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Abstract. Flexible document organization consists of handling uncertainty and
imprecision, which are characteristics of natural language’s nature and there-
fore, of texts. In this task, fuzzy clustering has been a powerful allied. However,
clustering performance usually is negatively affected by document representa-
tion in sparse and high-dimensional vectors, besides the presence of noisy terms.
Based on this, the present study seeks to investigate the impact, on fuzzy cluste-
ring performance, of dimensionality reduction by using unsupervised methods.
The results show that good fuzzy structures are obtained with very few features
which can identify the latent semantic aspects within the texts.

Resumo. A organizagdo flexivel de documentos consiste em agregar tratamento
de imprecisdo e incerteza, caracteristicas da natureza da linguagem natural e,
por conseguinte, dos textos. Nessa tarefa, o agrupamento fuzzy tem sido um
poderoso aliado. Porém, a performance do agrupamento geralmente é afetada
negativamente pela representagdo dos documentos em vetores esparsos e de
alta dimensionalidade, além da presenca de termos ruidosos. Com base nisso,
o presente estudo busca investigar o impacto, na performance do agrupamento
Jfuzzy, da redugdo de dimensionalidade utilizando técnicas ndo-supervisionadas.
Os resultados mostram que boas estruturas fuzzy sdo obtidas com muito poucos
atributos que conseguem identificar os aspectos semdnticos latentes nos textos.

1. Introducao

A organizacdo e o gerenciamento de documentos digitais tornaram-se tarefas de suma im-
portancia nos ultimos anos, juntamente com o desenvolvimento de diversos modelos de
Sistemas de Recuperacdo de Informag@o (SRIs). Dentre eles, estd o modelo flexivel,
no qual os sistemas sdo capazes de representar e interpretar a subjetividade humana
[Bordogna and Pasi 2000].

Documentos textuais sdo inerentemente incertos e imprecisos, visto que podem ser
interpretados de varias formas por diferentes pessoas. Desse modo, para que usudrios re-
cuperem a informacao contida nesses documentos de maneira mais intuitiva, € necessario
que haja uma organizacdo flexivel dos mesmos.

Essa flexibiliza¢do pode ser obtida por meio de agrupamento fuzzy. Nesse tipo de
agrupamento, cada documento pode pertencer a mais de um grupo, com diferentes graus
de pertinéncia, considerando, dessa forma, a possibilidade de existirem caracteristicas
semelhantes entre instancias de grupos distintos. Além disso, a abordagem fuzzy € dita
que consegue tratar as imperfei¢des caracteristicas de dados textuais [Kraft et al. 2006].
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De modo que o algoritmo de agrupamento possa identificar padrdes nos textos,
¢ preciso antes estruturd-los adequadamente. Devido a diversidade de usos, muitas ve-
zes redundantes, das palavras em uma colegdo, a representacdo vetorial para documen-
tos geralmente € esparsa e possui alta dimensionalidade, o que causa impactos nega-
tivos no custo computacional e na performance da tarefa de agrupamento. Para con-
tornar essa situacdo, técnicas de reducdo de dimensionalidade ndo-supervisionadas tém
sido bastante empregadas. Andlise Semantica Latente (Latent Semantic Analysis - LSA)
[Deerwester et al. 1990, Landauer et al. 1998] e Fatoragdo de Matriz Nao-negativa (Non-
negative Matrix Factorization - NMF) [Lee and Seung 1999, Lee and Seung 2001] sao
métodos ndo-supervisionados de redugdo comumente aplicados na mineracio de textos
por conseguirem identificar bem os conceitos semanticos adjacentes nesses dados.

Embora estudos anteriores com LSA e NMF demonstrem que, de maneira ge-
ral, os resultados melhoram a medida que a quantidade de dimensdes aumenta, até
alcancarem um resultado 6timo geralmente em torno de algumas centenas de dimensdes
[Deerwester et al. 1990, Schiitze and Silverstein 1997, Tsuge et al. 2001], nossos experi-
mentos com agrupamento fuzzy mostram um comportamento contrario. Além disso, nao
existem muitos casos na literatura para andlise da influéncia, em agrupamento fuzzy, de
técnicas mais robustas no pré-processamento de documentos, como investigado por este
trabalho, apesar de ser de grande relevancia para a construcao de SRIs flexiveis.

