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RESUMO 

 
A descoberta e a análise de conglomerados textuais são processos muito 

importantes para a estruturação, organização e a recuperação de informações, assim 
como para a descoberta de conhecimento. Isto porque o ser humano coleta e armazena 
uma quantidade muito grande de dados textuais, que necessitam ser vasculhados, 
estudados, conhecidos e organizados de forma a fornecerem informações que lhe dêem 
o conhecimento para a execução de uma tarefa que exija a tomada de uma decisão. É 
justamente nesse ponto que os processos de descoberta e de análise de conglomerados 
(clustering) se insere, pois eles auxiliam na exploração e análise dos dados, permitindo 
conhecer melhor seu conteúdo e inter-relações. No entanto, esse processo, por ser 
aplicado em textos, está sujeito a sofrer interferências decorrentes de problemas da 
própria linguagem e do vocabulário utilizado nos mesmos, tais como erros ortográficos, 
sinonímia, homonímia, variações morfológicas e similares. Esta Tese apresenta uma 
solução para minimizar esses problemas, que consiste na utilização de “conceitos” 
(estruturas capazes de representar objetos e idéias presentes nos textos) na modelagem 
do conteúdo dos documentos. Para tanto, são apresentados os conceitos e as áreas 
relacionadas com o tema, os trabalhos correlatos (revisão bibliográfica), a metodologia 
proposta e alguns experimentos que permitem desenvolver determinados argumentos e 
comprovar algumas hipóteses sobre a proposta. As conclusões principais desta Tese 
indicam que a técnica de conceitos possui diversas vantagens, dentre elas a utilização de 
uma quantidade muito menor, porém mais representativa, de descritores para os 
documentos, o que torna o tempo e a complexidade do seu processamento muito menor, 
permitindo que uma quantidade muito maior deles seja analisada. Outra vantagem está 
no fato de o poder de expressão de conceitos permitir que os usuários analisem os 
aglomerados resultantes muito mais facilmente e compreendam melhor seu conteúdo e 
forma. Além do método e da metodologia proposta, esta Tese possui diversas 
contribuições, entre elas vários trabalhos e artigos desenvolvidos em parceria com 
outros pesquisadores e colegas.  

 
 
 
 
 
 
 
 
Palavras-chave: Descoberta de conglomerados; identificação de conglomerados; 
análise de conglomerados; análise exploratória de dados; recuperação de informações; 
conceitos; mapeamento por conceitos; agrupamento; clustering. 



 

Using concepts as document descriptors to the cluster identification 
and analysis 

 
 
 
 

ABSTRACT 

Cluster identification and analysis processes are very important to information 
retrieval and organization and to the knowledge discovery process. The human being is 
used to collecting and storing a large amount of textual data. This amount makes an 
identification of relevant information very difficult, and if one can not easily have 
relevant information he or she can not make decisions to solve his problems. The cluster 
identification and analysis processes are helpful exactly at this point, because they can 
aid the user to explore and analyze a large amount of data and discover their contents 
and intrinsic relations. These processes, however, when applied on textual data, can be 
influenced and interfered by problems derived by the natural language used inside the 
texts, like orthographic errors, synonyms, homonyms, morphological variations and so 
on, known as vocabulary problems. This Thesis presents an alternative to minimize 
these problems that is the use of “concepts” instead of words to describe the contents of 
the documents. Concepts are structures capable of represent document’s objects and 
ideas using a combination of identifiers (words). In this Thesis there will be presented 
the concepts and areas related to this theme, the correlated works, the proposed 
methodology of clustering based on concepts instead of words and some experiments 
that were realized to test the proposed hypothesis. The main conclusions of this Thesis 
indicate that the use of concepts has many advantages over the use of words to represent 
and describe documents. One of them is the use of a more representative structure that 
needs fewer elements to model the contents of a document, which turns the process to 
be less complex and less time-consuming than usual, allowing the analysis of a larger 
amount of data. The advantage is that the concepts have more expression power, which 
allows the user to analyze and understand clusters in an easily fashion. Beyond the 
proposed method and methodology, this Thesis has several academic contributions, 
including related papers developed in conjunction with colleagues and partners. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Keywords: Cluster analysis; clustering; concepts. 
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1 INTRODUÇÃO 

Há muito tempo, o ser humano vem produzindo e coletando uma série de dados 
e informações para tê-los ao seu dispor quando necessitar realizar alguma atividade ou 
procedimento, tomando decisões de forma mais correta, rápida e segura. O limite para 
isso, até o momento, sempre foi o espaço físico e a capacidade de localização e leitura 
dessas informações em um tempo hábil. 

A tecnologia permitiu que surgissem novos computadores, cujo poder de 
processamento é incomparável ao que havia há alguns anos. Esses novos computadores 
permitiram que uma grande quantidade de dados e informações fosse processada e 
analisada. Além do poder de processamento, novas tecnologias de armazenamento e de 
comunicação tornaram possível ao homem coletar, disseminar, produzir e, literalmente, 
juntar uma grande quantidade de dados e informações em um ambiente digital.  

Em virtude disso, o ser humano pensou ter solucionado seus problemas de 
armazenamento e processamento da informação, tendo grande quantidade dela ao seu 
dispor. Porém, essa grande quantidade de dados e informações dificulta a localização e 
a seleção daquelas informações realmente relevantes, capazes de auxiliar o usuário a 
tomar uma decisão e a solucionar seu problema no momento em que ele surge.  

Os mecanismos de busca e localização de informações não são suficientes para 
resolver esse problema, fazendo com que o usuário se sinta sobrecarregado e perdido 
com a quantidade de dados e informações que encontra. Logo, coletar, preparar, 
analisar, sumarizar e utilizar a informação ainda é uma tarefa árdua.  

Nesse contexto, novas ferramentas, métodos e metodologias que dêem suporte a 
esse processo de coleta, preparação, análise, disseminação e utilização da informação 
são necessários. E é exatamente em tal contexto que se encontra esta Tese, pois ela 
aborda a descoberta e análise de conglomerados (cluster analysis), que é um método 
capaz de analisar uma série de objetos com o objetivo de identificar correlações 
(semelhanças) e características comuns entre eles. 

Esses objetos costumam ser, na área de abrangência deste estudo, dados 
armazenados em bancos de dados (registros ou tuplas) e informações armazenadas em 
documentos.  

Como, conforme Tan (1999), mais de 80% das informações encontradas 
atualmente estão no formato textual, é importante que os mecanismos de análise e 
processamento sejam focados nesse tipo de informação, contida em documentos.  

O problema é que existem diversos métodos capazes de fazer a identificação de 
conglomerados (discutidos no capítulo 3). Em sua grande maioria, eles são processos 
complexos, demorados e que trabalham a partir de informações estruturadas e com um 
pequeno número de dimensões1. Em se tratando de documentos textuais, fazendo-se um 
                                                
1 As características descritoras, que, no caso dos documentos, são as palavras que eles contêm. 
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levantamento superficial do o que já foi realizado na área, não são muitos os estudos 
realizados até o momento que trabalham com esse tipo de informação.  

Mesmo não sendo maioria, o processo de identificação de conglomerados é 
basicamente o mesmo em qualquer tipo de dado ou informação, seja ele textual ou não. 
A maior diferença está na forma como os diversos tipos de objetos são descritos. Essa 
descrição ou análise das características descritoras mais relevantes dá-se em um 
momento anterior ao processo principal de agrupamento, denominado de pré-
processamento.  

O pré-processamento de dados não é novidade. No livro “Pesquisa de 
Marketing: uma orientação aplicada”, de Naresh Malhotra (2001), pode-se verificar que 
existem muitas técnicas estatísticas encarregadas de realizar o pré-processamento ou a 
pré-análise de dados. Dentre elas podem ser citadas as técnicas de ponderação, as 
técnicas de transformação de escala e as de reespecificação de variáveis. Além delas, a 
análise discriminante, a análise fatorial e a análise de conglomerados também podem 
ser alocadas a esta categoria de técnicas, dependendo de onde são inseridas. 

Em se tratando de textos, o pré-processamento visa a realizar alguma mudança 
ou padronização (normalização) das palavras existentes nesses textos. Logo, essas 
técnicas de pré-processamento, com fins de normalização, são provenientes de áreas 
como “Processamento de Linguagem Natural” e “Sistemas de Recuperação de 
Informações”. 

Nas referidas áreas, principalmente na última, as técnicas de pré-processamento 
são utilizadas para minimizar as diferenças de vocabulário existentes nos documentos, a 
fim de maximizar os resultados corretos de uma busca de documentos. Esses problemas 
relacionados com as diferenças de vocabulário são denominados de “problemas do 
vocabulário” (do Inglês, vocabulary problem) e são ocasionados, basicamente, pelo fato 
de existirem diferentes palavras capazes de expressar a mesma idéia ou objeto 
(sinonímia) e palavras similares que expressam idéias ou objetos diferentes 
(homonímia).  

Eliminar tais problemas não é uma tarefa fácil, e considerando, também, que eles 
influenciam muito no resultado de um processo de identificação e análise de 
conglomerados, fazendo com que os conglomerados resultantes não sejam constituídos 
corretamente e sejam mal compreendidos.  

Em decorrência disso, um dos maiores problemas do processo de identificação e 
análise de conglomerados consiste em pré-processar corretamente os documentos, 
minimizando os problemas do vocabulário (diferenças de vocabulário) e identificando 
descritores relevantes e expressivos nos documentos, fazendo com que os resultados 
sejam mais corretos. 

Além disso, dependendo dos descritores utilizados, o usuário pode não 
compreender o resultado do processo de identificação de conglomerados, pois, para 
tanto, deve ler e interpretar os descritores apresentados no final do processamento. Se 
esses descritores forem muito confusos e não estiverem padronizados, o resultado pode 
não ser compreensível e o processamento inútil. 

Por esse motivo, acredita-se que um dos problemas fundamentais do processo de 
identificação e análise de conglomerados seja a identificação correta de descritores de 
documentos. Portanto, nesta Tese, propõe-se examinar esse problema e as formas como 
ele pode ser abordado. Em especial, pretende-se mostrar que determinado modelo de 
representação de idéias e objetos é capaz de representar o conteúdo expresso em cada 
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documento de forma muito mais expressiva e de maior qualidade do que os vetores de 
palavras comumente utilizados para representar documentos.  

Esse modelo de representação é o modelo de “conceitos”, apresentado por 
Stanley Loh em sua Tese de doutoramento (LOH, 2001) e em outras publicações (LOH; 
OLIVEIRA; GASTAL, 2001; LOH; WIVES; OLIVEIRA, 2000a). Os “conceitos”, 
segundo Loh, são estruturas capazes de representar objetos e idéias através de regras de 
extração, que prevêem e levam em conta os problemas de vocabulário derivados da 
variação morfológica e da sinonímia das palavras, permitindo, assim, modelar melhor o 
conteúdo de documentos. Uma vez identificados os “conceitos” de um documento, o 
conjunto de conceitos passa a representá-lo, e não mais suas palavras.  

Essa forma de representação é muito mais expressiva do que a utilização das 
próprias palavras que aparecem nos documentos, já que o “conceito” consegue 
representar, em uma única palavra, a idéia-chave que, de outra forma, necessitaria de 
um conjunto de palavras ou frases fases para representá-la. Por ser mais expressivo, um 
conjunto muito menor de conceitos do que de palavras é necessário para descrever um 
documento. Com isto, a complexidade do processo de identificação de conglomerados 
torna-se menor (menos iterações e menos recursos são necessários), sendo que, nesse 
caso, poucos descritores são analisados e processados. Conseqüentemente, uma 
quantidade muito maior de documentos pode ser “clusterizada2”.   

Nesta Tese, apresentar-se-á como os problemas do vocabulário podem ser 
minimizados, representando os documentos através dos “conceitos”. Como 
conseqüência, espera-se dar mais velocidade e qualidade ao processo de identificação e 
análise de conglomerados, além de representá-los melhor, possibilitando, ao usuário, 
compreendê-los mais facilmente. 

A seguir, são apresentados a hipótese, os objetivos e a metodologia de pesquisa 
adotada nesta Tese, com o intuito de comprovar a hipótese e atingir os objetivos 
propostos. Também é apresentada a estrutura do restante do documento. 

1.1 Hipótese 

A utilização de conceitos como forma de representação de documentos melhora 
a qualidade do processo de identificação de conglomerados, além de facilitar a 
compreensão dos conglomerados resultantes.  

1.2 Objetivos 

O objetivo primário desta Tese consiste em melhorar o processo de 
identificação e análise de conglomerados, oferecendo resultados mais relevantes e mais 
fáceis de ser compreendidos pelo usuário. 

Como objetivos específicos, podem ser citados a aplicação do método de 
modelagem e representação de documentos através de conceitos, a elaboração de uma 
metodologia de identificação e análise de conglomerados através de conceitos e a 
avaliação e validação da metodologia através de análise de experimentos.  

                                                
2 Neologismo e anglicismo referente ao processo de identificação de conglomerados (cluster analysis). 
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1.3 Metodologia de estudo e pesquisa 

Para validar e comprovar a hipótese e atingir os objetivos propostos, foram 
executados os seguintes passos: primeiramente realizou-se um levantamento 
bibliográfico da área, visando a identificar as diferentes pesquisas realizadas até o 
momento na área de descoberta e análise de conglomerados, cujo foco fosse 
documentos textuais.  

Após extensa pesquisa e leitura dessa bibliografia e de documentos 
complementares, relacionados ao tema, obteve-se uma noção do “estado da arte” 
relativo ao tema proposto. Com isso, foram identificados os métodos, ferramentas e 
problemas ainda não solucionados da área, sendo que, desses, optou-se por analisar 
mais a fundo o problema da representação dos documentos, pois, partindo do princípio 
de que todo algoritmo de identificação de conglomerados funcione corretamente (se 
aplicado a um conjunto de dados que respeite suas restrições), pressupõe-se que o maior 
problema esteja na correta identificação de características que representem os 
documentos, ou seja, se forem utilizadas características incorretas, o algoritmo gerará 
conglomerados incorretos. 

 Depois de definidos o problema e o escopo corretos da Tese, foram estudados 
mecanismos de identificação de características relevantes que permitissem a correta 
representação dos documentos. Dos diversos mecanismos existentes (listados no 
capítulo 3), optou-se pelo método proposto por Stanley Loh em sua Tese de doutorado, 
não só pelo fato de continuar e aproveitar seus estudos, mas também pelo fato deste ter 
sido realizado na Universidade Federal do Rio Grande do Sul, valorizando ainda mais 
um trabalho local, além do contato com o pesquisador ser facilitado. Dessa opção, 
originaram-se vários estudos em conjunto, que geraram diversas publicações (ver seção 
6.1), que também deram notoriedade e reconhecimento internacional à proposta dos 
conceitos, validando-a como uma proposta viável.   

Uma vez definido o método de representação a ser adotado, buscou-se 
identificar um estudo de caso e formas para a avaliação e validação dos resultados 
obtidos. 

Finalmente, foram analisados os resultados e o texto desta Tese elaborado 
conforme a estrutura do texto apresentada a seguir. Cabe salientar que essa estrutura 
segue, com algumas adições, a metodologia adotada. 

1.4 Estrutura do texto 

A fim de atingir seus objetivos, esta Tese foi estruturada e organizada em 
diversos capítulos. Nesse primeiro capítulo, o problema da descoberta e análise de 
conglomerados foi contextualizado. Também foram definidos os objetivos de pesquisa e 
a metodologia elaborada para atingí-los.  

No segundo capítulo, são apresentados e definidos alguns conceitos relacionados 
com o tema de abrangência desta Tese. O objetivo principal desse capítulo é auxiliar os 
leitores na compreensão do texto e auxiliar na delimitação do seu escopo, visto que os 
conceitos apresentados podem variar de acordo com a área de aplicação e outros fatores. 
De tal limitação, pretende-se que o leitor esteja sintonizado e a par do enfoque, visão e 
contexto adotados, minimizando interpretações incorretas.  

Após, segue um capítulo cujo objetivo é demonstrar o processo de identificação 
e análise de conglomerados em si, descrevendo seus métodos, processos e problemas, 
constituindo-se no “estado da arte” da área.  
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No capítulo quatro, é apresentada a metodologia de identificação e de análise de 
conglomerados, que utiliza “conceitos” para representar os documentos.  

No capítulo cinco, são apresentados os experimentos realizados para verificar a 
hipótese proposta e demonstrar que a utilização de “conceitos” melhora o processo de 
identificação de aglomerados, tornando-o mais rápido e mais coeso, facilitando a 
interpretação de seus resultados.  

Finalmente, no último capítulo, são apresentadas conclusões sobre o estudo e a 
pesquisa realizados, bem como as contribuições desta Tese, seus limites e sugestões 
para trabalhos futuros.  
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2 CONCEITOS 

Esta Tese utiliza-se de diversos conceitos que são, muitas vezes, interpretados de 
maneira incorreta ou, simplesmente, diferente, pois podem ter outros significados 
dependendo da área ou do contexto na qual se inserem.  

Procurando evitar esses problemas, optou-se por descrever como cada um desses 
conceitos é visualizado e interpretado no contexto desta Tese. Assim, os leitores 
poderão identificar os limites aos quais as técnicas e modelos aqui descritos são restritos 
e aplicáveis. 

Os seguintes conceitos são apresentados e definidos: documento (por ser o 
objeto a ser processado pelo método proposto), dado, informação, informação relevante 
e conhecimento (por sua interpretação correta ser fundamental para a compreensão do 
processo de identificação e análise de conglomerados propostos). 

Além desses, também são apresentados e definidos os processos de descoberta 
de conhecimento (por ser a grande área na qual essa pesquisa se encontra) e descoberta 
de conhecimento em textos (por ser a sua área específica).   

2.1 Documento 

Inicialmente, documento foi um termo utilizado para denotar um registro textual 
qualquer (um texto). Isso porque os primeiros documentos eram, na verdade, 
informações elaboradas (descritas) na forma de um texto escrito em linguagem natural. 
Porém, existem outros objetos que podem conter e transmitir informações. 

Em um estudo realizado por Michael Buckland (1997), da Universidade da 
Califórnia, foram coletadas as seguintes definições de documento: 

a) “Qualquer expressão do pensamento humano” (BUCKLAND, 1997); 

b) “Qualquer base material capaz de estender nosso conhecimento, que seja 
disponível para estudo ou comparação, pode ser um documento” 
(SHÜRMEYER, 1935 Apud BUCKLAND, 1997); 

c) “Qualquer fonte de informação, em formato material, capaz de ser utilizada 
para referência ou estudo ou como uma autoridade”, conforme o 
International Institute for Intelectual Cooperation (uma agência da Liga das 
Nações) (BUCKLAND, 1997); 

d) “Um documento é uma evidência que suporta um fato. [...] qualquer signo 
físico ou simbólico, preservado ou registrado, com a intuição de representar, 
reconstruir ou demonstrar um fenômeno físico ou conceitual é um 
documento” (BRIET, 1951 Apud BUCKLAND, 1997).   
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Nesse sentido, um documento não necessita estar limitado a textos impressos. O 
documento pode ser uma pintura, uma figura, um gráfico, uma escultura, um filme ou 
outro objeto qualquer, desde que ele transmita informação. Até mesmo um animal pode 
ser considerado um documento. Um animal capturado e colocado em um zoológico e 
transformado em objeto de estudo passa a ser um documento (BRIET, 1951 Apud 
BUCKLAND, 1997). O que dá o status de documento a um objeto ou ser é a qualidade 
de ser relacionado com outras evidências (BUCKLAND, 1997).  

Dentro do escopo desta Tese, documento será todo aquele objeto eletrônico que 
possuir cunho estritamente textual, ou seja, documentos eletrônicos tais como páginas 
HTML, arquivos TXT, e-mails, arquivos DOC, PS, PDF, TEX ou similares, quando 
possuírem textos. O documento é o objeto ou elemento utilizado no processo de análise 
de conglomerados abordado nesta Tese. 

2.2 Dado, informação e conhecimento 

Do ponto de vista de um processo computacional, um “dado” é tudo aquilo 
fornecido como entrada para o processo e informação, é tudo aquilo que o processo 
oferece como saída. Dessa forma, para um processo computacional não há distinção 
efetiva entre dado, informação ou até mesmo conhecimento. Cada um destes, assumindo 
o papel de entrada de um processo, será denominado de “dado”.  

Essa visão simplista faz com que muitos leitores e até mesmo pesquisadores 
utilizem estes termos (dado, informação, conhecimento) de forma indiferente (e talvez 
equivocada), sendo tais termos tratados como sinônimos e utilizados alternada e 
indiscriminadamente.  

Formalmente, um dado constitui-se de uma representação simbólica de um 
objeto ou informação de algum domínio, sem levar em conta considerações de contexto, 
significado ou aplicação (ABEL, 2001, Cap. 2). Mas como reconhecer isto, 
principalmente em se tratando de um processo computacional? 

Na prática, quem realmente detém o poder e a capacidade de julgamento do que 
é dado e o que é informação é o próprio ser humano. Para compreender melhor esse 
aspecto, serão analisados os conceitos de informação, informação relevante e 
conhecimento. 

