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RESUMO

LIMA, T. S. Segmentacao em topicos utilizando redes complexas. 2019. 78 p. Disserta-
¢do (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) — Instituto
de Ciéncias Matemiticas e de Computa¢do, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2019.

Redes complexas tém sido utilizadas para representar sistemas reais em vdrias areas. Um dos
sistemas estudados utilizando redes s@o as linguas naturais, com €nfase em estudos sobre as
estruturas textuais. Nessa dissertacdo introduzimos modelos baseados em relagdes semanticas de
palavras ou sentencas para a segmentacao de topicos. Aqui sdo abordados os principais conceitos
utilizados no desenvolvimento dessa dissertacao, assim como os resultados principais obtidos
pelos métodos propostos. Vemos nos resultados obtidos que utilizando uma combinagdo de
técnicas baseadas em redes previamente propostas juntamente com abordagens mais modernas

de NLP obtemos resultados melhores que os modelos atuais baseados em redes.

Palavras-chave: Redes Complexas, Processamento de Lingua Natural, Segmentacdo de Tépic.






ABSTRACT

LIMA, T. S. Complex network approach to topic segmentation. 2019. 78 p. Disserta-
¢do (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) — Instituto
de Ciéncias Matemiticas e de Computa¢do, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2019.

Complex Networks have been used to represent real systems of several areas. One of such system
is natural language, with enpahsis on text structure. In this thesis, we introduce models based
on semantic relations between words or sentences for topic segmentation. Here, we discuss
the main concepts used during the development of this dissertation, as well as the main results
achieved by the models proposed. The results obtained by combining previous complexnetwork
based models with modern NLP methods perform considerably better than the current complex

network baseline.

Keywords: Complex Networks, Natural Language Processing, Topic Segmentation.
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1

INTRODUCAO

1.1 Introducao

Redes complexas tém sido utilizadas recentemente como um método eficaz para
modelagem de problemas reais em diversos campos do conhecimento. Entre os exemplos
mais notorios de aplicacoes de redes podemos citar o estudo de redes de proteinas e a andlise
de bancos de dados de redes sociais (COSTA et al., 2007). Ao contrario do estudo tradicional
de grafos, cujo foco estava no estudo de grafos com padrdes aleatérios de conectividade,
os recentes avanc¢os na area tém focado no estudo topolégico de redes reais. Isso se deu
especialmente pela descoberta de que muitos sistemas reais, quando modelados por redes
ndo apresentam caracteristicas aleatdrias, mas seguem padroes topoldgicos proeminen-
tes (COSTA et al., 2007). Para o presente projeto, é de especial interesse notar que redes ja
foram aplicadas para modelar sistemas linguisticos (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b;
SILVA; AMANCIO, 2013; AMANCIO, 2015a). Em especial, nos tltimos anos, varios estudos
mostraram que redes textuais sdo capazes de capturar informacoes semanticas (AMANCIO,
2015b; CANCHO; SOLE; KOHLER, 2004; MARTINEZ-ROMO et al., 2011).

Uma modelagem bem conhecida de textos por redes é o modelo de co-ocorréncia de
palavras (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b; CHOI, 2000). Esse modelo cria redes cujos n6s
sao as palavras de determinado texto e as ligacoes sao feitas caso duas palavras aparecam
préoximas uma da outra, seja esta proximidade determinada pela arvore sintética ou pela
simples distancia entre elas no texto. Alguns métodos tradicionais de andlise de textos ja
se utilizaram dessa abordagem de co-ocorréncia (CHOI, 2000; RIEDL; BIEMANN, 2012).
No entanto, grande parte destes métodos apenas contam as repeticoes da mesma palavra
em uma determinada janela, ou seja, aparacem préximas uma da outra no texto. O estudo
de co-ocorréncia de palavras utilizando redes complexas traz a vantagem de armazenar a
informacao de contexto de uso de palavras de maneira simples, mas que a0 mesmo tempo

fornece uma andlise informativa relativa a seméntica de textos. Sucessos iniciais do estudo
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de redes de co-ocorréncia em aplicacoes que dependem da sintaxe/estrutura e semantica
dos textos podem ser vistos por exemplo em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b; SILVA;
AMANCIO, 2012).

Embora a modelagem tradicional de co-ocorréncia tenha sido util para varios proble-
mas de natureza estrutural (i.e. que dependem da sintaxe e do estilo), sua aplicabilidade em
problemas dependentes da semantica pode ser um pouco limitada, ja que a maioria dos atri-
butos extraidos destas redes pouco dependem do contetido dos documentos (AMANCIO et
al., 2013). Por este motivo, neste projeto, propomos modificar a modelagem de co-ocorréncia
tradicional para capturar aspectos semanticos de textos, com aplicagdo em um importante
problema na drea de processamento de linguas naturais (PLN): a segmentacdo de topicos.
Mais especificamente, a segmentacao de tépicos tem como objetivo principal detectar par-
celas coesas de um texto. Tal deteccdo € essencial para o desempenho de outras tarefas de
processamento de linguas naturais (DU; BUNTINE; JOHNSON, 2013), incluindo a sumariza-
¢do automadtica (ANGHELUTA; BUSSER; MOENS, 2002) e a andlise discursiva (GALLEY et al.,
2003).

Nesta dissertacdo, é usada a abordagem de redes complexas, pois a organizacao das
palavras em textos, que ndo € geralmente utilizada em modelos tradicionais para a tarefa,
pode ser capturada pela modelagem de redes (SILVA; AMANCIO, 2012; ARRUDA; COSTA;
AMANCIO, 2015b). Desta forma, dois avancos cientificos sdo esperados apds a execug¢ao
deste projeto pesquisa: (i) um modelo de redes complexas para tratamento semantico de
textos serd proposto; e (ii) o modelo proposto tratard o problema de segmentacao de tépicos.
Embora o foco deste projeto seja na aplicacdo descrita em (ii), a execucao da tarefa (i) abre
um leque de investigacdo para outros desenvolvimentos tedricos, ja que a andlise de padroes
de contetido em documentos escritos representa uma area de grande interesse (CANCHO;
SOLE; KOHLER, 2004).

Uma primeira abordagem para tratamento do problema de segmentacdo de tépicos
com redes foi proposta em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b). No entanto, apenas modelos
bastante simples de similaridade textual foram usados. Com os recentes avancos na area de
PLN, em especial na representacdo vetorial da semantica das palavras, foi possivel adicionar
camadas extras de informacao na rede para obter resultados melhores. O método mais
utilizado atualmente para essa representagao vetorial, o word2vec, se utiliza de uma rede
neural treinada para prever palavras a partir de sua vizinhanca (contexto) (MIKOLOV et
al., 2013). Como resultado do treinamento, embeddings — uma representacao semantica e
vetorial — sdo criados para cada palavra no vocabuldrio. A caracteristica mais importante dos
embeddings para este projeto é que palavras similares semanticamente apresentam vetores
similares (MIKOLOV et al., 2013), o que confirma a adequacao do modelo para capturar as
relacoes de similaridade entre subtépicos. Outra vantagem dos embeddings é que, por serem

vetores, torna-se possivel realizar operacoes entre estes para simplificar a anélise de sentencas
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ou demostrar a relacdo entre duas palavras automaticamente (MITCHELL; LAPATA, 2010).

Um estudo aprofundado sobre como introduzir mais informacao em redes textuais
utilizando tanto modelagens alternativas, como métodos adicionais que consigam elucidar
correlacoes textuais, sdo de especial interesse para garantir melhores resultados na area
de segmentacao de tépicos. Embora melhores resultados para a segmentacdo em si nao
sejam de utilidade aparente, eles sao de especial importancia para auxiliar em aplicacoes
de recuperacao de informacao, sumarizacao de texto e andlise de discurso (CHOI, 2000;
ANGHELUTA; BUSSER; MOENS, 2002; HEARST, 1997). A presente dissertacao extende os
meétodos criados em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b). As extensoes utilizam heuristicas
diferentes para a criacdo da rede textual e para a deteccao de quebra de tépicos, incluindo
o uso de medidas mais avancadas de representacao de similaridade textual. Outro ponto
importante a ser investigado corresponde ao uso de métodos mais avangados de clusterizacdo
em redes complexas — os métodos de deteccao de comunidades. O uso de métodos mais
avancados do que os apresentados em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b) justifica-se
pelo fato de que as redes geradas com métodos mais avancados de célculo de similaridade
necessitam de tratamento adequado. A presenca de pesos em arestas representando o grau
de similaridade entre sentencas requerem, por exemplo, o uso de métodos que contabilizem

pesos nestas estruturas.

O presente documento segue a seguinte estrutura: No Capitulo 2 sdo introduzidos
conceitos basicos de redes complexas, bem como medidas relevantes e métodos de deteccao
de comunidades. O Capitulo 3 trata de trabalhos relacionados, incluindo trabalhos sobre
aplicacoes de redes complexas a tarefas de PLN e métodos existentes de segmentacao de
topicos. O Capitulo 4 apresenta as atividades propostas para o projeto, assim como da motiva-
¢do e objetivos. O Capitulo 5 trata de resultados obtidos seguindo a metodologia proposta. O
Capitulo 6 sumariza os resultados mais importantes numa conclusao e expoe algumas ideias

de trabalhos futuros.






21

2

REDES COMPLEXAS

2.1 Consideracoes Iniciais

A origem de redes complexas advém do estudo de teoria de grafos, que tem como
marco inicial o estudo de Euler sobre o problema das 7 pontes (EULER, 1741). No entanto, o
estudo de redes complexas tem preocupacoes diferentes do que teoria de grafos. De maneira
simples pode-se dizer que a drea de redes complexas se preocupa em extrair informacoes
relevantes para um problema real modelado por grafos usualmente grandes. Nesse capitulo

sao introduzidos conceitos e métodos bésicos para o estudo de redes.

O capitulo esta disposto da seguinte forma: na Secdo 2.2 sao introduzidas defini¢oes
bésicas de redes. Nas Sec¢oes 2.3 e 2.4 sdo demonstradas medidas existentes. Na Secao 2.5 sdo
expostas modelagens comuns de redes complexas. Finalmente na Secao 2.6, alguns métodos

de deteccao de comunidade sao abordados.

2.2 Definicoes Basicas

Formalmente podemos definir um grafo como G = {V, E} onde V = {vy, v,...,Un} € O
conjunto de N vértices, ounds, e E = {ej, ez, ..., epr} é 0 conjunto de M arestas, sendo que cada
aresta conecta dois vértices. Para a representacao da conectividade usamos uma Matriz de
adjacéncia A. Sobre essa matriz de adjacéncia podemos impor condi¢des que vao servir para
caracterizar o grafo. Se impusermos que A seja simétrica temos um grafo ndo direcionado,
caso contrdrio temos um grafo direcionado. Podemos também definir que toda entrada do
matriz de adjacéncia pode ser somente 0 ou 1, tendo assim um grafo ndo ponderado, e sem
essa restricao temos um grafo ponderado. No caso do grafo ponderado a definicao formal fica

como G ={V,E, W}, onde W = {w;, wy, ..., w,,} representa o peso de cada aresta.
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Em um grafo ndo ponderado, definimos para um vértice v; o seu grau k; como

ki=) Ajj 2.1)
j

No caso de uma rede ponderada podemos definir analogamente a forca s; de uma dada aresta

€

si=Y Ajj 2.2)
j

Quando nao especificado, trabalharemos com grafos nao direcionados e ndo ponde-
rados.

Para grafos direcionados temos duas medidas de grau: o grau que entra e o grau que
sai. No caso, o elemento (i, j) da matriz indica que exite uma aresta que sai do né i e chega

no no j. Entdo definimos k' e k°“' como:

kP =" Ajj 2.3)
i

k"= Aji 2.4)
7

2.3 Medidas de Centralidade

Medidas de centralidade em redes complexas, como a maior parte das areas de estudos
de redes, tem seu principio em teoria de grafo. No entanto, a maior parte das medidas de
centralidade em redes foram propostas no campo de andlise de redes sociais (NEWMAN,
2010).

2.3.1 Centralidade de Grau

Medidas de centralidade sao um tema central para o estudo de rede complexas, nela
almeja-se encontrar quais sao os vértices mais importantes de uma rede. Parte da razao do
interesse sobre esse tema é o fato de nao haver somente uma maneira de interpretar o que é
um vértice de fato importante. Uma definicdo comum argumenta que um vértice importante
é um vértice que tem bastantes ligacdes dentro da rede. Dessa definicao surge o modelo mais

bésico de centralidade: a centralidade de grau.

