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O aumento no nimero de usuérios com acesso a web, das taxas de conectividade
e dispositivos moveis, criou uma nova dinamica para a publicagao e disseminagao de
conteudo online.

Devido a nao uniformidade dos formatos de publicacao, a captura de informacao
por agentes automaticos mostra-se uma tarefa complexa e sujeita a introducao de
erros no conteudo extraido. Dessa forma, a busca por informacao relevante torna-
se mais complexa, o que enseja o desenvolvimento de técnicas de processamento de
texto capazes de extrair informagoes relevantes de um grande volume de documentos
com possiveis problemas de qualidade.

A Modelagem de Topicos é um conjunto de técnicas que tem por objetivo
resumir, explorar e categorizar um conjunto de documentos de maneira nao-
supervisionada. Como desafios da area estao a garantia de interpretabilidade dos
grupos encontrados, além da escolha pelo numero ideal de tépicos.

Este trabalho avaliou o uso das medidas de coeréncia e estabilidade para a escolha
do niimero de topicos, de forma a garantir a coeréncia semantica dos grupos, em
bases de dados nao-anotadas, com noticias sujeitas a problemas de qualidade de
dados. Para tanto, foram definidas dimensoes e critérios de qualidade a serem
atendidos pelos documentos e as medidas de coeréncia e estabilidade foram avaliadas
para diferentes niveis de ruido.

Como resultado, a filtragem por qualidade de dados aumentou a coeréncia da
extracao de topicos, enquanto as medida de coeréncia e estabilidade ajudaram a
diminuir o intervalo possivel de escolha para o ntimero de tépicos. No entanto,
ainda nao foi encontrada uma maneira de conjugar o nimero de topicos, estabilidade

e coeréncia para escolher entre uma extragao mais generalista ou mais detalhista.
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The increase in the number of users online, connectivity rates and mobile devices
has created a new dynamic for the publication and dissemination of online content.

Due to different publication formats, the capture of information by automatic
agents is a complex task and prone to the introduction of errors in the extracted
content. In this way, the search for relevant information becomes more complex,
which leads to the development of text processing techniques that are capable of
extracting relevant information from a large volume of documents with possible
data quality issues.

Topic Modeling is a set of techniques that aims to summarize, explore and cat-
egorize a set of documents using unsupervised learning. As challenges in the area
are the interpretability of the clusters, as well as the choice of the best number of
topics.

This work evaluates the use of coherence and stability measures for choosing the
number of topics, in order to guarantee the groups show semantic coherence, in non-
annotated databases, with news with data quality issues.To this end, data quality
dimensions and criteria are defined to be met by the documents, and coherence and
stability measures are evaluated for different levels of noise.

As a result, filtering the news using data quality criteria increased the consistency
of topic extraction, while the measure of coherence and stability helped to narrow
the range of choice for the number of topics. However, a way of combining the
number of topics, stability and coherence to choose between a more generalist or

more detailed extraction has not yet been found.
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Capitulo 1

Introducao

Desde que foi criada, a rede mundial de computadores vem crescendo de maneira
assuntosa [I, 2], tanto em numero de usuarios quanto em volume publicado, com
parte deste contetido sendo composto por noticias [3].

A publicagao de noticias online comegou quando a midia impressa passou a notar
o aumento no numero de usuarios conectados, disponibilizando assim um pequeno
conjunto de suas noticias impressas em versao digital [3, 4]. Esta tendéncia de
investimento em contetdo digital acompanhou o aumento do interesse do ptuiblico e,
em pouco tempo, todas as noticias impressas passaram a ser replicadas digitalmente.
Por fim, a consolidagao do meio digital de publicacao gerou a producao de contetido
exclusivo para a web e forgou muitos jornais a abandonarem suas operagoes fisicas
e dedicarem-se exclusivamente a nova forma de publicagao [4].

Além do maior nimero de usuarios conectados, o padrao de uso da internet por
parte dos usuarios foi se modificando com o tempo. Enquanto, no inicio, a televisao
e as publica¢oes impressas representavam o principal meio de acesso a noticias [5],
esta preferéncia vem se modificando [6] e, hoje, é seguro afirmar que as noticias
publicadas online representam o principal meio de acesso & informacao [7].

O cenério descrito levou a um aumento no volume de contetido disponivel on-
line, sendo parte dele composto pelas noticias falsas [§-I1], o que confere maior
dificuldade para encontrar a informacao correta desejada.

As ferramentas de busca mais utilizadas permitem a busca por palavra-chave [12].
Desenvolvidas antes do cenario descrito anteriormente surgir, nao levam em conta
a complexidade da web dos dias de hoje. O Google, por exemplo, embora tenha
o algoritmo fechado, parece adotar um critério de relevancia baseado em niimero
de referéncias aos documentos que contém a palavra-chave, mas desconsiderando
a credibilidade da fonte. Para o contexto atual, especificamente no universo das
noticias, seria interessante contar com outros parametros de busca que se adaptem
ao cenario existente.

A modelagem de topicos é um conjunto de técnicas cujo objetivo é extrair, su-



marizar e categorizar informagao de um conjunto de documentos, permitindo assim
uma nova forma de iteragdo com a base textual [I3]. Através destas técnicas, é
possivel definir a estrutura seméantica de um conjunto de noticias, conferindo uma

caracteristica desejavel aos buscadores existentes.

1.1 Motivacao

A busca por informacao é um problema inerente & producao de conhecimento. Com
o aumento do volume de noticias publicadas, é natural que exista uma maior difi-
culdade em encontrar um fato especifico.

A Modelagem de Topicos é um conjunto de técnicas que revela-se como uma
alternativa para a busca de informacao em bases textuais, possibilitando o agrupa-
mento dos documentos por similaridade semantica, de maneira nao-supervisionada.
Desde o surgimento dos primeiros trabalhos a area vem ganhando crescente relevan-
cia, como mostra a Figura[I.I]com o resultado da pesquisa pelo termo topic modeling
na plataforma Scopus [14]. Entre as areas de aplicagao, a maioria esta associada a

dados textuais, embora a area de bioinformatica vem ganhando destaque.
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Figura 1.1: Publicacoes de topic modeling.

Ja entre os desafios da area, estdo: garantir a estabilidade da extracao (o grau
com que repetidas extragdes de topicos chegam aos mesmos topicos), garantir a
coeréncia semantica dos topicos encontrados, ou seja, se os topicos sao interpretaveis
por um avaliador humano, e determinar o nimero de topicos.

Para este trabalho, a aplicacao da modelagem de topicos sera feita com o objetivo
de explorar bases de noticias jornalisticas. Como essas noticias ficam em bases de
dados dispersas, o primeiro passo é coletar o contetido de cada um destes repositorios.
Os agentes responsaveis por coletar as noticias a partir dos textos publicados nos

portais dos jornais sao os web crawlers, softwares responsaveis por extrair o contetido



textual de uma péagina web [15H19]. Devido a falta de padronizagao entre as formas
de publicacao das diferentes fontes, esta ¢ uma tarefa complexa e sujeita a erros,
que aparecem tipicamente como trechos do documento que nao pertencem a noticia
e trechos de codigo da estrutura que compoem a pagina.

Assim, é necessaria uma anélise posterior & extracdo para que se possa avaliar
o nivel de qualidade dos dados recuperados pelos agentes, a fim de que noticias
que nao atendam a critérios minimos pré-estabelecidos possam ser filtradas e, dessa

forma, nao impactar no resultado do agrupamento.

1.2 Objetivo

Este trabalho aplica técnicas de modelagem de topicos a base de dados de noticias
escritas em lingua inglesa, coletadas a partir de web crawlers e, portanto, sujeitas a
ruido. Geralmente avaliadas em conjuntos de dados controlados e com alta relagao
sinal-ruido, a aplicagao destas técnicas apresenta uma série de dificuldades praticas
em conjuntos de dados ruidosos e com maior dimensionalidade.

O objetivo deste trabalho consiste em definir dimensoes e critérios de qualidade
para a filtragem das noticias ruidosas, a fim de garantir uma extragao de tépicos
mais coerente semanticamente. Além disso, deseja-se ainda escolher o ntmero de

topicos de forma a garantir a estabilidade da extragao e a coeréncia do resultado

final.

1.3 O que foi obtido

Para mitigar o efeito do ruido, este trabalho investigou diferentes dimensoes de
qualidade que devem ser atendidas pelos documentos textuais que compoem a base.
As dimensoes de completude e acurécia foram definidas para os diferentes atributos
que compoem uma noticia extraida por agentes automaticos.

A filtragem dos documentos que nao atenderam aos critérios minimos de quali-
dade definidos neste trabalho resultou em uma extracao com toépicos mais coerentes
semanticamente do que a extracao que nao sofreu remocao de documentos instaveis,
atendendo ao objetivo inicial.

J& para a definicao do ntmero de topicos, as medidas de estabilidade e coeréncia
semantica foram exploradas em uma base de dados anotada para assim avaliar se
uma combinacao das duas técnicas constitui um método para definicao do niimero
de topicos em bases nao-anotadas.

Estas medidas mostraram-se titeis para diminuir o intervalo possivel de escolha

do ntimero de topicos, mas nao foi encontrada uma forma de conjugar estabilidade e



coeréncia com a escolha do niimero de tépicos de forma a obter uma extracao mais

detalhista ou generalista.

1.4 Organizacao do documento

O capitulo 2 apresenta o cenario do jornalismo na Era Digital, além de introduzir
a modelagem de topicos e delimitar o escopo deste trabalho. No capitulo 3, sao
apresentadas as técnicas de modelagem de topicos. Ja o Capitulo 4 descreve o
método proposto. Por fim, os resultados do trabalho sao apresentados no Capitulo

5, enquanto o Capitulo 6 descreve as conclusoes obtidas e os trabalhos futuros.



Capitulo 2
Jornalismo na era digital

Em 59 AC, o imperador de Roma, Julio César, mandou expor grandes placas para
informar os suditos sobre acontecimentos politicos e sociais [20]. Ainda nao existia
o conceito de imprensa, mas ali surgia o primeiro jornal.

Desde entao, a forma como a populacao é informada pela midia experimentou
diversas transformacoes. A prensa so seria inventada no século XV, inaugurando a
era dos jornais impressos, enquanto a invencao do telégrafo, ja no século XIX, seria
responsavel por maior rapidez na propagacao de informagao [20)].

No entanto, no século XX houve um novo ponto de inflexao em relacao a veloci-
dade do trafego de informagoes, com a invengao do radio e da televisdo [20]. Embora
a internet tenha sido inventada também no século XX, a sua popularizagao e seus
efeitos na forma como se consome informagao seria experimentada em maior escala
apenas no século seguinte [21].

As transformagoes vividas neste século foram intensas e velozes. A rede mundial
de computadores deu voz as pessoas fisicas em um mercado até entao formado ma-
joritariamente por institui¢oes consolidadas. Que, ao ver o crescimento do nimero
de pessoas conectadas, logo reagiram a demanda por informacao online com uma
frente digital [3].

Com o advento dos dispositivos moveis e das redes sociais, as pessoas passa-
ram a ficar conectadas por mais tempo e em qualquer lugar. Isso aumentou nao
apenas o volume, mas também a velocidade de propagacao da informagao, além de
democratizar ainda mais a geragao de contetudo.

O volume de informacao e a velocidade com que ela se propaga nao tem pre-
cedentes [2]. Além disso, a democratizagao dos meios de publicagido causada pela
invencao e popularizacao da internet possibilitou a propagacao de noticias de fontes
a margem da imprensa tradicional, por vezes sem credibilidade.

Atualmente é comum encontrar grupos criados especificamente com o proposito
de distorcer os fatos, propagando as denominadas fake mews, assunto que ganhou

particular relevancia em 2016, quando influenciou diretamente no resultado da elei-



¢ao norte americana [8] e, mais recentemente, a elei¢ao a presidente do Brasil [22].

O cenério de alto volume de informagao, aliado & velocidade de propagagao e
enorme variedade de fontes, que nao sao necessariamente criveis, motiva o desen-
volvimento de algoritmos computacionais com foco no processamento automético

destas noticias.

2.1 Adaptacao da midia impressa

Se nos primoérdios da internet o acesso era restrito ao computador pessoal, hoje
grande parte dos dispositivos eletronicos possuem sistema embarcado conectados a
web, com destaque especial para os celulares [23], que tém moldado a industria digital
por permitir que as pessoas estejam constantemente conectadas, em praticamente
qualquer lugar.

Com o surgimento desse piblico, houve uma explosao na demanda por contetdo
online, o que impulsionou o surgimento de radios, jornais e outros meios exclusiva-
mente digitais. Alguns veiculos que ja possuiam uma plataforma fisica de publicagao
entenderam precocemente esta dinamica e migraram seu contetdo.

Antes da internet, o monopoélio da informacao estava nas maos de alguns vei-
culos de comunicacao. O surgimento de plataformas como blogs e redes sociais
democratizaram a geragao de contetdo online e, posteriormente, com o aumento de
dispositivos moveis cada cidadao pode ser repérter cinematografico ao testemunhar
um evento. Esta dindmica alterou a forma como a humanidade produz e consome
conteudo |5, [6].

Atualmente, a midia sofre uma perda de credibilidade generalizada. Com a
criacao das bolhas das redes sociais, os usuéarios experimentam um aumento na
popularizacao do contetdo consumido a partir da posicao que ocupam no espectro
politico, ocasionando descrenga em veiculos que seguem uma linha editorial do lado
oposto deste espectro [24, 25]. Além disso, o fendmeno das noticias falsas abala a
confianga no contetido publicado [9] [11].

A situacao descrita acima mostra o problema de consumir o contetido jornalistico
online nos dias de hoje: além da velocidade e do volume com que as noticias se
propagam, ainda ha a necessidade de conferir se o que foi publicado pode ou nao

ser considerado como verdadeiro.

2.1.1 Desenvolvimento tecnolégico

Enquanto ha trés décadas o ntimero de usuarios conectados nao era relevante, hoje
a realidade é completamente diferente. Em ntimeros, o crescimento do niimero

de usuérios online passou de pouco mais de 14 milhoes em 1993, para mais de 3



bilhoes [1] conectados atualmente.

Além do numero de pessoas conectadas, é preciso analisar também a transfor-
macao da forma como elas consomem as noticias. Ja em 2008, foi constatado que o
numero de cidadaos norte-americanos que preferem buscar informacgoes na internet
havia superado os que preferiam ler jornais impressos [7] e ja representava a segunda
fonte de informagao do pais, perdendo apenas para a televisao.

