula a precisdo de um unico grupo. Para saber a
precisdio média ou “macroaverage precision” do agrupamento realizado, deve ser
utilizada a férmula 2.19.

1
z Precision

Macroaverage Precision = ——————— | onde n é o nimero de grupos
n

FIGURA 2.19 - Férmula para célculo da precisdo média ou “macroaverage precision”

Para obter uma média global da corre¢do do agrupamento realizado, utiliza-se a
medida de avaliagdo denominada “microaverage recall” da figura 2.20.

Microaverage Precision = numero total de documentos corretamente agrupados
numero total de documentos agrupados

FIGURA 2.20 - Férmula para célculo da precisdo média global ou “microaverage precision”

“Fallout”

Esta medida permite que se verifique se a quantidade de documentos relevantes
continua a mesma, quando o nimero total de documentos ¢ alterado. A formula ¢
mostrada na figura 2.21. Um sistema efetivo em RI apresenta o maximo “recall” e
minimo “precision”.

numero_de _documentos_ndo _relevantes recuperados

Fallout =

numero _total _de documentos ndo _relevantes _existentes

FIGURA 2.21 - Férmula para célculo do “fallout”

“Effort”

“Effort” é a medida do esfor¢co do usuario durante a interacdo com o sistema.
Isto envolve a preparacdo da consulta, o processo de andlise dos resultados e a
reformulacdo da consulta.

Medidas Subjetivas

Um problema de determinar “recall” e “precision” ¢ a interpretagdo de
relevancia. Relevancia, sob um ponto de vista subjetivo, leva em consideracdo o estado
de conhecimento do usuario durante a pesquisa € os documentos que foram recuperados
por ele anteriormente. Sob um ponto de vista objetivo, preocupa-se apenas com o que ¢
requerido diretamente na formulagdo de consulta do usuario.

As medidas “precision” e “recall” medem a quantidade de informagao util obtida
por um SRI sob o ponto de vista objetivo. Também nao ¢ feita nenhuma avaliacao
quanto a existéncia de documentos relevantes ou contraditorios.

Existem quatro tipos de relevancia subjetiva [LOH 99]:

a) Topica: (relativa “aboutness”) avalia a correspondéncia entre topicos julgada

por uma pessoa;

b) Pertinente: relativa a necessidade de informa¢do como percebida pelo
usuario;

c) Situacional: relativa a utilidade para uma tarefa;
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d) Motivacional: relativa a intencionalidade do usuario.

O critério mais utilizado para avaliar a relevancia dos documentos ¢ o
julgamento de especialistas humanos.

2.3 Descoberta de Conhecimento em Textos

Em 1989, foi criado o termo “Knowledge Discovery in Database” (KDD) ou
Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados. O objetivo desta area de pesquisa,
também conhecida como Mineragdo de Dados (“Data Mining”), ¢ a extracdo nao trivial
de informagdo implicita, previamente desconhecida, e potencialmente util de um dado
[FRA 917° apud [FEL et. al. 98]. Técnicas de aprendizado de maquina e analise
estatistica sdo aplicadas para a descoberta automatica de padrdes em BD dentro de
ambientes para exploracdo e navegacao.

O processo de KDD, mostrado na figura 2.22, inicia com a sele¢do de um
conjunto, um subconjunto ou uma amostra de dados, que dependem do dominio da
aplicacao e dos objetivos do processo. Estes dados podem ou ndo passar por um pré-
processamento para eliminar ruidos e dados incompletos. Na etapa de transformagao,
sdo encontradas caracteristicas Uteis para representar dados.

A etapa mais importante ¢ a de mineracao de dados, cujos objetivos podem ser:

a) descobrir a dependéncia entre dados;

b) descrever conceitos para construir regras;

¢) detectar elementos que sdo excegdes as regras;

d) identificar similaridades entre os elementos para classificagdo e

e) descrever formulas.

O resultado da mineragdo deve passar por um processo de interpretagdo de
especialistas humanos para validar ou nao os padroes gerados.

* FRAWLEY, W.J.; PIATETSKY-SHAPIRO, G.; MATHEUS, C.J. Knowledge Discovery in Databases:
an Overview. In: PIATETSKY-SHAPIRO, G.; FRAWLEY, W.. (Ed.). Knowledge Discovery in
Databases, Massachusets,: MIT Press, 1991.
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FIGURA 2.22 - Processo de KDD?

Os resultados financeiros obtidos com este processo tornaram a mineragdo de
dados uma tecnologia central para as empresas globalizadas. Entretanto, percebeu-se a
necessidade de estender o uso destas técnicas a dados ndo estruturados, visto que mais
de 80% das informagdes de uma empresa estdo em bancos de dados textuais [TAN 99];
0 que se explica principalmente pelo advento da Internet. Assim, surgiu a area de
Descoberta de Conhecimento em Textos (“Knowledge Discovery from Text” ou KDT).

A seguir, sdo apresentadas a defini¢do, as etapas do processo, os tipos e alguns
dos sistemas existentes (e, finalmente, uma discussdo sobre medidas de avaliagdo dos
resultados) de Descoberta de Conhecimento em Textos.

2.3.1 Defini¢ao

O termo Descoberta de Conhecimento em Texto (“Knowledge Discovery from
Text” ou KDT) foi utilizado pela primeira vez por Ronen Feldman [FEL 97]. No
entanto, hd alguns anos vem se tentando resolver problemas da area e termos afins
surgiram como Busca de Informagdo ou “Information Seeking” (descri¢do de processos
automatizados de busca de informagdo pelo usuario) e Recuperagdo de Conhecimento
ou “Knowledge Retrieval” (processo que requer poder de inferéncia).

> Extraido de [BRU 98].
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Descoberta de Conhecimento em Textos, também conhecida como mineragao de
texto (“text mining”), pode ser entendida como a aplicacdo de técnicas de KDD sobre
dados ndo estruturados (textos). O problema da area ¢ encontrar a informagdo de
interesse do usudrio, minimizando o tempo de pesquisa gasto com informagdo
irrelevante [FEL 99]. Por isso, diz-se que o KDT ¢ conseqiiéncia da evolugdo da area de
Recuperacdo de Informagdes. KDT, entretanto, ndo visa apenas extrair a informacao de
um texto ou colegdo de textos, mas também detectar fendmenos, padrdes e tendéncias.

KDT ¢é util na 4rea judicial, de publicidade, de inteligéncia competitiva’ e outras.
Serve para desvendar a informagdo “escondida” em patentes, contratos, titulos de
seguros e outros repositorios de textos. Uma empresa que vende produtos na Internet e
disponibiliza um e-mail para consumidores através de KDT pode extrair informagdes
preciosas das mensagens, que de outro modo, provavelmente, ficariam sem serem lidas.

Tan [TAN 99] apresenta um modelo para o processo de mineragdo de texto
ilustrado na figura 2.23, consistindo de duas fases:

a) Refinamento do texto: converte documentos em formato de texto em uma

forma intermediaria escolhida.

b) Refinamento de conhecimento: deduz padrdes ou conhecimento da forma
intermediaria.

Forma “Clustering”
intermedidria ' Categorizagao
baseada em Visualizagdo

documento

Forma Descoberta Associativa

Texto intermedidria ' Visualizagdo

baseada em conceito

FIGURA 2.23 - Um modelo para Mineragao de Texto

A forma intermedidria pode ser baseada em documento (cada entidade
representa um documento) ou em conceito (cada entidade representa um objeto ou
conceito em um dominio especifico). A primeira ¢ independente do dominio, a segunda
nao.

Dado um conjunto de noticias de jornal, a fase de refinamento de texto converte
cada documento em uma forma intermediaria baseada em documento. A fase de
refinamento de conhecimento pode ser aplicada com o proposito de agrupar os artigos
por assunto (“clustering”) para visualizagdo e navegacdo. Por outro lado, caso se
desejasse extrair informagdo dos artigos relacionada a uma determinada empresa, da
forma intermedidria de documento se passaria a forma intermediaria de conceito para
construir um banco de dados ao qual seria aplicada Descoberta Associativa, por
exemplo, para visualizagdo.

6 Aplicagio de métodos de vigilancia ao ambiente externo de uma empresa, buscando monitorar
concorrentes, tecnologias e produtos [WIV 2000].
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2.3.2 Etapas do Processo

As etapas do processo de KDT sdo similares as etapas do processo de KDD,
porém sao genéricas e podem deixar de ser seguidas pelo projetista. Basicamente, sdo as
seguintes [WIV 2000]:

a) Definicdo de objetivos: definicdo do que pode ou deve ser descoberto.

b) Selecdo de um subconjunto de dados: ndo se deve utilizar uma grande
quantidade de dados, porque pode influenciar no resultado de forma negativa
ou tornar o processo mais demorado.

¢) Pré-processamento ou limpeza de dados: prepara os dados, eliminando
ruidos, por exemplo, caracteres indesejados, corre¢do ortografica, andlise
semantica e normalizagao de vocabulario.

d) Redugdo ou projecdo dos dados: escolha de termos ou partes importantes de
texto para analise, a fim de que o processamento seja mais eficiente.

e) Escolha da técnica, método ou tarefa de mineragao.
f) Mineracao: aplicacdo do método escolhido.
g) Interpretacdo dos resultados.

h) Consolidagdo do conhecimento descoberto e aplicagao pratica do mesmo.

Qualquer processo de descoberta de conhecimento ¢ dito ciclico, porque apds a
etapa de interpretagdo, pode-se voltar as etapas anteriores caso os resultados nido sejam
satisfatorios. E que, na etapa de defini¢io de objetivos, sdo formuladas hipdteses que
podem ou ndo ser confirmadas. Esta estratégia s6 pode ser aplicada quando o usuério ¢
capaz de formular hipodteses iniciais, ou seja, quando ele sabe o que quer ou pode extrair
dos dados. Neste caso, 0 modo de aquisi¢do de informagao ¢ reativo.

No modo reativo, a informac¢ao ¢ adquirida para resolver um problema
especifico do usudrio, que sabe o que quer e pode identificar a solu¢do do problema
quando a encontra [LOH 2000].

O outro modo de aquisi¢do de informagdo ¢ o modo proativo. Neste, o usuario
ndo tem um objetivo especifico; o processo deve encontrar problemas potenciais ou
oportunidades, ja que o usudrio ndo formula hipéteses iniciais.

2.3.3 Tipos de Descoberta de Conhecimento em Textos

Os tipos de KDT, analisados nesta se¢do, utilizam uma das duas formas de
aprendizado: supervisionado ou nao supervisionado. O aprendizado supervisionado
apresenta exemplos e resultados esperados ao algoritmo de aprendizado. J4 no
aprendizado nao supervisionado, ndo existem modelos ou exemplos a serem aprendidos.
O sucesso do primeiro depende da boa formulacdo dos exemplos a serem aprendidos,
porém “apresenta resultados melhores e mais refinados” [WIV 2000].

Os métodos ou tipos de KDT abordados nesta se¢do sdo os seguintes: extragao
de informagdes, sumarizagdo, “clustering”, classificacdo, categorizacao e filtragem.

Descoberta por Extracio de Informacoes

As técnicas de Extracao de Informagdes (EI) podem ser enquadradas tanto na
area de RI, quanto na area de KDT, uma vez que sua aplicacdo pode retornar
informacodes que nao sao facilmente identificadas pelo usuério.
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Muitos componentes de EI sdo usados para indexagdo, por isso, ambos
processos sdo confundidos. Entretanto, a indexacdo busca identificar palavras capazes
de caracterizar o documento e coloca-las em um indice; enquanto a EI transforma a
informacao extraida para o formato do banco de dados alvo.

O objetivo da EI ¢ transformar dados semi-estruturados ou ndo estruturados em
dados estruturados (geralmente registros). Ela extrai tipos especificos de informacdes
(marcadas por “tags” sintaticas ou semanticas) contidas nos textos, havendo a
possibilidade de construir regras de extragcdo genéricas ou especificas do dominio (como
datas). Depois, estas informag¢des podem ser usadas como simples dados de entradas
para processos como o de mineracao de texto.

O outro método de Extra¢do de Informacdes ¢ por Passagens se caracteriza por
ser menos dependente do dominio do que a extracdo tradicional. Assim, o usuario pode
utilizar regras gerais ou ele mesmo definir suas regras de busca. Por exemplo, para
encontrar o objetivo de um artigo, pode-se procurar no texto palavras como objetivo,
finalidade (sindnimos) ou passagens como “pretende-se”, “quer-se”, “sera discutido”.
Os resultados devem ser lidos e interpretados pelo usuario.

Descoberta por Sumarizacdo

Sumarizagdo ¢ a abstracdo das partes mais importantes do conteido de um
documento ou conjunto de documentos, ou seja, um resumo ou sumadrio gerado a partir
das palavras ou frases mais importantes.

Muitos dos programas de sumarizagdo disponiveis se fundamentam em uma
simples extracdo de fragmentos importantes do texto para produzir resumos. Eles
podem ser classificados nas seguintes categorias gerais: abordagens dependentes do
dominio e abordagens independentes do dominio. A primeira usa conhecimento de um
dominio especifico e a estrutura do texto (da area médica, financeira, ...) para produzir
resumos de alta qualidade. A segunda emprega varias técnicas lingiiisticas e estatisticas
para identificar as sentencas-chave do documento. O problema com extratores de textos
¢ que eles produzem geralmente resumos sem consisténcia e incoerentes.

Existem os chamados “text abstractors” que visam transpor estas limitagdes
através da andlise 1éxica do texto original, encontrando novos e menores conceitos para
descrevé-lo. Ao invés de extrair sentengas, eles as transformam automaticamente,
produzindo um resultado mais conciso. Um exemplo ¢ o auto-resumo do MS-Word ®,
embora existam produtos com algoritmos mais avancados.

As técnicas de sumarizagdo podem ser empregadas também apoOs 0s processos
de “clustering” na andlise do centrdide (documento utilizado como parametro de
comparacao de um grupo). A partir da analise do centroide, pode-se obter uma visao
geral do assunto tratado na cole¢do de documentos.

Descoberta por Agrupamento (“Clustering”)

Agrupamento ¢ um método que identifica similaridades entre documentos,
alocando-os em grupos de acordo com o grau de similaridade, obtendo grupos de
assuntos. Portanto, o agrupamento pode ser usado antes da classificacdo (método
estudado a seguir).

O agrupamento pode ser hierarquico ou isolado. No agrupamento hierarquico ou
particdo hierarquica (“hierarchic partition”), os grupos formados possuem um
relacionamento entre si, gerando uma arvore, em que as folhas representam os grupos
mais especificos e os nds intermedidrios, os grupos mais abrangentes. Ja no
agrupamento isolado ou agrupamento por particao ou de parti¢do total (“flat partition”),
0s grupos nao apresentam um relacionamento entre si.
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Os algoritmos de agrupamento podem ser classificados quanto a complexidade
em relacdo ao tempo de processamento como constantes, lineares e exponenciais de
ordem quadratica.

Os algoritmos de tempo constante tentam limitar o tempo méaximo de
processamento ou, pelo menos, descobrir o tempo gasto por cada elemento e estimar um
tempo ou nimero maximo de comparagdes necessarias. Nao existem algoritmos deste
tipo que possam ser usados em processamento de tempo real.

Os algoritmos de tempo linear aumentam linearmente o tempo de processamento
de acordo com o numero de elementos, j& que nem todos precisam ser comparados
mutuamente.

Os algoritmos exponenciais de ordem quadratica gastam tempo de forma
exponencial, porque sempre que um elemento ¢ adicionado, ¢ comparado com todos os
outros.

As etapas basicas de agrupamento sao:

a) Identificagdo e selecdo de caracteristicas: identifica palavras nos documentos

e seleciona as de maior grau de discriminag¢do. O resultado sdo listas de
palavras relevantes que identificam o documento.

b) Calculo de similaridade: identifica o grau de similaridade entre os
documentos.

c) Agrupamento: identifica correlacdes entre os elementos da matriz gerada a
partir do calculo de similaridades.

Descoberta por Classificacao e Categorizacdo

Classificacdo ¢ uma técnica para identificar a classe ou categoria (assunto) a que
pertence determinado documento. Para isto, as classes devem ser pré-definidas.

Classificacdo e Categorizagdo sdo consideradas sindonimos. Entretanto, alguns
autores consideram Classificagdo um processo que aloca o documento em uma classe,
enquanto a Categorizagdo identifica os assuntos de que tratam os documentos, criando
as classes.

Os sistemas de classifica¢do utilizam geralmente as seguintes técnicas (WIVES,
2000):

a) regras de inferéncia: baseiam-se em um conjunto de caracteristicas para

identificar a classe de um documento. Sdo especificas para cada dominio.

b) modelos conexionistas (redes neurais artificiais): induzem um conjunto de
regras a partir de arquivos de treinamento. Sao capazes de detectar mudangas
nos dados. Seus resultados ndo sdo facilmente compreendidos.

c¢) método de similaridade de vetores ou centrdides: as classes sao
representadas por vetores de palavras (centrdides). O documento ¢é
comparado com cada vetor para ser agrupado.

d) arvores de decisdo: utilizam técnicas de aprendizado de maquina para induzir
regras.

e) classificadores de Bayes: tém como base a teoria da probabilidade. Informam
a probabilidade de um documento pertencer a uma classe.
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Descoberta por Filtragem de Informacdo

Filtragem de informacdo ¢ uma espécie de classificagdo de informacdes. Podem
ser identificados dois tipos de sistemas de filtragem: sistemas de recomendagdo e
sistemas de filtragem colaborativa.

Os sistemas de recomendacao (“recommender”/ “recommendation systems”) sao
capazes de analisar uma série de alternativas e escolher aquelas que sdo Uteis ou
combinam com o perfil do usudrio ou de varios usuarios que ja tenham usado o sistema.

Existem dois tipos de sistemas de recomendagao: por conteudo e colaborativo. O
sistema de recomendacdo por conteudo recomenda itens similares aos que o usuario
escolheu no passado. O segundo identifica usuarios cujas preferéncias sao similares ao
do usuario atual e os recomenda.

Ja os sistemas de filtragem colaborativa sdo mais simples porque analisam as
recomendacdes definidas por outros usuarios do sistema, filtrando as adequadas e
encaminhando-as aos usudrios interessados.

2.3.4 Minerac¢ao da Web (“Web mining”)

Mineragdo da Web pode ser definida como a descoberta e andlise de informagao
util da “World Wide Web”. Refere-se tanto a pesquisa ¢ recuperagdo automaticas de
informacgdo e recursos disponiveis em milhdes de “sites” e bancos de dados on-line
(“Web content mining”) quanto a descoberta e analise de padrdes de usuarios de um ou
mais servidores Web ou servigos on-line (“Web usage mining”). Esta taxonomia ¢
mostrada na figura 2.24.

Mineracio
Web

Mineracao de Mineracao de
Conteudo Utilizagao

Abordagem Abordagem
baseada em baseada em
agentes BD

FIGURA 2.24 - Taxonomia para Mineragdo da Web

Desta forma, a Mineragdo da Web pode ser classificada como Mineragdo de
Conteudo (“Web content mining”) e Mineragdo de Utilizacdo (“Web usage mining”)
[COO 97]:

a) Mineracdo de Conteudo: H4 duas abordagens: uma baseada em agentes
inteligentes e outra em banco de dados. A abordagem baseada em agentes
inteligentes envolve o desenvolvimento de sistemas sofisticados de 1A, que
podem agir de forma autonoma ou quase autonoma sobre o comportamento
do usudrio, para descobrir e organizar a informacdo da Web. Sistemas de
mineracao Web baseados em agentes se apresentam nas seguintes categorias:
agentes inteligentes de pesquisa; agentes para categorizagdo e filtragem de
informacdes e agentes de personalizacao (que aprendem as preferéncias do
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usuario e descobrem fontes de informagdo Web baseados nestas
preferéncias).

A abordagem baseada em bancos de dados se preocupa com técnicas
para integrar e organizar dados heterogéneos e semi-estruturados da Web,
transformando-os em bancos de dados relacionais, por exemplo, e usando
mecanismos de consulta padrdo, além de técnicas de mineracdo de dados
para analisar as informagdes. As categorias desta abordagem s3o bancos de
dados multiniveis e sistemas de consulta Web. A primeira categoria mantém,
em um nivel mais baixo, um banco de dados semi-estruturados armazenado
em varios repositorios Web como documentos hipertexto. No nivel mais
alto, aparecem meta-dados extraidos dos niveis mais baixos e organizados
em colegdes estruturados (bancos de dados relacionais ou orientados a
objetos). Ja a segunda categoria, envolve a tentativa de usar no ambiente
Web linguagens de consulta padrdo como SQL e mesmo processamento de
linguagem natural para lidar com as consultas formuladas pelos usuérios.

b) Mineracao de Utiliza¢do: H4 duas ferramentas: de descoberta de padrao e de
analise de padrdo. As ferramentas de descoberta de padrao usam sofisticadas
técnicas de [A, mineracdo de dados, Psicologia e teoria da informagdo para
minerar conhecimento a partir dos dados coletados. J&4 as ferramentas de
analise de padrdo analisam os resultados das ferramentas de descoberta de
padrdo, oferecendo aos analistas técnicas apropriadas para compreender,
visualizar e interpretar estes padroes.

Mineragdo da Web levanta vérias questdes importantes como a necessidade de
integrar varias fontes de dados tais como “logs” de acesso de um servidor, registros de
usudarios, solucionar problemas de identificagdo do usuario e de suas sessdes ¢
transacdes, topologias dos “sites” e modelo de comportamento dos usuarios. Trata-se de
um trabalho de pesquisa de varias areas como RI, BD, IA e outras.
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3 Estudo de Caso

O objetivo deste estudo de caso ¢ avaliar a efetividade, ou seja, a habilidade das
ferramentas Eurekha e Umap de tomarem decisdes corretas ao agrupar documentos. O
Eurekha utiliza a técnica de agrupamento ou “clustering”, para agrupar documentos
similares. Foram escolhidos os algoritmos “best-star” e “cliques”, uma vez que o
algoritmo “best-star” ¢ um aperfeicoamento do algoritmo “stars” e o “cliques” ¢ mais
rigoroso na alocacdo de documentos. O Umap executa o processo de lematizacao,
filtragem de palavras-chave e através de sua “interface”, o mapa dindmico, ¢ capaz de
gerar grupos de palavras através dos quais se pode obter grupos de documentos.

Ao contrario de Evans [EVA 98], a avaliagdo ndo ¢ feita a partir de julgamento
de relevancia, ou seja, grupos gerados pelas ferramentas nao foram analisados por
usuarios. Isto poderia influenciar os julgamentos. A bibliotecaria e especialista em
Sistemas de Informacdo da Universidade Federal do Para Irvana dos Santos Coutinho
fez a leitura da colecdo de textos e agrupou os mais similares. Estes grupos foram
tomados como parametros de comparagdo com os resultados das ferramentas, a fim de
verificar se a recuperagdo automatica pode ser comparada a recuperagdo humana.
Devido a existéncia de um parametro de comparacdo, foram escolhidas as medidas
externas para a avaliacdo das duas ferramentas: “microaveraging” (calcula “recall” e
“precision” para a colecdo inteira) e “macroaveraging” (calcula “recall” e “precision”
para cada grupo, a fim de obter a média).

A colecdo de teste € composta por 178 textos do Jornal Folha de Sdo Paulo
publicados no ano de 1999, que apresentam os termos “Amazdnia” e/ou “Amazonica”.
Com o processamento, espera-se também obter conhecimento sobre os temas que
marcaram o ano de 1999 e saber qual a visdo de um jornal, com sede fora do territorio
amazoOnico a respeito dele.

O processo de descoberta de conhecimento foi proativo, uma vez que ndo foram
formuladas hipdteses iniciais. Ja o processamento destes documentos € feito da seguinte
maneira: a cole¢do inteira de 1999, os documentos correspondentes aos nove primeiros
meses, aos seis primeiros meses, aos trés primeiros meses € ao més de janeiro
(semelhante a [JIA 2001]). Com isto, quer-se:

a) avaliar o tempo de processamento para diferentes quantidades de

documentos;

b) verificar se os valores de “microaveraging precision” para cada uma das

ferramentas foram influenciados pela quantidade de documentos;

c¢) descobrir os temas que marcaram cada periodo do ano de 1999.

Por outro lado, os métodos de avaliagao de SRI, durante muito tempo, basearam-
se apenas nas medidas de efetividade, quando deveriam também atentar para a
usabilidade da “interface” com o usuario e se 0 mesmo consegue alcangar seus objetivos
[HAN 98]. Usabilidade esta relacionada a:

a) facilidade de aprendizado (intuitiva e “natural”);

b) flexibilidade de intera¢dao (multiplicidade de formas);

c) e robustez de interagdo (acompanhamento e recuperagao).
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Os requisitos citados abaixo foram definidos por usudrios para avaliagdo de
“interfaces” de SRI [HAN 98] e serdo utilizados neste trabalho:
a) Suporte a exploragdo e a pesquisa: O usudrio ndo deve ser for¢ado a fazer
uma nova consulta, quando quiser explorar os dados que ele ja possui.

b) Nivel de usuario (“novice” vs. “expert”): O SRI deve oferecer meios para
identificar o perfil do usudrio e saber quanto conhecimento ele possui a
colecdo.

c) Suporte a aprendizagem: O SRI deve oferecer meios de aprender sobre como
manipular o mesmo de forma correta.

d) Apoio a decisdo: A ferramenta deve fornecer meios de o usuario decidir se o
resultado obtido ¢ ou ndo satisfatorio.

e) Nivel de controle: Estd relacionado com o grau de interatividade do SRI
durante a pesquisa.

f) Meio de comunicacdo: O SRI deve fazer recomendagdes aos usudrios e
permitir estabelecer contatos com outros pesquisadores para colaboragido e
comunicacao.

O proximo tdpico discute as principais caracteristicas das ferramentas utilizadas:
Eurekha e Umap.

3.1 Sistemas de Descoberta de Conhecimento em Texto
utilizados

Os sistemas de Descoberta de Conhecimento em Textos (KDT) utilizados neste
estudo de caso foram: Eurekha e Umap. O Eurekha ¢ um software académico, que
apresenta quatro tipos de algoritmos para agrupar documentos similares: “stars”, “full-
star”, “best-star” e “cliques”. O Umap € um software comercial, que, a partir das
palavras-chave encontradas em uma colecdo de documentos, cria um mapa através do
qual se pode extrair os grupos de documentos existentes. A seguir, 0s aspectos mais
importantes destas ferramentas sdo descritos.

3.1.1 Eurekha 5.1

Eurekha, desenvolvido por Wives [WIV 99], foi implementado em linguagem
C++ (com algumas caracteristicas de orientag¢do a objetos) no ambiente de programagao
do Borland CBuilder 3.0. Seu objetivo ¢é realizar o processo de KDT a partir do
agrupamento de documentos. Além disso, gera um arquivo em formato ASCII, com as
palavras mais relevantes do grupo. Os documentos de entrada podem estar em formato
ASCII ou HTML.

O Eurekha ¢ baseado na Hipotese de Agrupamento: documentos similares e
relevantes a0 mesmo assunto tendem a permanecer em um mesmo grupo (“cluster”). As
etapas sdo as seguintes:

a) identificar palavras;

b) remover palavras negativas (“stopwords”);

c) calcular a importancia das palavras;

d) selecionar as palavras mais relevantes;
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e) calcular a similaridade entre os objetos;

% ¢ 9% ¢

f) escolher o agrupamento: “best-star”, “stars”, “cliques”, “full-star”.

A figura 3.1 mostra a janela inicial do Eurekha. Cada colecdo de documentos
testada ¢ considerada um projeto. Entretanto, apenas a versdo mais recente do Eurekha
permite nomear e gravar o projeto testado no disco rigido. Apos isto, € possivel verificar
as palavras mais relevantes de cada documento, dando um duplo clique no mesmo.

" Euwrekha - Pergonal Edition [ Default ] _|O) =
Erojeto Stopwords Opgéies  Ajuda
— Documentos
D ocumento | T amanho | Palavras | Ocorréncias | Tipo | Origem -
abramal 55, txt 1.23Kb 1580 215 ASCH E:McarlotaohDizsertagd
abramal56. tt 0.24 Kb 32 35 ASCI E:McarlotactDissertagd
abramal 57 twt 1.70Kb 178 258 ASCH E:McarlotaohDizsertagd
abramal 58, bt 0.55 Kb =) a5 ASCI E:“carlatactDissertag:
abramal 59wt 396 Kb 264 B39 ASCH E:McarlotaohDizsertagd
abramal 0.kt 0.51 Kb B3 an ASCI E:“carlatactDissertag:
abramad. txt 281 Kb 250 448 ASCH E:McarlotaohDizsertagd
abrama3s. b=t 0.38 Kb 51 58 ASCI E:“carlatactDissertag:
abramalb. txt 238Kb 218 285 ASCH E:McarlotaohDizsertagd
abrama58. b=t 1.12Kb 1139 182 ASCI E:“carlatactDissertag:
abramabd. txt 1.92Kb 192 a1 ASCH E:McarlotaohDizsertag:
agoamal 10.kxt 286 Kb 277 464 ASCI E:“carlatactDissertag:
agoamal 11 txt 0.94 Kb 106 163 ASCH E:McarlotaohDizsertag:
agoamal 12 txt 271 Kb 236 442 ASCI E:“carlatactDissertag:
agaoamal 13 txt 4 88 Kb avz TE9 ASCH E:McarlotaohDizsertag:
agoamal 14.txt 465 Kb 401 T48 ASCI E:McarlatactDissertag: -
= i o e me e ST _»]_I
Selecinnar shopwands | Adiciatan docurmenta@eal (1] | Ercluin (el |
|dentificanrelacionamentas
isualizar grupos Adieianan decumento da WEE |

FIGURA 3.1 - Janela inicial do sofiware Eurekha

O Eurekha permite definir a lista de “stopwords” ou palavras negativas (palavras
que ndo expressam significado relevante no texto). E possivel agrupa-las, identificando
as categorias como por exemplo: advérbios, pronomes, conjungdes, interjeicdes e
outros. Porém, o programa s6 as leva em conta na hora do processamento, quando sdo
selecionadas. Pode-se selecionar também a op¢do “Considerar numeros como
stopwords” para acelerar o processamento.

O botdo “Identificar relacionamentos” calcula o nimero de comparagdes a serem
feitas entre os documentos submetidos, estima o tempo a ser gasto e informa o tempo de
processamento no final. Ele também gera a matriz de similaridades, que contém o grau
de similaridade entre todos os documentos. Os grupos gerados podem ser visualizados,
clicando no botao “Visualizar grupos”.