Visando apresentar a investigacao realizada, este artigo apresenta a seguinte es-
trutura. Na sec@o 2, é fornecida uma visdo geral das técnicas LSA e NMFE. A Secdo
3 descreve brevemente o algoritmo de agrupamento fuzzy mais conhecido e escolhido
para realizar as investigacdes aqui apresentadas, o Fuzzy C-Means (FCM), bem como
os indices utilizados para avaliar os resultados. Os experimentos e seus resultados sdo
discutidos na Sec¢ao 4. Por fim, na Se¢ao 5, sdo feitas as consideracgdes finais.

2. Reducio de Dimensionalidade Nao-supervisionada

A “maldi¢do” da dimensionalidade ¢ um dos maiores desafios associados a descoberta de
conhecimento em textos [Zervas and Ruger 1999]. A representacdo de documentos em
vetores de alta dimensionalidade torna o agrupamento mais dificil de ser realizado visto
que quaisquer pares de vetores desse tipo tendem a apresentar distidncias constantes uns
dos outros no espago vetorial. Motivadas por esse problema, vdrias técnicas t€ém sido
investigadas com o intuito de reduzir o nimero de dimensdes no modelo espago vetorial.

Dentre os métodos de reducao de dimensionalidade, estao os ndo-supervisionados,
que derivam novos atributos, em menor quantidade, a partir de um vetor inicial de atri-
butos, por meio de relagdes adjacentes observadas do comportamento dos dados. Essa
abordagem ¢ dita ndo-supervisionada visto que nenhuma informagao acerca de rétulos
dos dados ¢ utilizada.

Andlise Semdantica Latente (LSA) e Fatoracdo de Matriz Nao-negativa (NMF)
sdo dois exemplos bem conhecidos de técnicas ndo-supervisionadas que tém sido apli-
cadas com sucesso em andlises textuais, como, por exemplo, na sumarizacdo au-
tomatica de textos [Lee et al. 2009], recuperagdo de informacdo [Deerwester et al. 1990,
Tsuge et al. 2001, Muflikhah and Baharudin 2009] e agrupamento de documentos
[Schiitze and Silverstein 1997, Shafiei et al. 2007, Yang and Watada 2011].

Ambos os métodos consistem em aglomerar termos semanticamente similares em
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um mesmo conceito latente, permitindo, por exemplo, associar a documentos atributos
que ndo estavam antes associados devido a variagdo de usos de uma mesma palavra
através do emprego de sindnimos e polissemia. Além disso, LSA e NMF conseguem
reduzir a influéncia de termos ruidosos. Portanto, mais do que diminuir o custo compu-
tacional por causa do uso de uma menor quantidade de termos, essas técnicas auxiliam a

obter um conjunto de atributos melhores.

2.1. Analise Seméantica Latente (LSA)

Suponhamos que um determinado corpus seja composto por t atributos e d documen-
tos e seja representado por uma matriz termos-documentos X € R**?, LSA aplica a
Decomposicdo em Valores Singulares (Singular Values Decomposition - SVD) tal que
X = TyupSpxpDyyq> onde p = min(t,d), T e D sdo matrizes ortogonais e S é uma
matriz diagonal de valores singulares positivos e ordenados em decrescéncia.

A redugdo de dimensionalidade ocorre por meio de uma aproximagdo de baixo
posto (rank) tal que X ~ X = Ttkakkaztcx 4~ Nesse caso, considera-se que apenas
os k maiores valores singulares em S, sendo k < p, sdo suficientes para conseguir uma
boa aproximagdo de X. Essa abordagem conhecida como SVD truncada permite que X
seja transformada em uma nova matriz termos-documentos X de rank k. Assim, cada
documento passa a ser descrito como uma combinagao linear dos k£ componentes LSA.

2.2. Fatoracao de Matriz Nao-negativa (NMF)

Enquanto que no LSA ndo existem restri¢des para os valores nas matrizes 7' e D, o método
NMF gera apenas matrizes ndo-negativas no processo de decomposi¢do. Por esse mo-
tivo, o NMF pode ser considerado mais intuitivo, principalmente para dreas em que essa
restricao € importante para interpretagdo dos novos atributos, como em anélise de imagens
e mineragdo de textos [Lee and Seung 1999].

Dada uma matriz X;., ndo-negativa, NMF obtém a decomposi¢do aproximada
X =~ WixkHpxq tal que W, H € R,. Como os vetores em I ndo sdo ortogonais, pode
haver sobreposicdo entre os novos atributos extraidos, também chamados de tépicos ou
conceitos latentes.

