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RESUMO

Este trabalho propGe um estudo sobre analise diéasdtade entre blogs, baseando-se no
contetdo de suas postagens, e interacdo de seardossbuscando avaliar a intensidade de
suas relacgdes, assim como elucidar conexdes itaglicitilizando técnicas de mineragéo de
dados, e posteriormente avaliar as similaridadesrdradas.

Utilizando as técnicas de regra do cosseno, miaierde dados utilizando os algoritmos de
clusterizacdo EM Expectation Maximizatigne K-Means, com o auxilio das ferramentas
WEKA e MathWorks Matlab, foi possivel encontram#aridade entre postagens, agrupa-los

e através de técnicas de avaliacacldsters avaliar a coeséo dos agrupamentos encontrados.

PALAVRAS-CHAVE: Text Mining Cibercultura, Redes Sociais

ABSTRACT

This article proposes a study on similarity betweerblogs, based on the content of their
posts, and interaction of its users, seeking t@ssshe intensity of their relationships, as well
as elucidating implicit connections, using techmigwf data mining, and further evaluate the
similarities found

Using the techniques of the cosine rule, data mginédgorithms using clustering EM
(Expectation Maximization) and K-Means, with théphef WEKA and MathWorks Matlab
tools, we found a similarity between threads, armlg them using techniques assessment of

clusters, assess the cohesion of groups found.

KEYWORDS: Text Mining Cyberculture, Social Networks
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1 INTRODUCAO

1.1 Contexto

O acesso a informagcdo é a base para o desenvoteingen individuos, grupos,
comunidades e a sociedade em todas as suas Besale a criacdo da Internet e das redes
sociais através desta, barreiras tém sido trarepasiacionamentos fisicamente improvaveis
se tornaram corriqueiros e por conseqiiéncia, onelde informagdes contidas e trafegadas
na rede aumentou. Neste cenério, as pessoas tésoac@éformacgdes e também assumem o
papel de autores. O intuito de compreender melkier @ntexto é desenvolvido estudos de
diversas areas académicas.

Uma rede social € composta por atores e suasx@®neOs atores podem ser
representados por individuos, instituicdes ou gsumd por sua vez as conexdes serem
classificadas quanto a sua direcdo (bidirecionalmidirecional) e quanto a sua intensidade.
O fruto da interacdo entre estes entes sociagéstidas conexdes estabelecidas é o conhecido
como Capital Social (RECUERO, 2005). O Capital 8ode uma rede social, segundo
(RECUERO, 2005), é o conjunto de recursos obtidosvés da unido e a interagdo dos
recursos individuais, tornando-0s recursos comundas.

O fendmeno doblogs® obteve uma maior visibilidade no Brasil a partiratm 2000,
embora em outros paises os blogs ja fossem realidagrimeiro blog que se tem noticia
surgiu em meados dos anos 90, com o propoésitordarseainel de noticias, &What's new
in 92', nome do suposto primeirblog, tinha apenas a proposta de ser um painel de
informacdes sobre o projettdorld Wide WeMENDES, 2008).

Nos blogs como sé@o popularmente conhecidoswablogs as intera¢des acontecem
através da postagem de textos e comentariosdistbogs recomendadosblogroll) e o uso
de trackbacks(links que relacionam outrddogs que estédo discutindo 0 mesmo assunto, ou é

um dos interesses do proprietarioldog), criando redes sociais denominadabrings que

! Websiteextremamente flexibilizado com mensagens orgaaizath ordem cronolégica
reversa e com uma interface de edicao simplifi¢&dea, 2003)
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sdo redes hipertextuais e complexas, e que poveugodem gerar novas comunidades
virtuais (PRIMO, 2003).

1.2 Problema de Pesquisa

O cenario descrito acima exibe uma estrutura de sedial, representada plologs
autores (blogueiros) e colaboradores, bem comoidoam suas conexdes. Neste cenario
todas as conexdes sdo feitas explicitamente, desdmentario, que necessita da interacdo do
comentarista, até d¢rackback que é inserido em uma discussdo manualmente, énde
necessario um prévio conhecimento de outros btogfe discussdes similares sdo abordadas.
Apesar da utilizacdo degs para categorizacdo d#ogs e posts em algumas situacdes, 0
contetdo abordado pode ser muito amplo, podendm asscategoria ser segmentada em
subcategorias mais especificas. Assim podeblog estar em uma categoria, mas abordar
assuntos de mais de uma categoria, ou ainda [gikar, @n uma categoria e tratar de assunto
de outra totalmente diferente.

Assim, neste cenario, € desejavel criar mecanisa®sagrupamento de blogs,
procurando elucidar conexdes que estdo implicitasimverso das redes sociais criadas a
partir de blogs. Atualmente, os links sdo feitoswn@mente através deackbacks a criacao
de tags (categorias criadas pelo blogueiro) para segmentarganizar os assuntos de seu
interesse pode auxiliar no momento de uma buseaéstrde motores de busca, mas por sua
vez podem ser Unicas, ndo sendo suficientes no ntondas buscas, ou até ser idéntica a
mesmatag de outrablog, mas que trata de assunto completamente diferente.

Sem a elucidacdo de conexdes implicitas, asso@adgrande nuimero de blogs que
tratam dos mais diversos assuntos, hd uma granderigacdo de conhecimento. Evitam-se,
deste modo, que redes similares que poderiam sartem apenas uma grande rede, com
mais autores, comentaristastrackbacks tornem-se um grandeebring Poder-se-ia ter
também a divisdo de uma grande categoria de ragi@,sem mais categorias que tratem de
assuntos mais especificos.

Deste modo, o problema de pesquisa abordado mabtdho pode ser assim definido:
Como detectar de forma automatica relacionamemntydiditos entre escritores daogs

(blogueiros), definindo-se possiveis colaboraddses) como explicitando redes sociais?
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1.3 Objetivos

Este estudo tem a finalidade de definir uma ou r#sicas que permitam agrupar
blogs e autores por similaridade do contetdo de suatagmss, e descobrir o grau de
afinidade entre os grupos constituidos, elucidas®m conexdes que estavam implicitas.

Para o contexto deste estudo, os comentarios smbigosts ndo sdo levados em
consideracdo, bem com a lista de seguidores n&b amliada. Considera-se que tais
elementos permitem definir afinidades de formaidtivnao fazendo parte do escopo deste
trabalho.

Os objetivos especificos a serem atingidos no gtmtieste estudo séo:

» Estudo do estado da arte referente ao context@gimp

« Estudar o processo de pré-processamento que nedhadapta ao contexto
deste estudo;

< Estudar qual algoritmo ddusteringmelhor se adapta ao contexto deste estudo;

e Documentar resultados obtidos, com estudos similare

* Implementar protétipo de ferramenta de extracaoétise de similaridade entre

os blogs estudados.

1.4 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta organizado em mais seis capit@osapitulo 2 descreve estudos
similares, que tornam esta pesquisa relevante marioeacadémico onde se encontra. O
capitulo 3 exibe alguns conceitos sobre a areaedeoterta de conhecimento que s&o
abordados no estudo. O capitulo 4 aborda outrasltgias que sdo utilizadas no estudo, mas
gue nado fazem parte do escopo principal. O capfiuxibe o modelo de implementacéo
proposto, com suas respectivas etapas. O capitulexibe tdpicos relevantes da
implementagéo, resultados obtidos e a validacaoedestados. O capitulo 7 é a conclusao do
trabalho, que cita os principais resultados, astdgies do trabalho, trabalhos futuros e

percepcao do estudo executado.



17

2 Informacdes no Ciberespaco

As informacgBes contidas na internet tém sido alecestudo, por diversos segmentos
académicos e profissionais, pois além de compreemdema quantidade muito grande de
informacdes nos mais diversos formatos, culturatm@nsociedade vem sendo afetada pelo
advento do ciberespaco, onde Vvirtualmente comue&jad relacionamentos e

conseqglientemente cultura tem sido geradas.

2.1 Cibercultura

Conceitualmente, segundo Ramal (2000), a ciberauuum conjunto das técnicas,
praticas, comportamentos e valores que se desema@wm torno do ciberespaco, assim como
acompanham o seu crescimento, este conceito fodimido por Pierre Lévy, professor da
Universidade de Paris VIII.

A origem da palavra cibercultura é originada ddfippe“ciber” que vem do grego
Kubernets que significa “governar”, o que nos envia a palasibernética, que por sua vez
foi definida pelo matematico americahmrbert Wierney nos anos 40 do século passado,
como sendo a ciéncia que estuda a comunicagéo lemtnens e maquinas (FERREIRA,
2008).

Hoje, a cibercultura, ou seja, a cultura no cib@mes, ou no mundo virtual, € uma
realidade, que possui vantagens e desvantagens,alagiio a avancos, 0 quesito mais
evidenciado é a questdo da agilidade na comunicdgdm a chegada dos dispositivos
moveis houve também, a alta disponibilidade. Cotacé® a retrocessos gerados pelo
universo cibernético, se destacam a violacdo dest@e® basicas, como seguranca,
privacidade, direitos e deveres (FERREIRA, 2006).

Neste contexto de cibercultura, as tecnologias atauaicacdo digital que mais se
destacam sadlogs sites de relacionamentos e servicos de mensagstsitaneas. Na
proxima secdo sera exibido um dos fenémenos cripdlms surgimento da cibercultura, as

redes sociais via Internet.
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2.2 Redes Sociais

Conceitualmente, as redes sociais sdo entes fos@modois conjuntos distintos de
elementos: atores, representados por pessoadyigisEs ou grupos e conexfes e suas
conexdes, que por sua vez formam estruturas de dedeelacionamento (FREITAS, 2008).

No contexto da internet, as redes sociais sdo geptadas por softwares de redes
sociais como @rkut e Facebook e por redes delogs que séo criadas através de referéncias
a outrosblogs As conexdes e interagdes no ambiente virtualirsty (RECUERO, 2005),
acontecem de maneira semelhante ao mundo reahgmdariar de acordo com o niimero de
interacdes, intensidade, sentido da relacéo (lsidinal ou unidirecional).

Os blogs surgiram com intuito de ser uma forma de expregsdiwidual na internet,
sem a necessidade de conhecer a parte técnicavidavob processo, e 0s primeiros foram
utilizados apenas como forma de registrdiles para sites menos conhecidos. Atualmente,
os blogs sdo ferramentas poderosas amplamente utilizadafsgionalmente em muitos.
Com a disseminagéo do seu uso, informalmente, reatgais foram formadas. Estas redes
gue assumem os blogueiros e comentaristas comesatAs conexdes neste cenario sao
representadas peltrsickbacks que sadinks de referéncias simultaneos enttegs contidos
em comentarios, ou até na prépria postagem, beno adstogroll, queé uma lista ddlogs

sugeridos pelo proprietéario ddog (PRIMO, 2003).

2.3 Consideracdes Finais

O volume de informagdes geradas no ambito do cgpespaco, através de milhares de
interacdes feitas a todo instante na internetuémitiaram irreversivelmente o mundo, as
culturas, os habitos. Devido a este fato, é natgua, este universo tenha sido alvo de
pesquisas multidisciplinares, vendo-o de diversgaids e interesses. No préoximo capitulo
serd abordada a mineracdo de dados, que é umdapeanputacdo que estuda técnicas de
descoberta de padrdes em grandes volumes de dados, intuito de extracdo de

conhecimento.
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3 Descoberta de conhecimento

Também conhecida como KDIXrfowledge Discovery in Database Descoberta de
conhecimento em bases de dados), surgiu a partimedassidade da racionalizacdo dos
grandes volumes de dados armazenados por grangessas) que atualmente armazenam
centenas dterabytesde dados, com o intuito de responder perguntasctiinque fazer com
todos estes dados armazenados?”, “Como utilizaatangnio digital em beneficio das
instituicdes?”, “Como analisar e utilizar de maaaitil todo o volume de dados disponivel?”
(GOLDSCHIMDT, 2005). A KDD pode ser subdividida érés grandes grupos, de acordo

com o foco de sua aplicacao.

» Desenvolvimento Tecnolégico: Este grupo abrangeasods técnicas de
concepcdo, desenvolvimento e otimizacdo de algositde descoberta de
conhecimento;

« Execucéo de KDD: Este grupo contempla a aplicagdotécnicas e algoritmos
de mineracdo de dados em bases de dados, cono ideitdescoberta de
conhecimento;

* Aplicacdo de Resultados: Este grupo se benefictaplodutos gerados pelas
técnicas de KDD, fazendo uso de modelos geradasniekeracao. Um exemplo
de uso comum é o auxilio de tomada de decisdoatbasem indicadores e

predi¢cdes gerados pelos algoritmos da KDD.