2.2.1 Informação 

Informação, nesta Tese, possui um significado similar ao dado pela teoria da 
informação de Shannon (RIJSBERGEN, 1979; SHANNON, 1998). De acordo com a 
referida teoria, informação é aquilo que um agente receptor (uma pessoa) recebe de um 
agente emissor em um processo de comunicação (em uma mensagem). Porém, a 
mensagem necessita ser primeiramente compreendida e, em seguida, identificada como 
contendo alguma coisa nova (para o receptor). Caso o receptor receba uma mensagem 
contendo algo que já conhece ou que não compreende, esta não transmite informação 
para ele. 

Com isso, o fato de um dado ou uma mensagem carregar ou conter informação é 
um aspecto subjetivo. Determinado dado ou mensagem pode transmitir informações 
para uma pessoa e não transmitir para outra. O dado ou mensagem pode ainda carregar 
diferentes informações em diferentes quantidades e em diferentes tempos. Há também a 
possibilidade de dados ou mensagens diferentes transmitirem uma mesma informação. 
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Tudo isso vai depender da pessoa que recebe e interpreta os dados, e, para tal, de seu 
estado de conhecimento atual3.  

No contexto desta Tese, as informações estão contidas nos documentos, que 
podem ser considerados conjuntos de dados. Quando um determinado dado (que é ou 
representa uma entidade física do mundo) consegue, de alguma forma, fazer com que 
uma pessoa modifique seu estado de conhecimento (ver “conhecimento”) atual, é dito 
que esse dado contém ou carrega informação. 

2.2.2 Informação relevante 

Apesar da informação ser capaz de modificar o conhecimento atual de uma 
pessoa, não é de toda informação que o usuário precisa. As pessoas estão 
constantemente enfrentando problemas e buscando tomar decisões a fim de solucioná-
los. Para tomar essas decisões e resolver seus problemas, os usuários necessitam de 
informação. Essa, caracterizada por uma necessidade de informação, é específica ao seu 
problema, já que não é qualquer informação que vai resolver seu problema.  

Logo, não basta o usuário simplesmente receber informação (uma novidade 
qualquer ou fato desconhecido), é necessário que ele receba informação específica para 
a satisfação de sua necessidade de informação.  

Dentro dessa perspectiva, pode-se qualificar a informação, classificando-a como 
relevante ou irrelevante.  

Segundo Stefano Mizzaro (1997), informação relevante é aquela que o usuário 
precisa para satisfazer sua necessidade de informação em determinado momento. Ela 
deve estar no contexto de que o usuário precisa no momento em que ele necessita dela. 
Ou seja, o que é relevante em determinado momento pode não o ser em outro4.  

Isso significa que a relevância da informação é subjetiva e diretamente 
relacionada com o usuário (MIZZARO, 1997), isto é, uma pessoa pode considerar 
determinada informação relevante, mas outra pessoa, não. Inclusive a mesma pessoa 
pode considerar determinada informação relevante em um momento e irrelevante em 
outro. Conclui-se, com isto, que a relevância da informação é dinâmica, subjetiva e 
possui diferentes magnitudes.  

2.2.3 Conhecimento 

Diversos estudos foram realizados ao longo dos tempos a fim de definir 
conhecimento e de compreender e explicar seu processo de aquisição e raciocínio. 

                                                
3 Decorrente disso, algumas pessoas definem informação como “a diferença entre dois estados de 
conhecimento” (MIZZARO, 1996, p. 241), e, nesse caso, pode até ser medida. 
4 Um exemplo fictício que pode ser usado para esclarecer a diferença entre informação, informação 
relevante e informação irrelevante é o seguinte: um usuário procura obter informações sobre um novo 
disco da cantora Madonna, pois está interessado em comprá-lo. Esse usuário resolve utilizar um sistema 
de busca de informações inteligente, capaz de vasculhar a WEB em busca de informações e enviar por e-
mail todo documento que considerar dentro do contexto solicitado pelo usuário. Logo após fazer o 
cadastro de sua necessidade de informação, o sistema lhe envia um e-mail contendo informações sobre 
uma nova santa italiana que foi canonizada: “Nuova Madonna” é o título do documento. Claramente este 
documento contém informações, fatos desconhecidos para o usuário, mas que são irrelevantes para sua 
necessidade de informação. No dia seguinte, o usuário está passando por uma loja de discos próxima a 
sua casa e encontra o novo disco que estava procurando. Ao chegar em casa, verifica que o sistema de 
busca lhe enviou um e-mail contendo informações sobre onde ele pode comprar o disco que desejava. No 
momento, esta informação já não é mais relevante, pois ele já comprou o disco.  
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Desses estudos, os mais importantes e atuais enquadram-se dentro das áreas de 
sociologia, psicologia e cognição. 

Nessas áreas, o conhecimento é compreendido como sendo a forma com que a 
pessoa percebe o mundo (MIZZARO, 1996). Nesse caso, o conhecimento 
corresponderia à experiência adquirida pelo Ser, constituindo-se de respostas figurativas 
ou motoras aos estímulos sensoriais (PIAGET, 1973 apud ABEL, 2001, cap.2). Assim, 
cada pessoa possui a sua versão do mundo real, mantida internamente. 

O conhecimento é adquirido através da interação da pessoa com o mundo que a 
cerca (ambiente). Nessas interações, seus órgãos sensoriais captam informações que são 
agregadas às já existentes. Essa agregação, segundo Edgar Morin, dá-se através de um 
processo de computação cujas operações básicas são a associação (envolvendo a 
conjunção, inclusão, identificação e implicação) e a separação (com diferenciação, 
oposição, seleção e exclusão) (1999, p.65).  

Por estar em constante interação com o meio, o conhecimento de uma pessoa 
muda com o tempo. Assim, o conhecimento de uma pessoa em determinado momento é 
denominado estado de conhecimento (MIZZARO, 1996).  

A pessoa utiliza seu conhecimento para executar tarefas e resolver problemas 
que surgem nas diversas situações que ocorrem na sua vida (na sua interação constante 
com o mundo). Nesse âmbito, o conhecimento passa então a ser um potencial para 
certos tipos de ações (KOCHEN, 1974) (a tomada de decisão, por exemplo), ou seja, o 
conhecimento é a informação junto com a forma como esta informação pode ser 
utilizada para resolver problemas (ABEL, 2001, cap.2) ou, de forma mais formal, ele 
consiste em “descrições simbólicas que caracterizam os relacionamentos empíricos e 
definicionais num domínio e os procedimentos para manipulação dessas descrições” 
(HAYES-ROTH et al., 1983 apud ABEL, 2001, cap.2). 

Mesmo que a estrutura do conhecimento e a forma como esse é armazenado no 
cérebro não sejam exatamente conhecidas, conjecturas sobre esses processos podem ser 
construídas, e o importante é que os estados de conhecimento guardem uma 
interpretação ou resposta à realidade (ANDERSON, 1975 apud ABEL, 2001, cap.2). 

Isso permite que o conhecimento e seu processo de aquisição e raciocínio sejam 
simulados em computadores, por exemplo, atingindo resultados satisfatórios em 
contextos fechados e bem definidos. Assim, por analogia, os softwares também 
poderiam “descobrir” conhecimento e representá-lo de alguma forma a fim de resolver 
problemas e tomar decisões. O próprio Edgar Morin, sociólogo e historiador francês que 
se dedica ao estudo da Epistemologia e do conhecimento, indica que a natureza das 
operações do conhecimento é similar no homem e na máquina (MORIN, 1999, p. 65), 
fazendo diversas comparações entre os processos em ambos os casos. 

Isso é tão verdade que, no âmbito da computação, há uma área que trabalha com 
todas essas questões relacionadas com a aquisição, armazenamento e manipulação do 
conhecimento. Essa área é a Engenharia do Conhecimento (ABEL, 2001, cap. 2), uma 
sub-área da Inteligência Artificial, que possui forte relação com os Sistemas 
Especialistas.  

Há anos a própria área de Inteligência Artificial busca compreender o 
conhecimento e o processo de inteligência, desenvolvendo formalismos ou mecanismos 
de representação, armazenamento e utilização de conhecimento através de uma 
linguagem artificial, tentando aproximar essa representação o melhor possível da forma 
natural real. 
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Porém, por ser a máquina (o computador executando algum programa 
inteligente) uma tentativa de imitação de alguma pessoa executando uma tarefa que 
necessite de conhecimento para executá-la, emprestou-se o termo “conhecimento”, a 
fim de se fazer uma analogia com o conhecimento real que uma pessoa necessitaria para 
a execução da tarefa com o conhecimento (dados, informações, regras heurísticas, 
passos) que a máquina necessitaria para a executar a mesma tarefa.  

Logo, o conhecimento aqui descrito trata-se de uma abstração do conhecimento 
humano real e pode não possuir exatamente o mesmo significado de “Conhecimento” 
que os filósofos tanto buscam definir em termos epistemológicos.  

Apesar de não corresponder exatamente à forma original ou natural, o 
conhecimento, no contexto computacional, tem sido extremamente útil para alguns dos 
processos de raciocínio e inteligência desenvolvidos na área.  

2.3 O processo de descoberta de conhecimento 

Descobrir conhecimento significa identificar, receber informações relevantes e 
poder computá-las e agregá-las ao seu conhecimento prévio, mudando o estado de 
conhecimento atual, a fim de que determinada situação ou problema possa ser resolvido.  

Logo, descobrir conhecimento é um processo complexo e muito subjetivo, 
dependente de um problema a ser solucionado por uma pessoa e da forma como essa 
pessoa percebe determinada situação. O processo depende, também, de como a pessoa 
computa ou consegue computar informações relevantes, a fim de solucionar 
determinado problema, tomando decisões adequadas com base no seu estado de 
conhecimento.  

Naturalmente, uma pessoa adquire novos conhecimentos interagindo com o 
mundo e seus elementos. Nessa interação, a pessoa recebe informações (relevantes ou 
não) e realiza um processo de análise, modificando seu estado de conhecimento, com 
vista a adequá-lo aos novos fatos.  

O processo de descoberta de conhecimento é extremamente importante no 
contexto mundial atual (globalizado). Isto porque as empresas, instituições e mesmo as 
pessoas necessitam tomar decisões corretas e embasadas, a fim de interagirem com o 
meio, conquistando ou mantendo espaço (identificando novos mercados para seus 
produtos ou serviços ou simplesmente não perdendo os que já possuem).   

O processo de descoberta de conhecimento vai auxiliar as empresas a tomarem 
decisões estratégicas e mais corretas dentro do ambiente dinâmico e complexo que é 
imposto atualmente.  

O maior problema é que tomar decisões estratégicas, nesse ambiente sistêmico, 
complexo e dinâmico, exige uma grande quantidade de informações. E quanto maior a 
quantidade de informações, mais difícil se torna recuperar ou identificar informações 
relevantes e analisá-las a fim de descobrir novos conhecimentos.  

Para que essa grande quantidade de informações possa ser recuperada, 
processada e analisada corretamente, torna-se necessário informatizar esse processo de 
descoberta de conhecimento, pois só com o apoio do computador é que essa grande 
quantidade de informações vai poder ser manipulada.  

Nesse sentido, o processo de descoberta de conhecimento (apoiado por 
computador) é um processo de análise de dados ou informações, cujo objetivo é fazer 
com que a pessoa adquira novos conhecimentos a partir da manipulação de uma grande 
massa de dados ou informações.  
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Por esse motivo, as primeiras aplicações de descoberta de conhecimento foram 
realizadas a partir dos Bancos de Dados existentes nas empresas, pois eles possuem uma 
grande quantidade de dados. Os métodos e ferramentas utilizados para realizar esse 
processo foram sendo desenvolvidos tendo como base métodos estatísticos, métodos de 
Inteligência Artificial (especialmente na área de Aprendizado de Máquina ou Machine 
Learning) e métodos provenientes da área de Recuperação de Informações (Information 
Retrieval).  

Com isso, pouco a pouco esses métodos foram sendo adotados pelo pessoal da 
área de Sistemas de Informação,  que descobriu que suas coleções de dados poderiam 
ser fontes valiosas de conhecimento.  

Assim surgiu a área de Descoberta de Conhecimento a partir de Dados 
(Knowledge Discovery from Data – KDD), que busca descobrir co-relacionamentos e 
dados implícitos nos registros de um banco de dados, estudando e desenvolvendo um 
processo de extração de conhecimento novo, útil e interessante, e apresentá-lo de 
alguma forma acessível para o usuário (FAYYAD, 1996; FELDENS, 1997).  

Não que as informações existentes nos bancos de dados não estivessem sendo 
utilizadas, mas havia suspeita de que essa utilização correspondesse apenas a uma 
fração do que poderia ser (PRADO, 1997). 

Mas que tipo de coisas podem ser descobertas com esse processo? Uma série de 
aplicações, dentre elas, a descoberta de dependências entre os dados, a fim de 
identificar os atributos que influenciam uns aos outros; a detecção de desvios, que 
identifica elementos que se encontram fora dos padrões esperados ou estabelecidos; a 
identificação e análise de conglomerados de objetos com características comuns; a 
descoberta de fórmulas ou modelos capazes de descrever os objetos ou conceitos 
envolvidos (PRADO, 1997). 

Para que essas aplicações aconteçam, o processo de KDD deve ser realizado 
através de uma sistemática, uma metodologia que envolve diversas fases. Essas fases 
são, muitas vezes, específicas à aplicação dada ao processo, além de exigir a atenção e a 
intervenção do usuário em cada etapa, tornando o processo interativo e iterativo 
(FAYYAD, 1996).  

Basicamente, as etapas do processo de KDD são o pré-processamento, a 
mineração de dados (data-mining)5 e o pós-processamento. Essas etapas vão 
transformando os dados de baixo nível em conhecimento de alto nível (GOEBEL; 
GRUENWALD, 1999). 

O pré-processamento inclui tudo o que é feito antes da mineração e inclui, 
também, processos de análise, integração, transformações e limpeza dos dados 
existentes. Já o pós-processamento compreende a aplicação de filtros de estruturação e 
ordenação para que o conhecimento possa ser apresentado ao usuário de alguma forma 
mais simples e compreensível.  

Essas etapas podem ser refeitas ou retornadas, pois as descobertas realizadas (ou 
não) até o momento levam, muitas vezes, a novas hipóteses capazes de modificar todo o 

                                                
5 Uma observação interessante é a de que o termo “mineração de dados” é comumente utilizado como 
sinônimo para todo o processo de descoberta de conhecimento. Porém, na verdade, ele é somente o 
núcleo do processo, correspondendo de 15 a 25% do processo total de descoberta (GOEBEL; 
GRUENWALD, 1999), e é encarregado de realizar a extração de padrões e modelos nos dados 
observados. Muito provavelmente por isso, mineração de dados tornou-se o termo adotado 
comercialmente para o processo, enquanto que os acadêmicos se preocupam mais em especificá-lo 
corretamente por KDD. 
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processo. Existem muitas ferramentas que trabalham em cada uma dessas etapas, 
geralmente de forma separada. Isto requer muito trabalho do usuário a cada iteração, já 
que a necessidade por novas informações pode aparecer ao final de cada processo ou 
iteração. 

A mineração de dados (Data-Mining – DM) é a etapa mais importante do 
processo de descoberta de conhecimento. O objetivo dessa etapa constitui em descobrir 
pequenas informações úteis – os chamados nuggets (do inglês, pepita). Um nugget é um 
pedaço de conhecimento que pode ser utilizado pela empresa no processo decisório ou 
estratégico (FELDENS et al., 1998).  

Para que a DM funcione, é extremamente importante que a empresa ou pessoa 
encarregada de aplicar esse processo saiba exatamente o que deseja descobrir ou o que 
pode ser descoberto com os dados que possui. Os métodos de DM costumam apresentar 
uma série de nuggets, e é muito importante que a empresa saiba identificar quais deles 
podem ser realmente relevantes para ela. 

Existem diferentes métodos que podem ser utilizados na mineração. São eles: o 
processamento de dados, a predição, a regressão, a classificação, o agrupamento ou 
clustering, a análise de associações e a visualização (GOEBEL; GRUENWALD, 
1999). Ver a seguir: 

a) Métodos de processamento de dados: são aplicados com o objetivo de 
selecionar, filtrar, agregar, exemplificar, limpar e transformar dados; 

b) Métodos de predição: buscam prever o valor de um atributo especifico; 

c) Métodos de regressão: analisam a dependência de valores de alguns 
atributos em relação a outros no mesmo item, gerando um modelo capaz de 
prever os valores de novos registros; 

d) Métodos de classificação: determinam a classe à qual determinado dado 
pertence; 

e) Métodos de análise de conglomerados (clustering): um tipo de análise 
exploratória de dados na qual um conjunto desconhecido de dados6 é 
particionado interativamente em grupos de itens com características 
similares, a fim de se identificar padrões; 

f) Métodos de análise de associações: identificam relacionamentos entre 
atributos e itens (a fim de detectar se a presença de um padrão implica a 
presença de outro); 

g) Métodos de visualização: tornam o conhecimento entendível (gráficos e 
animações 2D e 3D). 

Esses métodos podem utilizar as mais diferentes abordagens (implementações). 
As abordagens mais comuns utilizam técnicas estatísticas, raciocínio baseado em casos, 
redes neurais, árvores de decisão, indução de regras, redes de Bayes, algoritmos 
genéticos, conjuntos difusos (fuzzy) ou conjuntos aproximados (rough sets) (GOEBEL; 
GRUENWALD, 1999). 

Pode ser necessário aplicar os mesmos métodos repetidas vezes e com diferentes 
parâmetros até que obtenham a melhor performance ou os melhores resultados 
(resultados esperados). Esses métodos podem, inclusive, ser aplicados em conjunto e em 
diversas ordens, dependendo do que o usuário espera descobrir. 

                                                
6 Conjunto desconhecido: sem modelos ou hipóteses a priori. 
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A etapa final, de pós-processamento, constitui na seleção e ordenação das 
descobertas, elaboração de mapeamentos de representação de conhecimento e na 
geração de relatórios. 

2.4 Descoberta de conhecimento em textos 

O KDD é um processo voltado para a análise de dados e informações 
estruturadas. Porém, mais de 80% das informações disponíveis atualmente estão no 
formato textual, que é semi-estruturado ou desestruturado7 (TAN, 1999). 

Esse tipo de informação textual não é tratado pelas ferramentas tradicionais de 
descoberta de conhecimento, pois possuem características que tornam sua análise 
complexa (ZANASI, 1998). Logo, são necessárias ferramentas computacionais 
desenvolvidas especificamente para tratar esse tipo de informação (GOEBEL; 
GRUENWALD, 1999). Essas técnicas e ferramentas são encontradas dentro da área de 
recuperação de informações e da área de Descoberta de Conhecimento em Textos 
(Knowledge Discovery from Text – KDT).   

A Descoberta de Conhecimento a partir de Textos (Knowledge Discovery from 
Text – KDT), também conhecida por Mineração de Textos (Text Mining), consiste na 
aplicação de técnicas de análise de informações e de aprendizado de máquina em dados 
textuais (os documentos definidos anteriormente). Essas técnicas são, na maioria dos 
casos, as mesmas utilizadas na área de descoberta de conhecimento tradicional (em 
bases de dados).  

Entretanto, cabe salientar que KDT não inclui somente a aplicação das técnicas 
tradicionais de KDD, mas também qualquer técnica que possa ser aplicada no sentido de 
encontrar conhecimento em qualquer tipo de texto. Com isso, muitos métodos foram 
adaptados ou criados para suportar esse tipo de informação semi-estruturada ou sem 
estrutura, que é o texto.  

A KDT vem solucionar grande parte dos problemas relacionados à busca, 
recuperação e análise de informações. A sobrecarga de informação, um dos maiores 
problemas enfrentados pelos usuários da Internet, é um desses problemas. Sistemas de 
informação que ofereçam características de KD podem beneficiar os empresários e os 
países, auxiliando-os a coletar e analisar os dados necessários à tomada de decisão e 
permitindo com que se posicionem melhor no mercado. 

Dentre as técnicas conhecidas, as mais utilizadas são a análise de conglomerados 
ou clustering, a classificação, a extração de informações, a sumarização, a análise 
qualitativa e quantitativa e a identificação de regras de associação. Porém, qualquer um 
dos métodos de descoberta tradicional pode ser aplicado nos textos, principalmente se 
for utilizado o método de extração de informações, que identifica informações 
relevantes nos documentos e as coloca em um formato estruturado.  

Nesta Tese, será descrita e utilizada somente a técnica de identificação e análise 
de conglomerados. Para maiores detalhes sobre as demais técnicas, aconselha-se 
consultar trabalho anterior, intitulado “Técnicas de descoberta de conhecimento em 
textos aplicadas à inteligência competitiva” (WIVES, 2001).  

A metodologia de aplicação de KDT é análoga à metodologia de KDD. Suas 
etapas mais importantes são descritas a seguir: 
                                                
7 A referida falta de estrutura diz respeito ao fato de não ser possível prever quais informações serão 
utilizadas pelo autor nem onde ele as colocará. Desestrutura diz respeito também ao fato de um texto ser, 
muitas vezes, livre de padrão ou formato, e não tem nada a ver com a estrutura sintática da língua. 
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a) Definição de objetivos: compreensão do domínio, identificação do que deve 
ou do que pode ser descoberto; 

b) Recuperação de Informações: localização e recuperação dos textos 
relevantes para o que o usuário necessita descobrir; 

c) Extração de Informação: identificação de itens (características, palavras) 
relevantes nos documentos (geralmente o usuário deve, de alguma forma, 
estabelecer quais são esses itens e como eles podem ser identificados). Tais 
itens devem ser extraídos e convertidos em dados (tabelas ou templates) que 
possam ser utilizados pelos métodos KDD tradicionais; 

d) Mineração: aplicação de uma técnica ou método de mineração que 
identifique padrões e relacionamento entre os dados; 

e) Interpretação: A interpretação e a aplicação dos nuggets identificados. 