Os grupos podem ser visualizados a partir de quatro algoritmos: “stars”, “best-
star”, “cliques” e “full-star”. A figura 3.2 mostra o agrupamento gerado e um grafico
com a porcentagem de documentos para cada grupo. Dependendo da colegdo e do grau
de similaridade (coeficiente de sensibilidade, na figura 3.2, que vai de 0 a 100%), os
algoritmos podem ou ndo gerar agrupamentos diferentes. Eles sdo:

a) “Stars”: faz a selecdo de um documento e identifica todos os documentos

conectados (similares) a ele, como uma estrela. O problema do algoritmo
“stars” ¢ que cada documento ¢ atribuido ao primeiro grupo, cujo grau de
similaridade com o documento central ¢ maior que o minimo exigido, nao
havendo garantia de que o novo documento seja alocado ao grupo de maior
afinidade. Desta forma, a ordem dos elementos na matriz de similaridade
afeta o resultado.
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b) “Best-star”: Foi desenvolvido para solucionar o problema do algoritmo
“Stars”, pois este algoritmo atribui o documento ao grupo de maior
similaridade e ndo simplesmente ao primeiro testado.

c) “Cliques”: caracteriza-se pelo fato de um documento s6 ser alocado a um
grupo, se o grau de similaridade entre este e os documentos ja alocados, for
um valor maior ou igual ao indicado pelo usuério. Assim, ¢ melhor e mais
demorado.

d) “Full-star”: atribui um documento a todos os grupos cujo grau de
similaridade ultrapasse o valor minimo estabelecido, ou seja, permite que um
documento pertenca a mais de um grupo.

° Algoritmo  Ferramentas  Opgdes 7

— Grupos

Lt Quanticdade de documentos por grupo
Clusgter [2] -

Clugter [3]
Clusgter [4]
Clusgter [3]
Cluster [B]
Clugter [7]
Clugter [3]
Clugter [9]
Clusgter [10]
Cluster [11]
Clugter [12]
Clugter [13]
Clusgter [14]
Cluster [15]
Cluster [1E]

o - I

Cluster[1] Cluster[4] Cluster[¥]  Cluster[10] Cluster[13]  Cluster[16]

* 1 Cosficiente de Senzibilidade: Apdes =

If Ligtar palavias |
Vo a | Reagrupar
0z B0 1002

FIGURA 3.2 - Janela para visualizacdo dos agrupamentos obtidos no Eurekha

O botao “Listar palavras” apresenta o numero de documentos em que a palavra
ocorre e sua relevancia, a partir do célculo da freqiiéncia relativa. Estas informacdes
podem ser exportadas para o arquivo palavras.txt. Ja o botao “Reagrupar” reagrupa os
documentos cada vez que um novo algoritmo ¢ selecionado no menu “Algoritmo”.

3.1.2 Umap

O UMAP foi desenvolvido pela "Trivium" (http://www.trivium.com.fr). Ele se
baseia na tecnologia de Arvores de Conhecimento, cujos fundamentos tecnologicos e
filosoficos foram dados por Pierre Levy e Michel Authier. A Arvore do Conhecimento é
uma forma técnica para a Ideografia Dindmica, que visa fornecer uma representacao
dindmica (linguagem) para modelos mentais. E capaz de alterar radicalmente o papel do
criador que trabalha sobre “interfaces”, transformando o espectador em um ator criativo.
O componente que representa esta tecnologia, no UMAP, é o mapa dindmico, que ¢
construido apos o processo de mineragao dos documentos, composto por lematizagdo e
filtragem de palavras-chave.
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Umap ¢ apresentado nas seguintes versoes:
a) "Umap Universal": mapeia documentos texto em mais de sessenta formatos
como Word, Excel, Adobe Acrobat e muitos outros.

b) “Umap for Word”: auxilia na tarefa de ler longos documentos do Microsoft
Word, sendo disponivel apenas para o MS WinWord 97.

¢) "Umap for Outlook": auxilia a descobrir e explorar a informagao armazenada
no Outlook, software para leitura de e-mails.

d) "Umap Web": submete a Internet uma questdo do usudrio e depois fornece
uma visdo compreensivel da informagao disponivel obtida.

A area de trabalho do UMAP Web ¢ apresentada na figura 3.3. A janela
esquerda contém a lista de palavras-chave ("List of Keywords"), cuja funcdo ¢
estabelecer coeréncia temadtica ("thematic coherence"), ou seja, identificar as palavras
comuns a todos os documentos ou a grupos de documentos. Cada vez que documentos
ou paginas sdo eliminados, a lista ¢ redefinida.

A janela da direita é denominada documentos ("The Documents"), que contém
os documentos a serem explorados ou o dominio sobre o qual se quer aprender. Os
valores da coluna “Rating” mostram quantas palavras, daquelas que estdo selecionadas
no mapa, existem em cada documento. Um duplo clique no nome do documento exibe o
seu contetido. Um clique, no sinal de “+”, a esquerda de cada documento, mostra as
palavras mais relevantes do mesmo. As colunas “Selection” e “Prox.” indicam em que
documentos e qual a freqiiéncia no documento (através da cor dos quadrinhos) das
palavras selecionadas no mapa.
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A janela central apresenta o arquipélago ou mapa ("map"), cujo objetivo ¢
fornecer uma visao global do contetido dos documentos. O mapa ¢ uma ferramenta de
compreensdo visual, um modelo para todas as palavras-chave. A forma do mapa
depende das ligacdes existentes entre as palavras (quando uma ¢ eliminada, ele toma
novo formato). A palavra que representa cada pedaco do mapa pode ser visualizada,
pressionando o botdo esquerdo do “mouse” sobre o mesmo. A palavra aparece em
legenda ("landmark"), como na figura 3.3.

®Umap Web
File Toolz Window Help

olzel s &7 [$se

mE=EE ==l oo +[—]

5. | F..I Hati...l Fepwmord | S.I F'.I Hati...l Document |
| o0 Amaztinic « O 00 + wewufpabrd atm a
m 00 a0 — O o0 + www.ufpa.bn’...ﬂm_
m 00 Segundo O 00 + wwwufpabrd. atm
O 0o brazil O 00 + v ufpabrd. atm
m 00 riacional O 00 + wwwufpabrd. atm
O 00 brasileira O 00 + wwwufpabe?. stm
m 040 fai O 00 + wwwufpabr/. itm
O 0o TEI8 O 00 + wwwufpabed. itm
O 0o ma O 00 + wwwufpabrd.itm—
O 0o pode O 00 + wawwufpabed. atm
o 0o 7 : O 00 + v ufpabrd. atm
O 00  Dia : O 00 + wewufpabr! stm
o 0o & T O 00 + v ufpabrd. atm
O 00  devem = O 040 + wawufpahbe/. atm
o 00 Area O 00 + v ufpabrd. atm
o 040 ano O 00 + wwwufpabr/. itm
o 0o az O 00 + wwwufpabed. itm
Oo 0o ha O 00 + wwwufpabed. itm
o o0 Pesquisa O 00 + wawwufpabed. atm
Oo 0o anos O 00 + v ufpabrd. atm
o 0a govera O 00 + wwwufpabrd. atm
O 00 Instiuto O 00 + wwwufpabe?. stm
o 0a Meio j o o0 o+ www.ufpa.bra’...ﬂmﬂ

| I

FIGURA 3.3 - Area de trabalho do "UMAP"

Através de um menu suspenso, pode-se mudar caracteristicas do mapa como a
cor e as preferéncias. O analisador de preferéncias (“Analyzer Preferences”) permite
indicar quantas palavras devem ser mostradas na janela “Keywords”: 100, 200, 300, 400
ou 500. Além disso, permite que o usuario informe o seu nivel de conhecimento sobre a
colecdo: “novice” (a lista de “keywords” mostra muitos topicos comuns) e “expert” (a
lista de “keywords” mostra topicos que ocorrem freqiientemente em alguns textos
especificos e menos freqiientemente em outros).

O ponto inicial de exploragdo do mapa ¢ o ponto focal ("focal point"). Quanto
mais proxima uma palavra esta do ponto focal mais geral e distribuido ¢ o assunto a que
ela se refere, quanto mais distante mais ela representa um topico especifico. Por isso, na
figura 3.3, a palavra Amazonia surge no ponto focal, j& que todos os documentos
abordam o tema Amazonia.

O mapa, dependendo das ligagdes entre as palavras e da posicdo do cursor de
diferencia¢do, ¢ composto de continente ("continents"), ilhas ("islands") e “subilhas”
("islets"). Em cada ilha, as palavras que estdo mais proéximas do centro (a base)
identificam o tdpico basico dos documentos. Um continente representa topicos
secundarios de um topico geral; uma ilha representa o desenvolvimento especifico de
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um topico importante e “subilha” representa uma palavra usada de forma dominante em
um texto especifico (pode ser apenas um ruido).

O padrio ¢ que esteja sempre visivel o cursor de diferenciagdo ("differentiation
slider") e oculto o cursor de hierarquia ("hierarchy slider"). O Umap calcula um valor
otimo para a razdo entre visibilidade e taxa de erro para cada valor do cursor. O cursor
de diferenciagdo, proximo de 0, significa que a taxa de erro ¢ nula, formando um mapa
dificil de interpretar por possuir poucas zonas diferenciadas, ou seja, poucas ilhas e,
portanto, menos grupos. Mas, hd maior confianga neste mapa por preservar as reais
ligacdes entre palavras. Um cursor de diferenciacdo, proximo de 100, permite visualizar
no mapa apenas as ligagdes mais fortes entre as palavras. Apresenta taxa de erro maior,
porém mais zonas diferenciadas e maior facilidade de interpretacao.

O cursor de hierarquia ¢ utilizado para verificar qual dos topicos ¢ o mais
importante. Pode ser utilizado para encontrar o assunto mais representativo da colegao
de documentos explorada. Proximo de 0, os grupos sdo empacotados em um unico
nivel. Proximo de 100, o assunto mais importante ¢ evidenciado.

Por outro lado, a cor de uma palavra-chave indica o nlimero de textos em que ela
aparece. A cor do topo da Escala de Cores (vermelha é o padrdo) é a cor das palavras
com maior ocorréncia nos textos. A ultima cor da escala identifica as palavras com
menor freqiiéncia. Clicando sobre a escala, sdo selecionadas as palavras
correspondentes aquela cor. Ja os contadores informam o nimero de palavras-chave
“marcadas”, “selecionadas” e “marcadas e selecionadas”.

Um personagem importante surge a cada alteracdo nos cursores: o gato. Ele
descreve através de conselhos enumerados a situacdo do mapa e diz o que deve ser feito.
Assim, o Umap auxilia o usuario a alcancar um cursor de diferenciagdo 6timo para a
analise da colecao de documentos.

3.2 Selecao dos dados e pré-processamento

Os textos foram obtidos através do CD “Folha edigao 2000”. Dos 609 artigos,
que continham os termos Amazonia e/ou Amazonica, 178 foram selecionados.
Informagdes irrelevantes foram eliminadas antes do processamento como autor, data,
palavras-chave e outras. Porém, ha possibilidade de existirem outros ruidos como erros
ortograficos.

Os arquivos foram gravados em formato HTML, para os testes com Umap, e em
formato TXT (ASCII), para os testes com o Eurekha. Os arquivos receberam a
denominacdo através do més da publicacio mais um numero de segqiiéncia. Ex:
jan179.txt (Este documento foi publicado no més de janeiro, seu nimero seqiiencial ¢
179 e seu formato ¢ ASCII).

O processador Pentium I[I-MMX de 333 Mhz e 65Mbytes de RAM foi utilizado
nos testes.
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3.3 Experiéncia com o Eurekha

O primeiro teste foi realizado com o Eurekha. Os seguintes dados foram
anotados:
a) periodo;

b) ntmero de documentos;

¢) tempo de processamento;

d) tipo do algoritmo "best-star" ou "cliques";

e) grau de similaridade;

f) namero de grupos gerados por cada algoritmo;
g) os documentos de cada grupo;

h) as palavras que identificam o tépico tratado por aquele grupo em ordem
decrescente de relevancia;

1) o numero de documentos do grupo em que a palavra ocorre € o grau de
importancia ou relevancia da mesma para o grupo;

j) o grupo mais representativo (ou seja, aquele que tem maior nimero de
documentos, expresso em porcentagem), para os testes em que ndo existem
documentos isolados (desagrupados).

Conforme visto anteriormente, o Eurekha permite visualizar os grupos através de
quatro algoritmos: "best-star", "cliques", "full-star" e "stars". Neste experimento, sé
foram analisados os grupos dos algoritmos "best-star" e "cliques". Os graus de
similaridade foram configurados em 0%, 2,5%, 5%, 10% e 15%, pois além de 15% o
agrupamento se tornou mais dificil.
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O Eurekha permite que se defina uma lista de "stopwords" ou palavras
negativas. As categorias sdo apresentadas na tabela 3.1.

TABELA 3.1 - Lista de "stopwords" utilizada em todos os experimentos’

CATEGORIA

PALAVRAS NEGATIVAS

Pronomes Pessoais
Pronomes Possessivos

Pronomes
Demonstrativos
Pronomes Relativos
Pronomes Indefinidos

Pronomes
Interrogativos
Advérbios

de Afirmacgao
Advérbios

de Negagio
Advérbios de Duvida
Advérbios

de Intensidade
Advérbios de Lugar

Advérbios de Modo
Advérbios de Tempo
Numerais Cardinais
Numerais Ordinais
Meses

Artigos

Dias da semana

Preposigdes

Conjuncgdes

Geral

eu, tu, ele (s), ela (s), nos, vos, me, mim, comigo, te, ti, contigo, nos, vos,
conosco, convosco, lhe (s), se, si, consigo, vocé (s), Sr, senhor

meu (s), teu (s), minha (s), tua (s), nosso (s), nossa (s), vosso (s), vossa (s), seu
(s), sua (s)

este (s), esta (s), esse (s), essa (s), isto, isso, aquele (s), aquela (s), aquilo, mesmo
(s), mesma (s), proprio (s), propria (s), semelhante (s), tal, tais

onde, como, quando, que, cujo (s), cuja (s)

algo, alguém, ninguém, muito, cada, outrem, quem, algum, alguma (s), alguns,
todo (s), toda (s), nenhum (a), muito (s), muita (s), pouco (s), pouca (s), certo (s),
certa (s), diverso (s), diversa (s), vario (s), varia (s), quais, qual, outro (s), outra
(s), quanto (s), quanta (s), quaisquer, qualquer, tudo, outrem, cada

quem, cadé

sim, deveras, certamente, realmente
ndo, absolutamente, tampouco

talvez, quica, decerto, porventura, acaso, provavelmente, possivelmente
muito, pouco, bastante, mais, menos, demais

aqui, ali, ai, acold, 14, atras, perto, longe, abaixo, acima, adiante, dentro, fora,
além

bem, mal, depressa, devagar, calmamente, preconceituosamente

hoje, amanhd, nunca, jamais, breve, logo, antes, depois, agora, j4, sempre, cedo,
tarde, outrora, diariamente, anualmente, antigamente, novamente, entrementes,
imediatamente, raramente

um, dois, trés, quatro, cinco, seis, sete, oito, ... milhdo (3es), bilhdo (Ses), trilhdo
(0es)

primeiro, segundo, terceiro, quarto...

jan, fev, mar, abr, ..., dez, janeiro, fevereiro, ..., dezembro

a (s), o (s), um, uns, uma, umas

seg, ter, qua, qui, sex, sab, dom, segunda-feira, ter¢a-feira, quarta, quinta-feira,
sexta-feira, sabado, domingo

a, ante, até, ap6s, com, contra, de, desde, por, para, perante, sem, sobre, sob, tras,
ao (s), a (s), da (s), do (s), no (s), na (s), pelo (s), pela (s), dum (ns), duma (s),
num (ns), numa (s), daquilo, daquele (s), daquela (s), afora, entre, nisso, aquilo,
naquele (s), naquela (s), pra (o), em, defronte, através, invés, aquele (s), aquela
(s), aquilo

Que, mas, porém, ou, e, portanto, todavia, entretanto, nem, contudo, ora, pois,
logo, assim, porque, como, apesar, ainda, conforme, segundo, consoante, tdo,
tamanho, quando, mal, enquanto, desde, salvo, conseguinte, contanto, (no)
entanto, contanto, ja

Anexo (s), anexa (s), obrigado (a), junto (s), quite (s), meio

Locugdes prepositivas, adverbiais e outras ndo foram inseridas, uma vez que a

versdo do Eurekha permite inseri-las (por exemplo: “no entanto”,

9% e

uma vez que’”) como

7 A lista de palavras negativas da tabela 3.1 foi definida com o auxilio da seguinte bibliografia:
SACCONI, Luiz Anténio. Gramatica Essencial da Lingua Portuguesa: teoria e pratica, 4 ed. revisada.
Sao Paulo: Atual, 1989.
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palavras negativas, mas ndo as leva em consideragao durante o processamento. A nova
versdao do Eurekha oferece solucdo para este problema.

Os proximos topicos apresentam a descricao dos experimentos com cada colecao
de documentos.

3.3.1 Teste com a cole¢ao inteira

Para os graus de similaridade 0 e 2,5%, o algoritmo “best-star” alocou os 178
documentos em 52 grupos. J& que nenhum documento ficou isolado, pode-se afirmar
que ha dois grupos representativos do ano de 1999, os grupos 6 e 17 com percentagem
de 4% cada um; o primeiro aborda queimadas e pesquisa e o segundo, narcotrdfico.
Porém estas palavras nao caracterizaram apenas estes grupos. Também apresentaram a
palavra queimadas os grupos 2, 15, 33 e 51 e a palavra narcotrafico, os grupos 9, 14,
47, 45, 46 e 48. Isto quer dizer que estas palavras ndo apresentaram o mesmo grau de
relevancia ou importancia nos documentos, por isso, foram alocadas em grupos
diferentes.

No grupo 3, as palavras satélite e satélites demonstraram a auséncia do processo
de lematizacdo, discutido anteriormente. Assim, o FEurekha nd3o apresenta as
desvantagens decorrentes deste processo. O grupo 26 apresentou outro exemplo com as
palavras Ticuna e Ticunas (tribo indigena).

Os grupos 28 e 31 apresentaram como tema principal acidente de barco, porém
seus documentos foram alocados separadamente, no grupo 28, as palavras barco,
pessoas, afundou, desaparecidas e, no grupo 31, barco, naufragio, corpos, acidente.
Trata-se do problema do vocabulério.

O Eurekha apresenta palavras soltas para descrever o conteudo dos grupos. Isto
dificulta o entendimento do usuério quando da presenca de siglas desconhecidas como
LBA (sigla em inglés do Experimento de Grande Escala da Biosfera-Atmosfera na
Amazoénia), IMAZON (Instituto do Homem e Meio Ambiente da Amazodnia), IPAM
(Instituto de Pesquisa Ambiental da Amazonia), SENAD (Secretaria Nacional
Antidrogas) e outras. Por outro lado, as palavras rio e madeira do grupo 28 podem levar
0 usuario a pensar que se trata de dois substantivos comuns, nao relacionados, ja que
madeira ¢ um produto de extracdo da Amazdnia. No texto, a palavra madeira ¢ um
nome préprio, denominacao do rio, local onde ocorreu o acidente de barco. Neves [NEV
2000] classifica as palavras “Concilio de Granges” e “Avenida Quinze” como
substantivos proprios compostos, que devem ser considerados como um “conjunto
unitario”. Este ¢ o caso das palavras rio e madeira, portanto ndao devendo ser
consideradas separadamente como o faz o Eurekha.

Um caso diferente ocorreu no grupo 2 com as palavras “intoxicacdo” e
“mercurio”, em que ndo se trata de substantivos proprios compostos e sim substantivos
comuns, portanto ndo havendo, gramaticalmente, a obrigatoriedade de considerar como
um “conjunto unitario”. Pode-se utilizar de conhecimento prévio do dominio
("background knowledge") para identificar problemas como intoxicagdo por mercurio.
A intoxica¢do por mercurio ¢ causada pelo consumo de adgua de rios, que atravessam
areas de garimpo, onde o mercirio é utilizado para separar o ouro da terra. E um
problema caracteristico da regido.

Também ha a possibilidade de se fazerem afirmagdes incorretas, porque o
Eurekha nao propde solugdo para o problema da negagdo. Um termo pode aparecer na
matéria jornalistica e estar sendo negado. Uma solugdo foi proposta em [LOH 2000a]
através da Descoberta de Conhecimento em Texto baseada em Conceito. Apesar disso,
pode-se afirmar que a presenga da palavra maldria demonstra que a doenga ainda nao
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foi erradicada na regido, novamente, valendo-se de conhecimento prévio do dominio
("background knowledge"). A palavra ocorreu nos grupos 27 e 37 associada as palavras
indios, casos, Roraima e Acre.

Por outro lado, as vezes, ¢ dificil identificar o assunto de que trata um
determinado grupo sé a partir das palavras mais relevantes. Mas o Eurekha fornece uma
maneira rapida de ler os documentos que compdem qualquer grupo. Na figura 3.2, basta
clicar no sinal de “+” para que o grupo seja expandido. Selecionando um documento,
seu conteudo pode ser visualizado no lugar do grafico de colunas.

Inicialmente, o usudrio ¢ levado a pensar em determinar verbos como palavras
negativas. O Eurekha permite transformar uma palavra em palavra negativa na lista de
palavras do grupo através do botdo “Transformar em sw”. Alguns verbos foram
considerados ‘“‘stopwords” como ser, estar, ir, afirmar e outros; mas alguns foram
essenciais para o entendimento do grupo: descobrir (grupo 2), afundar (grupo 28),
asfaltar (grupo 7).

Pelo menos, quatro grupos apresentam um assunto bem delimitado. O grupo 7
abordou o problema da auséncia de infra-estrutura na regido, a necessidade de asfaltar a
rodovia Santarém-Cuiabd, importante principalmente para os municipios do sul do
Para. A presenca da sigla FHC (iniciais de Fernando Henrique Cardoso, presidente da
republica) e o substantivo proprio Al/mir (Almir Gabriel, governador do Pard)
demonstraram que o problema foi (ainda ¢) de dmbito estadual e federal. O grupo 22
aborda o problema da venda da Eletronorte, que atende parte da regido. Os grupos 49 e
50 abordam o manejo sustentavel (o extrativismo de forma inofensiva a floresta) e o
selo de certificagdo concedido a empresas que exploram a floresta de forma sustentavel.

A palavra narcotrafico ocorreu em varios grupos: 9, 14, 16, 17, 44, 46, 47 e 48.
Isto demonstra que o tema apresentou temas secundarios. Com excegao dos grupos 47 e
48, que abordaram a CP[ (Comissdo Parlamentar de Inquérito) do narcotrafico realizada
em Brasilia, os outros estavam relacionados a Coldmbia; ressalte-se o fato de que a
Amazonia ¢ uma floresta densa que avanga sobre varios paises da América Latina. No
ano de 1999, houve o agravamento da crise colombiana, que envolve grupos
guerrilheiros como as FARC (Forcas Armadas Revoluciondrias da Colombia), cuja base
de sustentagdo financeira é o narcotrdfico. Este agravamento transcendeu as fronteiras
do pais. O risco de interveng¢do militar norte-americana se tornou iminente, ja que os
norte-americanos s3o um dos grandes consumidores do produto. Mccafrey ¢ o
sobrenome do general Barry Mccafrey, conhecido como czar norte-americano do
combate as drogas, que também se destacou nos grupos.

Em 10%, o grupo 4 apresentou uma peculiaridade: a presenga do numeral
cardinal mil escrito por extenso. Em todos os testes, os numerais cardinais foram
considerados “palavras negativas”, mas, no grupo 4, a palavra mi/ faz referéncia a
“Marcha dos 100 mil”, promovida pelo MST (Movimento dos Sem-Terra).

Em 15%, apenas 10 documentos foram agrupados. Trés grupos trataram do
desmatamento e os outros dois, sobre queimadas e acidente de barco.

O algoritmo “cliques” apresentou um comportamento totalmente diferente do
algoritmo “best-star” para o grau de similaridade 0%. Enquanto o “best-star” gerou
varios grupos, o “cliques” gerou apenas um grupo. Apesar disso, ele apresentou as
palavras mais relevantes para a colecdo. Neste caso, a palavra mais mencionada foi
Amazénia, ocorrendo em 148 documentos com relevancia de 0,04. Da mesma forma, o
problema regional mais abordado na coleg¢do ¢ o desmatamento com 24 ocorréncias e
grau de relevancia em 0,003.

Em 2,5%, o grupo 3 apresentou as palavras dalai e lama, que formam o
substantivo proprio composto “Dalai Lama”. O Eurekha ndo tem suporte para manter
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estas palavras como um “conjunto unitario”. Em 5%, o grupo 47 apresentou as palavras
barco, pessoas, causa, superlotagdo, levando a suposi¢do de que a causa do acidente de
barco noticiado foi a superlotacdo. O grupo 48 apresentou uma nova palavra: a
biopirataria (juntamente com as palavras holandeses, plantas, floresta, promotor, ...),
que ndo ocorreu no algoritmo “best-star”. A biopirataria € um problema da regido, que
ocorre quando estrangeiros (no caso, holandeses) roubam plantas, animais ou até
mesmo conhecimentos da cultura local para industrializar, patentear ¢ vender no
mercado internacional.

Em 10%, o grupo 3 mostrou a necessidade de cautela na solugdo do problema do
vocabulario. Queimadas e incéndios, embora parecam sindnimos, podem ter
significados bastante diferentes. A palavra acidentais ¢ um adjetivo que substitui a
locugdo adjetiva por acidente e qualifica o substantivo comum incéndio. O texto se
refere a incéndios acidentais, que ocorrem devido a condigdes climaticas (a seca). Ja as
queimadas sao decorrentes da atividade agropecudria, comum na regido.

Em 15%, o algoritmo “cliques” retornou o mesmo resultado do algoritmo “best-
star”.

3.3.2 Teste com as publica¢des do periodo de nove meses

A segunda etapa do experimento submeteu ao programa uma cole¢do de 114
documentos, correspondente a nove meses do ano de 1999. Os mesmos problemas
mostrados no topico anterior se repetiram.

Os graus de similaridade 0 e 2,5% do algoritmo ‘“best-star” apresentaram
agrupamentos comuns. Dois grupos apresentaram maior representatividade em 5,26%,
j& que nao houve documentos isolados. O grupo 25 tem relagao com o trafico de armas
e a guerrilha na Colombia (FARC), e o grupo 27, cujas palavras mais relevantes foram
saude e indios.

O grupo 23, em 0, 2,5 e 5%, apresentaram uma combina¢ao curiosa de palavras:
ambiental, ambiente, sustentdavel, gestdo, futuro, modernidade, modernizagdo,
contradig¢do, interesses, projeto, progresso. Esta combinacdo pode remeter a
necessidade de uma gestdo ambiental de forma sustentavel, que esbarra em interesses e
apresenta contradicdes.

Em 10%, o nimero de grupos caiu para 15 e, em 15%, caiu para 5 com a mesma
configuracdo do experimento anterior. Neste ultimo, novamente, ocorreram como
assuntos principais: desmatamento, queimadas e acidente de barco.

O algoritmo “cliques”, em 0%, também apresentou a palavra Amazonia como a
de maior ocorréncia em 84,21% dos documentos e, em seguida, desmatamento (16,6%
dos documentos). Ja, em 2,5%, o grupo 8 teve maior representatividade (9,65%),
tratando da crise colombiana. Em 5%, foram compostos 34 grupos, em 10%, 15 grupos.
Em 15%, os 5 grupos apresentaram a mesma configuragdo do experimento anterior,
apesar do numero de documentos testado ser diferente.

3.3.3 Teste com as publicagdes do 1° semestre

Nesta etapa, sao relatados os resultados do processamento da colegcdo de textos
relativa ao primeiro semestre. Foram submetidos 65 documentos. Para os graus de
similaridade 0, 2,5 e 5%, o algoritmo "best-star" apresentou 18 grupos e nenhum
documento ficou isolado. O grupo 3 foi o mais representativo com 10,77% dos
documentos, cujo tema foi estudo sobre o desmatamento. Os grupos 8 e 10
apresentaram o mesmo tema acidente de barco, descrito através de palavras diferentes,
levando mais uma vez a considerar a presenca do problema do vocabulério. As palavras
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do grupo 16 estavam relacionadas com o frdfico de armas. O grupo 17 apontou a
palavra interdi¢cdo juntamente com FUNAI (Fundagdo Nacional de Assisténcia ao
indio), fazendo supor que, em 1999, a FUNAI sofreu ameaca de interdigao.

Em 10%, o niimero de grupos diminuiu para 16 e 17 documentos ficaram
isolados. No grupo 1, o tema queimadas prevaleceu com eliminagdo das palavras
intoxica¢do e mercurio. Novamente, registrou-se a presenca de dois grupos com o
mesmo contexto: 7 € 9. Ja no grau de similaridade 15%, ocorreram apenas 7 grupos ¢ 48
documentos ficaram isolados. A palavra desmatamento se destacou nos grupos 1,4 e 7.
Dois grupos abordaram acidente de barco e os outros dois, queimadas ¢ incéndios.

O algoritmo "cliques", em 0%, alocou todos os documentos em um Unico
grupo. As palavras com maior grau de importancia ou relevancia foram Amazonia, que
ocorreu em 89,23% dos documentos com 0,013 de relevancia, ¢ o desmatamento, em
23,07% dos documentos com 0,004 de relevancia. Em 2,5%, foram formados 5 grupos.
O grupo mais representativo foi o grupo 3 com 33,85% do documentos, cujo tema foi
desmatamento.

Em 5%, foram gerados 9 grupos. O grupo 3, abordando o problema do
desmatamento, foi o mais representativo, com 38,46% do total de documentos, ja que
ndo houve documentos isolados. O grupo 6 apontou o tema narcotrdfico. Do grupo 2,
destacaram-se os nomes de bancos estrangeiros: BID (Banco Internacional de
Desenvolvimento) e Interamericano. Os paises em desenvolvimento precisam de
empréstimos destas instituicdes para desenvolver regides como a Amazonia. Em 10%
de similaridade, foram criados 16 grupos. Desta vez, 34 documentos ficaram isolados.