Em 2017, 50% dos americanos adultos se informavam por meio da televisao,
enquanto 43% se informavam online [5]. Estes nimeros sdo ainda mais enféticos
para o publico entre 18 e 29 anos, 23% e 52%, respectivamente. O numero de
telespectadores de telejornais vem diminuindo gradativamente [6] e, a julgar pela
preferéncia dos jovens, essa deve ser a tendéncia para os proximos anos. Além do
aumento do niimero de pessoas conectadas, elas se conectam por mais tempo, devido
a evolucao dos aparelhos celulares [23].

Esses fatores somados levaram a uma priorizagao, por parte dos jornais, pelo
meio de publicacao digital e, hoje, pode-se dizer que os principais jornais norte-
americanos possuem seu conteido publicado na web. A mesma tendéncia pode ser
observada no Brasil, apesar da taxa per capita de acesso a internet ser menor que
a norte-americana [7]. Hoje, os principais jornais em circulagdo no pais, como O

Globo, Folha de Sao Paulo, entre outros, contam com planos de assinatura digital.

2.1.2 Histéria do Jornalismo Digital

O comego da histoéria do jornalismo online remonta a 1980, quando uma das maiores
companhias de servigos de rede, a CompusServe [26], realizou um experimento que
consistia em colocar alguns dos principais jornais dos Estados Unidos disponiveis
em redes de intranet. O primeiro deles a ir ao ar foi o The Columbus Dispatch, em
1 de Julho de 1980. O experimento também contou com gigantes da comunicagao,
como The New York Times e The Washington Post. Nessa época, ainda nao existia
a web, que so6 seria inventada em 1989, por Sir Tim Berners-Lee, no CERN [21].

Ja no Brasil, a historia comeg¢a com o Jornal do Brasil (JB), jornal carioca
fundado em 1891. Em 1995, o JB lancou sua versao online, produzida em um PC
386. Sendo, assim, o primeiro jornal brasileiro a participar da web (somente em 1996
o jornal O Globo entraria na rede mundial de computadores) [4, 27, 28]. Nessa época,
o numero de internautas no Brasil era estimado em 30 mil usuarios. Mas, mesmo
antes disso, em 1993, o JB ja deixava evidente seu pioneirismo digital, possuindo um
terminal de envio de mensagens sobre economia e politica para a Bolsa de Valores do
Rio em sua redagao [27]. Desde 1 de Setembro de 2010, ap6s 119 anos de publicacao
e perdendo volume de vendas, ele abandonou a midia impressa e migrou para o meio
digital.



Atualmente, o jornalismo vive uma nova fase. Com a explosao dos dispositivos
moveis e redes sociais, o jornalismo vem exibindo um forte componente colaborativo
entre a redacao e o leitor-reporter |29, 30]. Este fenomeno é relativamente recente
e pode ser observado durante o atentado do dia 11 de Setembro de 2001. A época,
as cameras digitais ja eram populares e os jornais nao foram capazes de processar o
alto volume de dados de imagens e videos gravados pelas testemunhas e enviados a
redacao [31].

Foi entao que os jornais entenderam a mudanga de cendario e investiram em
capacidade técnica. Como consequéncia disso, os ataques terroristas em Madri, em
Margo de 2004, e em Londres, em Julho de 2005, foram cobertos com sucesso e
desde entao a cobertura de grandes incidentes tem sido marcada por informagoes

em tempo real, fruto desta nova dinamica colaborativa [31].

2.1.3 Busca por noticias

As ferramentas de busca de contetido na web usam palavras-chave para encontrar os
documentos, adotando critérios de relevancia para ordenar os resultados. Embora
este funcionamento seja perfeitamente razoavel para encontrar parte das informa-
¢oes, a busca por noticias envolve uma maior complexidade, visto a dinAmica tempo-
ral e o relacionamento seméntico dos documentos. Dessa forma, novas ferramentas
fazem-se necessarias [32], 33].

Algumas funcionalidades desejadas na busca por noticias, seriam:

e Credibilidade da fonte: o critério de relevancia adotado pelas ferramentas de
busca geralmente levam em consideracao o quanto certo documento é refe-
renciado por outros documentos. Isto nao significa necessariamente que certo

documento foi feito por uma fonte crivel.

e Topico: o que confere sentido a uma palavra é o contexto em que ela esté in-
serida. Uma forma de contornar a ambiguidade inerente as palavras-chave fre-
quentemente adotada pelos usuarios das ferramentas de busca é digitar outras
palavras que delimitem o contexto, de forma a guiar a busca. Para noticias,
isso poderia ser feito de maneira mais criteriosa, escolhendo o tépico a qual a

noticia pertenceria, por exemplo.

e Raio de proximidade seméntica: os resultados de uma ferramenta de busca
tradicional geralmente envolvem variagoes diretas da busca pela palavra-chave,
com pouca margem para contetdo relacionado. Uma forma de se contornar
isto é definir um raio de contetido relacionado ao que se deseja, possibilitando

extrapolar o contetdo pesquisado para outros assuntos.



e QOutros idiomas: a busca por palavra-chave é limitada pelo idioma das palavras
que se estd buscando. Para procurar por repercussao internacional de uma

certa noticia é necessaria a busca por outros idiomas.

e Entidades: caso o objetivo da pesquisa seja um personagem, o uso do seu
nome como palavra-chave pode nao recuperar os resultados desejados. Como
um exemplo, considere a palavra "presidente". A cada eleicao a entidade
referenciada por ela pode sofrer uma mudanca, e uma pesquisa por "presi-

dente"provavelmente recuperara todos os resultados.

e Sentimento associado: as noticias podem possuir conteido positivo, negativo
ou neutro sobre um determinado tema [34]. As ferramentas atuais de busca nao
permitem filtrar por este pardmetro, o que dificulta a busca por repercussoes

positivas e negativas de um certo acontecimento, por exemplo.

e Evolucao dos fatos: algumas noticias referem-se a eventos que ocorreram an-
teriormente. A busca por palavras-chave estabelecem critérios de relevancia
que tendem a favorecer itens mais recentes, deixando os eventos antigos em
segundo plano. Idealmente este é um parametro a ser configurado em uma

ferramenta de busca de noticias.

2.2 Modelagem de T6picos

Como evidenciado ao longo do capitulo, o cenario atual é de alto volume de infor-
macao publicada, aliado & velocidade de publicacao, e com uma grande variedade
de possiveis fontes. Some-se a isso, tém-se ainda a perda de credibilidade das fontes
e a probabilidade de que determinada informacao seja falsa. Além disso, as ferra-
mentas de busca tradicionais nao provém parametros suficientes para adaptar-se a
complexidade deste cenéario.

Assim, é necessario o desenvolvimento de solugoes computacionais para o proces-
samento automatico dessas publicacoes, de forma a originar novas ferramentas para
exploragao desses conjuntos de dados. Modelagem de topicos refere-se ao conjunto
de técnicas que tém por objetivo descobrir a estrutura teméatica em um conjunto de
documentos textuais e classifica-los em grupos similares semanticamente, de forma

a categorizé-los para o leitor [13], 35 [36].



Capitulo 3
Revisao bibliografica

A modelagem de topicos procura agrupar documentos por similaridade seméantica.
Para tanto, assume que os documentos sao distribuigoes de toépicos e que um topico
¢ uma distribuicao de palavras. O modelo, entao, estima estas distribuigoes a partir
da estatistica do corpus [37].

Neste trabalho, a base de dados utilizada sera formada por noticias jornalisticas.
Como as noticias encontram-se dispersas nos bancos de dados de cada fonte, é ne-
cessario o desenvolvimento de um agente responsavel por coletar o contetido textual
delas através dos portais web em que estao hospedadas. Este agente chama-se web
crawler [15].

Essa coleta de dados é uma tarefa complexa e sujeita a erros, devido as diferentes
estruturas de marcagao encontradas em diferentes fontes e, por isso, é natural a
presenga de ruido nestes dados [18]. Durante a revisao bibliografica feita para este
trabalho, nao foram encontrados estudos que abordassem a modelagem de tépicos
a partir de uma base de dados ruidosos. Isso ocorre porque, em geral, os trabalhos
que apresentam resultados praticos recorrem a bases anotadas, com alta relacao
sinal-ruido [38§].

3.1 Efeitos do ruido no agrupamento textual

Agarwal et al [39] avaliaram o efeito da presenga de ruido no agrupamento de dois
conjuntos de dados anotados, 20 newsgroups e Reuters-21578. Para isso, foram
introduzidos erros ortograficos seguindo um padrao e um nivel de ruido, responséavel
pela probabilidade de alterar ou nao a grafia de uma palavra. Variando o nivel
de ruido de 10% em 10%, e avaliando a acurécia de dois modelos supervisionados,
Maquina de Vetor Suporte (SVM) [40] e Naive Bayes (NB) [41], o resultado do
trabalho mostrou que, mesmo com 70% de ruido, ou seja, 7 em cada 10 palavras
escritas de maneira errada, nao ha queda significativa na acuracia da classificagao.

Além disso, avaliou-se que, quanto maior o vocabuléario utilizado, maior a acurécia
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do modelo. Este resultado da a entender que o modelo aprendeu o padrao do ruido.

Para o contexto deste trabalho, uma anélise visual dos documentos mostra que
a introduc¢ao de ruido mais comum nos documentos que compoem a base de dados
acontece por falhas na identificacdo do contetdo principal da noticia por parte,
dentro da estrutura HTML da pagina. Isso leva a introdugao de trechos de codigo
JavaScript, CSS e marcagoes HTML. Portanto, é pouco provéavel que o ruido tratado
neste trabalho apresente um padrao, o que pode levar a resultados diferentes do
encontrado em [39)].

Outros trabalhos que tratam de ruidos em base de dados textuais [42] [43] abor-
dam problemas diferentes do encontrado neste trabalho e nao servem como referén-

cia.

3.2 Qualidade de dados

Os dados possuem caracteristicas multi-dimensionais, onde cada dimensao repre-
senta um aspecto de qualidade. Estas dimensoes sao definidas de acordo com o
contexto e problema abordado e a mesma dimensao pode assumir diferentes defi-
nigdes em problemas distintos [44]. Por exemplo, em um determinado contexto a
dimensao de completude pode corresponder a informacao binéria, se existe ou nao
o dado. Ja em outro contexto, esta dimensao pode refletir a quantidade de dado
disponivel.

Pesquisadores também apresentam formas diferentes de classificar as dimensoes
de qualidade, sendo a mais difundida as classificagoes objetiva, ou seja, o que se
pode medir, e subjetiva, para dimensoes com percepcao qualitativa de qualidade.
Assim como a mesma dimensao pode apresentar defini¢oes distintas em diferentes
contextos, a sua classificagdo também pode mudar [44].

A &rea encontra grande aplicabilidade na industria [45], onde, no contexto atual,
as decisoes devem ser baseadas em dados [46] e a mé qualidade deles implica em
perda de dinheiro e risco para os negocios [47].

Assim, como uma forma de melhorar o nivel de qualidade dos dados, o processo
a ser seguido tipicamente consiste no fluxo de: delimitar as dimensoes propostas
na literatura para o contexto tratado; identificar as dimensoes objetivas; elaborar
formas de medir as dimensdes; monitorar as medidas de qualidade e melhorar os
resultados.

Diferentes frameworks de melhoria da qualidade de dados foram propostos. O
Total quality data management (TQDM) [48] é o programa pioneiro e, mais recen-
temente, a ISO 8000 [49].
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3.2.1 Delimitacao de contexto

No estudo da bibliografia nao foram encontrados trabalhos que abordassem os pro-
blemas de qualidade que podem ser vistos na base de dados de noticias utilizada neste
trabalho para fazer as analises. Assim, primeiramente foram estudadas medidas ge-
rais de qualidade de dados, sem delimitagao de contexto. A referéncia consultada foi
Batini 2016 [50], onde o autor define clusters de qualidade, que agrupam medidas
similares.

As principais dimensoes estudadas foram as de medidas que levam em conside-
racao a natureza dos dados textuais e dados provenientes de uma extragao com um
fluxo de dados, detalhados a seguir.

Acuracia: definida pelo autor como a proximidade entre o dado analisado e o
dado verdadeiro. Como o dado verdadeiro pode mudar com o tempo, este grupo
divide-se em dois: a acurécia estrutural, onde é considerada uma janela de tempo
em que o valor permanece como verdadeiro, e a acuricia temporal.

Este primeiro subgrupo subdivide-se em outros dois: sintética, léxica. Por acu-
racia sintatica entende-se como o respeito pelas regras sintaticas da linguagem. Ja
o segundo trata da presenca de uma palavra no dicionéario.

O segundo subgrupo é particularmente importante no dominio deste trabalho.
Noticias sao altamente voléteis, tornando-se menos relevantes & medida que novas
matérias sao publicadas. Este componente ainda é varidvel dependendo do objetivo
da analise. Imagine que o objetivo seja agrupar todas as noticias referentes a um
assunto histérico. Pela natureza do problema, é natural imaginar que o peso de
publica¢oes mais antigas dentro do grupo analisado deve ser o mesmo das publicagoes
mais recentes. Este cenario muda quando o objetivo da analise é sumarizar as
noticias para informar o leitor. Neste caso, em geral, as noticias mais recentes tém
maior relevancia.

A acuracia temporal ainda necessita lidar com a mudanca de dominio inerente
a evolucao dos fatos. Imagine que as noticias a serem analisadas estejam em um
intervalo de tempo suficiente para que certos fatos mudem. Para isso, considere,
por exemplo, que houve uma eleicao presidencial entre as janelas de tempo sob
analise. Com isso, o termo "presidente"presente nas noticias das janelas podem nao
referir-se mais & mesma pessoa. Nessa dimensao, hé ainda a dindmica da lingua,
que determina a modificacao do dicionario de acordo com a época.

Consisténcia: este grupo de qualidade trata da coesao e coeréncia textuais.
Entende-se coesao como a facilidade com que se passa a ideia desejada, enquanto
coeréncia indica a capacidade do leitor de colocar em contexto aquilo que foi lido.

Completude: corresponde a extensao com que os dados sao suficientes para a

tarefa. No caso de textos, pode-se pensar se o texto escrito foi o suficiente para

12



passar a informacao desejada, embora isso seja condicionado ao grau de detalhe em
que a informacao ¢é necessaria.

Define-se ainda acessibilidade como a facilidade de acesso aos dados desejados e
legibilidade, como a facilidade de leitura do texto sob anéalise.

Por fim, a ultima dimensao corresponde a confianca nos dados. Esta é uma di-
mensao que ganha crescente importancia no contexto da comunicagao atual, onde
a desconfianca nos veiculos tradicionais da midia vem se intensificando e veiculos
independentes publicam uma série de noticias falsas, que pela primeira vez na his-
toria podem ter influenciado o resultado de uma elei¢ao [8, 22]. Tanto a propagagao
como a deteccao automatica de noticias falsas por modelo estatisticos é um assunto

em aberto, mas ativamente explorado [9-11].