Para que um processo de KDD seja iniciado, tréaezieos devem existir: um conjunto
de dados, especialistas sobre os dados que sddagad principalmente um objetivo claro a
ser alcancado.

Nas subsecdes deste capitulo, sdo exibidos domsdegagrupos de técnicas de
mineracdo de conhecimento, a mineracdo de dadasn(easo mais especifico, que é

conhecido por mineracdo de dados em textos, tandoémecido por mineracdo em dados
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ndo-estruturados, ou ainda KDTKnpwlegde Discovery in Text -Descoberta de

conhecimento em textos).

3.1 Mineracéo de Dados Data Mining)

A mineragdo de dados é uma atividade multidis@pliroriginando-se em diversas
areas, onde se destacam a Estatistica, a Intabg@rtificial e a Aprendizagem de Maquina.
Uma aplicacdo de mineracgéo de dados pode seffidadaiquanto as acdes que devem
ser realizadas (TAN, 2009), como:
+ Validagdo de hipoteses postuladas: Analista regim&esso de KDD com o
intuito de comprovar ou refutar hipétese;
e Descoberta de Conhecimento: Busca efetiva por cimeato, a partir de dados
abstratos.
A aplicagdo também pode ser classificada quanseaanacro-objetivo, como:
« Preditiva: Busca de modelo preditivo que, baseadda&dos histéricos, construa
modelo que indique valores futuros;
« Descritivo: Cria modelo que descreva os dados att@no conjuntos de dados

compreensiveis pelo homem.

O processo de mineracdo possui diversas técnieapagem ser divididas quanto a
natureza de sua aplicacdo. A técnica que serZautpelo estudo em questdo sera a
clusterizacdo (técnica de agrupamentos). A segtidtodistados alguns outros exemplos de
algoritmos, separados por natureza. Cabe saligotaralguns algoritmos encontram-se em
mais de uma natureza, ou seja, sédo aplicados casrdmam objetivo (HARINATH, 2006).

» Classificacdo: De acordo com o nome, o propoésitalgoritmos situados nesta
categoria tém a tarefa de classificar os objet@disatios. S&o exemplos de
algoritmos desta categoria: Arvore de DecistRsige Bayes

* Agrupamento (Clusterizac@o): Os algoritmos contidesta categoria tém a
tarefa de agrupar os objetos por similaridade. Cerenplos temos o classico
algoritmo K-Means e K-Menaid;

e Seqgléncia: Esta técnica busca predizer dados $,tlraseados em dados

historicos. Como exemplo temos os algoritfiose Series
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e Associacdo: Este grupo busca analisar a ocorréecgmilaridades em grupos
de dados. O exemplo classico de uso deste algoétm@plicacao de carrinho
de compra virtual, onde produtos sédo ofertadosao@seno comportamento do

consumidor, o algoritmo mais conhecido e utilizadnAPRIORI.
3.2 Agrupamento (Clusterizacéo)

A tarefa de agrupamento, de acordo com as categait@das acima, é uma tarefa de
descoberta de conhecimento descritiva, que tenmaidade de particionar registros em
subconjuntos.

O principal objetivo da tarefa de agrupamento éimiar a similaridade intra-cluster e
minimizar a similaridade inter-cluster. Por ser utaeefa de inducdo ndo supervisionada,
diferentemente da tarefa de classificagdo, que uposétulos pré-determinados, a
Clusterizagao descobre os rotulos durante o sexegsamento.

A andlise através de agrupamento exige que os d@etigjam agrupados em formato de
vetores ou matriz multidimensional. Na maioria dasos, os algoritmos utilizados por esta
técnica, requerem que seja informado o nimeroudtecrk a serem retornados.

O processo de clusterizagéo supde a existéncgigpdatos de dadog ,x,..., %, tais que
cada ponto pertenca a um espdq:ﬁmensionaRd. A tarefa de clusterizac@o destes pontos de
dados, separando-se &rlusters consiste em encontrlarpontosm em R, de tal forma que
a expressao seja minimizada (VALE, 2005).

¥ min;d*(x,.m;)
N

Nesta expressédz(m,m) denota uma distancia entse e m. Os pontosimy sdo

denominados centréides ou médias dos clusters.

Os algoritmos de clusterizagdo normalmente traballeom dados em formato
matricial, onde as linhas representam os objetEye@magrupadose as colunas, os atributos
de cada objeto, de acordo com a ilustracdo a semuden é o nimero de objetospeé o

namero de atributos dos objetos.

K14 X:I._'_'l
X =

X:“!i ann X?‘!_‘J
Dois métodos de clusterizacao sdo os mais utilgamenétodo de particionamento e o

método hierarquico.
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« Método de Particionamento: Consiste em dividir leolusters, onde o usuario
informa o namerdx;

+ Método Hierarquico: Consiste na decomposicao tgeiéa dos dados, gerando
um dendogramaarvore que iterativamente divide os dados, atéagueenha
apenas um elemento), e pode ser criado a pardibdi@agem aglomerativa, que
executada dos nodos até a rdmt{om-up ou abordagem divisiva utilizando
uma abordagem da raiz para as folhag-flowr).

Entre os algoritmos mais conhecidos e utilizadéoesK-means, Fuzzy K-means, K-
modes e K-menaidjue sdo exemplos de método de particionamen@PECHMIDT,
2005).

3.2.1 Método Hierarquico

Nos métodos hierarquicos os dados sao particionadoseras vezes, formando uma
estrutura denominaddendograma que é uma estrutura de aninhamento de nodos, como
ilustrado na Figura 1.

Os métodos hierarquicos necessitam de uma matéz cgntenha as métricas de
distancia entre os agrupamentos, essa matriz éciolghcomo matriz de similaridades entre
agrupamentos. Exemplificando, pode-se consideraestdgio do algoritmo onde o nimero
de agrupamentos é trés, e estes sado representad@lp G2 e G3, e cuja a matriz de
similaridade entres estes seja representada ndaThbelos dados exibidos na tabela acima
(que é uma matriz simétrica), € possivel afirmag gsl agrupamentos G1 e G2 sdo 0s mais

similares, enquanto os agrupamentos G2 e G3 sé&ei03s similares.

Tabela 1- Matriz de Similaridade

Gl | G2| G3
G1 0| 01 0,3
G2 01 0| 04
G3 0,3, 04 O

Os métodos hierarquicos podem ser divididos emp@sti Métodos Hierarquicos

Aglomerativos e Divisivos.
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3.2.1.1Método Hierarquico Aglomerativo

Esta é a abordagem mais simples, que consiste eopaaginicialmente grupos
pequenos e com alto grau de similaridade. Estéatéreepetida reiteradas vezes até que um
Unico grupo contendo todos os agrupamentos seffidurem apenas umluster Por fim,
tém-se menos agrupamentos, com mais elementos @aara similaridade entre si (TAN,

2009). A figura abaixo ilustra um dendograma genaelo método aglomerativo
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(a.b,c,de) (A c,de) (A, B, c) (A&, C) D}

Figura 1 — Método Hierarquico Aglomerativo

Fonte: (Vale, 2005)

Na Figura 1 é possivel verificar a execucdo do dwétuerarquico aglomerativo, que
utiliza uma abordagetmottom-up das folhas até a raiz. No gréafico também ¢é pekavaliar
em os pontos A, B, C e D, que ilustram respectivaiene® momento das fusdo dos
agrupamentos (a,b), (d,e), (c,d,e) e por fim dittstde dos grupos.

Neste contexto, temos mais duas variaveis impasaque sao:

« Coeficiente Aglomerativo

+ Banner de Dissimilaridade

O Coeficiente Aglomerativo (CA) é responsavel poedm a qualidade de um

agrupamento aglomerativo. Sugere que para cad®opili) € sua similaridade em relagao
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ao primeiro agrupamento em que foi inserido. Dokidpela dissimilaridade final calculada ao

final do algoritmo. O Coeficiente Aglomerativo &idalo através da formula:

ca :éz 1—d()

Os valores retornados pela formula variam entre ) e interpreta-se que valores
proximos a 0 indicam que nenhuma estrutura foi einada e as proximas a 1 indicam que
agrupamentos muito claros foram encontrados.

O Bannerde Dissimilaridade representa as sucessivas ueidi@s os agrupamentos
(Figura 3). A leitura ddannerdeve ser feita da esquerda para a direita. Opagrentos sao
dispostos verticalmente e 0 momento do agrupangergpresentado por uma linha horizontal
no grafico. O dendograma eBannerde Dissimilaridade séo exibidos respectivamente na
Figura 2 e na Figura 3 ilustram os momentos daofdeédois agrupamentos. Nestas figuras é
possivel avaliar o momento da unido entre os gr(gmads), (d,e), (c,d,e) e por fim (a,b,c,d,e)
(VALE, 2005).

Dendograma
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\ ..'II
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>

0.0 20 30 50 7.0 d

Figura 2 - Dendograma Aglomerativo

Fonte: (Vale, 2005)
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Banner de Dissimilaridade

(a,b,c de)

0.0 20 30 50 7.0

Figura 3 -Bannerde Dissimilaridade

Fonte: (Vale, 2005)

O Agglomerative NestinAGNES) € um exemplo de método hierarquico aglatmer.
Suas principais caracteristicas sdo a simplicidiae expressdes que utiliza e o tempo de

computacao necessario, que costuma ser muito pequen
3.2.1.2Método Hierarquico Divisivo

Os métodos divisivos sdo menos comuns, devido asm&ficiéncias, pois necessitam
de um poder computacional maior que os aglomemati@método consiste em iniciar com
um Unico agrupamento e a partir deste dividir emogdagrupamentos menores, até que
chegue ao ponto que cada agrupamento menor ref@egeEmas um padrao.

O primeiro passo do algoritmo considera todas vs@is de dados possiveis, em dois
agrupamentos, pratica que deixaria 0 processanimtom grande nuimero de elementos
inviavel.

Por outro lado, este método leva vantagem peraaggoonerativo, no que diz respeito a
exatiddo, pois em seu primeiro passo varias digis8&0 consideradas, minimizando
probabilidade de um erro de decisdo (VALE, 2005)-igura 4 ilustra um dendograma de

execuc¢do do Método Hierarquico Divisivo.
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Dendograma
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Figura 4 - Dendograma Método Hierarquico Divisivo

Fonte: (VALE, 2005)

Na Figura 4 temos o dendograma divisivo, que coamuiy com o dendograma
aglomerativo da secéo anterior (Figura 2), ficalewie a execucéo pelo caminho oposto. Na
ilustracdo acima os pontos D,C,B e A representamespectivamente 0s momentos em que
os agrupamentos (a,b,c,d,e), (c,d,e), (d,e) e $adefetuados.

Neste contexto, temos mais duas variaveis impasaque sao:

» Coeficiente Divisivo

+ Bannerde Dissimilaridade

O Coeficiente Divisivo (CD) é responsavel por medlgualidade de um agrupamento
aglomerativo, e sugere que para cada objeto i,éd@)diametro do Ultimo agrupamento ao

gual o objeto pertenceu, o Coeficiente Aglomeraéiwdefinido através da férmula:

Os valores retornados pela férmula acima variamedhe 1, e interpreta-se que valores
proximos a 0 indicam que nenhuma estrutura foi einada e as proximas a 1 indicam que

agrupamentos muito claros foram encontrados.
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O Bannerde Dissimilaridade representa as sucessivas dwisfitre os agrupamentos,
A leitura doBannerdeve ser feita da direita para esquerda, os agwmas sdo dispostos
verticalmente e 0 momento da divisdo é represemgadama linha horizontal no gréfico. O

dendograma e 8annerde Dissimilaridade séo exibidos respectivamenté&igara 5 e na

Banner de Dissimilaridade

(a,b,c,d e)

soplg

7.0 5.0 30 20 0.0

d
Figura 6, ilustrando os momentos da divisdo de dgispamentos. Nestas figuras é possivel
avaliar o momento da diviséo entre os grupos (d,e); (c,d,e), (d,e) e por fim (a, b) (VALE,

2005).

Dendograma
- o
T _.---"'-'--. =
. e
< | | | |
d 7.0 50 3.0 2.0 0.0

Figura 5 - Dendograma de Método Hierarquico Diviso

Fonte: (VALE, 2005)
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Banner de Dissimilaridade

(a,b,c,d e)

soplg

7.0 5.0 30 20 0.0
d

Figura 6 -Bannerde Dissimilaridade

Fonte: (Vale, 2005)

Neste contexto, temos como exemplos de métodosgigpiros divisivo, os algoritmos
Divisive Analysis(DIANA) e o Monothetic AnalysifMONA) como exemplos de método

hierarquico divisivo.