Em 15%, os documentos foram alocados em apenas 8 grupos, 48 documentos
ficaram isolados. Os resultados deste grau de similaridade diferiram dos outros, porque
as palavras relevantes convergiram para um unico tema: grupo 1 (devastagao da Floresta
Amazonica), 2 (autorizagdo para o desmatamento), 3 (incéndios acidentais), 4 (acidente
de barco), 5 (desmatamento), 6 (naufragio), 7 (proibi¢do do desmatamento) e 8
(queimadas).

3.3.4 Teste com as publica¢des do 1° trimestre

O algoritmo “best-star” alocou 32 documentos em 11 grupos para os graus de
similaridade 0, 2,5 e 5%. O grupo 4 foi o de maior representatividade (18,75%) com os
assuntos: intoxicagdo por mercurio, desmatamento e dengue.

Em 10%, foram formados 9 grupos e 7 documentos ficaram isolados. Em 15%,
apenas 12 documentos foram alocados em 5 grupos. Os grupos 1 e 3 abordaram
acidente de barco, os grupos 2 e 5, desmatamento, € o grupo 4, queimadas.

O algoritmo “cliques”, em 0%, gerou apenas um grupo. As palavras Amazonia
(84,37% dos documentos) e desmatamento (28,12% dos documentos) apresentaram as
maiores ocorréncias e graus de relevancia. Em 2,5%, os 32 documentos foram alocados
em 2 grupos. O de maior representatividade (75%) teve como palavra mais relevante
desmatamento. O de menor representatividade (25%) também estava relacionado ao
desmatamento.

Em 5%, 6 grupos foram gerados. O grupo 3 apresentou maior nimero de
documentos (31,25%) com as palavras dengue, armas, Colombia, LBA. Em 10%, 9
grupos foram formados e 9 documentos ficaram isolados. Em 15%, 5 grupos foram
formados e 21 documentos ficaram isolados.
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3.3.5 Teste com as publicagdes do més de janeiro

Para o més de jameiro, o algoritmo "best-star", configurado em graus de
similaridade iguais a 0 e 2,5%, alocou os 9 documentos em 3 grupos. O grupo 1
apresentou, em ordem decrescente de relevancia, as palavras: ambiental, terras,
indigenas, futuro, gestdo, indios. Sua representatividade foi de 22,22%. O grupo 2 teve
como palavras relevantes: Amazonia, armas, dengue, Brasil, Colombia, infra-estrutura,
FARC. Recebeu 56,55% do total de documentos. O grupo 3 apresentou as seguintes
palavras relevantes: LBA, Amazonia, avido, ER-2 (avido utilizado no LBA); com
22,22% de representatividade.

Quando ocorreu um aumento da similaridade para 5%, os grupos gerados foram
quase os mesmos, porém o documento 178 ficou isolado. Alterando o grau de
similaridade para 10%, apenas permaneceu o grupo 3, os outros foram eliminados e
seus documentos ficaram isolados.

O algoritmo "cliques", com graus de similaridade 0 e 2,5%, ndo gerou
agrupamento. As palavras mais relevantes foram Amazonia, armas, Brasil, dengue. Em
5%, foram gerados 2 grupos e, em 10%, apenas um grupo: o grupo 3, com a mesma
alocacdo do algoritmo "best-star". Isto quer dizer que os dois documentos do grupo 3
foram os unicos a apresentarem 15% de similaridade.

3.3.6 Conhecimento descoberto com o Eurekha

Os resultados do Eurekha permitiram conhecer o que aconteceu no ano de 1999
na Amazonia e entender um pouco a postura do jornal Folha de Sao Paulo em relagao a
regido.

A presenca das palavras Estados Unidos e EUA, tanto em grupos que abordavam
pesquisa quanto a crise colombiana e o narcotrdfico, demonstram a grande influéncia
que este pais tem na América Latina. Na época, a grande preocupacao dos Estados
Unidos era com as fronteiras (palavra constantemente mencionada): impedir que o
nacrotrdfico se espalhasse através de uma intervengdo militar na regido. Na realidade, a
verdadeira intengdo dos Estados Unidos era manter uma base militar na Amazonia e
assim controlar suas riquezas. Por outro lado, isto poderia servir de pretexto para novos
golpes militares nos paises da América Latina. Esta interven¢ao ndo aconteceu.

Quanto aos acidentes de barco, ficou clara a sua causa: a superlota¢do. A
palavra aparece logo no primeiro teste. A regido possui locais dificeis de serem
fiscalizados e a navegacgdo ¢ um importante meio de transporte.

O jornal também registrou a presenca de biopiratas na regido no ano de 1999. A
biopirataria ¢ um crime tipico na AmazoOnia, em que ndo s6 as matérias-primas sao
roubadas por estrangeiros, mas o conhecimento dos povos da floresta.

Noticias a respeito das queimadas e do desmatamento estavam sempre
relacionados com a divulgacdo de pesquisa de institutos como INPE ou publicagdes de
revistas cientificas internacionais como a Nature ou com a atua¢ao do /BAMA. Assim,
publicacdes desta natureza foram sempre apoiadas em estudos ou fatos ocorridos,
propiciando grande credibilidade as matérias. No caso do desmatamento, o ministério
do meio ambiente, assim como o seu titular, José¢ Sarney Filho, estavam quase sempre
presentes como palavras relevantes. Por outro lado, registrou-se a existéncia de
empresas certificadoras, que concedem o selo de certificagdo a empresas que exploram
a floresta de forma sustentavel. Além disso, a atuacdo de ONGs como IMAZON,
IPAM, “Greenpeace”, 6rgaos de pesquisa como EMBRAPA, INPE e de protecdo ao
indio (FUNALI) na regido.
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Pode-se notar que o jornal ndo abordou apenas os problemas da regido, mas
também a cultura, a geografia, a fauna e as caracteristicas locais. A palavra Amazonia
apareceu relacionada inclusive a exposi¢do no Museu Britanico.

No ano de 1999, o clima da Amazodnia foi tema de matérias jornalistica, quando
abordava, por exemplo, o experimento LBA, cuja finalidade era saber o que aconteceria
em caso de seca na regido. Além disso, semindrios a respeito da biodiversidade também
foram registrados.

Ja as palavras indio e indios (lanomamis e ticunas) sempre ocorreram
relacionadas as palavras: maldria, cegueira, tracoma, suicidios, terras;, o que
demonstrou que os indios enfrentaram problemas sérios de saude na regido em 1999.

O grafico da figura 3.4 apresenta uma comparacdo da ocorréncia dos temas mais
abordados para cada més do ano de 1999, que foi processado separadamente. A palavra
de maior freqiiéncia relativa no jornal Folha de Sdo Paulo, logo ap6s Amazonia, foi o
desmatamento, segundo os resultados do algoritmo “cliques” do Eurekha.

OARMAS E DENGUE
ODESMATAMENTO
ONARCOTRAFICO

B QUEIMADAS

BMALARIA

DOBRASIL, EUA, COLOMBIA

B MADEIRA, MANEJO, FLORESTA
OAMAZONIA, IBAMA

FIGURA 3.4 - Temas mais abordados pelo jornal Folha de Sdo Paulo no ano de 1999

3.4 Experiéncia com Umap

Os documentos em formato ASCII foram convertidos para o formato HTML
através do Microsoft Word do Microsoft Office 97 ®. Os documentos tiveram de ser
publicados em um servidor Web com acesso através de senha, j& que os textos
pertencem ao jornal Folha de Sdo Paulo e a versao disponivel para o processamento € o
Umap Web.

O Umap permite salvar cada teste como um arquivo do tipo "Trivium Toolkit
Document", com extensdao .IMP. Cada conjunto de documentos testado no Eurekha foi
submetido também ao Umap.

O objetivo do Umap ¢ mostrar um ponto inicial para explorar um conjunto de
documentos. Ele gera ilhas através das quais se podem obter grupos e fazer associacdes
entre palavras, verificando se estas associagdes ocorrem nos documentos.

Inicialmente, os documentos foram submetidos as seguintes configuracdes:

a) o numero maximo de palavras para constru¢ao do mapa foi 100;

b) o conhecimento do usudrio sobre a cole¢do foi considerado baixo (“novice”),
a fim de que se pudesse obter uma visao geral dos temas relativos a colegao;

c¢) Com relacdo aos idiomas foram selecionadas as seguintes opgdes: eliminar
numerais, filtrar stopwords, suporte a substantivos compostos, identificar o
idioma, considerar somente substantivos.
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Na segunda etapa, o usuario foi selecionado como “expert”. As outras
configuracdes ndo sofreram modificacdo. Os proximos topicos descrevem o0s
experimentos.

3.4.1 Teste com a colecao inteira

Apos o Umap construir o primeiro mapa dindmico, surgiram na janela
“Keywords” palavras negativas, que tiveram de ser eliminadas manualmente. Com a
eliminacdo, um novo processamento automatico foi disparado. As 100 palavras mais
freqiientes e, portanto, mais relevantes sao mostradas na figura 3.5.

Amazonia, regido, Brasil, brasileiro, Estado, area, Meio, governo, casos, Estados, floresta, pesquisa,
problema, Ambiente, mundo, presidente, controle, madeira, empresas, Rio, Recursos, Organizagio,
producdo, internacional, Amazonas, ambiental, terra, ministro, Ministério, publico, EUA, politica,
trabalho, agua, Colombia, droga, Filho, fronteira, indios, Policia, queimadas, Desenvolvimento,
narcotrafico, acre, desmatamento, indigenas, Unidos, relagdo, dinheiro, Ibama, militar, Encontro, questdo,
avido, sustentavel, cocaina, colombiano, comunidade, Roraima, Saude, explorag¢do, barco, extracdo,
guerrilheiros, crise, cultura, FHC, seca, aldeia, deputado, fogo, mostra, Rio de Janeiro, CPI, clima,
criangas, ONGS, seminario, certificacdo, Imazon, piloto, qualquer, exército, malaria, médico, Barry
Mccaffrey, Fumaca, Gestdo, sigilo, Curica, educacdo, FNS, pescadores, Suriname, exposi¢do, soja,
atendimento, ticunas, Guarana, suicidios
FIGURA 3.5 - Palavras relevantes indicadas pelo Umap com usudrio “novice” para a cole¢do inteira

Houve uma divergéncia entre as palavras mais relevantes apresentadas pelo
Umap e o Eurekha com o algoritmo “cliques” em 0%. Para o Umap as palavras:
pesquisa, madeira, Colombia, indios, queimadas e narcotrdfico vieram antes do
desmatamento. Entretanto, a palavra de maior relevancia permaneceu Amazonia. Os
calculos de relevancia do Umap sdo diferentes do Eurekha.

A presenca de palavras como “Rio de Janeiro” e “Barry Mccafrey” pode ser
justificada pelo fato da opcao suporte a “substantivos compostos” estar selecionada.
Este ndo ¢ o caso das palavras “meio” e “ambiente”, que embora tenham sentido juntas
sdo apenas substantivos comuns, que, morfologicamente, ndo s3o consideradas um
“conjunto unitario”. A palavra qualquer, embora sendo palavra negativa, foi mantida
porque ndo ¢ possivel controlar totalmente as 100 palavras que aparecem na janela
“Keywords”.

Em 0%, todas as palavras apareceram ligadas a um continente. Portanto, ndo foi
possivel analisar o mapa. Em 20%, dezesseis (16) “subilhas” (formadas por uma sé
palavra) ocorreram: suicidios, ticunas, soja, Barry Mccafrey, malaria, direito, FHC,
avido, indios, producdo, barco, certificacdo, exército, fumaga, exposi¢do, Suriname,
guarana. E apenas uma ilha: CPI e Curica (base), deputado, sigilo. Em 40%, surgiram
duas (2) ilhas:

a) CPI (base), deputado, sigilo;

b) desmatamento (base), IBAMA (ligado a fogo).

Em 60%, dezenove (19) “subilhas” apareceram, mas a palavra Amazonia
prevaleceu em relacdo as outras, isto €, a maior parte das palavras-chave estavam
ligadas a palavra Amazonia. Foi necessario aumentar ainda mais o cursor de
diferencia¢do. Em 80%, ocorreram poucas “subilhas”.

O ambiente dindmico do Umap permite formular consultas a partir da selecao de
palavras do mapa mesmo que elas ndo estejam em uma mesma ilha ou continente. Na
tabela 3.2, as linhas de 1 a 4 mostram as ilhas formadas pelo Umap; enquanto as outras
resultam de consultas formuladas, selecionando palavras-chave diretamente no mapa, e
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criando associacdes entre estas. Por exemplo, na linha 5, os documentos apresentados
sdo aqueles que ao mencionar a palavra madeira também mencionam a palavra
certificagdo. O selo de certificacdo ¢ dado a empresa que explora a floresta de forma
sustentavel. Os grupos aparecem na tabela 3.2.

TABELA 3.2 - Grupos originados a partir de ilhas e consultas do Umap para a colecdo inteira

Grupos Palavras mais relevantes Documentos
1. Brasil (base), governo, narcotrafico, Jull28, nov44, agoll7, set26, agoS5, out48, mar62,
Coldémbia agol19, nov84, ago30, ago113, ago49, nov78, nov9
2. Desmatamento (base), IBAMA Junl45, fev170, fevl71, dez109, jull27, mar37,
fev177, abr157, marl163
3. CPI (base), deputado, sigilo Nov89, nov91l, nov41, nov85
4, IBAMA, fogo Jul127, set27, outl7
5 Madeira, certifica¢do Outl4, outl5, out92, out100, outl7
6. Clima, seca Abr59, ago53, setl04, ago29, dez68, junl4l, janl83,

set22, jull29, nov83, fev169, mai33, fev166, abr36,
dez76, outl6, dez5, ago49, nov77, outl8
7 Queimadas, fumacga Set105, ago53, set106, set107

Um cursor de hierarquizacdo em 50% apresentou a palavra desmatamento no
mais alto nivel. Neste aspecto, Umap confirmou os resultados do Eurekha.

Alterando o nivel de conhecimento do assunto para expert, as palavras mais
relevantes tendem a indicar contextos mais especificos € menos usuais. A palavra
Amazonia, por exemplo, que ocorria no ponto focal, foi eliminada. Além disso,
surgiram ilhas formadas com as palavras privatizacdo e Eletronorte, que pertencem a
poucos documentos, assim como as palavras biopirataria, Fernandinho Beira-mar,
grilagem e infanticidio destacadas.

Organizacado, aldeia, CPI, piloto, malaria, Barry Mccaffrey, Fumagca, sigilo, Curica, FNS, pescadores,
quebra, Suriname, democracia, exposi¢do, Greenpeace, Modernidade, Sdmia Haddock, sementes, soja,
atendimento, capoeira, cartel, condenado, holandeses, interdita, juiz, Maués, mediador, Museu, pacientes,
privatizagdo, professora, Sustentabilidade, teatro, ticunas, Tuma, urbana, varzea, Africa, biopirataria,
Campinas, Darly, dengue, Eletronorte, etnia, ex-ditador, gene, Guarand, lagos, lenda, mandante,
modernizagdo, Moveis, pasta-base, pastor, Sesc, site, suicidios, Antologia, aulas, Aviadora, baterias, BC,
Beira-Mar, Bertazzo, Bosque, boto, Bouterse, Braztoa, carvdo, Carvoeiros ,cegueira, celulares, cidadaos-
dangantes, dispersdo, Eletrobras, Fernandinho, Fiocruz, Fnac, grilagem, Guaporé, Incra, Infanticidio,
interdicdo, Ipiranga, Ipram, isencdo, Palhares, Parintins, patenteado, Petrobras, piolhos, polen, rivalidade,
saneamento, Suframa, tracoma, triturada, vivax

FIGURA 3.6 - Palavras relevantes indicadas pelo Umap com usudrio “expert” para a colegao inteira

Na figura 3.6, nem todos os substantivos compostos foram identificados pelo
Umap: Fernandinho Beira-mar (traficante) e Plasmodium Vivax (espécie de mosquito
transmissor da malaria).
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A tabela 3.3 mostra quais grupos puderam ser gerados a partir da configuragao
do mapa, cujo ponto focal foi a palavra organizagao:

TABELA 3.3- Grupos originados a partir de ilhas e consultas do Umap para a colecdo inteira para o
usudrio expert

Grupos Palavras mais relevantes Documentos
1 Malaria, vivax, FNS Fev166, jull33, jull22, jul126, jul125
2 Holandeses, biopitaria, patenteado Mail 50, nov84
3 CPI, sigilo, Palhares, quebra, Fernandinho Nov89, nov91, nov41, nov85, abr58
4 Piloto, Suriname, ex-diretor, Bourtes Nov84, nov9, nov42, nov43, ago54
5 Ticunas, aldeia, pastor Dez5, nov46, dez75
6 Privatizacdo, Eletronorte, Eletrobras Mar60, dez65
7 Museu, exposicio Dez73, dez67

Aumentando o cursor de hierarquizacdo para 100%, as palavras CPI, Barry
Meccafrey, piloto sdo as mais representativas para toda a colecdo. Estas palavras estdo
relacionadas com o narcotrafico.

3.4.2 Teste com as publicagdes do periodo de nove meses

Cento e catorze documentos foram submetidos ao Umap. As palavras mais
relevantes aparecem na figura 3.7.

Amazonia, regido, brasileiro, Brasil, nacional, area, governo, ano, Meio, anos, Instituto, pesquisa,
Ambiente, presidente, mundo, problema, Projeto, casos, controle, Estados, Recursos, floresta,
internacional, ministro, politica, ambiental, Naturais, queimadas, Rio, acordo, desmatamento, Ministério,
producdo, publico, pesquisadores, planeta, programa, Desenvolvimento, EUA, Filho, madeira, norte,
sistema, terra, militar, Unidos, acre, indigenas, indios, mato, Colombia, Grosso, Servigo, arvores, defesa,
revista, avido, madeireiras, Saude cidade, crise, Encontro, focos, tema, ambientais, Rondonia, Roraima,
biodiversidade, Entidade, incéndios, necessidade, verbas, Agricultura, comunidade, FHC, modelo,
semanas, autorizagdes, Sarney, guerrilha, instituicdo, Sivam, tecnologia, aeroporto, cumprir, Fumagca,
Gestdo, regime, terceiro, Barry Mccaffrey, FNS, malaria, mapa, mapas, médico, rota, contradicdo,
atendimento, capoeira, soja

FIGURA 3.7 - Palavras relevantes indicadas pelo Umap com usuario “novice” para a cole¢do do periodo
de nove (9) meses de 1999

A presenca das palavras mapa e mapas, em negrito, no quadro, demonstrou que
o processo de lematizagdo nao foi feito de forma coerente para com a lingua portuguesa.
Foram alteradas configuracdes e eliminadas algumas palavras. A figura 3.8 mostra
novas palavras relevantes.

Amazonia, regido, brasileiro, Brasil, area, governo, Meio, anos, Instituto, pesquisa, Ambiente, presidente,
mundo, problemas, Projeto, caso, controle, Estados, Recursos, floresta, internacional, ministro, politica,
ambiental, Naturais, queimadas, Rio, acordo, desmatamento, Ministério, producdo, publica,
pesquisadores, planeta, programa, Desenvolvimento, EUA, Filho, madeira, norte, sistema, terra, militar,
suspeita, Unidos, acre, indigenas, indios, mato, Colombia, Grosso, Servico, arvores, defesa, revista, avido,
madeireiras, Satde, Agricultura, cidade, crise, Encontro, focos, tema, ambientais, Rondonia, Roraima,
biodiversidade, Entidade, incéndios, necessidade, verbas, comunidade, FHC, modelo, semanas,
autorizagdes, Sarney, guerrilha, instituigdo, mapa, Sivam, tecnologia, aeroporto, Cobrat, cumprir,
Fumaca, Gestdo, nossas, regime, terceiro, Barry Mccaffrey, FNS, malaria, médico, rota, contradigdes,
atendimento, capoeira, soja

FIGURA 3.8 - Palavras relevantes indicadas pelo Umap, para um novo teste com usuario “novice”, para a
colegdo do periodo de nove (9) meses de 1999
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O cursor de diferenciacao, em 20 e 40%, gerou apenas “subilhas”. Em 85%, foi
apresentada uma configuracdo, com muitas “subilhas” e apenas 4 ilhas:
a) “subilhas”: malaria, soja, FHC, focos, mapa, avido, fumaga, Barry Mccafrey

b) ilhas: (1) indios, médico, (2) desmatamento, autorizagoes, (3) Brasil,

governo, Colombia, militar, (4) queimadas e incéndios

Os grupos da tabela 3.4 foram formados por ilhas e também pela associagdo de
palavras-chave através de consultas.

TABELA 3.4 - Grupos originados a partir de ilhas e consultas do Umap para os documentos
correspondentes aos primeiros 9 meses de 1999

Grupos Palavras mais relevantes Documentos
1 Brasil, governo, Colombia, militar, Barry Ago49, agol19, ago30, agoll6, agoll7,
Mccafrey, avido ago55, agol14, ago51, ago31, agol13
2 Queimadas, focos, fumaga Jan183, setl106, set107, set105
3 Incéndios, queimadas Jun32, ago28, abr36
4 Queimadas, focos, incéndios Ago53, set27, fev3s, abrl57, fev177
5 Desmatamento, autorizagdes Fevl71, fev170,fev175, fev169
6 Desmatamento, soja 0
7 ndios, médico, malaria Jul125, jul126
8 Indios, médico Jul124, Jul125, jul126

Nao houve documentos para representar a associacdo soja e desmatamento
(linha 6 da tabela), embora o cultivo da soja seja considerado nocivo a regido
Amazodnica. As linhas 7 e 8 demonstraram que nem sempre houve associagdo entre
médico, indios e malaria, podendo existir outros problemas de saude que estejam
relacionados a indios. Em um cursor de hierarquizagdo de 62%, os grupos 1 e 8
apareceram no mesmo nivel.

Elevando o conhecimento do usudrio para expert, obteve-se uma configuracao
com uma ilha central cuja base era a palavra indios associada as palavras interdic¢do,
médico, cegueira. Estas associagdes confirmaram que, em 1999, os indios da regido
amazonica sofreram com problemas diversos de saude. Nenhum valor do cursor de
diferenciag¢do gerou grupos para o usuario “expert”.

3.4.3 Teste com as publicagdes do 1° semestre

As palavras mais relevantes dos 65 documentos do 1° semestre de 1999
aparecem na figura 3.9.

Amazonia, Brasil, brasileiro, estado, area, pesquisa, governo, Instituto, Meio, Ambiente, Projeto, Inpe,
pais, caso, Rio, desmatamento, floresta, Espaciais, ministro, Recursos, ambiental, madeira, queimadas,
pesquisadores, producdo, controle, Filho, Pard, revista, satélite, setor, acordo, Agricultura,
Desenvolvimento, Ibama, indios, madeireiras, Ministério, sistema, terra, dinheiro, indigenas, norte,
Policia, cultura, decisdo, Encontro, futuro, Grosso, incéndios, modelo, paises, preservagdo, programa,
Roraima, sustentavel, economico, Entidade, experiéncias, extra¢do, investimentos, politica, reservas,
Rondoénia, americana, direito, Fundo, preveng@o, semanas, solo, aéreo, aldeia, autorizagdes, barco,
desaparecidas, Farc, fazenda, FHC, focos, Gestdo, Justica, LBA, necessidade, propriedades, rota, Sarney,
Sivam, verbas, capoeira, crime, funciondrios, Greenpeace, pasta, Procuradoria, Republica, tecnologia,
Colémbia, interdita, teatro, remessa

FIGURA 3.9 - Palavras relevantes indicadas pelo Umap, para um novo teste com usuario “novice”, para a
colegdo do 1o semestre de 1999
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Em 20%, palavras de um unico documento dominaram o mapa, por exemplo, a
respeito da privatizacdo da Eletronorte. Estas palavras foram eliminadas. Um cursor de
diferenciagdo em 85% gerou a seguinte configuragao:

a) “Subilhas”: teatro, barco, aéreo, LBA, focos;

b) Ilhas: (1) governo, verbas, prevengdo, (2) Colombia, FARC, (3)
desmatamento, autoriza¢oes, ministro, Sarney, producdo, (4) FHC,
“Greenpeace”, entidade, (5) indios, politica.

A tabela 3.5 mostra os grupos formados. A linha 4 demonstra que ndo se
escreveram noticias sobre o que governo fez para prevenir o desmatamento. A linha 7
da tabela ndo apresentou documentos. Isto quer dizer que ndo se discutiu sobre verbas
para preservacdo da Amazonia. A linha 8 demonstra que se discutiu em 1999 sobre
investimentos em pesquisa para a regido. Um cursor de hierarquizacdo em 100%
apontou o desmatamento como assunto mais relevante da colegao.

TABELA 3.5 - Os grupos originados a partir de ilhas e consultas do Umap para os documentos
correspondentes ao 1o semestre de 1999

Grupos Palavras mais relevantes Documentos
1 Greenpeace, FHC Jun147, jun138
2 indios, politica Marl65, jun142
3 Desmatamento, autorizagdes, ministro, Sarney Fev175, fev169, fev177, fevl71, fev170,
marl6l
4 Governo, prevengdo, desmatamento 0
5 Pesquisa, queimadas, prevencao Abr59, fev177
6 Preservacdo, Amazonia Jun146, jun135, mar163
7. Preservacao, governo, Amazonia, verbas 0
8. Investimentos, pesquisa Abr59, junl42, marl63
9 Amazonia, LBA Janl181, jan182, jun144, fev38

Elevando o conhecimento do usuario para expert, as palavras mais relevantes
aparecem na figura 3.10.

Recursos, Desenvolvimento, indios, terra, indigenas, autorizagdes, fazenda, FHC, focos, Gestio, LBA,
rota, Sarney, Sivam, verbas, capoeira, funciondrios, Greenpeace, Procuradoria, Republica, tecnologia,
aeronave, afastados, buracos, Colombia, desflorestada, desflorestamento, etnia, governador, hidrelétricas,
instituig¢do, interdita, interveng¢do, isolados, mort, regime, teatro, BNDES, cegueira, check-up, cidaddos-
dancantes, contaminacdo, contradi¢des, Darly, dengue, Eletrobras, Eletronorte, embarcagdo, ermitdo,
espetaculo, fazendeiro, feira, Fiocruz, Fnac, FNS, forca-tarefa, fugitivo, Gongalves, Goya, Guaporé,
guerrilheiros, hepatite, hotel, indigenistas, industria, infectados, interdi¢do, Ipiranga, isencdo, isto,
Itacoatiara, Itaituba, juiz, lojas, maconha, malaria, mandant, Melo, Mucajai, na¢ao, oncocercose, palhoga,
Parintins, parque, Pléstica, Pochmann, privatizagdo, produtividade, remessa, semi-aberto, Sesc, soja,
Sorcel, Suframa, Tapajos, tracoma, triturada, Tucurui, Turismo, vacinas

FIGURA 3.10 - Palavras relevantes indicadas pelo Umap, para um novo teste com usudrio “expert”, para
a colegdo do 1o semestre de 1999

Em qualquer cursor de diferenciacdo, para o usudrio expert, as ilhas formadas
estavam relacionadas com um nico documento.
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3.4.4 Teste com as publica¢des do 1° trimestre

Nesta etapa, o numero de documentos testados foi diminuido para 32,
correspondentes ao primeiro trimestre de 1999. As palavras mais relevantes aparecem
na figura 3.11.

Amazonia, regido, nacional, segundo, Area, Instituto, Meio, também, amazénica, anos, governo, Inpe,
ontem, passado, Ambiente, brasileira, ministro, nas, Pesquisas, projeto, Rio, caso, desmatamento, outro,
Filho, mil, pais, recursos, suspendeu, floresta, Manaus, medida, representantes, buscas, econdmico, essa,
Ibama, indios, ministério, porque, Roraima, trabalho, agricultura, ambiental, aos, chefe, crescimento,
estudos, isso, lado, modelo, Rondoénia, satélites, Seus, terra, Ana Maria, autorizag¢des, barco, combate,
desaparecidas, estimativa, mudanga, numeros, Observagdo, Policia, propriedades, proximo, publico,
queimadas, Sarney, Avido, desenvolvimento, Farc, fazenda, focos, gestdo, incéndio, indigenas, LBA,
pasta, setor, sustentavel, ambientais, Colombia, etnia, futuro, interdigdo, investimento, isolados, Justiga,
necessidade, Nobre, paises, politica, pontos, preveng¢ao, rota, sobrevivente, Verba, verde

FIGURA 3.11 - Palavras relevantes indicadas pelo Umap, para um novo teste com usuario “novice”, para
a colecdo do lo trimestre de 1999

O cursor de diferenciagdo teve de ser aumentado de 40% para 85% a fim de que
gerasse um maior numero de ilhas € menor nimero de “subilhas”. As “subilhas” foram
interdi¢do, barco, indios € focos. As ilhas sdo mostradas na tabela 3.6.

TABELA 3.6 - Grupos originados a partir de ilhas e consultas do Umap para os documentos
correspondentes ao 1o trimestre de 1999

Grupos Palavras mais relevantes Documentos
1 Desmatamento, autorizagdes Fev170, fev175, fevl71, fev169
2 Desmatamento, ministério, agricultura, propriedades Marl162, marl161, mar37
3 Coloémbia, FARC Nao formam grupo
4 Rio, desaparecidas, Manaus Fev168, fev167, fevl73, fevl64,
fev172
5 Avido, LBA, caso Jan182, jan181, jan64
6 Terras, indigenas Jan40, mar165

A palavra governo ocorreu em uma ilha associada as palavras verbas, setor e
preven¢do, mas nao formaram um grupo. Aumentando o curso de hierarquizagdo para
90%, as palavras que apareceram no nivel mais alto foram: Amazonia, rota, governo,
desaparecidas, policia.

Elevando-se o conhecimento do usuario para expert ¢ eliminando palavras
negativas, as palavras da figura 3.12 apareceram como mais relevantes:

Amazodnia, Meio, ministro, Rio, caso, desmatamento, Filho, recursos, floresta, indios, ministério,
Roraima, agricultura, ambiental, modelo, Rond6nia, terra, autoriza¢des, barco, propriedades, queimadas,
Sarney, Avido, desenvolvimento, Farc, fazenda, focos, gestdo, incéndio, indigenas, LBA, pasta, setor,
sustentavel, afastados, aldeia, ambientais, Coldombia, desflorestada, desflorestamento, doenga, etnia,
funcionarios, futuro, governadores, interdi¢do, investimento, isolados, Justica, necessidade, politica,
prevengdo, rota, sobrevivente, Verba, verde, agenda, Almir, arrecadacdo, cegueira, chance, Chaves,
cientifico, contradi¢do, demarcadas, dengue, detectados, discussdo, economia, elétrico, Eletrobras,
Eletronorte, embarcagao, ermitdo, Experimento, FHC, FNS, forca-tarefa, fugitivo, Guaporé, guerrilheiros,
hidrelétrica, imposto, indigenistas, infectados, infra-estrutura, km?, maconha, maléria, Marcelo, Mucajai,
nac¢ao, oncocercose, privatizagdo, soberania, Sorcel, Suframa, tracoma, Tucurui, venda

FIGURA 3.12 - Palavras relevantes indicadas pelo Umap, para um novo teste com usudrio “expert”, para
a colegdo do 1° semestre
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Em um cursor de diferenciagdo de 50%, o tnico grupo obtido foi com os
documentos jan181, jan182, que estdo relacionados com o projeto LBA. Aumentando o
cursor de hierarquia, a palavra desmatamento tomou o nivel mais alto.