Seguindo a definicdo, temos que basta verificar o grau de cada vértice e encontrar
aqueles que apresentam maior grau para encontrar os vértices mais importantes. Essa defini-
¢do, embora seja interessante para redes sociais como facebook, onde o alcance social de uma

pessoa é bem aproximado pelo nimero de pessoas com quem ela é amiga, a medida ndo é
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tdo interessante para redes de citacao, por exemplo. Em redes de citacdao, embora o nlimero
de citacoes de um artigo seja interessante, é mais interessante saber se os artigos que o citam
sdo importantes também. Nao adianta um artigo ser citado por centenas de outros artigos

que nao receberam nenhuma citagao.

2.3.2 Centralidade de Autovalor

Diversos métodos foram propostos para tentar medir a importancia de um dado
no, considerando também a importancia de seus vizinhos. O primeiro deles tenta utilizar
explicitamente a ideia de que um dado vértice i é tdo importante quanto os vértices que
sdo conectados a ele. Para isso definimos um vetor de centralidade x de tamanho N, onde a
entrada i dele representa a importancia do i —ésimo né. Tendo pelo menos um valor inicial

para x, podemos propagar a importancia na rede usando a equagao 2.5.

X;:ZA,']'X]'3X,:AX (2-5)
i

Efetivamente o que essa definicdo diz é que a importancia de um dado n6 é a soma das
importancia dos vértices ligados a ele. Perceba que essa defini¢ao pode ser aplicada diversas
vezes a medida de encontrar um valor “destilado” para a centralidade. Podemos escrever

entao:

x(t) = A'x(0) (2.6)

Da 4lgebra linear sabemos que podemos escrever um vetor qualquer na base dos
autovetores de uma matriz. Aqui nés vamos escrever x na base vy, vy, ..., vy de autovetores da

matriz de adjacéncia. Os autovalores correspondentes sdo x;, onde x; >k j se i > j.

X= Z CiV; 2.7)
i
temos entao:
t t Ki t
x(H=A Z CjV; = Z CiKiV; =K Z Ci(K—) v; (2.8)
i i i 1

Como «; é o maior autovalor, temos que no limite de ¢ indo para o infinito, o tinico
valor que resta da somatdria € o do autovetor correspondente ao maior autovalor. Ou seja,

para um ¢ suficientemente grande temos:

x(1) = A'x=xiv; (2.9)
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Esse processo iterativo provém um valor de x cada vez maior pois nao existem auto-
valor negativos na matriz de adjacéncia e isso no entanto nao é um problema, pois quando
analisamos uma rede queremos saber somente quao central é um vértice em relacdo aos
outros vértices da rede, ndo necessitando um valor absoluto. Podemos entdo s6 utilizar o

valor de v; como a centralidade para os vértices da rede.

2.3.3 Centralidade de Katz

A centralidade de autovetores nao apresenta muitos problemas em redes nao di-
recionadas. No entanto alguns problemas que aparecem em rede direcionas precisam ser

solucionados.

O primeiro problema é a propagacao de importancia zero. Na Figura 1 temos um
exemplo onde isso acontece. Note que um dos vértices da rede tem k*”* = 0. E facil perce-
ber quem apds a primeira iteracdo do método de autovetores a sua importancia sera zero,
simplesmente por nenhum vértice apontar para ele. Em si isso ndo € um problema, porém
quando existem outros vértices na rede que s6 sao apontados por ele, as suas importancias se

tornarao zero. Isso pode acabar por se alastrar pela rede inteira.

Figura 1 — Exemplo de rede onde ocorre a propagacdo de importancia nula.

1 3

2 4 5

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para solucionar esse problema podemos modificar 2.5 para que a importancia de um
vértice nunca seja zero. No caso, vamos adicionar um valor de importancia basica 8. Também
adicionamos um peso a na medida anterior para sermos capazes de variar esses parametros

de acordo com a necessidade.

xXi=a) Ajjxj+pf=>x=aAx+1p (2.10)
j
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Note que essa expressdo pode ser solucionada para x utilizando inversdao de matrizes.

Temos entao:

x=(I-aA) 1B (2.11)

Para realizar a inversao de matrizes é necessario tomar cuidados como verificar se ela
é de fato inversivel. Sendo I a matriz identidade, temos que o determinante a seguir ndao pode

Ser zero:

det(Ia' - A7 #0 (2.12)

Podemos ver que basta 1/a ndo ser um auto valor de A que ela € inversivel. O a
em geral é selecionado de modo que ele seja proximo de 1/x; para maximizar o termo que
depende de A, fazendo com que os valores de centralidade obtidos se aproximem dos valores
obtidos utilizando a centralidade de autovetores (em redes que ndo apresentam o problema

de propagacao de importancia nula).

O valor de f nesse caso acaba servindo somente como normalizacdo para o valor de x.
No entanto, se a importancia bésica para cada vértice for definida de modo a assumir diversos

valores, temos entdao um vetor f. A expressao final nesse caso sera:

x=(I-aA) ' (2.13)

A escolha de valores diferentes para importancia bdsica pode ser guiada por fatos
externos a rede. Por exemplo, em uma rede social podemos ter que a idade de uma dada
pessoa é um fator relevante para a sua importancia na rede, portanto teriamos valores de 8
diferentes para vértices de pessoas com idades diferentes.

Embora a centralidade de Katz resolva o problema da propagacao da importancia
nula, ela ndo resolve todos problemas que aparecem para redes direcionadas. Um problema
que é especialmente importante para redes de siftes é a propagacao de importancia positiva.
No exemplo do Google, ele é um site extremamente importante pois ele é apontado por
muitos sites, no entanto, ele aponta para muitos outros sites que acabam recebendo uma

contribuicao positiva significativa s6 por aparecerem no Google.

2.3.4 PageRank

Para evitar que a importancia seja propagada indevidamente, foi proposto o mé-

todo PageRank, que é similar com a centralidade de Katz. A tinica mudanca feita é sobre a
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propagacdo de importancia 2.10, no caso ela é re-escrita como:

A..
x;:azko—lujtxj+ﬁ (2.14)
i %

Como podemos ver a propagacao € diluida pelas arestas que saem de dado vértice. Para a

nota¢do matricial introduzimos a matriz de grau D definida como:

kot sei=j
D;j= (2.15)
0 sei#j

Se por um acaso existir k?*’ = 0 ele ¢ artificialmente modificado para 1.

Incorporando D em 2.14 obtemos:

x=aAD 'x+ B1 (2.16)

Novamente podemos resolver a equagao para x. Como f nesse caso é constante vamos

utilizar § = 1. Portanto:

x=(1-aAD H™M=DWD-aA)™1 2.17)

Nesse caso queremos que a esteja préximo do inverso do maior autovalor da matriz AD ™.
Novamente podemos ter valores de beta diferentes para cada vértice, podemos entdo escrever

o PageRank utilizando um vetor f:

x=(I-aAD )7 (2.18)

2.4 Qutras medidas

As medidas em redes nao se limitam a medidas de centralidade de n6. Varias medidas
estdo interessadas em extrair outros tipos de propriedades da rede para realizar uma andlise

topolégica da rede.

2.4.1 Menor caminho médio

Chamado daqui em diante simplesmente de caminho médio, por simplicidade, este
é um exemplo de medida que pode ser utilizada tanto localmente quanto globalmente.

A variante local se preocupa com o caminho médio entre um dado n6 e todos os outros
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pertencentes a rede, enquanto a variante global é a média do caminho médio de todos os noés.

O caminho médio de um né i pode ser escrito como:

di =) dij (2.19)

J
onde d;; é a menor distancia entre os nos i e j. Podemos entdo escrever a variante global

como:

d;
d=) — 2.20
Y N (2.20)
Onde N é o numero total de nés.

E importante notar que essa medida ndo pode ser aplicada para grafos desconexos,

pois ndo € possivel calcular a distancia entre dois nés entre os quais nao existe um caminho.

2.4.2 Coeficiente de Clusterizacao

Assim como o caminho médio essa medida apresenta uma variante local e uma global.
A clusterizacdo mede de fato a quantidade de tridngulos existentes na rede (grupo de trés

vértices onde existem arestas entre todos os pares).

Para normalizar a medida é utilizado o niimero de pares de vizinho de dado vértice.

Temos entdo informalmente que o coeficiente de clusterizagdo local de um né i é dado por:

numero de tridangulos que i faz parte

2.21
numero de pares de vizinhos de i (221
Formalmente escrevemos:
1 « AijAjkAik
Ci=3 Z ki (ki~1) (2.22)
jk T

Como estamos somando sobre todos pares de j e k, cada triangulo é contado duas

vezes, por isso temos o termo 1/2.

A variante global pode ser calculada como a média dos coeficientes locais:

1
C=—)» C; 2.23
N; ; (2.23)

Ela também pode ser calculada diretamente como:

YijkAijAjkAik
Cco =5 YijkAijAicAik

Likilki—l) © 3%ikitki—1)

(2.24)
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A medida de clusterizacao foi proposta em (WATTS; STROGATZ, 1998) para ser usada
em conjunto com a distancia média para classificar redes de pequeno mundo, que sao

descritas em 2.5.2.

2.5 Modelos de redes

O recente interesse pelo estudo de redes complexas se deve a descoberta que muitos
sistemas reais, quando modelados utilizando redes, apresentam estruturas ndo aleatérias
(COSTA et al., 2007). Acoplado com o aumento da disponibilidade de dados das diversas
dreas do conhecimento, muitos métodos foram desenvolvidos para conseguir lidar com tal
tamanho e variedade de informacgdo recentemente disponiveis. Computadores mais potentes

também possibilitaram o estudo de redes anteriormente intrataveis.

A utilizacao de redes complexas em diversas dreas acarretou na identificacao de
caracteristicas que acontecem nos diversos tipos de redes. Algumas dessas caracteristicas sdo:
presenca de comunidades, distribuicao do grau segundo uma lei de poténcia, propriedades

de pequeno mundo, entre outras (COSTA et al., 2007).

Para entender esses fendmenos, foram criados modelos matemadticos para a constru-
¢ao de redes que apresentassem as caracteristicas presentes nas redes reais. Esses modelos
tentam reproduzir os padroes que se repetem em redes reais para entender as implicacoes
desses tipos de estrutura. Abaixo estdao descritos os trés modelos mais famosos de redes

complexas.

2.5.1 Modelo aleatorio de Erdos-Rényi

Inicialmente proposto em (ERDOS; RENYI, 1960), este ¢ um modelo extremamente
simples de redes. Ele pode ser descrito somente pela probabilidade p de haver uma ligacao
entre dados dois vértices e pelo nimero total de vértices N. Tendo esses dois valores, a criacao
de uma rede aleatoria é bem simples: basta criar os N n6s e para cada par de n6 sortear, com

probabilidade p, se existe uma aresta entre eles.

Alguns pontos importantes que devemos ressaltar sao que: nesse tipo de rede hd uma

distribuicao de Poisson dos graus dos vértices e o grau médio dos nés é dado por:

(k) =p(N-1) (2.25)

Interessante notar que o grau médio diverge para N — oo e também que a estrutura

da rede pode ser facilmente descrita pelo grau médio dela, bastando inverter 2.25 para obter:

R0
P= v

(2.26)
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Na Figura 2 temos um exemplo de uma rede aleatéria e a sua distribui¢do de grau.

Figura 2 —- Em (a) temos um exemplo de rede aleatdria e em (b) temos a sua distribuicado de grau.
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Fonte: Costa et al. (2007).

2.5.2 Modelo de Rede de Pequeno Mundo de Watts-Strogatz

Vdrias redes reais, especialmente redes sociais, exibem um tipo de comportamento
muito especifico: uma quantidade alta de triangulos na rede, ou seja, seu coeficiente de

aglomeracao alto, e seu caminho médio pequeno.

Redes com essas caracteristica sao estudadas desde o célebre experimento de Milgram
(TRAVERS; MILGRAM, 1967), que concluiu que duas pessoas nos Estados Unidos estao
separadas em média por seis conhecidos. Embora no estudo temos a conclusao sobre um
caminho médio pequeno, é facil notar que a quantidade de tridangulos na rede é alta. Basta
considerar uma pessoa A, amiga de B e de C. A probabilidade que B e C também sejam amigos

é bem mais alta do que a probabilidade de duas pessoas arbitrarias serem amigas.

Segundo (WATTS; STROGATZ, 1998) essas caracteristicas de pequeno mundo estdo
presentes em redes desde geracao de energia até redes neurais de C. elegans. Para poder
estudar redes com essas caracteristicas sem precisar de redes reais, em (WATTS; STROGATZ,

1998) é proposto um modelo para aleatoriamente gerar redes do tipo pequeno mundo.

