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Resumo

O objetivo desse projeto é extrair automaticamente regras de associacdo entre "itens de
informac&o™ (palavras) contidos em documentos, aonde cada documento serd considerado
uma "transacdo"”. Para que as regras descobertas sejam mais relevantes para 0 usuario, 0S
"itens de informac&o™ ocorrendo nas regras sao limitados a palavras de determinado tipo, em
particular substantivos. Além disso, o sistema utiliza a medida de Tf-1df (Term Frequency —
Inverse Document Frequency), da area de recuperacdo de informagdes, para estimar quais
palavras sdo mais interessantes para o usuario. O sistema foi utilizado para extracdo de regras
de associacdo a partir de documentos da base Tipster [Tipster 94], uma base padrdo na
literatura de recuperagdo de informacgdes. Os resultados revelaram a necessidade de uma
medida de interesse das regras descobertas, 0 que resultou em uma proposta de uso do

WordNet para avaliacdo do interesse das regras descobertas.

Palavras-Chave: Regras de associa¢do, Mineracao de textos, Recuperacdo de informagdes
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Abstract

The goal of this work is to automatically extract association rules from "information items"
(words) contained in documents, where each document will be considered as a “transaction”.
In order to improve the relevance of the discovered rules, the "information items" occurring in
the rules are limited to a certain kind of words, in particular nouns. Furthermore, the system
uses the Tf-ldf (Term Frequency — Inverse Document Frequency) measure, from the
information retrieval area, to estimate which words are more interesting for the user. The
system was used to extract association rules from documents of the Tipster [Tipster 94] base,
a standard document base in the literature on information retrieval. The results revealed the
need for a measure of interest of the discovered rules, which has led to a proposal for using

WordNet to evaluate the interestingness of the discovered rules.

Keywords: Association rule, Text mining, Information retrieval.
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Capitulo 1

Introducao

Data Mining tem sido reconhecida como uma nova area de pesquisa interdisciplinar,
envolvendo aprendizado de maquina, estatistica, banco de dados e outras areas [Berson &
Smith 97]. Tal &rea pode ser definida como "descoberta eficiente de regras interessantes em
grandes volumes de dados" [Srikant & Agrawal 95].

Esse trabalho aborda uma variante de data mining, chamada text mining (mineracéo de
textos). Essa é uma area de vital importancia, tendo em vista o acimulo rapido e continuo da
quantidade de texto armazenada eletronicamente.

A descoberta (semi-) automatica de regras que capturem interrelacionamentos entre
itens de informacdo em um texto pode ser bastante importante para a tomada de decisdes
estratégicas.

A extracdo de regras de associacdo € uma técnica de data mining que gera regras do
tipo "Se X Entdo Y" a partir de um banco de dados de transacGes, onde X e Y séo conjuntos
de itens gue co-ocorrem em varias transacfes. Por exemplo, a regra "Se batata_frita Entdo
refrigerante™ pode ser automaticamente descoberta em um banco de dados de transacdes de
um supermercado, onde cada transacdo corresponde a compra realizada por um determinado
cliente em um determinado momento. Essas regras podem ser bastante Gteis para tomada de
decisdo. No exemplo acima, elas podem ser usadas, por exemplo, para aumentar as vendas de
refrigerantes, colocando esses produtos em prateleiras proximas as prateleiras das batatas
fritas.

Este trabalho tem como objetivo extrair automaticamente regras de associagdo entre

"itens de informacdo™ (palavras) contidos em documentos. Nesse caso, um conjunto de



documentos serd considerado como um "banco de dados de transacfes”, onde cada
documento sera considerado uma "transag&do".

Para que as regras descobertas sejam mais interessantes para o usuario, os "itens de
informacao™ ocorrendo nas regras sdo limitados a palavras de determinado tipo, em particular
substantivos. Além disso, o sistema utiliza a medida de Tf-Idf (Term Frequency — Inverse
Document Frequency), da area de recuperacdo de informacGes, para estimar quais palavras
s80 mais interessantes para 0 usuario.

Este trabalho esta dividido da seguinte maneira: Capitulo 2 apresenta a revisdo da
literatura dos principais conceitos envolvidos na descoberta de regras de associagdo, bem
como em text mining. O Capitulo 3 descreve o método proposto para descoberta de regras de
associacdo em textos. O Capitulo 4 apresenta resultados computacionais do método proposto.

O Capitulo 5 discute trabalhos relacionados. Finalmente, o Capitulo 6 conclui o trabalho.



Capitulo 2

Revisao da Literatura

2.1. Descoberta de Regras de Associacao

Segundo [Freitas & Lavington 98], na sua forma original, esta tarefa é definida por um
tipo especial de dados, chamados dados de basket (cesta de supermercado), onde uma tupla
consiste em um conjunto de atributos binarios chamados itens. Cada tupla corresponde a uma
transacdo do usuario, aonde um item tem valor verdadeiro ou falso dependendo ou ndo do
item correspondente ter sido adquirido pelo usuario naquela transacao.

Esse tipo de dado é normalmente coletado através da tecnologia de cddigo de barra,
cujo exemplo tipico é um scanner de supermercado.

Segundo [Agrawal et al 93], muitas organizacGes tem coletadas grandes quantidades
do tipo de dado de basket. Esses conjuntos de dados sdo normalmente armazenados em
memoria terciaria e sdo vagarosamente migrados para os sistemas de base de dados. Uma das
principais razdes para o limitado sucesso dos sistemas de base de dados nesta area é que tais
sistemas ndo fornecem a funcionalidade necessaria para um usudrio interessado beneficiar-se
deste tipo de informacao.

Um exemplo de regra de associagdo seria a seguinte afirmacdo: ' 90% das transacOes
que adquirem pao e manteiga também adquirem leite'.

Essa regra pode ser representada na forma: se pao, manteiga entéo leite.

O antecedente desta regra consiste em 'pdo’ e 'manteiga’ e 0 conseqiiente consiste
somente em 'leite’,

O numero 90% é o fator de confianga da regra.



2.1.1. Conceitos béasicos

Uma regra de associacdo ¢ um relacionamento na forma X => Y, onde X e Y sdo
conjuntos de itens e X N Y = . Para cada regra de associacdo ¢ computado um fator de
suporte 'Sup’ e um fator de confianca 'Conf'.

Sup ¢ definido como a razdo do numero de tuplas que satisfacam tanto X quanto Y
sobre o ndmero total de tuplas, isto é, Sup = | X U Y| / N, onde N corresponde ao ndmero
total de tuplas.

Conf é definido como a razdo do nimero de tuplas que satisfacam tanto X quanto Y
sobre o nimero de tuplas que satisfazem X, isto é Conf=|XuU Y| /|X].

A tarefa de descoberta de regras de associacao consiste na extracdo de todas as regras
com Sup e Conf maior que ou igual ao Sup e Conf minimos (denotados SupMin e ConfMin)
especificados por um usuario.

A descoberta de regras de associacdo é geralmente executada em duas etapas.

Na primeira etapa, um algoritmo determina todos os conjuntos de itens que
apresentam Sup maior que ou igual ao SupMin especificado pelo usuario. Tais conjuntos sao
chamados de conjuntos de itens freqlientes (frequent itemsets), as vezes chamados conjuntos
de itens grandes (large itemsets).

Na segunda etapa, para cada conjunto de itens frequente, todas as possiveis regras
candidatas sdo geradas e testadas quanto a ConfMin. Uma regra candidata é gerada extraindo-
se um subconjunto de itens do conjunto de itens freqlientes para ser o antecedente da regra e
usando-se 0s itens restantes no conjunto de itens freqlientes para ser o conseqiiente da regra.
Somente as regras candidatas com Conf maior que ou igual a ConfMin especificada pelo
usuario sao incluidas na saida do algoritmo.

Formalmente, dado um conjunto de itens frequentes Z = Iy, I,......I, k >=2, 0 algoritmo
da segunda etapa gera todas as regras que usem os itens do conjunto Iy Iy,....., Ix. O
antecedente de cada uma dessas regras serd um subconjunto X de Z tal que X possui pelo
menos 1 item, e 0 consequente Y serd o conjunto de itens Z - X. Por exemplo, considere a
geracdo de uma regra com um Unico item no conseqliente. Para gerar uma regra X = lj com
fator de confianga c, onde X = Iy Ip.....lj-1, lj+1.. Ik, € Y = 1;, obtenha o suporte de X U Y e

divida-o pelo suporte de X. O resultado dessa divisdo é c, o grau de confianca da regra. Se ¢ é



maior que ou igual a ConfMin, entdo a regra ¢ incluida na saida do algoritmo; caso contrario a
regra é descartada.

Uma solucdo simples para a primeira etapa (identificacdo dos conjuntos de itens
frequientes) é formar todos os conjuntos de itens e obter seus respectivos suportes em uma
Unica passagem (ou "varredura"- scan) pelos dados. No entanto, essa solucdo ndo é razoavel
em um ambiente computacional. Se existirem 'm' itens na base de dados, haverdo 2"
conjuntos de itens possiveis, aonde 'm' pode ser facilmente maior que 1.000.

Um método mais eficiente proposto por [Agrawal et al 93] é relatado sucintamente a

sequir:

o Usa-se um procedimento de estimagdo cuidadosamente regulado para
determinar quais conjuntos de itens podem ser medidos (ter seu suporte contado) em uma
passagem pelos dados. Este procedimento atinge um meio termo entre 0 nimero de passagens
pelos dados e o nimero de conjuntos de itens que sdo medidos em uma passagem;

o Incorpora-se 0 gerenciamento de buffer para lidar com o fato de que todos os
conjuntos de itens que precisam ser medidos na passagem podem nao se caber na memoria

principal, mesmo depois de serem podados.