3.3 Pré-processamento

Para a aplicagao de métodos computacionais em texto, os autores fazem uso do
mesmo fluxo geral de pré-processamento, que seré responsavel por representar os
textos em formato vetorial [36, 38, [51]. Primeiramente, os documentos sao separados
em suas menores unidades, os chamados tokens [52]. Em seguida, os tokens sao
filtrados por regras que podem variar de acordo com a aplicagao. Faz-se entao a
opgao por representar o token em sua forma original ou por uma redugao ao seu

lema ou radical. Por fim, é feita a representagao numérica dessas unidades.

3.3.1 Tokenizagao

Para representar vetorialmente um documento textual, é necessario que antes se
identifiquem os tokens, ou seja, as suas unidades basicas [52]. Um token pode ser
uma palavra, mas nao necessariamente o é. Por exemplo: they’ll é representado por
dois tokens: they e ll. Este exemplo mostra também que o processo de tokenizagao
é especifico para cada idioma.

Para que se possa identificar os tokens, é necessario anteriormente separar o
texto em sentengas, o que ¢é feito com o algoritmo Punkt [51], que mostra-se robusto
a abreviaturas. Ja o algoritmo de tokenizagao utilizado ¢ o Peen Treebank [51],

adequado para lingua inglesa.

Identificacao de n-grams

O namero de tokens pode ser reduzido através da identificacao de padroes de repeti-
¢ao, utilizando o modelo de frases [53|. Este modelo captura palavras que coocorrem
frequentemente. Assim, enquanto na representacao original "Sao Paulo"é represen-

tado por dois tokens, "Sao"e "Paulo", este modelo transforma a palavra em apenas
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um: "Sao_Paulo".

Diferentemente da divisao do texto em tokens, esta etapa nem sempre é adotada.

Filtragem dos tokens

Outra etapa frequentemente adotada na literatura ¢ a filtragem dos tokens pouco
relevantes. A relevancia estda geralmente associada ao valor seméantico agregado
pela presenca da palavra. Por exemplo, palavras como "que", "a", "o"e etc, estao
presentes em grande parte das sentencas do texto e, por isso, sdo consideradas
pouco relevantes. Esses termos sao chamados de stopwords e formam listas pré-
definidas, especificas para cada idioma. Assim como as stopwords, a pontuagao
do texto também é filtrada. Os trabalhos utilizados como referéncia implementam
ambos os passos [36], 38, 51].

Além disso, pode-se definir outras regras especificas para o problema, como filtrar

numerais, datas etc.

Transformacao dos tokens

Apos a etapa de filtragem, podem ser realizadas as etapas de lematizacao ou radi-
ciagao [5I]. Ou seja, as palavras sdo reduzidas aos seus lemas e radicais, respecti-
vamente, o que implicaria em uma reducao de dimensionalidade da base de dados.
Embora a reducao de dimensionalidade costume melhorar o resultado do modelo
de agrupamento [54], Schofield et al (2016) [55] avaliariam que a lematizagao e a
radiciacao prejudicam a estabilidade do modelo de topicos e levam a toépicos menos
coerentes.

O processo completo de tokenizagao pode ser visto na Figura [3.1]
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D. Eusébia deu um grito,
levantou-se, praguejou umas palavras soltas: T'esconjurol...
Sal, diabol...

Divisdo em frases Jv

D. Eusébia deu um grito,

: , ) Sai, diabol...
levantou-se, praguejou umas palavras soltas: T'esconjurol...

Divisdo em palavras

D{leuanmu-se} D{ pragu ejo ) } {pa o }[ e }DD D D
Remogdo de stopwords

D[levamou-se}D{praguejou] {pala‘rras}{ e }DDDD

Remogéo de pontuagio

{levanmu_se} {pragu i J {pala\fras }[ e }

v

{ Eusébia ]{Ievanm u-se}{ praguejou }{p alavras }[ soltas }{T ‘asconju ro]

Figura 3.1: ITlustracao do algoritmo de tokenizacao.

umas

3.4 Representacao vetorial

Os documentos precisam entao ser transformados de texto para um espago onde sao
representados algebricamente, o que é chamado de VSM (do inglés, Vector Space
Model) [56]. Cada documento ¢é transformado em um vetor onde os elementos sao
as representagoes algébricas dos tokens. Esta representacao pode ser feita de diversas
formas [57), 58].

Para Modelagem de Tépicos, duas abordagens sao utilizadas: bag of words [59]
e term frequency, inverse document frequency (tf-idf) [58].

Enquanto a primeira representacao é apenas uma contagem da frequéncia de
cada palavra no documento, a segunda tenta capturar a importancia semantica do
token para cada documento, ao ponderar a frequéncia com que cada token aparece
no documento (term frequency) com a frequéncia com que cada termo aparece no
corpus. Esta ponderagao serve para equilibrar a importancia do termo no docu-

mento com a importancia do termo em toda a base, reduzindo assim termos muito
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frequentes em todo o conjunto de documentos. Por exemplo, imagine que deseja-
se modelar um conjunto de noticias que foram obtidas ao pesquisar pela mesma
palavra-chave. E natural que esta palavra apareca em todas as noticias, mas ela
nao agrega informacao para a separacao de topicos. A principio este termo poderia
ser adicionado & lista de stop words na etapa de filtragem. A representacao tf-idf
relativiza a importancia desse tipo de termo de forma automética, sem que seja
necessaria uma analise manual acerca da presenca desse tipo de ocorréncia.
Matematicamente, uma base de documentos textuais, com n documentos e K
tokens, é representada por uma matriz D de dimensao n X K, onde cada posi¢ao

dessa matriz corresponde ao peso tf-idf, dado por tf;; x idf;, onde:

nij

thi= =g —— (3.1)
’ Zszl Tk
: D]
df; = log ——— 2
idf; = log |d : tied| (3.2)

sendo n;; o nimero de vezes que o termo ¢ aparece no documento j e |D| o niimero
de documentos na base de dados.

Por fim, em [60] o autor mostra que a normaliza¢ao L2 das matriz D melhora
o resultado dos modelos de recuperacao da informacao. Esse procedimento ajusta
a importancia semantica dos termos para a mesma escala. Isso porque, caso um
mesmo termo esteja presente em dois documentos de tamanhos distintos, a sua
representacao algébrica serd maior para o documento de menor comprimento, uma
vez que o fator tf é inversamente proporcional a esta varidvel. A normalizagao ajusta

essa diferenca.

Problemas com a representacao

Cada coluna da matriz D, « i é reservada para um termo, o que torna a representacao
de problemas textuais naturalmente esparsa. Outra caracteristica é a perda da
ordem original dos termos, o que evidencia a maior fragilidade da representagao
tf-idf. Uma vez que uma mesma palavra, que pode aparecer diversas vezes em
um documento, é reduzida a apenas uma aparicao por documento, os diferentes

contextos em que ela era apresentada sao perdidos.

Delimitagao dos termos

A matriz de documento pode ter sua dimensao reduzida ao estabelecer critérios
de corte para o vocabulario. Critérios frequentemente utilizados sao a filtragem por
nimero minimo de ocorréncias do termo no documentos (por exemplo, um termo em

que aparece menos de 3 vezes em todos os documentos da base) e numero maximo
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de ocorréncias, para evitar justamente termos que sao comuns a grande parte da
base e nao agregam informacao para o modelo de topicos. Nao foram encontrados
trabalhos que abordassem como a mudanga de vocabulario afeta o resultado da

extracao de topicos.

3.5 Modelagem de topicos

A Modelagem de Topicos procura agrupar documentos textuais por estrutura te-
matica, descobrindo a seméantica escondida no corpus sob analise [13]. Um modelo
de topicos confere uma probabilidade de pertinéncia a um determinado tema para
cada termo e documento presente na base de dados.

A literatura costuma dividir os modelos de topicos em probabilisticos e nao pro-
babilisticos [61]. O primeiro grupo assume que os dados seguem uma determinada
distribuicao de probabilidade e, dado um processo gerador para os dados, os para-
metros da distribui¢ao sao estimados a partir da estatistica do corpus [36]. Ja o
segundo grupo é reservado para os modelos de fatoracao de matrizes, onde os dados
sao agrupados através da minimizacao de uma funcao custo [62].

A Alocagao Latente de Dirichlet (LDA) [36] é a principal representante do pri-
meiro grupo. Este modelo conta com variagoes [63] 64], e foi originado a partir da
Analise de Probabilidade Latente Seméantica (pLSA) [65]. J& no segundo grupo,
dos modelos nao probabilisticos, encontra-se a Fatoracao de Matrizes Nao-negativas
(NMF) [66], 67]. Embora pLSA e NFM modelem o problema de maneira distinta,
ambos os métodos se equivalem [68], quando o segundo modelo minimiza a diver-
géncia de Kullback-Leiber (KL).

Em 1990 foi proposta a Latent Semantic Analysis (LSA) [69], como uma técnica
cujo objetivo era a representacao de conhecimento através da reducao de dimensi-
onalidade do conjunto de documentos decompondo a matriz documento-termos em
valores singulares (SVD) [70]. Por consequéncia, os topicos obtidos por este modelo
eram assumidos como ortogonais entre si.

Como a LSA possuia a habilidade de extrair contetdo pela associa¢ao de termos
que ocorrem em contextos similares, este modelo era uma ferramenta poderosa para a
area de information retrieval 1], onde passou a ser conhecido como Latent Semantic
Indexing (LSI) [72]. Neste contexto, outros estudos mostravam a efetividade da LSI
para capturar documentos semanticamente relacionados, além da possibilidade de
tratar sinonimos [73],

Posteriormente, em 1999, foi apresentado o Probabilistic Latent Semantic Inde-
zing (PLSI) [74], onde o autor modela as coocorréncias entre documento e termo
como uma mistura de distribui¢oes multinomiais condicionalmente independentes.

Este modelo nao era mais limitado a topicos ortogonais, mas possuia algumas limi-
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tagoes: para documentos novos, ou seja, apresentados apoés o treinamento, nao era
possivel determinar a probabilidade de pertinéncia a um tépico. Outra limitagao
era a quantidade de parametros a serem estimados, que crescia linearmente com o
niumero de documentos, o que faz o modelo ser propenso a overfitting [36].

Em 2002, foi proposta a Latent Dirichlet allocation (LDA) [36], uma generaliza-
¢ao para o PLSI que resolvia as duas limitagoes mencionadas anteriormente. Esse
modelo tornou-se popular e talvez seja o mais utilizado até hoje e, desde entao,
diversas extensoes vém sendo desenvolvidas [63], T5HTS].

Ja a NMF ¢é uma maneira esparsa e eficiente de representar sinais, imagens e
dados em geral [62] [66] e apresenta-se como uma alternativa aos modelos probabi-
listicos. Esta técnica foi proposta em 1994 [79], onde o autor discute as possiveis
aplicagoes da técnica para modelar fenomenos fisicos, devido a restricao dos fatores
serem nao-negativos. No entanto, a aplicacao da NMF em dados textuais foi discu-
tida apenas em 2003 [80], onde o autor destaca a a maior flexibilidade do modelo
em relagao a fatoracao SVD, que supoe que um documento pode pertencer a apenas
um topico. Esta técnica foi estendida para permitir correlagao entre topicos [81] e

rastreabilidade temporal de topicos [82].

3.5.1 Modelos de Té6picos
De uma maneira geral, dado um conjunto de documentos, os modelos de topicos

desejam chegar a seguinte fatoragao [37]:

Ddocumentos Xtermos — (I)termos Xtopicos ®topicos Xdocumentos (3 . 3)

Para tanto, as duas principais familias de modelos utilizadas, sao: os mode-
los probabilisticos, cujo exemplo principal é o LDA e os modelos de fatoragao de

matrizes, com a NMF como principal modelo.

Alocagao Latente de Dirichlet (LDA)

Esta técnica concebe um documento como uma mistura de topicos e é melhor des-
crita pelo seu modelo gerador [83], o processo aleatério cujo modelo assume ser a

origem dos documentos da base. Este processo consiste em:

e Escolha de um topico da distribuicao de toépicos de um documento.

e Escolha de uma palavra do tépico e associacao da mesma ao documento.

O objetivo do modelo pode ser pensado como o processo gerador inverso, ou seja,

encontrar a estrutura escondida que gerou a colegdo de documentos observada [13].
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Fatoracao de Matrizes nao Negativas (NMF)

Neste modelo, a matriz original de documento-termos é aproximada como produto
de duas matrizes de dimensionalidade reduzida, ambas com elementos nao-negativos:
uma delas relaciona os documentos aos topicos, enquanto outra relaciona os termos
aos topicos. Os elementos nao-negativos conferem uma interpretabilidade direta da
forca de pertinéncia dos termos e documentos aos topicos em questao.
Matematicamente, seja V' = (vy, ..., v,) uma matriz de entrada que contém uma

colecao de n vetores-coluna de dados. Fatora-se V' em duas matrizes:

V=WH+E (3.4)

onde, V € RP*" W € RP** H ¢ RF" ¢ E é o residual da aproximacao. Nesta
fatoragao, os elementos assumem valores nao-negativos.

Dessa forma, o modelo minimiza a fungao custo D:

min D(VIWH) (3.5)

sujeitoa W >0e H > 0.

As fungoes custo mais populares sao:

e Distancia euclidiana

D(VIWH) = ||V - WH||? (3.6)

e Divergéncia de Kullback-Leibler (KL)

m n

DIVIWH) = =30 Y (Vylloa(() 4 1)+ (W) (1)

Em [84], o autor compara a performance de ambos os modelos supracitados
e conclui que a NMF produz tépicos mais coerentes que a LDA. Ele atribui este

resultado & menor escolha de parametros para o treinamento da NMF.

3.6 Estabilidade

A aplicagao dos modelos mencionados acima mostrou diversos desafios, como a iden-
tificagao do niimero de tépicos e a estabilidade e interpretabilidade dos resultados.

Estabilidade, no contexto de modelagem de topicos, refere-se & consistente re-
plicacao de solugoes similares no mesmo conjunto de dados. Ou seja, estimagoes
de distribuicoes de probabilidade similares mesmo com diferentes inicializagoes do
modelo [36], 85].
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O nimero de topicos pode ser interpretado como o grau de aproximacao dos
grupos semanticos. Quanto menor, mais gerais sao esses grupos e mais documentos
eles contém. Conforme o niimero de topicos aumenta, esses grupos vao se dividindo
e os documentos se redistribuem. Assim, nao é possivel dizer que existe um nimero
correto para a escolha do nimero de topicos, mas observa-se que algumas dessas
escolhas levam a agrupamentos instaveis.