3.4.5 Teste com as publicagdes do més de janeiro

A figura 3.13 mostra os resultados para o processamento dos nove (9)
documentos do més de janeiro. As palavras mais relevantes estdo relacionadas com dois
grupos de documentos da tabela. O primeiro esta relacionado com o LBA e o segundo
com gestdo ambiental. A palavra queimadas aparece no mais alto nivel de hierarquia.
Isto se repete para o usudrio “expert”.

Avido, LBA, check-up, decola, Amazonia, brazil, nacional, Estado, regido, brasileira, internacionais,
questdo, ambiental, calor, Cientistas, estudado, Farc, Inpe, Interesse, Previsdo, reunido, satélites, SP, terra,
territorio, velho, Almir, Ambiente, areas, armada, cientifico, Coldmbia, confirmada, contradicdo,
demarcadas, dengue, detectados, dificil, dividas, Doente, efeito, encanta, estariam, EUA, exemplo,
Experimento, febre, feita, FHC, floresta, focos, fotossintese, fronteiras, futuro, gestdo, governador, grupo,
guerrilheiros, Higuchi, ianomamis, imagens, indigenas, indios, infra-estrutura, inglés, jogo, junho, liquida,
Meio, metabolismo, na¢do, Nasa, nature, nega, novembro, ONU, Paul Crutzen, periodo, PF, Policia,
politica, populagdo, progresso, provocada, queimadas, Quimica, reconhecidas, renegociacdo, reservas,
seca, sistema, Sivam, soberania, sociedade, Suspeita, sustentavel, Tapias, tarefa, trafico, verdadeiras

FIGURA 3.13 - Palavras relevantes indicadas pelo Umap, para um novo teste com usuario “novice”, para
a colegdo do més de janeiro

A tabela 3.7 apresenta os grupos obtidos:

TABELA 3.7 - Grupos formados pelo Umap a partir da cole¢do do més de janeiro

Grupos Palavras mais relevantes Documentos
1 LBA, experimento janl81, jan182
2 Gestao, futuro, ambiental jan40, jan179

No “expert”, o nimero de ilhas é igual ao numero de documentos. Isto
demonstrou que para o Umap os assuntos da colecdo de documentos foram bastante
especificos e diversos.

3.4.6 Conhecimento descoberto com o Umap

No Umap, novas palavras foram descobertas grilagem e Fernandinho Beira-
mar. A ocorréncia da palavra grilagem demonstrou que o termo foi pelo menos uma vez
mencionado no noticiario do jornal Folha de Sdo Paulo. Grilagem ¢ a apropriagdo de
terras com documentos falsificados, problema que ha tempos remotos atinge a regido.

Fernandinho Beira-mar (traficante) foi um personagem da CPI do narcotrafico.
Dai, o fato das palavras CPI, deputado e narcotrdfico aparecerem associadas. Por outro
lado, a expressao Fernandinho Beira-mar, embora sendo um substantivo proprio
composto, ndo foi considerado como um “conjunto unitario” como as palavras “Rio de
Janeiro”, “Barry Mccafrey” e outras.

O desmatamento foi o assunto mais abordado pelo jornal, em 1999, de acordo
com o cursor de hierarquia do Umap, coincidindo com o algoritmo “cliques” do
Eurekha com grau de similaridade igual a 0%.

Outras descobertas foram realizadas através de consultas. Por exemplo, ao se
fazer a associagdo de palavras governo, preveng¢do e desmatamento, ndo houve
documentos representativos. Pode-se dizer que ndo houve documentos representativos
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da associacdo preservagdo, governo, Amazonia e verbas. Isto quer dizer que nada foi
noticiado a respeito de quanto o governo gastou pela preservacao da floresta.

O Umap destacou os problemas de satide dos indios da regido. A palavra indios
apareceu associada as palavras médico e malaria. Também se descobriu que a maldria
ndo foi o Unico problema de satde que afligiu os indios em 1999, mas também a
cegueira e outros.

3.5 Analise dos resultados

A presente analise de resultados ¢ feita com base nos seguintes aspectos:

a) tempo;

b) grau de similaridade, numero de grupos e numero de documentos ndo
agrupados (isolados);

c¢) valores de medidas de avaliacdo (“macroaveraging” e “microaveraging”).

3.5.1 Tempo de processamento

O tempo de processamento ¢ um aspecto de consideravel importancia na
avaliagdo de SRIs, que utilizam técnicas de Descoberta de Conhecimento em Textos,
uma vez que o seu objetivo principal ¢ minimizar o tempo de resposta [FEL 99]. Apesar
disso, o tempo de processamento do Umap ndo foi registrado, uma vez que apresentou
valores muito baixos em relacdo ao do Eurekha. Por outro lado, uma nova versao deste
software reduz estes tempos. A tabela 3.8 apresenta para cada periodo o tempo de
processamento do Eurekha e o nimero de documentos processados.

TABELA 3.8 - Numero de documentos ¢ o tempo de processamento de cada periodo pelo Eurekha

Periodo Tempo de processamento Nimero de documentos processados
Ano de 1999 1 dia 8h 42min 178
9 meses 20h 30min 114
1° semestre 5h 19min 41s 65
12 trimestre 1h 49min 10s 32
Janeiro Smin 54 s 9

Os dados mostram que o tempo ¢ diretamente proporcional ao numero de
documentos, ou seja, quanto maior o numero de documentos maior ¢ o tempo de
processamento. E certo que o numero de palavras de cada documento também
influencia. Enquanto o pior tempo foi de um dia oito horas e quarenta e dois minutos, a
especialista levou duas semanas para analisar a colecao inteira.

3.5.2 O grau de similaridade do Eurekha

As figuras 3.14 a 3.18 apresentam os graficos com as relagdes entre o grau de
similaridade e o numero de grupos e o grau de similaridade e o numero de documentos
isolados para os algoritmos “best-star” e “cliques”. Nos gréaficos 3.14a a 3.18a, o eixo
horizontal x ¢ representado pelo grau de similaridade e o eixo vertical y pelo nimero de
grupos. Os graficos 3.14b a 3.18b t€ém como eixo horizontal x o grau de similaridade e
como eixo vertical y, o nimero de documentos isolados.

As curvas dos graficos 3.14a a 3.18a para o algoritmo “best-star”, em termos
gerais, apresentaram comportamentos semelhantes, apesar da diferenca na quantidade
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de documentos. No grau de similaridade 0%, o nimero de grupos alcangado ¢ sempre
maior. A medida que o grau de similaridade aumenta o namero de grupos se mantém
constante, depois, decresce. Os graficos 3.14b a 3.18b mostram que o numero de
documentos isolados aumenta com o aumento do grau de similaridade (maior restri¢do
para o agrupamento). Entretanto, nota-se que, inicialmente, o nimero de documentos
isolados € nulo, uma vez que o grau de similaridade 0% significa uma restri¢do também
nula para o agrupamento.

O algoritmo “cliques” inicia sempre com o nimero de grupos igual a 1 (figuras
3.14a a 3.18a), ja o nimero de documentos isolados inicia em 0. Em seguida, com o
aumento do grau de similaridade, o nimero de grupos aumenta atingindo o valor
maximo nos graus 5% ou 10%. Como se v€ nos graficos das figuras 3.14b a 3.18b, o
nimero de documentos isolados aumenta com o aumento do grau de similaridade, como
acontece com o algoritmo “best-star”.
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Para os graus de similaridade mais baixos (0 e 2,5%), pode-se notar a diferenca
entre os dois algoritmos. O algoritmo “best-star” tende a selecionar documentos para
serem o centro da estrela a ser formada com outros documentos (cada estrela é um
grupo), dai o grande niimero de grupos resultantes. O algoritmo “cliques”, entretanto,
ndo seleciona documentos centrais para formar os grupos. Ele aloca os documentos,
quando todos sdo similares entre si. Por isso, para um grau de similaridade nulo (ou
baixo), todos os documentos sdo alocados em um tnico grupo. Isto se repetiu
independente da quantidade de documentos testada como mostram os graficos das
figuras 3.14a a 3.18a.

Para obter uma visdo mais detalhada sobre a colecdo de documentos, o algoritmo
“best-star” ¢ a melhor op¢do com graus de similaridade 0 e 2,5%, por exemplo (o valor
depende do tamanho da colecdo). Isto ndo ¢ vantajoso quando a cole¢do ¢ muito extensa
com muitos assuntos diferentes, pois gera um grande numero de grupos, recaindo,
assim, no problema da sobrecarga de informag¢do. De outro modo, quando se quer os
assuntos mais relevantes, deve-se aumentar os graus de similaridade, em quaisquer dos
dois algoritmos.

3.5.3 Efetividade dos agrupamentos

Para avaliar a efetividade dos agrupamentos, foram feitos os seguintes calculos :

a) “Microaverage recall” (MiR) foi obtido dividindo-se o numero total de
documentos agrupados pelo niimero total de documentos que deveriam ter
sido agrupados;

b) “Microaverage precision” (MiP) foi obtido dividindo-se o ntimero total de
documentos atribuidos corretamente pelo nimero total de documentos
efetivamente atribuidos (independente do fato de terem sido atribuidos
corretamente ou nao) [WIV 99].

c) “Macroaverage recall” (MaR) (abrangéncia média) foi calculado dividindo a
somatoria do valor de “Recall” para cada grupo e o nimero de grupos.

d) “Macroaverage precision” (MaP) (precisdo média) foi calculado dividindo a
somatoria do valor de “Precision” para cada grupo e o nimero de grupos.

Quando da ocorréncia de anomalias aritméticas para quaisquer das férmulas, o
grupo foi eliminado, como sugerido por Lewis [LEW 91]. Por outro lado, quando o
numero de grupos para um grau de similaridade foi maior que o nimero de grupos da
especialista, foi escolhido o grupo de maior nimero de documentos equivalentes.

Os resultados apresentados a seguir foram submetidos a apreciacdo da
especialista. Para ela, os valores de “microaveraging” e “macroaveraging” validos
obedecem as seguintes regras:

a) 20% < MiR <100%

b) MiP >25%
c) 20% <MaR <100%
d) MaP >50%

Irvana dos Santos Coutinho justificou estes valores pelo fato de sua metodologia
de agrupamento e as metodologias do Eurekha e do Umap serem bastante diferentes.
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Basicamente, as ferramentas apresentam os resultados a partir de estatisticas sobre as
palavras mais freqilientes, enquanto ela realiza a leitura e analise do texto para
determinar o tema central e a partir disto selecionar as palavras-chave do texto.

A figura 3.19 apresenta graficos e tabelas com os valores de “microaveraging” e
“macroaveraging” resultantes do processamento da cole¢do de 178 documentos pelo
algoritmo “best-star” do Eurekha.
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FIGURA 3.19 - Graficos para os valores de “microaveraging” (a) e “macroaveraging” (b) dos 178
documentos processados pelo algoritmo “best-star”

Os valores de “microaveraging” sdo apresentados na figura 3.19a. O algoritmo
“best-star” nao apresentou resultados compativeis com as regras definidas pela
especialista para “microaveraging”. Os graus de similaridade mais baixos (0% e 2,5%)
permitiram alocar todos os documentos em um nimero de grupos maior (52) do que o
nimero de grupos criados pela especialista (catorze grupos (14) e seis (6) documentos
isolados). Ja em 5%, foi apresentado o mais alto valor de MiP, porque o nimero de
grupos diminuiu (22) e o nimero de documentos isolados deixou de ser nulo. (O
resutlado, neste caso, aproximou-se um pouco do resultado da especialista). Apesar
disso, MiR e MiP ndo obedeceram os valores definidos. E provavel que a grande
quantidade de documentos tenha dificultado o agrupamento. Os valores de
“macroaveraging” aparecem no grafico 3.19b. A maior taxa de MaP (84,81%) foi obtida
para o menor valor de MaR (22,27%)).
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FIGURA 3.20 - Graficos para os valores de “microaveraging” (a) e “macroaveraging” (b) dos 178
documentos processados pelo algoritmo “cliques”

Como mostra a figura 3.14a, o algoritmo “cliques” alocou todos os documentos
em um unico grupo para o grau de similaridade 0%. Quando isto ocorreu, ndo foram
calculados os valores de “microaveraging” e “macroaveraging” (figura 3.20). Em 2,5%
de similaridade, a restricdo para o agrupamento também foi pequena, por isso foram
agrupados mais documentos do que deveriam ter sido, dai o fato do valor de MiR
ultrapassar 100%. Em 10%, o niimero de grupos se aproximou mais do niimero de
grupos da especialista (14), por isso ambos valores obedeceram as regras definidas
acima. O maior MiP foi alcangado por 15%; o maior o grau de similaridade. Os valores
de “macroaveraging” da figura 3.20b apresentam o valor de MaP invalido em 2,5% e
MaR em 10%, conforme defini¢des da especialista. O maior valor de MaP foi obtido
para o menor valor de MaR.

No Umap, os valores do cursor de diferenciagdo tiveram de ser alterados até que
fosse alcangada uma configura¢do mais facil de entender o mapa. Foram apresentados
agrupamentos apenas para um cursor de diferenciacdo em 85%. Isto quer dizer que a
taxa de erro ¢ grande, as ligacOes entre as palavras, que formam “ilhas”, sdo menos
fortes. Dai, a necessidade de analisar estas ligagdes e considerar aquelas que tém
sentido, utilizando-se de conhecimento prévio (“background knowledge™).

Os graficos da figura 3.21 apresentam os valores de ‘“microaveraging” e
“macroaveraging” para o Umap. Embora o Umap tenha conseguido um valor de MiP
maior do que o do algoritmo “cliques”, ndo chegou a metade. Isto quer dizer que poucos
contextos secundarios (grupos) surgiram mesmo para um alto cursor de diferenciagao.
Os valores de MaR e MaP para o Umap foram, respectivamente, 42,92% e 63,44%.
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valor de MaP foi do algoritmo “cliques” do Eurekha na figura 3.21b.

No grafico da figura 3.21a, o melhor valor de MiP foi do Umap. Ja o melhor
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FIGURA 3.21 - Comparagdo entre os valores de “microaveraging” (a) e “macroaveraging” (b) dos
algoritmos “best-star’ e “cliques” do Eurekha e, do Umap para a colegdo de 178 documentos

Para a colecdo de 114 documentos, os resultados do algoritmo ‘“best-star”
aparecem na figura 3.22.
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FIGURA 3.22 - Graficos para os valores de “microaveraging” (a) e “macroaveraging” (b) dos 114
documentos processados pelo algoritmo “best-star”

Desta vez, o algoritmo “best-star” apresentou valores de ‘“microaveraging”
validos (pelas regras acima indicadas) apenas para o grau de similaridade 10%, quando
o numero de grupos mais se aproxima do nimero de grupos da especialista € 0 nimero
de documentos isolados nao ¢ nulo. O maior valor de MiP foi obtido para o maior grau
de similaridade, em que a restri¢ao de agrupamento ¢ maior. Os valores de MaR e MaP
foram validados para os graus de similaridade 5 e 10%. Em 10%, obteve-se a melhor
MaP.
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FIGURA 3.23 - Graficos para os valores de “microaveraging” (a) ¢ “macroaveraging” (b) dos 114
documentos processados pelo algoritmo “cliques”

De acordo com as regras definidas pela especialista, o algoritmo “cliques”
apresentou o maior valor de MiP (55,55%) no grau de similaridade 10%, como mostra a
figura 3.23a, uma vez que foi onde o nimero de grupos do algoritmo (17) se aproximou
mais do numero de grupos da especialista (14). O maior valor de MaP foi obtido para o
menor valor de MaR com grau de similaridade 10% (figura 3.23b).

70

60
50
40
30
20
10

B Microaverage-recall
(%)

O Microaverage-
precision (%)

Best-star  Cliques Umap
Microaveraging- Microaveraging-
recall (%) precision (%)
Best-star 36,11 62,06
Cliques 36,11 55,55
Umap 29,8 54,83
(a)

100
80 -
0 Macroaverage-
60 - recall (%)
40 4 m Macroaverage-
precision (%)
20 -
0 a
Best-star  Cliques Umap
Macroaverage- Macroaverage-
recall (%) precision (%)
Best-star 36,13 88,09
Cliques 27,36 92,85
Umap 35,99 58,33
(b)

FIGURA 3.24 - Comparagdo entre os valores de “microaveraging” (a) e “macroaveraging” (b) dos
algoritmos “best-star’ e “cliques” do Eurekha, e do Umap para a colec¢do de 114 documentos

De acordo com a figura 3.24a, a maior precisdo global média (MiP) foi

apresentada pelo algoritmo “best-star”, enquanto o maior valor de MaP foi do algoritmo
“cliques” (3.24b). Ou seja, em termos gerais o “best-star” teve maior efetividade
(“microaveraging”), mas avaliando o agrupamento realizado para cada grupo, o
“cliques” apresentou melhores resultados (“macroaveraging”).
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Tomando a cole¢do de sessenta e cinco (65) documentos, referentes ao 1°
semestre de 1999, os valores de “microaveraging” e “macroaveraging” para o algoritmo
“best-star’” sdo apresentados na figura 3.25.
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FIGURA 3.25 - Graficos para os valores de “microaveraging” (a) e “macroaveraging” (b) dos 65
documentos processados pelo algoritmo “best-star”

O algoritmo “best-star” apresenta valores de “microaverage recall” no intervalo
20% < MiR <100% apenas para os graus de similaridade 10 e 15%, quando o
agrupamento ¢ dificultado (figura 3.25a). O maior valor de MiP foi encontrado em 15%
para um baixo MiR. Também o maior valor de MaP foi encontrado para o menor valor
de MaR (figura 3.25a).
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A figura 3.26 apresenta os resultados do algoritmo “cliques”. Para os valores 0%
e 2,5% de similaridade foram apresentados valores de MiR que excederam os 100%. O
maior valor de MiP foi obtido em 10% para o maior MiR. O maior valor de MaP
(88,88%) foi obtido quando se agrupou apenas 20,51% dos documentos que deveriam
ter sido alocados em cada grupo.
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FIGURA 3.26 - Graficos para os valores de “microaveraging” (a) e “macroaveraging” (b) dos 65
documentos processados pelo algoritmo “cliques”

A figura 3.27a demonstra que o algoritmo “best-star” apresentou o maior valor
de MiP. J4 o maior valor para MaP foi apresentado pelo “cliques”.
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FIGURA 3.27 - Comparagdo entre os valores de “microaveraging” (a) e “macroaveraging” (b) dos
algoritmos “best-star’ e “cliques” do Eurekha, e do Umap para a colecdo de 65 documentos
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Os valores das medidas de avaliagdo calculados para o algoritmo “best-star” pelo
processamento de trinta e dois (32) documentos do 1° trimestre de 1999 aparecem na

figura 3.28.
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FIGURA 3.28 - Graficos para os valores de “microaveraging” (a) e “macroaveraging” (b) dos 32

documentos processados pelo algoritmo “best-star”

Na figura 3.28a, o algoritmo

“best-star” apresentou MiR muito alto

(MiR>100), tendo em vista que o nimero de grupos para graus de similaridade baixos
tendem a ser grandes. Desta vez, o valor de MiP ultrapassou a metade, porém ainda com
um MiR baixo. Todos os valores de “macroaveraging” respeitaram as regras definidas
pela especialista. O maior valor de MaP foi alcangado pelo menor valor de MaR (figura
3.28b) em15% de similaridade.
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O algoritmo “cliques” tem seus valores mostrados na figura 3.29 Apenas os
valores de MiR para os graus de similaridade 10% e 15% respeitaram as regras citadas
anteriormente. O maior valor de MiP foi obtido para o menor valor de MiR. Também os
valores de MaR obedecem as regras nos graus de similaridade 10% e 15%. Em 15%,
obteve-se a maior MaP.
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FIGURA 3.29 - Graficos para os valores de “microaveraging” (a) e “macroaveraging” (b) dos 32
documentos processados pelo algoritmo “cliques”

Para as duas ultimas colecdes, foram apresentados valores que obedeceram as
regras para dois graus de similaridade: 10% e 15%. Isto ocorreu porque para colegdes
menores, o agrupamento da especialista foi menos genérico: seis (6) grupos foram
criados para a colecao de trinta e dois (32) documentos e onze (11) para a de sessenta e
cinco (65); enquanto para a colecdo de 178 e 114 documentos foram criados catorze
(14) grupos apenas.

A figura 3.30 aponta que os maiores valores de “microaveraging” foram
alcangados pelo Umap, que agrupou 68% dos documentos com 64,7% de acerto,
quando comparado aos resultados da especialista.
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FIGURA 3.30 - Comparagdo entre os valores de “microaveraging” (a) e “macroaveraging” (b) dos
algoritmos “best-star’ e “cliques” do Eurekha, e do Umap para a colegdo de 32 documentos
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A tabela 3.9 apresenta os valores de “microaveraging” e “macroaveraging” para
os documentos referentes as publicagdes de janeiro.

TABELA 3.9 - Valores de “microaverage recall” e “microaverage precision” do algoritmo “best-star”
para os nove documentos

Grau de similaridade Microaverage- Microaverage- Macroaverage- Macroaverage-
recall (%) precision (%) recall (%) precision (%)

0 150 22,22 250 40

2,5 150 22,22 250 40

5 133 25 200 50

10 33,33 0 100 0

15 33,33 0 100 0

O algoritmo “best-star” ndo alcangou valores, que respeitassem as regras da
especialista para “microaveraging” e “macroaveraging”.

A tabela 3.10 apresenta os resultados do algoritmo “cliques”. Também nao
foram alcancados valores satisfatorios, segundo as regras definidas acima.

TABELA 3.10 - Valores de “macroaverage recall” e “macroaverage precision” do algoritmo “cliques”
para a colegd@o de nove documentos

Grau de similaridade Microaverage- Microaverage- Macroaverage- Macroaverage-
recall (%) precision (%) recall (%) precision (%)

0 150 0 0 0

2,5 150 0 0 0

5 133 22,22 250 40

10 33,33 0 100 0

15 33,33 0 100 0

No Umap, para a cole¢do de nove (9) documentos, foram alocados quatro (4)
documentos em dois (2) grupos. Apenas um dos documentos de cada grupo estavam
corretos, ou seja, caso se tratasse de classificagdo o valor de “macroaverage recall” seria
igual a 100% e o “macroaverage precision” igual a 50%. Como se trata de agrupamento,
ambos ndo t€m semelhanca alguma com o que foi definido pela especialista. Assim, os
valores MiP e MaP sdo nulos.

Assim, os piores resultados do Eurekha e do Umap foram encontrados no
processamento da cole¢do de nove (9) documentos. A especialista encontrou trés grupos
cada um com dois documentos, deixando trés (3) documentos isolados. Nenhum destes
grupos, entretanto, ¢ igual ao grupo dos documentos jan181 e jan182, que foram criados
pelo Umap e foram apontados pelo Eurekha como o de maior grau de similaridade. Isto
pode ser explicado pela diferenca de metodologia da especialista e das ferramentas. As
ferramentas geram os resultados a partir da estatistica das palavras-chave repetidas,
enquanto a especialista escolhe as palavras-chave através do assunto principal.

O documento janl81, intitulado “Cientistas iniciam ‘check-up’ da Amazonia”,
se atém na definicio do LBA® e menciona a chegada do ER-2, avido utilizado pela
NASA para espionagem, que seria utilizado pelo projeto. J& o documento janl82
intitulado, “Avido [ER-2] s6 decola com supervisdo”, aborda especificamente o
problema do avido. Realmente, hd termos comuns entre os documentos, porém o
assunto principal de ambos ¢ diferente; o primeiro aborda o LBA e o segundo, o
problema do ER-2, utilizado no LBA. Mas, segundo a especialista, o agrupamento
proposto pelos programas ¢ possivel, uma vez que o termo LBA pode ser utilizado em
uma consulta e o documento jan182 seria uma resposta correta.

¥ LBA: sigla em inglés do Experimento de Grande Escala da Biosfera-Atmosfera na Amazonia
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Os graficos da figura 3.31 mostram para cada colecao os maiores valores de MiP
obtidos pelos algoritmos do Eurekha “best-star” (3.31a) e “cliques” (3.31b). Para graus
de similaridade 0% e 2,5%, os valores baixos de MiP podem ser explicados pelo grande
nimero de grupos ocorridos. Ja para graus de similaridade altos, o nimero de
documentos isolados foi bastante alto como mostram os graficos das figuras 3.14b a
3.18b. Por outro lado, pode-se afirmar que o agrupamento realizado pelo Eurekha foi
menos genérico do que o da especialista, que agrupou, por exemplo, os 178 documentos
em apenas catorze (14) grupos. No caso do algoritmo “best-star”, percebe-se que para a
maior colegdio o valor de MiP ndo obedeceu as regras definidas pela especialista. E
possivel que o tamanho da mesma tenha dificultado a sele¢do dos documentos centrais
para cada grupo.
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FIGURA 3.31 - Quantidade de documentos processados pelo algoritmo “best-star” (a) e “cliques” (b) do
Eurekha e respectivos valores de “microaverage precision”

No Umap, figura 3.32, ocorreram muitas ligacdes fortes de palavras-chave com
a palavra “Amazonia”, que é o ponto focal’ do mapa, dificultando o surgimento de
contextos secundarios (grupos).
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FIGURA 3.32 - Quantidade de documentos processados pelo Umap e respectivos valores de
“microaverage precision”, tendo a palavra “Amazonia” como ponto focal

9 e ~ . . .
Ponto inicial de exploracdo do mapa, ou seja, a palavra mais freqiiente.

30 4 @ Microaverage-precision
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Eliminando, a palavra “Amazonia” (figura 3.33), na colecdo de 178 documentos,
MiR resultou em 22,6% e MiP aumentou para 51,28%, superando os 40,67%. J4 para a
colecdo de 114 documentos, MiP foi de 60,86% e MiR, 21,29%. O valor de MiP nao
ultrapassou o valor de MiP do algoritmo “best-star”, porém melhorou. Para a colecao de
65 documentos, o valor de MiP ultrapassou o do “best-star”, 52,63%, com um MiR
igual a 31,14%. Para a cole¢do com trinta e dois documentos (32), MiP apresentou o
valor de 55,55% com MiR igual a 29,03%. A menor quantidade de documentos
permitiu o surgimento de muitas palavras concentradas em um Unico documento.
Assim, os melhores resultados de MiP foram encontrados para o Umap, enquanto os
melhores valores de “macroaveraging” foram os do algoritmo “cliques”.
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FIGURA 3.33 - Quantidade de documentos processados pelo Umap e respectivos valores de
“microaverage precision”, eliminando a palavra “Amazo6nia” do ponto focal

O préximo topico apresenta as diferencas entre o Eurekha e o Umap.

3.6 Diferencas entre Eurekha e Umap

A primeira diferenga entre o Eurekha e o Umap ¢ que o Eurekha ¢ um software
académico, enquanto o Umap ¢ um software comercial, disponivel em quatro versoes
previamente citadas. Apesar disso, ambos fazem um processamento robusto (nao
ocorreram “bugs” durante os testes).

O Umap realiza agrupamento de palavras-chave de uma colecdo através do qual
se podem obter grupos de documentos, utilizando a tecnologia da Arvore de
Conhecimento. O Eurekha realiza agrupamento de documentos com base na Hipotese de
Agrupamento (ja mencionada anteriormente).

O Umap, como mostra a tabela 3.11, apresentou tempo de processamento menor
do que o Eurekha, embora a nova versio do Eurekha tenha melhorado o seu
desempenho.

O Umap permite definir o nivel do usudrio como “novice” ou “expert”. Se o
nivel ¢ “novice”, as palavras-chave exibidas sdo as mais freqiientes da colegdo, caso
contrario, sao mais especificas. Assim os resultados apresentados levam em
consideracdo o grau de conhecimento do usudrio a respeito da colecdo. O Eurekha, ndo.
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TABELA 3.11 - Comparacao entre as ferramentas Eurekha e Umap

ORDEM ITENS UMAP  EUREKHA
1 Utiliza técnica de agrupamento v
2 Permite definir nivel de usuario v
3 Suporte a exploragao e pesquisa v
4 Suporte a aprendizagem v
5 Apoio a decisao v
6 Nivel de controle v
7 Meio de comunicac¢ao
8 Permite definir lista de “stopwords” v
9 Considera substantivos proprios compostos v
10 Processo de lematizagao v
11 Apresenta tratamento para o problema do
vocabulario

12 Relevancia da saida total (maior valor de v
“microverage precision”)

13 Relevancia da saida média (maior valor de v
“macroverage precision’)

14 Menor tempo de processamento v

No Umap, as palavras negativas sdao eliminadas manualmente. Quando
eliminadas, sdo registradas em um “dicionario”. O Eurekha, por sua vez, permite criar
categorias de palavras negativas e as elimina durante o processamento.

O Eurekha ainda ndo possui um sistema de ajuda embutido no programa. J& o
Umap apresenta um tutorial simples para que o usudrio possa ter uma no¢do de como

manipular o sistema. S3o dicas simples fornecidas pelo “gato”.