[Agrawal et al 93] testaram a eficacia do método descrito acima aplicando-o em dados
de venda obtidos de uma grande companhia. Para este conjunto de dados, o método exibiu
excelente performance. O procedimento de estimacdo exibiu alta precisdo e as técnicas de
poda foram capazes de eliminar uma fracdo muito grande de conjuntos de itens sem ser

necessario medir o suporte daqueles conjuntos de itens.

2.1.2. Regras de Associagdo Hierarquicas

Em muitos casos taxonomias de itens estdo disponiveis, ou seja, itens
hierarquicamente superiores aos itens abordados sdo conhecidos. Na Figura 2.1 é
demonstrado um exemplo de uma taxonomia. Esta taxonomia informa que Jacket & um tipo

de Outerwear, Ski Pants € um tipo de Outerwear, Outerwear é um tipo de Clothes, etc.



Clothes Footwear

Outerwear Shirts Shoes Hiking Boots

Jackets Ski Pants

Figura 2.1: Exemplo de uma Taxonomia [Srikant & Agrawal 95]

Segundo [Srikant & Agrawal 95] as regras com itens em um nivel mais profundo de
taxonomia tendem a ndo possuir suporte minimo, e regras com itens em um nivel mais
elevado de taxonomia tendem a ndo possuir confianga minima. Assim, quando lidando com
itens hierarquicos, um algoritmo deve considerar a possibilidade de descobrir regras com itens
em diferentes niveis da hierarquia, a fim de atingir o suporte e confianca minimos
especificados pelo usuario. Portanto, num certo sentido, as taxonomias podem ser usadas para
podarem regras sem interesse ou redundantes.

Cabe ressaltar que, quando calculado o suporte de regras de associacao hierarquica, o
suporte de um item ndo é igual a soma dos suportes de seus itens filhos na taxonomia, visto

que diversos itens filhos poderiam estar presentes em uma Unica transacao.

2.2. Conceitos Basicos de Processamento de Linguagem Natural

2.2.1. Classes Gramaticais (Parts of Speech)

As palavras que possuem comportamento sintatico e semantico similares e tipicos
podem ser agrupadas em uma mesma classe, originando as chamadas categorias sintaticas ou
gramaticais, mais comumente denominadas parts of speech (POS). As trés principais sdo
substantivo, verbo e adjetivo. Os substantivos referem-se a pessoas, animais, conceitos e
coisas. O verbo € usado para expressar a agdo numa sentenca e os adjetivos, por sua vez,

propriedades dos substantivos.



Cabe ressaltar que existem softwares de dominio publico que identificam
automaticamente a POS de cada palavra em uma sentenca [Manning & Schutze 99]. Esse
tipo de software foi utilizado na realizacdo deste trabalho, como sera visto posteriormente.

Tendo em vista que neste trabalho os itens das regras de associacdo sdo substantivos,
essa classe gramatical é descrita em mais detalhes a seguir.

Os substantivos (nouns) em geral referem-se a entidades genéricas, por exemplo: dog,
tree, person, hat, speech, idea, philosophy. Porém, substantivos também podem se referir a
nomes proprios (proper nouns), tais como nomes de pessoas, cidades, etc.

Analisando as inflexdes comuns do substantivo (number, gender e case), reconhece-se
para o Inglés uma Unica inflexdo: o plural dos substantivos. Na sua grande maioria, o plural
do substantivo é caracterizado pelo acréscimo do sufixo -s (dog: dogs, hat: hats), porém ha
varias excecoes. Por exemplo, o plural pode ser formado por "es", como em speech: speeches
e, ainda, destacam-se os termos irregulares (woman: women, child: children, etc.).

Destaca-se, porém, o fato de que em algumas linguagens o substantivo pode exercer
diferentes fungdes (sujeito, objeto, etc.) em uma sentenca, inflexdo esta chamada de case. Por
exemplo, em Latim ‘filho" ¢é filius quando substantivo e filium quando objeto de um verbo.
Em Inglés ndo ha inflexdo real do tipo case, porém identifica-se como sendo uma instancia de
case 0 que sistematicamente é reconhecido por genitive, ou seja, 0 possessivo. Por exemplo:
woman's house indica que woman possui house. O genitive é indicado por ' ou 's chamado de
clitic.

No contexto de Text Mining pode ser desejavel tratar todas as inflexdes de um
substantivo como um Gnico termo. Isso pode ser realizado com um algoritmo de stemming,

conforme explicado brevemente na segéo 2.2.6.2.

2.2.2. Tokenizagdo

Tokenizacdo consiste em identificar tokens, ou palavras, em um texto. Uma regra
pratica para identificar palavras, baseada em nog¢des puramente graficas, sugere que estas séo
definidas como "uma string com caracteres alfanuméricos contiguos sem espacos, podendo

tambem incluir hifens e apostrofos, mas nenhuma outra marca de pontuagéo™.



Dentro do espirito dessa nocdo de palavra grafica, o "espaco em branco", mais
precisamente um espago ou tab ou inicio de uma nova linha, é o recurso mais utilizado em
inglés para separar palavras, apesar desse sinal ndo ser necessariamente seguro.

Alguns problemas especificos sdo discutidos a seguir [Manning & Schutze 99]:

a) Ambiguidade do Ponto Final ("."): as palavras podem ter anexada a elas uma
pontuacdo representada por virgula, ponto-e-virgula e ponto final. A primeira vista,
apresenta-se facil o reconhecimento da pontuacdo. Porém o caso de ponto final €
problematico. Apesar de que muitas vezes um ponto marca o fim de uma sentenca, as
vezes um ponto faz parte de abreviaturas tais como etc. ou Calif. Presume-se que
esses pontos das abreviaturas fazem parte da palavra com a qual se apresenta. Por
exemplo: distingue-se Wash. (que é a abreviatura do estado de Washington) da forma
capitalizada do verbo wash. Percebe-se também que quando uma abreviatura como
etc. aparece no fim de uma sentenca, apresenta-se apenas um ponto com ambas as
funcGes de abreviatura e final de frase ao mesmo tempo.

b) Ocorréncia de apoéstrofos ( ' ): Nesse caso € dificil saber como resgatar
informagdes do tipo I'll ou isn't. Conforme defini¢do anterior, apresenta-se como
uma "palavra grafica", mas ha uma forte intuicdo que realmente tem-se duas palavras
como as contragfes de | will e is not. Assim, alguns sistemas separam tais
contra¢fes em duas palavras enquanto outros ndo o fazem.

c) Hifenizacdo: Muitas expressdes escritas de forma hifenizada sdo claramente
tratadas como uma palavra Gnica, como por exemplo e-mail, co-operate ou A-1-plus.
Existem casos também como non-lawyer, pro-Arab e so-called aonde os hifens séo
Iéxicos. Eles sdo comumente inseridos antes ou ap6s pequenas palavras de carater
formativo, algumas vezes com o propdsito de separar seqliéncias de vogais.

d) Espaco em branco: Algumas vezes um espaco em branco ndo indica uma
quebra na palavra. Por exemplo, caso seja decidido tratar database como sendo uma
palavra, uma outra maneira de trata-la como sendo uma palavra € escrevendo-a na
forma data base. Destacam-se 0s numeros de telefone como sendo casos mais
comuns dessa condicdo, onde um namero como 9365 1873 é considerado uma Unica
palavra. H& também varios nomes constituidos de multiplas partes, como New York e

San Francisco, que sdo reconhecidos como uma Unica palavra. Especialmente torna-



se dificil o caso em que este problema interage com hifenizacdo, como demonstrado
na expressédo a seguir: "the New York-New Haven railroad". Neste caso, o hifen ndo
expressa agrupamento com as "palavras graficas” imediatamente adjacentes - o

tratamento de York-New como unidade semantica seria um enorme equivoco.

2.2.3. Morfologia, Sintaxe, Semantica e Pragmatica

Morfologia é o estudo da formacdo dos vocabulos. E uma parte da Gramatica que
estuda as palavras quanto a estrutura e formacdo, quanto as flexdes e quanto a classificagéo.

Sintaxe é o estudo das regularidades e equivocos na ordenacdo das palavras e
estruturacdo das frases. Nas noun phrases, o substantivo (noun) é o elemento central que
determina o carater sintatico da frase.

Semantica é essencialmente o estudo do significado das palavras. A seméantica pode
ser dividida em duas partes, o estudo do significado individual das palavras (ou seméantica
Iéxica) e o estudo de como o significado individual das palavras podem combinar com o
significado das sentencas.

Uma forma de aperfeicoar a compreensdo de semantica léxica é estudar como os
significados de uma palavra estdo relacionados com cada uma das outras; organizando, por
exemplo, as palavras em uma hierarquia léxica. Aqui destaca-se o sistema WordNet
[Fellbaum 98] que sera discutido posteriormente.

Pragmatica € o estudo de como conhecimento sobre o mundo e convencgdes de

linguagem interagem com o significado literal de sentencas.

2.2.4. Andlise de Discurso

A analise de discurso consiste em elucidar relacionamentos entre sentencas em um
texto. O problema central na analise de discurso € a resolucéo de relagGes anaféricas. Essas
relaces ocorrem quando diferentes termos ou ‘noun phrases' se referem a mesma pessoa ou
coisa. Analisando um exemplo [Manning & Schutze 99]: "Mary helped Peter get out of the
cab. He thanked her ", Nesse exemplo, "Peter"” e "He" referem-se a mesma pessoa. A solugéo
desse tipo de relacdo € muito importante para a tarefa de extracdo de informacéo, a qual sera

discutida na se¢éo 2.3.