No trabalho que originou a LDA [36], percebeu-se este problema e foi proposto
calcular a similaridade entre duas extragoes através da divergéncia KL entre as suas
respectivas distribui¢oes de topicos.

Ja Brunet et al (2004) [86] propuseram uma medida de estabilidade para extra-

¢oes feitas a partir de modelos de fatoragao de matrizes, que consistia em:

e Executar multiplas extragoes de tépicos com inicializacoes aleatérias do mo-
delo.

e Montar a matriz de conectividade para cada extragao, onde matriz de co-
nectvidade ¢ a matriz Myocumentosx documentos, composta por elementos M;; que
recebem o valor 1, caso os documentos compartilhem o mesmo toépico, e 0,

caso contrario

e Obter a matriz de consenso, resultado da média entre as matrizes de conecti-

vidade.

e O nivel de estabilidade desta extragao é entao obtido, através do coeficiente

de correlagao cofenético [87] calculado para esta matriz.

A interpretacao segue da seguinte forma: quanto maiores os valores da matriz de
consenso, maior a concordancia entre as matrizes de conectividade, o que significa
que os documentos compartilharam o mesmo grupo em grande parte das diferen-
tes inicializagoes e mais estavel é o corpus. Esta medida é aplicivel apenas para
fatoracao de matrizes e nao para modelos probabilisticos.

Ja a medida de estabilidade proposta por Greene et al utiliza a distribuicao das
palavras dos topicos [85] e é inovadora por poder ser aplicada tanto para mode-
los probabilisticos como para fatoracao de matrizes, possibilitando a comparagao
de desempenho desses modelos. Além disso, foi desenvolvida de forma a nao so-
frer os efeitos das principais caracteristicas dos conjuntos de dados textuais: alta
esparsidade e dimensionalidade.

O método adotado em [85] segue da seguinte forma: para duas extragoes de
topicos, com inicializagoes distintas, e para o mesmo ntimero de topicos, a primeira
extracao produz o conjunto Sy, de topicos Ri1, Ris e R13:

Ry = sport, win, award
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Tabela 3.1: Tlustragao do calculo de similaridade entre dois topicos

R; R; Jaccard AlJ

album sport 0.000 0.000
album, music sport, best 0.000 0.000
album, music, best sport, best, win 0.200 0.067
album, music, best, award sport, best, win, medal 0.143 0.086
album, music, best, award, win sport, best, win, medal, award 0.429 0.154

Ry5 = bank, finance, money

Ry3 = music, album, band

Enquanto a segunda extracao S, produz os topicos Ray, Ros e R23.

Ry = finance, bank, economy

Roy = music, band, award

Ro3 = win, sport, money

Primeiramente é calculada a concordancia entre as duas extracoes, o que é feito
utilizando a similaridade média de Jaccard (AJ), que consiste na média da simi-
laridade de Jaccard entre os conjuntos completos, depois entre os conjuntos sem
os respectivos primeiros elementos e assim por diante, até restar apenas o tltimo
elemento. Matematicamente, considere a medida AJ entre os topicos R;, e Ry, de t

palavras como

t

AJ(Riq, Ryp) = %Z Jaccard(R;,, Ry), onde

d=1 B (1 (3.8)
ia i

Jaccard(R;,, Ryp) = |Rm—Usz’
Este processo ¢ ilustrado na tabela [3.1] onde fica evidenciada a diferenga entre
a medida proposta e a similaridade de Jaccard. Enquanto a segunda nao leva a
ordem das palavras em consideracao ao calcular a similaridade entre os grupos, a

nova medida consegue levar em consideragao o peso das palavras.

O processo é entao repetido para todos os topicos de ambas as extragoes, resul-
tando na matriz que compara cada tépico de uma extracao a todos os demais da
outra extracao. Para os topicos Ry, R1o R13, Ro1, Res e R23, a matriz resultante é

dada por:

Ry R Ras
R;; 0.00 0.07 0.50
R 050 0.00 0.07
Ri3 0.00 0.61 0.00
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onde cada elemento ij representa a similaridade de Jaccard média entre os topicos i e
j. Calcula-se entao a concordancia entre as duas extragoes S e S, que deram origem
aos topicos Ry, Rise Ri3 € Roy, Rose Ro3 como a média entre as maiores concordan-
cias entre topicos linha-a-linha: agree(S, Sy) = w = 0.54. Finalmente,
a estabilidade é a soma das concordancias entre todas as extragoes de topicos com
inicializagoes distintas, para um mesmo ntmero de tépicos. Esta medida apresenta
valor entre zero, quando nao hé nenhuma concordancia entre as extracoes, e um,
quando as extragoes encontram sempre oS mesmos termos.

O algoritmo seguido para obter a nota final de estabilidade para um modelo de

k topicos é o seguinte:

e Gerar aleatoriamente 7 amostras do conjunto de dados, cada uma com 3 X n

documentos, onde [ é o percentual de documentos que deseja-se na amostra.
e Para cada valor de k entre k,.in € Emaz:

— Aplicar o modelo de topicos no conjunto completo dos n documentos para

gerar os k topicos, e assim gerar o ranking de referéncia Sy.
— Para cada amostrar X;:

x Aplicar o algoritmo & amostra para gerar k topicos e representar a

saida como o 5;.

x Calcular a concordancia entre Sy e S;.

— Calcular a média entre as concordancia para todas as amostras.

Nivel de instabilidade

Apesar de haver um limite inferior tedrico e igual a zero, nao necessariamente uma
extracao precisaria atingir esse nivel para ser considerada instavel. Greene et al.
encontram este nivel gerando aleatoriamente documentos textuais que nao estabe-
lecem nenhuma relacao entre si. O resultado obtido é um valor pouco menor que
0.2, revelando-se assim o valor limite da instabilidade.

De forma similar & coeréncia, esta medida nao possui calibragao. Assim, embora
seja possivel afirmar que uma extracao é instavel e uma extragao produziu um
resultado mais estavel que a outra, nao é possivel afirmar o quao mais estavel.

De fato, comparar extragoes é um desafio. O processo seguido para medir a
estabilidade de diferentes extragoes consiste em, para uma mesma base, escolher um
intervalo desejado para o niimero de tépicos e fazer a extragao para cada um deles.
No final, comparam-se os diferentes niveis de estabilidade obtidos. Em geral, o resul-
tado apresenta uma tendéncia de queda do nivel do estabilidade para um aumento

do numero de tépicos, sem necessariamente implicar que o nivel de instabilidade
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seja atingido. Isso nao significa dizer automaticamente que quanto menos topicos
melhor. Significa apenas que modelos com um maior niimero de topicos sao mais
complexos e vém acompanhados de uma maior variagao no resultado da extragao,

visto que a separacgao relativa entre os grupos seméanticos é menor.

3.7 Coeréncia

Os modelos de topicos utilizam a estatistica presente no corpus para agrupar os
documentos em grupos. Desde o advento da LSI, foi observado que estes grupos
remetem a grupos de contetido semantico relacionado. Portanto, argumentou-se que
esses modelos sdo capazes de agrupar semanticamente os documentos [72]. Embora
isso tenha se evidenciado ao longos dos experimentos posteriores, nao ha garantia
por parte desses modelos que o resultado da extracao sera coerente do ponto de vista
semantico.

Diz-se que um toépico é coerente quando suas principais palavras fazem sentido
para um avaliador humano. As medidas de coeréncia foram desenvolvidas visando
avaliar o resultado final da extracao de topicos, a fim de garantir a interpretabi-
lidade do resultado. Newmann et al (2010) [88] avaliaram diferentes medidas de
coeréncia e avaliaram seu desempenho calculando a correlagao entre os resultados
dessas medidas com notas de coeréncia conferidas a pares de palavra por avaliadores
humanos.

De uma maneira geral, as medidas de coeréncia procuram calcular:

coherence(V) = Z score(w;, w;) (3.9)
(w;,wj)eV
onde a fungao score confere uma nota de coeréncia para um par de palavras, ou a
uma palavra e um conjunto de palavras vizinhas. O que difere entre as medidas é
a forma como essas notas sao calculadas e a base de dados utilizada para fazer o
calculo.

Uma dessas medidas é a point-wise mutual information (PMI), representada na

equacao [3.10]

p(w;, wj) + €
PMI(w;, w;) = log PX00 %) T €
(i 05) = o8 = o o)

Onde, p(w;) representa a probabilidade de ocorréncia da palavra w;, p(w;, w;) re-

(3.10)

presenta a probabilidade de coocorréncia e € é uma constante para que o logaritimo
nao seja indefinido.
Dependendo da implementagao, essas probabilidades podem ser estimadas em

janelas moveis de diferentes tamanhos. O que também varia de acordo com a imple-
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mentacao é a base utilizada para estimar esses valores: se a propria base utilizada
para a extragao dos topicos, ou uma base externa, como a Wikipedia [89].

Com base nas diferentes possibilidades, Roder et al (2015) [90] exploram o es-
paco de variagoes possiveis para as medidas propostas na literatura. O trabalho
avaliou diversas possiveis combinacoes para as medidas de coeréncia, comparando
a correlagao destas medidas com o sentimento de avaliadores humanos em bases
anotadas, assim como seus respectivos tempos de processamento. O resultado en-
contrado aponta a medida denominada por Cy como o melhor método para lingua
inglesa, obtendo correlacao de 0.821 com o julgamento humano, quando a Wiki-
pedia foi utilizada como base para a estimagao de probabilidades. Para chegar a
esse numero, avaliadores humanos conferiram notas de qualidade para conjuntos de
palavras, formando bases anotadas de coeréncia. Dessa forma, foram comparadas
as classificagoes dos avaliadores com os resultados das medidas.

Uma das propriedades da coeréncia é que nao existe um valor em que a classifi-
cacao de um par de palavras muda de "coerente"para "incoerente". Estas medidas,
normalmente, sao utilizadas para comparar dois pares, afirmando se um é mais co-
erente que outro. Outra particularidade é que esta medida nao possui calibragao.
Assim, além de nao ser possivel falar se um par de palavras é "coerente", também
nao é possivel afirmar que um par de palavras é muito mais coerente que outro.

Outra propriedade é que nem sempre as medidas de coeréncia possuem limites
inferior e superior. No entanto, a medida de melhor resultado, Cy/, faz a estimagao
de coeréncia com similaridade de cosseno entre dois vetores com elementos entre 0

e 1, o que forga o resultado a estar entre 0 e 1 [90].

3.8 Escolha do ntimero de topicos

O numero de grupos em uma base textual tem como intui¢ao natural funcionar como
o nivel de detalhamento dos temas. A escolha por um numero pequeno de temas
leva ao agrupamento em temas gerais, enquanto um aumento do nimero de tépicos
leva a um detalhamento maior desses temas [13].

O problema da escolha do nimero de grupos é recorrente na literatura [62], 85
91, ©92] e diversas medidas foram propostas para a escolha Otima deste nimero,
como a silhueta [93], Davies-Bouldin [94], entre outras [95-97]. Especificamente,
para fatoracao de matrizes nao-negativas, um método bastante difundido é analisar
a variagao da soma dos quadrados residuais (RSS) para cada numero de clusters e
escolher o ponto de inflexdo como o niimero 6timo de grupos [85]. No entanto, a
alta dimensionalidade das bases textuais invalida o uso de todas estas medidas.

Por isso, as medidas de estabilidade e coeréncia apresentam-se como alternativas

importantes. Por medirem o resultado da extracgao, especificamente as palavras dos
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topicos encontrados, ambas as técnicas sao independentes do modelo e nao afetadas

pela alta dimensionalidade das bases textuais.

3.9 Visualizacao

A visualizacao de bases de dados textuais nao é uma tarefa simples, devido a alta
dimensionalidade do problema. Foram desenvolvidas formas de reduzir a dimen-
sionalidade do corpus para visualizacao em duas dimensoes, como a aplicacao de
Analise de Componentes Principais (PCA) [98, Q9] e o desenvolvimento de uma
técnica chamada t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) [100]. Esta
iltima é o estado da arte e é a maneira mais difundida de visualizar dados multidi-
mensionais.

Recentemente, uma nova técnica apresentou resultados competitivos com o t-
SNE, mas com performance computacional muito superior: a Uniform Manifold

Approzimation and Projection for Dimension Reduction (UMAP) [101].

3.10 Outros desafios

Existem ainda outros desafios em aberto, mas que nao serao tratados aqui neste
trabalho. Um deles é atribuir uma descricao curta ao topico. Como explicado
anteriormente, cada tema encontrado fica associado a uma distribui¢cao de termos
ordenados de forma decrescente de probabilidade de pertinéncia ao téopico. Como
essa distribuicao é sobre todos os termos do corpus, tipicamente na ordem de milha-
res, cada tema deveria receber uma descricao breve com base nas principais palavras,
para facilitar a comunicagao do resultado do modelo de tépicos.

Outro desafio é o rastreamento temporal dos toépicos. Como as noticias sao dados
dindmicos, uma caracteristica desejavel é relacionar os topicos ao longo do tempo.
Em [82], este assunto é explorado e a NMF ¢ estendida para estimar a rela¢ao entre

sucessivas execucoes.
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Capitulo 4
Método Proposto

O método proposto neste trabalho consiste em: selecao das noticias, com posterior
analise de qualidade de dados para que seja possivel eliminar aquelas que nao aten-
dem aos critérios minimos estabelecidos; pré-processamento e representacao vetorial
dos documentos; escolha do ntumero de topicos e analise do resultado. Cada etapa

sera detalhada a seguir.

4.1 Selecao dos documentos

Os documentos sao recuperados do banco de dados que contém os documentos extrai-
dos dos portais de noticias pelos web crawlers, a partir da busca por palavra-chave.

E comum a compra de noticias escritas por agéncias [102], o que faz com que
a mesma noticia seja replicada por multiplos jornais. Essas noticias atuam como
ruido na base de dados, enviesando o resultado ao conferir maior importancia para
documentos e termos duplicados.

Por isso, ap6s a recuperacao das noticias, a primeira etapa sera a filtragem por
noticias duplicadas, o que nao pode ser feito apenas comparando o contetido exato
entre as noticias. Isso porque, por vezes, a estrutura do documento web de uma das
fontes é mais complexa e o web crawler tem dificuldade de recupera-la integralmente.
Assim, nao basta eliminar documentos com o mesmo contetudo.

O método adotado neste trabalho para filtragem dos documentos é a transfor-
macao tf-idf do corpus e posterior calculo da similaridade entre os documentos pela
similaridade de cosseno:

cos© = a—.b_) (4.1)
I |

onde a e b sao as representagoes vetoriais dos documentos. Documentos cuja simi-

laridade seja maior do que 0.9, valor definido empiricamente a partir de inspegao
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visual do resultado, sao candidatos a eliminagao. Os documentos duplicados sao,

entao, agrupados e o algoritmo remove o documento de menor comprimento.