O Umap oferece apoio a decisdo como mostra a figura 3.34. A cada mudanga do
cursor de diferenciagdo ou hierarquia, o “gato” explica a situacdo atual do mapa e
sugere o que deve ser feito. Ou seja, ele recomenda alteragdes em ambos os cursores. O
Eurekha ndo apresenta apoio a decisdo porque o nivel de controle do usuério sobre o
resultado da mineragao ¢ baixo. Este controle s6 pode ser exercido pelo usuario antes do
processamento, por exemplo, definir o grau de similaridade; e apds o processamento,
escolher entre quatro saidas geradas por cada um dos algoritmos ja citados (“best-star,

9% ¢

“stars”, “full-star”, “cliques”).
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FIGURA 3.34 - O “gato” aponta com a calda para uma recomendacdo ao usuario no Umap

O Umap e o Eurekha nio apresentam solucdo para o problema do vocabulario.
Apesar disto, este problema ¢ mais evidente no Eurekha. O Umap permite por exemplo
a formulagdo de pesquisa sobre as palavras do texto, havendo menor possibilidade de
ocorrerem erros semanticos. Assim pode-se dizer que o Umap fornece suporte nio so a
pesquisa mas também a explora¢do do resultado da mesma. Os usudrios podem
formular consultas através das palavras-chave do mapa. Segundo Hansen [HAN 98], os
usuarios reclamam por serem obrigados pelos sistemas a fazerem novas pesquisas,
quando precisam apenas conhecer melhor os resultados ja obtidos. O Eurekha processa
os documentos e exibe os resultados, que nao podem mais ser alterados. Assim, a
solugdo do problema do vocabulédrio, no Eurekha, e a impossibilidade de identificar
termos compostos, ndo so substantivos proprios, mas termos caracteristicos da regido
como intoxicagdo por mercurio, desenvolvimento sustentado, poderiam ser
solucionados se o Eurekha permitisse que o usuario refinasse os resultados (“relevance
feedback™).

Quanto ao meio de comunica¢do, o Umap e o Eurekha ndo fornecem meios de
receber e nem oferecer colaboragcdo a outros usudrios. O Eurekha ndo estd disponivel
para analisar documentos na Internet, mas possui forma alternativa, ou seja, documentos
HTML podem ser submetidos a ele. Por outro lado, o Umap utiliza-se do processo de
lematizacao e, portanto, apresenta suas desvantagens (muito raramente); o Eurekha, ndo.

Quanto aos valores das medidas de efetividade, os melhores resultados de
“macroaverage precision” foram obtidos pelo algoritmo “cliques” do Eurekha, uma vez
que este ¢ mais rigoroso no agrupamento, ja que verifica a similaridade entre todos os
documentos de um grupo para fazer a alocacdo. Os melhores resultados para
“microaverage precision” foram obtidos pelo Umap, uma vez que o Umap faz um
agrupamento mais genérico analisando as palavras-chave da cole¢do inteira, ndo se
preocupando com sua organizacdao. Neste caso, o Eurekha permite, para graus de
similaridade mais baixos, obter maior conhecimento sobre os temas da cole¢do, porque
ele mostra as palavras-chave de cada grupo. (Para colecdes maiores, ¢ preferivel
trabalhar com altos graus de similaridade.)
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Sabe-se, entretanto, que os resultados de ambas medidas de avaliagdo foram
encontrados para baixos valores de “microaveraging recall” e “macroaveraging recall”.
Isto se deve as diferencas entre a recuperagdo humana e a recuperagdo automatica como
mostra a tabela 3.12.

TABELA 3.12 - Comparagao entre a recuperagao automatica e a recuperacdo humana

Recuperagdo humana Recuperagdo Automatica
Subjetiva Objetiva
Capacidade para lidar com o contexto Dificuldade para lidar com o contexto
Incapacidade para lidar com a sobrecarga de informagdo  Capacidade para lidar com a sobrecarga de
informagao
Maior tempo consumido Menor tempo consumido

A recuperagdo humana ¢ bastante subjetiva. Lewis [LEW 91] afirmou que
muitos estudos comprovaram que os proprios profissionais aptos a classificar ou
agrupar documentos apresentavam divergéncias nos resultados finais. Estas
divergéncias aparecem porque cada ser humano apresenta uma carga de conhecimento
(“background knowledge”) diferente, fazendo a analise do texto a partir de pontos de
vista diferentes. Ja as ferramentas fazem a andlise literal. Neste caso, € interessante que
a ferramenta permita o refinamento da pesquisa (“relevance feedback™) para melhorar
os resultados.

Por outro lado, afirmou-se que a especialista fez um agrupamento genérico dos
178 textos, gerando apenas catorze (14) grupos. A capacidade humana de lidar com a
sobrecarga de informacao ¢ bastante limitada, por isso, o tempo gasto pelas ferramentas
¢ menor do que para o ser humano.

Assim, nao se pode negar a validade de tais ferramentas no auxilio a recuperagao
de informacdes, principalmente porque o conhecimento descoberto a partir da andlise
dos resultados de ambas ferramentas ndo pode ser descartado. As palavras-chave
encontradas em ambas as ferramentas permitiram analisar associagdes € criar novas, que
remeteram aos problemas reais da regido. Por exemplo, foi descoberta a causa dos
acidentes de barco da regido ocorridos em 1999: a superlotacdo. Soube-se que biopiratas
“atacaram” a regido naquele ano. Ficaram claros os problemas de satide dos indios. A
maléria ainda ndo foi erradicada. Clima e biodiversidade foram temas discutidos em
seminarios. A grilagem de terras também foi tema do noticidrio. O desmatamento, por
outro lado, foi o tema mais abordado no ano de 1999 e na maior parte dos periodos
testados.
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4 Conclusao

Este trabalho apresentou uma visdo geral das areas de Recuperacdo de
Informagdes (RI) e Descoberta de Conhecimento em Textos (KDT). Descreveu a
aplicacdo das etapas do processo de KDT com duas ferramentas: Eurekha e Umap. E,
finalmente, avaliou os resultados obtidos, confrontando a recuperagao automatica ¢ a
recuperagdo humana. Desta forma, foram encontradas conclusdes importantes.

O Eurekha descreve os topicos de cada grupo a partir de palavras-chave
selecionadas através de calculos da freqiiéncia relativa e da relevancia no grupo. Como
estas palavras aparecem desprendidas do contexto, dificultam o entendimento do
usuario quanto a identificacdo dos substantivos proprios compostos (substantivos
proprios compostos devem ser considerados um “conjunto unitario” [NEV 2000]). Por
exemplo, as palavras “rio” e “madeira”, que se referem a “Rio Madeira”, podem ser
encaradas como substantivos comuns; madeira pode ser lida como um produto de
extracdo da floresta e ndo o nome de um rio. Para solucionar o problema, a ferramenta
poderia permitir que apds o processamento o usuario identificasse estas palavras para
formar um “conjunto unitario” e pedir um novo processamento. Isto serviria ndo apenas
para substantivos proprios compostos, mas também para termos cuja jungao apresentam
significado importante como desenvolvimento sustentado, incéndios acidentais,
intoxicagdo por mercurio € outros.

O Umap, por sua vez, consegue identificar alguns substantivos proprios
compostos como “Barry Mccafrey”, “Rio de Janeiro”, etc., mas nao consegue
reconhecer outros “Plasmodium Vivax” (espécie de mosquito transmissor da malaria),
“Fernandinho Beira-mar” (traficante), “José Sarney Filho” (ministro do meio ambiente).
Esta deficiéncia ndo influencia significativamente os resultados do Umap, ja que sdo
mais gerais, apresentando agrupamentos (associacoes) de palavras e ndo, propriamente,
de documentos.

O problema do vocabulario ocorre quando da presenca de grupos diferenciados
para o tema “acidentes de barco” na ferramenta Eurekha. Uma proposta de solucdo para
este problema ¢ apontado por [LOH 2000a], quando sugere que se trabalhe com
conceitos € ndo com palavras. Mais uma vez, este problema poderia ser solucionado
pelo refinamento do resultado pelo usudrio (retro-alimentagdo por relevancia),
sugerindo a jun¢do dos grupos semelhantes, por exemplo. O Umap ndo trabalha com
conceitos, porém, como apresenta palavras-chave para a cole¢do inteira (ao invés, de
para cada grupo gerado como o Eurekha) e uma forma de visualizar as associagdes entre
as palavras-chave, consegue minimizar o problema. Dai, conclui-se que tanto a
“interface” ou canal de comunicacdo quanto a forma de visualiza¢do de resultados sdo
muito importantes em um sistema de recuperacao de informagdes, principalmente em
decorréncia do contexto ou do préprio dominio.

Em comparacao ao Eurekha, o Umap possui em sua “interface” importantes
requisitos de usabilidade como nivel de usudrio (“expert” e “novice”), nivel de controle,
suporte a aprendizagem, apoio a decisdo. Apesar disso, o Umap ndo ¢, a principio, uma
ferramenta que permita o aprendizado “natural” e intuitivo. O ser humano nio esta
acostumado a interpretar texto através de modelos graficos; ele precisa aprender a
interpretar o mapa para obter as informacdes necessarias. Existe, entretanto, alguma
flexibilidade de interacao (multiplicidade de formas). As palavras-chave podem ser
selecionadas tanto na janela de “Keywords”, quanto no mapa, para se verificar a quais
documentos ela pertence, por exemplo. Quanto a robustez de interacdo, o Umap
apresenta a caracteristica do acompanhamento com o “gato”, que sugere as atitudes a
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partir de um estado atual. Mas ndo permite recuperar (retornar) agdes anteriores, apenas
atualizar o mapa.

O Eurekha, por sua vez, oferece facilidade de aprendizado porque apresenta uma
“interface” com caracteristicas padronizadas do ambiente “Windows”. Como apenas as
funcdes sdo diferenciadas, pois os objetos da “interface” sdo os mesmos (botdes, barras
de rolagem, menus e outros), exigem que o usuario esteja familiarizado com o ambiente
“Windows”. Nao possui robustez de interagdo, ja que ndo ha acompanhamento nem
formas de recuperagdo. Quando o processamento inicia, o usudrio ndo pode alterar
nenhuma das configura¢des como o valor do coeficiente de similaridade. A flexibilidade
de interacdo também ndo ¢ uma caracteristica que possa lhe ser atribuida. Assim, o
Umap possui uma “interface” um pouco mais usavel que o Eurekha.

Quanto a efetividade, os melhores resultados de “macroaverage precision” foram
obtidos pelo algoritmo “cliques” do Eurekha, uma vez que este ¢ mais rigoroso no
agrupamento, ja que verifica a similaridade entre todos os documentos de um grupo
para fazer a alocagdo. Os melhores resultados de “microaverage precision” foram
obtidos pelo Umap, uma vez que o Umap faz um agrupamento mais genérico analisando
as palavras-chave da cole¢do inteira, nao se preocupando com a organizagdo da colegao.
Neste caso, pode-se dizer que o Eurekha permite, para graus de similaridade mais
baixos, obter maior conhecimento sobre os temas da cole¢do, porque ele mostra as
palavras-chave de cada grupo. Para cole¢des maiores, ¢ preferivel trabalhar com altos
graus de similaridade.

Sabe-se, entretanto, que os resultados de ambas medidas de avaliagdo foram
encontrados para valores muitas vezes abaixo de 50% “microaveraging recall” e
“macroaveraging recall”. Isto se deve as diferengas entre a recuperacdo humana e a
recuperagdo automatica. Enquanto, a recuperagdo humana tem carater subjetivo, isto &,
a carga de conhecimento do individuo influencia o resultado; a recuperagdo automatica
¢ objetiva, ndo tendo compromisso com o contexto. Por outro lado, é 6bvio que o ser
humano se tornou incapaz de lidar com a sobrecarga de informagdes atual. O tempo de
processamento das ferramentas ¢ bem menor do que o tempo que um ser humano
consome para ler e entender todos os textos; a especialista levou duas semanas para ler
os 178 textos, enquanto o maior tempo de processamento das ferramentas foi de trinta e
duas horas e quarenta e dois minutos, menos do que dois dias. Este tempo foi reduzido
na nova versdo do Eurekha. O Umap consome apenas alguns segundos. Assim, os
resultados obtidos neste trabalho servem para validar as ferramentas avaliadas como
ferramentas de auxilio a recuperagdo de informacdes.

Nao obstante, o conhecimento obtido através das ferramentas nao pode ser
descartado. Foi possivel obter um leque de problemas que marcaram a regido
Amazodnica no ano de 1999, e que se tornaram matéria jornalistica para Folha de Sdo
Paulo: desmatamento (tema mais abordado pelo jornal), queimadas, incéndios
acidentais, clima, narcotrafico, CPI do narcotrafico, irregularidades, intoxicagdo por
mercurio, grilagem, problemas de saude dos indios, problema da terra, privatizagdo da
Eletronorte, crise colombiana, maléria, influéncia norte-americana, biopirataria,
necessidade de asfalto na rodovia Santarém-Cuiaba e outros. Além disso, a postura do
jornal se tornou evidente sob alguns aspectos. O fato das matérias jornalisticas sobre
queimadas e desmatamento serem pautadas em trabalhos de pesquisa de institutos
brasileiros e internacionais conferem credibilidade a noticia. E as matérias a respeito da
geografia, cultura, biodiversidade da Amazonia mostram que o jornal ndo se ateve
apenas aos problemas da regido, mas também as suas caracteristicas.
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O trabalho que pode ser desenvolvido futuramente ¢ a comparacao do
conhecimento descoberto com a andlise de discurso dos textos feita por um especialista.
As contribuigdes deste trabalho sdo: o estudo dos temas mais importantes das areas de
RI e KDT; proposta para solugdo dos problemas do Eurekha e validagao das técnicas de

agrupamento.
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Anexo Resultados dos Experimentos



Algoritmo: “Best-star”
Periodo: 1999
Graus de similaridade: 0 € 2.5%

Grupo Arquivos Palavras relevantes %
1|abrl55, ago112 AMAZONIA (2; 0,015), HOTEL (1; 0,012), GOYA (1; 0,012), MOVEIS (1; 0,011), MADEIRA (1; 0,009), MELIA (1; 1,14
0,008), FESTIVAL (1; 0,008), CIDADE (2; 0,007), BRASILEIRA (2; 0,007), REGIAO (2; 0,007), MOSTRA (1; 0,007),
ZANINE (1; 0,007), INFLUENCIAS (2; 0,005)
2|abr156, fevl74, AMAZONIA (3; 0,10), QUEIMADAS (1; 0,04), OPCOES (1; 0,04), DESCOBRE (1; 0,04), EMBRAPA (2; 0,03), 1,71
jun139 INTOXICACAO (1; 0,03), MERCURIO (1; 0,03), ASSENTAMENTO (1; 0,02), PROJETO (1; 0,02), TRITURAR (1;
0,02), QUEIMA-LA (1; 0,02), CAPOEIRA (1; 0,02), SINTOMAS (1; 0,01), SCIENTIST (1; 0,01)
3labr157, abr59 FLORESTA (2; 0,024), DEVASTACAO (2; 0,011), PESQUISA (2; 0,010), INCENDIOS (2; 0,008), IBAMA (2; 0,008), 1,14
NATURE (2; 0,008), EXTRACAO (2; 0,008), ARVORES (2; 0,008), SATELITES (1; 0,006), SATELITE (1; 0,006)
4|abr158, abr160, AMAZONIA (4; 0,030), BRASIL (4; 0,030), DESMATAMENTO (2; 0,018), ESTUDO (2; 0,016), DEVASTACAO (2; 2,29
abr35, jan178 0,011), REVISTA (2; 0,011), IMAGENS (2; 0,011), EUA (2; 0,011), PUBLICADO (2; 0,011), SATELITE (2; 0,011),
NATURE (2; 0,011)
S|abr159, jun138 FNAC (1; 0,014), AMAZONIA (2; 0,007), SAO (1; 0,006), CAPA (1; 0,006), REVISTAS (1; 0,006), PLASTICA (1; 1,14
0,004), SEMANALIS (1; 0,004), ATICA (1; 0,004), PAULO (1; 0,004), PAULISTA (1; 0,004), BRASIL (2; 0,004)
6|abr36, jun32, nov80, |AMAZONIA (7; 0,016), FLORESTA (6; 0,016), PESQUISA (7; 0,011), FOGO (5; 0,009), IPAM (4; 0,007), REGIAO (5; |4
nov83, outl16, set104, |0,006), INSTITUTO (7; 0,006), MADEIRA (6; 0,005), ARVORES (5; 0,005), AMBIENTAL (7; 0,004), PARA (5; 0,004),
set20 SECA (4; 0,004), INCENDIOS (3; 0,004), VARZEA (1; 0,004), QUEIMADAS (4; 0,004)
7|agol11, jan39 FHC (2; 0,025), INFRA-ESTRUTURA (1; 0,019), ESTADO (2; 0,015), AMAZONIA (2; 0,015), REUNIAO (1; 0,014), 1,14
GOVERNADOR (1; 0,014), ALMIR (1; 0,014), SANTAREM-CUIABA (1; 0,011), PRESIDENTE (1; 0,011), ASFALTAR
(1;0,011)
8lagol113, agol14, BRASIL (4; 0,012), COLOMBIA (3; 0,008), MILITAR (3; 0,006), INTERVENCAO (3; 0,005), POLITICA (2; 0,005), 2,29
agol17, dez76 EUA (2; 0,005), CARVOEIROS (1; 0,005), GOVERNO (3; 0,005), WROBEL (1; 0,004), AMAZONIA (4; 0,004), PAIS (4;
0,004), PRODUCAO (2; 0,004), FOLHA (2; 0,003), NORTE-AMERICANA (2; 0,003)
9lagol16, nov78, BRASIL (4; 0,014), PAIS (3; 0,011), COLOMBIA (2; 0,007), ESTADOS (3; 0,007), POLITICA (3; 0,007), ARGENTINA (2,29
nov82, out96 (1; 0,006), EUA (3; 0,006), UNIDOS (2; 0,006), NARCOTRAFICO (2; 0,006), AMAZONIA (4; 0,006), MUNDO (4;
0,006), EMBAIXADOR (1; 0,005)
10jago118, jul123, DESENVOLVIMENTO (2; 0,007), RECURSOS (3; 0,007), MUNDO (2; 0,007), LIMITES (2; 0,005), AMBIENTE (4; 2,29
mar163, nov77 0,005), AMBIENTAL (4; 0,005), MEIO (3; 0,004), MAIOR (3; 0,003), CRESCIMENTO (3; 0,003), SUSTENTAVEL (3;
0,003), SUSTENTABILIDADE (2; 0,003), AMBIENTAIS (3; 0,003)
11]ago134, junl36 AMAZONIA (2; 0,043), INTERVENCAO (2; 0,014), NATURAIS (1; 0,013), RECURSOS (1; 0,013), BRASIL (2; 0,012), [1,14

MILITAR (2; 0,010), COMANDANTE (2; 0,010), LESSA (2; 0,010), BRASILEIRO (1; 0,009)




Grupo Arquivos Palavras relevantes Y%
12{ago28, dez109, AMAZONIA (4; 0,028), PAULO (2; 0,011), SAO (2; 0,011), AREA (3; 0,011), REGIAO (2; 0,011), FAZENDA (1; 0,010), [2,86
dez120, mar63, PROGRAMA (2; 0,009), RONDONIA (3; 0,009), ACRE (3; 0,009), PARA (3; 0,009), PRODUCAO (2; 0,009),
novll15 AUTORIZACAO (2; 0,008), IBAMA (2; 0,008), GROSSO (2; 0,008), MATO (2; 0,008), RORAIMA (2; 0,008),
AMAZONAS (2; 0,008), AMAPA (2; 0,008), TOCANTINS (2; 0,008), GOVERNO (1; 0,007), QUEIMADAS (1; 0,007),
DESMATAMENTO (1; 0,006)
13{ago29, jun137 CLIMA (1; 0,039), AMAZONIA (2; 0,031), PAISES (1; 0,019), LBA (1; 0,019), INGLES (1; 0,019), INFLUENCIA (1; 1,14
0,019), EXPERIMENTO (1; 0,019), ESCALA (1; 0,019), REGIAO (1; 0,019), PROJETO (1; 0,019), PLANETA (1;
0,019), BIOSFERA (1; 0,019), ATMOSFERA (1; 0,019), AMAZONICA (1; 0,019), PESQUISADORES (1; 0,019)
14|ago30, ago49, set26 |MCCAFFREY (2; 0,014), BRASIL (3; 0,013), LEI (2; 0,013), COLOMBIA (3; 0,011),,MINISTRO (2; 0,011), GOVERNO |1,71
(3; 0,010), DEFESA (1; 0,010), NARCOTRAFICO (3; 0,009), NORTE (2; 0,009), EUA (2; 0,009), BRASILEIRO (2;
0,008), PRESIDENTE (2; 0,008), GENERAL (2; 0,008), COMBATE (3; 0,008), FRONTEIRAS (1; 0,008), AMAZONIA
(25 0,007)
15]|ago50, ago52, PRESIDENTE (5; 0,013), FHC (3; 0,009), BRASIL (6; 0,007), PAIS (6; 0,006), GOVERNO (3; 0,005), ACRE (4; 0,004), |4
mail53, mai33, BATERIAS (1; 0,004), REGIAO (5; 0,004), MEIO (4; 0,004), FUMACA (1; 0,003), AMBIENTE (3; 0,003), NACIONAL
out98, set102, ago53 |(3; 0,003), POVO (3; 0,003), QUEIMADAS (1; 0,002), SANEAMENTO (1, 0,002)
16{ago51, mar61 GOVERNO (2; 0,036), PROGRAMA (2; 0,022), DROGAS (2; 0,021), EUA (1; 0,017), BRASILEIRO (1; 0,017), BRASIL (1,14
(1; 0,017), MILITAR (2; 0,015), PREVENCAO (1; 0,014), NACIONAL (1; 0,014), FORCA-TAREFA (1;0,014),
COOPERACAO (1;0,011), COMBATE (1; 0,011), PAISES (1; 0,011), AJUDA (1; 0,011), ESTRATEGIA (1; 0,011),
MCCAFFREY (1; 0,011)
17|dez1, dez66, jan180, |AMAZONIA (7; 0,017), IBAMA (3; 0,010), MADEIREIRAS (2; 0,009), MEIO (4; 0,008), PRESIDENTE (2; 0,008), 4
jull2l, junl43, DENGUE (1; 0,007), AMBIENTE (3; 0,007), RIO (2; 0,007), SP (3; 0,006), INSTITUTO (3; 0,006), SENAD'’ (1; 0,005),
mail51, nov8 NARCOTRAFICO (1; 0,005), ESPACO (1; 0,005), CHELOTTI (1; 0,005), AEREO (1; 0,005), SECRETARIA (2; 0,005)
18{dez2, jul130, nov81 [BOSQUE (1;0,012), PARQUE (2; 0,010), AMAZONAS (2; 0,009), ANIMAIS (2; 0,008), ANO (3; 0,008), TERRAS (1; |1,71
0,007), AREA (1; 0,006), ZOOLOGICO (1; 0,006), PEIXES (1; 0,006), TRILHAS (1; 0,006), AGUA (3; 0,006), JACARES
(2; 0,005)
19(dez3, dez68 CHEIA (1; 0,018), ILHAS (2; 0,016), TERRA (1; 0,014), NEGRO (2; 0,014), RIO (2; 0,014), METROS (1; 0,014), 1,14
LAVADAS (1; 0,014), EPOCA (1; 0,014), ANOS (1; 0,014), LOCAL (2; 0,011), ANAVILHANAS (2; 0,011)
20|dez4, dez70, mail52 |MAUES (2; 0,012), GUARANA (1; 0,012), LENDA (2; 0,010), RIOS (2; 0,008), PESCADORES (1; 0,008), INDIOS (3; 1,71

0,008), CRIANCA (2; 0,008), BOTO (1; 0,007), TEATRO (1; 0,007), SESC (1; 0,007), IPIRANGA (1; 0,007),
BERTAZZO (1; 0,007), FLORESTA (2; 0,006), TUPI (1; 0,006)

' Secretaria Nacional Anti-drogas




Grupo Arquivos Palavras relevantes %
21|dez5, marl165 ALDEIA (2; 0,008), INDIOS (2; 0,008), INDIO (2; 0,007), TICUNAS (1; 0,007), RIO (2; 0,006), CRIANCAS (1; 0,005), |1,14
FUNAI (1; 0,004), INTERDICAO (1; 0,004), FLORESTA (2; 0,004), SANTOS (2; 0,004), AREA (1; 0,003), TICUNA (1;
0,003)
22|dez65, mar60 GOVERNO (2 ;0,026 ), ELETRONORTE ( 2; 0,024 ), VENDA ( 2; 0,022), PRIVATIZACAO (2; 0,02), FEDERAIS (1; |1,14
0,018), SETOR ( 2; 0,014), CHESF (2; 0,014), ANO (2; 0,014), ENERGETICAS (1; 0,012), ENERGIA (2; 0,012),
FURNAS (1; 0,012)
23|dez67, dez73 MUSEU (2; 0,038), BRITANICO (2; 0,02), AMAZONIA (2; 0,018), EXPOSICAO (2; 0,017), BRASIL (2; 0,014), ARTE [1,14
(2;0,011), MOSTRA (2; 0,011), PECAS (2; 0,011), ASSOCIACAO (2; 0,007), ARTES (2; 0,007)
24|dez69, jun141 SISTEMAS (1; 0,018), PRODUTOR (1; 0,014), EMBRAPA (1;0,014), AMAZONIA (2; 0,013), EXEMPLO (2; 0,013), 1,14
PEIXES (1; 0,013), MEIO (1; 0,013), PESQUISADOR (1; 0,009), PASTO (1; 0,009), MANDIOCA (1;0,009),
SILVOPASTORIS (1; 0,009)
25|dez71, mail50, JUSTICA (3; 0,007), DARLY (1; 0,007), ANOS (2; 0,007), GOVERNO (3; 0,007), EMPRESA (2; 0,006), PROMOTOR (2,29
mail54, nov7 (2; 0,005), PARA (2; 0,005), JUIZ (1; 0,005), REGIME (1; 0,005), TERRAS (1; 0,005), INCRA (1; 0,005), BRASIL (4;
0,005), AMAZONIA (4; 0,005), PLANTAS (1; 0,005), CASO (4; 0,004), DIREITO (2; 0,004), MORTE (1; 0,004)
26|dez75, jul129, nov46 [COMUNIDADE (2; 0,015), INDIOS (3; 0,011), FUNAI (2; 0,01), SOLIMOES (3; 0,01), SUICIDIOS (1; 0,008), ANOS (3; |1,71
0,007), HOMENS (2; 0,007), TICUNAS(1; 0,007), TICUNA (2; 0,007), FEDERAL (2; 0,007), INDIO(2; 0,007), IPRAM
(1; 0,006), LENY(1; 0,006), AULAS (1; 0,006)
27|fev166, jul133, MALARIA (3; 0,028); CASOS (4; 0,02), DOENCA (3; 0,013), RORAIMA (3; 0,01), SAUDE (4; 0,0080), VIVAX (1; 2,29
marl64, out99 0,008), INDIOS (2; 0,007), FUNDACAO (4; 0,006), CEGUEIRA (1; 0,006), BRASIL (3; 0,005), MANAUS (2; 0,005),
PESSOAS (2; 0,005), TRACOMA (1; 0,005)
28|fev167, fev168 BARCO (2; 0,062), AMAZONIA (2; 0,057), PESSOAS (2; 0,052), AFUNDOU (2; 0,047), RIO (2; 0,033), 1,14
DESAPARECIDAS (2; 0,028), SELVA (2; 0,028), MADEIRA (2; 0,028), HUMAITA (2; 0,023), MANICORE (2; 0,023)
29|fev169, fev176, AMAZONIA (5; 0,028), INSTITUTO (4; 0,014), INPE (3; 0,013), AREAS (4; 0,012), ANO (4; 0,012), KM2 (2; 0,011), 2,86
jull27, junl44, DESMATADAS (2; 0,011), PESQUISAS (3; 0,01), AREA (3; 0,008), AVIAO (2; 0,008), ESPACIAIS (3; 0,008),
outl101 NACIONAL (3; 0,008)
30|fev170, fevl71 DESMATAMENTO (2; 0,044), AUTORIZACOES (2; 0,037), FUNCIONARIOS (2; 0,024), IBAMA (2; 0,024), 1,14
AFASTADOS (2; 0,024), ARIPUANA (2; 0,018), AMAZONIA (2; 0,018), FAZENDA (2; 0,018), AMBIENTE (2; 0,015),
MEIO (2; 0,015), FILHO (2; 0,013), SARNEY (2; 0,013), ACUSADOS, (2; 0,012), INSTITUTO (2; 0,01)
31|fev173, fevl72, BARCO (4; 0,024), NAUFRAGIO (4; 0,018), RIO (4; 0,017), PESSOAS (4; 0,015), CORPOS (2; 0,013), AGUAS (2; 2,86
mail49, nov87, 0,013), AMAZONIA (5; 0,011), MADEIRA (4; 0,01), PASSAGEIROS (3; 0,009), ACIDENTE (3; 0,008),
nov8y EMBARCACAO (2; 0,007)
32|fev177, junl45 AMAZONIA (2; 0,018), MINISTRO (2; 0,018), DESMATAMENTO (2; 0,017), MEIO (2; 0,017), AMBIENTE (2; 0,015), (1,14

SARNEY (2; 0,014), CAUSAS (1; 0,012), FILHO (2; 0,012), WWW (1; 0,011), ANO (2; 0,009), SITE (1; 0,009),
PRESIDENTE (2; 0,008)