Os parametros necessdrios para construir a rede sdo o namero de vértices N, 0 nimero
de conexdes iniciais k e uma probabilidade de re-ligar uma aresta p. Dado o nimero de
vértices e 0 nimero de conexdes iniciais, € montada uma rede regular, onde cada vértice esta
ligado aos seus k vizinhos mais préximos. E importante notar que nessa configuracao inicial,
arede apresenta um coeficiente de aglomeracao muito alto, porém a distancia média é alta.
Ap6s ter arede regular montada, cada aresta tem uma chance p de ser religada aleatoriamente
a um outro vértice, como visto na Figura 3. Para se obter uma rede final com as caracteristicas

desejadas é necessdrio cumprir alguns requisitos.

Como pode-se ver facilmente, se p — 1, todas as arestas serdo religadas e nao havera

resquicios da estrutura original. Sendo assim teremos uma rede aleatéria, que exibe um
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Figura 3 — Processo de criacdo de uma rede de pequeno mundo.

e

Fonte: Watts e Strogatz (1998).

comportamento oposto a rede regular inicial, ou seja, o menor caminho médio serd baixo,
assim como o coeficiente de aglomeracao. Claramente o valor de p também nao pode ser
muito baixo pois a estrutura da rede se manterd ainda muito regular e o menor caminho
médio continuard sendo grande. Queremos entdo um valor intermediério capaz de capturar
as duas caracteristicas desejadas. O comportamento desejado pode ser visto na Figura 4 (a). A
distribuicao de grau se assemelha a uma distribui¢cao normal e exibe um pico em (k) =«, 0

numero de conexdes iniciais, como visto na Figura 4 (b).

Uma boa diretriz para montar a rede € utilizar um valor de x ndao muito pequeno em
comparacdo com o tamanho da rede e nem muito grande. Nota-se que quando o nimero de
arestas se aproxima do nimero de vértices, embora tenhamos as qualidades propostas, nao é
uma rede interessante pois mesmo se p =0 e se p = 1 ndo haverd uma variacao significativa

da rede. Por outro lado uma rede muito esparsa sempre terd um caminho médio elevado.

Figura 4 - Em (a) temos um exemplo de rede de pequeno mundo e em (b) temos a sua distribuicdo de
grau.
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Fonte: Costa et al. (2007).
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2.5.3 Redes Livres de Escala de Barabasi-Albert

Redes livres de escala, diferentemente dos dois modelos vistos anteriormente, nao
possuem um valor de grau caracteristico, mas sim uma distribuicdo peculiar de grau. Nessas
redes ha uma distribuicao desigual da conectividade, ou seja, exitem poucos vértices com
grau muito alto e muitos vértices com grau baixo. Especificamente a distribuicao segue uma

lei de poténcia do tipo:

P(k)~ k™ (2.27)

Um exemplo de uma rede livre de escala e sua distribui¢do de grau podem ser vistas na Figura
5.

Um aspecto interessante devido a essa distribuicao é a existéncia dos hubs, os vértices
com maior grau da rede. Tendo essa caracteristica em vista, o modelo proposto em (BARABAST;
ALBERT, 1999) propde a construcao da rede seguindo um padrao de crescimento dado pela
ligacao preferencial. Na pratica, isso significa que a rede vai sendo construida vértice por
vértice e para cada novo vértice criado as ligacoes a serem criadas vao preferencialmente ser

feitas com vértices de maior grau.

Supondo um caso em que vamos colocar um novo vértice i em uma rede j4 existente,
seguindo o modelo de (BARABASI; ALBERT, 1999) a probabilidade desse né estar ligado a um
dado vértice j é:

Pli— )= N 2.28
(l—»])—zuku (2.28)

Figura 5 — Em (a) temos um exemplo de rede livre de escala e em (b) temos a sua distribuicao de grau.

Fonte: Costa et al. (2007).
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2.6 Deteccao de Comunidades e Modularidade

Uma das dreas mais estudadas em redes complexas € a drea de deteccao de comu-
nidades. Muitos fatores contribuem para isso, mas a grande quantidade de problemas que
podem ser resolvidos estudando estruturas de comunidades dentro de uma rede € o principal
deles (NEWMAN, 2010). A detec¢do de comunidades em redes complexas se assemelha com
o particionamento de grafos, inclusive compartilhando ao particionamento algumas ideias

bésicas, como a minimiza¢do de arestas entre duas particdes ou comunidades.

O problema de deteccdo de comunidade pode ser definido informalmente como um
problema de encontrar conjuntos de vértices que se ligam mais entre eles mesmos do que
com vértices pertencentes a outros conjuntos. E importante notar que aqui surge a principal
diferenca em relacdo ao particionamento de grafos, pois para deteccao de comunidades ndo
é informado o nimero final de comunidades ou o niimero de membros de cada comunidade.
Como veremos mais adiante esse relaxamento das condi¢oes do problema fez com que os

métodos ja existentes precisassem de algumas modificagdes para obter o resultado desejado.

Para definir formalmente o problema vamos utilizar o conceito de modularidade
(NEWMAN; GIRVAN, 2004). A ideia de modularidade é calcular quao bem dividida uma rede

estd. A formula mais utilizada para calcular a modularidade Q é:

1 kik]'
Q= om 2 (Ai,j o )5(Ci,cj) (2.29)

Onde m é o nimero de arestas da rede, A é a matriz de adjacénciae k; é o graudoné i, 6
é o delta de Kronecker e c¢; é a comunidade a qual i pertence. A ideia dessa definicdo é que
a modularidade pode ser definida como a diferenca entre o niimero de arestas existentes

dentro das comunidades dado por:

1
Q= %%Ai,j(s(ci,cj) (2.30)

e o namero de arestas esperado, caso as arestas estivessem distribuidas aleatoriamente:
1 kik )i

Q=5 om

6(ci,cj) (2.31)
J

A partir dessa definicdo podemos também encontrar um limite superior para a modu-
laridade de uma rede: basta supor que para cada par de vértices, se eles estdo conectados,
entdo eles estdo na mesma comunidade. Essa suposicao claramente nao é verdadeira a menos
que a rede em questdo nao seja conexa, porém ela fornece um valor que pode ser utilizado

para verificar quao boa sao as comunidades propostas para a rede. A férmula para essa
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modularidade méaxima é:

Qmax = ﬁz (Ai,j - %)

i,j

A (2.32)

Note que para obter o Q,,4x, basta substituir o 6 de Kronecker pela entrada (i, j) da

matriz de adjacéncia.

2.6.1 Meétodos de Deteccao de Comunidades

Historicamente o estudo de particionamento de grafos precede o de deteccao de
comunidades por algumas décadas, por isso € interessante analisar pelo menos alguns dos
métodos mais tradicionais de particionamento e como eles podem ser adaptados para realizar

deteccao de comunidades.

2.6.1.1 Particionamento de Kernighan—Lin (Kl)

O objetivo principal do particionamento de grafos ndo é a minimizacao da func¢ao
de modularidade mas sim encontrar o corte minimo do grafo, ou seja separar o grafo em
dois grupos de modo a minimizar o nimero de arestas entre os dois grupos. Embora en-
contrar o corte minimo ndo necessariamente maximize a modularidade do grafo, ela é uma

aproximacao boa para a separacao de um grafo em somente duas comunidades.

Um dos métodos mais tradicionais para esse problema é o particionamento de Ker-
nighan-Lin (KERNIGHAN; LIN, 1970). O método comeca com a separacao aleatéria do grafo
em dois grupos, onde a quantidade de nos pertencentes a cada um é pré-determinada. De-
pois de separados o método encontra o par vértice que, caso troquem de grupo, reduzem ao
maéaximo o corte do grafo. A iteracao se repete até que nenhuma a troca de grupo reduza o

corte do grafo. O algoritmo pode ser descrito como:

1. Separar os vértices em dois grupos aleatoriamente com tamanhos determinados
2. Encontrar o par de vértices cuja mudanca de grupo maximiza a diminuicao do corte

3. Repetir 2 até ndo haver trocas que diminuam o corte

Como o nimero de elementos de cada grupo é pré-determinado, para encontrar
a solucao 6tima para a modularidade, precisariam ser testadas todas as possibilidades de
divisao. Embora seja possivel realizar esse processo as N/2 vezes necessdarias, isso acaba

sendo custoso demais.
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2.6.1.2 Particionamento Espectral

Um outro método comum para o particionamento é o método de particionamento
espectral, ele recebe esse nome por se utilizar em parte da decomposicao de uma matriz em

seus autovalores e autovetores (FIEDLER, 1973).

Considerando que os nés de uma rede podem ser separados em dois grupos, podemos

definir s como:

1 seie€
5= 81 (2.33)
-1 sei€g

Onde g e g» sdo os dois grupos.

Sendo assim, podemos calcular o nimero de arestas entre os dois grupos como:

1
R=-) A;j(1-s;sj) (2.39)
E facil notar que quando s; = s; ndo ha contribui¢ao para R e o fator 1/4 € necessario pois o

par ij é omesmo que jiel-s;s; =2 quando s; # s;.

Abrindo a equacdao podemos escrever:

ZA,']' :Zki6ij =2m (2.35)
ij ij

Onde 6 é o delta de Kronecker, k; é o grau do vértice i e m é o nimero de arestas da rede.

Sendo assim podemos defini L tal que:

Lij= ki6ij —Ajj (2.36)

Entao:

1 1
R=-Y Lijsisj=-s'Ls (2.37)

A partir de agora nés vamos tratar esse problema como um problema de otimizacao

sobre s. As restri¢oes sobre s sdo

Y si=n (2.38)

Is=) si=nm—ny (2.39)
i
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Onde 1€ o vetor unitdrio, n; é a quantidade de vértices pertencentes ao grupoien=n;+n; éo
numero total de vértices. Com essas condicoes podemos utilizar o método de multiplicadores

de Lagrange para achar o valor extremo da funcao. Temos entdo para cada i:

% [Zijsjsk+/l(n—Zsf) +2,u((n1 —ny) —Zsj)] =0 (2.40)
AT: ; -

Temos portanto para cada i:

ZL,‘ij =AS,~+[J (2.41)
J

Ou em notac¢do matricial:

Ls=As—1Tu (2.42)
E fécil notar que pela definigdo de L temos:
Y Lij=0 (2.43)
J

Portanto, 1€ um auto vetor de L com autovalor 0. Sabendo que L é simétrica, podemos

entdo encontrar uma relacdo entre A e u seguindo:

17(Ls) =17 (As —Tw) (2.44)
ants=a1"s—1"1u (2.45)
Os=A(n; —ny) —nu (2.46)
r=—" (2.47)
ny—ny
Definindo:
x=s+Tu/A (2.48)

Como L1=0, temos:

Ix=Ls=As—-Tu=Ax (2.49)
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Assim, x é auto vetor de L, cujo auto valor é 1. Além disso temos que :

x'Ix=s"Ls (2.50)

Portanto:

ninp

1 1
R= ZxTLx: Z)LxTx: A (2.51)

Para minimizar R basta selecionar o menor A maior que 0. Como 0 é um auto valor de
L precisamos selecionar o segundo menor auto valor pois o menor é 0. Note que ao selecionar
um A nés fixamos um x, mas o que queremos de fato € o valor de s onde as entradas sdo 1 ou
—-1.

Primeiro precisamos encontrar s, que corresponde ao x. Para encontrar o s final,

temos que maximizar o produto escalar s’'s,. Queremos entao:

max(s” sy) = max(s (x - 1]—)) (2.52)
n
Como s; pode ser somente 1 ou —1 basta selecionar:
1 se (x,- - ”1%”2) >0
s;= (2.53)

-1 se(xi—%)<0

Nesse método, assim como no método de particionamento de Kernighan-Lin, o
numero de elementos em cada grupo é imposto(dado pelo vinculo da 2.39) e o grafo é
separado somente em dois grupos. No entanto, ideias basicas do particionamento espectral

serdo utilizadas no método a seguir para realizar a deteccao de comunidades.

2.6.1.3 Deteccdo de Comunidade Espectral

A deteccao de comunidades espectral, proposta em (NEWMAN, 2013), se utiliza do
conceito de modularidade mas dispensa o vinculo 2.39. No entanto a normalizacdo de s ainda

é necessaria.

Y st=n (2.54)

Nesse caso ao invés de tentar minimizar o corte do grafo, vamos querer minimizar a

modularidade Q dada por:

1 ]Cikj
Q= %%(Ai,ﬁ%)a(ci,cj) (2.55)
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Usando (1 + s;5;)/2 no lugar do 6 temos:

1 kikj (1+SiSj)
— A — 2.56
Q 2m g( YY) ) 2 (2.56)
Podemos entdo introduzir uma "matriz de modularidade"B como:
kikj 1 (1+sis;)
Aji-—2=B;;i=>Q=—Y B, ——L* 2.57
I,j om ij Q Zm% I,j 2 ( )
Podemos reduzir utilizando:
kj 2m
Bij=Y Ajj———Y ki=kj—kj=— =0 2.58
s’ Bs
~Q= (2.59)
im

Aplicamos entao o método dos multiplicadores de Lagrange para encontrar os extre-

mos da funcao modularidade:

B
F[ZBjksjsHﬁ(n—Zsi)] —0 (2.60)
Sitjk j

E obtemos que s é autovetor de B:

ZZB]-S]-—,BSJ-:O:BS:,BS (2.61)
J
Portanto:
1 s's n
Q = —sTBs = '6— = 'B— (2.62)
4m 4m 4m

Ao contrério do particionamento anterior queremos que s seja o auto vetor de B com
0 maior auto valor para obter um valor maximo para a modularidade. O procedimento para
encontrar as comunidades é anadlogo ao do particionamento, tendo entdo que as entradas

positivas de s sdo parte de uma comunidade e as negativas de outra.