3. Agrupamento fuzzy

Para organizar as cole¢des de documentos de maneira flexivel neste trabalho, foi escolhido
o algoritmo mais utilizado de agrupamento fuzzy, Fuzzy C-Means (FCM) [Bezdek 1981].
O FCM determina a melhor particdo fuzzy ao minimizar sua fun¢o objetivo, onde os ob-
jetos, aqui tratados como documentos, sdo atribuidos aos grupos (clusters) através do seu
grau de pertinéncia em cada um dos c clusters. A soma dos graus de pertinéncia de todos
os documentos em um cluster € igual a 1, assim como a soma dos graus de pertinéncia
de um documento em todos os clusters. A dissimilaridade entre um documento € um
protétipo foi medida, neste trabalho, utilizando a distancia Euclidiana.

No presente trabalho, o FCM foi executado para cada conjunto de dados utilizando
como parametros o valor de c¢ igual ao nimero de classes com o qual cada corpus foi
rotulado previamente; nimero de inicializagdes randdmicas RS = 10 para limitar o risco
de acertar um 6timo local; critério de convergéncia conv = 0,01 e valores padrdo dos
pardmetros fator de fuzzificagio m = 2 e niimero méaximo de iteragdes mazit = 10°
adotados pela fungdo FKM do pacote felust do R [Ferraro and Giordani 2015].
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3.1. Indices de Validacio

Para avaliar as particdes fuzzy obtidas pelo FCM nos experimentos, foram utilizados os
indices de validacdo de agrupamento fuzzy mais comumente empregados: Coeficiente da
Particdo (PC) [Bezdek 1974b], Entropia da Particdo (PE) [Bezdek 1974a], Coeficiente da
Particdo Modificado (MPC) [Dave 1996], Xie-Beni (XB) [Xie and Beni 1991] e Silhueta
Fuzzy (SF) [Campello and Hruschka 2006]. Cada um deles é explicado brevemente a
seguir.

PC é um indice de maximizagdo e pode assumir valores entre [1/c, 1].

Pe =13 S (adayr m

i=1 j=1

PE é um indice de minimizacdo que mede o montante de fuzzificagdo em uma
particdo U e pode assumir valores entre [0, log, c] onde, neste trabalho, foi utilizado o
valorde a = e.

PE= 133" Ad;)log, (A(4))) @

i=1 j=1

MPC € um indice de maximizacd@o e foi proposto para corrigir a tendéncia mo-
notdnica do PC. Os resultados obtidos com o uso desse indice variam entre [0, 1].

MPC =1——F

1-PC 3
(1= PC) @)

XB ¢é um indice de minimiza¢do onde um valor de XB pequeno indica que os
clusters sdo compactos e bem separados.

2o 20 (Ai(dy)™ld; — i |*

c n
i=1j=1

XB = “)

X ming4 || vi — v;|?

SF € a versdo fuzzy do indice Silhueta. E um indice de maximizagdo que considera
os dois clusters em que d; tem os dois maiores graus de pertinéncia.

B(d;, gi) — d(d;, g:)

) =z (6. 9), (a9} ®
S (Ay(d;) — Ax(d;))S(d;)
SF =i (6)
P (A1(dj) — Ax(dy))

onde d; pertence ao cluster g;, g; € (g1, g2, .-, §c). 0(d;, g;) € a média da distancia
entre d; e todos os documentos pertencentes a g;, i.e. a distincia intra-cluster. 5(d;, g;) é
a distancia entre d; e seu vizinho mais préximo a g;, i.e. a distancia inter-cluster.
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4. Experimentos

Os experimentos' foram conduzidos com 4 bases reais e bem conhecidas (Ta-
bela 1)[Rossi et al. 2013], representadas com variadas dimensdes. A nomenclatura uti-
lizada para essas representacdes seguem o padrdo LSA-k e NMF-k, em que k corres-
ponde ao rank das matrizes reduzidas, isto é, k € a quantidade de atributos extraidos pelas
técnicas de reducdo. Empiricamente alguns valores para k foram testados e, de maneira
geral, melhores resultados foram obtidos com valores muito baixos. Dessa forma, foi
definido que k deveria variar entre 2 e 10. Ou seja, a representagdo LSA-10, por exem-
plo, corresponde a uma matriz documentos-termos com 10 conceitos latentes extraidos
pela técnica LSA. Assim sendo, os resultados obtidos foram analisados sob a seguinte
perspectiva:

E possivel obter uma estrutura satisfatéria de grupos fuzzy utilizando muito pou-
cos atributos extraidos pelos métodos LSA e NMF?

Acreditamos que o questionamento acima leva a realizar escolhas importantes
para se obter uma organizagao e recuperacao flexivel dos documentos bem sucedidas.

4.1. Corpora

As principais caracteristicas das quatro bases? escolhidas para realizar os experimentos
estdo descritas na Tabela 1.