4.2 Analise da qualidade dos dados

Extrair automaticamente as noticias dos portais em que estao hospedadas, preser-
vando seu contetido original e excluindo toda a sorte de informagao nao relevante,
como propagandas, links relacionados, e outras se¢oes alheais ao contetido, ¢ uma
tarefa complexa e sujeita a erros.

Assim como as noticias duplicadas, noticias com problemas na estrutura seman-
tica ou sintatica também atuam como ruido na base de dados. Por isso, é necessaria
uma validagao do resultado gerado por esses agentes.

Este trabalho confere uma dimensao de qualidade as paginas extraidas ao calcular
o nivel de ruido presente nas noticias. Ao definir e medir diferentes dimensoes de
qualidade é possivel remover as noticias que nao atendem a critérios minimos e,

assim, introduzem ruido na base de dados.

4.2.1 Origem dos problemas de qualidade

A partir de uma anélise visual da base de dados, é possivel observar que, pratica-
mente a totalidade dos problemas de qualidade dos dados ocorrem quando o agente
tem dificuldade de detectar os limites do contetido da noticia. Em geral, isso ocorre
devido as mudancas na estrutura de marcacao da pagina web, o que frequentemente
leva o contetido extraido a conter trechos de codigo e secoes de contetiddo recomen-
dado.

Ambos os problemas impactam no resultado da anéalise. O primeiro aumenta
a dimensionalidade do problema sem acrescentar nenhuma informagao seméntica,
atuando como puro ruido. Ja o segundo aumenta a informagao semantica de forma
indevida, visto que frequentemente o contetido recomendado pertenceria a outro
topico e a presenca das palavras do titulo deste segundo documento atua como um
viés para a classificacao.

Outro problema comum sao as noticias curtas, geralmente notas publicadas nos
jornais. Como os modelos de topicos sao em geral complexos, textos curtos nao
possuem estatistica suficiente para a estimacao de seus parametros, atuando assim
como ruido na base. Existem trabalhos desenvolvidos especificamente para textos
curtos, cuja proposta é a simplificacao dos modelos de topicos, reduzindo o niimero
de parametros necessarios [103]. Neste trabalho, os textos curtos serao excluidos da

anélise.
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4.2.2 Aplicacao das definicoes ao contexto

A abordagem adotada neste trabalho foi delimitar as dimensoes de qualidade pro-
postas em [50] para o contexto da aplicacao tratada. O autor define as seguintes
dimensoes de qualidade: acuracia, que por sua vez é divida em estrutural e temporal;
consisténcia; acessibilidade; completude; legibilidade; e confianga nos dados.
Embora as dimensoes de qualidade acima tratem de documentos textuais, este
trabalho situa-se no contexto de noticias extraidas de forma automatica por web
crawlers. Assim, é necessaria a adaptacao das defini¢oes acima para definir medidas

de qualidade objetivas.
e Acuracia estrutural

No contexto deste trabalho, faria sentido a prior: supor acuracias sintatica e 1é-
xica como completas, assim como a consisténcia, haja vista que os dados sao noticias
jornalisticas. No entanto, como mencionado anteriormente, a extragao automatica
destes documentos esta sujeita a falhas, tornando razoavel supor que pode haver
introducao de ruido na extracao.

Como este ruido geralmente apresenta-se sob a forma de trechos de marcacao
HTML, CSS e JavaScript, foi treinado um classificador de k-vizinhos [104] para
identificagao da presenca desses trechos no corpo da noticia. Para o treinamento,
foram selecionadas 500 noticias com presenga de trechos de codigo e 500 noticias
apenas com o texto da noticia. Foram utilizadas como caracteristicas a contagem
de palavras reservadas de JavaScript e CSS [105, 106], e a contagem de pontuagao
(ponto e virgula e chaves). O modelo apresentou 98+0.2% de acurécia nos 5 folds de
treinamento, e 97% de acurécia no conjunto de teste, composto por 200 documentos
(100 de cada classe) que nao participaram dos folds de treinamento.

Assim, caso o modelo identifique a presenca de trechos de cddigo, a nota de acu-
racia do documento é automaticamente definida como zero. Visto que esse modelo
pode apresentar falsos negativos, uma segunda forma de identificar trechos de codigo
é procurar pelas palavras do documento no dicionario. Esta forma é eficaz, visto
que é computacionalmente barata, e razoavelmente efetiva em identificar o tipo de
problema tratado.

Uma outra alternativa seria calcular a coeréncia semantica para trechos do docu-
mentos e assim encontrar trechos de baixo valor. Mas, como sera visto mais adiante,
os modelos de coeréncia sao computacionalmente pesados e sujeitos a falhas de clas-
sificacao.

Por isso, a nota final de acuracia segue da seguinte forma:

quantidade de palavras erradas

) (42)

acuracia = min(nota do modelo,1 — -
( quantidade total de palavras
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onde a nota de modelo é zero, caso um trecho de codigo seja identificado no docu-
mento e, um, caso contrario. Esta é uma medida potencialmente dréastica, uma vez
que o trecho de c6digo pode ser pequeno frente ao tamanho do texto. Mas como a
avaliagao deste tipo de ruido nao é o objetivo deste trabalho e nao é possivel avaliar
o tamanho do impacto de deixar estes documentos na base, levar a nota de acurécia
a zero é uma forma de eliminar o potencial problema.

Mesmo que o documento nao apresente trechos de cédigo, é esperado que a nota
de acuracia raramente seja igual a 1, principalmente devido a neologismos e estran-
geirismos. Como este trabalho situa-se no contexto de noticias, e nao documentos
historicos, nao sera aplicada nenhuma correcao para nota de acurécia, considerando
a evolucao do dicionério ao longo do tempo.

Outro problema comum na extragao das matérias é a publicagao de noticias em
outros idiomas, diferentes daqueles que se espera do jornal. Isso ocorre geralmente
para jornais com um perfil mais internacional, que adotam o inglés como lingua
oficial, mas correspondentes podem escrever no idioma local. Nesse caso, foi utilizado
o classificador Naive Bayes do projeto Compact Language Detector 2 [107], para

verificar se o idioma em que o texto foi escrito corresponde ao idioma da analise.
e Acuracia temporal

Os modelos de topicos usam a matriz de documentos por termos para encontrar
os grupos semanticos, sem levar a dimensao temporal em consideragao. No entanto,
o contexto das noticias tende a evoluir com o tempo. Alguns trabalhos tentam
estender estes modelos para relacionar como os topicos evoluem no tempo [82].

Apesar de importante para o leitor, nao é trivial medir a acuracia temporal de
uma maneira uniforme. Por exemplo, considere uma noticia sobre a divulgacao de
um evento. Neste caso, o valor das noticias publicadas apds o eventos ter acontecido
diminui. Ja& para outro assunto, pode ser que a noticia seja relevante por mais
tempo. Em ambos os casos, nao pode-se dizer que a noticia perde totalmente seu
valor. Desta forma, esta dimensao nao serd tratada como medida objetiva neste
trabalho. Em vez disso, pode-se analisar de maneira subjetiva a acuracia temporal
ao fim da extracao.

Vamos adotar acuracia como sinénimo de acuracia estrutural ao longo do texto.
e Consisténcia

No grupo de consisténcia, pode-se pensar na dimensao de coesao como o poder de
comunicagao de fonte. Jornais cujo objetivo é escrever para classes C e D possuem
mais facilidade de leitura e tendem a deixar mais clara a mensagem a se passar, ou

seja, tem melhor legibilidade e coesao.
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A coesao refere-se a forma como o raciocinio é construido de forma a passar
a mensagem e nao necessariamente existe uma forma melhor do que a outra [50)].
Leitores diferentes podem discordar sobre qual construcao é mais coesa. Assim,
coesao ¢ uma medida subjetiva.

Ja para a Legibilidade foram propostas algumas medidas na literatura [108].

Uma delas, o indice de legibilidade Gunning fog, possui a seguinte expressao:

quantidade de sentencas quantidade de palavras

0.4 {( quantidade de palavras > + 100 (quantzdade de palavras complea:as)J (4.3)

onde as palavras complexas sao aquelas com trés silabas ou mais.

Embora essa seja uma dimensao que abre possibilidades de analise, como a ite-
racao do leitor com fontes de acordo com o nivel de legibilidade de cada uma delas,
o que esta sendo medido, neste caso, estd no campo da qualidade da informacao e
nao apresenta utilidade imediata para identificar problemas na extracao dos docu-
mentos, que constitui o objetivo principal das medidas de qualidade definidas neste

capitulo. Portanto, esta dimensao nao sera utilizada ao longo deste trabalho.
e Acessibilidade

Pode-se pensar na dimensao de acessibilidade no contexto de web crawlers como
sendo a facilidade com que os dados estao disponiveis por meio de uma extragao
automatica. Jornais que possuem controle de acesso nao sao acessiveis por esses
extratores e assim nao podem ser considerados acessiveis, por exemplo.

Nao hé necessidade de definicao para esta dimensao, uma vez que, por constru-
¢ao, fontes inacessiveis serao ignoradas, enquanto fontes acessiveis serao extraidas

por agentes mais ou menos complexos, de acordo com a estrutura do portal.
e Completude

Em [109], o autor constatou que o LDA falhava em agrupar textos curtos. Isso
ocorre porque a elevada esparsidade desse tipo de texto nao permite ao modelo inferir
seus parametros corretamente durante o treinamento. Uma solugao para este pro-
blema é reduzir a complexidade do modelo, como feito em [103]. No entanto, como
a maioria dos documentos textuais tratados no contexto deste trabalho sao textos
longos, este tipo de modelo nao serd abordado. Para garantir que o resultado do
agrupamento nao seja afetado pela presenca de textos curtos na base de dados, o do-
cumento que tiver menos do que 100 palavras, apos passar pelo pré-processamento,
recebera nota zero de completude. Este limite foi definido empiricamente e carece

de maior analise.

e Confianca
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Mais uma vez, esta dimensao nao precisa ser definida, uma vez que, por
construcao, as fontes de noticias falsas nao terao agentes associados. Caso o leitor

nao dé credibilidade a uma das fontes, podera filtra-la do resultado da anélise.

Assim, com base na definicao das medidas de qualidade, é possivel criar critérios
objetivos para os documentos capturados. Cada noticia extraida possui os atributos:
data de publicacao, idioma, titulo e corpo. Como o titulo nao impacta no agrupa-
mento dos documentos, ele é ignorado para efeito da anélise de qualidade. Cada um

desses atributos serd medido por completude e acuracia.

4.3 Filtragem com base na qualidade dos dados

A implementacao das medidas de qualidade seré feita associando-se uma expres-
sao matematica que deveré ter resultado entre zero, conferido & auséncia total de
qualidade, e um, quando a qualidade é completa.

Cada atributo recebera uma nota de qualidade. Dessa forma, de modo a combi-
nar cada uma dessas notas para conferir uma tnica nota a noticia, é necessaria uma
ponderagao das notas dos atributos.

Para isso, a data recebeu o peso 1, enquanto corpo e idioma receberam um peso
igual a 5. Esses pesos foram definidos de maneira empirica, de modo a nao permitir
que problemas de completude da data, ou seja, a auséncia de informacao de horario
em que a noticia foi publicada, possam enviesar o resultado de qualidade e passar a
impressao errada que a extragao possui pouca qualidade.

A ponderacao das notas de qualidade por atributo para cada documento permite
associar uma nota de qualidade para a noticia. Adotando critérios minimos a serem
atendidos, é possivel entao remover os documentos que nao satisfacam as condigoes
de qualidade pré-estabelecidas, o que ajuda a reduzir o nivel de ruido na base de
dados.

Ainda assim, existem ruidos que nao podem ser eliminados totalmente. Uma
analise ad-hoc dos documentos mostra que um conjunto deles é contaminado por
textos das propagandas presentes nas paginas dos jornais e também por manchetes
de noticias que o jornal mostra como relacionadas a noticia.

Esse tipo de ruido pode impactar no resultado da extracao, uma vez que as
palavras contidas no titulo podem ter alta probabilidade de pertencer a outro topico

e, por isso, enviesar a associacao do documento ao topico errado.
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4.4 Pré-processamento e Representacao vetorial

Este passo segue o roteiro explicado no capitulo anterior. Inicialmente os documen-
tos sao pré-processados, sendo separados em sentengas e termos. O modelo de frases
é utilizado para fazer a identificagdo de bigramas e trigramas frequentes. Por fim,
os termos sao entao filtrados utilizando a lista pré-definida de stopwords para lingua
inglesa.

A representagao algébrica das palavras é feita por uma transformacao tf-idf que
transforma o corpus em uma matriz D gocumentosxtermos. a0 eliminados os termos
que aparecem menos de 4 vezes em toda a base e em mais de 80% dos documentos.
Dependendo do ntimero de termos, pode-se ainda estabelecer um corte para limitar
o tamanho maximo do vocabulario. Por fim, a matriz é normalizada para que os

documentos apresentem comprimento unitério.

4.5 Escolha do ntimero de toépicos

Para escolher o ntimero de topicos serao empregadas duas medidas utilizadas na
literatura: a estabilidade e a coeréncia. Embora sirvam ao mesmo proposito, ambas
trabalham com conceitos diferentes: enquanto a primeira mostra-se capaz de classi-
ficar uma determinada extracao como instavel, a segunda tenta capturar o grau de

interpretabilidade da extracao.

4.5.1 Estabilidade

Para avaliar a estabilidade de uma determinada escolha por um nimero de tépicos,
é seguido o método estudado no capitulo anterior. Sao selecionadas 50 amostras
aleatorias com 80% dos documentos da base, e a estabilidade é calculada com base

nos 10 primeiros termos de cada topico.

4.5.2 Coeréncia

J& para a coeréncia, ¢é calculada a nota para cada um dos topicos encontrados na base
amostrada, ou seja, ao optar-se por n topicos, sao n notas de coeréncia calculadas.
Uma possibilidade seria obter a média dessas notas, para cada extracao, e comparar
a distribuicao das médias, assim como feito para a medida de estabilidade.

No entanto, a média das notas de coeréncia pode esconder a presenca de topicos
incoerentes. Dessa forma, serd usada a medida de SP [I10] para balancear o topico
menos coerente e a coeréncia média de uma determinada extracao. Chamamos esta
medida de SPT e ela é definida como:
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. (4.4)

SPT = ,| /min(C)avg(C) (mm(C) i avg(C))
onde C' = ¢, ...,c, é o conjunto das n notas de coeréncia, para uma extragao de
n topicos, min(C') representa a menor nota de coeréncia deste conjunto e avg(C)
representa a média das n notas. Assim como as notas individuais de coeréncia, a
medida SPT também esta entre 0 e 1 e quanto maior, mais coerente a extracao.
Embora o estado da arte da medida de coeréncia seja obtido ao utilizar a esta-
tistica da Wikipedia, esta implementagao é mais custosa computacionalmente [90].
Portanto, optou-se neste trabalho por calcular as probabilidades utilizando a esta-

tistica do corpus sob analise.