Infelizmente esse método s6 é capaz de separar uma rede em duas comunidades.
Podemos realizar esse método iterativamente até ndao haver uma quebra de comunidade que
aumente a modularidade final. No entanto, cada separacgdo € irreversivel, ou seja uma vez que
i e j sao colocados em comunidades diferentes eles ficardo separados até o fim do método.

Isso é um problema pois os erros vao acabar por se acumular a cada iteracao.

Um segundo problema apresentado por esse método € o custo computacional, sendo

O(n®) para matrizes de adjacéncia densas.
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2.6.2 Deteccao de Comunidades Multi-niveis

A deteccao de comunidades multi-niveis se baseia em maximizar iterativamente a
modularidade e no processo criar uma hierarquia de comunidades. Para isso é necessaria
uma férmula simples para calcular a diferenca de modularidade para o caso de um dado n6

mudar de comunidade.

Para simplificar o problema, calculamos a diferenca de modularidade quando adicio-

namos um noé i sem comunidade a uma comunidade existente cj.:

1 kikj
AQ = %;(Aﬁ - %)5(% ci) (2.63)

Para facilitar, re-escrevemos a primeira parte do lado direito da equacao como:

Y Aijb(cj,cr) = kijin (2.64)
j

Onde k; ;;, € a soma arestas que ligam o no i a n6s pertencentes a comunidade c;. Da

segunda parte da somatoria re-escrevemos:

kik; _kiXior
;( > )bt = =5 (2.65)

Onde podemos interpretar )_;,; como a soma de arestas incidentes na comunidades
cr. No caso, se uma aresta conecta dois vértices dentro da comunidade c, essa aresta é

contada duas vezes. Temos entio:

kiZtot)

o (2.66)

1
AQ= %(ki,in -

Uma equacao andloga pode ser escrita para a retirada de um né da comunidade c.
Sendo assim temos uma maneira facil de calcular a variagao de modularidade causada por

uma troca de comunidade.

A intuic¢do principal do método é a aglutinacao de nos para formacao de comunidades.
A cada iteracdo do método sao criados "super n6s"que sao a juncao dos nés da comunidade
detectada. Eles sdo chamados de n6s pois eles guardam as informacdes relevantes de conexao
i.e. o numero de arestas internas a forca de ligagao com outros noés. Essas quantidades sdao
importantes pois elas sdao utilizadas nas iteracdes posteriores. O algoritimo esta descrito

abaixo e ilustrado no Figura 6.

Agora pode-se descrever o algoritimo:

1. Inicializar cada n6 como uma comunidade diferente.
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2. Para cada no6, verificar se alguma mudanca possivel de comunidade aumenta a modula-

ridade. Se existir, a nova comunidade do n6 analisado é a que maximiza a modularidade.

3. Repetir o passo 2 até nao ser possivel aumentar a modularidade. Cada n6 pode mudar

varias vezes de comunidade.

4. Aglutinar todos n6s de mesma comunidade em um "super né". Guardando as forcas

somadas de cada vértice, tanto para ligacoes internas quanto externas.

5. Repetir os passos anteriores até nao ter aumento de modularidade.

Figura 6 — Figura que ilustra o método de deteccdo de comunidade multi nivel.
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Fonte: Blondel et al. (2008).

A cada passe do item 5 nota-se que temos uma nova ordem hierarquica. Essa pro-
priedade é interessante pois ela pode ser ttil para modificar a granularidade que queremos
na nossa comunidade. Podemos ver nas Figura 7 que, pelo menos intuitivamente, as co-
munidades que nao apresentam maior valor de modularidade seria uma solucao melhor. A
Figura 8 mostra um exemplo onde pode-se observar duas ordens hierdrquicas para identificar

comunidades menores que fornecem informacodes interessantes para andlise.
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Figura 7 — Exemplo de rede onde as comunidades que apresentam o maior valor de modularidade nao
condizem com o que seria esperado intuitivamente.

T

Q2 = Qy

max = 0.888
Fonte: Blondel et al. (2008).

Figura 8 — Exemplo da aplicacao da deteccao multi niveis sobre uma rede gerada a partir de dados
telefénicos da bélgica. Cada n6 é uma comunidade e a escala de cor indica a lingua predo-
minante da comunidade (verde para holandés e vermelho para francés). Podemos mudar
de hierarquia para visualizar melhor os constituintes da comunidade intermediéria.

Fonte: Blondel et al. (2008).
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3

TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Consideracoes Iniciais

Nessa secao serdo apresentados trabalhos relacionados ao projeto. O principal traba-
lho (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b) trata do uso de redes para a tarefa de segmentacao,
enquanto (HEARST, 1997) e (RIEDL; BIEMANN, 2012) tratam de outras abordagens para o
problema. Também discutimos (ARRUDA et al., 2016; ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015a)

que tratam de aplicacdo de redes complexas para problemas de PLN.

3.2 Segmentacao de Topicos

A segmentacdo em topicos tem como objetivo identificar estruturas textuais coesas
que tratam sobre o mesmo assunto. Em dreas como recupera¢do de informacgao e sumarizacao
de textos (ANGHELUTA; BUSSER; MOENS, 2002; DIAS; ALVES; LOPES, 2007), é de grande
interesse identificar se determinada parte do texto trata de um assunto tinico pois isso auxilia
a identificacao de partes que sao de fato relevantes (DU; BUNTINE; JOHNSON, 2013).

O problema da segmentacao de textos em tépicos ja foi amplamente estudado (CHOI,
2000; RIEDL; BIEMANN, 2012; HEARST, 1997), porém muito pouco com o viés de redes com-
plexas. Tradicionalmente, os métodos de segmentacdo estao divididos em duas categorias:
linear e hierdrquica (RIEDL; BIEMANN, 2012). Enquanto a segmentacdo linear investiga
mudancas sequenciais em textos, ou seja, se duas sentencas consecutivas se encaixam no
mesmo topico ou nao(RIEDL; BIEMANN, 2012), a segmentacao hierdrquica, se preocupa em

criar uma hierarquia de tépicos dentro do texto, como visto em (EISENSTEIN, 2009).
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3.2.1 Trabalho de (HEARST, 1997)

Introduzida em (HEARST, 1997), esse trabalho é um dos primeiros na drea de segmen-
tacao de tépicos. Nele é introduzido o TextTilling, um algoritmo para a segmentacao que é
definido a partir de um indice de coeréncia. A ideia fundamental do indice é que quando ha
uma troca de tépico, ha uma mudanca abrupta de coeréncia. Dois métodos foram propostos
para o célculo da coeréncia: similaridade entre sentencas consecutivas e quantidade de voca-
buldrio novo introduzido. O primeiro método em geral apresenta os melhores resultados e,

por este motivo, a discussao da técnica TextTiling serd baseada na similaridade de sentencas.

Antes de calcular a coeréncia, o texto é pré-processado por um método chamado
de tokenizacao (de foken do inglés), onde todas as palavras sdo transformadas para manter
apenas os respectivos lemas. O lema de uma palavra é a forma basica dela. O lema de um
verbo é seu infinitivo, para substantivos é a forma singular masculina do substantivo. Além
disso, as pontuacoes sao eliminadas e o texto é mapeado para letras mintsculas (esse processo
também é discutido em 3.2.3). O texto entdo é separado em blocos (b), sentencas (s) e tokens
(). Mais especificamente, os tokens sao os lemas que restaram das palavras (ap6s passar
pelo processo acima), sentencas sao as sequéncias de tokens entre dois pontos e blocos sdao

sequéncias de m sentencas consecutivas.

Tendo essas definicoes, é introduzido o indice de coeréncia de um dado ponto no
texto. Esse indice tem o intuito de identificar se dois blocos consecutivos sao sobre um mesmo

topico. Ele é calculado como:

Zt wt,b]' wt,bj+1

)
2 2
\/Zt wt,bj Zt wt,bj+1

1(j) = 3.1)

onde w;; € a frequéncia que o token t aparece no bloco b;. Os valores de I variam entre
[0; 1], sendo maior quando ambos os blocos apresentam frequéncias parecidas do mesmo
token. A ideia do método é que se o mesmo token se repete em dois blocos consecutivos, é
mais provavel que ambos os blocos tratem do mesmo assunto, ou seja, eles sdo coerentes
entre si. Tendo calculado todos os valores de I, pode-se desenhar um grafico que mostra a

varia¢do do indice de coeréncia.

Assumindo que o indice de coeréncia é alto quando dois blocos compartilham o
mesmo assunto, queremos identificar os pontos de minimos locais do grafico pois eles sdo

possiveis quebras de tépico.

Na Figura 9, temos um exemplo do grafico de I. E possivel observar que nem todos
pontos de minimo local sdo possiveis quebras de tépico, ja que esperamos que existam
variacoes dentro do mesmo topico, como indicado por barras verticais. Nesse método, sao
selecionados somente 0s pontos de minimos menores que u—o /2, onde u é média e o o desvio

padrdo da coeréncia. Note que, nesta abordagem, nenhuma informacao sobre organizagao
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do texto € utilizada, pois uma palavra pode estar em qualquer posicdo de uma sentenca e o

indice de coeréncia seria o mesmo.

Figura 9 — Exemplo de grafico de coeréncia original ao longo de um texto. Os niimeros indicam os
paragrafos e as linhas verticais indicam os pontos de minimo local de similaridade, cujo
valor é inferior ao limiar sugerido.

1

o

1 2 3 4 5 6 7 & 9% 10 11 12 13 14 15 16 17 18 15 20

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.2 Trabalho de (RIEDL; BIEMANN, 2012)

O método TopicTiling, introduzido em (RIEDL; BIEMANN, 2012), se utiliza em par-
tes do método TextTiling e também da técnica de Alocacao Latente de Dirichlet (BLEL; NG;
JORDAN, 2003) (do inglés LDA) para definir vetores que sdo comparados para calcular a
similaridade entre duas sentencas. Como nos outros métodos, o texto é tokenizado e, adi-
cionalmente, cada token recebe do LDA um ID numérico, que referencia um tépico (p.e. 1 -
Politica, 2 - Esportes). E importante notar que cada palavra pode receber diversos IDs, pois
a distribuicao de palavras no texto analisadas no documento influencia qual ID ela recebe.
Neste método, as sentencas nao precisam ser de mesmo tamanho, portanto sao seleciona-
das de acordo com a pontuacao. Blocos de sentenca sao entdo definidos como no método
TextTiling e, para cada bloco, é definido um vetor de dimensao n, onde n é o namero de IDs
possiveis. A entrada i de um dado vetor é a quantidade de vezes que o ID i aparece no seu
respectivo bloco. Finalmente, a similaridade entre dois blocos é calculada como o produto
escalar normalizado entre seus respectivos vetores (similaridade cosseno). Com isso temos
que a similaridade entre blocos varia de 0, para blocos pouco coerentes, até 1, para blocos

muito coerentes.

Um gréfico da coeréncia calculado é entao desenhado. Ele tem o mesmo intuito
do grafico do TextTilling ilustrado na Figura 9, porém a separacao de t6picos é um pouco

diferente.

A intuicdo da separacao proposta é que a quebra de tépico ocorre quando hd uma
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queda consideravel na similaridade. Para determinar uma separacao de tépicos, calcula-se a

profundidade d;,, de um minimo levando em consideracdo as alturas do méximo a direita e a
esquerda segundo a férmula:

1
dy,= E(me(p) —cp+mg(p) —cp), 3.2)

onde m, e mg sdo os valores de maximo a esquerda e a direita respectivamente e ¢, € o valor
de coeréncia do ponto em estudo (essa € a média da diferenca entre o minimo estudado e os
maximos mais préximos a esquerda e a direita). Para o ponto p ser considerado um ponto
de mudanga de topico, o valor de d,, deve ser maior que u—o/2, onde u e o sdo a média e
o desvio padrdo da similaridade do texto inteiro. Um exemplo do processo de segmentacao

é ilustrado na Figura 10. Note que a segmentacao ocorre quando hd uma queda brusca na
similaridade de blocos vizinhos.