10

Para que a execucdo dessa tarefa tenha éxito, a correta identificagdo das relagcOes
anaforicas é crucial para manter o rastro dos participantes. Por exemplo, considere as duas
sentencas a seguir: "Hurricane Hugo destroyed 20,000 Florida homes. At an estimated cost of
one billion dollars, the disaster has been the most costly in the state's history.” Se for
identificado que Hurricane Hugo e disaster referem-se & mesma entidade nessas duas
sentencas (um mini-discurso), poderemos fornecer a resposta Hugo para a pergunta: "Which
hurricane caused more than a billion dollars worth of damage?".

Analise de discurso é parte da Pragmatica.

Relacdes anafdricas sdo um fenémeno pragmatico de dificil resolucdo por envolverem
conhecimento sobre 0 mundo real. Por exemplo, para resolver as relacbes do mini-discurso
anterior, é necessario possuir o conhecimento de que hurricanes sdo disasters.

Muitos problemas de pragmatica ndo recebem a devida atencdo da area de
processamento de linguagem natural estatistico porque € muito complexa a modelagem de

conhecimento do mundo real nos moldes estatisticos [Manning & Schutze 99].

2.2.5. Colocagdes (ou expressdes compostas)

Colocacg0es (expressdes compostas) sdo agrupamentos de palavras onde o significado
do todo é a soma dos significados das partes mais algum componente seméantico adicional ndo
previsto pelas partes. Como exemplo pode-se citar: cabelo branco, pele branca e vinho branco
aonde o branco do cabelo é cinza, o branco da pele € rosado e o branco do vinho é amarelo.

Um caso extremo de colocagdo sao as frases idiomaticas, onde o relacionamento entre
o significado das palavras e o significado da frase é completamente adaptado, opaco ou
"simplesmente aceito”. Como exemplo pode-se citar: ‘carriage return' indicando o caracter

delimitador de final de linha, porém, ndo condizendo com o significado original da palavra.

2.2.6. Pre-processamento de Texto para Text Mining

2.2.6.1. Remocao de Stop Words

Stop Words sdo palavras que ocorrem freqlientemente em textos. Uma vez que elas

sd0 muito comuns, sua presenga ndo contribui significativamente para a determinagdo do
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contetdo do documento. Logo, elas podem ser removidas do documento, para fins de Text
Mining. Exemplos sdo: “do”, “can”, “will”, etc.

Neste trabalho utilizou-se de uma lista de Stop Words [Stop word list] com 641
elementos. O algoritmo varre todo o texto em questdo a procura das palavras contidas nesta
lista, removendo-as ao encontra-las, eliminando a possibilidade de tais palavras serem

submetidas aos demais procedimentos descritos nesta se¢éo 2.2.6.

2.2.6.2. Algoritmo de Stemming

Stemming consiste em converter cada palavra para seu “radical” (“stem”), isto ¢, uma
forma neutra com respeito a tag-of-speech e inflexdes verbais plurais. Por exemplo, as
palavras “learning” e “learned” sdo ambas convertidas para o stem “learn” [Porter 97].

O algoritmo de stemming utilizado neste trabalho € o algoritmo de Porter [Porter 86], 0
qual varre uma string numa série de passos descritos a seguir:

- Primeiro passo: remove o plural, incluindo casos especiais tais como “sses” “ies”;

- Segundo passo: une padrées com alguns sufixos tais como:

“ational” -> “ate”, “tional” -> “tion”, “enci” -> “ence”, “anci” -> “ance”, “iser” ->
“ize”, “abli” -> “able”, “alli” -> “al”, “entli” -> “ent”, “eli” -> “¢”, “ousli” -> “ous”,
“ization” -> “ize”, “isation” -> “ize”, “ation” -> “ate”, “ator” -> “ate”, “alism” ->
“al”, “iveness” -> “ive”, “fullness” -> “ful”, “ousness” -> “ous”, “aliti” -> “al”,
“iviti” -> “ive”, “biliti” -> “ble”

Nessas transformacdes, removem-se os sufixos e os substituem por suas “raizes”.

Terceiro passo: ocorre a manipulacdo das transformacgdes necessarias para algumas

palavras especiais conforme apresentadas a seguir:

T2

“lcate” -> “ic”, “ative” ->

T8z} 2

: ualizen > “al”, ualisen > “al”, (rl-citl-u > “iC f

ul-caln > ul-cn} ‘jf‘ul” > rr);, (rness i3} > T8zl

Quarto passo: a palavra analisada é checada perante mais sufixos, no caso da palavra

ser composta incluindo:

“«

(ral 1)’ rrance ,,, rrence n, uer u, {rlvc ”’ rrable JJ’ ulble n, uant ”’ uement u} “ment u, ent ”,

G« 2Tl E TS IR EDEE S T 2T 2T 2Tl i3]

“sion”, “tion”, “ou”, “ism”, “ate”, “iti”’, “ous”, “ive”, “ize”, “ise

11
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- Quinto e dltimo passo: checa se a palavra termina em vogal, fixando-a
apropriadamente. Este algoritmo particular serve também para analisar e
separar afixos e alguns prefixos simples, tais como: "kilo”, “micro”, “milli”,

“intra”, “ultra”, “mega”, “nano”, “pico”’, and “pseudo’.

2.2.6.3. Part of Speech Tagger (POS)

Conforme j& descrito previamente na secdo 2.2.1, visa a obtencdo dos nouns
(substantivos) do arquivo texto que estd sendo processado. O software Brill POS Tagger
[Brill POS] é um software de dominio publico e esta sendo Util para a realizacéo do trabalho.
O exemplo a seguir ilustra a entrada e saida do software:

Input: Mr. Red have a red ball

Output: Mr/NNP ./. Red/NNP have/VBP a/DT red/JJ ball/NN

Utilizando-se este software, realiza-se a categorizacdo sintatica e semantica das
palavras, obtendo-se 0s nouns que representam a classe gramatical usada nesse trabalho. A
classe gramatical dos nouns é representada pelas seguintes variantes que devem ser

consideradas para as etapas posteriores:

. NN: Noun, singular or mass
. NNS: Noun, plural

. NNP: Proper noun, singular
o NNPS: Proper noun, plural

2.3. Extracdo de Informacoes

2.3.1. Defini¢édo Geral de Extracéo de Informacéo

Na extracdo de informacdo, varremos o texto buscando tipos especificos de eventos
tais como desastres naturais, ataques terroristas ou aquisi¢bes corporativas. A tarefa é
identificar os participantes do evento e outra informacdo especifica que caracterize este
evento (por exemplo, o preco promocional de uma fuséo corporativa ou o tipo de arma usada

em um ataque terrorista).
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2.3.2. Fases de um sistema de Extracdo de Informacéo

Apesar de existirem muitas variagdes de sistema para sistema, segue abaixo as

principais funcdes executadas em um sistema de extracdo de informacéo [Cardie 97].

a)Cada texto de entrada é primeiramente dividido em sentengas e palavras, numa
etapa de tokenizacdo e tagging (colocacao de etiquetas). Muitos sistemas etiquetam
cada palavra com a respectiva classe gramatical - ou part of speech (POS) e,
possivelmente, classes semanticas neste ponto do processo;

b)A fase de analise de sentenga compreende um ou mais estagios de analises sintaticas
ou parsing que, juntas, identificam grupos de substantivos, grupos de verbos,
expressdes preposicionais e outras estruturas simples. Em alguns sistemas, o parser
também localiza, num nivel superficial, sujeitos e objetos diretos e identifica
conjuncbes e outras expressdes complexas. Em algum ponto, antes, durante ou
depois dos passos principais da analise sintatica, o sistema de extracdo de informacéo
também procura e etiqueta entidades semanticas relevantes ao topico de extragéo;

c)A fase de extracdo é o primeiro componente do sistema que é especifico para o
dominio de aplicagdo. Durante a fase de extragdo, o sistema identifica relagdes entre
entidades relevantes no texto;

d)O trabalho principal na fase de merging € a resolucdo co-referenciada ou resolugédo
anaforica: O sistema examina cada entidade encontrada no texto e determina se tal
entidade se refere a uma entidade ja existente ou se ela € nova e deve ser adicionada
ao nivel de discurso do sistema que representa o texto;

e)As inferéncias a nivel de discurso feitas durante a fase anterior, isto é, de merging,
auxiliam a fase de geracdo de gabaritos, a qual determina o numero de eventos
distintos no texto, mapeia os itens individuais de informagdo extraidos de cada
evento e produz gabaritos de saida. Inferéncias sobre o dominio de aplicacéo

especifico podem também ocorrer durante a geracdo de gabaritos.
Para essa ultima fase pode-se usar, por exemplo, gabaritos de expresses com classes

gramaticais (part of speech) pré-definidas, tais como <nome nome>, <nome preposi¢do

nome>, <adjetivo nome>, etc, veja por exemplo [Feldman et al 98].
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2.4. Identificacdo e categorizacdo semantica de nomes proprios

2.4.1. Visao Geral

Para analisar uma instancia de um nome préprio deve-se [McDonald 96]:

1. Delimitar a sequiéncia de palavras que compdem o0 nome, isto &, identificar
seus limites. No sistema Sparser, por exemplo, o algoritmo de delimitacéo
simplesmente agrupa qualquer seqiéncia contigua de palavras com iniciais
mailsculas. "&" ¢é considerado como estendendo a sequiéncia, e pontos (".") sdo
considerados como sinalizadores de final, a menos que eles sejam parte de uma
abreviacao;

2. Classificar o resultado baseado em cada tipo individual dos nomes, por
exemplo, nomes de cidades, paises, organizaces, nomes de pessoas, etc.