3.2.2 Método Particional

O método particional é simplesmente uma divisdodddos em conjuntos nao
interseccionados, de modo que um objeto estejapamaa um agrupamento de dados, e
também é vedado que um grupo possua subconjuntpg entdo caracterizaria um método
hierarquico (TAN, 2009).

Em comparacdo com os métodos hierarquicos, os ogtpdrticionais possuem a
vantagem de trabalhar com bases de dados muitoramaidevido ao seu baixo custo
computacional. A desvantagem é que o niumero depagmentos deve ser informando antes
do processamento do algoritmo, o que pode implesar interpretacdes erradas (VALE,
2005).

Os algoritmos de agrupamento (clusterizacdo) pamdis podem ser classificados

utilizando as seguintes taxonomias:
3.2.2.1Métodos Exclusivos
Os métodos exclusivos sdo caracterizados por agampamentos sem interseccéo,

atribuindo cada objeto a um Unico grupo. Neste rieré algoritmos K-means e K-menoid
séo exemplos (TAN, 2009).
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3.2.2.2Métodos Nao-Exclusivos

Os métodos nédo-exclusivos, também conhecidos clumpy sdo utilizados para
identificar que um objeto pode estar simultaneaeeiniculado a mais de um grupo. Possui a
vantagem de representar com maior detalhe os ebjetas esta mesma vantagem pode ser
reconhecida como desvantagem, quando a pretensfcahtrar grupos representativos
(VALE, 2005).

3.2.3 K-Means e K-Medoid

Este é o algoritmo de agrupamento mais largameilizado, no que diz respeito a
técnicas de clusterizagdo. O K-Means consiste adp dm ndmerdé de grupos, o algoritmo
varre os objetos a serem agrupados, agregandontsspoais proximos e excluindo os mais
distantes, baseado na proximidade com os centr¢iKiddeand ou medoide(K-Medoid
calculados.

Os centrdides sdo pontos geralmente nao coincilesden pontos reais da analise, mas
ndo ha nenhuma restricdo que o seja. Por sua weznenldides sdo obrigatoriamente
representados por um ponto real do conjunto arsdisado (FONSECA, 2008).

Ambos sdo classificados quanto a exclusividade ales grupos, como sendo de

agrupamento exclusivo.

3.2.4 ExpectatiorMaximization(EM)

O algoritmo ExpectationMaximization(EM) ou avaliacdo de probabilidade méaxima
(MLE), diferente de outros algoritmos de agrupamemao necessita da informacdo de
guantosclusters sdo gerados apods seu processamento. O EM é baseadistribuicdes
estatisticas, e dividi-se em duas etapas distiatBsExpectatiof e o0 M Maximizatior).

Em suas etapas, o algoritrad1 é semelhante d§-Means que possui em sua etapa de
Expectationa etapa de atribuicdo de cada objeto a um grufgwedciando-se apenas no fato
gue a etapa de&xpectationatribui todos os objetos a todos os grupos, aadosicom a
probabilidade que o objeto tem de pertencer a wpaogr

A etapaMaximizationé similar & etapa de calculo dos centréideKeddeans mas

neste contexto séo utilizados todos os parametralistiibuicdo com os seus devidos pesos,
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com intuito de maximizar as probabilidades. Em g&@a a classificagdo quanto a

exclusividade, o EM é um método ndo-exclusivo.

3.2.5Indices de Validacdo delusters

Os indices de validagdo ddustersséo utilizados para validar quantitativamente os
resultados obtidos, por algoritmos de agrupaméxoescopo deste estudo trés indices foram
escolhidos:

O indice Davies-Bouldinconsiste em calcular a coesdo interna de um geugo

separacao entre eles, a férmula abaixo exibe aloalleste indice, ondep € o nimero de

clusters
ng
1
DBE=—3>»R
Pi=
Onde:
R. = 1}1:::;!:),:-1.”_T!.:-zJ,-R:-J,-
E:

_ (stcd + s(c)))

0(C:. C;)

Sendo ques: C — R mede a disperséo interna dentro diostersed: Cx C— Ré a
distancia entre os clusters encontrados.

O objetivo deste indice € minimizar seu valor, edseassim, assume-se gque quanto
menor o valor do indice, melhor € o resultado (CAM, 2005).

O indice deSilhouette ou silhueta, é bastante semelhante ao anteriem & finalidade
de definir a qualidade dos agrupamentos avaliandtancia entre os objetos do grupo e
avaliando as distancias entre estes mesmos olgetosgrupo mais préximo, a silhueta de
um objeto é calculada pela formula abaixo:

EJ':-X;') - Q&';‘)
maxfalc ) blx. 23
Ondea(x) é o valor médio de dissimilaridade de um objetoomparado aos demais

silhouettely,) =

objetosb(x) € média minima de dissimilaridade entre um objetoos demais objetos.

Podemos assumir que se um objeto estad bem situadgrupo, sua silhueta sera
positiva. Por outro lado, se esta silhueta for tiegdsto indicard que o objeto estd mais
proximo a outro grupo (FONTANA, 2009).
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O coeficiente d®OUNN é calculado, para identificar o quanto um objetttgmcente a
um respectivo agrupamento, e quanto um objeto temportamento binario ou difuso,

calculado pela férmula abaixo.

N

oY

=1 =1

OndeN representa a totalidade de objetos num conjlriajimero de agrupamentos e

Uc € 0 grau de pertinéncia do objétem relacdo ao agrupamertaoUtilizando aférmula
citada acima, os valores do coeficientedDiiNN podem variar de k/até 1.
Existe também a versdo normalizada do coeficiea®WNN, onde os valores variam

de 0 até 1, expressa pela férmula abaixo.

i Fr — GJ: k.F—1
RO

OndeFy é o coeficiente d®UNN nao normalizado & o nimero de agrupamentos

Fy

(VALE, 2005). Um valor mais proximo de 1 corresperadum comportamento mais difuso e

um valor mais préximo de 0 corresponde a um corap@hto mais binario.

3.3 Mineragéo de Textos Text Mining)

A relevancia da mineracdo em textos nos ultimogtesmesta no fato de que entre os
anos de 2006 e 2010, estima-se que aproximada®@dhexabytesle dados corresponderao
aos dados acrescidos no universo digital, e estengue deste montante, 80% estara
armazenado em formato n&o estruturado (CONRADCB)200

Também conhecida com KDKilowledge Discovery in Text o processo de busca de
padrdes em dados textuais (MATSUBARA, 2003). Dewadoseu carater ndo estruturado,
torna-se uma tarefa nao trivial, sendo necessaeaeaucdo de etapas de preparacdo do
conteldo, anteriores ao processamento de extrag@antiecimento propriamente dito.

A etapa de pré-processamento de textos em linhassgeonsiste em transformar o
conteddo de um texto em um formato passivel dasan&egundo (MATSUBARA, 2003)
existem diversos tipos de representacdes de t@e®a mais largamente utilizada é ddg-
of-words que consiste na representacdo de um documento gomvetor comrm posicoes,
onden é o numero de palavras contidas no documento.

Mais detalhadamente, a etapa de pré-processameaecspr subdividida nas etapas:
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» Correcdo Ortografica: Etapa de correcdo ortografegalavras no documento,
pode ser opcional;

» Remocdo d&topwordé Etapa que remove palavras insignificantes, nodigie
respeito ao entendimento do texto, e que se rep@i@meras vezes. Sao
exemplos destopwords na lingua portuguesa, preposicoes, artigos,jétées,
verbos largamente utilizados, sufixos entre outfesta etapa € de suma
importancia;

e Processo d&temmindradicalizacéo): Esta etapa tem a finalidade deads de
sufixos de palavras, com intuito de diminuir a didade de palavras diferentes

para andlise.

O processo d&temmingesta fortemente vinculado a lingua em que est@idedo
texto, visto que os sufixos avaliados pelo algasitde Porter para a lingua inglesa, sédo
diferentes e em menos quantidade que o algoritmbPRBara a lingua portuguesa
(MONTEIRO, 2006).

3.3.1 Term-Frequency Inverse-Document-Frequency (Tf-Idf)

O Tf-Idf € um método que foi criado inicialmente, para Ikesoproblemas de buscas
digitais em 1968, e tem sido a técnica mais utikzpara andlise de similaridade entre textos,
desde entéo.

O Tf-Idf consiste em criar a representacdo de documentdererato de vetores, para
gue a similaridade entre seus conteddos sejam a®digndo que ndo apenas a tarefa de
vetorizacdo € executada para esta representagéte @ambém a preparacdo do texto que
basicamente divide-se em nas etapas de retiraddsmleordse o processo dgemming.

O processo de retirada dgopwordsconsiste em retirar do texto palavras menos
relevantes no contexto, que ndo sejam diferenomianalise, por serem palavras comuns a
gualquer tipo de texto como: artigos, preposicadsgrbios, verbos e substantivos comuns,
entre outros. Neste contexto é importante salieoiae existem listas detopwords
disponiveis para uso, e que sdo freqlientementenmecrtadas, e que sao dependentes da

lingua em que os textos sao redigidos.

2 palavra sem relevancia para mineragéo de textos
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O processo dstemmingou de radicalizacdo de palavras consiste em rensufxos
irrelevantes para analise textual, processo estdaqubém esta vinculado a lingua. Nos dois
trechos abaixo estéo exibidos um paragrafo, conterahtes e pds processo de radicalizagao
(TORRES, 2004).

“Sistemas de recomendacgdo sdo uma excelente sohsgdoa sobrecarga de

informacdes na Internet”
“sistema recom excel soluc sobrecarga inform Iet&rn

O Tf/Idf é calculado em relagdo ao montante de documeattd&las em uma colecéo,
logo a relevancia de seus termos serd calculadeekagéio a este montante.l@f (Inverse

Document Frequengy calculado pela férmula abaixo.

1df() = log (ﬂ)

:"n:_._,
Onde D é o numero de documentos da cole¢Blg,éeo nimero de documentos em que

a palavrg ocorreu.

DOCUMENTOS

Figura 7 - Colecdo de Documentos

Fonte: (TORRES, 2004)

Como exemplo, assume-se que uma colecado de domsremepresentada pela figura

acima, e abaixo temos um esboco de calculo e grdétdf .

Iaf(MY = log G) = 0,09697df (A= 1dflL) = 1df{Q) = log G) =0,22181df(F) = log (g) = 0,3979/:
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Figura 8 - Gréfico dé&df

Fonte: (TORRES, 2005)

De acordo com o gréafico, pode-se perceber que guaais rara for a palavra na
colecédo de documentos, maior sera o seu valtifde

Apos o célculo dddf para cada palavra, de cada documento, cria-spraseamtacao
vetorial de cada documento da colecdo. Uma pogid@odocumento corrente representa uma
palavray, e non-ésimo documento da colecdo a mesma posigamtera dados da mesma
palavray, que serd preenchida por zero, caso esta ndogpasgalavray em seu conteudo.
Abaixo esta exemplificado o calculo da vetorizago documentaD;, que representa o

primeiro documento ilustrado na figura 7.
WDy, A) = 1df{A)=Tf(D,, A) = 02218 + 3 = 0,6654W (D, [J=ldf{L)=Tf(D, 1) = 02218+ 1= 0,2
Sendo assim, abaixo esta a representacao vetormaimentd1
s
D, = {0,6654;0,2218; 0,0969;0,2218; 0; 0; Q)
3.3.2 Similaridade entre Textos
Ap6s a vetorizagdo dos documentos, vista no iteierian, € possivel efetuar a analise
de similaridade. Neste sentido sera utilizado ood®@tdo cosseno, pois o produto de sua
andlise serve de entrada para os passos postesenesienhuma adaptacdo posterior.

O método do cosseno consiste em aferir 0 angule evg vetores, no espagp

dimensional, onda é o nimero de palavras distintas na colecéo. Acafeé feita de dois em
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dois vetores, e para fins de similaridade, asswenge® quanto mais proximo de 1, mais
similares sdo os documentos, e quanto mais de rpodxie 0, menos similares sdo os
documentos.

Para fins de exemplo, os vetor®s e Q; 0s quais sdo representados pelos vetores

exibidos abaixo, sera o foco da analise.

D_-.'= (0&654-;0,2218;0,0969;0,2218;0;0:ﬂ}a= (0,2218;0,0969;0; 0; 0; 1)

De acordo com o célculo exibido abaixo, € possigdficar que a similaridade entre os
textos representados pelos vetdbese Q; € de 0,87, sendo assim é correto afirmar que sao

muito similares.
3.4 Considerages Finais

O contelido deste capitulo busca elucidar o condeitmineracdo de dados em dados
estruturados e ndo estruturados, bem como busieagxgigumas técnicas utilizadas. Devido
ao foco do estudo proposto, no que diz respeitinaragdo em dados estruturados, a técnica
utilizada é a delustering(agrupamento), onde o algoritmo escolhido foi o fpectation
Maximization). Isto deve-se ao fato de ser um algoritmo depEgnento que ndo necessita a
informacdo de numero de agrupamentos, como 0s caass classicos de algoritmos de
agrupamento como K-Meanse K-Menoid, cabendo-lhe o papel de encontrar o melhor
namero de agrupamentos, através de suas caracésresstatisticas.