Figura 10 - Exemplo de grafico de similaridade do TopicTiling. Os tracos segmentados representam

minimos que ndo ultrapassam o limiar e os tracos cheios as divisdes que ultrapassam o
limiar de profundidade de u—o/2.
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Fonte: Riedl e Biemann (2012).

3.2.3 Trabalho de (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b)

Em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b) foram exploradas possibilidades de utili-
zacao de redes complexas para o problema da segmentac¢ao de topicos. Aqui faremos uma

revisdo profunda do trabalho pois ele serve de base para o presente projeto.

Como visto em (RIEDL; BIEMANN, 2012; HEARST, 1997) a primeira etapa do método é
o pré-processamento do texto, porém algumas etapa sao adicionadas para montar redes mais
descritivas. Além de retirar pontuacoes, deixar as palavras todas em minuscula e lematizar
as palavras do texto, todas as palavras foram classificadas de acordo com as suas classes
gramaticais utilizando um tagger do NLTK (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009). A seguir todas as
palavras que ndo eram substantivos ou verbos foram retiradas, pois elas podem ser utilizadas

em varios contextos, independentemente do to6pico. Também foram retiradas as stopwords
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(palavras muito comuns com pouco contetido semantico). E finalmente cada palavra restante
do texto, junto com a sua classe, formam uma tnica entidade, que se tornardo um no das

redes a serem criadas. As etapas desse processo podem ser vistas na Tabela 1

Tabela 1 - Exemplo de um pré-processamento utilizado em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b)
sobre sentencas hipotéticas. Aqui identifiocamos as classes gramaticais com as siglas: NN
para substantivos, VBZ para verbos, DT para artigos, ADP para preposicoes e J] para adjetivos

Frase original the boy plays with the leaves this is not a good sentence

1- Lematizacao the boy play with the leaf this be not a good sentence

. ~ the:DT boy:NN be:VBZ This:DT be:VBZ not:ADV a:DT
2 - Classificacao

with:ADP the:DT leaf:NN good:]J] sentence:NN
3 - Remocao por classe boy:NN play:VBZ leaf:NN be:VBZ sentence:NN
4 - Remocao de stopwords | boy:NN play:VBZ leaf:NN sentence:NN

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tendo o texto pré processado podemos comecar a criar redes com eles. No artigo sdao

propostas trés maneiras para criar a rede:

* Modelo de co-ocorréncia estendido: nesse modelo, as palavras do texto pré processado
sao ligadas se elas estdo a uma distancia menor ou igual a um determinado limite.
Portanto, se temos a sequéncia w; w» ws wy € um limite igual a 2, teremos as ligacoes

Wy < W2, W1 < W3, Wz — W3, W2 — W4 € W3 — Wy.

* Modelo baseado em parégrafos: nesse modelo, considera-se que um paragrafo é uma
estrutura fundamental de um tépico. Portanto, somente palavras pertencentes a um
mesmo paragrafo podem ser ligadas. No entanto ainda € utilizada uma distancia limite
para a ligacdo entre palavras. Note que esse modelo € igual ao anterior, porém sem

ligacOes entre palavras de pardgrafos diferentes.

* Modelo adaptado de pardgrafos: esse modelo tenta minimizar o efeito de liga¢coes
que ndo sao estatisticamente relevantes. Dentro de um dado texto sdo consideradas
conexoes nao relevantes aquelas que acontecem unicamente ao acaso. Este é o caso de
pares de palavras muito frequentes: se elas ocorrem com alta frequéncia, existe uma
alta chance de elas aparecerem juntas mesmo em textos sem significado (aleatorios).
Por esse motivo, para cada par de palavras, o modelo apenas considera que a interacao
entre elas € relevante se elas co-ocorrem um ntmero de vezes significativamente maior

do que o esperado ao acaso, em textos aleatorios.
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Em todos os modelos € necessério incluir um paradmetro d para a distancia maxima
entre palavras a serem conectadas. Em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b) é utilizado

d = 20 para todos os modelos.

Tendo criado uma rede textual, é necessério entdo distinguir onde ocorrem as quebras
de topicos no texto. As redes propostas acima nao tratam sentencas ou pardgrafos explicita-
mente pois elas sdo constituidas somente por palavras isoladas. Supomos entdo que, caso
seja possivel determinar um grupo de palavras que aparece junto vdrias vezes, esse grupo de
palavras vai formar uma comunidade na rede e essa comunidade estara ligada a um tépico

do texto.

Usando técnicas de deteccao de comunidade em redes complexas (Secao 2.6.2), torna-
se possivel encontrar o agrupamento de palavras. Supondo que temos as comunidades de
determinada rede (ver Figura 11), o procedimento de atribui¢do é simples: inicialmente, o
texto original é recuperado, paragrafo por pardgrafo. A seguir, contamos quantas palavras
pertencentes a cada comunidade existem dentro de cada pardgrafo. Finalmente, para cada
pardgrafo, consideramos que ele é um representante do tépico equivalente a comunidade
com maior nimero de ocorréncia dentro dele. A segmentacao entdo ocorre quando dois

pardgrafos consecutivos sio dominados por representantes de duas comunidades diferentes.

Figura 11 — As figuras representam exemplos de redes geradas, nas quais foram detectadas comuni-
dades. A figura (a) é um exemplo de rede gerada utilizando o modelo de co-ocorréncia
estendido. A figura (b) ilustra uma rede gerada pelo modelo baseado em parégrafos. E
possivel observar que cada palavra pertence a uma comunidade; desta forma, podemos
contar qual comunidade estd dominando cada parédgrafo.
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Algumas considera¢des importantes devem ser feitas sobre o artigo, no entanto. O
dataset utilizado foi especialmente criado para o artigo. Este dataset é formado por 40 textos
retirados da wikipédia sendo que cada texto tem o seu sub-tépico proprio, e pertence a um
grande topico que abrange diversos subtépicos. Foram selecionados oito t6picos diferentes,
sendo que cada um contém 5 sub-tépicos. A utilizacdo de um dataset proprio se deve ao
fato dele ndo tentar competir com os métodos existentes e sim confirmar a possibilidade de
utilizacdao de métodos baseados em redes. O uso de um dataset proprio serviu especialmente
para ter controle sobre o tipo de textos que seriam analisados. Era de especial importéancia ter
controle sobre a quantidade de topicos presentes nos textos e a quantidade de pardgrafos

para cada tépico.

Ter controle sobre os textos a serem analisados permite analisar em quais casos o
segmentador obtém melhores performances. Também € possivel ver qual estratégia de cons-
trucdo de rede conseguiu os melhores resultados para cada namero de tépicos e pardgrafos.
Em métodos propostos vamos construir sobre os problemas apresentados pelo métodos
aqui apresentados. Os resultados desses método estdo dispostos na Secao 5 para facilitar a

comparac¢do com os resultados preliminares.

3.3 OQutras trabalhos relacionados

3.3.1 Trabalho de (MIKOLOV et al., 2013)

O trabalho de (MIKOLOV et al., 2013) propoe um método chamado de word2vec
que é baseado em uma rede neural de duas camadas capaz de gerar vetores densos para
representar palavras. Uma das caracteristicas mais interessantes dos resultados obtidos é
que a composicao de vetores é interpretavel, embora seja mais evidente em casos simples. O
exemplo cldssico é que se somar os vetores que representam rei com mulher e subtrair do
resultado o vetor de homem, o vetor resultante € similar ao de rainha. Esse tipo de resultado
ja havia sido observado utilizando outros métodos de representacdo vetorial de palavras (MIT-
CHELL; LAPATA, 2010), porém os resultados apresentados para a representacdo semantica do

word2vec quando publicado eram o estado da arte.

O modelo em si foi estruturado como um problema de predicao de palavras vizinhas,
ou seja, dado um conjunto de palavras se quer predizer um outro conjunto de palavras que
aparecem na vizinhanca. No artigo dois métodos diferentes foram propostos: O Continuous
bag-of-word (CBOW) e o Skip-gram. O CBOW, como ilustrado na Figura 12 recebe um con-
junto de palavras até n de distancia da palavra que quer ser predita. O modelo Skip-gram
faz essencialmente o oposto, recebendo uma palavra como entrada e tentando predizer as

palavras a até uma janela de n, como visto na Figura 13.

Para ter acesso aos vetores que sdo o resultado de interesse do artigo é preciso anali-
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Figura 12 - Exemplo do método CBOW onde tenta-se predizer uma palavra dado as palavras adjacentes

NN

(@] menino a bola

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 13 — Exemplo do método skip-gram onde dada uma palavra tenta-se predizer as palavaras

TN AN

chutou

Fonte: Elaborada pelo autor.

sar o que ocorre dentro da rede neural. Como mencionado anteriormente, a rede neural é
composta por duas camadas, uma camada escondida e uma camada de saida. A camada de
saida tem tamanho do vocabulério que estd sendo predito e a camada escondida pode ter um

tamanho definido pelo usuério, como mostra a Figura 14

Figura 14 — Figura que mostra a arquitetura do w2v.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Imaginando essa rede neural como uma composicao de duas tarefas diferentes: a

primeira, uma codificacdo da palavra de entras e a segunda, uma decodificacao, podemos
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ver que a saida da primeira camada é de fato uma representacdo para a palavra de entrada e
pelo jeito que o treinamento € estruturado, palavras que aparecem em contextos similares e

apresentam cargas semanticas similares terdo codificacdes, na primeira camada, similares.

E importante notar que esse tipo de representacdo nio é uma panaceia. Por exemplo,
ela ndo lida bem com palavras que comumente sao utilizadas com significados diferentes,
como banco e manga. Outro problema é que € dificil extrair significado da composicao de
palavras de uma sentenca inteira. Finalmente, outro ponto que vale se notar sobre o trabalho
é que a ideia de utilizar a representacdo intermedidria ndo é original dele O que fez com que
esse método tivesse um impacto tao grande foi a eficiéncia do modelo que mesmo quando
proposto podia ser treinado em menos de um dia em um corpus de mais de 1 bilhdo de

palavras (em inglés).

3.3.2 Trabalho de (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015a)

Em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015a) sao propostos métodos para diferenciar
textos imaginativos de textos informativos. Para realizar a classificacao dos textos, foram
criadas redes textuais para cada um e sobre elas foram realizadas diversas medidas, incluindo

o numero de vértices na rede, modularidade e diversas medidas de centralidade.

As redes criadas foram redes de co-ocorréncia simples, ou seja, cada palavra na rede
s0 se conecta com palavras que aparecem adjacentes a ela no texto. o pré processamento do
texto utilizado consistiu em classificar gramaticalmente as palavras, lematizd-las e em alguns

casos retirar as S[OpLUOTdS.

Foram entdo propostas trés estratégias para gerar caracteristicas para a rede:

* Estratégia global sem stopwords(EG): nela foram utilizadas redes sem stopwords. A
estratégia consiste em realizar todas as medidas propostas e utilizar os valores globais
delas como caracteristica i.e. as caracteristicas utilizadas foram as médias dos valores
obtidos para cada palavra da rede. Para cada medida também foram utilizadas sua

mediana, seu desvio padrdo, seu maximo e seu minimo.

* Estratégia local sem stopwords(EL): como na EG as medidas foram realizadas sobre
redes sem stopwords, porém cada valor de medida obtido para cada né foi considerado

uma caracteristica.

* Estratégia local com stopwords(ELS): Igual a EL, porém as redes analisadas contém

stopwords.

Para a classificacdo dos textos foram utilizadas técnicas de selecao de caracteristicas a
fim de identificar quais medidas sdo mais discriminativas. Sobre as medias selecionadas e

para cada estratégia foram aplicados métodos de aprendizado de maquina para classificar
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os textos. Os métodos utilizados foram: KNN, Naive-Bayes e Arvore de Regracdo (CART). Os

resultados obtidos estdo dispostos na Tabela 2.

Tabela 2 — Acurécia para classificacao de textos obtida por cada combinacao de estratégia e método de
AM.

Estratdgia utilizada KNN CART NB

EG 2% 78%  75%
EL 92%  92%  92%
ELS 98% 98%  98%

Fonte: Adaptada de Arruda, Costa e Amancio (2015a).

Os melhores resultados foram obtidos utilizando a estratégia ELS, independente do
método de aprendizado de méaquina utilizado. Isso é interessante pois mostra como em
alguns tipo de classificacdo a utilizacdo de stopwords melhora os resultados obtidos. Também
é interessante notar que os resultados obtidos utilizando a EG foram consideravelmente
piores que utilizando as outras estratégias, o que indica que as caracteristicas de palavras

individuais sejam importantes para a classificacao.