3. Registrar o nome e a individualidade denotada por ele no modelo de discurso

como nossa interpretacéo do significado obtido.

Nomes préprios exibem uma enorme diversidade, porém apresentam sempre uma
estrutura sistematica e composta reconhecida pela gramatica. Isso abre a possibilidade para
identificacdo de nomes proprios usando evidéncias internas ou externas, conforme explicado a

sequir.

2.4.2. Diferenca entre Evidéncia Interna e Evidéncia Externa para identificacdo de

nomes proprios

Evidéncia interna provém de uma seqléncia de palavras que compdem 0 nome
[McDonald 96]. Tem-se aqui um critério definitivo quando da presenca de "termos
corporativos” conhecidos para indicar companhias. Como exemplo citam-se "Ltd.," e
"G.m.b.H." Também existe o critério heuristico, como em abreviaturas ou primeiros nomes
conhecidos, os quais geralmente indicam pessoas (por exemplo, "Mr.").

Por outro lado, a evidéncia externa provém do contexto no qual o nome esta inserido.

A base para esta evidéncia é a observacdo Obvia que nomes sdo justamente a maneira pela
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qual referenciam-se individuos de tipos especificos e que tais tipos tém propriedades
caracteristicas e participam de eventos também caracteristicos. Por exemplo, "Osamu
Nagayama, deputy president of Chugai...". Nessa sentenca, a palavra "president” é uma
evidéncia externa de que "Osamu Nagayama™ € um nome de pessoa.

Uma motivacao para o uso de evidéncia externa é que as listas predefinidas de palavra
comumente usada como evidéncia interna ndo costumam ser completas. E, em muitas

situacOes, a evidéncia externa supera a evidéncia interna.

2.5. WordNet

WordNet é um banco de dados Iéxico eletronico [Miller 98]. Ele contém informacdes
sobre palavras, expressdes compostas (phrasal verbs, colocacGes, frases idiomaticas, etc.). Ele
separa suas entradas de acordo com categorias sintaticas: substantivo, verbo, adjetivo e
advérbio. Dentro de cada categoria, varias relacdes semanticas entre palavras e expressoes
compostas sdo armazenadas. Como exemplo, descreve-se a seguir, sucintamente, as relacdes
de hiperénimo e holénimo.

Um hiperénimo é uma palavra mais genérica, por exemplo, animal € um hiperénimo
de gato. Um hipénimo é uma palavra com significado mais especifico: gato € um hipénimo de
animal. (Se w* é um hiperdnimo de w?, entdo w? é um hipdnimo de w?).

A condicdo de ser parte do todo é chamada merénimo. Por exemplo, folha € um

merdnimo de arvore. Por sua vez, o todo correspondente a uma parte é chamado holénimo.
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Capitulo 3

Método Proposto

Neste trabalho um algoritmo de regras de associacdo sera utilizado para descobrir
associacOes entre itens que frequentemente ocorrem em um mesmo documento. Conforme
mencionado na Introducédo, cada documento seré considerado uma transacao.

Cabe ressaltar que os arquivos utilizados nesse trabalho provém da base de dados

chamada Tipster [Tipster 94].
3.1. Pré-processamento de Texto para Text Mining

Inicialmente o usuario escolhe um subconjunto de documentos da base Tipster, a partir
dos quais deseja-se extrair regras de associacdo. Cada documento esta armazenado em um
arquivo separado, e cada documento corresponde a uma transagéo da base de dados fornecida
como entrada para o algoritmo de associacao.

Para cada arquivo (documento) o sistema primeiro extrai todas as palavras que
ocorrem naquele documento. A seguir, o conjunto de palavras de cada documento é

submetido a um pré-processamento consistindo de trés passos, a saber:

a) remocao de “stop words”,

b) execucdo de um algoritmo de stemming, para extrair o radical de cada palavra
(removendo sufixos, terminacdes de género e nimero, etc.);

c) execucdo de um algoritmo “Part of Speech Tagger” para identificacdo da

classe gramatical de cada palavra (substantivo, verbo, etc.).
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Esses trés passos foram discutidos na subsegéo 2.2.6.
ApoOs realizada a sequéncia de procedimentos descrita acima para todos 0s arquivos
que compdem o banco de dados, sera obtido o primeiro arquivo resultante da aplicacdo do

sistema, chamado pesquisa.txt, onde cada registro consiste de dois campos:

a) nome do arquivo componente da base de dados Tipster;

b) palavra extraida do documento.

Note que o nome do arquivo é repetido quantas vezes forem necessérias para
acompanhar cada palavra valida obtida neste arquivo, sendo ambos separados pela virgula

como delimitador. Um exemplo é mostrado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Exemplo de arquivo pesquisa.txt
WSJ8_008.008,spokeswoman
WSJ8_008.008,compani
WSJ8 008.008,comment
WSJ8_008.008,specul
WSJ8_008.008,rumor
WSJ8_008.010,southmark
WSJ8_008.010,unit
WSJ8_008.010,bui
WSJ8_008.010,chunk
WSJ8_008.010,parent
WSJ8_008.012,nabisco
WSJ8_008.012,partner
WSJ8_008.012,author
WSJ8_008.012,staff
WSJ8_008.012,group
WSJ8_008.012,nabisco
WSJ8_008.014,amp
WSJ8_008.014,stratton
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Tabela 3.1: Exemplo de arquivo pesquisa.txt (continuacéo)
WSJ8_008.014,senn
WSJ8_008.016,questech
WSJ8_008.016,presid
WSJ8_008.016,appoint
WSJ8 008.016,salvatori

3.2. Obtencéao das regras de associacéo

3.2.1. Ordenacéo dos termos que comporao a base de dados

A base de dados que servird como base para a obtencdo das regras de associacao sera
gerada a partir dos dados gravados no arquivo pesquisa.txt. Porém, a base de dados tera seus
termos ordenados de forma decrescente de valor do Tf-1df (term frequency — inverse document
frequency). Em outras palavras, 0s termos que se encontrarem no topo da lista apos a
ordenacdo sdo 0s termos que possuem maior peso, determinado através do célculo do Tf-1df.
Esses sdo considerados os melhores termos para serem usados na obtencdo das regras de
associacéo.

Note que, em geral, a medida de Tf-1df € usada para computar o peso (ou relevancia)
de um termo “t” em um determinado documento “d”. Neste trabalho, deseja-se computar um
unico peso para cada termo “t”, levando em conta todos os valores de Tf-1df(t, d) em todos os
documentos “d”. Assim, o peso atribuido a um termo “t” correspondera ao somatorio de todos
0s Tf-1df’s calculados para esse termo, em todos os documentos “d” em que “t” estiver

presente. Portanto, utilizando-se da férmula para obten¢éo do Tf-1df, tem-se que:

TE-1df(t, d) = TH(t, d) * Idf(t)]

Tf-Idf(t, d) = TH(t, d) * log (N / n)

onde:

Tf-1df(t, d) é o Tf-1df de um termo “t” em um documento “d”.
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A freqiiéncia de um termo “t” em um documento”d” ¢ dada por:

Tf(t, d) = nimero de vezes que o termo”t” ocorre em um documento “d”.

No calculo do Idf(t), “N” é o numero total de documentos ¢ “n” é o nimero de
documentos onde o termo “t” ocorre pelo menos uma vez.

Sumarizando, o sistema computa uma unica medida de Tf-1df para cada termo “t”, ¢
quanto maior o valor dessa medida, maior é a relevancia (ou interesse) estimada para aquele
termo. Assim, apenas 0s termos com maiores valores de Tf-1df serdo usados como entrada
para o algoritmo de associacao. Isso permite uma consideravel reducdo no numero de termos

a serem fornecidos como “itens de informagao” para o algoritmo de associacdo, o que tende a

reduzir bastante o tempo de processamento daquele algoritmo.

3.2.2. Preparacdo da base de dados conforme o padrdo de arquivo de entrada para o
Weka

Nesse trabalho utilizou-se um software de dominio publico chamado Weka (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) que contém implementacGes de varios métodos de
mineracdo de dados, para realizacdo de diversas tarefas, incluindo a tarefa de associacdo, que
é o foco deste trabalho. Os mddulos de tarefas disponiveis no Weka e que serdo Uteis para
aplicacdo do sistema proposto neste trabalho sdo os de Preprocess e Associate, este Ultimo
utilizando o algoritmo Apriori para a descoberta de regras de associacdo [Witten & Frank 99].

A base de dados a ser submetida ao algoritmo Apriori do Weka para obtencdo de
regras de associagdo tem como base 0 arquivo pesquisa.txt apds ordenacdo, conforme descrito
no item 3.2.1, além do que h& que submeté-la a uma padronizacdo exigida pelo software
Weka. Assim:

Weka aceita somente arquivos em formato arff, logo ha que se converter para o
formato exigido.

Um arquivo no formato arff consiste de duas partes. A primeira parte contém uma lista
de todos os atributos (um atributo por linha), com os valores dos atributos entre “{*“ e “}” e
separados por virgulas. A segunda parte consiste das instancias ou registros a serem
minerados (um registro por linha). Cada instancia contém uma lista de itens, sendo que cada
item corresponde a uma palavra extraida do documento correspondente, no caso deste

trabalho. Os itens (atributos) sdo também separados por virgulas. Cabe ressaltar que o
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software Weka requer que a auséncia de um item em um registro seja denotada pelo simbolo
“?”. A presenga de um item em um registro pode ser denotada por qualquer valor, sendo que o
valor “1” foi adotado neste trabalho.