Segundo (FONSECA, 2008), os resultados produziédssplgoritmos podem variar
de acordo com diversos fatores, tais como a nauwiles dados, formato dos conjuntos e
parametrizacdo do ambiente.

No estudo em questdo, a analise de dados naoeeattos foi utilizada dentro da etapa
de pré-processamento, onde o métdfitlf foi utilizado para atribuir pesos a palavras dentr
do contexto da colecdo de documentos que esta seatlada, e para avaliar a similaridade

entre pares de documentos.



36

4 Outras Tecnologias Envolvidas no Estudo

Além dos conceitos e tecnologias apresentados aymtulos anteriores, mais algumas
tecnologias estdo envolvidas no estudo correntas Bssumem um papel periférico no
contexto deste trabalho, mas de sdo grande valigueodiz respeito a produtividade e

usabilidade.

4.1 RIA (Rich Internet Application)

E um conceito que prega a utilizacdo das tecnadodisponiveis, a fim de tornar a
experiéncia de uso das aplicacbes web mais irdsite eficientes para os usuarios, e a
separacdo de cdodigo entre cliente e servidor, dizam cargo doclient qualquer
processamento de interface, e ao servidor as rdgmsgacio.

Atualmente, as ferramentas RIA sdo representadas feramentas da Adobe como

Flashk Flex e Air (http://www.adobe.com/produgis Microsoft  SilverLight

(http://www.silverlight.nefy que € um subconjunto do  WPRBF JavaFX

(http://www.javafx.comy, OpenLazlo littp://www.openlaszlo.olg e Frameworks baseados

em Ajax, como o Google Web ToolKit (http://code.gtecom/webtoolkify.

A quebra de paradigma de desenvolvimento web, cdetrologia RIA, tem sido a
grande barreira para uma adesdo macica dos degedwds, e por enquanto a solu¢do que
vem sendo utilizada, é a criacaotfameworksque procuram abstrair a complexidade deste
novo conceito (GOMES, 2008).

A Microsoft esté representada no contexto RIA, atravé®/Bé e doSilverlight que é
um subconjunto do primeiro, ambas baseiam no XAMkténsible Application Markup
Language.

O XAML é uma linguagem de marcagédo baseada em Xdfiado pela Microsoft,
usada para definir os graficos de uma aplicacadMigosoft procurando atender padrbes
impostos pelo mercado, preocupou-se ao criar o XAdvtitorna-lo um padrdo aberto, e na
no que tange a portabilidade, crigluginspara outras plataformas, comdoonlight(plugin

Silverlightpara plataformé&inux).
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As paginas desenvolvidas em XAML, sdo subdividieas duas partes, sendo a
primeira a linguagem de marcacdo propriamente démelhante ao XML, e a segunda é

desenvolvida em qualquer linguagem compativel cédramework .Ne8.0 ou superior.

4.2 UML e Padrdes de Projeto Design Patterns)

A UML (Unified Modeling Languageé uma linguagem visual, uma notacdo de
desenho com semantica, que é utilizada para repeesdiagramaticamente os programas
computacionais, desenvolvidos no paradigma de @géo a Objetos (OO). Através da UML
€ possivel visualizar a estrutura e o comportamela® componentes (objetos) de um
programa, bem como a forma que objetos contidds pesgrama se relacionam.

A UML em sua versao 2.0 é composta de 13 diagramaspodem ser divididos em
diagramas estruturais e comportamentais.

Os diagramas classificados corstruturais servem para que se possa visualizar,
especificar e estruturar as caracteristicas essatic sistema.

« Diagrama de Classes

« Diagrama de Objetos

« Diagrama de Estrutura Composta

< Diagrama de Componentes

« Diagrama de Implantacéo

« Diagrama de Pacotes
Os diagramafomportamentais servem para representar as caracteristicas diaémic
do sistema.

« Diagrama de Casos de Uso

« Diagrama de Maquina de Estados

« Diagrama de Atividades

< Diagramas de Interacdo

< Diagrama de comunicacgéo

« Diagrama de Visao Geral

Para o projeto, do presente trabalho, foi utilizadaliagramas de classes, componentes
e sequéncia, pois foram necessarios para elucidarqaitetura, estrutura de classes e
comportamentos da ferramenta.
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Os padr6es de projeto(design patterhsdo as melhores praticas adotadas em projetos
orientados a objeto, que visam uma melhor estrgéiorados projetos e reutilizagdo dos
componentes.

Os padrdes de projeto podem ser classificados etrf&ade Criacdo, Estruturais e
Comportamentais.

Os padrde<€riacionais tém como caracteristica a abstrac@o da criacaostincias de
objeto, e sdo utilizados quase sempre em casos cpuegdo do objeto ndo depende apenas de
sua instanciacdo. Sao exemplos de padrbes deqgy@jationais os padrbes:

e Factory Method
e Abstract Factory
e Builder

¢ Prototype

e Singleton

Os padrdegstruturais consistem na representacdo de estruturas majmssyindo

diversos objetos e classes, Como exemplos de psastreiturais tém os padrdes:

e Adapter

e Bridge

e Composite
* Facade

*  Proxy

Por fim, os padr6esComportamentais prevéem a comunicacdo entre objetos,
representando estruturas de execucao complexas ©m@mplos existem os padrbes abaixo:

« Chain of Responsability

* Observer
e Strategy
* Mediator

Neste trabalho foram utilizados os padrdes criaggfBingletone Factory Method O
padrdoSingletonfoi utilizado para garantir a instanciacdo de ageama conexao com 0O
banco de dados, e o padi@actory Methodoi utilizando com intuito de abstrair a criacé® d

objetos, exibindo apenas as interfaces necesgiiasgxecug¢ado do processo.
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4.3 Consideracgfes Finais

O conceito RIA esta representado no estudo pelgpopante de interacdo com usuario,
disponibilizado viabrowser utilizando a tecnologia Microsoft WPBrowser Application
através delugininstalado para a plataforma em questao.

A UML foi utilizada para a modelagem de todo oesisd. Para isso, foi utilizada a
ferramentaSparx Enterprise Architect 7.85nde foram criadas classes, diagramas e a geracdo
de codigo enMicrosoft C#(C Sharp.

Os padrdes de projeto utilizados no sistema foranpadrdesSingletone Factory
Method. O padraoSingletonfoi utilizado na camada de acesso a dados, conitdnte
garantir que exista apenas uma Unica instanciamoexéo com banco de dados. Por sua vez,
0 padrad-actory Methodfoi utilizado com a intencéo de abstrair a comiolade, centralizar
as chamadas aos componentes a que a interfaceddepenprincipalmente facilitar a
extensibilidade em projetos futuros.

No capitulo 6 estdo ilustrados e explicados azatiio dos componentes RIA, bem

como a utilizacdo da UML e dos padrdes de desigiontexto deste estudo.
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5 Modelo

O estudo em questdo pode ser dividido basicameont& processos de pré-
processamento e andlise, e a etapa de processafiwanttluida entre esta duas etapas. A
arquitetura utilizada pela ferramenta implementsta propositalmente bem segmentada em
sete componentes, explicados em detalhes no @ptulcom o intuito de uma facil
extensibilidade para trabalhos futuros.

Nas secOes contidas neste capitulo, sdo exibidoetahados os processos e a

arquitetura de componentes implementadas por sistéce

5.1 Pré-processamento

Segundo Matsubara (2003) esta é uma etapa critigio drivial do processo, pois é
onde ocorrem grandes transformacdes nos dadosgdodexd seu carater inicial, nao
estruturado.

Para o escopo do trabalho proposto, cpdst da pagina é considerado um texto
diferente, isto &, se blog possuir npostsem uma mesma pagina, para fins de extracdo de
dados, sédo considerados n textos extraidos de wmanautor. Adags (categorias) também
séo avaliadas durante o processo, sendo assuritiasuena forma prévia de agrupamento.

O primeiro processo desta etapa é o processo dE@atde dados, que tem a atribuicdo
de efetuar a busca de blogs com as caracterisbtiagadas. Os contetidos desta pesquisa sao
persistidos em repositério de dados, o processetaep mesma tarefa até que o nimero de
origens solicitadas seja satisfeito.

O segundo processo executa a remocast@@vordsdos textos extraidos, esta tarefa
consiste em retirar dos textos palavras de poueséarmcia no contexto de analise textual e
gue se repetem inimeras vezes (Monteiro, 2006)stA tle stopwords disponibilizada em

(SnowBall 2009) é utilizada como ponto de partida, para psicesso.
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Figura 9 - Esquema do algoritmo RSLP

Fonte: Traduzido de (ORENGO, 2006)

O terceiro passo utilizard a abordagenbdg-of-words que segundo Matsubara (2003)
€ a mais utilizada, e consiste em transformar camentos em uma representacao vetorial de
palavras, para processamento posterior.

ApoOs o processo de vetorizagdo do documento, epsocde radicalizagdstémming
€ iniciado. O processo de radicalizacdo de palaemsa meta de diminuir a dispersao de
palavras no vetor, e para isso € utilizado o digari“Removedor de Sufixos da Lingua
Portuguesa (RSLP)” descrito em Orengo (2001), ridwlst na Figura 9. Abaixo temos uma
breve descri¢do de cada passo desempenhado palfitnadg(Caixas do Fluxograma):

* Reducgéo de Plural: Com raras excegfes, na lingtagoesa, a letra “s” é
utilizada no final das palavras para representseloplural, mas nem todas as
palavras terminadas em “s” indicam que estao n@ibpfax: lapis).

* Reducdo do Género Feminino: Na lingua portuguedastms substantivos e

adjetivos possuem um género, e este passo temal@die em transformar
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todos os substantivos e adjetivos do género femieim seu correspondente
masculino.

 Reducdo de Advérbios: Este passo apenas removefixm stmente” das
palavras, que é o indicativo de advérbio (ex: iliifiente).

* Redugdo de Aumentativos e Diminutivos: Neste passo sufixos de
aumentativo e diminutivo sdo extraidos do sufixéfei@ntemente da lingua
inglesa, que possui uma forma mais simples de tidar estes casos (exmall
house = casinha), na lingua portuguesa existem as fordiasnutivas,
aumentativas e superlativas. Enfim, este € um aps® possui diversas
excecoes.

« Reducdo de Substantivos: Neste passo o algoritbsissuivos e adjetivos, e se
em algum caso o sufixo for retirado, nas etapatefores a esta a palavra em
guestao sera desprezada.

* Reducgéo de Sufixos de Verbos: Este passo faz a&edde verbos ao seu
radical, enquanto a lingua inglesa possui quatrag@es, os verbos regulares
da lingua portuguesa apresentam 50 formas difexente

* Reducgéo de Vogais: Palavras que nédo foram procesgalos passos cinco e
seis do algoritmo, e possuirem final “a”, “e” ou teréo esta vogal retirada.

* Reducdo de Acentos: Esta reducado é efetuada, pos @ passos anteriores

ainda é possivel termos radicais diferenciadosqmatuacéo grafica.

E importante que os passos sejam seguidos na alidgposta acima, para que ndo se
tenha prejuizo posterior na analise. (ORENGO, 2006)
Segundo Orengo (2006), uma lista de excecdes dasréy utilizada para o auxilio da

andlise, e durante o estudo palavras foram adidamaa listagnowball 2009).
5.2 Processamento

Como dito anteriormente, da 6tica da arquitetura cdenponentes, a etapa de

processamento esta dividida entre os componentg@sédgrocessamento e analise, mas na

B { [UdW1] Comentario: anotacd
- es

O primeiro subprocesso € o célculo @dldf, para as todas as palavras distintas

encontradas na cole¢cdo de documentos. Denominatoesgnentos os textos extraidos dos
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blogsfocos do estudo. A quantidade de documentos @ég&olé o nimero de textos obtidos
a partir do processo de extracdo, e as palavrasdesadas para fins de processamento, sdo
aquelas que ndo estdo contidas na bassta®vordse que passaram pelo processo de
stemmingRSLP. Esta etapa localiza-se no componente dprpo&ssamento.

O segundo subprocesso é o processo de célculondarslade entre os textos dos
blogs através da regra do co-seno. Este processooesiZzddo na etapa de processamento,
devido ao fato de estar fortemente ligado ao psacdsTf/Idf e a vetorizacdo de documentos,
mas o fruto de seu processamento servira tambéarapalise, posteriormente. Este € um dos
processos computacionais mais onerosos da ferrampais utiliza a regra do produto
cartesiano, cruzando todos os textos com todosahds a similaridade.