4.6 FEscolha do modelo

Como o objetivo final da Modelagem de Tépicos consiste em sumarizar o contetido do
conjunto de documentos em topicos interpretaveis, a medida de coeréncia apresenta-
se como a melhor alternativa para avaliacao de modelos, apesar de computacional-
mente custosa. Além da etapa de avaliaggo do numero de topicos, feita por duas
medidas custosas computacionalmente, medir a coeréncia de multiplas extragoes
para selecionar o melhor modelo deixaria o problema intratavel do ponto de vista
pratico.

Neste trabalho serao avaliados os algoritmos de acordo com o niimero de docu-
mentos mal classificados na base anotada e o de melhor performance sera adotado
também para a base cega.

O modelo de toépicos utilizado neste trabalho ¢ a NMF com inicializagao com-
posta por fatores iniciais baseados na aproximagao esparsa da fatoragao SVD [84].
Este modelo minimiza uma divergéncia de escolha adicionando o seguinte termo de

regularizacgao:

(L1 yagio| [vec(W)|| 21 + Ll yasiol [vec(H)|| 11 + 0.5(1 = Llasio) [W125 + 0.5(1 — Llyario)||H|[2,) (4.5)

onde « controla se havera alguma regularizacao e L1,44, controla o balango entre
as penalizagoes das normas L1 e L2 das matrizes H e V.
Os modelos avaliados na base anotada serao obtidos variando a divergéncia que

se deseja minimizar e variando os parametros de regularizacao.
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4.7 Analise do resultado

O resultado sera analisado qualitativamente a partir da inspecao das 10 principais
palavras de cada topico encontrado. Por fim, a proximidade entre os topicos e como
os documentos associados a eles foram classificados de acordo com a NFM serao

inspecionados visualmente com a utilizagao da UMAP [101].
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Capitulo 5
Resultados e Discussoes

O objetivo do trabalho é avaliar o uso conjunto das medidas de coeréncia e estabili-
dade para a escolha do niimero de topicos em bases de dados filtradas por critérios
de qualidade de dados, preservando a estabilidade da extracao e coeréncia seméantica
dos topicos encontrados.

Para isso, primeiramente, as medidas serao analisadas na base anotada de no-
ticias da BBC Sports [38]. Esta base de dados atende aos critérios minimos de
qualidade de dados definidos neste trabalho.

Posteriormente, as medidas serao avaliadas em uma base de dados nao-anotada,
composta por noticias que nao necessariamente atendem aos critérios de qualidade
definidos. Dessa forma, serao avaliados os niveis de estabilidade e coeréncia, com e

sem filtragem por qualidade de dados.

5.1 Base anotada

A base de dados anotada utilizada neste trabalho ¢ a BBC Sports [38]. Ela conta
com 737 noticias de esporte publicadas entre 2004 e 2005, separadas em 5 topicos:
atletismo, cricket, futebol, rugby e ténis. Todas as noticias estao escritas em lingua
inglesa, possuem tamanho acima do minimo definido nos critérios de qualidade de-
finidos anteriormente, e nao estao sujeitas a presenca de ruido. Assim, nao faz-se

necessaria a etapa de analise da qualidade de dados.

Pré-processamento

Os documentos presentes na base passaram pelo pré-processamento padrao: apods
serem divididos em tokens, sao removidas as stopwords, palavras com menos de 3
caracteres e numerais. Apos essa etapa, é realizada a identificagdo de bigramas e

trigramas frequentes.
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Com isso, os tokens passam por uma transformacao algébrica, para que os docu-
mentos sejam representados matricialmente. E feita uma transformacao tf-idf, com
remocao de palavras que ocorrem em 4 ou menos noticias, ou em pelo menos 80%
dos documentos. E feita entdo uma escolha pelos 1000 principais termos e, final-
mente, a matriz de documentos e termos é normalizada para que os documentos

fiquem com comprimento unitario.

Comparacao entre os modelos

Apos a etapa de pré-processamento, e dado que sabe-se o nimero anotado de topicos
e o topico a qual cada documento pertence, é possivel calcular o niimero de classifi-
cagoes incorretas de cada modelo. Como um modelo de topicos encontra o peso da
associacao de cada documento com cada um dos grupos encontrados, assume-se que
o0 maior peso é o topico encontrado para aquele documento.

Dessa forma, foram testadas diferentes variagoes da NMF, assim como a LDA.
Para a NMF, variaram-se os algoritmos entre o aditivo (representado pela sigla
"e¢d") e o multiplicativo ("mu"), além da escolha pelas divergéncia de Frobenius e
Kullback-Leiber (apenas quando o algoritmo é multiplicativo), assim como diferentes
graus de regularizagao (parametros "alpha'"e "L1"). Os modelos e seus respectivos
resultados sao apresentados na Tabela [5.1]

Observa-se que os modelos de melhor performance foram varia¢oes de diferentes
graus de regularizacao do modelo aditivo que minimiza a divergéncia de frobenius.
E interessante notar que o mesmo algoritmo apresentou o segundo pior resultado
ao sofrer regularizagao acentuada pela norma L2. As variacoes de Kullback-Leiber
obtiveram performance intermediaria.

Os 4 primeiros modelos da Tabela apresentam performance semelhante. Uma
analise mais detalhada evidencia que os dois primeiros modelos cometem os mesmos
erros de classificagdao, enquanto o quarto modelo também comete os mesmos erros,
com a adi¢ao de mais um documento mal classificado. Ja o terceiro modelo, que
nao apresenta qualquer regularizagao, divergiu das classifica¢oes feitas pelo primeiro
modelo, como mostra a Tabela [5.2

O modelo escolhido foi a NMF com algoritmo aditivo minimizando a divergéncia
de frobenius, com regulariza¢ao majoritariamente L1 (parametros o = 0.1 e L1 =
0.1), embora a escolha pelos outros modelos do topo da Tabela fosse igualmente

justificada.

Valor da incoeréncia

Enquanto o trabalho que propos a medida de estabilidade apresenta um nivel para a

instabilidade, nao ha um nivel que defina um tépico como incoerente. Para estimar
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Tabela 5.1: BBC Sports: comparacao entre modelos.

Classificacao Modelo Mal classificados
1 NMF-cd-frobenius-alpha(0.1)-11(0.0) 39
2 NMF-cd-frobenius-alpha(0.1)-11(0.1) 39
3 NMF-cd-frobenius-alpha(0.0) 39
4 NMF-cd-frobenius-alpha(0.5)-11(0.0) 40
5 NMF-mu-frobenius-alpha(0.1)-11(0.0) 48
6 NMF-mu-frobenius-alpha(0.1)-11(0.1) 50
7 NMF-mu-frobenius-alpha(0.5)-11(0.0) 50
8 NMF-mu-kullback-leibler-alpha(0.0) 74
9 NMF-mu-kullback-leibler-alpha(0.1)-11 74
10 NMF-mu-kullback-leibler-alpha(0.1)-11 75
11 NMF-mu-kullback-leibler-alpha(0.1)-11 75
12 NMF-mu-kullback-leibler-alpha(0.5)-11 76
13 NMF-mu-kullback-leibler-alpha(0.5)-11 76
14 NMF-mu-kullback-leibler-alpha(0.5)-11 83
15 NMPF-cd-frobenius-alpha(0.1)-11(0.5) 106
16 NMF-cd-frobenius-alpha(0.5)-11(0.1) 109
17 NMF-mu-frobenius-alpha(0.1)-11(0.5) 115
18 NMF-mu-frobenius-alpha(0.5)-11(0.1) 119
19 NMF-mu-frobenius-alpha(0.5)-11(0.5) 195
20 LDA 206
21 NMF-cd-frobenius-alpha(0.5)-11(0.5) 302

Tabela 5.2: BBC Sports: divergéncia entre modelos.

Documento Modelo 1 Modelo 3 Toépico verdadeiro

374 football — rughy football
464 football  cricket football
034 football  rugby football
588 football  rugby football
597 football — rugby rugby
605 football  rugby rugby
619 football  rugby rugby
678 football  rughy rugby
697 football  cricket rugby
726 football ~ rugby rugby
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esse nivel, foram sorteados aleatoriamente 1000 conjuntos de 10 palavras para formar
topicos sintéticos. E de se esperar que a maior parte destes sorteios resulte em topicos

incoerentes. O resultado ¢ mostrado na Figura [5.1]

Histograma de coeréncia
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Namero de topicos

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Coeréncia

Figura 5.1: Anélise de coeréncia para tépicos aleatorios.

Ja para o resultado da extracao com o ntmero de tépicos anotados, apresentado
na Tabela 5.3 percebe-se empiricamente que os topicos obtidos parecem ser coe-
rentes, com excecao do topico de cricket, que apresenta palavras muito gerais, e do
de rugby, pelo mesmo motivo. A medida de coeréncia para cada tépico é colocada
ao lado de suas principais palavras e pode-se constatar que o minimo de coeréncia
esta associado justamente ao topico referente a cricket. Embora o topico de rugby
também parega pouco coerente, o nivel de coeréncia é mais alto.

Em cricket, o modelo de tépicos parece ter misturado aspectos do jogo, repre-
sentados pelas palavras runs, series, tour e test, com os paises mais relevantes para
o esporte, representados nas outras palavras do topico. O nivel de coeréncia é mais
baixo pela menor coocorréncia entre estes dois diferentes conjuntos. As palavras
que mais contribuiram para a baixa nota de coeréncia foram runs e south, o que
foi evidenciado pelo fato da coeréncia subir para 0.60 quando estes termos foram
retirados. Embora a primeira palavra coocorra frequentemente com series e cricket,
por ser especifica ao jogo, a frequéncia de coocorréncia é baixa com os paifses. Jé
south, presente por representar o pais Africa do Sul, coocorre frequentemente apenas
com africa. Neste caso, o modelo de identificacao de bigramas frequentes falhou ao
nao capturar South Africa como um sé token, o que provavelmente aumentaria a
coeréncia deste topico.

J& em rugby, que apresenta exatamente a mesma caracteristica de misturar as-
pectos do jogo com os paises que disputam o esporte, nao sofreu tanta influéncia

desta mistura de termos e obteve a mais alta nota de coeréncia. O topico de futebol,
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Tabela 5.3: Resultado da extragao para 5 topicos.

Topico Principais palavras Coeréncia
futebol chelsea, united, arsenal, club, league, liverpool, football, cup, manager, mourinho 0.59
cricket test, pakistan, cricket, india, series, australia, south, tour, africa, runs 0.53
ténis open, seed, australian, roddick, final, beat, federer, set, win, hewitt 0.72
rugby england, wales, ireland, france, nations, robinson, scotland, half, rugby, game 0.72

atletismo olympic, race, athens, european, champion, indoor, holmes, athletics, kenteris, world 0.71

pelo contrario, é mais coerente do que os topicos de rugby e cricket, mas possui nota
de coeréncia igual a 0.59.

Esse resultado indica que uma nota de coeréncia acima de 0.6 implica em uma
regiao de coeréncia. J& uma nota entre 0.5 e 0.6 indica uma regiao de confusao,

contendo topicos coerentes e incoerentes, enquanto uma nota abaixo de 0.5 implica

em Incoeréncia.

Escolha do ntimero de topicos

Para a escolha do nimero de topicos, foi seguida a abordagem descrita no capitulo
anterior: primeiro seleciona-se empiricamente um intervalo de toépicos com base no
nimero de documentos. Como essa base apresenta um total de 737 documentos,
23 topicos agrega na média cerca de 30 documentos por tépico e foi escolhido como

limite superior.
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Figura 5.2: Primeiro intervalo de escolha: entre 2 e 23 topicos, com intervalo de 3.

A Figura[5.2l mostra a variagdo da medida de estabilidade para o intervalo de 2 a
23 topicos. Essa variacao é feita usando um intervalo de 3 topicos para economizar
tempo de processamento e ainda assim tornar possivel visualizar a tendéncia geral da
medida de estabilidade. Visto que a escolha por 2 toépicos pode apresentar extracoes
instaveis, este ntimero é automaticamente excluido do intervalo possivel. Nota-se
também uma tendéncia de queda a partir de 13 topicos. Como a busca inicial é
por uma extragao mais geral, vamos optar por um menor nimero de tépicos, o que

restringe o segundo intervalo de busca entre 3 e 13 topicos.

39



Curva de estabiidade

=
=]

1]
|

]

|
]
L]
|
1]

Estabilidade

o

=
=

03
3 4 b i1 ! 8 ] 10 11 12 13

MNomero de topicos

Figura 5.3: Segundo intervalo de escolha: entre 3 e 13 tépicos, com intervalo de 1.

No segundo intervalo, mostrado na Figura [5.3, a escolha por 3 toépicos sai da
barra de erro e fica proxima ao nivel de instabilidade, sendo descartada. Qualquer
outra escolha parece razoavel, com destaque para 4, 5 e 8 topicos, pelas maiores

medianas e menor intervalo interquartil.
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Figura 5.4: Ultimo intervalo de escolha: anélise de estabilidade e coeréncia para 4
a 13 topicos.

Por fim, é feita a analise de coeréncia média para o intervalo de 4 a 13, como
mostrado na Figura [5.4] Todas as escolhas parecem apresentar tOpicos coerentes.
No entanto, como nao ha graduacao da escala desta medida, é dificil afirmar se uma
escolha é melhor do que a outra.

Outro aspecto que acaba sendo ignorado é a presenca de topicos incoerentes nas
extragoes, uma vez que um tépico com um maior nivel de coeréncia pode cancelar
a presenca de um toépico incoerente ao aumentar o valor médio. Assim, além de ver
a média, deve-se analisar também o valor minimo de coeréncia dessas extragoes, o
que é mostrado na Figura [5.5]

Nesta Figura, as escalas foram fixadas entre os valores minimos e maximos de
coeréncia. Com isso é possivel ver que o nivel médio de coeréncia é proximo entre
as diferentes escolhas de nimeros de topicos. Ja para a coeréncia minima, as notas
ficam entre 0.4, nivel que representa topicos incoerentes, e 0.6, que representa topicos
coerentes. Assim, essa curva mostra que a escolha por 4 topicos possui uma mediana

proxima ao nivel de incoeréncia.
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Como ambas as caracteristicas sao desejaveis, um valor médio mais alto e a
presenca apenas de topicos semanticamente coerentes, a medida seletora de topicos é
o balanceamento entre o valor médio e minimo de coeréncia, mostrado na Figura[5.6]
Nesta curva, a escolha por 5 tépicos destaca-se como a maior mediana para uma
extracao mais geral e portanto deve ser o numero de tépicos escolhido, condizendo

com a anotacao da base.