Apdbs concluida a etapa anterior, basta carregar o arquivo ja alterado num editor de

texto e adicionar os seguintes flags:

o @relation <nome da base de dados em uso>: Esse flag deve ser incluido na
primeira linha do arquivo .arff.

o @attribute <informagdo sobre o atributo>: Esse flag deve ser incluido para
cada atributo (item) na primeira parte do arquivo .arff.

o @data <sem nenhum parametro na mesma linha, somente indicando o inicio

da listagem dos registros>

Somente para ilustracdo, na Tabela 3.2 é apresentada uma amostragem de uma base de
dados computada a partir de uma base de documentos real. Nesta tabela o arquivo contém 50
atributos (itens). Note que cada atributo possui apenas um valor (indicado entre “{* e “}”), a
saber o valor “1” como mencionado anteriormente. Isso ¢ resultado do fato de trabalharmos
com itens bindrios. Assim, em uma dada transacdo, um dado item ou estad presente (valor “17)
ou ndo esta presente, o que é indicado pelo flag “?” (valor ausente), como pode ser observado
nas linhas da Tabela 3.2 ap0s o flag “@data”. Na Tabela 3.2 sdo mostradas apenas 10 linhas

apos o flag “@data” por simplicidade, mas naturalmente a base de dados ¢ bem maior.

Tabela 3.2: Exemplo de arquivo associacao.arff

@relation associacao
@attribute american { 1 }
@attributeamp { 1 }
@attribute analyst { 1 }
@attribute bank { 1 }
@attribute bid { 1 }
@attribute bond { 1 }
@attribute bush {1 }
@attribute busi { 1 }
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Tabela 3.2: Exemplo de arquivo associacao.arff (continuagéo)

@attribute cent { 1 }

@attribute compani { 1 }

@attribute comput { 1 }

@attribute corp {1 }

@attribute court { 1 }

@attribute dai { 1 }

@attribute democrat { 1 }

@attribute dollar { 1 }

@attribute firm { 1 }

@attribute fund { 1 }

@attribute govern { 1 }

@attribute group { 1 }

@attribute industri { 1 }

@attribute investor { 1 }

@attribute issu { 1 }

@attribute japan {1 }

@attribute manag { 1 }

@attribute market { 1 }

@attribute month { 1 }

@attribute peopl {1}

@attribute plan { 1 }

@attribute point { 1 }

@attribute presid {1 }

@attribute price { 1}

@attribute product { 1 }

@attribute quarter { 1 }

@attribute rate { 1 }

@attribute rjr { 1 }

@attribute sale { 1 }

@attribute secur { 1 }
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Tabela 3.2: Exemplo de arquivo associacao.arff (continuacao)
@attribute share { 1 }
@attribute soviet { 1 }
@attribute state { 1 }
@attribute stock { 1 }
@attribute system { 1 }
@attribute takeov { 1 }
@attribute tax { 1 }
@attribute time { 1 }
@attribute trade { 1 }
@attribute week { 1 }
@attribute year { 1 }
@attribute york { 1 }

@data
12,2222122222222222222221°2°2°2222221,2222222122222121,2

’) ? 9!’)1’)’917’117’?’?17171917,7’?’7’111’?’?1?’?’11?1?1?11,?1?11’?’?’?1?’11’)1’)191917’?’7’7’?1’)1’)’11?

?’11’) ’) ’) ’) ’)’?’?’11?11’?17’91’)1’)1’)”)17’71’)’?’?1’)1’)191’)1’)1’)17171’)17’?1’)1’)19171’)”)”)’?’?171’)19191’)”)
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3.2.3. Execucédo do Algoritmo Apriori do Weka

Uma vez executados 0s passos de pré-processamento descritos nos itens 3.2.1 e 3.2.2,
os dados séo submetidos ao algoritmo Apriori do Weka. O sistema permite trabalhar o Apriori
com parametros defaults ou com parametros definidos pelo usuario.

As opgdes para alteracdo dos parametros por parte do usuario sdo listadas na Tabela
3.3.
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Note que, embora a especificacdo da confianga minima das regras descobertas seja
feita de forma direta, através da opgdo “-C”, a especificagdo do suporte minimo das regras
descobertas ¢ feita de forma indireta, através dos parametros “-D”, “-U” e “-M”. O sistema
inicialmente tenta extrair regras de associacdo com suporte igual ao especificado pela op¢édo
“-U”. Se o numero de regras descobertas com aquele suporte for maior ou igual ao nimero de
regras especificado na opcdo “-N”, o algoritmo termina, e reporta as N primeiras regras
descobertas ao usuario. Caso contrario o sistema decrementa o valor do suporte pelo valor
especificado na opcao “-D”, e tenta descobrir mais regras, agora com um menor valor de
suporte. Esse processo é iterativamente repetido, até que o valor do suporte atinge o limite
minimo especificado na opgao “-M” ou até que o nimero maximo N de regras tenha sido

descoberto.

Tabela 3.3: Opcdes do Apriori

Opcao Funcéo

-T especificar nome do arquivo de treinamento

-N especificar o nimero maximo de regras a serem

descobertas pelo algoritmo Apriori do Weka

-C especificar confiangca minima das regras descobertas

-D especificar a variacdo para decréscimo do suporte

minimo, do limite superior até o limite inferior

-U especificar limite superior para suporte minimo das

regras descobertas

-M | especificar limite inferior para suporte minimo das

regras descobertas

A titulo de exemplo, a Tabela 3.4 mostra 0s parametros usados para processar uma
base de dados com 50 atributos (palavras) e com 2434 registros (documentos). Uma
amostragem dessa base de dados foi apresentada na Tabela 3.2. O resultado do processamento
dessa base de dados, com os parametros mostrados na Tabela 3.4, € mostrado na Tabela 3.5.
Note que, apesar do parametro —N especificar que desejavamos 50 regras descobertas, 0
algoritmo Apriori encontrou apenas 18 regras de associagdo com suporte e confianca maiores

ou iguais aos minimos especificados.
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Tabela 3.4: Pardmetros definidos pelo usuério

-N 50 (50 regras a serem descobertas);

-T 0 (ndo é arquivo de treinamento);
-C 0.75 (confianga minima de 75%);

-D 0.05 (5% de variacédo para decrescimo do suporte minimo);

-U 1.0 (100% como limite superior para suporte minimo);

-M 0.1 (10% como limite inferior para suporte minimo).

Tabela 3.5 - associacao.arff (arquivo de saida)

=== Run information ===

Scheme:  weka.associations.Apriori-N 50 -T 0-C 0.75-D 0.05-U 1.0-M 0.1 -S-1.0

Relation: associacao

Instances: 2434

Attributes: 50

american

amp

analyst

bank

bid

bond

bush

busi

cent

compani

comput

corp

court

dai

democrat
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Tabela 3.5 - associacao.arff (arquivo de saida) — (continuagéo)

dollar

firm

fund

govern

group

industri

investor

issu

japan

manag

market

month

peopl

plan

point

presid

price

product

quarter

rate

rjr

sale

secur

share

soviet

state

stock

system

takeov

tax
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Tabela 3.5 - associacao.arff (arquivo de saida) — (continuagéo)

27

time

trade

week

year

york

=== Associator model (full training set) ===

Apriori

Minimum support: 0.05

Minimum metric <confidence>: 0.75

Number of cycles performed: 17

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 34

Size of set of large itemsets L(2): 60

Size of set of large itemsets L(3): 10

Best rules found:

1. cent=1 442 ==> share=1 393 conf:(0.89)

2. share=1 year=1 510 ==> compani=1 434 conf:(0.85)

3. share=1 trade=1 506 ==> stock=1 429 conf:(0.85)

4. share=1 stock=1 570 ==> compani=1 476 conf:(0.84)

5. stock=1 trade=1 514 ==> share=1 429 conf:(0.83)
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Tabela 3.5 - associacao.arff (arquivo de saida) — (continuagéo)

6.

trade=1 york=1 450 ==> stock=1 371 conf:(0.82)

7.

share=1 trade=1 506 ==> compani=1 414 conf:(0.82)

8.

compani=1 stock=1 588 ==> share=1 476 conf:(0.81)

9.

stock=1 york=1 461 ==> trade=1 371 conf:(0.8)

10

. stock=1 trade=1 514 ==> compani=1 410 conf:(0.8)

11.

share=1 904 ==> compani=1 716 conf:(0.79)

12.

sale=1 year=1 482 ==> compani=1 380 conf:(0.79)

13.

corp=1 year=1 561 ==> compani=1 439 conf:(0.78)

14.

month=1 709 ==> year=1 553 conf:(0.78)

15.

stock=1 768 ==> compani=1 588 conf:(0.77)

16.

time=1 697 ==> year=1 530 conf:(0.76)

17.

compani=1 sale=1 504 ==> year=1 380 conf:(0.75)

18.

share=1 stock=1 570 ==> trade=1 429 conf:(0.75)
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Capitulo 4

Resultados Computacionais

A seguir sdo descritos resultados computacionais de dois experimentos realizados com
um subconjunto de documentos da base Tipster [Tipster 94]. O primeiro conjunto de
experimentos, denominados experimentos preliminares, foi Gtil para mostrar que o sistema
proposto esta funcionando corretamente e para se ter uma idéia do tempo computacional
requerido pelo sistema, enquanto o segundo conjunto de experimentos avaliou a influéncia de

um dos parametros do algoritmo de associacdo do Weka no nimero de regras descobertas.
4.1. Experimentos Preliminares

O objetivo destes experimentos preliminares foi medir a variagdo no nimero de regras
descobertas e na confianca média das regras para diferentes bases de documentos. Mais
precisamente, utilizou-se cinco conjuntos de documentos da base Tipster [Tipster 94]. Todos
esses 5 conjuntos contém documentos referentes a notas e artigos retirados do Wall Street
Journal, enfatizando assuntos administrativos, econémicos, tecnologicos, de relacGes publicas
e marketing em estabelecimentos comerciais, industriais e bancarios. Cada conjunto de
documentos contém documentos de um ano diferente, a saber: 1988 a 1992.