Grupo Arquivos Palavras relevantes Y%
33|fev38, jan183, set105,|QUEIMADAS (3; 0,018), AMAZONIA (4; 0,014), ANO (3; 0,01), INSTITUTO (4; 0,01), INPE (3; 0,009), FOCOS (2; 2,29
jan181 0,007), NACIONAL (4; 0,007), AREA (3; 0,006), BRASIL (4; 0,006), PESQUISAS (4; 0,005)
34|jan179, jul131, out93 |AMBIENTAL (2; 0,009), INFANTICIDIO (1; 0,008), AMBIENTE (2; 0,005), SUSTENTAVEL (2; 0,005), GESTAO (1; 1,71
0,005), FUTURO (1; 0,005), MODERNIDADE (1; 0,004), FILHOS(1; 0,004), CRIANCA (1; 0,004), SECULO (2; 0,004),
MODERNIZACAO (1; 0,004), CONTRADICAO (1; 0,004)
35(jan40, jun135 NACIONAL (2; 0,011), TERRAS (1; 0,01), INDIGENAS (1; 0,01), PAISES (2; 0,009), NORTE (2; 0,006), REGIAO (2; |1,14
0,006), AREAS (1; 0,005), INDIOS (1; 0,005), BRASILEIRA (1; 0,005), TENDENCIA (1; 0,005), PROFESSOR (1;
0,005), POLITICA (1; 0,005)
36|jan64, jul128, nov10, [COLOMBIA (5; 0,023), BRASIL (4; 0,019), POLICIA (3; 0,015), ARMAS (1; 0,014), FARC (3; 0,012), 2,86
nov47, ago31 GUERRILHEIROS (3; 0,009), GUERRILHA (4; 0,009), PERU (4; 0,008), FEDERAL (2; 0,008), GOVERNO (4; 0,007),
FRONTEIRA (2; 0,007)
37|jul122, jul126 CASOS (2; 0,058), ANO (2; 0,038), SEMESTRE (2; 0,026), PRIMEIRO (2; 0,026), MALARIA (2; 0,026), IANOMAMIS |1,14
(1; 0,022), REGISTRADOS (2; 0,019), RORAIMA (1; 0,018), ACRE (1; 0,018), INDICE (1; 0,015), DISSEMINACAO (1;
0,015), CONTROLE (1; 0,015)
38[jull124, jul125, jul57, [SAUDE (4; 0,016), RIO (5; 0,01), PAIS (3; 0,008), ORGANIZACAO (2; 0,008), TRABALHO (2; 0,007), FNS (2; 0,007), (2,86
jun142, out97 INDIOS (2; 0,007), MEDICO (2; 0,007), FUNDACAO (4; 0,007), PESQUISA (2; 0,006), FUNAI (2; 0,006), INDIGENAS
(3; 0,006)
39(jul132, mail48, SIVAM (3; 0,022), AMAZONIA (3; 0,016), PETROBRAS (1; 0,016), REGIAO (2; 0,014), ACORDO (2; 0,014), AVIAO [1,71
jan182 (2;0,011), VIGILANCIA (3; 0,01), LBA (1; 0,009), SISTEMA (3; 0,009), ER-2 (1; 0,007)
40(jun140, nov12, out95, [PESQUISA (4; 0,009), ARVORES (3; 0,009), AMAZONIA (3; 0,008), FLORESTA (3; 0,007), CAPOEIRA (1; 0,006), 2,29
set25 PESQUISADORES (3; 0,005), ANOS (3; 0,005), SEMENTES (1; 0,005), IPAM (3; 0,005)
41|jun146, out94, GOVERNO (3; 0,023), AMAZONIA (4; 0,022), PROGRAMA (3; 0,01), ANO (3; 0,009), BRASIL (4; 0,008), 2,29
set108, abr34 INVESTIMENTOS (2; 0,008), PAISES (2; 0,008), ORCAMENTO (2; 0,008), ESTUDO (1; 0,007), GREENPEACE (1;
0,006)
42|junl47, out48 FHC (2; 0,022), PAISES (2; 0,018), GREENPEACE (1; 0,017), BRASIL (2; 0,013), PAZ (1; 0,012), COLOMBIA (1; 1,14
0,012), ENTIDADE (1; 0,011), TEMA (2; 0,011), GOVERNO (2; 0,011), REGIAO (2; 0,01), PASTRANA (1; 0,01),
PROCESSO (1; 0,01), COLOMBIANO (1; 0,01), AMAZONIA (1; 0,008); ONGS (1; 0,008)
43|marl61, marl62, DESMATAMENTO (4; 0,058), AMAZONIA (4; 0,038), MINISTERIO (3; 0,031), REGIAO (4; 0,028), PROIBICAO (3; {2,29
mar37, fevl75 0,025), FAMILIAR (3; 0,023), MEDIDA (3; 0,023), MEIO (4; 0,023), AMBIENTE (4; 0,023), AGRICULTURA (3;
0,022), PROPRIEDADES (3; 0,02), SARNEY (3; 0,02), FILHO (3; 0,02), MINISTRO (3; 0,019)
44|mar62, nov11, nov44, [COCAINA (4; 0,03), REGIAO (3; 0,013), COLOMBIA (4; 0,012), TRAFICO (4; 0,012), PERU (3; 0,012), FRONTEIRA (2,29

nov84

(2: 0,011), AMAZONICA (3; 0,11), RIO (2; 0,11), NARCOTRAFICO (3; 0,011), SURINAME (1; 0,009)




Grupo Arquivos Palavras relevantes %
45[nov42, nov43, abr58 |AVIAO (3; 0,03), DROGA (3; 0,021), COCAINA (3; 0,019), PISTA (2; 0,015), SURINAME (2; 0,015), TRAFICO (2; 1,71
0,011), OLIVEIRA (1;0,011), BANCOS (2; 0,01), COLOMBIA (2; 0,01), PILOTO (2; 0,009), CLANDESTINA (2; 0,009)
46|nov45, nov79 NARCOTRAFICO (2; 0,011), SOLIMOES (2; 0,011), TRAFICANTE (1; 0,011), SERRARIA (1; 0,011), MADEIRA (2; 1,14
0,01), EXTRACAO (2; 0,009), GOVERNADOR (1; 0,009), ALTO (2; 0,009), AREA (2; 0,009), TABATINGA (2; 0,009),
BISPO (1; 0,008), MANAUS (2; 0,008), COCAINA (2; 0,008)
47|nov85, nov86, nov89, [CPI'" (4; 0,016), SAMIA (4; 0,009), CURICA (4; 0,009), CAMPINAS (2; 0,007), DEPUTADO (4; 0,006), TRAFICANTE (2,86
nov9, nov41 (4; 0,006), DINHEIRO (4; 0,005), SAO (5; 0,005), FEDERAL (5; 0,005), PRISAO (4; 0,005), PAULO (4; 0,005),
ORGANIZACAO (2; 0,004), NARCOTRAFICO (4; 0,004), RIO (2; 0,004), DEPOIMENTO (5; 0,004), AMAZONIA (4;
0,004)
48|nov90, nov91l CPI (2; 0,038), NARCOTRAFICO (2; 0,022), MILITARES (2; 0,015), ANTITRAFICO (2; 0,015), OPERACAO (1; 0,012),[1,14
EXERCITO (1; 0,012), ACAO (1; 0,012), MAOS (1; 0,012), ARMADAS (2; 0,011), FORCAS (2; 0,011), BC (1; 0,01),
PRESIDENTE (2; 0,01), PROPOSTA (2; 0,009), COMISSAO (2;0,009), COMBATE (2; 0,009)
49(out100, out15, out17, [MADEIRA (4; 0,015), MANEJO (4; 0,012), BRASIL (4; 0,01), CERTIFICACAO (4; 0,009), AMAZONIA (5;0,008), 2,86
out92, agol110 FLORESTAL (4; 0,008), FSC (4; 0,006) , FLORESTAS (3; 0,006), PRODUCAO (3; 0,005), MERCADO (3; 0,005),
SUSTENTAVEL (3; 0,005)
50|outl3, outl4 MADEIRA (2; 0,019), IMAZON (1; 0,011), PARAGOMINAS (1; 0,011), AMAZONIA (2; 0,011), ARVORES (1;0,011), (1,14
EQUIPE (1; 0,011), BELEM (1; 0,007), UHL (1; 0,007), MANEJO (2; 0,007), SUSTENTAVEL (2; 0,007), REGIAO (2;
0,007)
51|set106, set107, set27, [QUEIMADAS (2; 0,021), IBAMA (4; 0,018), PRISAO (2; 0,013), MEIO (4; 0,011), AMBIENTE (4; 0,010), FOCOS (3; 2,29
dez6 0,008), PORTARIA (2; 0,008), FEDERAL (4; 0,007),, PAULO (3; 0,007), SAO (3; 0,006), SARNEY (3; 0,006), FILHO (3;
0,006), MINISTRO (3; 0,006)
52(set19, set21, set22, |[AMAZONIA (5; 0,014), SEMINARIO (5; 0,012), SOJA (3; 0,011), BIODIVERSIDADE (5; 0,009), 2,86
set24, outl8 DESENVOLVIMENTO (5; 0,007), CONSERVACAO (5; 0,007), AREAS (3; 0,007), MAPA (3; 0,006), EIXOS (4; 0,006),
GOVERNO (4; 0,006), AREA (3; 0,006), FEDERAL (4; 0,005), AMBIENTE (4; 0,005), MAPAS (3; 0,005)
Grau de similaridade: 5%
Grupo Arquivos Palavras relevantes %
1|abr156, jun139 AMAZONIA (2; 0,11), QUEIMADAS (1; 0,06), OPCOES (1; 0,06), DESCOBRE (1; 0,06), EMBRAPA (2; 0,05), 1,28
ASSENTAMENTO (1; 0,04), PROJETO (1; 0,03), TRITURAR (1; 0,03), QUEIMA-LA (1; 0,03), CAPOEIRA (1; 0,03),
SUSTENTAVEL (1; 0,02), DESENVOLVIMENTO (1; 0,02),, BID (1; 0,02)
2|abr157, abr59 FLORESTA (2; 0,024), DEVASTACAO (2; 0,011), PESQUISA (2; 0,010), INCENDIOS (2; 0,008), IBAMA (2; 0,008), 1,28

NATURE (2; 0,008), EXTRACAO (2; 0,008), ARVORES (2; 0,008), SATELITES (1; 0,006), SATELITE (1; 0,006)

" Comissdo Parlamentar de Inquérito




Grupo Arquivos Palavras relevantes %
3|abr158, abr160, abr35 [BRASIL (3; 0,034), DESMATAMENTO (2; 0,024), AMAZONIA (3; 0,021), ESTUDO (2; 0,021), NATURE (2; 0,015), 1,92
REVISTA (2; 0,015), IMAGENS (2; 0,015), EUA (2; 0,015)
4{abr36, jun32, nov80, [AMAZONIA (7; 0,016), FLORESTA (6; 0,016), PESQUISA (7; 0,011), FOGO (5; 0,009), IPAM (4; 0,007), REGIAO (5; [4,49
nov83, outl6, set104, |0,006), INSTITUTO (7; 0,006), MADEIRA (6; 0,005), ARVORES (5; 0,005), AMBIENTAL (7; 0,004), PARA (5; 0,004),
set20 SECA (4; 0,004), INCENDIOS (3; 0,004), VARZEA (1; 0,004), QUEIMADAS (4; 0,004)
5lagol11, jan39 FHC (2; 0,025), INFRA-ESTRUTURA (1; 0,019), ESTADO (2; 0,015), AMAZONIA (2; 0,015), REUNIAO (1; 0,014), 1,28
GOVERNADOR (1; 0,014), ALMIR (1; 0,014), SANTAREM-CUIABA (1; 0,011), PRESIDENTE (1; 0,011), ASFALTAR
(1;0,011)
6lagol13, agol14, BRASIL (4; 0,010), COLOMBIA (3; 0,008), MILITAR (3; 0,006), POLITICA (3; 0,006), INTERVENCAO (3; 0,005), 2,56
agol17, abr159 EUA (2; 0,005), GOVERNO (3; 0,005), WROBEL (1; 0,004), FOLHA (3; 0,004), PAIS (4; 0,004), AMAZONIA (4; 0,004)
7|agol116, nov78, BRASIL (4; 0,014), PAIS (3; 0,011), COLOMBIA (2; 0,007), ESTADOS (3; 0,007), POLITICA (3; 0,007), ARGENTINA (2,56
nov82, out96 (1; 0,006), EUA (3; 0,006), UNIDOS (2; 0,006), NARCOTRAFICO (2; 0,006), AMAZONIA (4; 0,006), MUNDO (4;
0,006)
8lago118, marl63, DESENVOLVIMENTO (2; 0,010), MUNDO (2; 0,009), RECURSOS (2; 0,008), LIMITES (2; 0,007), AMBIENTAL (3; (1,92
nov77 0,006), CRESCIMENTO (3; 0,004), SUSTENTAVEL (3; 0,004), AMBIENTE (3; 0,004), SUSTENTABILIDADE (2;
0,004), AMBIENTAIS (3; 0,004)
9lago134, jun136 AMAZONIA (2; 0,043), INTERVENCAO (2; 0,014), NATURAIS (1; 0,013), RECURSOS (1; 0,013), BRASIL (2; 0,012), [1,28
MILITAR (2; 0,010), COMANDANTE (2; 0,010), LESSA (2; 0,010)
10|ago28, dez109, SAO (2; 0,019), PAULO (2; 0,019), AREA (3; 0,019), FAZENDA (1; 0,018), AMAZONIA (3; 0,016), CIDADE (2; 0,013), (1,92
novll1s AUTORIZACAO (2; 0,013), PARA (2; 0,013), ACRE (2; 0,013), RONDONIA (2; 0,013), MATO (2; 0,013), IBAMA (2;
0,013), GROSSO (2; 0,013), QUEIMADAS (1; 0,011), REGIAO (1; 0,011), RORAIMA (1; 0,010), TOCANTINS (1;
0,010), MARANHAO (1; 0,010), FONTE (1; 0,010), DESMATAMENTO (1; 0,010)
11[ago30, ago49, set26 |MCCAFFREY (2; 0,014), BRASIL (3; 0,013), LEI (2; 0,013), COLOMBIA (3; 0,011), MINISTRO (2; 0,011), GOVERNO |1,92
(3; 0,010), DEFESA (1; 0,010), NARCOTRAFICO (3; 0,009), NORTE (2; 0,009), EUA (2; 0,009), BRASILEIRO (2;
0,008), PRESIDENTE (2; 0,008), GENERAL (2; 0,008), COMBATE (3; 0,008), FRONTEIRAS (1; 0,008), AMAZONIA
(2, 0,007)
12|ago50, ago52, PRESIDENTE (5; 0,013), FHC (3; 0,009), BRASIL (6; 0,007), PAIS (6; 0,006), GOVERNO (3; 0,005), ACRE (4; 0,004), 4,49
mail53, mai33, BATERIAS (1; 0,004), REGIAO (5; 0,004), MEIO (4; 0,004), FUMACA (1; 0,003), AMBIENTE (3; 0,003)
out98, set102, ago53
13]ago51, mar6l GOVERNO (2; 0,036), PROGRAMA (2; 0,022), DROGAS (2; 0,021), EUA (1; 0,017), BRASILEIRO (1; 0,017), BRASIL (1,28
(1; 0,017), MILITAR (2; 0,015), PREVENCAO (1; 0,014), NACIONAL (1; 0,014), FORCA-TAREFA (1;0,014),
COOPERACAO (1;0,011), COMBATE (1;0,011)
14|dez1, dez66 MADEIREIRAS (2; 0,032), IBAMA (2; 0,032), AMAZONIA (2; 0,02), INSTITUTO (2; 0,017), AMBIENTE (2; 0,017), [1,28

MEIO (2; 0,017), LEVANTAMENTO (2; 0,017), ILEGAL (2; 0,014), PARA (2; 0,014), EMPRESAS (2; 0,014),
FISCALIZACAO (2; 0,011),EXTRACAO (2; 0,011), MADEIRA (1; 0,01), IMAZON (2; 0,008), RENOVAVEIS (2; 0,008)




Grupo Arquivos Palavras relevantes %
15|dez2, jul130 BOSQUE (1; 0,018), PARQUE (2; 0,015), ANIMAIS (2; 0,013), ZOOLOGICO (1; 0,009), AREA (1; 0,009), TRILHAS (1;{1,28
0,009), PEIXES (1; 0,009),JACARES (2; 0,008), ONCAS (1; 0,007), VISITANTES (1; 0,007), CIGS (1; 0,007), METROS
(1; 0,006), LAGO (1; 0,006), PESQUISAS (1; 0,006)
16|dez3, dez68 CHEIA (1; 0,018), ILHAS (2; 0,016), TERRA (1; 0,014), NEGRO (2; 0,014), RIO (2; 0,014), LAVADAS (1; 0,014), 1,28
EPOCA (1;0,014), ANOS (1; 0,014), LOCAL (2; 0,011), ANAVILHANAS (2; 0,011)
17|dez4, dez70 MAUES (2; 0,019), GUARANA (1; 0,018), LENDA (2; 0,015), RIOS (2; 0,013), PESCADORES (1; 0,013), CRIANCA (2; 1,28
0,012), BOTO (1; 0,011), FLORESTA (2; 0,01), ANSELMO (1; 0,007), AMAZONAS (2; 0,006), MORADORES (2;
0,006), TRIBO (1; 0,006)
18|dez5, marl65 ALDEIA (2; 0,008), INDIOS (2; 0,008), INDIO (2; 0,007), TICUNAS (1; 0,007), RIO (2; 0,006), CRIANCAS (1; 0,005), [1,28
FUNAI (1; 0,004), INTERDICAO (1; 0,004), FLORESTA (2; 0,004), SANTOS (2; 0,004)
19|dez65, mar60 GOVERNO (2; 0,026), ELETRONORTE (2; 0,024), VENDA (2; 0,022), PRIVATIZACAO (2; 0,02), FEDERAIS (1; 1,28
0,018), SETOR (2; 0,014), CHESF (2; 0,014), ANO (2; 0,014), ENERGETICAS (1; 0,012), ENERGIA (2; 0,012)
20|dez67, mar60 MUSEU (2; 0,038), BRITANICO (2; 0,02), AMAZONIA (2; 0,018), EXPOSICAO (2; 0,017), ANOS (2; 0,015), BRASIL {1,28
(2;0,014), ARTE (2; 0,011), MOSTRA (2; 0,011), PECAS (2; 0,011)
21|dez71, mail 50, JUSTICA (3; 0,007), DARLY (1; 0,007), ANOS (2; 0,007), GOVERNO (3; 0,007), EMPRESA (2; 0,006), PROMOTOR (2,56
mail54, nov7 (2; 0,005), PARA (2; 0,005), JUIZ (1; 0,005), REGIME (1; 0,005), TERRAS (1; 0,005), INCRA (1; 0,005), BRASIL (4;
0,005), AMAZONIA (4; 0,005)
22|dez75, jul129, nov46 [COMUNIDADE (2; 0,015), INDIOS (3; 0,011), FUNAI (2; 0,01), SOLIMOES (3; 0,01), SUICIDIOS (1; 0,008), ANOS (3; [1,92
0,007), HOMENS (2; 0,007), TICUNAS (1; 0,007), TICUNA (2; 0,007), FEDERAL (2; 0,007), INDIO (2; 0,007), IPRAM
(1; 0,006)
23|fev166, jul133, MALARIA (3; 0,028), CASOS (4; 0,02), ANO (2; 0,015), DOENCA (3; 0,013), RORAIMA (3; 0,01), SAUDE (4; 0,008), (2,56
mar164, out99 VIVAX (1; 0,008), INDIOS (2; 0,007), FUNDACAO (4; 0,006), CEGUEIRA (1; 0,006)
24|fev167, fev168 BARCO (2; 0,062), AMAZONIA (2; 0,057), PESSOAS (2; 0,052), AFUNDOU (2; 0,047), RIO (2; 0,033), 1,28
DESAPARECIDAS (2; 0,028), SELVA (2; 0,028), MADEIRA (2; 0,028)
25|fev169, jul127, AMAZONIA (5 0,018), INPE (2; 0,008), AVIAO (2; 0,008), EXERCITO (2; 0,007), AREAS (3; 0,006), ANO (3; 0,006), (3,21
jun144, out101, MADEIRA (3; 0,006), DESMATAMENTO (3; 0,006), REGIAO (2; 0,005)
dez76
26|fev170, fevl71 DESMATAMENTO (2; 0,0448), AUTORIZACOES (2; 0,037), FUNCIONARIOS (2; 0,0248), IBAMA (2; 0,0248), 1,28
AFASTADOS (2; 0,0248), ARIPUANA (2; 0,0185), AMAZONIA (2; 0,0185), FAZENDA (2; 0,0185), AMBIENTE (2;
0,0154), MEIO (2; 0,0154), FILHO (2, 0,0138), SARNEY (2; 0,0138)
27|fev173, fevl72, BARCO (4; 0,024), NAUFRAGIO (4; 0,018), RIO (4; 0,017), PESSOAS (4; 0,015), CORPOS (2; 0,013), AGUAS (2; 3,21

mail49, nov&7,

nov8§

0,013), AMAZONIA (5; 0,011), MADEIRA (4; 0,01), PASSAGEIROS (3; 0,009)




Grupo Arquivos Palavras relevantes %
28|fev177, jun145 AMAZONIA (2; 0,018), MINISTRO (2; 0,018), DESMATAMENTO (2; 0,017), MEIO (2; 0,017), AMBIENTE (2; 0,015), |1,28
SARNEY (2; 0,014), CAUSAS (1; 0,012), FILHO (2; 0,012)
29|fev38, jan183, set105,|AMAZONIA (5; 0,022), INSTITUTO (5; 0,019), QUEIMADAS (3; 0,015), ANO (4; 0,014), INPE (4; 0,012), NACIONAL (3,21
fev176, jan181 (5;0,011), DESMATADAS (1; 0,01), PESQUISAS (5; 0,009)
30[jan179, jul131 AMBIENTAL (2; 0,014), AMBIENTE (2; 0,008), SUSTENTAVEL (2; 0,007), GESTAO (1; 0,007), FUTURO (1; 0,007), |1,28
MODERNIDADE (1; 0,007), GRANDES (2; 0,006), MODERNIZACAO (1; 0,006), CONTRADICAO (1; 0,006),
INTERESSES (2; 0,005), PROJETO (2; 0,005), PROGRESSO (2; 0,005)
31|jan40, jun135 NACIONAL (2; 0,011), TERRAS (1; 0,01), INDIGENAS (1; 0,01), PAISES (2; 0,009), NORTE (2; 0,006), REGIAO (2; [1,28
0,006), AREAS (1; 0,005), INDIOS(1; 0,005)
32|jan64, jul128, nov10, [COLOMBIA (5; 0,023), BRASIL (4; 0,019), POLICIA (3; 0,015), ARMAS (1; 0,014), FARC (3; 0,012), 321
nov47, ago3l GUERRILHEIROS (3; 0,009), GUERRILHA (4; 0,009), PERU (4; 0,008), FEDERAL (2; 0,008), GOVERNO (4; 0,007),
FRONTEIRA (2; 0,007)
33|jul122, jul126 CASOS (2; 0,058), ANO (2; 0,038), SEMESTRE (2; 0,026), PRIMEIRO (2; 0,026), MALARIA (2; 0,026), IANOMAMIS 1,28
(1; 0,022), REGISTRADOS (2; 0,019), RORAIMA (1; 0,018), ACRE (1; 0,018), INDICE (1; 0,015), DISSEMINACAO (1;
0,015), CONTROLE (1; 0,015), MORTES (2; 0,013)
34|jul124, jul125, SAUDE (4; 0,021), ORGANIZACAO (2; 0,01), RIO (4; 0,01), FNS (2; 0,009), INDIOS (2; 0,009), MEDICO (2; 0,009),  [2,56
jun142, out97 FUNAI (2; 0,008), INDIGENAS (3; 0,008), FUNDACAO (3; 0,007), ATENDIMENTO (1; 0,007), FIOCRUZ (1; 0,007)
35|jul132, mail4s8, SIVAM (3; 0,022), AMAZONIA (3; 0,016), PETROBRAS (1; 0,016), REGIAO (2; 0,014), ACORDO (2; 0,014), AVIAO 1,92
jan182 (2; 0,011), VIGILANCIA (3; 0,01), LBA(1; 0,009), SISTEMA (3; 0,009), ER-2 (1; 0,007)
36[jun140, nov12, out95, [PESQUISA (4; 0,009), ARVORES (3; 0,009), AMAZONIA (3; 0,008), FLORESTA (3; 0,007), CAPOEIRA (1; 0,006), (2,56
set25 PESQUISADORES (3; 0,005), ANOS (3; 0,005), SEMENTES (1; 0,005), IPAM (3; 0,005), RAIZES (2; 0,004),
PRODUTIVIDADE (2; 0,004), MADEIRA (2; 0,004)
37(jun146, out94, GOVERNO (3; 0,023), AMAZONIA (4; 0,022), PROGRAMA (3; 0,01), ANO (3; 0,009), BRASIL (4; 0,008), 2,56
set108, abr34 INVESTIMENTOS (2; 0,008), PAISES (2; 0,008), ORCAMENTO (2; 0,008), ESTUDO (1; 0,007), GREENPEACE(l;
0,006)
38[jun147, out48 FHC (2; 0,022), PAISES (2; 0,018), GREENPEACE (1; 0,017), BRASIL (2; 0,013), PAZ (1; 0,012), COLOMBIA (1; 1,28
0,012), ENTIDADE (1; 0,011), TEMA (2; 0,011), GOVERNO (2; 0,011), REGIAO (2; 0,01), PASTRANA (1; 0,01),
PROCESSO (1; 0,01), COLOMBIANO (1; 0,01), AMAZONIA (1; 0,008), ONGS(1; 0,008)
39|marl161, marl62, DESMATAMENTO (4; 0,058), AMAZONIA (4; 0,038), MINISTERIO (3; 0,031), REGIAO (4; 0,028), PROIBICAO (3; 2,56
mar37, fevl75 0,025), FAMILIAR (3; 0,023), MEDIDA (3; 0,023), MEIO (4; 0,023), AMBIENTE (4; 0,023), AGRICULTURA (3;
0,022), PROPRIEDADES (3; 0,02), SARNEY (3; 0,02), FILHO (3; 0,02), MINISTRO (3; 0,019), FAMILIAS (2; 0,017)
40|mar62, nov11, nov44, [COCAINA (4; 0,013), REGIAO (3; 0,012), COLOMBIA (4; 0,012), TRAFICO (4; 0,012), PERU (3; 0,012), FRONTEIRA (2,56

nov&4

(2;0,011), AMAZONICA (3; 0,011), RIO (2; 0,011), NARCOTRAFICO (3; 0,011), SOLIMOES (2; 0,01), SURINAME (1;
0,009)




Grupos Arquivos Palavras relevantes Y%
41[nov42, nov43, abr58 |AVIAO (3; 0,03), DROGA (3; 0,021), COCAINA (3; 0,019), PISTA (2; 0,015), SURINAME (2; 0,015), TRAFICO (2; 1,92
0,011), OLIVEIRA (1; 0,011), BANCOS (2; 0,01), COLOMBIA (2; 0,01), PILOTO (2; 0,009), CLANDESTINA (2; 0,009)
42|nov45, nov79 NARCOTRAFICO (2; 0,011), SOLIMOES (2; 0,011), TRAFICANTE (1; 0,011), SERRARIA (1; 0,011), MADEIRA (2; [1,28
0,01), EXTRACAO (2; 0,009), GOVERNADOR (1; 0,009), AREA (2; 0,009), TABATINGA (2; 0,009), BISPO (1; 0,008)
43[nov85, nov86, nov89, [CPI (4; 0,016), SAMIA (4; 0,009), CURICA (4; 0,009), CAMPINAS (2; 0,007), DEPUTADO (4; 0,006), TRAFICANTE (3,21
nov9, nov4l (4; 0,006), DINHEIRO(4; 0,005), SAO (5; 0,005), FEDERAL (5; 0,005), PRISAO (4; 0,005), PAULO (4; 0,005),
ORGANIZACAO (2; 0,004), NARCOTRAFICO (4; 0,004)
44|n0v90, nov9l CPI (2; 0,038), NARCOTRAFICO (2; 0,022), MILITARES (2; 0,015), ANTITRAFICO (2; 0,015), OPERACAO (1; 0,012),{1,28
EXERCITO (1; 0,012), ACAO (1;0,012), MAOS (1; 0,012), ARMADAS (2; 0,011), FORCAS (2; 0,011), BC (1;0,01),
PRESIDENTE (2; 0,01)
45[out100, outl5, outl7, [MADEIRA (4; 0,019), MANEJO (4; 0,016), CERTIFICACAO (4; 0,012), BRASIL (3; 0,011), FLORESTAL (4; 0,01), 2,56
out92 AMAZONIA (4; 0,009), FSC (4; 0,008), FLORESTAS (3; 0,008), PRODUCAO (3; 0,006), MERCADO (3; 0,006),
SUSTENTAVEL (3; 0,006)
46|outl3, outl4, jan180, |AMAZONIA (5; 0,013), DENGUE (1; 0,011), REGIAO ( 5; 0,008), MADEIRA (2; 0,007), SISTEMAS (1; 0,007), SP (2; (3,21
junl41, nov8 0,007), LIMA (1; 0,007), ANOS (4; 0,006), ARVORES (2; 0,006), EQUIPE (2; 0,006), M3 (1; 0,006), PRODUTOR (1;
0,005), EMBRAPA (1; 0,005)
47|set106, set107, set27, [QUEIMADAS (2; 0,021), IBAMA (4; 0,018), PRISAO (2; 0,013), MEIO (4; 0,011), AMBIENTE (4; 0,01), FOCOS (3; 2,56
dez6 0,008), PORTARIA (2; 0,008), DIAS (3; 0,008), FEDERAL (4; 0,007), SARNEY (3; 0,006), FILHO (3; 0,006),
MINISTRO (3; 0,006)
48|setl9, set21, set22, |[AMAZONIA (5; 0,014), SEMINARIO (5; 0,012), SOJA (3; 0,011), BIODIVERSIDADE (5; 0,009), 3,21
set24, out18 DESENVOLVIMENTO (5; 0,007), CONSERVACAO (5; 0,007), AREAS (3; 0,007), MAPA (3; 0,006), EIXOS (4; 0,006),
GOVERNO (4; 0,006)
0 Os outros ndo foram agrupados
Grau de similaridade: 10%
Grupos Arquivos Palavras relevantes %
1{abr158, abr35 ESTUDO (2; 0,032), BRASIL (2; 0,032), DESMATAMENTO (1; 0,027), PUBLICADO (2; 0,022), NATURE (2; 0,022), |4
SATELITE (2; 0,022), IMAGENS (2; 0,022), EUA (2; 0,022), REVISTA (2; 0,022), AMAZONIA (2; 0,022)
2[abr36, jun32, set20, [FLORESTA (6; 0,022), PESQUISA (5; 0,013), AMAZONIA (5; 0,012), INCENDIOS (4; 0,007), MADEIRA (5; 0,007), 12
abr157, abr59, fev169 |[EXTRACAO (4; 0,006), ARVORES (5; 0,006), INSTITUTO (5; 0,006), ESTUDO (4; 0,006)
3[ago30, ago49 MCCAFFREY (2; 0,021), LEI (2; 0,02), BRASIL (2; 0,017), EUA (2; 0,013), GENERAL (2; 0,012), COLOMBIA (2; 4

0,011), NARCOTRAFICO (2; 0,011), PAIS (2; 0,009), GOVERNO (2; 0,009), COMBATE (2; 0,009), ABATE (2; 0,008),
PAISES (2; 0,007), DROGAS (2; 0,007), ESTADOS (1; 0,007), REGULAMENTACAO (2; 0,006)




Grupos

Arquivos

Palavras relevantes

Y%

N

ago50, ago52

PRESIDENTE (2; 0,029), FHC (2; 0,02). GOVERNO (2; 0,012), MARCHA (2; 0,01). POVO (2; 0,009), BRASIL (2;
0,009), VISITA (2; 0,006), GOVERNADOR (2; 0,006), OPOSICAO (2; 0,006), DEMOCRACIA (2; 0,006)