Tabela 1. Caracteristicas das colecées

Base Dominio #documentos  # atributos  # classes
CSTR Cientifico 299 1725 4
IrishSentiment  Andlise de Sentimentos 1660 8658 3
Hitech Noticias 2301 12941 6
Lals Noticias 3204 13195 6

Apesar das colecdes estarem rotuladas, essa informacao s6 € utilizada na defini¢ao
do nimero de grupos que € passado para o algoritmo FCM. Além disso, é da natureza dos
textos serem incertos e imprecisos, isto €, um mesmo texto pode discorrer sobre vdrios
temas com diferentes graus de abordagens. Na base CSTR, por exemplo, um relatério
técnico pode ter um foco maior na area de Robética, sendo por isso rotulado com a classe
Robotics, mas tratar eventualmente de conceitos de Sistemas (classe Systems). E partindo
dessa intuicao que acreditamos que o agrupamento fuzzy é adequado para esse cendrio.

Antes de aplicar os métodos LSA e NMF, os documentos foram convertidos em
vetores de atributos unigramas, os quais foram extraidos apds remogdo de stopwords
e stemming. Por fim, o esquema de peso escolhido foi o #f-idf, devido a sua capaci-
dade de reduzir a importancia de termos que sdo muito comuns na cole¢do e também
devido aos bons resultados alcangados com esse esquema no agrupamento de textos
[Singh et al. 2011].

'Foram utilizados nos experimentos os pacotes do R Isa [Wild2015], NMF
[Gaujoux and Seoighe 2010] e fclust [Ferraro and Giordani 2015].

2As bases estio disponiveis no repositério de colegdes textuais do LABIC-USP em http://sites.
labic.icmc.usp.br/text_collections/.
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Esses vetores iniciais formam a representacdo baseline denominada TFIDF, que
aqui € tratada como a matriz documentos-termos sem reducdo de dimensionalidade. A
matriz TFIDF de cada colecdo possui a quantidade de atributos descrita na Tabela 1.
Sendo assim, para cada base foram realizados testes com 19 representacdes diferentes:
LSA-2, ...,LSA-10, NMF-2, ..., NMF-10 e TFIDF.

4.2. Resultados

Os indices de validacdo de agrupamento fuzzy descritos na Secdo 3.1 foram utilizados
para avaliar os agrupamentos realizados sobre cada uma das bases com as 19 diferentes
representacdes explicadas anteriormente. Os resultados obtidos podem ser visualizados
nos gréficos da Figura 1.

E possivel verificar pela Figura 1 que os indices de validacio PC, PE e MPC nio
conseguiram identificar boas estruturas de clusters em nenhuma colecdo agrupada com
a representacdo TFIDF, dado que todos estes indices obtiveram valores muito proximos
dos seus respectivos limites. Para os indices de maximiza¢do PC e MPC, os valores
encontrados foram muito préximos dos respectivos limites inferiores de 1/¢ (CSTR =
1/4, TrishSentiment = 1/3, Hitech e Lals = 1/6) e 0. Para o indice de minimizagdo PE,
os valores encontrados para todas as cole¢des também foram muito préximos do limite
superior de In ¢ (CSTR = In 4, IrishSentiment = In 3, Hitech e Lals = In 6).

Os resultados dos indices, ao avaliarem colecdes representadas pelo TFIDF, foram
inferiores aos gerados pelos métodos LSA e NMF, com excecdo aos agrupamentos das
cole¢des CSTR e IrishSentiment avaliadas pelo SF e Lals avaliada pelo XB, como pode
ser visto na Tabela 2. Isso confirma a capacidade de ambos LSA e NMF em descobrirem
conceitos semanticos intrinsecos nos dados que descrevem melhor as caracteristicas dos
mesmos do que os atributos iniciais TFIDF, inclusive no contexto de organizacdo flexivel
desses documentos.

Tabela 2. Representagdes avaliadas com os melhores e piores resultados

PC PE MPC SF XB
Melhor  Pior Melhor  Pior Melhor  Pior Melhor  Pior Melhor  Pior
CSTR LSA-3 TFIDF LSA-3 TFIDF LSA-3 TFIDF NMF-4 NMF-8 NMF-2 TFIDF
IrishSentiment LSA-2  TFIDF LSA-2 TFIDF LSA-2 TFIDF LSA-8 NMF9 NMF-2 TFIDF
Hitech LSA-2 TFIDF LSA-2 TFIDF LSA-2 TFIDF NMF-2 LSA-9 NMEF-2 TFIDF
Lals LSA-2 TFIDF  LSA-2 TFIDF  LSA-2 TFIDF NMF-2 LSA-8 NMF-2  NMF-9