O numero total de experimentos serd igual a 5 (cinco), isto €, um experimento para
cada ano — de 1988 a 1992 inclusive.

Os parametros para tais experimentos estdo definidos a seguir:
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-N 50 (no maximo 50 regras a serem descobertas);

-C 0.75 (confianga minima de 75%);

-D 0.05 (5% de variacao para decréscimo do suporte minimo);

-U 1.0 (100% como limite superior para suporte minimo);

-M 0.1 (10% como limite inferior para suporte minimo).

O numero de regras descobertas e a respectiva confianca média de tais regras,

encontram-se listados anualmente na Tabela 4.1:

Tabela 4.1: N° de Regras descobertas e Conf. Média Anuais

Confianca
Ano |N°Regras .
Média
1988 18 80,4%
1989 50 80,5%
1990 43 80,1%
1991 11 80,9%
1992 50 80,5%
50 1 4
45 1
40 4
0w 351
g 301
o > 18
g 20 1
0 15 4
2z 10 4
54
0
1988 1989 1990 1991 1992

Base de Dados

Figura 4.1- N° de Regras Descobertas para cada conjunto de documentos

30



31

Examinando-se a Tabela 4.1, pode-se notar que houve uma consideravel variagdo no
namero de regras descobertas entre os 5 conjuntos de documentos, conforme mostrado na
Figura 4.1. Porém, a variacdo na confianca média das regras descobertas foi praticamente
negligivel.

Também ¢é relevante relatar-se o tempo computacional em cada etapa envolvida no

processo, bem como o tempo computacional total. As etapas envolvidas no processo sao:

12 etapa: Leitura e Pré-Processamento dos arquivos .txt da base de documentos
Tipster. Lembre-se que em cada arquivo (documento), deve-se ndo apenas extrair suas
palavras, mas também submeté-las aos passos de remogao se “stop words”’, stemming
e identificacdo de classes gramaticais, conforme descrito anteriormente;

2% etapa: calculo dos valores de Tf-1df dos termos e geracdo dos arquivos .arff (padréo
do arquivo de entrada para o0 Weka);

32 etapa: processamento do algoritmo Apriori do Weka

O tempo computacional do processo esta apresentado na Tabela 4.2: Em cada célula

da tabela, o respectivo tempo computacional ¢ mostrado no formato horas: minutos:

segundos.

Tabela 4.2: Tempo Computacional do Processo

Tempo Computacional
Etapa de
~ . processamento
Etapas da Geracédo do Arquivo .arff do algoritmo Tempc_)
Apriori Computacional
Total

Ano 12 etapa 28 etapa 32 etapa
1988 00:13:15 04:55:28 00:00:08 05:08:51
1989 00:21:02 06:16:34 00:00:10 06:37:46
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Tabela 4.2: Tempo Computacional do Processo (continuagéo)

1990 00:15:42 | 06:09:48 | 00:00:09 | 06:25:39

1991 00:14:25 04:54:29 00:00:09 05:09:03

1992 00:23:37 06:17:04 00:00:09 06:40:50

MEDIA 00:17:36 05:42:41 00:00:09 06:00:26

A Tabela 4.3, que destaca o fator “tamanho” dos arquivos processados, tem por
objetivo clarificar as diferencas no tempo computacional gasto para o conjunto de
documentos de cada ano, conforme apresentado anteriormente na Tabela 4.2.

Tabela 4.3: Tamanho dos arquivos

Arquivos Originais e Obtidos na etapa de Pré-processamento
Ano Arquivos Originais* Arquivos Obtidos**
Tamanho (bytes) Quantidade | Tamanho (bytes)
1988 7.103.534 2.434 2.500.971
1989 8.438.145 2.577 2.989.014
1990 8.206.331 2.456 2.792.831
1991 8.077.544 2.404 2.789.904
1992 8.810.064 2.479 3.173.698
Meédia 8.127.124 2.470 2.849.284
Arquivos Originais*: obtidos da base Tipster [Tipster 94]
Arquivos Obtidos**: resultados obtidos na etapa de pré-processamento de texto
(1 arquivo obtido = 1 transagéo)
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4.2. Experimentos Avaliando Influéncia da Variacdo do Suporte Minimo no

Numero de Regras Descobertas

Um segundo experimento foi realizado com o objetivo de medir a variacdo no niumero
de regras descobertas com base na reducdo gradativa do limite inferior do SupMin (suporte
minimo) para diferentes bases de documentos. Assim, este experimento envolve uma
avaliagdo da capacidade de expansdo (“scalability”) do sistema com relacdo a reducdo do
suporte minimo das regras descobertas.

Também para esse experimento, utilizou-se 0s mesmos cinco conjuntos de
documentos da base Tipster [Tipster 94] ja relatados no experimento anterior.

Assim, o nimero total de experimentos seré igual a 5 (cinco), isto é, um experimento
para cada ano — de 1988 a 1992 inclusive.

Os parametros para tais experimentos estdo definidos a seguir:

e -N variavel para cada ano (n° de regras a serem descobertas). Utilizou-se um
namero tal que permitisse ao algoritmo Apriori do Weka apresentar todas as regras
descobertas conforme o valor do limite inferior que estivesse sendo utilizado no
momento;

e -C 0.75 (confianga minima de 75%);

e -D0.05 (5% de variacao para decréscimo do suporte minimo);

e -U 1.0 (100% como limite superior para suporte minimo);

e -M assumiu 5 (cinco) variacGes para cada ano (valor percentual, entre 0 e 100
exclusive, como limite inferior para suporte minimo). Uma variagdo por vez neste
parametro fez com que o numero de vezes que ocorreu o0 processamento do algoritmo

Apriori do Weka fosse igual ao nimero de variagdes para este parametro.

As variagdes do parametro correspondente ao limite inferior (L.l.) para suporte

minimo encontram-se listadas na Tabela 4.4:
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Tabela 4.4: Valores assumidos pelo L.l. do SupMin

Valor assumido pelo
N° da
L L.1. do suporte
variagao -
minimo
1 0.20
2 0.15
3 0.1
4 0.05
5 0.01

O numero de regras descobertas conforme as variagdes assumidas pelo limite inferior
(L.1.) do suporte minimo encontram-se listados, para cada ano da base de documentos, na
Tabela 4.5:

Tabela 4.5: N° de Regras descobertas para cada base anual de documentos

N° de Regras descobertas
Ao L.l1.= L.l1.= L.l1.= L.l1.= L.l1.= InstAncias
0.20 0.15 0.1 0.05 0.01
1988 1 4 18 154 3.154 2.434
1989 2 7 53 457 14.750 2.577
1990 2 11 43 294 8.584 2.456
1991 0 3 11 165 4.334 2.404
1992 3 10 69 544 15.434 2.479
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Base de Dados

Figura 4.2: N° de Regras Descobertas para cada conjunto de documentos

Examinando-se a Tabela 4.5, pode-se notar que houve uma consideravel variagdo no
namero de regras descobertas segundo cada valor assumido pelo limite inferior do SupMin
para 0s 5 conjuntos de documentos, conforme mostrado na Figura 4.2. Ressalta-se que, para
melhoria na qualidade do grafico obtido (na Figura 4.2), o nUmero de regras descobertas esta
expresso em logaritmo na base 10.

Note que, conforme esperado (isso € uma caracteristica de algoritmos de associagdo
em geral), 0o nimero de regras descobertas cresce rapidamente com a reducdo do Suporte
Minimo. Em particular, quando o limite inferior do suporte minimo é reduzido de 0,1 para
0,01 (uma reducdo de uma ordem de magnitude), o nimero de regras descobertas cresce em
duas ordens de magnitude. Por exemplo, para o conjunto de documentos de 1989, o limite
inferior de suporte minimo igual a 0,1 resultou na descoberta de 53 regras, enquanto que um
limite inferior de 0,01 resultou em 14.750 regras.

Também é importante relatar-se o tempo computacional envolvido para geracdo dos
resultados apresentados na Tabela 4.5.

O tempo computacional do processo esta apresentado na Tabela 4.6: Em cada célula
da tabela, o respectivo tempo computacional ¢ mostrado no formato horas: minutos:
segundos. Nessa tabela, o tempo computacional é o tempo gasto com a execuc¢éo do algoritmo

de associacdo do Weka apenas, sem incluir o tempo gasto com pré-processamento.
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Tabela 4.6: Tempo Computacional do Processo

Tempo Computacional

L.l = L.l = L.l.= L.l.= L.l.=
0.20 0.15 0.1 0.05 0.01
1988 | 00:00:04 | 00:00:05 | 00:00:09 | 00:00:15 | 00:01:05
1989 | 00:00:05 | 00:00:07 | 00:00:10 | 00:00:21 | 00:01:09
1990 | 00:00:04 | 00:00:06 | 00:00:09 | 00:00:17 | 00:01:10
1991 | 00:00:04 | 00:00:06 | 00:00:09 | 00:00:15 | 00:01:12
1992 | 00:00:05 | 00:00:07 | 00:00:10 | 00:00:19 | 00:01:15

Ano

Note que, apesar do tempo computacional aumentar rapidamente com a reducdo do
suporte minimo (o que é, naturalmente, uma consequiéncia do aumento no nimero de regras
descobertas), em geral o tempo computacional ndo foi muito excessivo nestes experimentos.