Assim como no KDD, o processo de descoberta de conhecimento em textos é 
interativo e iterativo, correspondendo à aplicação repetida de métodos de mineração e 
interpretação dos resultados pelo usuário.   

2.5 Conceito 

Devido ao método proposto nesta Tese ser baseado na utilização de “conceitos” 
para descrever o conteúdo dos textos, torna-se conveniente definir o termo “conceito”.  

No dicionário Aurélio, o termo “conceito” é definido de diversas formas. Dentre 
elas, podem ser citadas as seguintes (FERREIRA, 1999): 

a) “Conceito é a representação dum objeto pelo pensamento, por meio de suas 
características gerais”; 

b) “Ação de formular uma idéia por meio de palavras; definição, 
caracterização”; 

c) “Pensamento, idéia, opinião”; 

d) “Modo de pensar, de julgar, de ver; noção, concepção”. 

Na área de descoberta de conhecimento em textos, o termo tem sido utilizado 
para denotar uma estrutura capaz de representar uma idéia ou assunto contido em um 
documento. Isso vai ao encontro das definições citadas anteriormente, que indicam que 
um conceito é a representação de um objeto ou idéia por meio de palavras.  

Nesta Tese, os conceitos são utilizados para representar o conteúdo dos 
documentos, sendo utilizados como descritores no processo de identificação de 
similaridade entre os textos e, conseqüentemente, para que estes sejam agrupados em 
conglomerados de assuntos similares. O capítulo 4 descreve melhor como os conceitos 
são definidos e utilizados no processo de identificação e análise de conglomerados 
propostos. 

2.6 Descoberta de conhecimento em textos baseada em 
conceitos 

Uma vez que os documentos tenham sido representados por “conceitos”, todo 
processo tradicional de análise e de descoberta de conhecimento em textos passa a 
utilizar esses conceitos, tendo-os como base e não mais as palavras.  
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A idéia é que esse tipo de estrutura represente mais adequadamente os 
documentos, oferecendo resultados melhores do que o processo tradicional, que não é 
baseado em conceitos.   

2.7 Resumo do capítulo 

Este capítulo apresentou um levantamento dos principais conceitos e das 
principais áreas relacionados com o assunto desta Tese. Esses conceitos são 
extremamente importantes para que as partes seguintes deste texto sejam compreendidas 
de forma adequada. A seguir, apresenta-se um resumo desses principais conceitos: 

a) Documento é um conjunto de informações textuais representado 
eletronicamente; 

b) Informação é o fato desconhecido a uma pessoa e que possui algum 
significado dentro de um contexto. A informação deve ser relevante, ou seja, 
deve estar dentro do contexto de que a pessoa necessita para tomar alguma 
decisão a fim de resolver algum problema; 

c) Conhecimento é um conjunto de informações que indicam como resolver 
determinado problema (uma receita). O conhecimento auxilia a pessoa a 
tomar decisões com maior grau de certeza; 

d) Descoberta de conhecimento é um processo de aquisição de novos 
conhecimentos auxiliado por computador. Ela pode ser classificada em 
Descoberta de Conhecimento em Dados Estruturados (KDD) e Descoberta 
de Conhecimento em Textos (KDT); 

e) Conceito é uma estrutura capaz de representar as idéias e o conteúdo de um 
documento por meio de palavras que indiquem a presença dos mesmos nos 
documentos. 
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3 DESCOBERTA DE CONGLOMERADOS: 
CLUSTERING DE DOCUMENTOS 

De forma bastante concisa, a descoberta de conglomerados ou, do inglês, 
clustering, é um método de descoberta de conhecimento que identifica associações ou 
correlações entre objetos (WIVES, 1999). Nele, objetos semelhantes são classificados 
em grupos relativamente homogêneos, denominados conglomerados ou, do inglês, 
clusters (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). O método é também conhecido por diversos 
nomes, tais como: descoberta de aglomerados, descoberta de agrupamentos, processo 
de aglomeração, processo de agrupamento ou, simplesmente, de aglomeração ou 
agrupamento.  

Pelo fato de o processo não se resumir à identificação dos conglomerados, mas 
também se preocupar com a análise e a aplicação dos resultados obtidos, ele pode ser 
denominado de Análise de Conglomerados (cluster analysis). Jain (1999) e Malhotra 
(2001) citam ainda outros termos e expressões, encontrados na literatura, que dizem 
respeito ao mesmo processo. São eles: Análise de Classificação, Aprendizado não 
Supervisionado, Taxonomia Numérica8, Quantização de Vetores, Aprendizado por 
Observação e Análise de dados esparsos.  

Essa diversidade de nomes se deve ao fato de sua aplicação se dar em diversas 
áreas, tais como Biologia, Psiquiatria, Psicologia, Arquitetura, Geologia, Geografia, 
Marketing, Inteligência Competitiva (mais conhecida por Competitive Intelligence - CI), 
Inteligência dos Negócios (Business Intelligence - BI), etc. Em todas elas, o processo de 
agrupamento é utilizado para a análise exploratória de dados, a fim de auxiliar o 
processo de tomada de decisões ou para confirmar hipóteses (JAIN; MURTY; FLYNN, 
1999).  

Apesar de se dizer que esse método “classifica” objetos, há uma grande 
diferença entre classificação e a descoberta de conglomerados em si. Na classificação, 
as características dos objetos são conhecidas e é possível estabelecer uma descrição para 
eles. Essa descrição define classes que especificam o padrão dos objetos que pertencem 
a cada uma delas. Com isso, o processo de classificação consiste em analisar um objeto 
e atribuí-lo a uma dessas classes, definidas a priori.  

Na descoberta de conglomerados, ao contrário, não se tem informação alguma 
sobre os objetos. O processo é utilizado justamente para este fim: descobrir padrões e 
associações entre eles, recursos com os quais podem ser, então, definidas as classes ou 
categorias.  

                                                
8 Também conhecida por Análise Q, segundo Naresh Malhotra (2001), ou técnica do “modo Q”, segundo 
Aldenderfer (1984), pois, ao contrário da Análise R (ou análise fatorial), não se preocupa com o 
relacionamento entre as variáveis (modo R), mas sim com o relacionamento entre os objetos (modo Q). 
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Por esse motivo, diz-se que o processo de agrupamento é utilizado com base em 
dados não rotulados (unlabeled data), ou seja, não conhecidos e sem modelos 
estatísticos que os descrevam. Seu objetivo é, portanto, ter um maior conhecimento 
sobre esses dados e suas relações. Assim, o processo de agrupamento consegue agrupar 
uma coleção de padrões desconhecidos (não classificados) em conglomerados (clusters) 
que possuam algum significado para o usuário. Esse tipo de análise é dito não 
supervisionado, pois, ao contrário da classificação propriamente dita, não há como 
comparar os resultados com modelos conhecidos para saber se o processamento está 
sendo feito de forma adequada ou não.  

Por possuir esse enfoque, o processo de agrupamento é geralmente realizado 
antes de um processo de classificação, com o objetivo de facilitar a definição de classes. 
Assim, um especialista pode analisar as relações entre os objetos e identificar a melhor 
distribuição ou configuração de classes para eles.  

Como o objetivo do agrupamento é organizar os objetos em conglomerados de 
objetos similares, ele está baseado na identificação da similaridade entre os objetos. 
Uma vez identificada a similaridade, eles são atribuídos a um conglomerado de objetos 
que possuem alguma relação de similaridade. Por conseqüência, objetos pertencentes a 
um mesmo conglomerado tendem a ser mais similares entre si do que em relação a 
outros objetos pertencentes a outros conglomerados9.  

No contexto desta Tese, o objetivo do processo de agrupamento consiste em 
organizar uma série de documentos, sem ordem prévia ou conhecida, em grupos ou 
conglomerados de documentos que contenham assuntos similares (ver Figura 3.1). 
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Figura 3.1: Objetivo do processo de agrupamento de documentos  

Essa similaridade entre os documentos é identificada fazendo-se uma análise de 
todas as suas características10 e comparando-os com base na semelhança dessas 
características. Na verdade, segundo Naresh Malhotra (2001), o que ocorre é que todas 
as variáveis (características) que descrevem os objetos são examinadas, a fim de que 
suas relações de interdependência sejam identificadas. Assim, os objetos são 

                                                
9 Segundo Rijsbergen (1979) isso ocorre devido a um princípio denominado hipótese de agrupamento 
(cluster hypothesis), que diz que objetos semelhantes e relevantes a um mesmo assunto tendem a 
permanecer em um mesmo conglomerado (cluster), pois possuem atributos em comum. 
10 Variáveis que descrevem os objetos. 
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classificados de acordo com essas variáveis, gerando grupos homogêneos, em que os 
participantes de um mesmo grupo tendem a ser semelhantes entre si, em termos dessas 
variáveis, e diferentes dos presentes em outros grupos (MALHOTRA, 2001). Logo, o 
processo de agrupamento é um problema de análise combinatória e de alta 
complexidade.  

Genericamente, o processo de agrupamento possui as seguintes etapas (adaptado 
de (JAIN e DUBES, 1988 apud JAIN; MURTY; FLYNN, 1999): 

a) Representação dos padrões, através da extração e ou seleção de 
características (descritores dos padrões); 

b) Definição de uma medida de distância11 (proximidade ou similaridade) 
apropriada ao domínio e ao esquema de representação dos dados (a distância 
Euclidiana é a mais utilizada); 

c) Descoberta ou identificação de conglomerados; 

d) Abstração dos dados, objetivando uma representação mais simples e 
compacta do conjunto de padrões pertencentes a cada conglomerado (essa 
representação é geralmente denominada de centróide ou protótipo); 

e) Validação ou avaliação do resultado, identificando sua utilidade e sentido.  

Por serem genéricas, tais etapas servem para realizar o agrupamento de qualquer 
objeto. Entretanto, esta Tese visa somente ao agrupamento de documentos. Desse modo, 
nas subseções seguintes, cada uma destas etapas é apresentada em maiores detalhes, 
sendo, porém, dado o foco para o agrupamento de documentos.  

3.1 Representação dos padrões (objetos) 

Qualquer objeto12 analisado ou processado em um método qualquer de 
agrupamento deve ser primeiro descrito ou representado por algum modelo. Esse 
esquema de representação dos objetos deve levar em conta o seu tipo, tamanho, 
quantidade, forma e características disponíveis (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).  

Em se tratando de documentos textuais (o objeto de estudo desta Tese), suas 
características descritivas mais relevantes são as palavras13 que eles contêm. Logo, eles 
são geralmente representados por vetores de palavras. A identificação de quais palavras 
devem ser utilizadas para representar cada documento pode se dar de duas formas: pela 
seleção de características ou pela extração de características. Muitas vezes essas duas 
formas são aplicadas conjuntamente.   

3.1.1 Seleção de características 

A seleção de características (feature selection) consiste na identificação de um 
subconjunto de palavras mais adequado (em termos de representatividade, efetividade e 
relevância) para a realização do processo de agrupamento. Além de selecionar as 

                                                
11 Medida de distância é uma métrica utilizada para quantificar a similaridade entre padrões ou objetos no 
espaço de características (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).  
12 Os termos “objeto”, “entidade”, “caso”, “padrão” e “OTU” (operational taxonomic unit ou unidade 
operacional taxonômica) denotam aquilo que está sendo processado na descoberta ou análise de 
conglomerados (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984). 
13 Por palavra entende-se qualquer seqüência ou cadeia de caracteres (string) delimitada por espaços ou 
pontos: “...unidade constituída por grafemas, delimitada por espaços em branco e/ou sinais de 
pontuação.” (FERREIRA, 1999). 



 30 

melhores características (menos freqüentes e mais representativas), melhorando a 
qualidade da informação que representa cada documento, esse processo aumenta o 
desempenho geral, já que diminui a quantidade de palavras a serem analisadas e 
processadas. Por esse motivo, em alguns casos, esse processo é denominado de 
“redução de dimensionalidade” (SCHUTZE; HULL; PEDERSEN, 1995).   

Basicamente o que a seleção de características faz é diminuir o conjunto de 
palavras utilizado para representar um documento, ou seja, ao invés de utilizar todas as 
palavras presentes no documento, usa somente algumas delas. Há várias maneiras de se 
selecionar as palavras que representarão cada documento. A mais simples delas consiste 
em ignorar as palavras que costumam aparecer em quase todos os documentos. Essas 
palavras são denominadas de stopwords, uma expressão inglesa que pode ser traduzida 
por “palavras negativas”, “palavras-ferramenta” ou “palavras-vazias”.  

As stopwords são palavras muito freqüentes na coleção de documentos como um 
todo14, sendo de baixa discriminação e portanto inúteis para representar e distinguir os 
documentos uns dos outros (FOX, 1992; KORFHAGE, 1997; RIJSBERGEN, 1979; 
SALTON; MACGILL, 1983). Incluem-se, nesse tipo, preposições, artigos, conjunções e 
demais palavras utilizadas para auxiliar na construção sintática das orações. Além 
dessas, também podem ser consideradas palavras específicas do contexto da coleção de 
documentos em questão (FOX, 1992). Na Medicina, por exemplo, as palavras “médico” 
e “paciente” podem aparecer em quase todos os documentos e não seriam relevantes;  
mesmo que aparecessem em poucos documentos, pelo contexto, pode ser que não 
fossem relevantes (para a análise de doenças, por exemplo). Nesse caso, o processo de 
seleção envolve a criação de dicionários (negative dictionaries) ou listas de palavras 
negativas (stopword lists ou, simplesmente, stoplists).  

A utilização ou não de palavras pouco freqüentes não é uma questão definida. 
Diversos estudos indicam que esse tipo de palavra não é útil (NG; GOH; LOW, 1997; 
SALTON; BUCKLEY, 1987; SALTON; MACGILL, 1983). Entretanto também há 
estudos que indicam que elas são relevantes (RILOFF, 1995). Todos esses estudos 
analisam a freqüência das palavras sobre o ponto de vista da recuperação de 
informações, em que o objetivo principal é o de selecionar palavras adequadas para 
compor um índice que facilite a localização dos documentos. Nesse caso, palavras 
pouco freqüentes são muito discriminantes, mas ocupam espaço no índice 
desnecessariamente, pois não recuperam muitos documentos. Por outro lado, se não 
utilizadas, os documentos não podem ser recuperados através delas.  

Outra forma bastante usada na seleção de palavras consiste em medir a 
importância de cada palavra, identificando seu “peso” ou “força” de representatividade 
(term weight). O cálculo desse peso costuma levar em conta a freqüência das palavras 
nos documentos. Essa freqüência pode ser identificada pela contagem absoluta das 
ocorrências da palavra no documento – denominada freqüência absoluta – ou pela 
freqüência relativa, que indica a freqüência de uma palavra em relação a todas as 
palavras do documento. Em tal situação, há uma normalização do número ocorrências 
da palavra em relação ao número total de ocorrências de todas as palavras nele presentes 
– o tamanho do documento.  

O cálculo da importância de uma palavra com base na sua freqüência parte do 
princípio de que as palavras não ocorrem eventualmente em um texto. Segundo Salton e 
MacGill (1983), o escritor costuma usar e repetir os mesmos termos à medida em que 
escreve, já que a inclusão de novos termos causaria a ele um esforço maior do que o 

                                                
14 A quantidade de documentos em que uma palavra aparece é denominada de freqüência de documentos.  
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necessário para explicar um assunto (lei do menor esforço). Salton e MacGill, inclusive, 
citam Luhn (1958 apud SALTON; MACGILL, 1983), um dos pioneiros da área de 
indexação de documentos, que diz que o autor normalmente repete certas palavras 
enquanto avança ou varia sua argumentação. Segundo ele, isso é feito com o intuito de 
elaborar o enfatizar algum assunto, e pode ser um indicador de significância das 
palavras. 

Por esse motivo, grande parte das formas encontradas na literatura para se 
identificar ou calcular o peso ou importância de uma palavra ou termo em um 
documento15 é baseada na freqüência das palavras nos documentos. A seguir, são 
apresentadas as principais formas de se calcular a importância de uma palavra em um 
documento. 

a) Freqüência absoluta de termos (term frequency ou absolute frequency) – 
Indica o número de ocorrências de uma palavra em um documento, ou seja, a 
quantidade de vezes que ela aparece no documento. É normalmente 
denominada de tf, derivando das iniciais da expressão inglesa “term 
frequency”. Para cada documento, a palavra pode possuir um grau de 
freqüência diferente, dependendo do seu número de ocorrências. 

b) Freqüência relativa de termos (relative frequency) – Muito utilizada, a 
freqüência relativa de um termo (palavra) em um documento consiste na 
freqüência absoluta (tf) normalizada pelo tamanho do documento (número de 
palavras nele contidas).  A normalização é feita dividindo-se o número de 
ocorrências da palavra pelo número total de palavras presentes no 
documento. O resultado é um número entre 0 e 1, que indica a importância 
relativa de uma palavra em um documento. Dessa forma, todos os 
documentos acabam por “ter o mesmo tamanho”, independente do seu 
número absoluto de palavras. Essa medida é também conhecida por 
freqüência normalizada, ou normalized term frequency. Apesar de ser muito 
utilizada, tal medida não leva em conta os demais documentos da coleção 
(ver medida seguinte). Com isso, palavras que apareçam em muitos 
documentos têm a mesma importância de palavras que estejam em poucos 
documentos (e são mais discriminantes). 

c) Freqüência inversa de documentos (Inverse document frequency): 
Conhecida por idf, é uma medida que leva em conta tanto a freqüência 
absoluta quanto a freqüência de documentos (número de documentos em que 
a palavra aparece). Assim, palavras que aparecem em muitos documentos 
são penalizadas (pelo mesmo motivo das stopwords, ou seja, pela pouca 
discriminação que oferecem). Apresenta duas variações: log N / n ou log ((N 
– n) / n), onde N é o número total de documentos e n o número de 
documentos em que a palavra aparece. Em ambos os casos, o valor resultante 
encontra-se no intervalo [0, 1], porém, no primeiro caso, quanto maior o 
número de documentos em que a palavra aparece, mais próximo de zero (0) 
fica o valor resultante. No segundo caso, a situação se inverte, pois quanto 
maior o número de documentos em que a palavra aparece, mais próximo de 
um (1) fica o valor. A escolha de uma ou outra variação da fórmula depende 
do interesse do usuário. 

                                                
15 Maiores detalhes sobre esas métricas podem ser obtidos nos livros clássicos da área de Recuperação de 
Informações (Information Retrieval): (KORFHAGE, 1997; KOWALSKI, 1997; SALTON; MACGILL, 
1983). 
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Além dessas, existem várias outras medidas que também servem para calcular e 
identificar a importância de uma palavra em um documento. Algumas delas são 
variações das anteriores. Outras, porém, diferenciam-se delas pelo fato de necessitarem 
de informações relativas à distribuição de freqüência das palavras em toda a coleção de 
documentos ou por necessitarem de informações relativas à categoria ou grupo de 
documentos em que a palavra analisada se encontra, informações nem sempre fáceis de 
se obter ou calcular a priori.  

Essas medidas foram criadas para selecionar as palavras mais discriminantes em 
algoritmos de classificação ou de recuperação de informações. Nessa categoria de 
medida, enquadram-se o coeficiente de correlação de Schutze (1995), o coeficiente de 
correlação de Hwee Ng (1997), o algoritmo de termo-seleção, utilizado por Wiener et 
al. (1995) e Norman et al. (1996), e a importância do termo, consistindo num valor de 
discriminação definido por Salton e Buckley (1987).  

Tais medidas podem ser utilizadas em algoritmos de sumarização de textos e em 
algoritmos que auxiliem na análise e compreensão de conglomerados, detectando as 
características mais relevantes de cada conglomerado identificado (identificação de 
centróides). Por esse motivo, algumas delas serão detalhadas na seção 3.4, que é a seção 
que aborda esse assunto. 

Depois de identificado o peso das palavras, independente da medida adotada, 
ainda é necessário selecionar as mais importantes. Para tanto, adota-se um critério de 
corte – um limiar ou threshold (do Inglês). O corte pode ser feito a partir do próprio 
peso, estipulando-se um valor mínimo, ou pelo número de palavras, estabelecendo-se, 
assim, um número máximo delas a ser selecionado ou, ainda, ambos. O segundo caso é 
chamado de Truncamento (Truncation) (SCHÜTZE; SILVERSTEIN, 1997). Nele, 
ordena-se o vetor (lista) de palavras de cada documento por ordem de peso e se 
estabelece um número máximo de palavras que irão representar cada documento (50 
palavras, por exemplo). Assim, somente as primeiras x palavras são utilizadas e as 
características menos importantes são eliminadas.  

Uma técnica similar é a Indexação Semântica Latente ou LSI (Latentic Semantic 
Indexing) (LEWIS, 1991; SCHÜTZE; SILVERSTEIN, 1997). Ela faz uma análise 
global que leva em conta (todas) as palavras presentes em todos os documentos, 
identificando as menos importantes. Assim, as palavras menos importantes para toda a 
coleção são excluídas dos documentos, reduzindo a dimensão de palavras, projetando os 
documentos para um único subespaço global.  