Contudo, ndo foi somente com a avaliagdo do agrupamento nas cole¢des represen-
tadas pelo TFIDF que os indices ndo obtiveram valores satisfatérios. Pelos valores apre-
sentados pelos indices PC, PE e MPC (Figura 1) percebe-se que, a partir de um nimero
k de dimensdes, as representacdes com LSA e com NMF tiveram comportamento seme-
Ihante ao TFIDF ao apresentarem novamente valores muito proximos aos limites destes
indices para todas as cole¢des de documentos, com excecdo da Lals que apresentou va-
lores satisfatdrios a partir de k£ = 10 para ambos LSA e NMF.

A partir da Figura 1, foi possivel identificar os valores de k em que estes comecam
a encontrar uma boa estrutura nas coleg¢des. Esta mudanga pode ser vista a partir do ponto
em que os valores dos indices PC, PE, MPC comegam a se distanciar no minimo em 0,01
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Figura 1. Cada grafico corresponde aos resultados obtidos por um indice de
validagao. As linhas descontinuas entre as representagoes no grafico do SF in-
dicam valores nao numéricos (NaN). Devido a alta amplitude dos valores obtidos
pelo XB (com valor minimo obtido de 0,11 para a colecao CSTR e valor maximo
4,63e+13 para o Lats), seu grafico foi limitado de 0 a 10 para que o comporta-
mento apresentado pelas representacoes para cada colecao fosse perceptivel.
As bases estao representadas com cores e linhas diferentes, como mostram as
legendas. No eixo x se encontram os nomes de cada uma das 19 representagoes
em ordem crescente no nimero de dimensoes.
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dos seus limites. Para o XB, os valores de k foram identificados a partir da diferenca
exponencial entre as representacdes com k e k — 1 dimensdes. Os respectivos valores de
k para cada colecdo dado os indices PC, PE, MPC e XB sdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Numero & de dimenso6es para o qual os valores dos indices apresen-
taram uma melhora significativa. O indice SF nao foi considerado por nao ter
apresentado valores discrepantes ao variar o valor de k.

PC PE MPC XB
LSA NMF LSA NMF LSA NMF LSA NMF
CSTR k<8 k<T k<8 k<7 k<8 k<7 k<7 k<6
IrishSentiment &k < 9 k<6 k<9 k<6 k<9 k<6 k<8 k<6
Hitech k<10 k<6 k<10 k<6 k<10 k<6 k<10 k<6
Lals k<10 k<10 k<10 k<10 k<10 k<10 k<10 k<6

Pela Tabela 3 pode-se assumir que para as colecdes representadas pelo NMF, o
valor de k = 5 ja permite um bom agrupamento assim como o valor de k = 6 para as
cole¢des representadas pelo LSA.

Quando comparados os nimeros de dimensdes, principalmente com a avaliacdo
pelos indices PC, PE e MPC que foram uninimes ao avaliarem as mesmas representacoes
como as de resultado superior e inferior, percebe-se que os resultados pioram a medida
que a quantidade de dimensdes cresce. A maior parte das melhores estruturas fuzzy fo-
ram encontrados em um espago vetorial com apenas £ = 2 dimensdes, como mostra a
Tabela 2.

5. Conclusao

Organizar documentos de maneira flexivel € uma alternativa importante para uma
recuperagdo da informagdo que atenda melhor as necessidades dos usudrios. Os resul-
tados discutidos na Secdo 4.2 sdo encorajadores por mostrarem que € possivel obter uma
organizacao flexivel para colecdes de documentos utilizando pouquissimos atributos. Isso
traz melhorias considerdveis no tempo de processamento dos documentos e, por conse-
guinte, na performance de um SRI flexivel.

Além disso, pdde-se atestar a superioridade dos conceitos latentes obtidos com
as técnicas LSA e NMF, provavelmente devido a capacidade de lidarem com sindnimos
e termos polissémicos. Desse modo, os documentos textuais podem ser representados
de maneira mais realistica, sobressaindo as suas caracteristicas naturais de imprecisio e
incerteza, o que torna a organizacgdo flexivel com agrupamento fuzzy bastante adequada
nesse contexto.

Para o futuro, € importante tornar o contexto completamente ndo-supervisionado e
testar diversas quantidades de grupos em vez de usar a informagao do ndmero de classes.
Nesse sentido € promissor investigar a extragdo de descritores dos grupos fuzzy a fim de
obter uma andlise mais detalhada dos mesmos.
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