O terceiro subprocesso consiste na geracdo dovargoi formatoARFF do WEKA,

baseado nas palavras e nos textos extraiddslalys

5.3 Analise

Nesta etapa do processo inicia-se a tarefa inadistig com intuito de encontrar
padrées. Esta etapa também conhecida adunstering ou ainda agrupamento de dados.

Foi utilizada a ferramenta WEKA, para andlise deipgmentos e visto que o algoritmo
escolhido recebe como parametro de entrada, o nloeerlusters, o experimento foi repetido
inOmeras vezes em uma mesma massa de dados, oswlas ap nimero de cluster foi
modificado.

A interacdo entre as duas ferramentas é feita é&strde arquivos de texto (formato
ARRF - formato suportado pelo WEKA). Este arquivgetado pelo componente de analise
com os dados oriundos do repositorio.

Ap6s a execucdo do método de agrupamedigstéring efetuado pelo WEKA, o
componente de analise recupera 0s arquivos geeadssorna persistente no repositério de

dados.
5.4 Considerages Finais
Este capitulo exibiu quais séo as fases de exed@@oojeto e suas atribuicdes, como

ocorrem as integrac@es com ferramentas de terq®fB&A). O prototipo de ferramenta que

implementa o processo exibido neste capitulo éradesino capitulo seguinte.
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6 Implementacéo e Avaliacdo

Neste capitulo, o estudo propriamente dito é exgtic Ele é dividido na secdo de
implementacgéo, que tem o foco no protétipo, explicao que, como e porque foi feito, e a
secao de avaliacdo, que aborda os resultados sletitho 0 estudo.

Na secdo Implementac&dio exibidos alguns objetos componentes da arquitetara
ferramenta, bem como diagramas e algumas de soeistialidades, mas apenas em parte. O
apéndice A contém os demais diagramas que documeatderramenta. Os apéndices
também contém os diagramas de ER do repositéridades e outras tabelas com dados

auxiliares do estudo.

6.1 Implementagdo

A ferramenta é composta por seis componentes, seindo DLLs (dynamic linked
libray) e um aplicativo web, rodanddPF em um ambiente Microsoft 1IS 7.0. Na Figura 10
€ ilustrado o diagrama de componentes do sistemde @ possivel avaliar o grau de
dependéncia entre os componentes.

O componentdFS.UserlInterface serve como ponto de entrada do sistema, € através
deste componente que o usuario faz sua interagi@@istema. E representado por diretorio
virtual no servidor hospedado em um servidor webrd4ioft 1IS 7.0, e o diretorio virtual em
guestao é repositorio de paginas com XAML.

Junto com o componente de interface AFS.Userlderfas componentes AFS.Analise
e AFS.PreProcessamento contém as regras relacéaadsstudo proposto. Os componentes
auxiliares e suas principais atribuicdes, paralgj@ um melhor entendimento da arquitetura,

podem ser descritos do seguinte modo:

3 Windows Presentation Foundation - Plataforma RaAvticrosoft, que disponibiliza interface rica enowsers
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Figura 10 - Diagrama de Componentes

Fonte: Autoria Propria

 AFS.RAL: O RAL (Resource Access Laya¥ responsavel por qualquer acesso
feito a recursos externos ao sistema. No sistemguastao, dRAL faz acessos
ao repositério de dados e as paginas na interoneant® o processo de pré-
processamento;

e AFS.Sistema Responsavel por gravacdo lbgs do sistema, preparado para
possuir métodos e classes extensiveis.

« AFS.DTO: 0 DTO (Data Type Objegté responsavel por manter as estruturas de
objetos utilizadas em todas as camadas, enumeragi@etaces e eventos;

e AFS.Handler: Este componente é a implementagdo do padrad®etsgn
Factory Method que tem a finalidade de esconder a complexidadgstema e
coordenar a instanciacao de objetos (SHALLOWAY,400

A ilustracao Figura 11 exibe o fluxo principal @armenta, através de um diagrama de

sequéncia correspondente ao processo completotdedx e andlise, exibindo também os
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principais subprocessos dos componentes de prégsamento e de analise, bem como a

ordem em que sao executados.
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Figura 11 - Diagrama de Sequéncia

Fonte: Autoria Prépria

De acordo com o diagrama da Figura 11, é posstaitificar os componentes
Acompanhamento representado pela notacdo da UMioundary (limite), Factory
representado pela notag@ontroller (controlador), e as classegeProcessamentoe
Analise, que responsaveis pelas fases de mesmo nome.

Todos os passos compreendidos pelo diagrama dérsagida Figura 11 podem ser
caracterizados como a seguir.

O primeiro passo do diagrama de seqiiéncia, compreendido pela bisésseio
“Acompanhamento::execute” é executado apdés o0 caamegto da pagina de
acompanhamento.xaml que é responsavel por disparar o inicio do pemes

O segundo passeepresenta a classe/métdaactory::createPreProcessamento(),e
através da implementagdo do padr&actory Method o método retorna um instancia do

objeto preProcessamentp para que seja possivel iniciar a fase de processa. E
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importante salientar a forma de instanciacdo de@topjque é feita através da interface
atribuida a classe correspondente. Neste estutio daclassepreProcessamentpquanto a
classe Analise possuem o mesmo tratamento. O trecho de codigixcallastra esta
abordagem, e em destaque esta exatamente a impdedeo padrabactory Methodonde

€ possivel visualizar a classe abstrathactory e o0s métodos estaticos
createPreProcessamente createAnalisequeo representam.

| PreProcessanento p;
| Anal i se a;

p = Factory.createPreProcessanento();
p. execute(dias, lista);

a = Factory.createAnalise();
a. execute();

Ainda visualizando o trecho de coédigo exibido, pode avaliar o métodexecute
utilizado pelo objet, que é responsavel por disparar o método de entrada daigke do
pré-Processamento e partes da etapa de processa@srparametrodias e lista, que sdo
respectivamentes dias retroativos, contados a partir da dateenter que compreendem o
intervalo de tempo a ser pesquisado, e a listaurtle que contém oslogs a serem
pesquisados. Este trecho de codigo equivateraeiro passodo diagrama descrito.

Os passos contidos no intervalo 4la 8 (recuperarLinksCompletos, recuperarPagina,
recuperarPost, radicalizarTexto, CalcularTfldf) sfassos executados internamente no
componente d@reProcessamentpora em métodos da prépria classe, ora em méibelos
classes internas do préprio componente.

Para um melhor entendimento da etapa de pré-Pesnesto, é preciso elucidar o fato
gue o0s blogs envolvidos no processo sao todos hospedados em inidom
http://*.wordpress.com (exemplo: http://glaucocanerdpress.com), que por sua vez ao
informar o endereco dolog no formato “http://*.wordpress.com/ano/mes/diaforea a lista
e um resumo de todas as postagens deste auta mdatimado.

O passo 4 representado pelo métockruperarLinksCompletos faz requisicoesI TTP
via componentes da plataformbalet, buscando todo conteldo HTML das paginas e
persistindo em bases de dados, para posteriorsandizendo este passo em todos os
enderecos da lista e no intervalo de dias soliegad

Quando nédo h& postagens em um determibap em um determinado dia, o servidor
retorna o erro de requisic&I TP, nimero 404 ot Found, que é guardado em um arquivo
delog.
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Apo6s a extracdo de todas as paginas solicitadadataet, opasso Srepresentado pelo
método recuperarPagina consiste em avaliar o conteldo extraido pelo qpasgerior,
recuperando oBnks para as paginas dd®ogs com conteddo na integra, e ndo apenas um
resumo. Por fim, munido da lista links Higs integros, o método os visita, recupera seus
conteudos e persiste em base de dados.

Terminadas as etapas de extracdo de dados, é drdxesgmenta-los para analise, e
para isso @asso 6representado pelo métodecuperarPosts,faz umavarredura em todo o
conteldo persistido pela etapa anterior, buscapdnas o texto compreendido na postagem.
Para isso oblogscontidos nesite do provedor délogsWordPressfoi de grande utilidade,
pois por mais customizados que fossensitesfoco do estudo, algumas marcacdes HTML
do texto sempre serviram para delimitar o conteda® postagens, tornando possivel extrai-
las desprezando comentariblgroll, categorias, entre outras customizacoes.

O passo 6 utiliza a biblioteca daMlicrosoftmshtm] que é uma DO (Document
Object Model de HTML. Sendo assim, € possivel encontrar famite as estruturas
necessarias para extracdo correta, baseado no tampoto constatado pelésys HTML
dos documentos em questdo. Apds esta extraca@sapeasontetdo da postagem é persistido
em base de dados.

O passo 7,representado no diagrama pelo métodalicalizarTexto, € o de
radicalizacéo de textos, onde séo aplicadas as#SotiestemmingNo contexto deste estudo
foi escolhido o RSLP

O método, na pratica, faz mais do que a radicdlzae textos. Sua principal proposta é
executar o método intermetirarCaracteresEspeciaisque, como préprio nome diz, retira do
texto todos os caracteres indesejados, deixandexto apenas letras, e executar o método
retirarSinaisGraficos que é uma tarefa que esté prevista no RSLP. Mession, alguns
sinais graficos ainda persistiam. Também numa @réas stopword foi empiricamente
constatado que algumas palavras eram considestojpwordsantes do processo, e apos
processo de RSLP o mesmo ndo acontecia. Tambémieam@nte, foi observada a situacéo
oposta. Por isso ap6s o término da radicalizacdoétmdo de retirada dstopwordsé
executado novamente, isto ocorria devido ao fgjorahs palavras ao ter seu sufixo retirado,

transformam-se em palavras de outras categorias.

4 Padréo W3C que exibe uma estrutura de forma hjgicir, sendo possivel navegar por seus objetosn ass

como consultar e alterar
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E durante o processo de radicalizacdo de palaw®,0§ documentos assumem as
caracteristicas déag-of-words onde os documentos entram como textos, e apds o
processamento, sdo representadas por vetoresalggsalNo contexto deste estudo todas as
palavras sdo guardadas em repositorio, para firendkse, sendo possivel avaliar questfes
como:

e Qual palavra é de qual documento?
* Quantosstopwordspossuiam um determinado documento?

¢ Quais regras de radicalizacdo foram aplicadas exis galavras?

O algoritmo RSLP foi implementado baseado em RIG®0Y), e testado
exaustivamente, em diversos ciclos do experimento.

Finalizando os métodos contidos no componente pceBsamento, mas logicamente
fazendo parte da etapa de processamento, terpasso 8da seqiiéncia, que € representada
pelo métodaalcularTfldf .

A implementagdo do métodoalcularTfldf no componente se resume apenas a
chamada do procedimento armazenago CalculaTfldf, a qual devido aos problemas
iniciais de timedout ocorridos nos primeiros resultados do estudo, spadada prevendo
grande tempo de execucgao.

Ap6s a conclusdo do métodexecute do componente preProcessamento e suas
ramificacdes, o controle da execucdo retorna aopoosnteAcompanhamentq que de
acordo com o trecho de cdédigo exibido anteriormgRigura 11), instancia e executa o
métodoexecutedo componenténalise, compreendendo os passos 9 e 10 do diagrama.

Os passos contidos no intervalo @& a 14, sdo executados internamente pelo
componenténalise, compreendendo as etapas de processamento eanalis

O calculo de similaridade épmasso 11do processo, e assim como o calculor tidf,
também é executada através de um procedimento emadz no banco de dados. Este
procedimento consiste em analisar a similaridadgagem a postagem. A partir do produto
deste processo, temos o primeiro produto de anddisestudo, que também servira de base
para posterior mineracdo de dados no WEKA. Sendmnagste processo reside tanto na
etapa de processamento quanto na de andlise, epa&ste é representado pelo método
calcularsimilaridadePostdo componentdnalise.

O método representado pglasso 12 ocriarArrayArquivo, quetem a finalidade de
criar em memdria um vetor com todas as palavrasidesn na cole¢cdo de documentos,

excluindo stopwordse palavras que estejam s#oplist (lista de palavras que ndo séo
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stopwordé, mas que foram manualmente excluidas da anafiagg, auxiliar a geracdo do
arquivo de formatarrf, que é utilizado pelo WEKA.