Seu maior problema, segundo Lewis (1991), é que essa identificação de palavras 
irrelevantes consome muito tempo e o resultado não apresenta melhoras significativas 
em relação a o tempo despendido.  

Finalmente, a última forma de seleção de características leva em conta 
informações estruturais ou sintáticas das palavras. No primeiro caso, palavras que 
aparecem nos títulos, subtítulos e outras marcações são consideradas mais importantes 
das que não aparecem nesses locais. Porém, identificar a estrutura de um documento 
não é tarefa muito simples e, a não ser que a estrutura do arquivo seja conhecida ou que 
o formato do arquivo ofereça informações sobre sua estrutura (como em HTML e 
XML), essa técnica não é muito viável.  

No trabalho de Cowie e Lehnert (1996), uma técnica similar é utilizada, mas a 
estrutura dos textos é conhecida e padrão, bastando, nesse caso, procurar sempre nos 
mesmos locais, que podem ser especificados por tags ou marcações. Nessa categoria de 
seleção, podem ser utilizados os algoritmos e ferramentas da área de Extração de 
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Informações (SCARINCI, 1997; SCARINCI, 2000), cujo objetivo é extrair dados e 
informações contidos em textos, através de regras que auxiliam na identificação de 
dados e informações relevantes.   

No segundo caso, técnicas de Análise ou Processamento de Linguagem Natural 
(PLN) são utilizadas para identificar a categoria sintática das palavras (ANICK; 
VAITHYANATHAN, 1997) Em tal opção, a não ser que já se possua uma base de 
conhecimento sintático e semântico e uma ferramenta para tal, o processo pode ser 
muito trabalhoso.  

3.1.2 Extração de características 

A Extração de Características (feature extraction), ao contrário da seleção, 
computa (cria) novos descritores para os documentos com base nas palavras neles 
contidas. Portanto, compreende um processo de transformação, que é feito no conjunto 
inicial de palavras, para produzir novas características mais “salientes”, ou seja, 
características mais descritivas e discriminantes que as originais, representando melhor 
os documentos. O novo conjunto de características pode utilizar representações mais 
adequadas para o processamento computacional ou então descritores mais 
compreensíveis para o ser humano16. Por esse motivo, segundo Schutze (1995), essa 
técnica é também conhecida por “re-parametrização”. 

Diversas técnicas podem ser consideradas de extração de características.  

A técnica de modelagem por “conceitos”, proposta por Stanley Loh (2001), é 
uma delas, já que ele propõe a análise de documentos, a fim de fazer um mapeamento 
das palavras contidas neles para o “espaço de conceitos”. Nesse caso, “conceito” é uma 
entidade que representa coisas abstratas, tais como idéias, opiniões e pensamentos  
(LOH, 2001; LOH; WIVES; OLIVEIRA, 2000a). Eles são identificados através de 
técnicas de mineração de dados textuais e podem representar elementos do mundo real, 
descritos nos textos. Na verdade, Stanley não foi o primeiro a abordar e utilizar 
“conceitos”. Tan (1999), por exemplo, sugere que estruturas mais complexas (os 
conceitos) podem representar melhor o conteúdo de documentos; enquanto que Lin e 
Chen, usavam esta abordagem para recuperar documentos em sistemas de recuperação 
de informações (LIN; CHEN, 1996) e para identificar e analisar idéias em listas de 
discussão (CHEN, 1994a). Stanley, porém, apresenta uma metodologia interessante de 
identificação e aplicação dos conceitos no processo de descoberta de conhecimento em 
textos. Por esse motivo, esta será a técnica utilizada nesta Tese. Ela é discutida com 
maiores detalhes no capítulo 4.  

A LSI, citada na seção anterior, é uma técnica utilizada para selecionar palavras 
relevantes de uma coleção de documentos. Por isso ela é adequadamente classificada 
como uma técnica de seleção. Por outro lado, pelo fato de modificar os pesos das 
palavras durante o seu processamento, eliminando as palavras menos relevantes e 
mapeando os documentos para esse novo espaço que contém somente as palavras 
selecionadas, a LSI também pode ser enquadrada nos métodos de extração de 
características.   

A análise fatorial (MALHOTRA, 2001, cap. 19) é uma outra técnica que 
também pode ser utilizada para a extração de características. Isto porque ela é uma 
técnica de transformação de dados que reduz a dimensionalidade dos dados, agrupando 

                                                
16 Um dos problemas da análise de conglomerados está justamente no entendimento e compreensão dos 
conglomerados resultantes. Espera-se que, com a utilização de descritores mais adequados, seja possível 
facilitar a compreensão do resultado do processo.  
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variáveis correlacionadas em uma única variável, cuja força de representação é 
semelhante a de todas as outras correlacionadas com ela; com isso, os objetos passam a 
ser representados por novas variáveis, que não possuem correlação entre si 
(ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984).  

3.1.3 Extração versus Seleção de características 

Tanto a extração quanto a seleção de características possuem o mesmo objetivo, 
que é o de melhorar a performance ou eficiência dos algoritmos de descoberta de 
conglomerados. Os dois processos podem ser utilizados em conjunto ou 
individualmente, dependendo da necessidade ou metodologia empregada.  

Porém, segundo Aldenderfer et al. (1984), não há estudos conclusivos que 
indiquem que qualquer processo de padronização de características possa trazer 
benefícios ou malefícios para a análise de conglomerados, e os usuários devem estar 
cientes de que os resultados podem divergir com a aplicação de um ou outro método. 

Jain et al. (1999) também salientam que não existem estudos teóricos que 
sugiram os padrões e características mais apropriados para cada situação. Porém, o 
usuário deve fazer uma avaliação cuidadosa e criteriosa das características disponíveis e 
das possíveis transformações que podem ser feitas nessas características, a fim de 
melhorar os resultados da descoberta de conglomerados; é papel dele (usuário) coletar 
fatos e conjecturas sobre os dados e, opcionalmente, realizar a seleção e a extração, 
selecionando somente as características mais descritivas e discriminantes dos objetos, 
além de definir os elementos subseqüentes do processo (JAIN; MURTY; FLYNN, 
1999).  

3.2 Medição da proximidade entre padrões 

Os padrões (objetos a serem agrupados), que, no caso, são documentos textuais, 
são descritos por características. Jain et al. (1999) classificam essas características em 
dois grandes grupos: qualitativas e quantitativas. As qualitativas correspondem a 
valores nominais ou não ordenados (cores e palavras, por exemplo) ou ordinais (tais 
como frio ou quente, ou hierarquias militares), que podem ser ordenados ou 
quantificados. As características quantitativas constituem valores numéricos contínuos, 
discretos ou intervalares, tais como “peso”, “tempo” e “idade”. 

Isso demonstra que há uma grande diversidade e variabilidade de tipos de 
características, dependendo do tipo de objeto a ser manipulado. Em conseqüência, as 
medidas de proximidade (ou semelhança) entre os objetos devem ser escolhidas com 
cuidado, sendo adequadas ao modelo selecionado.  

A medida de proximidade normalmente tem a ver com distância (física) entre 
objetos. Porém esse conceito (com essa semântica) está mais relacionado com 
características quantitativas do que com qualitativas. Por esse motivo, o conceito de 
distância pode (e deve) ser substituído pelo conceito de similaridade17, que é mais 
abrangente e abstrato18.  

Segundo Aldenderfer et al. (1984), o coeficiente ou medida de similaridade entre 
padrões pode ser avaliado de diversas formas. Esses coeficientes ou medidas podem ser 
classificados em quatro grupos (SNEATH e SOKAL apud ALDENDERFER; 

                                                
17 Sinônimos: proximidade, associação, semelhança (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984). 
18 Ver-se-á, mais adiante, que as medidas de similaridade podem ser de vários tipos. As medidas de 
distância correspondem a um desses tipos. 
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BLASHFIELD, 1984): medidas de distância, coeficientes de correlação, coeficientes de 
associação e medidas probabilísticas de similaridade. 

A princípio, ainda segundo Aldenderfer, a similaridade deveria ser medida de 
uma forma objetiva, reaplicável e quantitativa, ou seja, uma métrica. Porém nem sempre 
isto é possível, devido à natureza das características dos objetos19 e da área de aplicação.  

Alguns dos tipos de similaridade propostos por Sneath e Sokal são replicáveis e 
objetivos (ou seja, são métricas), mas outros não. Para saber se determinada medida de 
similaridade é uma verdadeira métrica ou não, ela deve atender às seguintes 
propriedades matemáticas (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984): simetria 
(symmetry), desigualdade triangular (triangle inequality), distinguibilidade de não- 
equivalentes (distinguishability of nonidenticals) e indistinguibilidade de equivalentes 
(indistinguishability of identicals).  

Não convém aqui discutir essas propriedades e avaliar se as medidas existentes 
são ou não métricas. Essa discussão pode ser encontrada no livro de Aldenderfer et al. 
(1984). Cabe, no entanto, salientar que não só as métricas podem representar a 
similaridade entre objetos, pois há outras formas, tais como as baseadas no casamento 
ou combinação de características (feature matching), que percebem a similaridade 
comparando características (presentes ou não nos objetos), e as baseadas no grau de 
relacionamento entre objetos, avaliando suas características em comum (simetria e 
assimetria de características) (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984).  

Novamente, Aldenderfer argumenta que muitos métodos de identificação de 
similaridade existem e os usuários devem estar cientes de que eles devem escolher 
aqueles mais adequados ao tipo de dado o qual estão manipulando. No caso dos 
documentos textuais, as características usadas para representá-los não são numéricas, ou 
seja, não são contínuos, pois suas palavras é que são utilizadas. É importante salientar 
que nem todos os métodos de identificação de similaridade trabalham com atributos 
dessa natureza. 

A seguir, são apresentados os tipos de medidas de similaridade propostos por 
Sneath e Sokal e mais um novo tipo – o de medidas difusas (fuzzy). Uma ênfase maior é 
dada às medidas de distância, por serem mais utilizadas na descoberta e análise de 
conglomerados, e às medidas difusas, por serem as utilizadas nos experimentos desta 
Tese. Maiores detalhes sobre estas e outras medidas podem ser obtidos nos livros de 
Aldenderfer et al. (1984) e de Everit et al. (2001).  

3.2.1 Medidas de distância 

As medidas de distância geralmente distribuem os objetos em um espaço 
euclidiano, onde cada ordenada corresponde a uma característica (uma palavra). A 
similaridade é, então, dada pela proximidade dos objetos nesse espaço, conforme a 
Figura 3.2. 

                                                
19 Nem todos os objetos podem ser caracterizados por descritores que atendam às exigências de uma 
métrica.  
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Figura 3.2: Distância euclidiana 

Para efeitos ilustrativos, a fim de facilitar a compreensão dessa categoria de 
medidas, será detalhado um exemplo, utilizando somente duas dimensões, 
representando os termos x e y (Figura 3.3). 

 

Termo x

Termo y

1

0
10.4             0.75

0.65
B

A

C

 

Figura 3.3: Espaço com duas dimensões 

Nesse caso, pode-se ver que o documento “A” contém ambas as palavras (1x, 
1y), e estas são consideradas completamente relevantes na descrição e identificação 
desse documento. Já o documento B, apesar de possuir ambas as palavras, não é 
considerado muito importante para nenhuma delas, pois sua relação com elas é de (0.4x, 
0.65y). O documento C encontra-se na coordenada (0.75x, 0y), indicando que y não está 
presente no seu conteúdo. 

Para a realização do cálculo de distância em n dimensões, duas fórmulas são 
mais conhecidas. A primeira delas, mais intuitiva, mas não tanto utilizada, é a da 
Distância Euclidiana. Esta medida é dada pela seguinte fórmula (ALDENDERFER; 
BLASHFIELD, 1984): 

dij = 2

1

( )
p

ík jk
k

x x
=

−∑  

Nesta fórmula, dij é a distância entre os objetos i e j, e xij é o valor do k-ésimo 
termo do documento i. É importante notar que quanto mais próximos os objetos estão, 
mais próximo de zero é o valor de dij, logo, para que a semelhança entre os objetos não 
indique um valor nulo (escala reversa)20, é necessário diminuir o valor resultante de 1, 
da seguinte forma: s = 1 – d (onde s é o grau de similaridade resultante).  

                                                
20 Por esse motivo, algumas vezes essas medidas são conhecidas por medidas de dissimilaridade.  
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A outra fórmula conhecida e muito utilizada, principalmente por Gerard Salton, 
no sistema SMART (um dos primeiros sistemas acadêmicos de recuperação de 
informações), é a função cosine (SALTON; MACGILL, 1983). Essa função calcula a 
distância vetorial euclidiana entre os dois objetos, utilizando valores contidos no 
intervalo [0, 1]. Por essa função, a similaridade entre dois objetos é dada pela seguinte 
fórmula: 

similaridade (Q,D) = k

n
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Na fórmula acima, Q é o vetor de termos do documento X, D é o vetor de termos 
do documento Y, wqk são os pesos dos termos do documento X, e wdk são os pesos dos 
termos do documento Y. 

Além dessas, Aldenderfer et al. (1984) citam outras medidas de distância não tão 
populares quanto as anteriores, mas que também são efetivas no cálculo da similaridade 
pela distância entre dois objetos. São elas: a distância Manhattan (ou métrica city 
block), as funções métricas da classe especial de Minkowski e a métrica de 
Mahalanobis (D2), também chamada de distância generalizada. Essas medidas não 
serão discutidas aqui. 

3.2.2 Coeficientes de correlação 

Segundo Aldenderfer et al. (1984), os coeficientes de correlação são mais usados 
na área das ciências sociais e foram, inicialmente, desenvolvidos para identificar 
correlações entre variáveis. Dentre os coeficientes existentes, o mais popular é o 
coeficiente de Pearson, denominado de correlação produto-momento, dado pela 
fórmula seguinte: 

rjk = 
22
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j kij ik

j kij ik
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∑
∑

 

Nela, xjj é o valor da variável i no objeto j e x j é a média de todos os valores da 
variável no objeto j. 

3.2.3 Coeficientes de associação 

Coeficientes de associação, conforme Aldenderfer e Blashfield (1984), são 
utilizados para estabelecer similaridade entre objetos descritos por variáveis binárias, ou 
seja, que possuem somente dois estados ou valores (ex.: zero ou um, presentes ou 
ausentes, ativas ou inativas). Dos diversos coeficientes de associação existentes, os mais 
importantes e mais utilizados são o coeficiente de Jaccard, o coeficiente de associação 
simples (simple matching coefficient) e o coeficiente de Gower (ALDENDERFER; 
BLASHFIELD, 1984). 

Quando aplicado para obter o grau de associação entre dois objetos (X e Y), o 
coeficiente de Jaccard é dado pela seguinte fórmula: 

S = /( )a a b c+ +  

Nesta fórmula, “a” corresponde à quantidade de características presentes em 
ambos os objetos sendo testados, “b” corresponde à quantidade de características que o 
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objeto X possui, mas o Y não, e “c” corresponde à quantidade de características que o 
objeto Y possui e X não. 

Já o coeficiente de associação simples é definido por: 

S = 
( )

( )

a d

a b c d

+
+ + +

 

Na fórmula anterior, as variáveis “a”, “b” e “c” possuem os mesmos 
significados da fórmula anterior, e “d” corresponde à quantidade de características que 
nenhum dos objetos possui. 

Em se tratando de variáveis binárias, segundo Aldenderfer e Blashfield, o 
coeficiente de Gower é igual ao coeficiente de Jaccard, e, portanto, não será descrito.  

3.2.4 Medidas probabilísticas de similaridade 

Nesse caso, a similaridade entre os objetos não é propriamente calculada, e a 
medida é feita diretamente no dado bruto, normalmente representando em valores 
binários; o objetivo delas é avaliar o ganho de informação que a combinação de dois ou 
mais objetos oferece e aglomerar aqueles que oferecem o maior ganho 
(ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984, p.33).  

3.2.5 Medidas difusas (fuzzy) 

Existem também funções de origem difusas ou fuzzy (do Inglês). Segundo Henry 
Oliveira (1996), o termo fuzzy foi introduzido por volta dos anos sessenta em um estudo 
realizado por Loft Zadeh21. Nesse e em outros estudos, Zadeh apresenta a lógica e o 
raciocínio difusos, tendo como base os conjuntos difusos, permitindo a análise de 
sistemas complexos (ZADEH, 1965; ZADEH, 1973). Pode-se dizer que a lógica difusa 
está para o raciocínio aproximado assim como a lógica tradicional está para a o 
raciocínio preciso (OLIVEIRA, 1996). 

Existem várias funções difusas que podem ser utilizadas. A função difusa mais 
simples é a de inclusão simples (set theoretic inclusion), relatada por vários autores, 
dentre eles Valerie Cross (1994), a qual avalia a presença de palavras em dois 
documentos sendo comparados. Se o termo aparece nos dois, soma-se o valor um (1) ao 
contador. Caso contrário, soma-se zero (0). Ao final, o grau de similaridade é um valor 
difuso entre 0 e 1, calculado pela média, isto é, o valor total do contador de termos 
comuns dividido pelo número total de palavras nos dois documentos.  

Esse valor difuso representa o grau no qual um elemento está incluso no outro 
ou o grau de igualdade entre eles. Porém, há um problema nessa função, pois ela só dá 
importância para o fato de uma palavra aparecer em ambos os documentos. O fato de 
uma palavra ser mais importante em um ou outro documento, por aparecer com 
freqüências diferentes, não é levado em consideração.  

Esse problema é resolvido, em parte, por outra função, proposta por Oliveira 
(1996). Essa função realiza a média por operadores difusos, sendo semelhante à 
anterior, porém, utilizando pesos para os termos. Assim, o fato dos termos aparecerem 
com importâncias diferentes nos documentos é levado em consideração.  

Nesse caso, os pesos dos termos podem ter como base a freqüência relativa ou 
outro valor qualquer de discriminação (ver seção 3.1.1). O valor de similaridade é 
calculado pela média entre os pesos médios dos termos comuns. Isto é, quando o termo 

                                                
21 Consultar (ZADEH, 1965). 
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aparece nos dois elementos, soma-se a média dos seus pesos ao invés de se somar o 
valor um (1). Ao final, a média é calculada sobre o total de termos nos dois documentos. 

Apesar de considerar os pesos dos termos nos documentos, essa última função 
de similaridade (contando a média nos pesos dos termos) pode trazer distorções nos 
cálculos. Por exemplo, dois pesos extremos darão o mesmo resultado que dois pesos 
médios, quando, na verdade, dois pesos extremos indicam que os termos (apesar de 
serem comuns nos dois elementos sendo comparados) têm importância diferente em 
cada documento. 

3.2.6 Outros tipos de medidas 

Jain et al. (1999) citam ainda uma série de outras medidas que podem ser 
utilizadas, como, por exemplo, as de origem sintática, que medem a semelhança entre 
strings. Andrei Lima (2002) e Ricardo Baeza (1992) apresentam uma série de estudos 
comparando as diferentes medidas de identificação de semelhança entre strings (string 
matching procedures). Rodrigo Santos (2003) avalia a inserção dessas medidas em 
algoritmos de descoberta de conglomerados. Porém, em ambos os trabalhos, essas 
medidas são aplicadas em documentos estruturados ou semi-estruturados, em XML22, 
em que, nesse caso, as palavras não são as características dos documentos, mas sim o 
conteúdo (valores) dessas características, demarcadas e descritas por tags (marcas) 
XML. 

3.3 Identificação de conglomerados 

A identificação de conglomerados é a etapa principal do processo de descoberta 
e de análise dos mesmos. É nela que os grupos de objetos similares são identificados. 
Há uma série de métodos de identificação de conglomerados, assim como uma série de 
tipos de conglomerados, gerando topologias diferentes. Nessa seção, são apresentados 
esses tipos, suas topologias (formas) e métodos. Antes, porém, de detalhar os tipos de 
conglomerados e os métodos de conglomeração existentes, cabe conceituar o que é, 
exatamente, um conglomerado.  

3.3.1 Conglomerados: definição 

Seguem-se algumas definições do termo cluster, que significa conglomerado. 
Optou-se por manter o termo cluster, a fim de manter as definições mais próximas o 
possível do original: 

a) “Clusters são grupos de entidades similares” (ALDENDERFER; 
BLASHFIELD, 1984); 

b) “Não há uma definição padrão ou útil para o termo cluster, e muitos têm dito 
que já é muito tarde ou é irrelevante criar uma” (SOKAL, 1973 Apud 
ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984); 

c) “Clusters são regiões contínuas de um espaço contendo uma alta densidade 
relativa de pontos, separada por outras regiões como esta por regiões 
contendo baixa densidade relativa de pontos” (EVERIT, 1980 Apud 
ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984).  