(9]

dezl, dez66

MADEIREIRAS (2; 0,032), IBAMA (2; 0,032), AMAZONIA (2; 0,02), INSTITUTO (2; 0,017), AMBIENTE (2; 0,017),
MEIO (2; 0,017), LEVANTAMENTO (2; 0,017), ILEGAL (2; 0,014), PARA (2; 0,014), EMPRESAS (2; 0,014),
FISCALIZACAO (2; 0,011), EXTRACAO (2; 0,011)

=)}

dez67, dez73

MUSEU (2; 0,038), BRITANICO (2; 0,02), AMAZONIA (2; 0,018), EXPOSICAO (2; 0,017), ANOS (2; 0,015), BRASIL
(2; 0,014), ARTE (2; 0,011), MOSTRA (2; 0,011), PECAS (2; 0,011)

~J

fev167, fev168

BARCO (2; 0,062), AMAZONIA (2; 0,057), PESSOAS (2; 0,052), AFUNDOU (2; 0,047), RIO (2; 0,033),
DESAPARECIDAS (2; 0,028), SELVA (2; 0,028), MADEIRA (2; 0,028)

o]

fev170, fevl71

DESMATAMENTO (2; 0,044), AUTORIZACOES (2; 0,037), FUNCIONARIOS (2; 0,024), IBAMA (2; 0,024),
AFASTADOS (2; 0,024), ARIPUANA (2; 0,018), AMAZONIA (2; 0,018), FAZENDA (2; 0,018), AMBIENTE (2; 0,015),
MEIO (2; 0,015), FILHO (2; 0,013), SARNEY (2; 0,013)

Nel

fev172, fevl173,
nov88

BARCO (3; 0,031), NAUFRAGIO (3; 0,027), RIO (3; 0,025), PESSOAS (3; 0,023), CORPOS (2; 0,022), AGUAS (2;
0,022), MADEIRA (3; 0,013), AMAZONIA (3; 0,013), DESAPARECIDAS (2; 0,012)

1

(=]

fev38, jan183

INPE (2; 0,016), ANO (2; 0,016), FOCOS (2; 0,015), QUEIMADAS (2; 0,014), INSTITUTO (2; 0,013),
AMAZONIA (2; 0,012), AREA (2; 0,011), IMAGENS (2; 0,008), PONTOS (1; 0,007), REGISTROU (1; 0,007), CALOR
(1; 0,007), PESQUISAS (2; 0,007)

11

jan64, jul128, nov47

COLOMBIA (3; 0,032), ARMAS (1; 0,023), BRASIL (3; 0,019), FARC (2; 0,016), GUERRILHEIROS (2; 0,014),
GUERRILHA (3; 0,013), AFIRMOU (3; 0,012), EXERCITO (1; 0,012), PAIS (3; 0,011), PERU (3; 0,011), GOVERNO (3;
0,01), SENDERO (1; 0,01), ACAO(2; 0,009)

1

%)

jul122, jul126

CASOS (2; 0,058), ANO (2; 0,038), SEMESTRE (2; 0,026), PRIMEIRO (2; 0,026), MALARIA (2; 0,026), IANOMAMIS
(1;0,022), REGISTRADOS (2; 0,019), RORAIMA (1; 0,018), ACRE (1; 0,018), INDICE (1; 0,015), DISSEMINACAO (1;
0,015), CONTROLE (1; 0,015), MORTES (2; 0,013)

1

(98]

jul124, jull25

SAUDE (2; 0,030), FNS (2; 0,019), INDIOS (2; 0,019), MEDICO (2; 0,018), FUNAI (2; 0,016), ATENDIMENTO (1;
0,014), INDIGENAS (2; 0,013), INDIGENA (2; 0,012), PA{S (2; 0,011), GOVERNO (2; 0,011), INDIO (2; 0,01),
FUNDACAO (2; 0,01)

14

junl47, out48

FHC (2; 0,022), PAISES (2; 0,018), GREENPEACE (1; 0,017), BRASIL (2; 0,013), PAZ (1; 0,012), COLOMBIA (1;
0,012), ENTIDADE (1; 0,011), TEMA (2; 0,011), GOVERNO (2; 0,011), REGIAO (2; 0,01), PASTRANA (1; 0,01),
PROCESSO (1; 0,01), COLOMBIANO (1; 0,01), AMAZONIA (1; 0,008), ONGS (1; 0,008)

15

marl61, marl62,
mar37, fevl75

DESMATAMENTO (4; 0,058), AMAZONIA (4; 0,038), MINISTERIO (3; 0,031), REGIAO (4; 0,028), PROIBICAO (3;
0,025), FAMILIAR (3; 0,023), MEDIDA (3; 0,023), MEIO (4; 0,023), AMBIENTE (4; 0,023), AGRICULTURA (3;
0,022), PROPRIEDADES (3; 0,02), SARNEY (3; 0,02), FILHO (3; 0,02), MINISTRO (3; 0,019), FAMILIAS (2; 0,017),
REVOGOU (3; 0,016)




Grupos Arquivos

Palavras relevantes

Y%

16[nov95, nov89, nov9  |CPI (2; 0,015), CAMPINAS (2; 0,012), CURICA (3; 0,01), ORGANIZACAO (2; 0,008), RIO (2; 0,007), SAMIA (3; 6
0,007), NARCOTRAFICO (3; 0,007), FEDERAL (3; 0,006), DEPUTADO (2; 0,006), DINHEIRO (3; 0,006), QUEBRA (2;
0,006), PF (2; 0,006), SIGILO (3; 0,005), QUADRILHA (3; 0,005), TRAFICANTE (3; 0,005), COCAINA (2; 0,005)
17|out100, outl7 MADEIRA (2; 0,023), MANEJO (2; 0,017), CERTIFICACAO (2; 0,015), PRODUCAO (2; 0,009), AMAZONIA (2; 4
0,009), MUNDIAL (2; 0,008), MERCADO (2; 0,007), SETOR (2; 0,007), FSC (2; 0,007), GOVERNO (2; 0,007), BRASIL
(1; 0,007), BANCO (2; 0,006), MADEIREIRAS (2; 0,006)
18[set106, set107, set27, [QUEIMADAS (3; 0,026), IBAMA (4; 0,014), MEIO (5; 0,011), PRISAO (2; 0,01), AMBIENTE (5; 0,01), FILHO (4; 10
dez6, set105 0,007), MINISTRO (4; 0,007), SARNEY (4; 0,007), FOCOS (3; 0,006), PORTARIA (2; 0,006)
19]set21, set19 SOJA (1;0,017), SEMINARIO (2; 0,016), MAPA (1; 0,012), AREAS (1; 0,012), GOVERNO (2; 0,01), AMAZONIA (2; |4
0,01), EIXOS (2; 0,01), CONSERVACAO (2; 0,008), RISCO (2; 0,008), REGIAO (2; 0,008), FEDERAL (2; 0,008),
BIODIVERSIDADE (2; 0,008)
0 Os outros ndo foram agrupados
Grau de similaridade: 15%
Grupos Arquivos Palavras relevantes %
1|abr158, abr35 ESTUDO (2; 0,032), BRASIL (2; 0,032), DESMATAMENTO (1; 0,027), PUBLICADO (2; 0,022), NATURE (2; 0,022), (20
SATELITE (2; 0,022), IMAGENS (2; 0,022), EUA (2; 0,022), REVISTA (2; 0,022)
2|fev167, fev168 BARCO (2; 0,062), AMAZONIA (2; 0,057), PESSOAS (2; 0,052), AFUNDOU (2; 0,047), RIO (2; 0,033), 20
DESAPARECIDAS (2; 0,028), SELVA (2; 0,028), MADEIRA (2; 0,028)
3|fev170, fevl71 DESMATAMENTO (2; 0,044), AUTORIZACOES (2; 0,037), FUNCIONARIOS (2; 0,024), IBAMA (2; 0,024), 20
AFASTADOS (2; 0,024), ARIPUANA (2; 0,018), AMAZONIA (2; 0,018), FAZENDA (2; 0,018), AMBIENTE (2; 0,015),
MEIO (2; 0,015), FILHO (2; 0,013), SARNEY (2; 0,013)
4|mar161, marl62 DESMATAMENTO (2; 0,059), AMAZONIA (2; 0,059), PROIBICAO (2; 0,045), MINISTERIO (2; 0,045), FAMILIAS (1; [20
0,032), REVOGOU (2; 0,029), MEIO (2; 0,029), INSTRUCAO (2; 0,029), FAMILIAR (2; 0,029), REGIAO (2; 0,029),
AMBIENTE (2; 0,029), PROPRIEDADES (2; 0,029), AGRICULTURA (2; 0,029)
5|set106, set107 QUEIMADAS (2; 0,043), PRISAO (2; 0,026), PORTARIA (2; 0,017), IBAMA (2; 0,015), MEIO (2; 0,013), MATO (2; 20

0,013), GROSSO (2; 0,013), DIAS (2; 0,013), SAO (2; 0,011), PAULO (2; 0,011), MINISTRO (2; 0,011), FILHO (2;
0,011), SARNEY (2; 0,011), AMBIENTE (2; 0,011)

os outros nao foram agrupados




Algoritmo: “Cliques”
Periodo: 1999
Grau de similaridade: 0%

Grupo Arquivos Palavras relevantes %
1{TODOS AMAZONIA (148; 0,04), REGIAO (94; 0,005), BRASIL (81; 0,049), GOVERNO (61; 0,003), DESMATAMENTO (24;  [100%
0,003), MADEIRA (39; 0,002), PAIS (57; 0,002), NACIONAL (63; 0,002), FLORESTA (46; 0,002), AMBIENTE (44;
0,002), QUEIMADAS (18; 0,002), PRESIDENTE (38; 0,002), AMAZONICA (51; 0,002), COLOMBIA (26; 0,001),
IBAMA (24; 0,001), ... NARCOTRAFICO (24; 0,001)
Grau de similaridade: 2.5%
Grupo Arquivos Palavras relevantes %
1|abrl55, abr147, AMAZONIA (3; 0,015), FLORESTA (2; 0,008), GOYA (1; 0,008), HOTEL (1; 0,008), ESTADO (2; 0,006), ENCONTRO (1,72
abr34 (1; 0,006), COBRAT (1; 0,006), BRAZTOA (1; 0,006), DEVASTACAO (1; 0,006)
2|abr156, abr35 AMAZONIA (2; 0,056), ASSENTAMENTO (1; 0,043), RURAL (1; 0,021), RIO (1; 0,021), OCIDENTAL (1; 0,021), 1,15
NOVO (1; 0,021), MODELO (1; 0,021), INVESTIR (1; 0,021), INTERAMERICANO (1; 0,021), EMBRAPA (1; 0,021),
DESENVOLVIMENTO (1; 0,021)
3|abr158, abr160 BRASIL (2; 0,037), DESMATAMENTO (2; 0,037), LAMA (1; 0,019), DESIGUALDADE (1; 0,019), DALAI (1; 0,019), (1,15
AMAZONIA (2; 0,018), ESTUDO (1; 0,018)
4|abr159, abr36, FLORESTA (3; 0,007), AMAZONIA (7; 0,005), EUA (4; 0,005), COLOMBIA (3; 0,005), MADEIRA (3; 0,005), BRASIL [4,6
abr59, ago110, (6; 0,005), POLITICA (4; 0,004), PESQUISA (2; 0,004), UNIDOS (4; 0,003), ESTADOS (3; 0,003), EXTRACAO (2;
agol12,agol13, 0,003)
agol14, agoll6
5|abr58, agol11 OLIVEIRA (1; 0,016), CPI (1; 0,012), AVIAO (1; 0,012), SANTAREM-CUIABA (1; 0,011), PRESIDENTE (1; 0,011), 1,15
MEDIDA (1; 0,011), GRUPO (1; 0,011), FHC (1; 0,011), ASFALTAR (1; 0,011)
6lagol17, agol18, AMAZONIA (3; 0,013), RECURSOS (2; 0,01), BRASIL (2; 0,01), MILITAR (2; 0,009), NATURAIS (1; 0,009), MUNDO |1,72
agol34 (2; 0,008), FOLHA (2; 0,007), INTERVENCAO (2; 0,007), LIMITES (1; 0,007)
7|ago28, ago29 CLIMA (1;0,039), REGIAO (2; 0,037), PAISES (2; 0,024), AMAZONICA (2; 0,024), AMAZONIA (2; 0,024), PROJETO (1,15
(1;0,019), PLANETA (1; 0,019), PESQUISADORES (1; 0,019), LBA (1; 0,019), INGLES (1; 0,019), INFLUENCIA (1;
0,019), GRANDE (1; 0,019), EXPERIMENTO (1; 0,019)
8lago30, ago31, BRASIL (6; 0,012), PRESIDENTE (5; 0,008), GOVERNO (6; 0,008), BRASILEIRO (4; 0,007), EUA (4; 0,0006), 5,75

ago49, ago50,
ago51, ago52,
ago53, dezl, dez2,
dez3

MCCAFFREY (3; 0,006), AMAZONICA (0; 0,005), REGIAO (7; 0,005), FHC (3; 0,004), COMBATE (3; 0,004), LE (2;
0,004)




Grupo Arquivos Palavras relevantes %
9(dez109, dez120 AMAZONIA (2; 0,063), TOCANTINS (1; 0,016), SAO (1; 0,016), RORAIMA (1; 0,016), RONDONIA (1; 0,016), PAULO|1,15
(1; 0,016), PARA (1;0,016), MATO (1; 0,016), MARANHAO (1; 0,016), IBAMA (1; 0,016)
10|dez4, dez5, dez6,  |MEIO (6; 0,007), IBAMA (2; 0,006), SAO (5; 0,006), MADEIRA (3; 0,005), REGIAO (6; 0,005), RIO (4; 0,005), 4,6
dez66, dez68, AMAZONIA (7; 0,005), RIOS (4; 0,005), PEIXES (4; 0,005), PARA (3; 0,005), FLORESTA (5; 0,005), MAUES (2;
dez69, dez70, dez71 [0,004), GUARANA (1; 0,004)
11]|dez65, dez67, MUSEU (2; 0,015), AMAZONIA (5; 0,011), CASOS (2; 0,008), ANOS (3; 0,008), BRITANICO (2; 0,008), GOVERNO (2,87
dez73, dez75, (1; 0,007), FEDERAIS (1; 0,007), VENDA (1; 0,007), EXPOSICAO (2; 0,007)
fev166
12]|dez76. fev169, DESMATAMENTO (4; 0,012), AMAZONIA (6; 0,011), FILHO (5; 0,008), MINISTRO (3; 0,008), SARNEY (3; 0,008), (3,45
fevl71, fev173, AREA (4; 0,007), AUTORIZACOES (2; 0,007), INSTITUTO (4; 0,006), INPE (4; 0,006)
fev177, fev38
13|fev167, fev168, BARCO (3; 0,05), AMAZONIA (3; 0,047), PESSOAS (3; 0,044), RIO (3; 0,031), AFUNDOU (2; 0,031), 1,72
fevl72 DESAPARECIDAS (3; 0,028), MADEIRA (3; 0,028), CORPOS (2; 0,021), SELVA (2; 0,019)
14|fev170, fev175, DESMATAMENTO (2; 0,037), AMAZONIA (3; 0,031), INSTITUTO (3; 0,028), AUTORIZACOES (2; 0,019), 1,72
fev176 AUMENTO (3; 0,019), INPE (3; 0,019), DESMATADAS (1; 0,018), MINISTRO (2; 0,017), ESPACIAIS (2; 0,016),
PESQUISAS (2; 0,016)
15|fev174, jul122 AMAZONIA (2; 0,051), MERCURIO (1; 0,045), INTOXICACAO (1; 0,045), CASOS (1; 0,043), ANO (1; 0,03), 1,15
OBSERVADOS (1; 0,022), NEW (1; 0,022), NEUROLOGICOS (1; 0,022), MUSCULAR (1; 0,022), SINTOMAS (1;
0,022), SCIENTIST (1, 0,022)
16{jan178, jan182, AMAZONIA (4; 0,013), ARMAS (1; 0,011), BRASIL (4; 0,009), NACIONAL (5; 0,008), PAIS (4; 0,008), COLOMBIA  [3.45
jan183, jan64, (1; 0,007), ANO (3; 0,007), IANOMAMIS (1; 0,007), MEDICO (2; 0,006), AVIAO (3; 0,006), CASOS (2; 0,005),
jull25, jull26 CONTROLE (2; 0,005), FUNAI (1; 0,005), SAUDE (1; 0,005)
17|jan179, jan181, AMAZONIA (11;0,011), REGIAO (7; 0,006), ACORDO (3; 0,004), ANOS (10; 0,003), AMBIENTE (5; 0,003), 7,47
jan40, jul123, AMBIENTAL (6; 0,003), SIVAM (1; 0,003), PETROBRAS (1; 0,003), MEIO (7;0,003), AREA (8;0,003), MALARIA
jull24, jul127, (1;0,003), AFIRMOU (4;0,003), COMUNIDADE (4;0,003)
jull129, jull31,
jul132, jul133,
jul57, jull35, jul136
18|jan180, jan39 DENGUE (1; 0,027), INFRA-ESTRUTURA (1; 0,019), AMAZONIA (2; 0,018), REUNIAO (1; 0,014), GOVERNADOR [1,15

(1;0,014), FHC (1; 0,014), ALMIR (1; 0,014), SP (1; 0,013), DOENTE (1; 0,013), RENEGOCIACAO (1; 0,009),
GOVERNO (1; 0,009), GOVERNADORES (1; 0,009)




Grupo Arquivos Palavras relevantes %
19)jul121, jul128, AMAZONIA (7; 0,01), PESQUISA (3; 0,006), EMBRAPA (2; 0,005), SISTEMAS (1; 0,005), BOSQUE (1; 0,005), 4,02
jul130, jun138, CAPOEIRA (2; 0,005), MATO (2; 0,004), GROSSO (2; 0,004), SENDERO (1; 0,004)
jun140, junl41,
jun142
20[jun137, jum143 AMAZONIA (2; 0,027), PRESIDENTE (1; 0,024), ARIRANHA (1; 0,017), REMESSA (1; 0,016), RIO (1; 0,016), FHC (1; 1,15
0,016), ESTRANGEIRA (1; 0,016), DEFENDE (1; 0,016)
21[jun139, marl162 AMAZONIA (2; 0,098), OPCOES (1; 0,066), DESCOBRE (1; 0,066), QUEIMADAS (1; 0,066), PROJETO (1; 0,033), 1,15
TRITURAR (1; 0,033), EMBRAPA (1; 0,033), QUEIMA-LA (1; 0,033), CAPOEIRA (1; 0,033), PROIBICAO (1; 0,032),
MINISTERIO (1; 0,032), FAMILIAS (1; 0,032), DESMATAMENTO (1; 0,032), REVOGOU (1; 0,016)
22|jun144, jun145, AMAZONIA (5; 0,031), GREENPEACE (2; 0,012), FHC (1; 0,008), ENTIDADE (2; 0,008), INPE (2; 0,007), AVIAO (1; 1,72
jun146, jun147, 0,007), FLORESTA (3; 0,007), GOVERNO (3; 0,006), BRASIL (4; 0,006)
jun32
23|mail48, mail49, SOJA (1;0,012), DARLY (1;0,01), ANOS (1; 0,008), REGIME (1; 0,007), JUIZ (1; 0,007), OPCOES (1; 0,006), ERJ-145 (1,72
mail50 (1; 0,006), EMBRAER (1; 0,006), AEREA (1; 0,006), AIRWAYS (1; 0,006), AMAZONIA (3; 0,006), REGIAO (2; 0,006),
MORTE (1; 0,006)
24|mail51, mail54 SENAD (1; 0,02), NARCOTRAFICO (1; 0,02), ESPACO (1; 0,02), CHELOTTI (1; 0,02), AEREO (1; 0,02), EX- 1,15
DIRETOR (1; 0,013), TRAFICO (1; 0,013), SECRETARIA (1;0,013), AMAZONIA (2; 0,009)
25|mail52, mail53, POLICIA (7; 0,006), INDIOS (5; 0,005), RIO (5; 0,005), REGIAO (8; 0,004), AMAZONIA (8; 0,003), NACIONAL (7; 6,9
mai33, marl63, 0,003), FEDERAL (6; 0,003), COCAINA (4; 0,003), AMAZONICA (6; 0,002), TRAFICO (3; 0,002)
marl64, marl65,
mar62, nov10,
novl2, nov4l,
nov42, nov45
26|marl61, mar37, 4,02
mar60, mar63, DESMATAMENTO (; 0,014), REGIAO (; 0,014), MINISTERIO (; 0,01), AMAZONIA (; 0,01), FILHO (; 0,01),
nov47, nov7, nov79 {GOVERNO (; 0,01), MADEIRA (; 0,01), FAMILIAR (; 0,008), SARNEY (; 0,008), AGRICULTURA (; 0,008),
TRANSPORTE (; 0,007), MINISTRO (; 0,007), MEIO (; 0,007), PROPRIEDADES (; 0,007)
27|mar61, novll, COCAINA (3;0,016), AVIAO (1; 0,014), COLOMBIA (3; 0,014), AMAZONICA (4; 0,013), TRAFICO (4; 0,013), 2,3
nov43, nov44 FRONTEIRA (2; 0,013), GOVERNO (2; 0,012), DROGA (3; 0,012), REGIAO (3; 0,011), NARCOTRAFICO (2; 0,01),
PERU (2; 0,008)
28|nov115, nov46, SAO (6; 0,006), FAZENDA (2; 0,006), PAIS (4; 0,006), AMAZONIA (7; 0,005), VARZEA (2; 0,005), NARCOTRAFICO (5,17

nov78, nov80,
nov81, nov82,
nov83, novi4,
nov85

(4; 0,004), SURINAME (1; 0,004), ILHA (2; 0,004), PAULO (3; 0,004), BRASIL (4; 0,004), CPI (2; 0,003)




Grupo Arquivos Palavras relevantes %
29|nov77, nov8, nov86, |CPI (2; 0,009), RIO (3; 0,008), LIMA (1; 0,007), SAMIA (3; 0,007), ANOS (4; 0,005), AMAZONIA (5; 0,005), AFIRMOU (2,87
nov89, nov9 (2; 0,005), PLANTAS (1; 0,005), TRAFICANTE (3; 0,005), DINHEIRO (3; 0,005), ACRE (3; 0,004), ORGANIZACA (2;
0,004)
30|nov87, nov88, MADEIRA (8; 0,011), AMAZONIA (10; 0,009), BARCO (2; 0,007), SAO (8; 0,006), MANEJO (5; 0,006), PESSOAS (5; |5,75
nov91, out100, 0,005), ANOS (6; 0,004), CERTIFICACAO (3; 0,004), BRASIL (3; 0,004), FLORESTAL (5; 0,004), FLORESTA (4;
out101, outl3, 0,004)
outl4, outl5, outl6,
outl7
31|nov90, out48, out94,|QUEIMADAS (3; 0,016), GOVERNO (6; 0,01), AMAZONIA (7; 0,008), PAISES (3; 0,008), MEIO (5; 0,007), 4,6
out98, out99, AMBIENTE (5; 0,007), MINISTRO (7; 0,007), PRESIDENTE (6; 0,006), PRISAO (2; 0,006), BRASIL (5; 0,006), SAO (6;
set105, set106, 0,005), MALARIA (1; 0,005), CASOS (1; 0,005)
set107
32|outl8, out92, out93, |AMAZONIA (7; 0,008), FLORESTA (4; 0,007), BRASIL (4; 0,006), ORGANIZACAO (1; 0,004), TRABALHO (3; 4,6
out95, out96, out97, |0,004), REGIAO (4; 0,004), ARGENTINA (1; 0,003), MADEIRA (4; 0,003)
set102, set104
33[set108, setl9, set20, |AMAZONIA (8; 0,014), GOVERNO (6; 0,01), AREA (6; 0,007), SOJA (2; 0,006), SEMINARIO (4; 0,006), 4,6
set21, set22, set24, |ORCAMENTO (2; 0,005), REGIAO (6; 0,005), BIODIVERSIDADE (4; 0,005), DESENVOLVIMENTO (5; 0,005), DIAS
set20, set27 (4; 0,005), ESTUDO (3; 0,004)
0]set25
Grau de similaridade: 5%
Grupo Arquivos Palavras relevantes %
1|ab155, ago122 AMAZONIA (2; 0,015), HOTEL (1; 0,012), GOYA (1; 0,012), MOVEIS (1; 0,011), MADEIRA (1; 0,009), MELIA (1; 1,21
0,008), FESTIVAL (1; 0,008)
2|abr156, jun139 AMAZONIA (2; 0,11), QUEIMADAS (1; 0,066), OPCOES (1; 0,066), DESCOBRE (1; 0,066), EMBRAPA (2; 0,055), 1,21
ASSENTAMENTO (1; 0,043), PROJETO (1; 0,033), TRITURAR (1; 0,033), QUEIMA-LA (1; 0,033), CAPOEIRA (1;
0,033), SUSTENTAVEL (1; 0,021), DESENVOLVIMENTO (1; 0,021), BID (1; 0,021)
3|abrl57, abr35, FLORESTA (4; 0,025), DEVASTACAO (4; 0,013), AMAZONIA (3; 0,013), PESQUISADORES (4; 0,012), ESTUDO (3; |2,42
abr36, abr59 0,012), NATURE (4; 0,011), BRASIL (3; 0,01), SATELITE (3; 0,01), MADEIREIRAS (4; 0,01), REVISTA (4; 0,01),
ACAO (4;0,01)
4|abr158, abr160 BRASIL (2; 0,037), DESMATAMENTO (2; 0,037), LAMA (1; 0,019), DESIGUALDADE (1; 0,019), DALAI (1; 0,019), (1,21
AMAZONIA (2; 0,018), ESTUDO (1; 0,018)
5|abr159, ago113, COLOMBIA (4; 0,01), BRASIL (5; 0,008), EUA (3; 0,006), POLITICA (4; 0,006), UNIDOS (4; 0,006), ESTADOS (3; 2,42

agol16, agol17

0,005), GOVERNO (4; 0,005), MILITAR (3; 0,005), PAIS (5; 0,005), INTERVENCAO (3; 0,004), AMAZONIA (5; 0,003)




Grupo Arquivos Palavras relevantes %
6|abr34, ago30, LEI (1; 0,008), IBAMA (2; 0,007), ESTADO (3; 0,007), BRASIL (3; 0,007), FUMACA (1; 0,006), ANO (3; 0,006), 2,42
ago53, dez6 PRESIDENTE (3; 0,006), MADEIRA (1; 0,005), GREENPEACE (1; 0,005), PARA (2; 0,005)
7|abr58, jan64 ARMAS (1; 0,035), COLOMBIA (1; 0,023), OLIVEIRA (1; 0,016), AVIAO (2; 0,015), FARC (1; 0,014), TRAFICO (2;  [1,21
0,014), POLICIA (2; 0,013), FEDERAL (2; 0,013), CPI (1; 0,012), BRASIL (1;0,011)
8lago110, jan181, AMAZONIA (7; 0,011), MADEIRA (4; 0,006), BRASIL (5; 0,005), NACIONAL (6; 0,004), ANOS (6; 0,003), 4,24
jun135, out100, AMBIENTE (3; 0,003), FLORESTA (3; 0,003), BIODIVERSIDADE (2; 0,003)
outl8, set24, set27
9lagol11, jan39 FHC (2; 0,025), INFRA-ESTRUTURA (1; 0,019), ESTADO (2; 0,015), AMAZONIA (2; 0,015), REUNIAO (1; 0,014), 1,21
GOVERNADOR (1; 0,014), ALMIR (1; 0,014), SANTAREM-CUIABA (1; 0,011), PRESIDENTE (1; 0,011), ASFALTAR
(1;0,011)
10[ago118, ago50 PRESIDENTE (; 0,011), LIMITES (; 0,01), FHC (; 0,01), DESENVOLVIMENTO (; 0,008), MUNDO (; 0,008), 1,21
SUSTENTABILIDADE (; 0,006), GOVERNO (; 0,005), DESMATAMENTO (; 0,005), BRASIL (; 0,005)
11|ago134, jun136, AMAZONIA (3; 0,029), PAISES (4; 0,018), GOVERNO (3; 0,013), BRASIL (4; 0,012), INTERVENCAO (2; 0,007), 2,42
out48, out94 RECURSOS (1; 0,006), NATURALIS (1; 0,006), TROPICAIS (2; 0,006), PROGRAMA (1; 0,006), COLOMBIA (1; 0,006),
PAZ (1; 0,006)
12[ago28, ago51, dezl |[REGIAO (3; 0,019), PROGRAMA (2; 0,017), BRASILEIRO (2; 0,015), IBAMA (2; 0,015), EUA (2; 0,014), ESTADOS  [1,82
(2; 0,012), MADEIREIRAS (1; 0,012), QUEIMADAS (1; 0,011), BRASIL (1; 0,011), GOVERNO (1; 0,011), AMAZONIA
(2;0,011)
13[ago29, jun137 CLIMA (1;0,039), AMAZONIA (2; 0,031), PAISES (1; 0,019), LBA (1; 0,019), INGLES (1; 0,019), INFLUENCIA (1;  [1,21
0,019), GRANDE (1; 0,019), EXPERIMENTO (1; 0,019), ESCALA (1; 0,019), REGIAO (1; 0,019)
14{ago31, ago49, ago47|COLOMBIA (3; 0,024), BRASIL (3; 0,021), FRONTEIRA (2; 0,012), EXERCITO (1; 0,012), MCCAFFREY (2;0,012), (1,82
GUERRILHEIROS (3; 0,011), FARC (2; 0,01), GUERRILHA (2; 0,01), PAIS (2; 0,008)
15[ago52, jan40, jul125 [INDIGENAS (3; 0,017), PRESIDENTE (1; 0,011), TERRAS (3; 0,011), INDIOS (2; 0,01), SAUDE (1; 0,01), FUNAI (1; [1,82
0,01), PAIS (2; 0,008), MEDICO (1; 0,008)
16|dez109, fev170 DESMATAMENTO (2; 0,039), IBAMA (2; 0,034), AMAZONIA (2; 0,025), AREA (2; 0,02), AUTORIZACAO (2; 0,02), 1,21
FUNCIONARIOS (1; 0,018), AUTORIZACOES (1; 0,018), AFASTADOS (1; 0,018)
17|dez2, dez68 CHEIA (1; 0,018), ANOS (2; 0,016), LAVADAS (1; 0,014), ILHAS (1; 0,014), EPOCA (1; 0,014), PARQUE (1; 0,009), |1,21
ZOOLOGICO (1;0,009), AREA (1;0,009), FLORESTA (2; 0,009)
18|dez3, fev173 RIO (2; 0,02), TERRA (1; 0,014), POLICIA (1; 0,01), EMBARCACAO (1; 0,01), MANAUS (2; 0,01), BARCO (2; 0,01), [1,21
INDIOS (1; 0,009), FARINHA (1; 0,009), MILITAR (1; 0,007)
19|dez4, dez70, dez75 |MAUES (2; 0,012), GUARANA (1; 0,012), LENDA (2; 0,01), RIOS (2; 0,008), PESCADORES (1; 0,008), INDIOS (3; 1,82