O passo 13 € representado pelo métgetarArquivo, que consiste na utilizacdo vetor
criado no passo anterior para cruza-los com dadms$yase de dados, gerando o arquivo
blogs.arff. O arquivo deve ter formato semelhante ao exemaldabela 2, onde o atributo
@relation € o nome da relacdo que estd sendo listada. Nelssk, @attribute séo os
atributos contidos na listagem em questdo, podeasdwumir diversos tipos, bem como
classes, de acordo com o exemplo. Por fim a s@pdata contém os dados propriamente
ditos, que devem vir separados por virgula, ateadsrtipos, de acordo o que foi previsto

pelos atributos, e, quando forem classes, devean @sttidas na lista definida anteriormnete.

Tabela 2 Arquivo ARRF

@relation iris

@attribute sepallength numeric
@attribute sepalwidth numeric
@attribute petallength numeric
@attribute petalwidth numeric
@attribute class {iris-setosa, iris-versicolor, ivisginica}
@data
5.1,3.5,1.4,0.2,iris-setosa
4.9,3.0,1.4,0.2,iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,iris-setosa
4.6,3.1,1.5,0.2,iris-setosa
5.0,3.6,1.4,0.2,iris-setosa
5.4,3.9,1.7,0.4,iris-setosa

Por fim, opasso 14 ultimo do processo, consiste em fazer a integragin o WEKA,
submetendo o arquivblogsarrf, para execugdo, aguardar o retorno em arquivo &xo
término da execucéo, persistir o retorno em bastades.

A integracdo com a ferramenta WEKA acontece atraleéchamada por linha de
comando, onde o sistema em questdo faz a chamall&ké e aguarda seu retorno que sera
recebido através de urbuffer de retorno. O texto na linha de comando executada

semelhante ao exibido abaixo.
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<Path Java>\java.exe -cp '<Path WEKA>\weka.jar'avelksterers.EM -N -1 -1 100 -M 1.0E-6 -S 100

OndeN indica o nimero de agrupamentbs, nimero de iteracdes a serem feitas para
maximizar as probabilidades de agrupamehtcg o desvio padrdo minimoS&a semente
randdmica. Para fins de comparacdo, o mesmo argustdbmetido ao WEKA, utilizando o
algoritmoK-Meanscom o parametro de nimero adastersigual ao nimero encontrado pelo

algoritmo EM.

6.2 Avaliacao

A etapa de avaliacdo foi dividida em duas secG&scdes que a primeira aborda em
detalhes os resultados obtidos pelo estudo e andadgiaz uma analise comparativa dos

resultados obtidos, com estudos similares.

6.2.1 Resultados Obtidos

Para amostra do experimento, foram selecionadoBldgs hospedados no provedor
WordPress sendo que o critério mais relevante escolhid@ paselecdo dos mesmos, foi
escolheblogsque abordassem o tereducacaocom alguma intensidade, e que as postagens
estivessem compreendidas em um intervalo de ddéste sentido os selecionados foram os

listados abaixo:

« http://glaucocortez.wordpress.com

e http://jspimenta.wordpress.com

e http://cienteca.wordpress.com

e http://izabelrego.wordpress.com

e http://cyberespacocultural.wordpress.com
e http://gremioadid.wordpress.com

e http://mauricioaraya.wordpress.com

e http://semect.wordpress.com

« http://cristianopalharini.wordpress.com

« http://clinicadotexto.wordpress.com

e http://democracianauspja.wordpress.com
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e http://cpantiguidade.wordpress.com

« http://mestradodivulgacaocientifica.wordpress.com
e http://outrajanela.wordpress.com

e http://adolfoboving.wordpress.com

« http://profvaleriamecchi.wordpress.com

« http://gilgiardelli.wordpress.com

e http://[santacruzfm.wordpress.com

e http://amaieski.wordpress.com

Nos contelidos doBlogs citados acima, a extracdo de dados e o processaman
integra possuem em numeros absolutos, os valatasids na Tabela 3, onde é possivel
verificar que a partir de 18logs foram extraidos 173 paginas, que possuem umagsrst

por dia, de acordo com a segunda linha da tabela.

Tabela 3- Resumo do Processamento

Iltem Valores

Paginas 173

Postagens 173
Palavras Total 63556
* 59409 (93%) wpwords

» 4147 (7%) palavras para Analise
o Distribuicdo quanto a distincéo de palavra
= 2617 (63%) palavras distintas para analise
» 1530 (37%) palavras repetidas andlise
o Distribuicdo quanto a aplicacéo de radicalizacgo
= 1191 (29 %) sem aplicacdo
= 2956 (71%) com aplicacdo

Ainda de acordo com a Tabela 3, 63556 é o nUméab de palavras encontradas na
colecdo de documentos, valor que € subtraido e@95@B%) palavras inateis para fins de
andlise, restando apenas 4147 (75) palavras nésifidadas comstopwords para serem

analisadas, valores similares ao da literaturague diz respeito a extracdo de dados na
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Internet (DRAGUT, 2009). As 4147 palavras restaméesbém sdo segmentadas em grupos
menores, de acordo com sua distingdo perante @ gNgste tem-se afirmar que das 4147
apenas 2617 sdo distintas entre si e 1530 se nep€eanto a aplicacdo de regras de
radicalizacdo, tem-se em dois grupos, onde 11%vi@a foram para andlise sem nenhuma
aplicacdo de regras de radicalizacdo e 2956 safral@racdes no processo de radicalizacao.
O mesmo quadro exibe informagdes percentuais, sgae@lguns percentuais sdo bastante
conclusivos e esperados, de acordo com Dragut J2008ho o fato de 93% das palavras na
colecdo de documentos serstopwords.

A andlise de similaridade utilizandaegra do cossen@ uma das fases mais onerosas
do processo, mesmo que este processo seja feitanpgrrocedimento armazenado. Para
evitar perda de desempenho na comunicacdo entmd lwendados e aplicacdo, o processo
consiste em fazer um produto cartesiano entre ch&téncias da tabela de postagens,
excluindo apenas as relagdes em que os identifieadorem os mesmos, e 0s casos em que
0s pares de analise se repitam em lados opostpsodato cartesiano. No contexto atual o
namero de iteracBes necessarias, para obtencaoattndos detf/Idf para a totalidade da
colecdo de documentos € 14878 iteracbes, este alpuete ser encontrado através da

férmula abaixo, ondp é nimero de postagens armazenadas no reposigodiadds.

(p+G-1)
2
Os resultados obtidos pela andlise de similaridpdia regra do cossenoestao

Nimero de iteragées =

dispostos no gréafico na Figura 12, em intervalogsqréguais de similaridade, onde o valor
disposto no rotulo informativo de percentual indicantervalo do limite inferior até o valor

exibido (ex: 10% representam o intervalo de 5%%)1®ara fins de legibilidade, o primeiro
intervalo, que é o mais populoso, ndo estd repi@demo grafico, pois contém 14033

ocorréncias.
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Intervalos de Similaridade
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Figura 12 — intervalos de Similaridade

Fonte: Autoria Prépria

O gréfico gerado pelos resultados obtidos estdcdeda com o esperado, tendo um
grande volume de nao similaridades. Para um detalhto maior do estudo, foi feito uma
andlise mais minuciosa nas similaridades com parakmaior ou igual a 70%, o que indica
uma grande similaridade. No grafico, isto corresigoaos intervalos a partir dos 75%, tendo-
se, portanto 22 similaridades para analise.

Inicialmente, foi avaliado quais eram as 6 postaggre eram 100% similares. Neste
sentido foi possivel avaliar que as postagens eitlad neste processo de similaridade eram

todas do dominidchttp://semect.wordpress.comna/ possuiam apenas uma imagem em sua

postagem. A palavra “semect” foi a Unica submepidiaa analise de similaridade, sendo que
se considera este um viés de pesquisdin®s que originaram este viés na pesquisa S8o 0s

citados abaixo.

e http://semect.wordpress.com/2009/10/26/v-olimpibdzsileira-de-matematica-
das-escolas-publicas/

* http://semect.wordpress.com/2009/10/22/seminarig@&cho-para-o-mundo-do-
trabalho-%e2%80%93-teatro-municipal/

« http://semect.wordpress.com/2009/10/29/i-jornaddedara/
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Retirando os seis itens detectados acima, a aré@disinua sendo feita nos 16 itens
restantes. Neste sentido, foi avaliado se o altoepéual de similaridade nédo esta ligado ao
fato das postagens pertencerem ao mesmo domingopmesultado foi ndo conclusivo. De
acordo com a tabela abaixo, é possivel avaliartm da que as 16 ocorréncias que estédo

avaliadas, existem exatamente 8 no mesmo dom#hiene dominios diferentes.

Tabela 4- Comparativo de Dominios

Similaridade
Dominio 1 Dominio 2 (%) Mesmo dominio?
cpantiguidade democracianauspja 70,39 Nao
semect cristianopalharini 71,02 Nao
cpantiguidade cpantiguidade 71,85 Sim
democracianauspja | cpantiguidade 72,21 N&o
cpantiguidade democracianauspja 72,77 Nao
cpantiguidade democracianauspja 77,16 Nao
democracianauspja | cpantiguidade 77,87 N&o
cpantiguidade democracianauspja 78,48 Néo
semect semect 78,59 Sim
gremioadid gremioadid 82,46 Sim
democracianauspja | democracianauspja 82,86 Sim
cpantiguidade democracianauspja 83,21 Nao
cristianopalharini cristianopalharini 85,06 Sim
democracianauspja | democracianauspja 88,28 Sim
cristianopalharini | cristianopalharini 90,25 Sim
democracianauspja | democracianauspja 90,62 Sim

Na analise feita através da ferramenta WEKA, waiilo o algoritmo EMExpectation
Maximizatior), através de seu carater estatistico, chega-semamontante de sete
agrupamentos, onde o de numero cinco predomina ewgr outros, cabendo-lhe 125
postagens, que na totalidade representa 72%. Car@ateristica marcante é a diversidade de
dominios contidos neste agrupamento.

Pode-se observar também, que exceto o agrupamémeram 5, os demais sdo
exclusivos de algum dominio. Ainda é possivel i&ifque um dominio pode estar em mais

de um agrupamento, com € o caso do dontipémtiguidade.



Tabela 5- Dominios por agrupamento algoritmo EM

Cluster | Dominio Qtde Blogs
0 democracianauspja 17
1 cristianopalharini 27
2 cpantiguidade 1
3 cpantiguidade 1
4 mauricioaraya 1
S adolfoboving 1
amaieskKi 2
cienteca 7
clinicadotexto 1
cpantiguidade 6
cristianopalharini 1
cyberespacocultural 2
gilgiardelli 1
glaucocortez 26
gremioadid 3
izabelrego 4
jspimenta 2
mauricioaraya 11
mestradodivulgacaocientifica 14
outrajanela 4
profvaleriamecchi 2
santacruzfm 9
semect 29
6 cpantiguidade 1

Com intuito de comparacao, o algoritideMeansutilizando distancia Euclidiana para

56

analise de similaridade foi executado com o mesdameno declusters(k) encontrados pelo

algoritmo EM. A distribuicdo de documentos em @ustapresentou algumas divergéncias, 0s

graficos exibidos na Figura 13 e Figura 14, ilustra distribuicdo dos setelusters

encontrados pelos algoritmos EMKeMeans.De acordo com a ilustracdo, as divergéncias

encontradas sdo pouco sensiveis. Utilizando coremglo 0 agrupamento seis, temos uma

variagdo de um ponto percentual e trés em valdrsswtos.
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Figura 13 — Agrupamentos EM

Fonte: Autoria Prépria

K-Means
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Figura 14 - Agrupamentdé-Means

Fonte: Autoria Prépria

No que diz respeito a andlise e comparacdo engerimhos, mais algumas
considerac¢des poderiam ser efetuadas, mas levamdorga o escopo do estudo, as andlises
efetuadas sdo suficientes para indicar a viabiéiddd aplicar as técnicas propostas no
contexto deéblogs
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6.2.2 Validacédo dos Resultados

Para avaliar os resultados obtidos, séo utilizadoslgoritmos de validacdo dkisters
(agrupamentos)Davies-Bouldin Silhouettese coeficiente de DUNN, apresentados no
capitulo trés deste estudo. Os dados foram submsaliderrament®dathWorksMatlab 7.9.0
R2009b, utilizando o aplicativ€luster Validity Analysis PlatformCVAP) (Version 3.7)
(KAIJUN, 2009).

O experimento estudado indicou através do algoritBdd, que a colecdo de
documentos divide-se em sete agrupamentos. Ap@seolerta, os mesmos dados foram
submetidos a ferramenta WEKA, utilizando o algooitk-Means com sete clusters. Os
resultados obtidos sé@o bastante semelhantes ads pbto algoritmo EM.

Na ferramentdatlab com o médulo CVAP, entre os dois algoritmos eslodaapenas
K-Means esta disponivel. Para fins de analise, foram gsragraficos avaliando os
coeficientes perante o conteddo e uma variacadhen declustergk) de 2 até 9.