                                                
22 XML significa Extended markup language ou Linguagem de Marcações estendida. Maiores 
informações no documento de Carlos Alberto Heuser (2002) ou no documento que define o padrão 
(W3C, 2004). 
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Apesar de haver muitas definições (que até certo ponto convergem), todos os 
conglomerados possuem as seguintes propriedades básicas (SOKAL, 1973 Apud 
ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984): densidade, variância, dimensão, forma e 
separação.  

a) Densidade – define o conglomerado como sendo uma densa agregação de 
pontos no espaço quando comparado a outras áreas que possuam poucos 
pontos ou nenhum. Pode ser compreendida como a quantidade de pontos do 
conglomerado; 

b) Variância – o grau de dispersão dos pontos presentes no conglomerado, em 
relação ao seu centro ou em relação uns com os outros (ou seja, a 
proximidade entre pontos); 

c) Dimensão – só é útil quando o conglomerado possui forma arredondada 
(hiper-esfera) e indica seu ‘raio’ ou diâmetro. Em conglomerados que 
possuem outras formas (ver “tipos de conglomerados”, a seguir), é mais útil 
o conceito de conectividade, que mede a distância entre os pontos de um 
conglomerado; 

d) Forma – Arranjo, organização ou disposição dos pontos no espaço. 
Normalmente os conglomerados possuem a forma circular, elipsóide ou 
alongada; 

e) Separação – É o grau de sobreposição ou isolamento dos conglomerados no 
espaço. Os conglomerados podem possuir grandes espaços vazios entre eles 
ou podem estar tão próximos que seus limites são difíceis de definir 
(estando, portanto, sobrepostos); 

Essas propriedades é que criam os diferentes tipos de conglomerados, como, por 
exemplo, conglomerados esféricos23 ou alongados. Outro fator que influencia na 
estrutura de conglomerados, mais especificamente em como eles são dispostos, é o tipo 
de algoritmo de agrupamento utilizado (os diferentes tipos são detalhados na próxima 
seção), gerando configurações ou partições hierárquicas (em forma árvore) ou não 
hierárquicas. Os conglomerados podem ser ainda sobrepostos ou isolados.  

3.3.2 Tipos de conglomerados 

Como exposto na seção anterior, os conglomerados, quanto à sua forma, podem 
ser (hiper-) esféricos (Figura 3.4-a), alongados (Figura 3.4-b), curvilíneos (Figura 3.4–c) 
ou podem possuir estruturas mais exóticas (Figura 3.4–d). 

Desses tipos de conglomerados, o primeiro (Figura 3.4–a) é o mais simples de se 
detectar. Os demais não são encontrados por qualquer algoritmo nem por qualquer 
métrica. Nesta Tese, o foco de estudo são os algoritmos que geram os conglomerados do 
primeiro tipo (esféricos), não sendo os outros, portanto, objetos de estudo dela. Brito et 
al. (1997, p.41) apresentam e discutem algoritmos que trabalham com esses outros tipos 
de conglomerados, mas com dados numéricos e não em documentos textuais. 

                                                
23 Também denominados de hiper-esféricos devido ao grande número de dimensões utilizadas. 
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(a) (b) (c)24 (d)25 

Figura 3.4: Diferentes tipos de conglomerados 

Quanto à sua disposição ou configuração, os conglomerados podem ser 
hierárquicos, como na Figura 3.5-a, ou não-hierárquicos (“achatados”), como na Figura 
3.5-b. 
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Figura 3.5: Tipos de conglomerados quanto à sua partição 

Os hierárquicos são, justamente, conglomerados cuja forma se parece com a de 
uma árvore. Por esse motivo, eles demonstram relações de hierarquia entre os 
conglomerados. Já os processos não-hierárquicos constituem-se de partições isoladas ou 
disjuntas, que não possuem relação hierárquica (CUTTING et al., 1992).  

A hierarquia é extremamente interessante quando se deseja analisar relações de 
abrangência ou especificidade entre objetos, mas os usuários devem percorrer toda a 
estrutura para compreender as inúmeras relações entre eles. Já os conglomerados não-
hierárquicos podem ser visualizados e compreendidos mais facilmente, desde que o 
número total de conglomerados não seja muito grande. 

Independente de serem hierárquicos ou não, os conglomerados podem estar 
completamente isolados (disjuntos) ou podem estar sobrepostos. Nesse último caso, um 
ou mais objetos estão presentes em mais de um conglomerado, dando origem à 
sobreposição ou interseção entre eles (ver figura seguinte).   

                                                
24 Adaptado de Jain et al (1999, p.271). 
25 Adaptado de Brito et al (1997, p.41). A figura apresenta dois conglomerados, ao estilo vizinho mais 
próximo, cada um representado por uma espiral. 
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Figura 3.6: Conglomerados isolados versus sobrepostos 

A Figura 3.6 apresenta três conglomerados. O conglomerado da esquerda é 
completamente isolado (disjunto) dos outros dois. Os conglomerados restantes possuem 
um elemento em comum, o elemento “E”. Nesse caso, eles são denominados 
conglomerados sobrepostos. 

3.3.3 Métodos de agrupamento 

Há vários métodos de agrupamento. Diversos autores apresentam estudos 
detalhando e comparando esses métodos: Everit, Landau e Leese (2001), Jain, Murty e 
Flynn (1999), Malhotra (2001), Rasmussen (1992), Santos (2003), Steinbach, Karypis e 
Kumar (2000), Willet (1988) e Wives (1999). Nesta Tese, os algoritmos foram 
classificados de acordo com dois critérios: forma de geração dos conglomerados e 
complexidade do algoritmo. O primeiro diz respeito à forma como os grupos são 
construídos e o segundo em relação à complexidade do tempo de execução do 
algoritmo. 

3.3.4 Classificação quanto à forma de geração dos conglomerados 

Em uma situação ideal, segundo Naresh Malhotra (MALHOTRA, 2001), os 
aglomerados deveriam ser completamente isolados e sem sobreposição (Figura 3.7-a). 
Porém, na prática, suas fronteiras não são bem nítidas e o resultado não é muito óbvio, 
podendo um objeto pertencer a diferentes grupos (Figura 3.7-b). 

Figura 3.7: Situação ideal versus prática de conglomerados26 

                                                
26 Adaptado de (MALHOTRA, 2001, p. 527). 

(a) Situação ideal (b) Situação prática 
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A seção anterior apresentou uma série de tipos de conglomerados que 
comprovam que a situação prática diverge da situação ideal. Devido a essa diversidade, 
existem vários métodos ou algoritmos de descoberta de conglomerados que podem ser 
utilizados, cada um gerando um tipo de conglomerado ou configuração de 
conglomerados diferente. 

Os autores que atuam na área de análise de conglomerados costumam classificar 
os métodos ou algoritmos de descoberta de conglomerados de diversas formas. As duas 
principais classes de métodos ou algoritmos de conglomerados são a dos métodos 
hierárquicos27 (ou métodos de partição hierárquica) e a dos métodos não-
hierárquicos28 (CUTTING et al., 1992; EVERITT; LANDAU; LEESE, 2001; 
MALHOTRA, 2001). 

Essas duas classes se focam no tipo de partição que é feita nos objetos, mas há 
também outros fatores que fazem com que os métodos sejam classificados em outras 
categorias mais refinadas e específicas.  

Jain et al. (1999), por exemplo, apresentam uma taxonomia de métodos parecida 
com a anterior, contendo dois grandes grupos – hierárquicos e particionais29 –, sendo 
que os particionais são subdivididos nas seguintes categorias: de erro quadrado (square 
error), grafo-teoréticos (graph-theoretic), de resolução mista (mixture resolving) e de 
modo de busca (mode seeking).  

Já Aldenderfer et al. (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984) classificam os 
algoritmos levando em conta as seguintes categorias: hierárquicos aglomerativos 
(hierarchical aglomerative), hierárquicos divisivos (hierarchical divisive), de 
particionamento iterativo (iterative partitioning), de busca em profundidade (density 
search), fator-analíticos (factor analytic), de amontoamento (clumping) e grafo-
teoréticos (graph-theoretic).  

Cada um desses, quando aplicado ao mesmo conjunto de dados, pode gerar 
resultados completamente diferentes (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984).  

A seguir, são apresentadas as categorias de métodos de descoberta e análise de 
conglomerados com base na taxonomia de Aldenderfer, pelo fato de ser uma das mais 
completas, refinadas e detalhadas. Atenção especial é dada aos métodos hierárquicos 
aglomerativos (por serem os mais populares em todas as áreas), aos métodos iterativos 
de partição (por serem populares na área de text mining) e aos métodos grafo-teoréticos 
(por terem sido adotados em alguns dos estudos realizados no decorrer do 
desenvolvimento desta Tese, sendo também citados por outros autores da área de 
Recuperação de Informações, tais como Korfhage (1997) e Salton (1983)).  

                                                
27 Os métodos ou algoritmos de partição hierárquica (hierarchic partition) constroem conglomerados com 
estrutura do tipo hierárquica (ver seção anterior), que lembram árvores onde as folhas representam objetos 
e os nodos intermediários representam conglomerados cada vez mais abrangentes ao se navegar nessa 
árvore em direção à sua raiz. Os processos hierárquicos podem ser aglomerativos ou divisivos. Nos 
aglomerativos, os conglomerados são formados agrupando-se os objetos em conglomerados cada vez 
maiores. Nos divisivos, todos os objetos são, inicialmente, alocados a um único grupo e este vai sendo 
dividido (ou partido) em grupos menores, até que cada objeto esteja em um conglomerado separado. 
Maiores detalhes sobre processos aglomerativos e divisivos, dentre outros, são dados nas sub-seções 
subseqüentes.  
28 Nos métodos de partição não-hierárquica, os objetos são distribuídos em grupos distintos, não havendo 
relação direta entre eles. 
29 Nome que os autores dão aos métodos não-hierárquicos. 



 44 

3.3.4.1 Métodos hierárquicos aglomerativos 

Os métodos ou algoritmos aglomerativos são os mais populares (EVERITT; 
LANDAU; LEESE, 2001),  os mais simples de serem implementados e compreendidos 
(ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984, p. 35). Eles trabalham juntando os objetos 
em conglomerados cada vez maiores, incluindo não só elementos, mas também os 
próprios conglomerados já identificados.  

Inicialmente, esses métodos selecionam os dois elementos mais similares e 
criam um conglomerado com eles. Após, novos elementos são adicionados ao 
conglomerado, utilizando regras de ligação que dependem do algoritmo utilizado (ver a 
seguir). O processo continua até que todos os elementos sejam agrupados. 

Segundo Aldenderfer e Blashfield (1984), existem quatro algoritmos principais30 
que podem ser atribuídos a essa classe. São eles: ligação simples (single linkage), 
ligação completa (complete linkage), ligação mediana ou pelo valor médio (average 
linkage) e o método de Ward. Cada um desses algoritmos estabelece um conjunto de 
regras de ligação entre os elementos, cujo detalhamento se apresenta a seguir.  

O algoritmo de ligação ou encadeamento31 simples (single linkage) cria grupos 
adicionando elementos a um conglomerado somente se este elemento possuir alguma 
ligação32 com qualquer um dos elementos presentes no conglomerado. Por isso a 
ligação é chamada de simples, pois basta estar conectado a um elemento qualquer do 
conglomerado para que um novo elemento seja adicionado. Seu maior problema está 
diretamente relacionado com este fato: ele tende a encadear elementos criando 
conglomerados alongados (chaining effect ou efeito em cadeia). Diz-se que esse método 
utiliza a regra do vizinho mais próximo para juntar dois elementos (MALHOTRA, 
2001). 

Já o algoritmo de ligação ou encadeamento completo (complete linkage) cria 
conglomerados fortemente acoplados, pois adiciona elementos somente se eles 
possuírem um nível de ligação específico com todos os elementos do conglomerado 
(JAIN; MURTY; FLYNN, 1999, p. 276). Malhotra (MALHOTRA, 2001) e Everitt et 
al. (2001) indicam que esse algoritmo é exatamente o oposto do anterior, pois a 
distância entre elementos é identificada pelo par mais distante. Tal algoritmo possui a 
tendência de gerar conglomerados menores, compactos e hiper-esféricos, contendo 
elementos altamente similares (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984, p. 40). 

O algoritmo de ligação mediana ou de ligação pelo valor médio (average 
linkage) computa a similaridade média entre o elemento a ser adicionado e todos os 
elementos já presentes em um conglomerado. O novo elemento é adicionado ao 
conglomerado cuja média de similaridade for maior do que a dos outros. Essa 
similaridade média pode ser avaliada de diversas formas, sendo a mais comum a média 
aritmética (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984, p. 40).  

O método de Ward é uma variação dos anteriores, que busca otimizar a mínima 
variância entre os conglomerados, juntando os elementos cuja soma dos quadrados entre 
eles seja mínima ou que o erro desta soma (denominada ESS ou Error Sum of Squares) 
seja mínimo (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984, p. 42). Esse algoritmo também 
gera grupos hiper-esféricos de tamanhos muito semelhantes.  

                                                
30 Existem variações desses que poderiam ser atribuídas a essa categoria (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999, 
p. 275). 
31 Malhotra traduz linkage por encadeamento (MALHOTRA, 2001). 
32 Semelhança ou similaridade mínima, geralmente estabelecida pelo usuário. 
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Qualquer que seja o algoritmo utilizado, o resultado final do processo de 
descoberta de conglomerados é uma árvore, denominada de Dendrograma 
(dendrogram) – ver Figura 3.8, seguinte.  

 

Figura 3.8: Dendrograma33 

No Dendrograma (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984; MALHOTRA, 
2001), as folhas (as letras A, B, C, D, E e F, encontradas abaixo, na figura) representam 
elementos completamente isolados. A seguir, caminhando-se em direção à raiz (parte 
superior da figura), cada bifurcação representa uma união entre elementos. Os valores 
existentes à esquerda do diagrama representam graus de similaridade, indicando em que 
nível de similaridade os elementos foram reunidos. 

Nesse diagrama, nota-se que esses métodos aninham os objetos, destacando 
relações de composição, abrangência e especificidade entre os elementos. Além disso, 
os métodos dessa categoria costumam ser rápidos, necessitando de n-1 passos para gerar 
o diagrama, onde n corresponde ao número de elementos. Seu maior problema é não 
poder mudar os conglomerados já constituídos, ou seja, após juntar dois elementos, eles 
não podem mais ser separados. Se essa junção, por algum motivo, estiver incorreta, ela 
permanece assim até o final do processamento, que tem que ser reiniciado (com outros 
parâmetros), para que se possa (tentar) corrigir o problema (EVERITT; LANDAU; 
LEESE, 2001).  

3.3.4.2 Métodos hierárquicos divisivos 

Nos métodos hierárquicos divisivos todos os objetos são inicialmente alocados a 
um único grupo e este vai sendo dividido (ou partido) em grupos menores até que cada 
objeto esteja em um conglomerado separado (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984; 
EVERITT; LANDAU; LEESE, 2001).  

Para que possam constituir os grupos, os métodos divisivos testam todas as 
possibilidades de divisão de cada conglomerado existente, tornando-os 
computacionalmente ineficientes. Por esse motivo, eles são mais recomendados para 
dados que sejam descritos por variáveis binárias (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 
1984), pois sua complexidade de análise é menor, já que, nesse caso, testa-se somente a 
presença ou não de um valor no objeto.   

Segundo Jain et al. (1999) e Aldenderfer e Blashfield (1984), os algoritmos 
dessa classe podem ser subdivididos em dois tipos: monotéticos e politéticos.  

Os métodos divisivos monotéticos (monothetic divisive methods), assim 
chamados pois somente uma variável é testada a cada estágio de divisão34, dividem os 

                                                
33 Dendrograma (dendrogram) adaptado de Aldenderfer e Blashfield (1984, p. 37). 
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conglomerados de acordo com a presença ou ausência de cada uma das variáveis 
(binárias) existentes em cada objeto, resultando em conglomerados cujos elementos 
possuem os mesmos valores para uma variável. Essa abordagem divisiva monotética 
também é conhecida por análise de associações (association analysis).  

Já os métodos divisivos politéticos (polythetic divisive methods) testam, a cada 
estágio, todas as variáveis simultaneamente, isto é, todas as variáveis entram no 
processo de cálculo de distância. A grande maioria de métodos de descoberta de 
conglomerados é politético, mesmo os não divisivos.  

Jain et al. comentam, também, que os métodos divisivos não são muito 
populares, porém, entre os monotéticos e os politéticos, os primeiros são normalmente 
escolhidos (1999).  

3.3.4.3 Métodos de particionamento iterativo 

Os métodos de particionamento iterativo, como o próprio nome indica, 
particionam o conjunto de dados, ou seja, criam conglomerados, fazendo diversas 
iterações (passagens) nesse conjunto. O algoritmo mais conhecido dessa categoria é o k-
médias (k-means). 

No k-médias, o usuário indica o número de conglomerados desejado e o 
algoritmo de particionamento cria (de forma aleatória ou por outro processo) um 
conjunto inicial de partições (conglomerados). A seguir, o centróide35 de cada um 
desses conglomerados é computado e o algoritmo analisa a distância ou similaridade 
desses com todos os elementos a serem agrupados. Após, cada elemento é alocado ao 
conglomerado cujo centróide esteja mais próximo e, ao ser incluído, este centróide é re-
computado para refletir (e representar) esse novo elemento. O processo é repetido até 
que os centróides não mudem mais de posição (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 
1984; JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). 

A maior vantagem desses métodos, segundo Aldenderfer e Blashfield (1984), 
está no fato deles fazerem diversas passadas (iterações) no conjunto de dados, podendo 
corrigir eventuais problemas de alocação inadequada (muito comum nos algoritmos 
hierárquicos por agrupamento). Porém, por esse motivo, eles são mais demorados do 
que os hierárquicos e, dependendo da implementação, podem não suportar muitos 
elementos ou tornar o processo inviável36.  

O maior problema desse tipo de algoritmo está no fato de o usuário ter que 
especificar o número de conglomerados desejado. Isto porque não há maneira de prever 
se o número de conglomerados é o mais adequado para determinado conjunto de 
objetos. A maneira adequada de se descobrir a partição mais correta é executar o 
método diversas vezes, testando todas as configurações possíveis de conglomerados 
(ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984, p. 46).  

Uma forma alternativa, sugerida por Malhotra (MALHOTRA, 2001), consiste 
em aplicar algoritmos hierárquicos aglomerativos, a fim de se identificar a melhor 
quantidade de conglomerados e, em seguida, utilizar essa quantidade como parâmetro 

                                                                                                                                          
34 As variáveis são analisadas de forma seqüencial, ou seja, uma após a outra, de cada vez, é levada em 
conta no cálculo de similaridade (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). 
35 O centróide pode ser compreendido como o conjunto de características mais representativas do 
conglomerado. Ele é composto levando-se em conta todos os elementos presentes no conglomerado (ver 
seção 3.4). 
36 Bradley et al (1998) apresentam uma solução para esse problema, permitindo com que algoritmos 
iterativos de partição processem grandes bancos de dados. 
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inicial para um algoritmo de particionamento. Everitt (2001) também cita uma série de 
outras formas e critérios que podem auxiliar na identificação da melhor quantidade de 
conglomerados para cada conjunto de dados. 

3.3.4.4 Métodos de busca em profundidade 

Os métodos de busca em profundidade ou busca exaustiva (density search 
methods) são descritos no livro de Aldenderfer e Blashfield (1984) como sendo aqueles 
que buscam por regiões de alta densidade de pontos no espaço de características. A 
identificação das regiões de alta densidade de pontos se dá através da identificação de 
zonas de baixa densidade, que separam uma zona de alta densidade de outra. Regiões de 
alta densidade que estejam separadas entre si por regiões de baixa densidade são 
consideradas como sendo conglomerados distintos. 

Os métodos dessa categoria podem ser subdivididos em métodos cuja estratégia 
é baseada em algoritmos de ligação simples (descritos anteriormente nos métodos 
aglomerativos hierárquicos) e os métodos que compõem distribuições multivariadas de 
probabilidade (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984).  

No primeiro caso, os métodos de ligação simples são modificados de forma a 
minimizar o problema do encadeamento (chaining effect), que tende a formar 
conglomerados muito alongados, utilizando regras capazes de criar novos 
conglomerados quando a distância entre os elementos se torna muito grande 
(ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984). O método normalmente utilizado para 
realizar essa análise de distância é o de análise de modo (mode analysis) e ele tende a 
gerar conglomerados esféricos. 

No segundo caso, os métodos de análise de composição (mixture methods), que 
buscam descobrir os parâmetros de composições ou misturas37 de objetos, são aplicados 
a fim de descobrir os conglomerados. Tais métodos são baseados em um modelo 
estatístico que assume que membros de grupos diferentes devem ter distribuições de 
probabilidade diferentes para cada variável.  

3.3.4.5 Métodos fator-analíticos 

Segundo Aldenderfer (1984), os fator-analíticos são métodos variantes da 
análise fatorial, citada na seção 3.1.2. Esses métodos são muito populares na área de 
Psicologia e também são conhecidos por fatoriamento do tipo Q (Q-type factoring) ou 
análise de fatores inversa (Inverse Factor Analysis).  

Seu funcionamento é similar ao da análise fatorial: os conglomerados são 
montados a partir da análise de fatores extraídos de uma matriz de similaridades, que é 
uma matriz que contém os graus de similaridade entre todos os elementos de um 
conjunto de dados (detalhes em (WIVES, 1999)). Essa matriz deve ser calculada a 
priori, através de algum coeficiente de similaridade. Os elementos são então alocados 
aos conglomerados de acordo com a sua carga em cada fator (factor loading).  

3.3.4.6 Métodos de amontoamento 

Os métodos de amontoamento (clumping) são os métodos que criam 
conglomerados sobrepostos (overlapping clusters), permitindo com que os objetos ou 
elementos sejam atribuídos a mais de um conglomerado simultaneamente 

                                                
37 Uma composição ou mistura (mixture) é conjunto de exemplos que representam diferentes populações 
de entidades (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984). 
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(ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984). Aldenderfer et al. também citam que os 
métodos dessa categoria são muito utilizados pelos profissionais da área de lingüística, 
pois as palavras possuem muitos significados, caindo, portanto, em diferentes 
conglomerados. 