Curva de coerénoa média 10 Curva de coeréncia minima

= s s = s =

Caeréncia
Caeréncia

El 5 3 7 ] El 1 1 13 13 ) El 5 3 7 ] a n 1 13

Niimesn de togicss Niime:n de tapicss

Figura 5.5: Analise de coeréncia média e minima para 4 a 13 topicos.
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Figura 5.6: Analise de SPT para 4 a 13 topicos.

Analise do resultado

Os topicos, representados pelas 10 principais palavras, e seus respectivos pesos po-
dem ser vistos na Tabela[5.4] Apesar destas palavras remeterem aos topicos anota-
dos, é necessaria uma analise complementar da associacao de cada documento-topico
para assim avaliar a qualidade da extracao.

Esta analise é feita a partir da Figura onde os documentos sao colocados
em cada célula a partir da anotacao da base e do topico determinado pelo modelo,
que por sua vez € obtido pelo maior peso da associacao documento-tépico. Nela, é
possivel ver que o topico 1 é composto em sua maioria por noticias de futebol, mas

conta também com noticias de rugby e ténis. De fato, a associagao futebol-rugby
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Tabela 5.4: To6picos encontrados.

Toépico Principais palavras Peso
1 chelsea, united, arsenal, club, league, liverpool, football, cup, manager, mourinho 0.26
2 test, pakistan, cricket, india, series, australia, south, tour, africa, runs 0.19
3 open, seed, australian, roddick, final, beat, federer, set, win, hewitt 0.18
4 england, wales, ireland, france, nations, robinson, scotland, half, rugby, game 0.21
5 olympic, race, athens, european, champion, indoor, holmes, athletics, kenteris, world 0.18

parece ser a maior causa de confusao por parte do modelo. No topico 1 sao 11
documentos mal classificados, enquanto o topico 4 conta com mais 10. Somados, os
21 documentos mal classificados correspondem a mais da metade dos casos em que

o modelo erra.
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Figura 5.7: BBC Sports: matriz de confusao para 5 topicos.
Por fim, ¢ possivel ver a separagao entre os documentos na Figura[5.8] Os topicos
apresentam uma fronteira clara. H& alguns casos de documentos que ultrapassam

a fronteira e sao mal classificados, principalmente na regiao central da Figura, na

area de fronteira entre futebol e rugby.
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5 olympic, race, athens, european, champion, indoor, holmes, athletics, championships, world

4 england, wales, ireland, france, nations, rohinsan, scofland, half, rughy, game

3 open, seed, australian, roddick, final, beat, federer, sel, win, hewitt

2- test, pakistan, cricket, india. series, australia, south, tour, africa, runs

1. chelsea, united, club, arsenal, league, liverpool, cup, football, manager, mourinho

Figura 5.8: BBC Sports: UMAP.

6 =
: Lol
?'ﬂ'v . Ty
E LA
= - .
E
g
g 2
0
-4 -2 0 2 4
12 componente
Zoom in

Existe uma tendéncia de queda no nivel de coeréncia com o aumento do nimero de

topicos, o que sugere que os topicos ficam muito especificos. De fato, a Figura

evidencia o baixo nimero de documentos associados a alguns tépicos, enquanto a

Figura [5.9 mostra os topicos encontrados e as fronteiras entre eles. Alguns topicos,

como o 6 ou 9, mostram-se incoerentes em uma primeira anélise.

O significado desses topicos pode ser inferido apenas com uma anélise posterior

a extracgao. Por exemplo, a avaliagao das noticias do toépico 6 mostra que este topico

agregou as noticias que relatam lances do jogo, tanto para futebol quanto para rugby.

Isso é evidenciado pelas principais palavras, como goal, ball, shot e penalty.

2% componente

12: club, united, football, players, manager, cup, like, coniract, manchester, player

11: chelses, mourinho. arsenal, league, barcelona, champons, jose, premiership, boss, united

10 wales, wiliams. france, scofland, italy, ireland, nations, jones. muddock. thomas

9: Iverpool, gerrard, benitez, steven, parry, anfighd, real, morlentes, league, champlons

) south, africa, vaugnan, england, [ones, Strauss, escothick, andraw, TRatr, ntin

7 kenteris, thanou, izaf, greek, athans, olympics, doping, chasges, athletics, tribunal

- goal, minutes, ball. shot, half, l=ad, penalty, united, kick, referee

5 race, alympic, ewropesn, indoor, champion. holmes, championships, world, britain, cross_country
4. engiand, rooinson, Iraland, nations, wilkinson, bath, leicestar, france, andy, hodgson

3 s0ed, open, austiallan, roddick, Tedercr, inal. beat, set, newst, win

2. pakistan, India, mohamimad, test, austialia khan, ponting, wicket, sheaib, uns,

1: cricket, zealaru, sri, tour, new, test, series, lanka australia, ions
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Figura 5.9: BBC Sports: UMAP para 12 tépicos.
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Figura 5.10: BBC Sports: confusao entre topicos para 12 topicos.

5.2 Base de dados nao-anotada

Para esta base, é feita uma pesquisa pela palavra "brazil"para delimitar o contexto
mais geral e todas as noticias entre 1° de janeiro de 2018 e 1° de marco de 2019
sao recuperadas, totalizando 1696 documentos. Os duplicados, um total de 80 do-
cumentos, sao identificados, seguindo o método do capitulo anterior, e removidos.
Como o namero de tépicos desta base nao é conhecido a priori, alguns dos

resultados obtidos para a base anotada serao aplicados sem uma anélise quantitativa.

5.2.1 Analise de qualidade de dados

Os 1616 documentos sao analisados pela sua qualidade seguindo as métricas defini-
das. A base de dados conta com 99% de acurécia e completude, onde a segmentagao
da nota por fonte da noticia é mostrada na Figura[5.11]e a segmentagao por atributo
é vista na Figura [5.12

Como pode-se perceber, apenas uma das fontes contribui para a queda da nota

de acuracia. Mas, pelo fato de contar apenas com 5 documentos, a nota global
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Tabela 5.5: Anélise de qualidade para fonte.

Documento Acuricia Completude

1 1 0.61
2 1 0
3 1 0
4 1 0
5 0.54 0

de acuracia praticamente nao sofre impacto. Quanto a completude, duas fontes
contribuem para abaixar a nota global: as fontes 2 e 3. Como a Figura[5.12) mostra,

o problema esta majoritariamente relacionado com a data de publicagao.

accuracy completeness
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Figura 5.11: Analise da qualidade de dados das fontes.

accuracy completenass

body oody
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language oate_putiished language date_pubiisned

Figura 5.12: Analise da qualidade de dados dos atributos.

Uma inspe¢ao mais detalhada da fonte 2 mostra as notas para cada um dos
documentos publicados por ela na Tabela 5.5l Os documentos 1 e 5 apresentam
algum problema de qualidade.

Para o primeiro documento, suas notas de qualidade por atributo sao vistas na
Tabela[5.6] A baixa nota de completude deste documento ¢ inteiramente devida ao

baixo nimero de palavras no corpo da noticia, que conta com o seguinte texto:
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Tabela 5.6: Analise de qualidade de dados para documento 1 da fonte 2.

Atributo Completude Acuracia Peso

idioma 1 1 5
data 1 1 1
corpo 0.15 1 )

Tabela 5.7: Analise de qualidade de dados para documento 5 da fonte 2.

Atributo Completude Acurédcia Peso

idioma 1 1 )
data 1 1 1
corpo 1 0 5

Danny Glover wants to tell you why democracy is under threat in Brazil.
pic.twitter.com /MM UzKhWdQJ

Ja para o outro documento, o problema apresentado ¢ a baixa acuracia. Olhando
para a segmentacao das suas notas por atributo, listadas na Tabela[5.7], pode-se notar
que o problema é devido ao corpo da noticia.

O motivo pelo qual a nota de acuracia deste documento é igual a zero deve-se a

presenca de trechos de co6digo no corpo, como evidenciado pelo inicio do texto:

.controlsoutline:none.controls

.controls-buttondisplay:block;z-index:9.controls

.controls-buttonleft:0.controls.controls-nextright:0.controls.controls-next

Por fim, é feita a eliminacao das noticias que nao atendam aos critérios minimos de
qualidade, definidos empiricamente pela completude do corpo menor do que 1 e pela
acuracia do corpo menor ou igual a 0.95. Estes critérios eliminam 8 documentos do

conjunto, restando 1608 noticias para anélise.

5.2.2 Pré-processamento

O pré-processamento padrao foi adotado. Para a transformacao dos documentos
em vetores, foram eliminados os termos que aparecem 4 vezes ou menos e em 80%
dos documentos ou mais, antes de serem transformados utilizando tf-idf. A matriz

resultante de documentos e termos conta com 9579 termos.

5.2.3 Escolha do ntimero de topicos

Para a escolha do ntmero de topicos, primeiro se escolheu um intervalo maior de
topicos, para analisar o perfil geral da estabilidade no corpus. Baseado no ntmero

de noticias, o intervalo escolhido ficou entre 2 e 47 topicos, com um intervalo de 5
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em 5. O aspecto geral é de uma extragao estavel, visto que o menor nivel detectado

foi pouco menor que 0.5, como pode-se ver na Figura [5.13]
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Figura 5.13: Analise de estabilidade.

Assim, pode-se prosseguir para a analise da coeréncia. Para tal, vamos nos
concentrar no intevalo de 2 a 20, uma vez que esta ¢ a regiao com o menor nimero
de topicos e apresenta um nivel de estabilidade superior. A medida seletora de
topicos é vista na Figura e indica que a escolha deve ser por 6 topicos.

Nota-se uma tendéncia de queda de coeréncia com o aumento no nimero de
topicos, o que indica uma deterioricacao da qualidade da extracao com o maior

detalhamento dos dados.
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Figura 5.14: Analise de coeréncia.

5.2.4 Analise do resultado

Os topicos encontrados, e os respectivos pesos, sao apresentados na Tabela |5.8|
Pode-se notar que os tépicos sao abrangentes: enquanto o primeiro e o ultimo falam
especificamente de cultura no Rio de Janeiro, o terceiro abrange a politica brasileira,
com destaque para a disputa presidencial de 2018 e o caso da prisao do ex-presidente

Lula. Ja o segundo trata do mercado de petréleo, enquanto o quarto ¢ do tema
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Tabela 5.8: T6picos encontrados.

Topico Principais palavras Peso
1 rio, janeiro, carnival, city, samba, brazilian, contributing, reporter, festival, music 0.26
2 percent, oil, company, production, year, petrobras, energy, market, growth, crude 0.17
3 lula, bolsonaro, president, court, silva, candidate, party, haddad, corruption, political 0.17
4 cup, neymar, world, game, team, match, coutinho, liverpool, goal, minute 0.16
5 trade, trump, u.s., tariffs, china, steel, united, states, countries, chinese 0.13
6 ipanema, rua, entrance, copacabana, agave, free, blue, tel, bar, canastra 0.11

esporte, com destaque para a Copa do Mundo de 2018, Neymar e a transferéncia do

Philippe Coutinho. Por fim, o quinto tépico abrange a relagao econdémica Estados

Unidos-China.

Na Figura pode-se observar como os documentos estao distribuidos ao longo

dos topicos. De inicio, fica claro que o topico de esportes destaca-se dos demais e

que grande parte do noticiario internacional capturado nesta base destaca o carnaval

carioca. O topico de cultura ocupa a parte de baixo do grafico, com duas segoes

delimitadas: uma referente especificamente ao carnaval, e outra referente a outras

atividades culturais, com destaque para Ipanema. Por fim, os topicos de economia

e politica ocupam o canto esquerdo do gréfico.
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Figura 5.15: Topicos

5.2.5 Zoom na base
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lula, bolsonaro, president, court, silva. candidate, party, haddad, corruption, political

cup, neymar, world, game, team, match, coutinho, liverpool, goal, minute

i Ipanema, rua, enfrance, copacabana, agave, free, blue, tel, bar, canastra

encontrados (UMAP).

2 percent, oil, company, production, year, pebrobras, energy, market, growth, crude

- nio, janeiro, carnival, city, samba, brazilian, contnbuting, reporter, festival, music

Abaixo, na Tabela pode-se ver os topicos encontrados, quando aumentamos para

15 o niimero de tépicos, enquanto a Figura |5.16| mostra a separacao entre eles.
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Tabela 5.9: Tépicos encontrados.

Topico Principais palavras Peso
1 company, according, brazilian, alves, lise, senior, government, vale, president, temer 0.11
2 rio, festival, music, album, film, jazz, janeiro, saturday, event, brazilian 0.09
3 cup, neymar, world, team, game, match, belgium, coach, goal, league 0.08
4 rio, city, beach, neighborhood, tijuca, copacabana, located, janeiro, barra, restaurants 0.08
5 oil, production, company, crude, energy, offshore, petrobras, rigzone, year, drilling 0.07
6 police, rio, state, janeiro, security, franco, violence, military,olice, intervention, publicsecutiry 0.07
7 trade, trump, tariffs, u.s., china, steel, united, chinese, states, imports 0.06
8 percent, increase, ibge, inflation, year, index, square,,eter, prices, registered, real.state 0.06
9 bolsonaro, haddad, candidate, jair, party, president, campaign, candidates, election, percent 0.06
10 lula, court, silva, president, corruption, decision, judge, conviction, party, supreme 0.06
11 ipanema, rua, entrance, agave, copacabana, blue, free, tel, canastra, bar 0.06
12 carnival, parade, samba, grupo, especial, school, sambaschool, blocos, bloco, rio 0.06
13 maduro, venezuela, guaido, venezuelan, border, government, opposition, venezuelans, colombia, aid 0.04
14 coutinho, liverppol, barcelona, club, philippe, summer, klopp, transfer, player, deal 0.04
15 flamengo, vasco, game, minute, botafogo, match, fluminense, taca, brasileirao, rubro 0.04

6" police, rio, state, janeiro, security, franco, violence, military_police, intervention, public_security

4 15 flamango, vasco, pame, minute, botafogo, match, fluminense, taga, brasileirdo, rubro
3 4. g, city, beach, neighborhood, tjuca, copacabana, located, janeiro, bama, restaurants
13 maduro, venezuela, guado, venazuelan, border, government, opposition, venezuelans, colombia, aid
= 12 camival, parade, samba, grupoe, especial, school, samba_school, blocos, bloco, rio
g 1 9 bolsonare, haddad, candidate, jair, party, president, campaign, candidates, election, percent
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Figura 5.16: T6picos encontrados em uma extragao mais detalhada (UMAP).