3.3.3 Trabalho de (ARRUDA et al., 2016)

Em (ARRUDA et al., 2016) é proposta uma analise cujo resultado é interessante para
o projeto. Nele é estudado a topologia de redes geradas a partir do livro Alice no Pais das
Maravilhas. Para a construcao da rede o texto é pré-processado, como em (ARRUDA; COSTA;
AMANCIO, 2015b). No entanto a rede é criada utilizando sequéncias de pardgrafos como nds

e 0s no6s sao conectados de acordo com a similaridade entre eles.

O célculo da similaridade entre sequéncias de paragrafos (blocos) é feita utilizando
como base o tf-idf, do inglés term frequency inverse document frequency. O célculo da similari-
dade consiste em primeiramente calcular, para cada palavra pertencente aos blocos a serem
analisados, quantas vezes dada palavra apareceu no bloco em comparacdao com o total de
vezes que ela apareceu no documento inteiro i.e. calcular o tf-idf das palavras no bloco. Tendo
o tf-idf de todas as palavras, é entdo montado um vetor para cada bloco em que cada entrada
é o tf-idf de determinada palavra. Naturalmente a n — ési ma entrada dos vetores de ambos
blocos sdo baseados na mesma palavra. Sobre esses vetores podemos calcular a semelhanca
cosseno entre deles para termos uma aproximacao da similaridade. Note que esse processo é

similar aquele apresentado em (HEARST, 1997).

Para a montagem da rede, dois pardmetros foram definidos: o tamanho dos blocos e o
limiar de similaridade para considerar a conexdo de dois pardgrafos como vélida. No artigo, o
tamanho dos blocos foi selecionado como 20. Dois limiares de similaridade foram utilizados

no artigo: 0.24 e 0.46. Na Figura 15 podemos ver a rede gerada com o limiar mais baixo.
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Figura 15 - Visualizacdo da rede gerada utilizando o método proposto. As cores indicam a posi¢do no
texto de cada bloco.

Fonte: Adaptada de Arruda et al. (2016).

E interessante notar que é possivel distinguir um caminho que segue o progresso
do texto. Segundo (ARRUDA et al., 2016) os pontos onde a conexao entre partes distantes
acontecem quando hd uma retomada de tépicos. Essa conclusdo nos leva acreditar que esse

tipo de método pode ser aplicado também a segmentacao de topicos.
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4

TRABALHOS REALIZADOS

4.1 Consideracoes Iniciais

No capitulo anterior foram discutidos os métodos ja existentes para a tarefa de seg-
mentacao de topicos e trabalhos sobre aplicacao de redes complexas em tarefas relacionadas
a PLN. Nesse capitulo dispomos as motivacoes e objetivos do mestrado, assim como a meto-

dologia proposta para alcancar esses objetivos.

4.2 Motivacao e Objetivos

A segmentacdo de textos em tOpicos estd relacionada a diversas aplicagdes muito
importantes. Algumas das principais aplicacdes sao: recuperacao de informacao, deteccao de
mudanca de topico e sumarizacao de textos (ANGHELUTA; BUSSER; MOENS, 2002; DIAS;
ALVES; LOPES, 2007; HEARST, 1997). Na recuperacao de informacoes, a segmentacao auxi-
lia na busca de palavras relacionadas aquelas utilizadas como palavras-chave. Esta tarefa
também é relevante por ser capaz de selecionar quais partes de um documento sao de fato
relevantes para a busca, minimizando assim o esforco custoso e demorado de humanos.
Para sumarizacao automadtica, a tarefa de segmentacgdo é importante pois ela pode ajudar a
garantir que o sumadrio final abranja todos os tépicos do texto original (ANGHELUTA; BUSSER;
MOENS, 2002). Desta forma, permite-se que a sumarizacao possa ser aplicada em pontos
individuais, tépico a tépico.

Tradicionalmente, a classificacdo de textos utiliza principalmente a informacao das
palavras presentes no texto, sem levar em consideracao a disposi¢ao das palavras no texto.
Durtante o mestrado utilizamos a organizacao das palavras ao longo do texto a partir de
modelagens por redes, tendo como motivacao o fato de que este tipo de informacado tem
sido relevante em vdrias tarefas relacionadas de andlise textual, principalmente através do

framework de redes complexas. A vantagem da modelagem por redes em relagdo a modela-
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gens tradicionais, que ndo utilizam esse tipo de informacao, é a sua capacidade de encontrar
relacoes semanticas nao triviais (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b); um fator essencial

para a captura de conhecimento em textos.

Uma segunda abordagem que ainda ndo tinha sido estudada € a utilizacao de co-
nhecimento semantico raso para auxiliar na construcao das redes. A existéncia de métodos
computacionalmente baratos para medir a similaridade de palavras ou sentencas faz com
que as redes a serem construidas sejam capazes de capturar mais informacdes por um custo
computacional pequeno. Uma vez que redes complexas ndo foram exploradas em termos dos

modelos baseados em word embeddings.

Em suma, o objetivo principal desse projeto foi o desenvolvimento de novas técnicas
para a segmentacao de textos em topicos, usando métodos baseados em redes complexas.
Como a informacdo introduzida por redes é complementar a informacao tradicional (tra-
zendo principalmente informacdo de conectividade), foi possivel obter resultados otimizados
através da combinacao de técnicas tradicionais com as propostas para particionar textos em

topicos distintos de forma mais eficaz.

4.3 Metodologia

4.3.1 Avaliacao e banco de dados

Os datasets tradicionais para a segmentacao de topicos foram propostos em (CHOI,
2000) e (GALLEY et al., 2003). A principal diferenca entre os dois € o grau de separabilidade
dos subtodpicos, sendo o dataset de Choi mais modularizado do que o dataset de Galley. Um
problema que ambos datasets apresentam para o uso em métodos baseados em redes de
sentencas € a presenca de textos muito curtos, o que impossibilita a criacdo de uma rede
capaz de apresentar comunidades bem definidas. Por essa razao esses datasets ndao foram

considerados nesse trabalho.

O dataset utilizado em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b) é composto por 40
textos retirados da Wikipedia com 10 pardgrafos cada. Para a avaliacao, sdo criados textos
artificiais que usam parégrafos dos textos originais. A quantidade de topicos e a quantidade
de parédgrafos de cada topico sao escolhidos pelo usudrio. A avaliacao sobre esse dataset seréd
utilizada principalmente como um baseline para comparacgoes entre métodos baseados em
rede. Por ser um dataset customizavel pela variagao da quantidade de tépicos e pardgrafos,
é possivel obter informagdes sobre quao bem os métodos propostos se comportam sobre

textos pequenos em comparacao com textos maiores.

A métrica que serd utilizada para avaliar a qualidade da segmentacao é a Py, proposta
em (BEEFERMAN; BERGER; LAFFERTY, 1999). Essa medida se utiliza da ideia de verificar se
para uma dada janela de sentencas o método identifica a quebra ou a continuidade de t6pico



4.3. Metodologia 55

corretamente. Outra medida similar a ela é a WindowDiff, proposta em (PEVZNER; HEARST,
2002), sendo a diferenca entre as duas que a WindowDiff tenta minimizar o problema do Py
que em determinadas situagdes apresenta um viés positivo para classificadores que conside-
ram mais quebras de tépicos que o correto. Os resultados apresentados ndo levam ela em

consideracgdo pois dos trabalhos na literatura poucos utilizam ela como base.

4.3.2 Atividades propostas

Os trabalhos desse projeto estudaram modelos diferentes para representar textos por
redes complexas. As modelagens propostas tiveram como objetivo facilitar a extracdo de infor-
macao semantica do texto. Também foram estudados métodos de deteccao de comunidades
para encontrar aqueles que produzem os melhores resultados. Os detalhes sdao fornecidos

nas proximas secoes.

4.3.2.1 Uso de redes de similaridade semantica

As modelagens sugeridas em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b) quantificam a
similaridade semantica entre dois trechos de textos caso esses trechos compartilhem uma
quantidade considerdvel de palavras. Embora essa abordagem seja interessante no cendrio
mais geral onde nao existem recursos linguisticos para identificar relacionamentos mais
complexos entre palavras, a auséncia de conexdes entre palavras similares pode levar a
um desempenho inferior na tarefa estudada. Por esse motivo, um dos principais trabalhos
realizados refere-se a utilizacdo de métodos mais avancados de calculo de similaridade entre
trechos de textos. Uma das formas propostas utiliza o conceito de word embeddings, que é

explicado a seguir.

Recentemente, trabalhos relacionadas a word embedding tém chamado muita atencao
pelos resultados excelentes obtidos especialmente pelo método word2vec (MIKOLOV et
al., 2013). Word embeddings sdao representacoes vetoriais para palavras, que armazenam a
semantica das mesmas. Uma das caracteristicas mais interessantes dos embeddings é que é
possivel realizar operacdes com os vetores e obter resultados que sao intuitivos para humanos.
O mais classico exemplo é E(king) — E(man) + E(woman) = E(queen) (MIKOLOV et al.,
2013), onde E(palavra) é o embedding de determinada palavra. E interessante notar que
os embeddings gerados pelo word2vec sdo calculados utilizando a co-ocorréncia de palavras,
geralmente a partir de grandes quantidades de textos. Em outras palavras, os vetores que
representam a semantica de cada uma das palavras é obtido através de algoritmos de redes
neurais que aprendem o contexto em que uma palavra tende a aparecer (MIKOLOV et al.,
2013). A dependéncia dos vetores gerados com o contexto pode ser visto através dos modos
de treinamento geralmente utilizados, como discutido na secdo 3.3.1. Na teoria, embeddings
proporcionam uma maneira diferente e versatil para a modelagem de textos. Das possiveis

aplica¢oes desse método, foram estudadas:
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* Redes de palavras conectadas pela similaridade dos embeddings: A alternativa mais
direta para o modelo definido em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b) é a substituicao
das conexodes geradas pela co-ocorréncia de palavras em um texto por similaridade
entre os embeddings das mesmas. Essencialmente, isso substitui as aproximacoes
feitas em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b) por um valor de similaridade, que ao
menos tem demostrado resultados bastante satisfatérios em comparacdao com medidas
tradicionais (MIKOLOV et al., 2013). Esta estratégia exigiu, como em (ARRUDA; COSTA;

AMANCIO, 2015b), a escolha de um método para determinar ligacdes possiveis.

* Nos que representam sentencas: em (MITCHELL; LAPATA, 2010), sdao estudas manei-
ras para criar representacoes para composicao de embbedings para representar uma
sequéncia de palavras. No projeto realizado, foi utilizado o método mais direto para
representar sentencas inteiras como nés em uma rede e criar ligacoes entre nos basea-
dos na similaridade das composicoes geradas. Note que, desta forma, cada sentenca foi

associada a um tema apés o processo de deteccao de comunidades.

4.3.2.2 Métodos de deteccao de comunidade

Existem diversos métodos para a deteccdo de comunidades em redes complexas,
cada um com vantagens e desvantagens proprias (FORTUNATO, 2010). Parte desse projeto
destinou-se a verificar qual (ou quais) dos métodos existentes alcancam os melhores resul-
tados para a segmentacao de topicos. Os fatores estudados foram o custo computacional
e a a performance final alcangada por cada método. Esse estudo foi realizado juntamente
com o0s primeiros experimentos para definir rapidamente qual método seria utilizado para os

experimentos seguintes.

4.3.2.3 Tratamento de palavras ambiguas

Na construcao de redes de palavras, um problema recorrente é a presenca de palavras
ambiguas, como manga ou banco. Isso significa que essas palavras podem e devem fazer
partes de comunidades diferentes na rede. Os métodos mais comuns de deteccdao de comuni-
dades ndo sdo capazes de classificar um né como pertencente a duas comunidades distintas.
A ambiguidade também pode ocorrer no sentido de que uma mesma palavra pode aparecer
em trechos distintos, mesmo que ela esteja relacionada a um mesmo sentido. Um exemplo
seria um texto sobre carros ressaltando aspectos distintos de automaoveis, por exemplo, pecas
mecanicas e marcas de luxo. Em ambos os casos, espera-se encontrar a palavra “carro”, que

nao deve ser tratada como sendo especifica a um dos dois subtopicos apenas.

Para resolver o problema de ambiguidade mencionados, foi utilizado um método sim-
ples para atribuicdo de uma mesma paralvra para diversas comunidades. Esperava-se obter

um ganho pois, nesse caso, uma palavra pode pertencer a mais de um tépico/comunidade,
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com pesos distintos. Note que o uso de métodos de deteccao de comunidades sobrepostas

pode ser aplicado tanto para redes de palavras convencionais, como em redes de sentencas.

4.3.2.4 Combinacdo de métodos

A abordagem de redes complexas para o problema de segmentac¢do de tépicos intro-
duz uma nova maneira de medir coeréncia textual, utilizada nos métodos apresentados no
Capitulo 3. Por isso € interessante estudar como as diferentes metodologias se relacionam.
Com isso pretendemos encontrar maneiras de combinar os métodos propostos no projeto
com aqueles ja existentes de modo a criar um segmentador melhor. Como visto no método
TopicTilling, onde sdo combinados o LDA e o método TextTilling, temos resultados melhores
utilizando métodos complementares (RIEDL; BIEMANN, 2012).