Deve-se lembrar que, na pratica, em geral ndo seria muito Util retornar ao usuério
milhares de regras, o que acontece quando o limite inferior do suporte minimo é ajustado para
0,01. Assim, desde que se use um limite inferior de suporte minimo que resulte em um
nimero ndo muito alto de regras (digamos, menos de 100 regras), o sistema parece ser

relativamente rapido.

4.3. Regras Descobertas

Para ilustrar as regras de associacdo descobertas pelo sistema, apresenta-se nesta se¢do
as regras descobertas para um dado ano, a dizer, o ano de 1992, oriundas da base de dados
Tipster [Tipster 94].

Para cada uma das regras sera relatada a regra em si (em seu formato se - entdo), o
valor do Tf-1df médio da regra obtido somando-se o Tf-Idf de todos os itens da regra e
dividindo-se esse total pelo numero de itens da regra, o valor do suporte da regra e o valor da
confianga da regra. As regras (no formato se — entéo) e seus respectivos valores do Tf-1df
médio, suporte e confianca apresentam-se na Tabela 4.7.

Os valores dos parametros usados para obter as regras da Tabela 4.7 séo:

e -N10.000 (no maximo10.000 regras a serem descobertas);
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-T 0 (n&o é arquivo de treinamento);
-C 0.75 (confianga minima de 75%);

-U 1.0 (100% como limite superior para suporte minimo);

-M 0.15 (15% como limite inferior para suporte minimo).

-D 0.05 (5% de variacdao para decréscimo do suporte minimo);
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Cabe ressaltar que varias regras representam associacdes pouco interessantes entre o

antecedente e o consequente; como por exemplo a regra 1 da Tabela 4.7, representando uma

associacdo ndo-surpreendente entre “més” e “ano”.

Assim, esses resultados sugerem que uma importante direcdo de pesquisa futura

consiste em desenvolver medidas de interesse de regras que promovam a descoberta de regras

mais interessantes, representando associacfes mais surpreendentes para o usuario.

Tabela 4.7: Regras de Associacdo Descobertas

Valor do
Valordo | Valor da
N° da ) Tf-1df )
Descricdo da Regra o Suporte | Confianca
Regra médio da
da Regra | daRegra
Regra
1 |se (month) entdo (year) 891,71 0,24 0,82
2 |se (execut) entdo (year) 882,63 0,22 0,82
3 |se (presid) entdo (year) 951,83 0,28 0,81
4 | se (amp E corp) enté@o (compani) 900,36 0,20 0,80
5 |se (price) entdo (market) 1.459,77 0,20 0,79
6 |se (share) entdo (compani) 1.287,40 0,25 0,79
7 |se (trade) entdo (year) 1.099,29 0,21 0,76
8 |se (amp E market) entdo (compani) 1.116,08 0,24 0,76
9 |se (sale) entdo (compani) 1.045,04 0,22 0,75
10 |se (corp) entdo (compani) 963,45 0,30 0,75
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4.4. Medida de Interesse de Regras

Conforme citado na segdo anterior, Varias regras representam associa¢fes pouco
interessantes entre 0 antecedente e 0 conseqiiente; como por exemplo a regra 1 da Tabela 4.7,
representando uma associac¢do ndo-surpreendente entre “més” e “ano”.

Assim, esses resultados sugeriram que fosse utilizado um mecanismo para medir 0
interesse das regras descobertas. Esta medida foi feita através da computacdo das distancias
entre cada par de palavras P; e P,, onde P; é uma palavra do antecedente da regra e P, € uma
palavra do conseqliente da regra de associacdo descoberta. Utilizou-se o software de dominio
publico WordNet [Miller 98] para a obtencdo das distancias entre os pares de palavras das dez
regras descobertas no topico 4.3 deste trabalho.

O procedimento para a obtencdo das distancias esta brevemente relatado a seguir.
Como dado de entrada ao software, digita-se a palavra para a qual se deseja conhecer o
respectivo posicionamento na hierarquia do WordNet. A pesquisa neste trabalho somente
refere-se a substantivos (nouns). Para encontrar-se o respectivo posicionamento da palavra na
hierarquia, seleciona-se a opcao exibicdo de seus Hiperdnimos, isto é, a palavra em questao
sendo — parte - de palavras com nivel superior hierarquico.

O procedimento relatado no paragrafo anterior repete-se para cada palavra pertencente
as dez regras de associacdo descobertas do topico 4.3 deste trabalho.

Apos terem sidos descobertos todos 0s niveis superiores as palavras pertencentes as
regras, pode-se exibir um diagrama representando a hierarquia encontrada segundo o software

WordNet, conforme Figura 4.3.
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activity (act) | group | | possession |
i — I I
organism quantity relation qroup activity social transferred
action group property
person time social relation transaction market organization loss
period
leader month year communication commerce institution enterprise financial
loss
written commumcation‘ | trade | | selling | | company | | business | | outgo
writing |corporation| | cost |

corporate
executive

president

document

legal
document

security

stock
certificate

share

Figura 4.3: Diagrama dos hiperdnimos encontrados no WordNet para palavras pertencentes as

regras de associacdo descobertas

A distancia entre cada par de palavras foi obtida calculando-se o nimero de arestas

conectando duas palavras, P; e P,, respectivamente do antecedente e do consequiente de cada

regra de associacdo descoberta, ou seja, inicialmente identifica-se a primeira palavra ancestral

comum a P; e Py, na hierarquia de hiperénimos. Seja P, esse ancestral. Entdo soma-se 0

namero de arestas de P; a P, com o nimero de arestas de P, a P,. O resultado dessa soma é o

nimero de arestas conectando P; a P,. Quanto maior essa medida de distancia, mais

“interessante” a regra em questdo. Assim obteve-Se a Tabela 4.8, que apresenta as distancias

calculadas para todas as dez regras de associacao descobertas na secdo 4.3 deste trabalho.
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Tabela 4.8: Distancias das palavras pertencentes as Regras de Associagdo Descobertas

Distancia em
N° da )
Descricdo da Regra namero de
Regra
arestas

1 |se (month) entdo (year) 2

2 |se (execut) entdo (year) 11

3 |se (presid) entdo (year) 13

4 | se (amp E corp) entdo (compani) 5

5 |se (price) entdo (market) 10

6 |se (share) entdo (compani) 16

7 | se (trade) entéo (year) 9

8 |se (amp E market) entdo (compani) 8

9 |se (sale) entdo (compani) 11

10 |se (corp) entdo (compani) 5

Ressalta-se que existem varios casos em que o resultado obtido através do WordNet
foi satisfatorio, mas também existem casos em que o resultado obtido ndo foi considerado
satisfatorio devido ao WordNet ndo tratar relacionamentos tematicos. Por exemplo, na regra 1
da Tabela 4.8, ¢ satisfatoria a distancia encontrada entre as palavras “month” e “year”,
mostrando que ambas estdo bastante préximas na hierarquia do WordNet. Essa pequena
distancia sugere, corretamente, que a regra nao é interessante, por envolver um d&bvio
relacionamento entre palavras proximas na hierarquia de hiperénimos do WordNet. Porém,
cita-se o exemplo da regra 5 da Tabela 4.8, aonde a distancia encontrada entre as palavras
“price” e “market” € relativamente grande, sugerindo erroneamente que a regra seria
interessante. Na verdade, visto do ponto de vista do relacionamento temaético entre ambas, a
regra representa um relacionamento relativamente obvio, e portanto pouco interessante. Logo,
pode-se destacar um resultado considerado satisfatorio do WordNet como o apresentado na

regra 1 e um resultado ndo satisfatorio do WordNet como o apresentado na regra 5.
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Capitulo 5

Trabalhos Relacionados

A seguir sdo descritos trabalhos relacionados a descoberta de regras de associacdo em
textos. Cabe ressaltar que, na pesquisa bibliogréfica realizada pela autora, ndo foi encontrado
nenhum trabalho utilizando a medida de Tf-ldf para selecionar as palavras (itens) mais
relevantes para serem fornecidas como entrada a um algoritmo de associacdo. Assim, 0S
trabalhos descritos a seguir séo relacionados a essa dissertacdo em um alto nivel de abstracéo,

tendo como similaridade a extracdo de conhecimento a partir de texto.

5.1. Trabalhos gerais sobre a Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados tipo Texto (KDT)

Segundo [Feldman & Dagan 95], para aplicar métodos de data mining a andlise de
textos devem ser consideradas as diversas limitacOes da tecnologia de processamento de
textos, possibilitando a definicdo de estruturas o mais simples possivel que possam ser
extraidas dos textos quase que de uma forma automética e com um custo razodvel. Em
[Feldman & Dagan 95] é proposto um método que faz uso de um paradigma de categorizagdo
de texto que percebe partes do texto com conceitos significativos e que séo organizados numa
estrutura hierarquica. Também € sugerido que tal percepcéo relativamente simples seja rica o
suficiente para fins de data mining, facilitando a sumarizacdo de dados e a exploracdo de
padrdes interessantes. Destacam-se trés componentes basicos no método proposto naguele
trabalho: a definicdo do conceito de hierarquia, a categorizagdo de textos através dos

conceitos de hierarquia e a comparacao das distribuicdes de encontrar padrbes inesperados.
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Para apresentar informacao interessante para o usudrio, é sugerida a quantificacéo de niveis de
interesse de alguns dados através da comparacdo desse dado em relacdo a um dado fornecido

por um modelo conhecido.