0,008), CRIANCA (2; 0,008), SUICIDIOS (1; 0,008), FUNAI (1; 0,008), BOTO (1; 0,007), FLORESTA (3; 0,007)




Grupo Arquivos Palavras relevantes %
20|dez5, mai33, INDIO (3; 0,01), INDIOS (3; 0,009), SAO (3; 0,007), ALDEIA (3; 0,006), FLORESTA (3; 0,004), TICUNAS (1; 0,004), 1,82
mar165 RIO (2; 0,004), AMAZONIA (3; 0,004), CRIANCAS (2; 0,004), INDIGENA (2; 0,003), CULTURA (3; 0,003),
INTERDICAO (1; 0,003), FUNAI (1; 0,003)
21{dez65, mar60 GOVERNO (2; 0,026), ELETRONORTE (2; 0,024), VENDA (2; 0,022), PRIVATIZACAO (2; 0,02), FEDERAIS (1; 1,21
0,018), SETOR (2; 0,014), CHESF (2; 0,014), ANO (2; 0,014), ENERGETICAS (1; 0,012), ENERGIA (2; 0,012),
FURNAS (1;0,012)
22|dez66, dez71, CASOS (2; 0,0135), ANO (1; 0,0125), PARA (2; 0,0114), LEVANTAMENTO (3; 0,0097), MUNICIPIOS (3; 0,0092), 1,82
fev166 ESTADO (3; 0,0091), IBAMA (1; 0,0091), MADEIREIRAS (1; 0,0091), AMAZONIA (3; 0,0091), MALARIA (1; 0,0088)
23|dez67, dez73 MUSEU (2; 0,038), BRITANICO (2; 0,02), AMAZONIA (2; 0,018), EXPOSICAO (2; 0,017), ANOS (2; 0,015), BRASIL [1,21
(2;0,014), ARTE (2; 0,011), MOSTRA (2; 0,011), PECAS (2; 0,011)
24|dez69, jun141 SISTEMAS (1; 0,018), PRODUTOR (1; 0,014), EMBRAPA (1; 0,014), AMAZONIA (2; 0,013), EXEMPLO (2; 0,013),  [1,21
PEIXES (1; 0,013), MEIO (1; 0,013), SILVA (1; 0,009), PLANTOU (1; 0,009), PESQUISADOR (1; 0,009), PASTO (1;
0,009)
25|dez76, fez169, NARCOTRAFICO (2; 0,008), AREA (3; 0,007), PAIS (3; 0,006), FLORESTA (3; 0,006), MADEIRA (3; 0,006), 2,42
nov45, nov78 CARVOEIROS (1; 0,005), BRASIL (2; 0,005), ESTADO (3; 0,004), GOVERNADOR (1; 0,004), AMAZONIA (3; 0,004)
26|fev167, fev168, BARCO (3; 0,05), AMAZONIA (3; 0,047), PESSOAS (3; 0,044), RIO (3; 0,031), AFUNDOU (2; 0,031), 1,82
fev172 DESAPARECIDAS (3; 0,028), MADEIRA (3; 0,028), CORPOS (2; 0,021), SELVA (2; 0,019), AGUAS (1; 0,018),
NAUFRAGIO (1;0,018)
27|fev171, fev17s, DESMATAMENTO (3; 0,044), MINISTRO (3; 0,03), SARNEY (3; 0,021), FILHO (3; 0,02), AUTORIZACOES (2; 1,82
fev177 0,019), REGIAO (3; 0,019), AMAZONIA (3; 0,017), MEDIDA (2; 0,016), MEIO (3; 0,015), AMBIENTE (3; 0,014), INPE
(3; 0,013)
28|fev176, fev3s AMAZONIA (2; 0,036), INSTITUTO (2; 0,035), DESMATADAS (1; 0,027), AREAS (2; 0,02), ANO (2; 0,02), INPE (2; 1,21
0,02), PESQUISAS (2; 0,018), ANOS (2; 0,018), QUEDA (2; 0,016), CRESCEU (2; 0,016), AUMENTO (2; 0,016),
LEVANTAMENTO (2; 0,016)
29(jan179, jul123, AMBIENTAL (3; 0,01), AMBIENTE (3; 0,008), VIDA (2; 0,006), SUSTENTAVEL (2; 0,005), FUTURO (1; 0,005), 1,82
jul131 GESTAO (1; 0,005), GRANDES (3; 0,004), MODERNIDADE (1; 0,004), RECURSOS (3; 0,004), MEIO (3; 0,004),
MODERNIZACAO (1; 0,004), CONTRADICAO (1; 0,004)
30[jan180, jan183, DENGUE (1; 0,018), ANO (3; 0,017), AMAZONIA (3; 0,015), REGIAO (3; 0,012), EXERCITO (1; 0,009), SP (1; 0,009), (1,82
jul127 DOENTE (1; 0,009), AREA (2; 0,009), FOCOS (1; 0,008), INSTITUTO (3; 0,008), DESMATAMENTO (1; 0,007)
31[jan182, jul132, SIVAM (2; 0,02), AMAZONIA (3; 0,017), PETROBRAS (1; 0,016), REGIAO (2; 0,013), ACORDO (1; 0,01), AVIAO (1; |1,82

outl3

0,009), LBA (1; 0,009), IMAZON (1; 0,007), PARAGOMINAS (1; 0,007), ANOS (3; 0,007), SISTEMA (2; 0,007), ER-2
(1; 0,007), PESQUISAS (1; 0,005)




Grupo Arquivos Palavras relevantes %
32|jull21, mail49 MATO (2; 0,02), GROSSO (2; 0,02), SOJA (1; 0,019), CAMINHOES (2; 0,013), COMBUSTIVEIS (1; 0,012), INTERIOR 1,21
(1;0,012), NORTE (2; 0,012), REGIAO (2; 0,009), PROBLEMAS (1; 0,008), COMBUSTIVEL (1; 0,008), LITROS (1;
0,008), ABASTECIMENTO (1; 0,008)
33|jull22, jull2e, CASOS (3; 0,053), ANO (3; 0,033), MALARIA (3; 0,032), SEMESTRE (3; 0,02), PRIMEIRO (3; 0,019), REGISTRADOS (1,82
out99 (3; 0,016), IANOMAMIS (1; 0,015), ACRE (2; 0,015), CONTROLE (2; 0,011), DADOS (3; 0,011), AUMENTO (2; 0,011),
NUMERO (2; 0,011), DISSEMINACAO (1; 0,01)
34|jul124, jul129, MALARIA (1; 0,014), SAUDE (3; 0,012), VIVAX (1; 0,01), COMUNIDADE (1; 0,01), MANAUS (3; 0,009), 1,82
jull33 ATENDIMENTO (1; 0,009), INDIOS (2; 0,008), FNS (1; 0,007), INDIGENA (2; 0,007), AMAZONIA (2; 0,006)
35|jul128, mar62, POLICIA (3; 0,016), PERU (4; 0,014), TRAFICO (3; 0,011), RIO (1; 0,01), COLOMBIA (4; 0,009), BRASIL (3; 0,009), (2,42
nov10, novll FEDERAL (3; 0,008), COCAINA (3; 0,008), REGIAO (3; 0,008), SENDERO (1; 0,007)
36|jul57, jun142, jun32 [PESQUISA (3; 0,015), FLORESTA (2; 0,01), FIOCRUZ (1; 0,009), INCENDIOS (1; 0,008), ACORDO (2; 0,007), 1,82
AMAZONIA (2; 0,007), BIOTECNOLOGIA (1; 0,006), EXTRACTA (1; 0,006), GLAXO (1; 0,006), PAIS (1; 0,006),
ACIDENTALIS (1; 0,006)
37|junl38, set21 SOJA (1;0,017), FNAC (1; 0,014), AMAZONIA (2; 0,01), SAO (2; 0,008), EIXOS (1; 0,008), DESENVOLVIMENTO (2; (1,21
0,007), BRASIL (2; 0,007), PAULO (2; 0,006), PPA (1; 0,006), SEMINARIO (1; 0,006)
38|jun140, jun145, AMAZONIA (3; 0,026), GREENPEACE (1; 0,009), CAPOEIRA (1; 0,008), MEIO (1; 0,007), AMBIENTE (1; 0,007), 1,82
jun146 CAMPANHA (2; 0,006), SITE (1; 0,006), PESQUISA (1; 0,006), MADEIREIRAS (1; 0,005)
39|jun143, jun147 FHC (2; 0,036), PRESIDENTE (2; 0,03), AMAZONIA (2; 0,024), PAIS (2; 0,021), RIO (2; 0,019), GREENPEACE (1; 1,21
0,017), DEFENDE (1; 0,016), REMESSA (1; 0,016), ESTRANGEIRA (1; 0,016), ENTIDADE (1, 0,011)
40|mail50, marl64 ANOS (2; 0,018), DARLY (1; 0,015), INDIOS (1; 0,012), CEGUEIRA (1; 0,012), JUIZ (1; 0,011), REGIME (1; 0,011), 1,21
DOENCA (1; 0,01), TRACOMA (1; 0,01), FUNDACAO (2; 0,009), MORTE (1; 0,009), GABRIEL (1; 0,007),
ONCOCERCOSE (1; 0,007)
41|mail51, nov86 SENAD (2; 0,023), AEREO (2; 0,023), ESPACO (1; 0,02), CHELOTTI (1; 0,02), NARCOTRAFICO (1; 0,02), CPI (2; 1,21
0,017), SECRETARIA (2; 0,016), TRAFICO (2; 0,016), USA (1; 0,013), EX-DIRETOR (1; 0,013), SAMIA (1; 0,012),
DEPOIMENTO (2; 0,011), AMAZONIA (2; 0,011)
42|mail53, mar163 RECURSOS (1; 0,011), BRASIL (2; 0,011), DESENVOLVIMENTO (2; 0,01), PAIS (2; 0,009), AMBIENTAL (2; 0,007), {1,21
SIVAM (1; 0,007), CONTRATO (1; 0,007), NACIONAL (2; 0,006), MEIO (1; 0,005), PROGRAMA (1; 0,005), ACORDO
(1; 0,005), NUCLEAR (1; 0,005), TECNOLOGIA (1; 0,005)
43|mail54, nov9l CPI (2; 0,02), BC (1; 0,01), NARCOTRAFICO (1; 0,009), BANCO (2; 0,008), BANCARIO (1; 0,008), REPUBLICA (1; |1,21

0,006), GOVERNO (1; 0,006), EMPRESAS (2; 0,006), FEDERAL (2; 0,006), INFORMACOES (1; 0,006), FUNDO (1;
0,005), VALE (1; 0,005), BNDES (1; 0,005)




Grupo Arquivos Palavras relevantes %
44|mar161, marl62, DESMATAMENTO (3; 0,055), AMAZONIA (3; 0,043), MINISTERIO (3; 0,042), PROIBICAO (3; 0,034), FAMILIAR (3;{1,82
mar37 0,031), AGRICULTURA (3; 0,029), PROPRIEDADES (3; 0,027), AMBIENTE (3; 0,023), REGIAO (3; 0,023), MEIO (3;
0,023), FAMILIAS (2; 0,023), INSTRUCAO (3; 0,021), REVOGOU (3; 0,021), DIAS (3; 0,021), SUSPENDEU (3; 0,021),
FILHO (2; 0,02)
45|mar61, nov90, set26 [GOVERNO (2; 0,016), PRESIDENTE (3; 0,016), MINISTRO (2; 0,014), NARCOTRAFICO (3; 0,013), CARDOSO (3; 1,82
0,012), CPI (1; 0,012), ANTITRAFICO (2; 0,011), AMAZONIA (2; 0,01), DEFESA (1; 0,01), PREVENCAO (1; 0,009),
FORCA-TAREFA (1; 0,009), NACIONAL (1; 0,009), HENRIQUE (3; 0,009), FERNANDO (3; 0,009)
46|mar63, set106, QUEIMADAS (2; 0,028), PRISAO (2; 0,017), GOVERNO (2; 0,015), FEDERAL (3; 0,012), MINISTRO (3; 0,012), 1,82
set107 PORTARIA (2; 0,011), GOVERNADORES (1; 0,01), SUFRAMA (1;0,01), REGIAO (3; 0,01), IBAMA (2;0,01)
47|nov115, nov88 FAZENDA (1; 0,027), BARCO (1; 0,026), SAO (2; 0,017), PAULO (1; 0,013), PESSOAS (1; 0,013), CAUSA (1;0,013), [1,21
SUPERLOTACAO (1; 0,013), ACIDENTE (1; 0,013)
48[nov12, nov7 PLANTAS (1; 0,01), FLORESTA (1; 0,01), PROMOTOR (1; 0,008), VALSTAR (1; 0,008), HOLANDESES (1; 0,008), 1,21
EMPRESA (1; 0,008), ESPECIES (2; 0,008), BRASILEIRO (1; 0,006), BIOPIRATARIA (1; 0,006), RECURSOS (2;
0,006)
49(nov41, nov84, CPI (4; 0,015), SURINAME (2; 0,008), CAMPINAS (2; 0,007), CURICA (3; 0,006), NARCOTRAFICO (5; 0,006), 3,03
nov85, nov89, nov9 |FEDERAL (5; 0,005), BOUTERSE (1; 0,005), DEPUTADO (4; 0,005), PRISAO (4; 0,005), PAIS (3; 0,005), RIO (3;
0,005), PF (3; 0,005)
50(nov42, nov43 AVIAO (2; 0,032), DROGA (2; 0,024), PISTA (2; 0,023), SURINAME (2; 0,022), COCAINA (2; 0,021), BANCOS (2; 1,21
0,015), COLOMBIA (2; 0,015), PILOTO (2; 0,014), CLANDESTINA (2; 0,014)
51|nov44, nov79 SOLIMOES (2; 0,023), FRONTEIRA (1; 0,021), ALTO (2; 0,02), REGIAO (2; 0,018), NARCOTRAFICO (2; 0,018), 1,21
COCAINA (2;0,017), SERRARIA (2; 0,016), TRAFICANTE (2; 0,016), AMAZONICA (1; 0,016), BISPO (2; 0,014)
52|nov77, outl6 FLORESTA (1; 0,008), SECA (1;0,007), BROWN (1; 0,007), FOGO (1; 0,006), AMAZONIA (2; 0,006), MUNDO (1; 1,21
0,006), AGUA (2; 0,005)
53|nov8, outl01 LIMA (1; 0,018), RIO (2; 0,016), PLANTAS (1; 0,013), AFIRMOU (1; 0,013), EMPRESARIO (1; 0,009), PORTUGUES [1,21
(1; 0,009), CLARO (1; 0,009), PASSEANDO (1; 0,009), ACRE (1; 0,009), HOLANDESES (1; 0,009), PESCA (1; 0,007)
54|nov80, nov81 VARZEA (2; 0,023), ILHA (2; 0,019), TERRAS (2; 0,013), PROJETO (2; 0,012), LAGOS (1; 0,011), AMAZONAS (1; 1,21
0,011), PESCADORES (2; 0,01), SANTAREM (2; 0,008)
55(nov82, outl5 BRASIL (2; 0,023), PAIS (2; 0,018), MUNDO (2; 0,013), AMAZONIA (2; 0,013), IMAFLORA (1; 0,011), FLORESTAS [1,21

(1;0,011), FLORESTAL (1; 0,011), EMBAIXADOR (1; 0,01), SELO (1; 0,007), FSC (1; 0,007), MANEJO (1; 0,007),
MADEIRA (1; 0,007), EMPRESAS (1; 0,007), CERTIFICACAO (1; 0,007), CERTIFICADORES (1; 0,007),
CERTIFICADO (1; 0,007)




Grupo Arquivos Palavras relevantes %
56|nov83, out17, out92 [MANEJO (2; 0,01), MADEIRA (3; 0,009), FOGO (2; 0,008), SUSTENTAVEL (2; 0,007), MERCADO (2; 0,006), 1,82
FLORESTA (2; 0,006), EXPLORACAO (2; 0,006), CERTIFICACAO (2; 0,006), ARVORES (2; 0,005), AMAZONIA (3;
0,005)
57|outl4, set20, set25 |AMAZONIA (3; 0,015), ARVORES (2; 0,013), PESQUISA (2; 0,012), EQUIPE (2; 0,008), MADEIRA (2; 0,008), 1,82
IMAZON (1; 0,008), SEMENTES (1; 0,007), FLORESTA (3; 0,007), IPAM (1; 0,007)
58|out95, set104 FLORESTA (2; 0,017), REGIAO (1; 0,013), AMAZONIA (1; 0,013), MOUTINHO (2; 0,012), RAIZES (1; 0,007), POCOS 1,21
(1; 0,007), TERRA (2; 0,007), IPAM (2; 0,007), GAS (2; 0,007), CARBONICO (2; 0,006), RESSECAMENTO (1; 0,005)
59|out96, set102 BRASIL (2; 0,017), ARGENTINA (1; 0,013), POLITICA (2; 0,009), RELACOES (2; 0,008), ANTOLOGIA (1; 0,007), 1,21
RIVALIDADE (1; 0,006), LIVRO (1; 0,006), TEXTOS (1; 0,006)
60|out97, out98 ORGANIZACAO (1;0,019), BATERIAS (1; 0,015), MEIO (2; 0,013), RIO (1; 0,013), TRABALHO (1; 0,013), FHC (1; |1,21
0,012), SANEAMENTO (1; 0,01), PRESIDENTE (1; 0,01), AMBIENTE (1; 0,01), COMUNIDADES (1; 0,009), SAUDE
(2; 0,009), BRASIL (2; 0,009), AMAZONIA (2; 0,009)
61|set105, set108 GOVERNO (2; 0,027), QUEIMADAS (1; 0,023), ANO (2; 0,014), ORCAMENTO (1; 0,014), INVESTIMENTOS (1; 1,21
0,014), ESTUDO (1; 0,014), NACIONAL (2; 0,012), PROGRAMA (2; 0,01), AMAZONIA (2; 0,01)
62|set19, set22 AMAZONIA (2; 0,016), AREA (2; 0,014), SEMINARIO (2; 0,014), DIAS (2; 0,012), AREAS (1; 0,012), MAPA (1; 1,21
0,012), CONSERVACAO (2; 0,01), GOVERNO (2; 0,01), TECNOLOGIA (1; 0,008), SOJA (1; 0,008), PRODUCAO (1;
0,008), LIMITACOES (1; 0,008)
0
Grau de similaridade: 10%
Grupo Arquivos Palavras relevantes %
1|abr157, abr36 FLORESTA (2; 0,022), AMAZONIA (2; 0,012), EXTRACAO (2; 0,011), PESQUISA (2; 0,011), DEVASTACAO (2; 4,26
0,011), PESQUISADORES (2; 0,009), MADEIRA (1; 0,008), SATELITE (2; 0,008), CAMPO (2; 0,008), BRASIL (2;
0,008), DESMATAMENTO (2; 0,007)
2|abr158, abr35 ESTUDO (2; 0,032), BRASIL (2; 0,032), DESMATAMENTO (1; 0,027), PUBLICADO (2; 0,022), NATURE (2; 0,022), (4,26
SATELITE (2; 0,022), IMAGENS (2; 0,022), EUA (2; 0,022), REVISTA (2; 0,022), AMAZONIA (2; 0,022)
3[abr59, jun32 FLORESTA (2; 0,028), INCENDIOS (2; 0,017), PESQUISA (2; 0,014), ACIDENTAIS (2; 0,012), ARVORES (2; 0,011), (4,26
AMAZONIA (1; 0,009), INCENDIO (2; 0,008), MATO (2; 0,008), AMAZONICA (2; 0,008)
4|ago116, ago49 COLOMBIA (2; 0,019), MCCAFFREY (2; 0,018), ESTADOS (2; 0,017), UNIDOS (2; 0,016), GENERAL (2; 0,01), EUA (4,26
(2; 0,008), PAIS (2; 0,008), BRASIL (2; 0,008), GOVERNO (2; 0,007)
5|ago52, ago52 PRESIDENTE(2; 0,029), FHC(2; 0,02), GOVERNO(2; 0,012), MARCHA(2; 0,01), POVO(2; 0,009), MIL(2; 0,009), 4,26

BRASIL(2; 0,009)




Grupo

Arquivos

Palavras relevantes

%

(=)

dezl, dez66

MADEIREIRAS (2; 0,032), IBAMA (2; 0,032), AMAZONIA (2; 0,02), INSTITUTO (2; 0,017), AMBIENTE (2; 0,017),
MEIO (2; 0,017), LEVANTAMENTO (2; 0,017), ILEGAL (2; 0,014), PARA (2; 0,014), EMPRESAS (2; 0,014),
FISCALIZACAO (2; 0,011), EXTRACAO (2; 0,011)

4,26

~J

dez6, set106, set107

QUEIMADAS (2; 0,028), IBAMA (3; 0,019), PRISAO (2; 0,017), MEIO (3; 0,011), PORTARIA (2; 0,011), DIAS (3;
0,011), AMBIENTE (3; 0,01), PAULO (3; 0,01), FEDERAL (3; 0,008), SAO (3; 0,008), MATO (2; 0,008), GROSSO (2;
0,008), GREENPEACE (1; 0,007), MADEIRA (1; 0,007)

6,38

o0

dez67, dez73

MUSEU (2; 0,038), BRITANICO (2; 0,02), AMAZONIA (2; 0,018), EXPOSICAO (2; 0,017), ANOS (2; 0,015), BRASIL
(2;0,014), ARTE (2; 0,011), MOSTRA (2; 0,011), PECAS (2; 0,011)

4,26

\O

fev167, fev168,
fev172

BARCO (3; 0,05), AMAZONIA (3; 0,047), PESSOAS (3; 0,044), RIO (3; 0,031), AFUNDOU (2; 0,031),
DESAPARECIDAS (3; 0,028), MADEIRA (3; 0,028), CORPOS (2; 0,021), SELVA (2; 0,019)

6,38

10

fev170, fevl71

DESMATAMENTO (2; 0,044), AUTORIZAGOES (2; 0,037), FORAM (2; 0,026), FUNCIONARIOS (2; 0,024), IBAMA
(2; 0,024), AFASTADOS (2; 0,024), ARIPUANA (2; 0,018), AMAZONIA (2; 0,018), FAZENDA (2; 0,018), AMBIENTE
(2; 0,015), MEIO (2; 0,015), FILHO (2; 0,013), SARNEY (2; 0,013)

426

11

fev173, nov88

BARCO (2; 0,034), RIO (2; 0,024), PESSOAS (2; 0,021), ACIDENTE (2; 0,015), DESAPARECIDOS (2; 0,014),
PASSAGEIROS (2; 0,014), NAUFRAGIO (2; 0,014), SUPERLOTACAO (1; 0,013), CAUSA (1; 0,013), AFUNDOU (2;
0,011), EMBARCACAO (1; 0,01), POLICIA (1; 0,01), NAVIO (2; 0,009), EXCESSO (2; 0,009)

4,26

12

fev175, fev176

INSTITUTO (2; 0,038), AMAZONIA (2; 0,038), DESMATAMENTO (1; 0,033), DESMATADAS (1; 0,027), ESPACIAIS
(2; 0,024), NACIONAL (2; 0,024), AUMENTO (2; 0,024), PESQUISAS (2; 0,024), INPE (2; 0,024), ESTIMA (2; 0,024),
REGIAO (1; 0,022), MINISTRO (1; 0,022)

4,26

1

(O8)

fev38, jan183

INPE (2; 0,016), ANO (2; 0,016), FOCOS (2; 0,015), QUEIMADAS (2; 0,014), INSTITUTO (2; 0,013), AMAZONIA (2;
0,012), AREA (2; 0,011)

4,26

1

IS

jan64, jul128

ARMAS (1; 0,035), COLOMBIA (2; 0,027), BRASIL (2; 0,023), SENDERO (1; 0,015), FARC (1; 0,014), PERU (2;
0,014), AFIRMOU (2; 0,013), GOVERNO (2; 0,013), VIEGAS (1; 0,011), RIVERO (1; 0,011), FILHO (1; 0,011)

4,26

1

9]

ull22, jull26

CASOS (2; 0,058), ANO (2; 0,038), SEMESTRE (2; 0,026), PRIMEIRO (2; 0,026), MALARIA (2; 0,026), IANOMAMIS
(1;0,022), REGISTRADOS (2; 0,019), RORAIMA (1; 0,018), ACRE (1; 0,018), INDICE (1; 0,015), DISSEMINACAO (1;
0,015), CONTROLE (1; 0,015)

4,26

1

(=)

jull24, jull25

SAUDE (2; 0,03), FNS (2; 0,019), INDIOS (2; 0,019), MEDICO (2; 0,018), FUNAI (2; 0,016), ATENDIMENTO (1;
0,014), INDIGENAS (2; 0,013), INDIGENA (2; 0,012), PAS (2; 0,011), GOVERNO (2; 0,011), {NDIO (2; 0,01),
FUNDACAO (2; 0,01), FUNCIONARIOS (2; 0,008)

4,26

17

jull27, set27

IBAMA (2; 0,016), REGIAO (2; 0,015), ANO (2; 0,015), AMAZONIA (2; 0,015), EXERCITO (1; 0,014), FOGO (2;
0,013), DESMATAMENTO (1; 0,011), CONVENIO (1; 0,011), MEIO (2; 0,011), AMBIENTE (2; 0,011)

4,26

18

junl47, out48

FHC (2; 0,022), PAISES (2; 0,018), GREENPEACE (1; 0,017), BRASIL (2; 0,013), PAZ (1; 0,012), COLOMBIA (1;
0,012), ENTIDADE (1; 0,011), TEMA (2; 0,011), GOVERNO (2; 0,011), REGIAO (2; 0,01), PASTRANA (1; 0,01),
PROCESSO (1; 0,01), COLOMBIANO (1; 0,01), AMAZONIA (1; 0,008)

4,26




Grupo Arquivos Palavras relevantes %
19{mar161, mar162, |[DESMATAMENTO (3; 0,055), AMAZONIA (3; 0,043), MINISTERIO (3; 0,042), PROIBICAO (3; 0,034), FAMILIAR (3;|6,38
mar37 0,031), AGRICULTURA (3; 0,029), PROPRIEDADES (3; 0,027), AMBIENTE (3; 0,023), REGIAO (3; 0,023), MEIO (3;
0,023), FAMILIAS (2; 0,023), INSTRUCAO (3; 0,021), REVOGOU (3; 0,021)
20|nov85, nov89 CPI (2; 0,023), CAMPINAS (2; 0,018), CURICA (2; 0,013), DEPUTADO (2; 0,01), RIO (1; 0,009), QUEBRA (2; 0,009), (4,26
NARCOTRAFICO (2; 0,009), SAMIA (2; 0,008), SIGILO (2; 0,008), EMPRESAS (2; 0,008), TRAFICANTE (2; 0,008)
21|out100, outl7 MADEIRA (2; 0,023), MANEJO (2; 0,017), CERTIFICACAO (2; 0,015), PRODUCAO (2; 0,009), AMAZONIA (2; 4,26
0,009), MUNDIAL (2; 0,008), MERCADO (2; 0,007), SETOR (2; 0,007), FSC (2; 0,007), GOVERNO (2; 0,007)
22|setl9, set21 SOJA (1;0,017), SEMINARIO (2; 0,016), MAPA (1; 0,012), AREAS (1; 0,012), GOVERNO (2; 0,01), AMAZONIA (2; [4,26
0,01), EIXOS (2; 0,01), CONSERVACAO (2; 0,008), RISCO (2; 0,008), REGIAO (2; 0,008), FEDERAL (2; 0,008),
BIODIVERSIDADE (2; 0,008)
0 Os outros nao foram agrupados
Grau de similaridade: 15%
Grupo Arquivos Palavras relevantes %
1|abr158, abr35 ESTUDO (2; 0,032), BRASIL (2; 0,032), DESMATAMENTO (1; 0,027), PUBLICADO (2; 0,022), NATURE (2; 0,022), (20
SATELITE (2; 0,022), IMAGENS (2; 0,022), EUA (2; 0,022), REVISTA (2; 0,022), AMAZONIA (2; 0,022)
2|fev167, fev168 BARCO (2; 0,062), AMAZONIA (2; 0,057), PESSOAS (2; 0,052), AFUNDOU (2; 0,047), RIO (2; 0,033), 20
DESAPARECIDAS (2; 0,028), SELVA (2; 0,028), MADEIRA (2; 0,028)
3|fev170, fevl71 DESMATAMENTO (2; 0,044), AUTORIZACOES (2; 0,037), FUNCIONARIOS (2; 0,024), IBAMA (2; 0,024), 20
AFASTADOS (2; 0,024), ARIPUANA (2; 0,018), AMAZONIA (2; 0,018), FAZENDA (2; 0,018), AMBIENTE (2; 0,015),
MEIO (2; 0,015), FILHO (2; 0,013), SARNEY (2, 0,013)
4|mar161, mar162 DESMATAMENTO (2; 0,059), AMAZONIA (2; 0,059), PROIBICAO (2; 0,045), MINISTERIO (2; 0,045), FAMILIAS (1; [20
0,032), REVOGOU (2; 0,029), MEIO (2; 0,029), INSTRUCAO (2; 0,029), FAMILIAR (2; 0,029), REGIAO (2; 0,029),
AMBIENTE (2; 0,029), PROPRIEDADES (2; 0,029)
5[set106, set107 QUEIMADAS(2; 0,043), PRISAO(2; 0,026), PORTARIA(2; 0,017), IBAMA(2; 0,015), MEIO(2; 0,013), MATO(2; 0,013), |20

GROSSO(2; 0,013), SAO(2; 0,011), PAULO(2; 0,011), MINISTRO(2; 0,011), FILHO(2; 0,011), SARNEY(2; 0,011),
AMBIENTE(2; 0,011)

Os outros nao foram agrupados
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