A secao de esporte, representada por um Unico topico na extracao anterior, é
agora representada por 3 topicos, presentes no canto superior direito da Figura[5.16}
um toépico sobre o futebol brasileiro, com destaque para o Brasileirao e a Taca Rio;
um tépico sobre a transferéncia do jogador Philippe Coutinho, do Liverpool para o
Barcelona e um topico sobre a Copa do Mundo 2018.

A secao de cultura, representada por dois tépicos na extracao anterior, dividiu-se
em mais duas: uma que fala apenas sobre carnaval (em amarelo na Figura), uma que
fala sobre os bares de Ipanema, e duas que falam sobre festivais no Rio de Janeiro
e atividades culturais.

Os topicos de petroleo e economia Estados Unidos-China continuam presentes,
representados no canto superior esquerdo da Figura pelas cores verde e vermelho,
respectivamente. Um pouco mais abaixo esta representado em laranja o topico 7,
que trata da economia brasileira e refere-se as noticias sobre estudos de preco e
inflacao do IBGE.

Mais abaixo esta o topico 1, representado em verde claro, que trata da intervencao
federal feita no Rio de Janeiro para combater a violéncia urbana. E interessante

notar a presenca das palavras "lise"e "alves"neste topico, nome da correspondente
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internacional.

O canto inferior esquerdo divide-se entre os topicos 12, 8 e 11. O primeiro fala
sobre a crise na Venezuela e as negociagoes de Brasil e Colémbia. O segundo fala
sobre a campanha presidencial de 2018, que elegeu Jair Bolsonaro como presidente
do Brasil. E, por fim, o tltimo refere-se ao julgamento do ex-presidente Lula.

Qualitativamente, é possivel notar que nao houve perda de coeréncia, ao contrario
do que indicava a medida seletora. Apesar de haver topicos mais especificos, o
surgimento deles ajudou a evidenciar assuntos que antes estavam misturados, como

os novos topicos de politica e esporte.

5.2.6 Filtragem de documentos com problemas de qualidade
de dados

Apenas 7 documentos, dos 1616 presentes na base, nao atenderam os critérios de-
finidos de completude e acuracia. Pela baixa representatividade, a remoc¢ao desses
documentos nao impactou o resultado da extracao. O nivel de estabilidade e coe-
réncia permaneceram iguais, assim como os tépicos encontrados apos a escolha por

6 topicos.

5.3 Base de dados nao-anotada: analise da influén-

cia de ruido

Como a base anterior nao sofreu influéncia significativa de ruido, foram selecionados
manualmente documentos ruidosos para introduzir na base. Esses documentos sao
noticias escritas em lingua portuguesa, filtradas pela mesma palavra, "brazil", e
pelo mesmo periodo de tempo, entre 1° de janeiro de 2018 e 1° de margo de 2019.
Apos essa etapa, selecionam-se 100, 300 e 600 documentos, escolhidos de maneira
aleatoéria, para introduzir na base de dados original. O impacto destes documentos

¢ avaliado a seguir.

5.3.1 Impacto na qualidade de dados

A introducao de documentos escritos em lingua portuguesa ira afetar a acuracia do
corpus, impactando principalmente o idioma dos documentos, que recebera a nota
zero de acuracia. A introdugao das fontes de documentos em lingua portuguesa pode
ser vista na Figura[5.17] onde fica evidente a inferioridade de acuracia dessas fontes.
Também é possivel perceber que algumas dessas fontes irao impactar na completude

da base ruidosa.

20



aCCUracYy

seuce U1
1000

soutce 12 sourze_02

e : & U3 e

source L0

source

SOdr

wmie DB e UL
seiren_07
(a) Base de dados original
aCCUracy

soarie B 02

[
souice &3
source 32 S0LrCE
source 21 ree Cb soarce F1
source ﬁ; sgurce Gf source B0
zzmr(E_lE Ice K source§9
sodrce 18 source i@
woate 17
source_LE-
source 15 source_ 12

soarce_ddurce 1Y

source_12

wowive U

source L5

completeness
seurce U1
1000

- sodrce_02

e U

oarse U
spurce 07

completeness

soarce 17
“source_ddurce 13 T

(b) Base de dados com introdugao de noticias escritas em portugés

Figura 5.17: Impacto do ruido na qualidade de dados das fontes.
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Ruido Documentos introduzidos Acuricia Completude

Nenhum 0 99% 99%
Baixo 100 97% 99%
Médio 300 93% 98%
Alto 600 88% 97%

Tabela 5.10: Notas de qualidade para os diferentes niveis de ruido.

De uma maneira global, as notas de qualidade obtidas para os trés diferentes
niveis de ruido podem ser encontradas na Tabela [5.10] A um nivel macro pode-se
perceber que a completude foi afetada pela introducao desses documentos, embora
nao da mesma forma que a acurécia.

Para entender a causa dessa queda, esta nota pode ser decomposta pelos atribu-
tos das noticias (Figura . Veé-se que a queda da nota de completude é devida
a introducgao de documentos que nao possuem data de publicacao completas e tex-
tos abaixo do limite inferior de caracteres definido. Ja a acuréacia sofre impacto

exclusivamente do idioma das noticias.

5.3.2 Impacto na estabilidade do corpus

A Figura [5.19] mostra a evolu¢ao da medida de estabilidade com o aumento do
namero de topicos. E possivel ver que ndo existe queda significativa no nivel médio
de estabilidade, e que a introducao do ruido nao foi capaz de tornar o corpus instavel.

Observa-se também que a queda de patamar de estabilidade, localizada entre 12
e 17 topicos na extragao original, e entre 7 e 12 para o restante das bases. Além
disso, enquanto a extragao original apresenta uma estabilizacao do nivel médio, as
bases com ruido apresentam uma tendéncia de queda com o aumento do ntimero de
topicos, de maneira leve com 100 documentos, e de forma mais acentuada com 300

e 600 documentos ruidosos.

5.3.3 Impacto na selecao do niimero de topicos

Na Figura pode-se ver como a medida seletora de topicos comporta-se com os
diferentes niveis de ruido. De uma maneira geral, pode-se observar que o nivel médio
de coeréncia é maior para a base de dados livre de documentos com problemas de
qualidade, ficando acima de 0.6 para mais do que 5 topicos.

Para o menor nivel de ruido h4 uma queda no nivel de coeréncia a partir de
10 topicos, enquanto a escolha final é por 8 topicos. Ja para o nivel médio, todas
as escolhas mostram-se inferiores a base original, enquanto a escolha final é por 3
topicos. Por fim, a extracao com maior nivel de ruido apresenta um nivel médio

de coeréncia inferior aos dados originais, mas superior ao nivel médio de ruido. A
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escolha pelo ntumero final de topicos neste ultimo nivel de ruido mostra-se mais
equilibrada, pouco distinguindo-se entre 7 e 13, ainda que o maior nivel médio foi

obtido para 8 topicos.

5.3.4 Impacto no resultado

A Figura[5.21]mostra o resultado obtido para todas as extragao de 6 topicos, escolha
sugerida pelo SPT para a base de dados original.

O modelo de topicos encontrou os mesmos topicos, independentemente da quan-
tidade de documentos com problemas de qualidade tenham sido introduzidos na
base de dados original. De uma maneira geral, todos os documentos em lingua por-
tuguesa foram agrupados em dois topicos: um deles exclusivamente composto por
stop words da lingua portuguesa, que agregou a maior parte das noticias publicadas
em portugués; e o outro, que agregou as noticias que sao compostas apenas por uma
foto e duas sentencas de descrigao.

As noticais deste segundo grupo geralmente nao atendem ao critério minimo de
completude e, na etapa de qualidade de dados, caso nao fossem eliminadas pelo
critério de acuracia, seriam eliminadas pelo critério de completude. Este segundo
topico encontra-se separado do primeiro, visto que nem sempre as stop words da
lingua portuguesa estao presentes.

Os dois topicos surgiram em detrimento do topico sobre petréleo, incorporado
pelo topico da relagao econémica China-Estados Unidos, e o topico sobre carnaval,
que foi incorporado ao topico da disputa presidencial de 2018.

Qualitativamente, e desconsiderando os topicos que agregaram os documentos em
lingua portuguesa, a coeréncia da extracao de topicos realizada apds a introdugao
dos documentos com problemas de qualidade ¢ inferior, com tépicos muito gerais e
que misturam assuntos pouco afins, como a disputa presidencial e o carnaval.

Ao aumentar para 8 o numero de tépicos extraidos, os dois topicos da extracao
original que deram lugar aos topicos de lingua portuguesa voltam a aparecer, como
mostrado na Figura [5.22]

Por fim, a Figura [5.23] mostra e extragao para 15 topicos. O padrao dos casos
anteriores se repete, com o isolatamento das noticias em lingua portuguesa em dois

topicos, independente do niimero de noticias com problemas de qualidade.

5.4 Discussao

A medida de estabilidade mostrou que a base de dados anotada é instével apenas
para as escolhas por 2 e 3 topicos, enquanto a base nao-anotada nao apresentou

sinais de instabilidade, nem mesmo com a introduc¢ao de diferentes niveis de ruido.
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Figura 5.23: Impacto da introducao de ruido no resultado da extracao de 15 topicos.
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Para selecionar o ntimero de topicos, optou-se por analisar o SPT. Para a base
de dados anotada, esta medida indicou o mesmo ntamero de tépicos da anotacao, e
mostrou uma tendéncia de queda com o aumento do niimero de tépicos.

Uma analise qualitativa dos topicos encontrados para a extracao com 12 topi-
cos mostrou que a qualidade do resultado encontrado foi de fato inferior devido a
presenca de topicos muito especificos.

Ja para a base nao-anotada, o SPT nao apresentou uma tendéncia uniforme
para os diferentes niveis de ruido. De uma maneira geral, para a extracao original
e as bases com problemas de qualidade, a medida estabilizou-se a partir de um
determinado ntiimero de topicos, sem indicar uma escolha clara por um nimero final.
Isso sugere inicialmente que as escolhas por estes diferentes ntimeros de topicos sao
igualmente coerentes do ponto de vista seméantico.

Qualitativamente, isto é confirmado pela inspecao dos topicos para a extracao
com 15 topicos. Os assuntos presentes da extracao por 6 topicos dao origem a topicos
mais detalhadas na extracao por 15 topicos, e ambas as extragoes possuem tépicos
coerentes para um avaliador humano, apesar do diferente nivel de detalhamento.

Observou-se ainda que o nivel de SPT foi degradado com a introdugao de 100 e
300 documentos com problemas de qualidade, mas voltou a subir com a introdugao
de 600 documentos. No entanto, a qualidade da extracao com o ntimero de topicos
igual a 6 foi claramente inferior para as bases com problemas de qualidade, devido
a presenca dos dois topicos com palavras em portugués.

Ainda assim, a coeréncia nao foi capaz de capturar esta perda de qualidade
porque a medida utilizada neste trabalho é calculada a partir da coocorréncia entre
termos da propria base de dados, o que é modificado com a introducao de mais
documentos de lingua portuguesa. Caso a coeréncia adotada neste trabalho utilizasse
a estatistica de um corpus externo, a tendéncia é que a nota de coeréncia fosse menor.

Por fim, o modelo de tépicos pareceu isolar as noticias com problemas de qua-
lidade do restante dos topicos encontrados, independentemente da quantidade de
documentos ruidosos. Ainda assim, a extracao com analise de qualidade de dados
e posterior remocao dos documentos ruidosos apresentou o melhor resultado, apos

uma avaliagao qualitativa.
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Capitulo 6
Conclusoes

Os resultados mostraram que os critérios de qualidade de dados adotados neste
trabalho contribuiram com a maior qualidade da extracao de topicos, quando a
extracao de topicos feita na base de dados com filtragem de qualidade apresentou
nivel médio de coeréncia superior a extracao da base sem remocao dos documentos
ruidosos.

Embora o modelo de topicos tenha apresentado robustez ao ruido introduzido
nos documentos, separando os documentos ruidosos dos demais, este resultado nao
necessariamente se repete para outros tipos de problemas de qualidade. Dessa forma,
a qualidade de dados mostra-se como um fator determinante para garantir o nivel
de qualidade dos documentos, e assim nao diminuir o nivel de coeréncia dos topicos
encontrados.

No entanto, a definicao de dimensoes de qualidade por si s6 nao garante um bom
projeto de extragao de topicos, visto que ainda é preciso ainda escolher o ntimero de
topicos. Para esta escolha, foram utilizadas como guias as medidas de estabilidade
e SPT, cuja defini¢ao é baseada na medida de coeréncia. Estas medidas eliminaram
escolhas ruins de ntimero de topicos, ajudando assim a diminuir o intervalo possivel
de escolhas. Levando em conta o resultado obtido na base anotada, o uso conjugado
de ambas as medidas escolheram com sucesso o namero correto de tdpicos.

Ainda assim, nao foi encontrada uma maneira de conjugar estabilidade, coeréncia
e o numero de topicos para encontrar extragoes mais generalistas ou detalhistas.
Ainda, a medida de coeréncia utilizada nao foi efetiva na base de dados com a

presenca de documentos em outro idioma.

6.1 Trabalhos futuros

A medida de estabilidade utilizada neste trabalho leva em consideracao apenas as
associacgoes de palavras e topicos. Uma possivel melhoria consiste em considerar as

associacoes entre documentos e tépicos.
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Ja para a medida de coeréncia, uma extensao do trabalho é o uso de uma base
de dados externa ao corpus sob andlise para o calculo das notas de coeréncia. Dessa
forma, espera-se que a SPT confira notas de coeréncia mais baixas para topicos em
outro idioma, por exemplo.

E importante ressaltar também que os resultados obtidos nas referéncias bibli-
ograficas consultadas para este trabalho foram obtidos para a lingua inglesa, e nao
generalizam automaticamente para a lingua portuguesa.

Ainda, ambas as medidas nao possuem uma calibragao, o que nao permite dizer,
apenas pela diferenca numérica, se uma extragao ¢ muito mais estavel ou coerente
do que a outra. Esta calibracao ¢ um importante desdobramento deste trabalho.

Quanto a analise da qualidade dos dados, supos-se durante este trabalho que a
janela de tempo contemplada na extracao nao era suficiente para variagoes signifi-
cativas no dicionario, como mudancgas de entidades ou criagao de neologismos. Para
extragoes que envolvam janelas temporais mais longas, é necessario estender este
trabalho para incorporar o aspecto temporal da lingua.

No tocante ao modelo de topicos, a caracteristica do nimero de topicos de fun-
cionar como o grau de detalhamento da base de dados sugere o uso de modelos
hierarquicos para a extracao dos grupos. Dessa forma, seria possivel detalhar ape-

nas um grupo especifico, de forma a controlar os grupos de forma mais efetiva.
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