5.2. Mineracédo de Texto via Extracdo de Informacdes

Para [Feldman et al 99], dada uma colecdo de documentos texto, a maioria dos
métodos utilizados para que a mineracdo de texto possa executar operagdes de descoberta de
conhecimento faz uso de rétulos (labels) associados com cada documento. Em alguns casos,
esses rotulos sdo palavras-chave (keywords) que representam os resultados de processos nao
triviais do tipo rotulacdo de palavras chaves, em outros casos, tais rotulos (labels) ndo sédo
nada mais do que uma lista de palavras interessantes contidas em documentos. Em [Feldman
et al 99], é apresentado um método intermediario na qual a descoberta de conhecimento toma
lugar em uma colecdo focada de eventos e expressdes extraidos de e rotulados em cada
documento. Tais eventos agregados a entidades de alto nivel de interesse sdo organizados
numa taxonomia hierarquica e sdo usados em processos de descoberta de conhecimento.

Esse método foi implementado num sistema chamado Textoscope. O sistema

Textoscope consiste de:

a) um moédulo de recuperacdo de documentos, que converte documentos
recuperados nos formatos originais para documentos no formato SGML usados pelo
Textoscope;

b) um mecanismo de extracdo de informacBes que baseia-se em atributos
gramaticais poderosos e ampliados por uma valiosa base de conhecimento;

C) uma ferramenta de criacdo taxondmica através da qual o usuario pode auxiliar
na especificagcdo de entidades de alto nivel de interesse;

d) um conjunto de ferramentas de descoberta de conhecimento para reconhecer o

resultado de documentos rotulados por eventos.
Os resultados dos experimentos realizados com 0 uso do sistema Textoscope

confirmaram que a mineracdo de textos via extracdo de informacfes serve como uma técnica

adequada para gerenciar conhecimento encapsulado em grandes cole¢des de documentos.

42



43

5.3. TextVis: Um Ambiente Visual Integrado para Mineracéo de Texto

Em [Feldman et al 98-b], TextVis é apresentado como um sistema visual de mineragdo
de dados para colec¢des de documentos.

TextVis faz uso de um recurso multi-estratégia para a mineragéo de textos, habilitando
esquemas complexos de analise a partir de componentes basicos promovidos pelo sistema.

O sistema de analise é constituido por icones funcionais de arrasto de uma paleta de
ferramentas contida na area de trabalho, conectados de acordo com a indicacdo do fluxo da
informacao.

O sistema oferece uma cole¢do de ferramentas basicas de andlise, tais como:

a) conjuntos frequentes;
b) associacoes;
c) distribuicdes;

d) correlagoes.

Os padroes descobertos estdo presentes na interface visual para dar suporte ao usuario
a operar os resultados e para acessar documentos associados.

TextVis é um sistema de mineracdo de texto que usa tecnologia baseada em agentes
para acessar varias fontes de informacdo online, ferramentas de pré-processamento de texto
para extrair informacfes relevantes dos documentos, uma variedade de algoritmos de

mineracdo de dados e um conjunto de navegadores visuais para visualizacdo dos resultados.

5.4. Clasitex: Uma Ferramenta para Descoberta de Conhecimento em

Textos
Clasitex é apresentado em [Trinidad et al 98] como um sistema que descobre 0s
topicos mais importantes tratados em textos escritos em espanhol ou em inglés. Esse sistema

trabalha baseado em arvores de conceitos e encontra:

a) 0S conceitos mais freglientes no texto;

43



44

b) a relacdo entre esses conceitos, computando a co-ocorréncia desses conceitos

nas sentencas que se ajustam ao texto.

Além disso, o sistema Clasitex fornece um mapa de distribuicdo dos conceitos mais
freqlientes no texto, sendo uma caracteristica importante do sistema a manipulacdo de uma
certa quantidade de conceitos em espanhol e em inglés num tempo de execucdo bastante

aceitavel.

5.5. Representacdo Contextual de Texto para Descoberta Nao-

supervisionada de Conhecimento em Textos

Em [Perrin & Petry 98], foi demonstrado que uma estrutura de texto e um contetdo,
ambos bastante Uteis, podem ser extraidos sistematicamente através da analise léxica
colocacional sem precisar de nenhum outro recurso extra de conhecimento. Sdo descritos
algoritmos que modelam extracdo autdonoma de fatos relevantes de um texto e associam cada
um deles com um rotulo obtido na extra¢do automatica do topico de um discurso estruturado.

As vantagens desse método sao:

a) Métodos estatisticos de extracdo e reordenacdo sdo atraentes, principalmente
por serem simples e serem independentes dos dominios de aplicacdo. Eles apenas
dependem do conteddo atual de um texto.

b) Ndo h& wuma divisdo muito acentuada nos textos, o que reduz
consideravelmente a complexidade na utilizacdo de determinada informacdo. Porém
aqui também ndo se deve desconsiderar o fato de textos serem narrativas contendo
jarg0es, sentencas ndo muito bem estruturadas, etc. que sao os reais desafios para
gramaética de Processamento em Linguagem Natural (PLN) e analisadores de textos

sem restri¢oes.

Algumas limitagdes existentes referem-se ao algoritmo de extracdo do contetdo do
texto ndo considerar a relacdo semaéntica entre as palavras contidas no texto. O algoritmo
somente fornece um resultado resumido das palavras com associagdes mais relevantes aos

usuarios.
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5.6. Extracdo de Termos Chaves num Dominio Especifico

Expressdes por si mesmas ndo possuem grande valor — suas propriedades ou atributos
é que sdo importantes [Witten et al 99]. Quando atributos s&o referenciados, muitos deles vém
imediatamente a mente: 0 nimero de palavras numa expressdo, 0 numero de caracteres, a
posicao da expressédo no documento, etc.

Porém, nos experimentos realizados por [Witten et al 99], somente dois atributos
apareceram como discriminantes entre expressdes — chaves e expressées - nao-chaves. Sdo

eles:

a) o valor de Tf-I1df de uma expresséo e
b) a distancia da primeira aparicdo da expressdao em relacdo ao inicio de um

documento.

O valor de Tf-ldf de uma expressdo é uma medida padrdo em recuperacdo de
informacdo conforme visto na se¢do 3.2.1 desta dissertacao.

A distancia de uma expressao em relacdo ao inicio de um documento é calculada
como sendo o numero de palavras que a precede em sua primeira aparicdo dividida pelo

namero de palavras do documento.
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Conclusao

Este trabalho propd6s um método para extrair automaticamente regras de associacéo
entre “itens de informagdo” (palavras) contidas em documentos. O método utiliza um
algoritmo para descoberta de regras de associacdo. Esse tipo de algoritmo tem a vantagem de
descobrir regras no formato se - entéo, faceis de serem interpretadas pelo usuario.

Porém algoritmos de regras de associagdo tém a desvantagem de exigirem um alto
tempo de processamento, particularmente quando o nimero de itens é muito alto ( 0 que €
uma situacdo comum na prética, e em geral € o caso em text mining).

Para reduzir esse problema, além de usar de técnicas bésicas de pré-processamento de
textos em recuperacdo de informacdes (remocdo de stop words e stemming), este trabalho
propbs que itens de informacdo fossem formados apenas por substantivos e prop6s um novo
método de pré-processamento para identificacdo dos itens de informacdo mais relevantes.
Esse método é baseado no célculo do Tf-1df (Term Frequency — Inverse Document Frequency)
para cada palavra, ou item de informacdo. Apenas as palavras com maiores valores de Tf-1df
sdo fornecidas como entrada para o algoritmo de descoberta de regras de associacdo. 1sso
permite uma consideravel reducdo no numero de palavras fornecidas como entrada para o
algoritmo de associacgdo, o que tende a reduzir bastante o tempo de processamento daquele
algoritmo.

O sistema proposto foi utilizado para extracdo de regras de associagdo a partir de
documentos da base Tipster [Tipster 94], uma base de documentos freqiientemente usada para
avaliacdo de algoritmos de mineracédo de textos na literatura.

Apesar do método de pré-processamento proposto ser eficaz na reducdo do tempo
computacional e ainda assim permitir a descoberta de regras com alto fator de confianca, 0s
resultados revelaram que algumas regras descobertas nédo representavam conhecimento
interessante para o usuario, por refletirem um relacionamento 6bvio entre palavras no
antecedente e no consequente da regra. 1sso levou a proposta de uma medida de interesse das

regras descobertas, utilizando-se a hierarquia de hiperdnimos do software WordNet. A medida
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de interesse proposta revelou-se razoavelmente eficaz (mas certamente ndo-perfeita) na
avaliacdo do grau de interesse de regras descobertas, em alguns experimentos preliminares.

Assim, algumas dire¢cdes para pesquisa futura sdo sugeridas a seguir. Inicialmente,
cabe ressaltar que a medida de interesse de regras baseada no WordNet foi calculada
manualmente para umas poucas regras descobertas.

No futuro poder-se-4 automatizar o célculo dessa medida, o que permitira a realizacdo
de experimentos mais extensos sobre sua eficacia.

Além disso, outras medidas de interesse de regras poderdo ser investigadas no futuro,
talvez utilizando-se outras informacdes disponiveis no WordNet.

Outra direcdo para pesquisas futuras seria estender o algoritmo de associagdo para

descobrir regras de associacdes hierarquicas, lidando com itens de informac@es hierarquicos.
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