Durante o projeto serdo estudados os problemas presentes tanto nos métodos exis-
tentes, quanto naqueles que serdo propostos. Com isso serdo combinados métodos que
apresentam problemas que nao se sobrepdem, para obter segmentadores melhores. Em
especifico, a classificacao hibrida proposta em (AMANCIO, 2015b) sera utilizada para compor

a classificagcdo advinda de fontes distintas.

4.3.2.5 Andlise de dependéncia de parametros

Em todas as modificacdes sugeridas na formacao de rede, é importante que as redes
sejam capazes de se organizar de maneira modular. Se isso nao for verdade, as técnicas de
deteccao de modularidade serdo ineficientes. Por este motivo, diversos aspectos da criacao
de redes foram ser estudados. E de especial interesse para esse projeto verificar como se
comportam as redes geradas a partir dos embeddings propostos, uma vez que por si s0 eles
ndo apresentam nenhuma caracteristica inteligivel (i.e., os vetores s6 fazem sentido quando

comparados).

Os parametros estudados foram:

e Limiar de similaridade: em todas as redes geradas por similaridade textual (de palavras
ou sentencas, com ou sem word embeddings), é necesséario estabelecer algum limiar
para a montagem da rede. Este passo é fundamental no algoritmo e pode impactar
fortemente o desempenho da tarefa, ja que um limiar excessivamente baixo pode deixar
arede muito densa. Por outro lado, um limiar muito alto pode deixar a rede desconexa,

pois muitas conexoes informativas podem ser ignoradas.

O problema do limiar foi tratado de algumas formas especificas. Primeiramente: es-
tudamos como o desempenho da tarefa depende do limiar, a fim de verificar se esta
quantidade de fato gera um diferenca significativa na qualidade do segmentador de

topicos.
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* Relevancia das palavras: em geral, palavras muito comuns ndo carregam muito sig-
nificado, porém como serdo estudadas diversas formas de composicao de palavras
é interessante verificar a influéncia que elas exercem na qualidade do sistema. Pala-
vras que aparecem em varios contextos poderdo ser retiradas, em um passo de pré-
processamento. Dessa forma, foi avaliado como a exclusado dessas palavras nao infor-
mativas da rede (antes da construcao da rede) pode contribuir para o desempenho da

tarefa.
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METODOS E RESULTADOS

5.1 Base de Dados

Como mencionado na Secao 4.3.1, a base de dados utilizada para os experimentos
foi a mesma descrita em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b). A base em si é composta por
40 textos de 10 parégrafos, sendo agrupados em 8 tépicos diferentes, cada um com 5 textos
representando subtdpicos diferentes. Com esse dataset podemos montar textos artificiais com
caracteristicas muito bem determinadas de forma que temos no final textos padronizados
pela quantidade de tépicos diferentes, quantidade de sub-t6picos por tépico escolhido, e

quantidade de parédgrafos para cada sub-tépico.

A montagem dos textos artificiais foi feita sempre seguindo o mesmo procedimento.
Primeiro sdo definidas as quantidades de tépicos ¢, sub-topicos s e pardgrafos p. Tendo a
quantidade ¢ de t6picos diferentes, sdo sorteados ¢ topicos entre os 8 possiveis e, para cada
um dos tépicos, sdo selecionados s subtopicos que estardo presentes no texto final. Para
cada subtépico é entdo selecionada uma sequéncia de paragrafos de tamanho p. Finalmente,
todas as sequéncias sao dispostas de forma aleatéria e todas palavras sdo lematizadas para

obter o texto artificial que serd estudado. Esse procedimento estd ilustrado na Figura 16.

Os parametros que utilizados para a montagem dos textos artificiais foram os seguin-

tes:

e Numero de Tépicos: 3,4, 5, 6
e Numero de Sub-Tépicos: 1, 2

e Numero de Paragrafos: 3,4, 5

Todos os resultados que serdao apresentados aqui foram realizados sobre o dataset

gerado com esses parametros, sendo que para cada combinacao de parametros foram feitos
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100 textos artificiais.

Figura 16 — Representacdo do método de construcao de textos artificiais. Primeiro os ¢ topicos sdo
sorteados e entdo para cada um s sub-t6picos sdo selecionados. Finalmente para cada texto
p extrai-se p paragrafos consecutivos concatena-se todos para formar um texto artificial

completo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para questoes de avaliagdo, sempre que dois paragrafos consecutivos nao pertencerem

a um mesmo sub-tépico é considerado que entre eles n houve uma quebra de tépico.

5.2 Meétrica

Para a avaliacdo de todos os resultados foi utilizado a medida Pk (BEEFERMAN;
BERGER; LAFFERTY, 1999). O Pk mede efetivamente o erro normalizado de uma determinada
segmentacao. Ou seja, dada uma sequéncia de marcacdes de quebra ou nao quebra predita,
o Pk calcula um custo quando comparada com a sequéncia real. Para fazer isso, primeiro
é definido um tamanho de janela. O valor da janela é calculado como metade do tamanho
médio de sequéncias que ndo apresentam quebras, ou seja 0 nimero total de possiveis
quebras dividido por duas vezes o nimero de quebras. Tendo esse valor, sio comparadas
as subsequéncias preditas e real definidas por essa janela que desliza por todo texto. Um
acerto é definido como a comparacao de duas sub-sequéncias que nao apresentam nenhuma

quebra ou duas sub-sequéncias em que ambas apresentam pelo menos uma quebra. Um
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erro é quando essa condicdo nao é satisfeita. A Figura 17 ilustra essa contagem. O valor final

de Pk é a quantidade de erros dividido pela quantidade de acertos.

3

Figura 17 — Exemplo de verificacdo entre subsequéncias. Nesse exemplo o valor de Pk seria =

X v X

r I LLE l ir l 1
Sequéncia real 00010001
Sequéncia Predita 01010011
X v v V

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3 Métodos e Resultados

Nessa secao serdao descritos os temas que foram estudados durante os trabalhos de
mestrado bem como os resultados. Para cada método abordado serdo apresentadas figuras
que demonstram a performance do método nas diferentes configuracées de texto, as Tabelas

3,4 e 5 dispoe os resultados compilados no final desse capitulo.

5.3.1 Meétodos baseados em redes de similaridade semantica

Como discutido no Capitulo 4, podemos utilizar word embddings para a representacao
semantica de palavras. Duas ideias foram propostas para a utilizacdo de embeddings. A
primeira consiste em tentar representar sentencas inteiras como vetores e a segunda em
utilizar a representacdo das palavras em si para aprimorar outros métodos de segmentacao

baseados em redes complexas.

E importante notar que em todos os momentos que um método de deteccdo de
comunidade é utilizado, o método em questdo é o multi-nivel (BLONDEL et al., 2008). Ele
foi escolhido por ser um dos métodos mais eficientes e obter os melhores resultados. Os
experimentos que foram utilizados para fazer a decisao estao descritos posteriormente na
Secao 5.3.3.

5.3.1.1 Redes baseadas em sentenca

A primeira possibilidade explorada foi a da utilizacdo de embeddings pré-treinados
utilizando word2vec (MIKOLOV et al., 2013) para a representacao de palavras e a representa-
¢do de sentencas foi montada como simplesmente a soma dos vetores das palavras presentes
na sentenca. A identificacdo de sentencas e a lematizacao das mesmas foram realizadas
utilizando o pacote NLTK para Python (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009). Os embeddings utilizados
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sdo os origindrios do artigo original (MIKOLOV et al., 2013), sendo que utilizamos os vetores
de tamanho 300. A biblioteca utilizada para fazer a leitura e operacgdes sobre os embeddings
pré-treinado foi o gensim (REHUREK; SOJKA, 2010). Tendo os vetores de todas as sentencas
podemos montar uma rede de similaridade onde cada n6 representa uma sentenca do texto e
as ligacoes sdo a similaridade entre duas sentencas. A ideia de representar o texto como uma
rede permite que identifiquemos comunidades que possam aparecer espontaneamente, iden-
tificando assim topicos no texto, sem a necessidade de passar como parametro a quantidade

de tépicos no texto.

Uma vez que temos a rede e as comunidades detectadas, podemos adaptar o método
proposto em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b), que foi discutido na Se¢do 3.2.3. No caso,
ao invés de atribuir um tépico para cada palavra, atribuimos uma comunidade para cada
sentenca e montamos o nosso grafico de similaridade entre pardgrafos. Ou seja, cada ponto i
do grafico é a similaridade cosseno entre o vetor de contagem das comunidade presentes no
parégrafo i com o vetor andlogo do parégrafo i + 1. Sobre o grafico podemos aplicar a mesma

heuristica proposta em (RIEDL; BIEMANN, 2012) para identificar as quebras de tépicos.

Um problema que surge quando se trabalha com esse tipo de rede de similaridade é
que as comunidades ndo sdo muito claras, ja que os valores de semelhanca podem nao variar
muito. Para minimizar esse problema,foram aplicados diversos limiares de similaridade de
modo que links com similaridade maior que o limiar eram mantidos. Depois de selecionar as

ligacOes mais relevantes, retiramos o peso das ligacdes para aumentar o contraste.

Como a selecao de qual limiar deve ser utilizado impacta fortemente o resultado final,
para cada configuracdo de nimero de topicos, sub-tépicos e pardgrafos, foi selecionado um
limiar 6timo utilizando um dataset de treino, que foi construido exatamente como o dataset
original, porém tomando cuidado para que as mesmas configuracdes presentes no original se
repetisse nele. Os resultados obtidos no treino podem ser vistos no Figura 18. Os resultados

obtidos no teste estdo dispostos na Figura 19

Nos resultados podemos ver que quando o texto apresenta dois sub-tépicos diferentes
os resultados sao consideravelmente piores. Uma possibilidade de melhora para o método
foi de limitar a distancia entre sentencas conectadas na rede de similaridade. A ideia era que
com mais subtépicos, a quantidade de ligacoes fica muito maior, sendo que muitas delas sdao
s6 ruido, uma vez que nao faz sentido sentenc¢as muito distantes fazerem parte de um mesmo
topico.

Fazendo o mesmo experimento que anteriormente, mas limitando ligagoes na rede
para sentencas que estdo a no maximo 3 paragrafos de distancia, foram obtidos os resultados

na Figura 20.
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Figura 18 - Gréfico da performance do modelo para cada configuracao de texto e para cada valor de

limiar de similaridade.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Threshold

Figura 19 - Agrupado dos melhores resultados selecionados no dataset de treino e testados no dataset

de teste
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3.1.2 Redes baseadas em palavras

Tépicos

(b)

A criacdo de redes baseadas em sentencas, embora forneca um jeito simples para a

criacdo de um valor de similaridade entre sentencas consecutivas muita informacao pode ser

perdida na somatoria dos vetores. Para tentar minimizar isso foram desenvolvidos métodos

para a utilizacao direta da similaridade entre palavras. Para isso foram feitas adaptacoes
simples sobre os métodos propostos em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b) e discutidos

na3.2.3.
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Figura 20 — Agrupado dos melhores resultados selecionados no dataset de treino e testados no dataset
de teste limitando o alcance de ligacoes na rede a 3 paragrafos de distancia
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A primeira mudanca proposta consiste em transformar as ligagoes das redes do mo-
delo baseado em paragrafos e do modelo adaptado de pardgrafos para a similaridade segundo
word2vec entre elas. Esses dois modelos foram escolhidos por serem aqueles que apresenta-
ram os melhores resultados no artigo original. A janela de distancia maxima entre palavras
para que exista uma ligacao entre elas foi considerada 20. Diferentemente do caso da rede
se similaridade de sentenca proposta, essas redes nao sao densas. Sendo assim, nao foi

necessario aplicar um limiar sobre a similaridade.

A segunda adaptacao foi referente a identificacdo de quebras de topicos. Original-
mente, em (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b), cada parédgrafo era associado a um tépico
que era o topico mais comum nele. A ideia é utilizar a heuristica do gréfico de similaridade.
Onde novamente a similaridade entre um paragrafo e outro serd a similaridade cosseno entre

os vetores de contagem de apari¢cdo de cada t6pico dentro do pardgrafo

As Figuras 21, 22, 23 e 24 ilustram os resultado obtidos pelo método original e com as

adaptacoes.

Para efeitos de comparacao, foi estudado qual seria o impacto de utilizar cada adapta-

cao separadamente. Os resultados estdo dispostos nas figuras

5.3.2 \Variacao dos métodos

Sobre todos métodos propostos nessa secao, duas variacoes foram feitas. A primeira
variac¢do foi a remocdo de stopwords dos textos. Como discutido na secao 3.2.3, a presenca de
palavras comuns mas sem carga semantica pode estar introduzindo ruido na identificacao de

quebra de tépicos. Os resultados estdo dispostos na Tabela 4.