3.3.4.7 Métodos grafo-teoréticos 

Os algoritmos grafo-teoréticos inovam por se basear em teoremas e axiomas 
conhecidos da teoria dos grafos, que possuem alta capacidade dedutiva, tendo, portanto, 
maior fundamentação teórica do que os anteriores, que são mais heurísticos 
(ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984).  

Alguns dos algoritmos anteriores também caem nessa categoria, mas sob um 
novo ponto de vista, como poderá ser visto a seguir.  

Os principais algoritmos grafo-teoréticos são o algoritmo estrelas (stars), suas 
variações e o algoritmo cliques (KOWALSKI, 1997; SALTON; MACGILL, 1983; 
WIVES, 1999). Mas há outros, como pode ser visto no restante desta seção e nas 
referências citadas.  

O algoritmo estrelas (stars) tem este nome justamente pelo fato de formar 
conglomerados que possuem forma similar a de uma estrela, ou seja, um elemento 
central e diversos outros ligados a ela, formando as pontas de uma estrela. Nesse caso, o 
elemento central é quem possui relação com todos os elementos da estrela, interligando-
os. Os elementos das pontas não necessitam ter relação direta entre si, sendo este um 
dos maiores problemas desse algoritmo, pois eles podem não ser similares. Para 
minimizar este problema da falta de similaridade entre os elementos que ficam nas 
pontas da estrela, um limiar de similaridade (similarity threshold) deve ser estabelecido. 
Logo, a solução para que elementos em pontos opostos da estrela não sejam muito 
dissimilares ou distantes consiste em selecionar um grau de similaridade maior, já que 
quanto mais próximos do centro, mais similares entre si os elementos serão, dando 
maior coerência ao grupo. 

Quem estabelece esse limiar mínimo de similaridade entre os elementos é o 
usuário, antes de iniciar o processamento. O algoritmo baseia-se nesse limiar para 
compor os conglomerados. O algoritmo inicia, então, selecionando qualquer elemento 
do conjunto. Essa seleção pode ser feita de forma aleatória ou através de qualquer outro 
método de seleção, como, por exemplo, selecionando os elementos de forma seqüencial. 
Porém, a ordem de seleção pode influenciar no resultado final. 

O elemento selecionado é então eleito como centro de uma nova estrela (um 
novo conglomerado). Os elementos ainda não agrupados são comparados com este 
elemento, a fim de que o grau de similaridade entre eles seja identificado38. Todo 
elemento cujo grau de similaridade entre ele e o centro da estrela for maior do que o 
limiar estabelecido pelo usuário é adicionado ao conglomerado.  

Depois de todos os elementos terem sido comparados com o centro do 
conglomerado recém criado, um novo elemento não adicionado a um conglomerado é 
selecionado como centro de uma nova estrela, e o algoritmo se repete até que não 
existam elementos a serem agrupados. Se algum elemento não possuir similaridade 

                                                
38 Dependendo de como o processo de identificação de conglomerados é conduzido, pode-se, em uma 
fase anterior à de identificação de conglomerados, identificar a similaridade entre todos os elementos e 
criar uma matriz de similaridade, contendo os valores de similaridade entre todos os elementos do 
conjunto de dados em questão (WIVES, 1999). Assim, os elementos não necessitam ser comparados a 
todo instante.  
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suficiente com qualquer um dos conglomerados existentes, ele é ignorado ou alocado a 
um conglomerado específico, contendo somente ele.  

O maior problema desse algoritmo é que a ordem de seleção influencia no 
resultado, uma vez que os elementos já adicionados a um conglomerado não são mais 
analisados, mesmo que possuam similaridade maior com algum outro conglomerado 
(ainda não descoberto no momento em que foi alocado).  

Outro problema está no fato de o usuário ter que estabelecer um limiar de 
similaridade mínima, pois não há procedimento nem regra que o auxilie nessa escolha. 
Isto porque o processo de análise de conglomerados é de natureza exploratória e só se 
teria essa informação se todos os graus possíveis de similaridade fossem testados e 
avaliados de alguma forma (o que tornaria o método inviável para uma grande 
quantidade de elementos e dimensões).  

Finalmente, esse algoritmo somente produz conglomerados disjuntos, não sendo 
possível alocar um elemento a mais de um conglomerado simultaneamente, mesmo que 
um elemento esteja próximo o suficiente de dois centros.  

A fim de solucionar esses problemas, foram propostas variações desse 
algoritmo. Elas são denominadas de melhor estrela (best star) e estrelas completas (full 
stars) (WIVES, 1999). 

O algoritmo da melhor estrela (best star) consegue alocar um elemento à estrela 
mais adequada (mais próxima ou mais similar), pois não ignora os elementos já 
adicionados a outras estrelas, conseguindo realocar elementos. Em decorrência do seu 
funcionamento, esse algoritmo não necessita de um limiar de similaridade mínima, pois 
tende a localizar a organização natural dos elementos, já que realoca os elementos para 
os centros de menor distância (maior similaridade).   

Já o algoritmo das estrelas completas (full stars) resolve o problema dos 
elementos serem alocados a somente um conglomerado, criando conglomerados 
sobrepostos. Ele foi desenvolvido porque, em algumas situações, os elementos devem 
ser alocados a mais de um conglomerado, pois naturalmente pertencem a mais de uma 
categoria. A conglomeração de palavras é um exemplo típico, pois elas podem estar 
alocadas a mais de uma categoria lingüística (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984). 

O algoritmo cliques é similar ao algoritmo das estrelas, entretanto os elementos 
só são adicionados a um conglomerado se seu grau de similaridade for maior do que o 
limiar para todos os elementos já presentes no conglomerado e não somente em relação 
ao elemento central. Nesse caso, os conglomerados tendem a ser mais coesos e de maior 
qualidade, pois os elementos são mais semelhantes ou próximos. Esse algoritmo é 
conceitualmente similar ao algoritmo de ‘ligação ou encadeamento completo’ (complete 
link) dos métodos hierárquicos, definidos anteriormente. A maior diferença está no fato 
de o algoritmo cliques não gerar, a princípio, conglomerados hierárquicos, mas seu 
funcionamento pode ser facilmente adaptado para este fim, se esse for o interesse do 
usuário.  

Apesar desses serem os algoritmos mais utilizados, há diversas variações deles, 
sendo as principais a dos componentes conectados ou conexos (connected 
components), em que os elementos são adicionados caso tenham similaridade (maior do 
que o limiar) com qualquer elemento do conglomerado, e a das correntes (strings), em 
cada elemento adicionado passa a ser o objeto de ligação e os elementos são 
comparados somente com este elemento adicionado. Nessa situação, um elemento só é 
adicionado, se o grau de similaridade com o elemento de ligação for maior do que o 
limiar. Uma vez adicionado, o elemento adicionado passa a ser o elemento de ligação, 
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constituindo uma cadeia ou corrente de elementos. Assim, dependendo do tamanho da 
cadeia e do limiar de similaridade, o primeiro elemento pode ter quase nenhuma 
similaridade com o último. 

3.3.5 Classificação quanto à complexidade dos algoritmos 

Quanto à complexidade em relação ao tempo de processamento, os algoritmos 
de agrupamento podem ser considerados constantes (SILVERSTEIN; PEDERSEN, 
1997), lineares (CUTTING et al., 1992) ou exponenciais de ordem quadrática 
(CUTTING et al., 1992).  

Os algoritmos de tempo constante são aqueles cujo tempo de processamento de 
cada elemento não varia com o tempo. A cada elemento processado, seu tempo máximo 
de processamento é conhecido e este não varia linearmente nem exponencialmente. 
Com isso, o seu tempo máximo de processamento pode ser estimado a priori, bastando 
para tanto conhecer o tempo de processamento de um elemento e o número máximo de 
comparações a serem realizadas. No momento de elaboração desta Tese, não havia 
algoritmos conhecidos de tempo constante que pudessem ser utilizados; eles 
normalmente são lineares ou quadráticos.  

Os chamados de tempo linear possuem a característica de aumentar seu tempo 
de processamento de acordo com o número de elementos. Esse tempo, porém, ao 
aumentar, cresce de modo sutil e gradativo (não exponencial), já que nem todos os 
elementos necessitam ser comparados. 

Os considerados quadráticos crescem exponencialmente, pois sempre que um 
elemento é adicionado, ele deve ser comparado com todos os outros, aumentando muito 
a quantidade de comparações entre os elementos. 

3.4 Abstração de dados e compreensão dos aglomerados 

Consiste na extração de uma representação simplificada e compacta de um 
conglomerado, a fim de descrevê-lo ou representá-lo. Essa representação possui duas 
utilidades: a primeira delas consiste em facilitar a compreensão dos conglomerados para 
o usuário e a segunda é criar um esquema ou modelo de representação do conglomerado 
para que este possa ser analisado automaticamente por outro processo computacional. 
No primeiro caso, deve-se criar um modelo intuitivo e compreensível. No segundo, 
preza-se a interoperabilidade e o processamento eficiente.   

Há basicamente duas formas de se representar os conglomerados: através de 
centróides ou de protótipos.  

O centróide é um termo originário da Física de Partículas, que pode ser definido 
como sendo o centro de massa de um conjunto de objetos. No contexto desta Tese, pelo 
os documentos são representados por vetores, como na Física, só que de palavras (daí a 
analogia). O centróide é igual à média de todos os vetores de um conglomerado 
(SALTON; MACGILL, 1983).  

O protótipo ou prototype (CUTTING; KARGER; PEDERSEN, 1993) também 
possui o mesmo objetivo do centróide, mas, na verdade, é um conceito mais abrangente, 
pois nele se enquadra qualquer modelo de representação, inclusive o próprio centróide. 
Porém, é comum encontrar na literatura qualquer um desses termos de forma 
indiscriminada. Por esse motivo, esses termos serão considerados sinônimos nesta Tese. 

A princípio, todas as medidas de seleção de características descritas 
anteriormente (na seção 3.1.1) podem ser utilizadas para se identificar as características 
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mais relevantes de um conglomerado, auxiliando na criação de centróides ou protótipos. 
Porém, as mais populares, nesse caso, são a freqüência absoluta, a freqüência relativa 
ou a freqüência inversa de documentos, já descritas na seção 3.1.1 (capazes de indicar 
as palavras mais relevantes do conglomerado), o coeficiente χ2 de Schtutze, o 
coeficiente de correlação de Hwee Ng e o escore de relevância de Wiener. Estas são 
detalhadas nas subseções seguintes.  

3.4.1 Coeficiente χ2 

Schutze et al. (SCHUTZE; HULL; PEDERSEN, 1995) desejavam selecionar as 
palavras mais relevantes para seus documentos e optaram por desenvolver uma técnica 
de redução de dimensionalidade, aplicando uma medida de dependência estatística 
denominada χ2.   

Tal medida baseia-se no número de documentos relevantes (pertencentes a uma 
categoria) e não-relevantes (não pertencentes a uma categoria) em que um termo 
aparece e no número de documentos relevantes e não-relevantes em que o mesmo termo 
não aparece.  

3.4.2 Coeficiente de correlação 

O coeficiente de correlação foi desenvolvido por Hwee Ng et al. (1997) para 
indicar o grau de correlação entre uma palavra e um documento. Para tanto, esse 
coeficiente leva em conta a quantidade total de documentos de uma coleção, a 
quantidade de documentos em que a palavra aparece e a quantidade de documentos em 
que ela não aparece.  

Segundo Cutting (CUTTING et al., 1992), o coeficiente de correlação é derivado 
do coeficiente de Schutze (X2), porém, nesse caso, a quantidade de documentos em que 
a palavra aparece é restringida a documentos que pertençam a determinada categoria ou 
conglomerado, identificando, assim, as palavras mais exclusivas e representativas para 
eles. 

3.4.3 Escore de relevância 

O escore de relevância foi criado por Wiener e seus colegas com base no peso 
de relevância (relevancy weight) de Salton e Buckley (apud WIENER; PEDERSEN; 
WEIGEND, 1995). Seu objetivo é o de construir protótipos capazes de representar 
categorias de documentos em sistemas de classificação de textos. Por esse motivo, tal 
método de seleção de termos é muito utilizado na área de classificação e categorização 
de documentos, inclusive na filtragem e no roteamento de informações, segundo 
Cláudia Rizzi (2000).  

Seu funcionamento consiste na construção de protótipos da seguinte forma: para 
cada categoria de documentos, é aplicada a fórmula: 
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onde tkw  é o número de documentos da categoria que contêm o termo sendo analisado; 
dt é o número total de documentos da categoria;

tk
w é o número de documentos fora da 

categoria que contêm o termo em questão; e 
t

d é o número total de documentos da 
coleção sendo analisada. 

Com esse escore, as palavras exclusivas dos documentos pertencentes a uma 
categoria recebem pontos positivos e as palavras de documentos de outras categorias 
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recebem pontos negativos. O processo é repetido para todas as categorias existentes. Ao 
final do processo, palavras que aparecem em muitas categorias acabam tendo valores 
muito baixos, por serem pouco discriminantes. Já as palavras que aparecem em poucas 
categorias ficam com valores mais altos, indicando que são as mais adequadas para 
representar essas categorias.  

Esse algoritmo foi utilizado em experimento anterior, intitulado “Fazendo uso da 
categorização de textos em atividades empresariais”, realizado em parceria com colegas 
(RIZZI et al., 2000), apresentando resultados interessantes. 

3.5 Avaliação e validação de conglomerados 

Uma vez finalizado o processo de identificação de conglomerados, inicia-se uma 
tarefa ainda mais importante, que é a análise dos conglomerados resultantes. Porém, 
antes de analisar os conglomerados resultantes, o usuário necessita ter certeza de que 
eles são válidos. 

Pelo fato de a análise de conglomerados ser de origem exploratória, isto é, 
devido ao seu objetivo ser o de conhecer um conjunto de dados (previamente 
desconhecido), identificando informações úteis sobre ele, torna-se difícil avaliar se 
determinado resultado é correto ou não. Isto porque, normalmente, para se avaliar se 
determinado resultado é correto, deve-se compará-lo com um resultado conhecido ou 
deve-se verificar se ele está dentro de padrões estabelecidos. Como, nesse caso, o 
usuário normalmente não possui informação alguma sobre os dados, torna-se difícil 
identificar se o resultado está correto ou não. 

No caso da análise de conglomerados, essa avaliação torna-se ainda mais 
complicada, pois cada método pode apresentar um resultado diferente, mesmo se 
aplicado com base nos mesmos dados.  

Uma das formas de avaliação consiste em analisar se o resultado obtido teve 
alguma influência do método utilizado ou se a configuração de conglomerados 
resultante se dá devido a alguma relação natural entre os objetos. Ou seja, avalia-se se o 
método forçou a configuração apresentada ou se os conglomerados realmente existem, 
naturalmente.  

Isso é extremamente importante, pois nem todos os conjuntos de dados possuem 
relações válidas entre os seus elementos, isto é, os elementos estão dispostos de forma a 
constituírem conglomerados. Assim, se o método apresenta algum conglomerado, o 
resultado torna-se inválido.  

A maneira mais simples de se avaliar o resultado de um processo de 
agrupamento consiste em mostrar ao usuário um gráfico contendo os elementos do 
conjunto de dados e os conglomerados identificados. A Figura 3.9 apresenta um 
exemplo de visualização gráfica do resultado do agrupamento de objetos em duas 
dimensões. 
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(a) separação adequada (b) separação não-adequada 
  

Figura 3.9: Visualização de separação adequada versus não-adequada39 

Esta figura demonstra a facilidade de compreensão e avaliação do resultado do 
processo de conglomeração. No primeiro caso (a), as linhas que dividem o espaço 
bidimensional em três partes (três conglomerados) não se encontram no meio de um 
conglomerado natural. Já no segundo (b), percebe-se que a linha dividiu um 
conglomerado natural em duas partes, não sendo este o resultado adequado.  

Esse tipo de visualização, além de dar uma visão geral do conjunto de dados, 
facilitando a análise dos mesmos, permite ao usuário identificar a disposição natural dos 
objetos conglomerados, além de lhe permitir reconhecer se o método identificou 
corretamente os conglomerados ou se forçou alguma aglomeração inexistente ou 
incorreta.  

Um dos maiores problemas desse método é que ele somente funciona em 
conjuntos de dados cuja dimensionalidade não seja superior a três (3D), do contrário, 
sua compreensão torna-se comprometida, pois é difícil ao ser humano compreender 
visualizações de maior grandeza (número de dimensões). 

Em tal situação, a solução consiste em adotar um método que dependa menos do 
usuário, que possa, computacionalmente, avaliar se o método não forçou a configuração 
de conglomerados ou se os dados são realmente passíveis de serem agrupados, isto é, se 
possuem alguma tendência ao agrupamento (clustering tendency) (JAIN; MURTY; 
FLYNN, 1999).  

Essa avaliação parte do princípio de que um processo de agrupamento “ótimo” 
seria aquele em que o resultado melhor se aproxima das partições inerentes ao conjunto 
de dados, e um conjunto de partições diferentes do ideal poderia levar a decisões 
incorretas (HALKIDI; BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS, 2002b).  

Nota-se que, mesmo assim, é necessário ter conhecimento a priori do conjunto 
de dados, ou seja, ou o usuário conhece esse conjunto ideal de partições e compara o 
resultado com ele, ou se utiliza de métodos estatísticos de geração de dados que 
identifiquem e criem um conjunto que tenha as mesmas características do conjunto ideal 
e compara o resultado com ele.  

Com base no que já foi apresentado e também na literatura da área, percebe-se 
que as formas de validação e avaliação do processo de identificação de conglomerados 
podem ser distribuídas em três categorias principais: as que têm origem em critérios 
externos, as que têm origem em critérios internos e as que se originam em critérios 

                                                
39 Adaptado de (HALKIDI; BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS, 2002b). 
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relativos (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984; HALKIDI; BATISTAKIS; 
VAZIRGIANNIS, 2002a; HALKIDI; BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS, 2002b). 

Cada uma dessas categorias é descrita a seguir. Uma atenção especial é dada à 
categoria de critérios externos, pelo fato de ser a adotada nesta Tese para a avaliação da 
hipótese proposta. Maiores informações e detalhes sobre os critérios de avaliação e 
validação podem ser encontrados nos artigos de Halkidi et al. (2002a; 2002b), no livro 
de Aldenderfer et al. (1984) e no livro de Everitt et al. (2001). 

3.5.1 Validação baseada em critérios externos 

É aquela em que os resultados são avaliados com base em uma estrutura pré-
especificada, denominada estrutura de teste (o critério externo) (HALKIDI; 
BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS, 2002b). Essa estrutura geralmente reflete alguma 
intuição sobre a estrutura de conglomerados do conjunto de dados e deve ser criada por 
algum especialista. 

Uma vez definida ou criada a estrutura de teste, o resultado pode ser comparado 
com ela através dos seguintes índices de similaridade, segundo Halkidi et al. (2002b): 
estatística de Rand (Rand statistic), coeficiente de Jaccard e índice de Folkes e 
Mallows.  

Para que tais índices sejam compreendidos, devem ser apresentados alguns 
detalhes e formalismos propostos por Halkidi et al., que são os seguintes: sendo C = 
{C1... Cm} a estrutura de conglomerados resultante do processamento de um conjunto X 
qualquer de dados e P = {P1... Ps} uma partição (pré-) definida desses dados, pode-se 
referir a qualquer par de pontos {xv, xu} do conjunto de dados X usando os seguintes 
termos: 

a) SS: se ambos os pontos pertencem ao mesmo conglomerado da estrutura de 
agrupamento C e ao mesmo grupo de partição P. 

b) SD: se os pontos pertencem ao mesmo conglomerado de C e a diferentes 
grupos de P. 

c) DS: se os pontos pertencem a diferentes conglomerados de C e ao mesmo 
grupo de P. 

d) DD: se ambos os pontos pertencem a diferentes conglomerados de C e a 
diferentes grupos de P. 

Assumindo que as variáveis a, b, c e d correspondam ao número de SS, SD, DS 
e DD, respectivamente, então a + b + c + d = M, que é o número máximo de pares no 
conjunto de dados40.  

Compreendidos esses formalismos, as origens e o significado de cada variável, 
podem ser utilizadas as seguintes fórmulas, que medem o índice de similaridade entre C 
(resultado do agrupamento) e P (estrutura de teste), conforme definidos em (HALKIDI; 
BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS, 2002b): 

a) Estatística de Rand (Rand statistic): R = (a+d)/M ; 

b) Coeficiente de Jaccard: J = a/(a+b+c) ; 

c) Índice de Folkes e Mallows: 
ca

a

ba

a
FM

++
= . . 

                                                
40 M = N(N-1)/2, onde N é o número total de pontos no conjunto de dados. 
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Em qualquer um desses índices, quanto mais altos eles forem, maior será a 
similaridade entre C e P. Pode-se, assim, determinar se o resultado do agrupamento 
aproxima-se mais da classificação a priori, e, portanto, estabelecer se determinado 
algoritmo é mais eficiente do que outro ou não. Porém esse resultado não indica, 
efetivamente, que seja o melhor ou o pior para o usuário, já que é ele quem avalia a 
utilidade ou não deste (pelo fato de essa avaliação ser subjetiva). 