A tabela abaixo exibe os dados ilustrados no dar&if5. Nesta é possivel verificar a
variacao dos valores do indice @avies-Boudinque mede a coesao intra-grupos e separagao
intergrupos. O valor do indice para nimero de agngmtos encontrados é 2,923 que é
qguando o valok é igual a 7, sendo que o indicelBevies-Bouldinndica que quanto menor o

valor, mais 0 coeso s&o 0s grupos encontrados.

Tabela 6- indice de Davies-Bouldin

Numero deClusters(k) indice deDavies-Bouldin
2 2,0514

1,7923

3,0808

2,3042

3,0031

2,923

1,2508

2,0248

©| 0 N| o g b W
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Figura 15 — Gréfico do Coeficiente Bavies-Bouldin

Fonte: Autoria Propria

O grafico da Figura 15 exibe os valores do indie®avies-Bouldin para o algoritmo
K-Means, utilizando a amostra de dados estudadari@do o nimer& declustersde 2 até
9 clusters

De acordo com os valores tabelados e exibidosipdioe deDavies-Bouldinquando o

namero de clusters € igual 8 é que os grupos pamantante de dados em questéo ficam mais

coesos. Em contrapartida o numerahistersencontrados pelo algoritmo de EM apresentam

a terceira pior distribuicdo em relacao a amostadustersvariando de 2 a 9.

Como visto anteriormente no capitulo 3, o coefigede Silhouetteavalia tanto a

separacgdo, quanto a coesdo de agrupamentos. Ciemtefivaria de -1 a 1, sendo que valores

proximos a 1 (positivo) indicam uma maior coeséoimerior dos agrupamentos e maior

separacdao inter-grupos. Na Tabela 7 estéo tabutexdeslores referentes aos valores silhueta,

para a variagdo de 2 a 9 agrupamentos, calculadosiplicativoCVAP, através do Matlab.
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Tabela 7- ValoresSilhouette

Numero deClusters(k) Silhouette
2 0.42593
0.42787
0.44201
0.44983
0.45732
0.44578
0.44888
0.44213

©| O N| o 0o b W
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Figura 16 - Gréfico d8ilhouette

Fonte: Autoria Prépria

Assim como o indice dPavies-Bouldin a amostra submetida ao algoritmo de EM né&o
coincidiu com melhor valor d8ilhouette ficando o caso encontrado em quarto lugar, mas
com uma variagdo menor que o indice anterior.

Por fim, mediu-se o coeficiente de DUNN que indé&aos valores encontrados na
colecdo de documentos apresentam um comportameigaifuso ou binario, e neste sentido

ndo apresentou surpresas, pois devido ao granderalde campos contendo zero no vetor-



61

documento, esta representacdo era esperada. A& @leeb grafico da Figura 17 exibem os

resultados esperados.

Tabela 8- Coeficiente d®UNN

Numero deClusters(k) Coeficiente d®OUNN
2 0.74078
3 0.74054
4 0
5 0
6 0
7 0
8 0
9 0
Dunn index
08rF T T T T T T T =
0.7+ -
06 -
0.5 -
04+ .
0.3 -
0.2+ -
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0 + + + + + =
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number of clustersik)

Figura 17 - Grafico do Coeficiente &&JNN

Fonte: Autoria Prépria

Para fins de avaliagdo e analise, foram geradatis&ibuicbes com os ndmeros de

clusters sugeridos pelo melhor valor do indicdddeies-Bouldine pelo valor d&ilhouette
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gue sdo respectivamenke8 (indice deDavies-Bouldin= 1,2508 e k=6 (Silhouette=
0,45732.

Sendo assim, a distribuicdo feita pelos algoritridd e K-Means utilizando seis
clustersficou como exibido nos graficos d&ro! Fonte de referéncia ndo encontrada.
Neste cenario, assumiu-se 0 numero de clustergidogecomo melhor caso do indice de
Davies-Bouldin.

140
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40
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Figura 18 - EM e K-Means em 8 clusters

Fonte: Autoria Prépria

Nos graficos daErro! Fonte de referéncia ndo encontrada.e Erro! Fonte de
referéncia ndo encontradatemos o cendario ideal de acordo comator de silhueta que
propSe uma distribuicdo de dados emcl@sters. Os gréficos ilustram esta situagéo,

contemplado os algoritmos EM e K-Means couniusters.
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Figura 19 - EM e K-Means com 6 clusters

Fonte: Autoria Prépria

ApoGs esta avaliacdo, e a submissédo da colegéo diss gmra nova mineragdo com
valores dek (nimero decluster§ sugeridos como de melhor desempenho pelo indice d
Davies-Bouldine Valores dé&ilhouette a melhor distribuig&o ficou no experimento cotio oi
clusters Para ter uma melhor visibilidade de amostras reaideclusters uma extrapolagéo
foi feita utilizando oMATLAB a fim de avaliar o comportamento dos indicesdogano
estudo. De acordo com o gréfico da Figura 20, éipekavaliar que quanto maior o niimero

declusters menor tende a ser o valor de silhueta, o que dsima@pouca coesao.

5 — N\ A,
4 /AN A W
3 / V \ / \ / \ — Silhouete
A VR VAR WN

/ Vv Vo

Davies-Bouldin

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Figura 20 -Davies-Bouldirx Silhouette

Fonte: Autoria Propria
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Comparando os resultados das similaridades endastrpela regra do cosseno e
algoritmo de agrupamento EM, foi possivel constater das 16 ocorréncias encontradas com
similaridade igual ou maior 70%, exatamente 8 (56etyréncias foram colocadas no mesmo
agrupamento pelo algoritmo EM e os 8 (50%) docuaserestantes com similaridades altas,
foram colocadas em agrupamentos diferentes peboitatmp.

Outra constatacdo é que das ocorréncias de altkarsilade encontrada, apenas trés
sé@o dos documentos residentes no agrupamento gaei @5 ocorréncias, e por outro lado
este mesmo grupo € onde residem as grandes odas éledaixas similaridade.

Por fim, acredita-se que apesar de algumas pequis@epancias de valores entre as
técnicas utilizadas, os resultados obtidos pelodesapresentam resultados consistentes e
similares. Também fica evidente que o processon@ttoo neste contexto ainda ndo é uma

realidade, sendo ainda necessaria a intervencaartaum
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7 CONCLUSAO

Ao término do trabalho pode-se constatar o quadtiovastos os assuntos que tratam de
processamento de linguagem natural (PLN), redesisce ciberespaco e suas respectivas
técnicas de busca de conhecimento.

Mesmo com avancos dos algoritmos de mineracgdo, sedgonsegue uma analise
totalmente automética. Um exemplo é o caso citadoapitulo de andlise, onde a postagem
contida no endereco “http://semect.wordpress.cod@AM/26/v-olimpiada-brasileira-de-
matematica-das-escolas-publicas/” é composta quasem sua totalidade por uma imagem
e mais o nome identificador do site, e isso pars fie anélise foi acusado como um viés do
processo, apesar de o provedor do servicblags WordPresster sido escolhido através do

critério de facilidade de manipulacéo de contefdogramaticamente.

7.1 Resultados Obtidos

Entre os resultados obtidos pelo estudo, podetae @iarquitetura que foi planejada
para ser extensivel. No que diz respeito a proesdde dados. @VordPressfoi foco do
estudo. Ele esta contido no componente de prégsanoento, mas a partir de pouco esfor¢co
pode ser estendido para outros. Ainda falando ggitatura de componentes, a interface foi
criada com baixo acoplamento em relacéo ao restiantestema.

Duas grandes contribuices do estudo realizadanfara processos de extracdo de
conteddo automatizado, e a integracdo com o satWdEKA, quando comparado a outros
estudos.

O grande diferencial da extracdo de dados ndo\se afgenas ao desenvolvimento da
ferramenta proposta pelo estudo, mas sim pela faumeao provedor de dadd8ordPress
disponibiliza as postagens por data, onde recebemda url no formato ‘http://<end.
blog>/aaaa/mm/dd’, 0 mesmo retorna todas as pomage respectivablog na data
informada. Isso facilitou bastante o restante daedeolvimento e proporcionou a ferramenta
a possibilidade de filtrar dados por data, poddiw a cargo do usuario a segmentacao do

intervalo a ser solicitado, e deixando o procesais mutomatico.
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As vantagens em relacdo ao WEKA residem tambénampg da automacédo, mesmo
gue em processo diferenteframework .Nefpossui mecanismos de chamadas a processos
externos sincronamente, recuperando seu resulemdnuffer de memdria, pronto para ser
manipulado com texto pela ferramenta e persistamepositorio de dados.

Enfim, as maiores vantagens residem no que dizitesp automatizacdo de processos
a recursos externos a ferramenta.

7.2 Limitagbes

Como limitagdes do estudo, vejo alguns assuntosigyeoposta inicial ficaram fora do
escopo, devido a extensdo do assunto. Entre ostassudo abordados no estudo, questdes
relativas a desempenho, paralelismo e distribuéigiprocessamento sdo bastante sensiveis,
pois em alguns momentos do processo principal,cdeda com o volume que esta sendo
estudado, o processo pode levar horas em seu pancesto.

No que diz respeito a consisténcia de dados, dali@d do estudo proposto, € que
apesar das origens de dados terem sido escolb@ssadas no assurdducacae a questao
ontologica do valor de uma palavra de acordo comsew contexto ndo foi levada em

consideracao.

7.3 Trabalhos Futuros

Este estudo que, em parte é integrante do mesipaofissional multidisciplinar
ministrado pelo Centro Universitario La Salle, clagim de “Memdria Social e Bens
Culturais”, deve ser continuado, com avaliagbessnmainuciosas e a implementacdo de
quesitos ndo levados em consideracdo neste moneantm a técnica demoothing que
consiste atribuicdo de um valor com tendéncia @, zprando o valor d&f/Idf for zero, com o
intuito de encontrar valores intermediarios no @iefite deDUNN e avaliar termos perante
uma estrutura ontoldgica, como aHeesaurus Também a combinacao de duas técnicas de
mineragdo de dados, para obter uma maior confiabléi no resultado.

Outra proposta de continuacdo deste estudo églorde sistemas de recomendacao, a
fim de avaliar o modelo, propondo redes sociais.

Neste proximo estudo pode-se avaliar a aplicakigddo modelo, com avaliacbes

dentro da area de computacao e multidisciplinares.
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Este apéndice exibe mais alguns diagramas estiutledJML, procurando elucidar a

forma como a arquitetura foi concebida. A arquretwa ferramenta, além de estar

segmentada em componentes fisicamente, logicanesiée disposta emamespacésu

espacos de nome.

Osnamespacemais importantes criados para organizacao do esido ilustrados na

figuras abaixo, que contém os diagramas de clafsesespectivomamespacesexibindo

classes, interfaces, enumeracfes, métodos e plages.

class RAL

DatabaseRAL

WebRAL

en: SglCennedtion = null
cn: SglConnection = null
~connstring: skring = @ Integrated Se...

+  extraitPosts(SITE_CRIGEM) . strin:
+ recupersil inksCompletos{List=urDTO>, double) |

+  extraitdTML{List=paginaDTCH) - ListspaginalTo>

List<LinxDTO=

e T R e

executeScalarstring) ; int

executeSQL{sking) - i

executeS@l {string. int): int
executeSQL{SglCommsand, List=SqlParameters) : int

getConnection() . SglConnection
getConnectiond(}: SglCsnnection
etDataReaderstring) : SqlDstaReadear
etbrataResderSqlCommand, List=SqlFarameter=) : SqlDataResder
getlstatablefstring) : DataTable
etDatatable{SglCommand, List<SqlParameter=) : DataTable
insertS0L{string) | Guid
insertSQL{SqlCommand, ListcSglParameter=, string) : Guid

Figura 21 — Namespace AFS.RAL

class Handler

Factory

+ orestefnslise]) - lAnsiise

+  oeatePreProcessamental) © IPreProcessamento

Figura 22 — Namespace AFS.Handler

® Contexto l6gico que organiza objetos de caratigatssemelhantes
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class Interfaces /I

winterfaces

[Bleg

+

«intedfaces
lAnalise

+ execute(paginalTOy) (vwoid
recuperarlinksBlogsintegraiList<LinkDT OF) : Hashtable

+  execute{): void

wEvents

+  Andamentc{) . AndamentocEventHandier

«winterfaces
|IEvents

wByEnty

+ Andamentaf) @ AndamentointernoEventHandler

ainterfaces
IPrePrecessamento

wEVENts

+  execute{int, List<urlDTO=) : waid

+ Andaments]) - AndamentoEventHandler
+ Warning() - WarmningEventHandler

Figura 23 — Namespace AFS.DTO.Interfaces

class Estruturas.