A segunda variacao implementada foi a modificacao da atribuicao de t6picos para
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Figura 21 - Resultado do método adaptado de paragrafos de (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b)
sobre o dataset padronizado dessa dissertacao
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 22 — Resultado do método estendido de paragrafos de (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b)
utilizando similaridade baseada em word2vec para as ligacdes na rede e grafico de similari-
dade para identificar quebras de paragrafos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

cada n6 da rede, seja ela baseada em sentencas ou palavras. Quando a detec¢ao de comuni-
dades é realizada, cada n6 da rede é atribuido a uma comunidade. Pode-se entao ter uma
rede como na Figura 26a. Nela é possivel ver que existe um nds que intuitivamente poderia
pertencer a qualquer uma das duas comunidades que s6 visiveis na imagem, porém os mé-
todos de detecc¢ao vai atribuir ele a uma ou outra. E isso € o que espera-se ver com palavras
ambiguas nos textos estudados. Se uma dada palavra aparece em dois contextos diferentes

no mesmo texto, espera-se que ela pertenca a ambas comunidades.

Como esse comportamento nao é capturado pelo método de detec¢do utilizado,
propomos o seguinte método de atribuicdo de comunidade: Ao invés de pertencer a uma
comunidade cada n6 terd um vetor de participacdo em cada comunidade. Ou seja se temos n

comunidade em uma rede, cada né tera um valor associado a cada uma das n» comunidades.
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Figura 23 — Resultado do método estendido de paragrafos de (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b)
utilizando similaridade de word2vec para as ligacdes na rede
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 24 — Resultado do método estendido de paragrafos de (ARRUDA; COSTA; AMANCIO, 2015b)
utilizando um gréfico de similaridade para identificar quebras de pardgrafos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Esse valor € calculado como mostram as Figuras 26b e 26¢: o valor de participacdao de um
dado né i em uma comunidade j é a quantidade de ligaces que dado n6 tem com nés que

foram atribuidos da maneira tradicional a comunidade j, dividido pelo grau do né i.

Sendo assim, para montar o vetor de cada paragrafo e posteriormente calcular a simi-
laridade com o préximo parégrafo, ao invés de montar um vetor de contagem de ocorréncia de
cada comunidade dentro dele, é utilizada a soma simples dos vetores de comunidade de cada
palavra do paragrafo. Os resultados obtido quando utilizamos as comunidades sobrepostas

estdo presentes na tabela 5
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Figura 25 - (a) Exemplo de rede com duas comunidades onde alguns vértices apresentam bastante
ligacdes para comunidade que ndo a dele. (b) Contagem de quantas ligacdes com nés de
cada comunidade cada n6 apresenta representada por um vetor. (c) Normalizacdo dos
vetores para que o pertencimento de cada n6 em cada comunidade seja comparavel.

Comunidade 1

________________ Comunidade 2

(@

[0.75, 0.25]
(©

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3.3 Selecao de método de deteccao de Comunidade

Como dito anteriormente foi necessario identificar um método de deteccdao de comu-
nidade para ser utilizado em todos os métodos de segmentacao propostos. Para isso, quando
estudado o método de segmentacdo baseado em rede de sentencas sem limite de distancia,

foram testados 4 métodos de detecc¢do diferentes:
e Multi level ( BLONDEL et al., 2008)
* Eigenvalues NEWMAN, 2013)

* Label propagation (RAGHAVAN; ALBERT; KUMARA, 2007)

* Info map (ROSVALL; BERGSTROM, 2008)

Os resultados estdo ilustrados na Figura 26:

Pode-se ver que os métodos multi-level e de Eigenvalue conseguem obter uma res-
posta final parecia e claramente superior aos outros dois métodos. A razdao da escolha do

multi-level para os testes é o fato dele ser consideravelmente mais rapido para executar.
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Figura 26 — Resultado para a segmentacdo baseada em sentencas utilizando métodos diferentes para a
deteccao de comunidades. Os resultados apresentados sdao todos considerando os textos
somente com um um sub-tépico por tépico
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Tabela 4 — Tabela com todos os resultados obtidos removendo stopwords

Topicos 4

Sub-Tépicos 1 2 1 2 1 2 1 2

Paragrafos 3 4 5 3 4 5 3 4 5 3 4 5 3 7 4 5 3 4 5 3 4 5 3 4 5
TextTilling 0.2740.24 | 0.2340.25 | 0.18+0.23 | 0.3440.18 | 0.214+0.11 | 0.18+0.14 | 0.27+0.22 | 0.18+0.14 | 0.14+0.15 | 0.33+0.10 | 0.18+0.09 | 0.19+0.13 | 0.33+0.23 7 0.18+0.13 | 0.15+0.17 | 0.33+0.11 | 0.214+0.14 | 0.23+0.12 | 0.36+0.19 | 0.15+0.13 | 0.19+0.13 | 0.32+0.12 | 0.19+0.08 | 0.19+0.12
Paragraph extended coherence 0.1740.17 | 0.1240.18 | 0.14£0.19 | 0.2540.15 | 0.25+0.12 | 0.2240.10 | 0.214+0.14 | 0.12+0.15 | 0.21+0.22 | 0.21+0.12 | 0.16+0.11 | 0.16+0.10 | 0.24+0.16 7 0.2140.16 | 0.16+0.09 | 0.214+0.11 | 0.16+0.11 | 0.20+0.10 | 0.18+0.14 | 0.15+0.16 | 0.1940.15 | 0.22+0.14 | 0.18+0.06 | 0.21 +0.06
Extended paragraph coherence 0.194£0.13 | 0.28+0.22 | 0.16+0.18 | 0.24+0.12 | 0.24+0.11 | 0.19+0.11 | 0.194+0.21 | 0.11+0.11 | 0.11+0.12 | 0.23+0.11 | 0.16+0.09 | 0.21+0.11 | 0.15+0.15 7 0.16+0.11 | 0.17+0.17 | 0.24+0.06 | 0.11+0.08 | 0.16+0.08 | 0.16+0.11 | 0.16+0.13 | 0.15+0.12 | 0.26+0.10 | 0.15+0.07 | 0.17+0.07
Paragraph extended coherence + w2v | 0.30+0.22 | 0.25+0.22 | 0.13+0.22 | 0.33+0.18 | 0.22+0.13 | 0.17+0.12 | 0.16+0.18 | 0.15+0.13 | 0.13+0.09 | 0.35+0.23 | 0.18+0.11 | 0.15+0.06 | 0.18 +0.14 7 0.194+0.13 | 0.15+0.09 | 0.25+0.15 | 0.22+0.12 | 0.21+0.11 | 0.14+0.14 | 0.14+0.12 | 0.16+0.11 | 0.19+0.11 | 0.17+0.10 | 0.19+0.07
Extended paragraph coherence + w2v | 0.11+0.14 | 0.08+0.13 | 0.05+0.10 | 0.1940.12 | 0.13+0.13 | 0.17+0.11 | 0.17+0.14 | 0.05+0.09 | 0.08+0.10 | 0.22+0.09 | 0.14+0.08 | 0.14+0.09 | 0.19+0.12 7 0.10+0.12 | 0.08+0.08 | 0.23+0.08 | 0.16+0.09 | 0.16+0.08 | 0.13+0.11 | 0.09+0.08 | 0.08+0.09 | 0.27+0.09 | 0.13+0.07 | 0.20+0.08
Sentence Based Coherence 0.10+0.15 | 0.07+0.08 | 0.04+0.07 | 0.18+0.16 | 0.12+0.07 | 0.19+0.12 | 0.13+0.10 | 0.05+0.08 | 0.07+0.09 | 0.19+0.12 | 0.12+0.10 | 0.11+0.08 | 0.08+0.11 7 0.09+0.10 | 0.07+0.07 | 0.14+0.09 | 0.13+0.07 | 0.14+0.09 | 0.11+0.07 | 0.08+0.07 | 0.07+0.08 | 0.17+0.07 | 0.15+0.06 | 0.15+0.09
Sentence Based Coherence - limit 3 0.07+0.11 | 0.01+0.04 | 0.06+0.11 | 0.18+0.12 | 0.13+0.10 | 0.17+0.16 | 0.05+0.07 | 0.08+0.12 | 0.09+0.07 | 0.18+0.10 | 0.12+0.07 | 0.17+0.08 | 0.13+0.08 7 0.06+0.06 | 0.08+0.11 | 0.14+0.06 | 0.13+0.06 | 0.18+0.07 | 0.08+0.09 | 0.09+0.08 | 0.12+0.08 | 0.17+0.06 | 0.16+0.08 | 0.18+0.06

Fonte: Elaborada pelo autor.
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6

CONCLUSAO

Sobre os resultados apresentados no Capitulo 5 podemos tirar algumas conclusoes
interessantes sobre os métodos propostos e como eles se comportam em diferentes configu-

racoes de texto.

Primeiro vale ressaltar que nenhum método consegue lidar bem com textos mais
longos, em especial aqueles com mais do que um sub-tépico por topico escolhido. Pode-se
no entanto argumentar que ha uma melhora sobre o baseline em especial quando comparado
com os métodos baseados em sentencas. Porém, dada a alta variancia dos resultados nao
é possivel extrair nenhuma conclusdo concreta sobre o comportamento de cada método

especificamente.

Focando na andlise dos textos com somente um sub-topico podemos ver alguns

padroes interessantes.

6.1 Composicao de métodos

Nota-se primeiramente que a composicdo de métodos foi um sucesso. Os resultados
onde o método estendido de pardgrafo é enriquecido tanto com o método de (RIEDL; BIE-
MANN, 2012) quanto com os embeddings do word2vec teve os melhores resultados em quase
todas as configuracdes de texto, superando consideravelmente os resultados do método

original e do método original em conjunto com cada modificagdo separadamente

6.2 Redes baseadas em sentenca

Dos resultados apresentados nessa dissertacdo, aqueles obtidos pelos métodos basea-
dos em sentencas sao de fato os destaques, tendo os melhores resultados em quase todas as

configuracoes. Esse fato € um pouco surpreendente pois esperava-se que parte importnate da
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informacdo semantica da frase se perdesse pois utilizamos o método simples para a criacao

dos embeddings de cada sentenca.

Sobre a limitacdo de alcance de ligagoes podemos dizer que embora ela melhore
consideravelmente os resultados em alguns casos, ela gera uma variancia muito grande
a medida que mudamos a quantidade de paragrafos de cada topico, fazendo dela uma

metodologia pouco robusta quando nao se sabe qual é o tamanho médio de cada tépico.

6.3 Variacoes dos métodos

Infelizmente nao é possivel afirmar que houve nenhuma mudanca significativa
quando se varia tanto a presenc¢a ou nao de stopwords dentro dos textos, quanto o per-

tencimento a diversas comunidades de cada né.

Podemos no entanto postular que palavras muito comuns ou ambiguas ndo sejam
os principais problemas desses métodos, ja que os resultados ficaram dentro do esperado
dado a variancia observada nos resultados. Seria interessante no entanto realizar um estudo
mais cuidadoso sobre onde hd uma sobreposicao maior de palavras entre tépicos diferentes.
N3ao foi analisado nessa dissertacao, por exemplo, se esse é um fator que levou a perda de

performance quando ha mais de um sub-tépico para cada tépico.

6.4 Trabalhos futuros

Com esses resultados e alguns desenvolvimentos interessantes na drea de NLP, conse-

guimos ver algumas claras linhas de pesquisa que podem trazer melhorias futuras.

Dado que os melhores resultados obtidos nesse trabalho foram utilizando uma re-
presentacao de embedding que atualmente é até considerada como rudimentar, uma clara
extensao dessa dissertacao é o estudo de como os métodos propostos aqui podem ser me-
lhorados com as técnicas mais recentes de representacao semantica de sentencas. Duas
dessa novas técnicas pode ser vistas em (PETERS et al, 2018) e (DEVLIN et al., 2018), que

recentemente conseguiram melhorar o estado da arte em diversas tarefas complexas de NLP.

Nelas, dois dos principais problemas encontrados podem ter sido solucionados. Em
ambos modelos consegue-se um embedding especifico para cada palavra, dado o contexto,
minimizando assim problemas de ambiguidade de palavra. Além disso é possivel utilizar
o método proposto em (KIROS et al., 2015), onde a rede neural proposta € treinada para,
dada uma sentenca, predizer a pr6xima e a anterior, parecido com o word2vec. Isso pode
gerar entdo uma representagdo capaz de distinguir entre sentencas que pertencem ao mesmo

topico ou nao.
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