Segundo Aldenderfer et al. (1984), os critérios externos são os melhores para 
validar uma solução, pois avaliam os clusters em relação a variáveis não utilizadas para 
gerar a solução. Uma solução que passa por critérios de validação externos tem um 
valor maior do que uma solução que não passa.  

O maior problema desse tipo de validação está justamente na dificuldade de se 
definir os critérios externos, ou seja, de se criar a estrutura de validação – processo que 
necessita de um especialista com conhecimento a priori sobre o conjunto de dados 
(ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984). Cabe salientar que o objetivo primário da 
análise de conglomerados é realizar análise exploratória, não trabalhando, portanto, com 
dados conhecidos.  

3.5.2 Validação baseada em critérios internos 

Segundo Halkidi et al. (2002b) e Aldenderfer et al. (1984) os métodos de 
validação baseados em critérios internos utilizam os próprios dados para realizar a 
validação dos resultados. Para tanto, são utilizados geradores de números aleatórios, 
baseados em técnicas denominadas de Procedimentos de Monte Carlo, com o intuito de 
gerar um conjunto de dados (artificial), cujas características sejam as mesmas dos 
objetos originais (reais), porém, não contendo conglomerados.  

Ambos os conjuntos de dados (real e artificial) são submetidos ao algoritmo de 
identificação de conglomerados e seus resultados são analisados por métodos 
estatísticos de validação41 apropriados ao tipo de dado sendo processado 
(ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984). Aldenderfer et al. dão exemplos práticos da 
aplicação desse método, mas indicam que (ao menos na época) ele não é muito 
utilizado.  

3.5.3 Validação baseada em critérios relativos 

Nesse último caso, os conglomerados são avaliados e validados comparando a 
estrutura de conglomerados resultante com outras estruturas ou esquemas gerados pelo 
mesmo algoritmo, executado com diferentes parâmetros de entrada (HALKIDI; 
BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS, 2002a). Para tanto, o mesmo algoritmo é executado 
exaustivamente, testando-se todos os valores possíveis para cada um dos seus 
parâmetros42. O objetivo, nesse caso, é identificar os melhores valores de parâmetro 
para o conjunto de dados em questão.   

Os melhores valores para cada parâmetro podem ser identificados pela 
estatística Γ de Huberts, mas Haldiki et al. (2002a) sugerem que eles sejam 
identificados por um índice de Dunn43. 

O índice de Dunn recomendado por Haldiki et al. é o seguinte: 

                                                
41 Haldiki et al (2002b) recomendam a Estatística Γ de Huberts (tradicional ou normalizada). 
42 Para cada valor do parâmetro, o algoritmo é executado diversas vezes, utilizando diferentes valores 
para os outros parâmetros do algoritmo. 
43 A família de índices de Dunn é capaz de identificar conglomerados compactos e bem separados 
(HALKIDI; BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS, 2002a). 
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onde d(ci, cj) é a função de dissimilaridade entre dois clusters ci e cj, definidos como 
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e diam(c) é o diâmetro do cluster, dado por: 
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que pode ser considerada uma medida da dispersão dos clusters. 

3.5.4 Considerações sobre a avaliação e validação de conglomerados 

Antes de aplicar um método de agrupamento, é importante saber se o método 
utilizado é recomendado para o tipo de dado em que ele vai ser aplicado. Isto porque 
existem diferentes métodos de agrupamento e eles são, muitas vezes, desenvolvidos 
para tipos específicos de dados. Logo, o usuário deve tomar o cuidado de escolher o 
método de agrupamento mais adequado ao tipo de dado que está manipulando. Também 
é importante salientar que alguns métodos apresentam resultados diferentes, pois seu 
objetivo é apresentar configurações diferentes de conglomerados (ver tipos de 
conglomerados na seção 3.3.2). Isto significa que talvez não seja adequado utilizar 
métodos que identifiquem conglomerados circulares em um conjunto de dados cuja 
relação natural dos objetos seja alongada. 

3.6 Aplicações da descoberta e análise de conglomerados 

Em geral, a descoberta e a análise de conglomerados possuem diversas 
aplicações. Jain et al. (1999), Malhotra (2001) e Everit et al. (2001) citam uma série de 
casos em que o processo de agrupamento é necessário e traz benefícios. A grande 
maioria desses casos não está relacionada diretamente com a computação, mas 
justamente por isto é que serve de motivação para que novos estudos sejam feitos e que 
novos métodos sejam criados e implementados.  

Dentro da computação (aplicada), o processo de agrupamento foi utilizado para, 
principalmente, a área de recuperação de informações e bancos de dados (CUTTING et 
al., 1992; SALTON; MACGILL, 1983).  

Esse processo pode ser utilizado, dentre outras coisas, para facilitar a 
organização e a recuperação de informações ou em outros processos de análise textual 
que visam à descoberta de conhecimento a partir de textos.  

A recuperação de informações é facilitada porque o método desenvolvido 
consegue processar uma grande quantidade de documentos (de assuntos diversos) e 
agrupá-los em clusters de documentos de assuntos similares. Os grupos de documentos 
similares são armazenados em um mesmo local no arquivo de dados e indexados de 
forma que todo um cluster seja recuperado quando um dos documentos que faz parte 
dele for considerado relevante a uma consulta.  

Na área de descoberta de conhecimento em textos, o agrupamento é comumente 
utilizado no processo de descoberta de associações entre palavras, facilitando o 
desenvolvimento de dicionários e tesauros. Esses dicionários podem ser utilizados em 
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ferramentas de busca ou editoração de documentos, expandindo consultas ou 
padronizando o vocabulário dos documentos em edição.   

Os grupos identificados também podem ser utilizados em alguns processos de 
identificação de características relevantes (espécie de sumarização), capazes de 
identificar o padrão e, em diferentes períodos de tempo, as tendências dos grupos (ou 
seja, as características que mudam com o decorrer do tempo). 

No Brasil, o processo de agrupamento foi muito utilizado nos últimos anos em 
aplicações que variam do ensino à distância (EAD) à inteligência dos negócios (do 
inglês, BI ou business intelligence).  

Rodrigo de Vit (2000), por exemplo, utilizou técnicas de agrupamento em 
mensagens de uma lista de discussão de um curso à distância. Essas técnicas foram 
utilizadas para auxiliar seu processo de identificação das idéias mais marcantes de uma 
seção de Chat (conversa à distância apoiada por computador).  

 Claudia Rizzi (2000) utilizou técnicas de seleção de palavras representativas em 
conglomerados (técnicas de identificação de centróides), a fim de identificar descritores 
de classes para o seu método de classificação de textos através de Redes Neurais. 

Cristiane Sarmento (2000) comparou métodos de agrupamento grafo-teoréticos  
utilizando a representação por conceitos de Stanley Loh (2001). Sua área de aplicação 
foi a Medicina Psiquiátrica e seus resultados indicam que a técnica de modelagem de 
documentos por conceitos obtém resultados um pouco melhores do que a simples 
utilização de palavras. 

Ana Carla Macedo da Silva (2002) aplicou os mesmos métodos de agrupamento 
grafo-teoréticos em artigos de jornais e revistas contendo informações sobre a região 
Amazônica. Seu objetivo foi tanto demonstrar que o método de agrupamento poderia 
revelar informações não conhecidas sobre a região, identificando potenciais problemas 
ou soluções, quanto comparar o processo automatizado de agrupamento com o manual, 
realizado por uma profissional da área de biblioteconomia.  

Gustavo Grehs (2002) avaliou a influência da variação morfológica das palavras 
no processo de agrupamento, aplicando métodos de stemming em documentos escritos 
em Português.  

Edilberto Silva (2002) utilizou diversas técnicas de descoberta de conhecimento 
em texto, em especial o processo de agrupamento, em um caso real e com um volume 
de informações muito grande. Em seu estudo, 55.000 notícias da empresa pública de 
jornalismo RADIOBRÁS (http://www.radiobras.gov.br) foram analisadas a fim de 
comprovar que o KDT, quando aplicado corretamente, oferece vantagens competitivas 
quando inserido como suporte ao processo de tomada de decisão. Edilberto utilizou 
grande parte da metodologia e ferramental de KDT elaborados durante os anos de 
elaboração desta Tese.  

Rodrigo Santos (2003) avaliou diversos algoritmos de descoberta de 
conglomerados e os aplicou em dados estruturados, especificados na linguagem XML.  

Esses são apenas alguns exemplos do que o processo de agrupamento pode fazer 
nas mais diversas áreas do conhecimento. Porém, antes de utilizar a descoberta e análise 
de conglomerados, é importante levar em conta os seguintes aspectos, segundo 
Aldenderfer (1984): 

a) A maioria dos métodos de análise de conglomerados são procedimentos 
relativamente simples, que, na maioria dos casos, não são suportados 
por um extenso corpo de raciocínio estatístico, ou seja, são métodos 
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heurísticos e simplistas, cujas propriedades matemáticas não foram 
completamente exploradas; 

b) Os métodos de análise de conglomerados emergiram de várias 
disciplinas e, portanto, herdaram algumas de suas tendências e 
preconceitos (biases), já que cada disciplina possui um conjunto específico 
de questões e regras para a definição de categorias; 

c) Diferentes métodos de agrupamento podem gerar diferentes soluções 
para o mesmo conjunto de dados, justamente pelo fato de cada método 
possuir diferentes origens, que enfatizam diferentes regras de formação de 
categorias. Nesse caso, é necessário aplicar técnicas que determinem se o 
método de agrupamento descobriu a configuração de grupos mais natural 
para o conjunto de dados em questão; 

d) A estratégia da análise de conglomerados é relacionada à busca de 
estrutura, apesar de sua operação impor estruturas, ou seja, os métodos 
buscam descobrir estruturas nos dados que não são aparentemente legíveis 
por inspeção visual ou outro método. É importante tentar compreender por 
que o método gerou determinada configuração de grupos. Cada método pode 
gerar grupos radicalmente diferentes dos outros. Logo, é importante saber 
quando esses grupos são reais e não simplesmente impostos pelo método 
adotado. 

3.7 Resumo do capítulo 

Neste capítulo, foi apresentado o processo de identificação e análise de 
conglomerados (clustering), ressaltando sua definição, tipos, método de aplicação e sua 
importância. 

Cabe salientar que o processo de identificação de conglomerados é utilizado em 
diversas áreas, como ferramenta de análise e preparação de dados. Apesar de existirem 
diversos algoritmos de agrupamento, diversas metodologias e ferramentas que dão 
suporte ao processo, ainda há muito que ser feito, principalmente na elaboração de 
algoritmos que sejam mais adequados a cada tipo de dado que o usuário venha a 
necessitar analisar. Isto porque cada tipo de dado e até mesmo cada aplicação ou 
contexto de aplicação possuem características específicas, que exigem algoritmos 
capazes de levar em conta essas características peculiares.  

Outra questão importante está na subjetividade de interpretação dos resultados 
do processo de agrupamento. Aplicar esses resultados ainda depende muito de quem os 
analisa e, nesse sentido, há uma grande dificuldade em saber se determinado algoritmo 
ou ferramenta é melhor do que outro e se o algoritmo não gerou determinado resultado 
pela forma como funciona. O usuário necessita saber exatamente quantos 
conglomerados o conjunto de dados em questão possui e qual o melhor particionamento 
para ele. Neste capítulo, foram apresentadas algumas formas de se fazer tal avaliação. 
Essas formas levam em conta, basicamente, a própria hipótese de agrupamento, que diz 
que elementos de um conglomerado (cluster) devem ser o mais possível similares entre 
si, ao mesmo tempo em que são mais diferentes o possível dos elementos existentes em 
outros conglomerados.  

O objetivo deste capítulo, além de dar uma visão abrangente e ao mesmo tempo 
detalhada do processo e suas tecnologias, consiste em demonstrar a necessidade de 
utilização de mecanismos adequados de preparação dos objetos que serão utilizados na 
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análise de conglomerados. A proposta desta Tese entra justamente nessa questão, 
indicando que o modelo de mapeamento ou representação por conceitos de Stanley Loh 
(2001) consegue tanto melhorar a identificação de conglomerados quanto facilitar a 
compreensão dos mesmos. 
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4 UTILIZANDO CONCEITOS NO PROCESSO DE 
IDENTIFICAÇÃO E ANÁLISE DE CONGLOMERADOS 

No capítulo anterior, foi apresentado o processo de identificação e análise de 
conglomerados. Nele, foram abordados os conceitos relacionados, os diferentes tipos e 
estruturas de conglomerados, principais métodos de agrupamento, algoritmos e 
processos.  

Essa revisão bibliográfica foi realizada não só com o intuito de demonstrar o 
estado da arte da área, mas também para demonstrar que um dos maiores problemas da 
identificação e análise de conglomerados, independente do método adotado, está no fato 
de as características que descrevem e modelam os documentos não serem escolhidas de 
forma adequada.  

Isto ocorre porque as características normalmente utilizadas para representar os 
documentos são as palavras neles contidas. É claro que nem todas as palavras que 
aparecem em um documento são utilizadas para representá-lo. Há processos de seleção 
(citados no capítulo anterior) que procuram escolher algumas de suas palavras para 
representá-los. O problema é que, normalmente, essa escolha é baseada somente no 
número de ocorrências das palavras nos documentos, e palavras soltas, 
descontextualizadas, não representam adequadamente o conteúdo de um documento.  

Com palavras sozinhas e desconexas, nem o algoritmo nem o usuário 
conseguem identificar facilmente as idéias, objetos e ações, ou seja, compreender o 
conteúdo do documento. O usuário deve ter um conhecimento prévio sobre os 
documentos ou sobre a área ou assunto no qual eles se encontram para, observando e 
analisando os conglomerados resultantes e seus centróides, identificar o conteúdo e o 
assunto dos mesmos. Com isto, a análise exploratória dos documentos – o objetivo da 
análise de conglomerados – fica comprometida, pois sua subjetividade de interpretação 
torna-se ainda maior.   

Assim, mesmo sendo capazes de selecionar palavras mais representativas e 
discriminantes para os documentos (ou seja, aquelas que conseguem representá-los bem 
e distingui-los dos outros), os métodos de identificação de conglomerados nem sempre 
obtêm resultados corretos ou de fácil interpretação.  

Visando a minimizar esses problemas, esta Tese propõe a utilização de 
estruturas mais adequadas para representar o conteúdo dos documentos do que as 
palavras neles contidas. Estruturas estas que consigam modelar e representar os objetos 
e as idéias presentes nos documentos, facilitando sua compreensão. Para tanto, tais 
estruturas devem aproximar o conteúdo do documento (seu vocabulário) com o usuário, 
usando um vocabulário conhecido por ele. 

Uma forma de aproximar o conteúdo de um documento ao vocabulário do 
usuário consiste na utilização de um vocabulário controlado ou padronizado, que é 
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justamente aquele que utiliza um conjunto de palavras conhecido pelo usuário. Os 
profissionais da Biblioteconomia, uma área que se preocupa, dentre outras coisas, com a 
identificação de descritores adequados de documentos, há muitos anos pregam a 
indexação de documentos através de um vocabulário controlado e específico, definido a 
priori do processo de indexação (LANCASTER, 1968). Sua utilização facilita a 
localização e a compreensão de documentos, pois os usuários estão acostumados a 
utilizar os termos comumente empregados na sua área de conhecimento – o chamado 
jargão técnico (IIVNEN, 1995). 

Porém o vocabulário controlado também possui palavras soltas que, apesar de 
estarem em um contexto conhecido pelo usuário, são desconexas, não representando 
corretamente as idéias, os objetos e o conteúdo do documento.  

Algo similar, mas mais refinado, consiste em utilizar “conceitos” para 
representar os documentos.  

Os “conceitos”, de maneira mais abstrata, são fragmentos de conhecimento que 
o ser humano usa para representar idéias, opiniões e pensamentos. Eles pertencem ao 
nível de conhecimento extra-lingüístico sobre o mundo (SOWA, 2000), sendo capazes 
de expressar eventos, objetos, sentimentos e ações (LOH; WIVES; OLIVEIRA, 2000a). 

Os conceitos podem ser expressos através da língua, com a utilização de termos 
específicos (LOH; WIVES; OLIVEIRA, 2000a; SOWA, 2000), ou seja, palavras 
(identificadores) que, quando encontradas, indicam a presença do conceito (a um certo 
grau). Por isso, podem ser identificados através de técnicas de mineração de textos, com 
o objetivo de análise e exploração do conteúdo dos documentos, auxiliando na 
compreensão das idéias presentes nos mesmos (LOH; WIVES; OLIVEIRA, 2000a). 

A utilização de conceitos coloca em um nível mais alto de abstração a 
representação do conteúdo dos documentos, auxiliando o usuário a compreender melhor 
os resultados de qualquer método de descoberta e análise de conglomerados, desde que 
esses estejam corretamente modelados e sejam definidos de forma a representar um 
conhecimento que esteja no contexto do usuário.  

Nesta Tese, propõe-se a utilização de uma metodologia de análise e descoberta 
de conglomerados para que a identificação destes seja feita de forma mais correta e de 
maneira com que eles possam ser mais facilmente compreendidos. 

Neste capítulo, será descrito, em detalhes, o modelo de conceitos adotado bem 
como as estruturas que permitem o seu armazenamento e a metodologia proposta. 

4.1 Representando documentos através de conceitos 

A idéia de representar documentos através de conceitos pode ser compreendida 
como um processo de padronização do vocabulário, em que as palavras de um 
documento são mapeadas para um esquema de representação de mais alto nível, 
normalizando o documento para um domínio específico e mais próximo do usuário. 

Para realizar tal padronização ou mapeamento, devem ser utilizados métodos de 
manipulação do vocabulário contido nos documentos. Esses métodos são 
tradicionalmente aplicados antes do método de descoberta de conhecimento em textos, 
ou seja, antes do método de identificação de conglomerados.  

Para identificar ou elaborar um pré-processador de vocabulário capaz de 
padronizar os termos utilizados nos documentos, realizou-se uma pesquisa na literatura 
da área em busca de soluções. Nessa pesquisa, identificou-se que os métodos existentes 
se enquadram em dois grandes grupos: os que realizam análise estatística (geralmente 
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de freqüência de palavras) e os que realizam o Processamento ou Análise de Linguagem 
Natural (PLN/ALN).  

Desses métodos, os do grupo de ALN são, a princípio, os mais complexos. Eles 
exigem maior poder e recursos computacionais, além de necessitarem de conhecimento 
de apoio (background knowledge) que indique quais são as gramáticas e as heurísticas 
que regem a língua utilizada nos textos. Por esse motivo, os métodos de análise 
estatística foram os mais utilizados durante algum tempo. Devido a essa utilização, eles 
foram aperfeiçoados e ficaram mais complexos no decorrer dos anos, sendo utilizados 
até hoje. 

Apesar de mais complexas, as técnicas de ALN não foram deixadas de lado. Elas 
também foram aperfeiçoadas e minimizadas em termos de esforço e complexidade. 
Muitos passos de seu processo foram relaxados ou eliminados, tornando-a passível de 
ser aplicada sem que o usuário espere muito tempo para obter seu resultado. Exemplos 
são os métodos de extração de informações (SCARINCI, 1997; SCARINCI, 2000) e os 
de stemming (ver a seguir), que realizam processos simplificados de ALN. 

O stemming é uma técnica de padronização de vocabulário que busca identificar 
termos similares e reduzi-los a um único radical, ou seja, busca representá-los em um 
único termo ou forma, eliminando suas diferenças morfológicas ou lexicais. Assim, 
todos as flexões e variações de uma palavra são reduzidas ao seu lemma (termo 
utilizado para denominar a forma padrão). Segundo Martin Porter (1980), a técnica 
parte da hipótese de que termos que possuem a mesma raiz (radical) costumam ter 
significados similares. A técnica também é conhecida por lemmatization, word 
conflation ou sufix stripping (PORTER, 1980; SIEMENS, 1996) e é amplamente 
utilizada devido à sua simplicidade e eficiência.  

Basicamente, existem duas técnicas de stemming: a baseada em regras 
heurísticas e a baseada em dicionários ou listas de radicais. Uma das técnicas mais 
conhecidas é a de Porter (1980), que utiliza um algoritmo simples baseado em regras 
heurísticas de remoção de sufixos (suffix stripping). A técnica não é 100% confiável, 
mas estudos realizados por Porter indicam que ela obtém resultados muito semelhantes 
(em alguns casos ligeiramente melhores) aos obtidos em algoritmos mais complexos 
(SIEMENS, 1996).  

Atualmente, devido a um aumento no poder computacional e ao 
aperfeiçoamento das técnicas de análise de linguagem natural, há um maior interesse da 
comunidade da área pela aplicação dos métodos de ALN. Porém, mesmo “relaxados”, 
esses métodos ainda são complexos e necessitam de alguma espécie de conhecimento de 
apoio para que obtenham melhores resultados. Esse conhecimento pode ser expresso 
através de uma rede semântica, dicionários léxicos, dicionários morfológicos, tesauros 
(thesauri) ou até mesmo ontologias. 

Independente do método adotado, a idéia principal de sua aplicação visa a 
selecionar aquelas palavras que são mais relevantes para a caracterização ou descrição 
de um documento. As demais palavras são descartadas ou mapeadas para uma das 
palavras selecionadas.  