LinkDTO

+ conteudo sting
+ urh sting

+ LinkDTO{string. string)

bagWeordsDTO

g

lista: List<palswalTo>

+  bagWerdsDTOY)

.|.

gl string

provedoi.. SITE_ORIGEM

stemDTO

*

tamanholining: short
trechalove: slring
frechoOriginal; string

+ o+

+

trechoCriginalSemAcenta: string

- semAcento{string) : string
+ stemDTO{string. string. short)

«interfaces
IDTO

Fs

urlDTO

+ prevedor SITE_ORIGEM
+ url: shing

+ wiDTOh

+  wlDTO4string, SITE_ORIGEM)

postDTO

-
o 4
o !
-7 !
i
paginalTO |
i
+' conteudo: shing I
+ idpagina: Guid
+ postsRecuperados: boaol palavraDTO
e

+  bStopWord: bool = false
+ - ocomencias: int

+  palavra: string

+ regea: int

+ regrasiplicadas: Amraylist

N~
S
e
S
e
5 -
N 3
kS 5
4 -
ParameterPageDTO =
= _dias: int +
- _URLs: Listastring= +

dadosMacTratados: string
dadosTratadeos:: string
idpagina: Guid
idpost: Guid
ooomencias: sting
ooomencissCalouladas:
postTratads: bool
radicalizacao: ‘bool

bool

+  palaviaDTC)

+  ParameterPageDTO)

Liststring=

Figura 24 — Namespace AFS.DTO.Estruturas
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class PreProcessamente

StemmerR SLP

- ‘arAcentuacas: List=stemDTO= = null
- stAdverbic: ListsstemDOTO> i}

- arAumentative: List<stemDTEC: null
- arFemini List=stemBTow = null

- erPlursl. List<stemDTO> = null

- ‘grSubstantive: List<stemDTO= = null
- -giverbo. List<stemDTO® = null

- arvogal List=stemDTO> = null

- bCamegado: bocl = false

- diFalavesPostistingl], string) : void
- inicicinserirPalsviaPestistringl], string) : void

- initialize) : void

- maicarStopWords(bagWerdsDTO™ : vaid

+ ProcessoStemmingRSLP{string, string) : bag\WordsDTO

- radicalizarbagiWerdsDTO", TIPC_STEM, POSICAD_REGEX) : void
+ Right{string, int} : string

wevents
+ )

WordPrass

dadosinicisisipeginaDTO) : List<postDTO>
exacite(paginaDTO) : veid
i HIHTMLDocument2, paginsDTO, List<postDTO
extracachiatodoZ{IHTMLDccument?, paginaD TS, List<pastDTO") :
cracachletodoMIHTMLDccument2, peginaDTo, ListspostDTO") - bool
recuperaiLinisBlogsintegra(List<LinkDTO>) : Hashtable

StopWords

+  isStopWord{string) : beal
=~ retirarStopWordsistring) : veid

preProcessamento

- . _diss: double =0
- _listar List=urlDTO = new List=urlDTO{)

+ sdicionarURL{LADTCY) © void
+ adicionardRLs{List=uwrIDTO=) void

+ spagaiListal) : void

calcularTHGH) © void

eventointerno(string) : void

- execute{int, List=urlDTO=) : void

- incluirLink{Hashtable) : List<paginaDTO>

= incluirPaginaflist<peginaDTO>) : void

+ listarCrigens{) ;. List<urlDT o=

= Jistarlrs() - List<paginaDTO>

- radicalizarTexte() : void

- recuperarlinksBlogsintegra(List<LinkDTO>) : ListépaginaDTO>
- recuperarlinsCompletosiListcunl DTO=, double) : void

- recuperarFagina(} : void

- recuperarPosts)) ; void

= retirarCaracteresEspeciais{string) : string

= retirarSinaisGraficos{string) : string

~ traterDados{List<pestDTO=) ;veoid

- tatarStopWords]) : void

- hatarTextolstring) : string.
wEVEnts

5 4 i E

+. Warning() : WamingEventHandler

Figura 25 — Namespace AFS.PreProcessamento

class Analise

analise

- arfrguivo: Amaylist
- arguiveiWeka: string

= ‘Weka: string

- parametrosiWekaEM: string
- parametrosWekskideans: string

+ anslise}

+  executel): veid

- gerarfrguivel) : void
- gerarCiusters{)  void

wWEVETS

= calcularSimilaridadePost]) : void
- origrAmayArguivel) void

- executeWekaEM{int) : void
- executeWekakhvieans{int) : void

+ Andamente{) | AFS.DTO.Interfsces AndamentoEventHandler

Figura 26 — Namespace AFS.Analise
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Apéndice B — Modelo ER

O modelo de entidade-relacionamento utilizado coempsitério da ferramenta esta
ilustrado na Figura 27, onde se pode ver a entddadmmo se relacionam, sendo as tabelas
pagina, post e palavra as entidades mais importantes para o estudo, gistoa entidade
pagina mantém dados sobre a primeira extracdo diesdzaseados nas paginas de resumo
diario dosblogs a entidadepost armazena dados dos contetdos das postagens &xtraid
integra, por fim a entidadpalavra armazena os dados oriundos das postagens, ja num
esguema vetor-documento, e é a partir desta qaegas/os de integracdo com WEKA sao
criados.

As demais tabelas periféricas, sdo aswpword que armazena dados referentes ao
contetdo adquirido em (SNOWBALL, 2009), a dalavraUnica que neste contexto de
estudo assume o papel daeplists que sao listas que mantém dados que ndo devem ser

considerados para fins de andlise de similaridads,que nao constam da listastigpwords.

cluster
&, idCluster
similaridadePost . stopword
ocorrencias
percentual & id
idPostT (FK) Glsiy palavra
idPost2 (FK) e semAcento
similaridade *
post
&, idpost
palavralnica palavraPost idpagina (FK)
: : ostMaoTratado
€, idpalavraUnica | &, idPalavraPost EostTratado palaffra
palavra — idpost (FK) |  stPostTratado & idpalavra
stNaoAvaliar idpalavralnica (FK) stStopWordsRetirados idpost (FK)
T siRadicalizado B EFI:iEI\u’I'EI
gtdePalavras E:h‘
datalnclusao T
idCluster (FK) :
; ¥ regrasAplicadas
idClusterkMeans bStopword
T datalnclusao
pagina
&, idpagina
urt
conteudo
dominio
provedor
datalnclusao
postsRecuperados

Figura 27 — Modelo ER
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As tabelasimilaridadePoste Cluster armazenam respectivamente dados referentes a
andlise de similaridade utilizando ragra do cosseno Tf/Idf) e dados retornados pelo
WEKA, contendo cada cluster que foi criado.

Como convencao, form utilizados os prefixo “st”edndica status do processamento e
“id” que indicam o identificador unico.

Além dos objetos documentados pelo modelo, alguonsedimentos armazenados

auxiliares ao processo foram utilizados.
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Apéndice C — Telas do Sistema

Este apéndice contém as telas do sistema impledentaestudo, a Figura 28 ilustra a
tela inicial do sistema, onde as op¢des “Novo Pssmento” e “Dados Processados” séo
exibidos. A opcao “Novo Processamento” remetestesia a um novo processamento, onde
o fluxo de pré-processamento, processamento esangdio executados, de acordo com o0s

parametros ilustrados na Figura 29.

/2 Page - Windows Intenet Explorer

<] DATEC) \AFS. Useil bin\Debug \AFS.L bap

averitos | 7y (@ Sites Sugeridos v ) Obenho mais comple.. v () WordPress.com 5 Pottal do Aluno [ YouSerials.com - windou. WPF + || WEKA v # CreateaMulti-series Char.. | Giochi Mahjong Gratis

@ Page %y v B v 7 & v Piginav Seguangav Femamentasw @v

Ferramenta de Analise de similaridade entres blog's

Esta ferramenta € parte integrante do Trabalno de Conclus3o de Curso de Adrians Ferreira Silvaira
Unilassalle

tiouo Processamento | | Dados frocessados

/@ Computador | Modo Protegido: Desativade -
Figura 28 - Tela Inicial

A tela de configuracdo exibida na Figura 29 exibeparametros de configuracdo do
sistema. O parametro nimero de dias indica o nucherdias retroativos ao dia atual, que
determina o intervalo de extracdo de dados, adstanderecos é preenchida com enderegos
do provedorWordPressgque intencionalmente foi deixado fixo, por ser ovedor foco do
estudo. O botdo “Padrdo” carrega os campos delditaeeom dados arbitrados como padréo

no estudo.
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/2 Page - Windows Internet Explorer

bir\Debug\AFS.L bap T

Ji Favoritos | < (@ Sites Sugeridos - ordPress.com  Portal do Aluno [ YouSerials.com - window... || WPF v | WEKA~ # Createa Multi-series Char... &) Giochi Mahjong Gratis
@Page % v B v I & v Péginav Segurancaw Femamentasy @r

Novo Processamento

Crie um nove processo de andliss de similaridade, & partir do contetido das mensagens postadas em blog's. Nesta etapa de processo voc informard as
g's selecionados] € a quantidade de diss, 3 partr do dia de hoje, que processa retroagird
Dados do Pracessam
Numero de Dias 10

Insira abaixo os blogs que serjo fontes de pesquisa

+/¥jspimenta.wordpi
fcienteca wardpr
wordpress.com
rdpress.com

m

| httori/semectwordoress.com

{8 Computador | Mode Protegido: Desativado

Figura 29 - Tela de Configuracao

Page - Windows Interet Explorer

\AFS.User] bir\Debug\AFS.L bap £ o

ordPress.com % Portal do Aluno [§ YouSerials.com - window... WPF~ | WEKA~ @ Createa Multi-series Char... | Giochi Mahjong Gratis

@ Page % v B v (Y & v Piginav Segurancav Femamentasy @+

Visualizacdo de Resultados

Resumo. | Intervalos de Similaridade | EM x KMeans

Péginas Pesquisadas

Postagens

Total de Palavras (100%)
StopWards
Palavras para Andlise
Regras aplicadas

Regras N3o aplicadas

Qtde de Palavras no repetidas para a

Total de Stopwards na Base de Dados

{8 Computador | Mode Pretegide: Desativado A
Figura 30 - Visualizacédo de Resultados (Resumo)
A exibicdo da tela visualizacdo de resultados (g2, 33 e 34) ocorre ao selecionar

a opcao “Dados Processados” da tela inicial (Fi@&jaou ao término de um processamento.

A aba “Resumo” desta tela exibe o resumo do pracessto, como o total de palavras
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extraidas para estudo, o nimerostiwordsencontrados, palavras disponiveis para andlise,
palavras que tiveram e ndo tiveram regras aplicaatdie outras.

A aba “Intervalos de Similaridade” exibida na FgguBl ilustra a quantidade de
similaridades entre as postagens, dividas de mitesvde 5 em 5%, sendo que os dois

primeiros intervalos ndo séo exibidos, para hajdidade na leitura.

/2 Page - Windows Intemet Explorer

@] pATEC \AFS, User] bin\Debug\AFS L bap « |4 | % 10 Googie =
i Favoritos | 43 (@ Sites Sugeridos &) Obienho mais comple.. v () WordPress.com ' Portal do Aluno § YouSerials.com - window... || WPF || WEKA~ @ Create Multi-series Char... | Giochi Mahjong Gratis
EPage 3 v B v 7 & v Piginav Segurangav Femmentasy @v

Visualizacdo de Resultados

Resumo | Intervalos de Similaridade | EM x Kheans |

Intervalos de Similaridade

{8 Computador | Modo Protegido: Desativado G

Figura 31 - Visualizac@o de Resultados (Intervalos  de Similaridade)
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/2 Page - Windows Intemet Bxplorer

@) DATEC VAFS.L bir\Debug\AFS.L bap 4| x |8 congie D~
i Favoritos | 5 (@ Sites Sugeridos~ ) Obtenha mais comple.. v () WordPress.com 5 Portal do Aluno. [§ YouSerials.com - window... || WPF = || WEKA~ @ Createa Multi-series Char... | Giochi Mahjong Gratis
@Page % v B v I & v Péginav Segurancaw Femamentasy @r

Visualizacéo de Resultados

[ Resumo | Intervalos de Similaridade | EM x Kheans

K-Means

{8 Computador | Mode Protegido: Desativado

Figura 32 - Visualizacdo de Resultados (Comparativo Em x K-Means)

A aba “EM x K-Means exibida na Figura 32 ilustra da distribuicdo decaimentos
entreclusters levando em consideracdo mesmo nunwdusters O nimero delustersem
guestao é igual ao nimero de clusters encontraglosafgoritmo de EM durante a fase de
andlise.