Dentro dos métodos estatísticos, a seleção mais simples se dá pela análise de 
freqüência de todas as palavras contidas em um corpus (conjunto de documentos 
selecionado para a análise). Esse é tradicionalmente um método de corte, detalhado em 
(SALTON; MACGILL, 1983), em que todas as palavras abaixo de limiares mínimos e 
máximos de freqüência são descartadas.  
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As palavras de maior freqüência são eliminadas, porque costumam aparecer em 
todos os documentos, não sendo, portanto, capazes de “discretizá-los”, ou seja, 
distingui-los ou representá-los de forma a separá-los em grupos distintos (torná-los 
discretos). Similarmente, as palavras que apresentam baixíssima freqüência costumam 
ocorrer em tão poucos documentos que sua utilização também se torna irrelevante, não 
sendo capazes de distinguir muitos documentos (ver figura seguinte).  

PALAVRAS 
UTILIZADAS 

 
Figura 4.1: Método de corte 

Similarmente, o método de corte pode ser aplicado sobre métricas mais 
complexas do que a simples freqüência absoluta de uma palavra (ver seção 3.1.1 para 
uma lista de métodos que podem ser utilizados por um algoritmo de corte).  

Além do corte, os métodos estatísticos também podem ser utilizados para a 
realização do mapeamento de vocabulário através da substituição de diversas palavras 
por uma única mais relevante e que represente esse conjunto de palavras. Nesse caso, a 
informação sobre a distribuição estatística das palavras é utilizada para identificar as 
mais relevantes, como no caso anterior, e também para identificar as palavras que, 
comumente, aparecem juntas.  

Existe uma série de estudos que utilizam técnicas as quais podem ser 
enquadradas nesse caso. Em tais estudos, bases de palavras, dicionários e até mesmo 
ontologias são construídas através da análise estatística. É o caso de Peter Turney 
(2001), que apresenta um algoritmo não supervisionado de reconhecimento e aquisição 
de sinônimos através da análise de freqüência de palavras em resultados de consultas 
realizadas no Altavista (http://www.altavista.com). Além de Turney, Andréas Wagner 
(2000) também apresenta uma técnica estatística capaz de criar uma ontologia 
lingüística, que contém diferentes sentidos de palavras e suas relações semânticas, para 
servir de apoio a métodos de resolução de problemas de ambigüidade de palavras. 

Todos esses trabalhos geram estruturas que são ou que podem ser utilizadas para 
a realização da padronização do vocabulário ou para auxiliar o processo de análise de 
linguagem natural (com outros propósitos, tais como a extração de informações).  

É nesse ponto em que a fronteira entre os métodos estatísticos e os métodos de 
análise de linguagem natural se encontra. Primeiro porque as estruturas geradas pelos 
métodos estatísticos podem ser utilizadas em métodos de PLN, como é o caso das 
estruturas PENMAN, PANGLOSS e MIKROKOSMOS, citadas por Nicola Guarino 
(1996). Depois, porque os métodos de PLN também podem ser utilizados para gerar ou 
para auxiliar na geração dessas estruturas (GUARINO, 1996). 

Logo, passar-se-á aos métodos de Análise de Linguagem Natural. Dentro da 
ALN também podem ser encontrados métodos capazes de gerar estruturas de apoio à 
normalização de vocabulário ou para fazer a padronização em si.  

Nesse último caso, podem ser utilizadas, por exemplo, técnicas de análise 
sintática, capazes de identificar os termos mais relevantes de uma frase de acordo com 
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sua categoria sintática. Também podem ser utilizadas técnicas de análise estrutural, que 
identifiquem a formatação ou estrutura de um documento e selecionem palavras 
presentes em estruturas ou locais considerados mais relevantes (tais como palavras 
grifadas ou presentes em títulos ou locais específicos do texto (MOULIN; ROUSSEAU, 
1992). Também podem ser utilizadas técnicas de análise semântica ou técnicas que 
levem em consideração tags (marcações que indicam a estrutura ou a semântica de 
palavras ou trechos de um documento normal, HTML ou XML) e sejam capazes de 
selecionar aquelas mais relevantes. 

O grande problema dos métodos de ALN é que eles costumam ser muito 
complexos e envolvem uma série de questões relacionadas com a coerência e a coesão 
do texto, podendo ter âmbito cultural, social, situacional, político, dentre outros, e 
estarem diretamente relacionadas com o autor e o momento em que o texto foi escrito 
(FÁVERO, 2000).  

Para que haja a correta compreensão, análise e processamento dos textos, há a 
necessidade, portanto, de algum conhecimento de apoio. Esse conhecimento de apoio é 
também chamado background knowledge, conhecimento de domínio ou, simplesmente, 
conhecimento semântico. Ele é geralmente expresso através de regras de produção, 
regras gramaticais, dicionários morfológicos, redes semânticas ou, até mesmo, 
ontologias, como podemos ver nos experimentos e técnicas encontrados em vários 
artigos, alguns dos quais citados a seguir.  

Um desses artigos trata exclusivamente de estruturas conhecidas por lexicons, 
que são dicionários léxicos de palavras, geralmente utilizados por aplicações que 
realizam alguma espécie de ALN, a fim de melhorar a sua competência, performance e 
qualidade (CHALENDAR; GRAU, 2000).  

Os lexicons funcionam como um dicionário: armazenam palavras e suas 
definições44. Essas definições, porém, são listas de palavras relacionadas com a palavra 
principal. Cada relacionamento pode possuir diversos atributos que indiquem o tipo do 
relacionamento e o contexto em que ele existe.  

Geralmente esses lexicons são desenvolvidos para domínios específicos e 
especializados. Dificilmente são encontrados lexicons que envolvam diversos domínios 
(mais abrangentes, portanto) e que sejam (ao mesmo tempo) profundos nesses 
domínios. É aí que se encontra um dos grandes problemas de estruturas desse tipo: ou 
são muito específicas, abrangendo um único contexto, ou são muito abrangentes, 
envolvendo superficialmente diversos contextos. O WordNet (MILLER et al., 1993) é 
um exemplo de lexicon que se enquadra nesta última categoria.   

A fim de solucionar esses problemas, existem tentativas de criação automática 
de lexicons ou estruturas similares. Gaël de Chalendar et al. (2000) apresentam um 
sistema, cujo objetivo é o de identificar relacionamentos entre palavras e, assim, 
construir automaticamente categorias de palavras que possam ser incluídas em um 
lexicon independente de domínio. 

Hsinchun Chen (1996) também apresenta uma técnica capaz de construir 
automaticamente thesauri45, que armazenam palavras que possuem significados 
semelhantes em contextos diferentes. Assim, cientistas de diferentes áreas podem 

                                                
44 A principal diferença entre um lexicon, um dicionário e um thesaurus (ou tesauro) não está na sua 
estrutura ou semântica, mas sim na sua utilização: enquanto que os dicionários e thesauri são utilizados 
por pessoas, os lexicons são de uso específico de sistemas de PLN (GUTHRIE et al., 1996). 
45 Plural de Thesaurus. 



 65 

diminuir o “gap semântico” (diferença semântica) entre suas áreas, descobrindo os 
termos que possuem o mesmo significado em diferentes áreas.  

O maior problema com essas estruturas construídas automaticamente é que elas 
utilizam técnicas baseadas na freqüência da ocorrência das palavras nos documentos e 
acabam não sendo muito eficientes, pois palavras são dados esparsos (TURNEY, 2001). 

Além dos lexicons, existem propostas muito mais robustas (ou mais formais) de 
estruturas ou modelos que armazenem o dito conhecimento auxiliar. Essas estruturas 
podem ser redes semânticas ou, até mesmo, ontologias. 

Uma ontologia, dentro da área de PLN, é uma estrutura que armazena palavras, 
seu significado semântico e o relacionamento entre esses significados (ver sistema 
apresentado por Dahlgren (1995)).  

Porém, seu significado original é o de que este termo define um ramo da 
filosofia, mais especificamente a Metafísica, que lida com a natureza do Ser 
(SWARTOUT; TATE, 1999) (American Heritage Dictionary).  

Dentro da computação, o termo ontologia é utilizado de diversas formas. Essas 
nem sempre correspondem ao seu significado original46. Alguns definem uma ontologia 
como sendo um sistema semântico ou conceitual de uma base de conhecimento (uma 
espécie de metaconhecimento) ou de uma teoria (algumas vezes indicando ou 
especificando qual é o vocabulário utilizado na teoria).  

Nesse caso, a ontologia indica “o que há ou existe” dentro de um contexto 
específico (DAHLGREN, 1995). Outros a compreendem como sendo uma teoria lógica, 
algumas vezes constituindo-se de um conjunto de assertivas (declarações) formais sobre 
alguma coisa. Na área de PLN, este termo é geralmente utilizado para denotar um 
conjunto de conceitos ou termos que podem ser utilizados para descrever alguma área 
de conhecimento ou construir uma representação dele47 (SWARTOUT; TATE, 1999).  

Por não haver um consenso, foram estudados diversos artigos que utilizam e 
definem o termo ontologia. Destes, alguns conceitos que apresentam características 
interessantes e relevantes ao contexto dessa proposta foram selecionados48. 

Nicola Guarino et al. (1995) fizeram um levantamento das diversas formas de 
utilização desse termo e indicam que ele pode ser utilizado para descrever uma 
taxonomia de palavras49, com algumas peculiaridades. A peculiaridade mais importante 
implica que o nível mais alto da taxonomia deva ser independente de aplicações, 
linguagem ou, ao menos, de cultura. Isso porque as ontologias devem ser reutilizáveis e, 
portanto, facilmente compreensíveis por todos (GUARINO, 1998).  

De forma complementar, Chandrasekaran et al. (1999) comentam que as 
ontologias são vocabulários de representação, provendo termos potenciais para a 
descrição do conhecimento de um domínio.  

                                                
46 Geralmente, o termo “Ontologia” com ‘O’ maiúsculo é empregado para representar o ramo da 
Metafísica. Nos demais casos (analogias, na verdade), o termo “ontologia” é empregado com o ‘o’ 
minúsculo.  
47 A ontologia oferece uma estrutura básica (um conjunto de conceitos e termos que descrevem algum 
domínio) na qual uma base de conhecimento pode ser construída. Já a base de conhecimento utiliza estes 
termos para representar o que é verdadeiro sobre algum mundo real ou hipotético. 
48 Apesar de haver diferentes conceitos para o termo, todos eles consideram o fato de a ontologia ter que 
permitir o compartilhamento de conhecimento. 
49 Os relacionamentos entre as palavras, nesse caso, são geralmente do tipo hiperonímia (relação em que 
uma palavra é menos específica do que outra) ou hiponímia (relação em que uma palavra é mais 
específica do que outra). Ou seja, de nível léxico e não ontológico.  
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Similarmente, Wagner (2000) indica que as ontologias lingüísticas50 são 
estruturas que oferecem informações úteis para a “desambiguação” dos sentidos das 
palavras. O autor apresenta, inclusive, uma técnica de aquisição automática de 
relacionamentos semânticos entre palavras, a fim de constituir uma ontologia 
independente de domínio e útil para auxiliar a ALN.  

De todos os empregos estudados da palavra “ontologia”, pode-se deduzir que ela 
é utilizada no ramo da IA (PLN) como um sinônimo para “terminologia”, podendo 
variar de simples lexicons a estruturas mais complexas de representação e abstração.  

Independente da complexidade, o que se busca deixar claro é que há uma 
tendência em se utilizar alguma estrutura (não importa bem qual, pois não se sabe ainda 
qual delas oferece melhor auxílio e provavelmente todas elas sejam importantes) capaz 
de fornecer o conhecimento de apoio a todas as etapas de mineração (iniciando pelo pré-
processamento e terminando na análise dos resultados).  

Notadamente, como pode ser constatado nos estudos citados, essas estruturas de 
apoio oferecem cada vez mais vantagens ao processo que as utiliza, seja ele ALN, 
sistema de informação, sistema de recuperação de informações, sistema de extração de 
informações ou sistema de descoberta de conhecimento em textos.  

Ainda faltam estudos que consigam identificar, efetivamente, todas as formas, 
modelos e conhecimentos que essas estruturas de apoio podem realmente adquirir e qual 
a implicação dessas formas ou modelos no processo (completo ou parcial) de descoberta 
de conhecimento. Ou seja, deve-se saber de que forma elas serão melhor utilizadas e em 
que etapas do processo de mineração elas oferecem maiores benefícios (se é que os 
oferecem). 

Outro fato importante diz respeito ao formato interno das informações utilizadas 
pelo processo de mineração. Pelo que consta na literatura, grande parte dos estudos 
realizados até o momento (assim como grande parte das ferramentas existentes) 
realizam suas análises diretamente nas palavras dos documentos ou em um formato 
interno, que é diretamente derivado delas. Ah-Hwee Tan (1999), que realizou um survey 
completo sobre o assunto, comenta que essas técnicas e ferramentas poderiam oferecer 
resultados melhores se fizessem uma representação de mais alto nível (a nível 
conceitual) dos objetos que elas manipulam (no caso, documentos).  

Acredita-se que esse esquema de representação interno (contendo palavras ou 
“conceitos” normalizados) tende a melhorar ou facilitar o processo de descoberta de 
conhecimento em textos. Porém, a aplicação de técnicas de descoberta de conhecimento 
em textos com base em um esquema de representação interno de metanível ainda não 
foi muito explorada, segundo Tan, consistindo, portanto, em uma novidade.  

Esta última hipótese, ainda não comprovada, aliada aos fatos citados 
anteriormente (em que as estruturas de apoio ainda devem ser estudadas de forma 
exaustiva) é extremamente motivadora, abrindo caminho para trabalhos inéditos e 
inovadores. É exatamente nesse ponto que esta Tese entra, visando a ligar esses dois 
pontos: a utilização de uma estrutura de conhecimento de apoio capaz de pré-processar 
os documentos de forma a representá-los em um nível mais alto de abstração – os 
conceitos. Acredita-se que esse nível de abstração conceitual ofereça vantagens 
significativas ao processo de mineração de textos. 

                                                
50 No caso, ele toma o cuidado de utilizar a expressão “ontologia lingüística”, a fim de evitar problemas 
conceituais. Nota-se, aqui, que os pesquisadores estão tendo um cuidado maior no emprego dos conceitos, 
indicando uma tendência à reestruturação que ramifique ou crie subclasses de ontologias (ontologia 
lingüística, ontologia conceitual...). 
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As seções seguintes detalham melhor o mapeamento dos documentos através de 
conceitos, descrevendo seu funcionamento, sua estrutura interna e como estes podem 
ser utilizados no processo de descoberta e de análise de conglomerados textuais. 

4.2 Funcionamento do mapeamento por conceitos 

A idéia fundamental do mapeamento por conceitos consiste em (pré-)processar 
um conjunto de documentos, a fim de normalizar seu vocabulário, identificando os 
conceitos presentes nos documentos e os utilizando como características representativas 
dos mesmos.  

 

Pré-processador

Base de conceitosDOCUMENTOS FORMA INTERMEDIÁRIA
DE REPRESENTAÇÃO COM

VOCABULÁRIO PADRONIZADO

Pré-processador

Base de conceitos

Pré-processador

Base de conceitosBase de conceitosDOCUMENTOS FORMA INTERMEDIÁRIA
DE REPRESENTAÇÃO COM

VOCABULÁRIO PADRONIZADO

 

Figura 4.2: Pré-processamento de identificação de conceitos 

A Figura 4.2 demonstra o funcionamento do pré-processador, que recebe um 
conjunto de documentos, identifica os conceitos presentes nele e gera um esquema de 
representação intermediário, o qual representa cada um dos documentos através dos 
conceitos identificados. Este esquema de representação é então utilizado pelo método de 
descoberta de conhecimento (no caso, o método de identificação de conglomerados).  

É importante salientar, como demonstrado na figura anterior, que o pré-
processador necessita de uma “base de conceitos”, que é uma base de conhecimento a 
qual armazena informações sobre as palavras que constituem e identificam cada 
conceito.  

No modelo proposto, cada conceito é representado por um vetor que contém as 
palavras (hint terms) que o descrevem, ou seja, palavras que, quando identificadas em 
um documento, indicam a presença do conceito, ativando-o como descritor do 
documento (ver figura seguinte). 
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Figura 4.3: Exemplo do conceito futebol 
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Um dos grandes problemas de qualquer pré-processamento está no fato deste 
introduzir alguma espécie de ruído, incluindo ou retirando algum dado ou informação. 
Esse viés pode acabar induzindo ou desviando o restante do processamento, 
ocasionando resultados não condizentes com a realidade e, portanto, incorretos.   

O método aqui proposto para pré-processamento visa a eliminar ou, ao menos, 
minimizar esse problema. Isso porque, quando houver diversos caminhos de 
padronização para uma palavra, todos as alternativas possíveis de representação serão 
utilizadas no esquema de representação do documento. Nesse caso, a padronização não 
pretende selecionar uma dentre várias alternativas possíveis, mas sim, utilizar todas elas.  

Isso significa que, se uma palavra pertencer a mais de um conceito, os dois serão 
ativados, ou seja, utilizados na forma intermediária de representação do documento. 

 

Figura 4.4: Palavra presente em mais de um conceito 

Como exemplo, na figura anterior percebe-se que as palavras “bola” e “jogador” 
pertencem ao conceito “futebol” e ao conceito “voleibol” simultaneamente. Se essas 
palavras fossem encontradas descontextualizadas em um documento, não seria possível 
ao leitor identificar o assunto do documento. Ele tanto poderia ser “futebol” ou 
“voleibol”. Da mesma forma, o processo de identificação (reconhecimento) de conceitos 
nos documentos não poderia decidir por um conceito, e, portanto, ambos os conceitos 
são ativados.  

Esse fato demonstra que o pré-processador não é o elemento mais adequado para 
realizar tal escolha. Isso porque ele está posicionado no início do processo e, quanto 
mais escolhas forem feitas, maior será o “nível de ruído” e, provavelmente, de erro no 
resultado final. Em resumo, quanto mais tarde for realizado o processo de escolha, 
menor o “nível de ruído introduzido” ao processo como um todo. 

A solução proposta busca mapear uma palavra para todas as suas formas de 
representação possíveis, utilizando todos os mapeamentos existentes, para que esse 
desvio não ocorra (Figura 4.5).  

 

Figura 4.5: Utilizando todos os mapeamentos possíveis 
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Com isso, as demais etapas do processo de mineração continuam dispondo de 
todas as informações existentes no documento e podem, elas mesmas, lidar com tais 
informações da maneira que lhes for mais conveniente.  

Para que o conhecimento aqui proposto possa ser utilizado no processo de 
padronização de vocabulário, é necessário definir que tipo de relacionamentos a base de 
conceitos deve armazenar e como ela pode ser preenchida. Assim, a seção seguinte 
descreve a estrutura dos conceitos, indicando que tipo de relacionamentos ela pode 
armazenar. 

4.3 Estrutura dos conceitos 

Um conceito é composto de um identificador e de um conjunto de palavras que o 
descrevem (hint terms).  

 

Figura 4.6: Estrutura de um conceito 

O identificador é uma palavra que dá a idéia geral do conceito. Podem ser 
utilizados nomes de objetos, substantivos e até mesmo ações para identificar conceitos 
(“lápis”, “futebol” e “cancelar”, por exemplo). O importante é que o usuário utilize um 
nome que faça sentido para ele. 

Os descritores do conceito (hint terms) são palavras que indicam a presença do 
conceito em um documento. Pode-se utilizar o próprio identificador mais um conjunto 
de outras palavras relacionadas e suas diferentes formas morfológicas, incluindo erros 
ortográficos. 

As palavras podem estar relacionadas umas com as outras de diversas formas. 
As formas mais comuns (mas não as únicas) são a sinonímia, a antonímia, a 
generalização e a especificação (onde há uma hierarquia de palavras que indica as mais 
abrangentes e as mais específicas). Dessas relações, a sinonímia e a generalização 
(hipônimos) são as que mais importam para este estudo (ver Figura 4.7).  
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Figura 4.7: Relacionamentos entre palavras  
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A sinonímia ocorre quando palavras de diferentes grafias possuem significado 
semelhante. A antonímia ocorre quando duas ou mais palavras possuem significados 
opostos. A generalização ocorre quando uma palavra possui um significado mais 
abrangente do que outra; e a especificação ocorre quando uma palavra possui 
significado mais específico do que outra.  

Todos esses tipos de relação são, facilmente, encontradas nos Thesaurus51, que 
são dicionários específicos para o armazenamento de relações entre palavras 
(KOCHEN, 1974, p. 119; SALTON; MACGILL, 1983). 

Em alguns casos, é possível encontrar também relacionamentos de freqüência 
entre palavras, isto é, palavras que comumente aparecem juntas em documentos e que, 
portanto, são consideradas fortemente ligadas (CHEN, 1994b; CHEN, 1996). 

Para o tipo de padronização de vocabulário proposto, os relacionamentos mais 
adequados seriam aqueles que envolvem palavras que possuem um sentido similar 
(sinônimos) ou palavras que possuem uma relação de especificidade-abrangência. 

Além desses dois tipos de relacionamentos, os conceitos também deverão, de 
alguma forma, representar as variações morfológicas das palavras neles contidas, tais 
como variações léxicas de gênero, número e grau, verbos e diferenças de grafia que são 
decorrentes de erros ortográficos (a não ser que os documentos já tenham sido 
processados por um método de stemming e por um corretor gramatical).   

Quando um subconjunto das palavras que definem o conceito (hint terms) é 
encontrado em um texto, diz-se que o conceito encontra-se presente no texto e pode ser 
utilizado no lugar desse subconjunto de palavras para representá-lo. Logo, o conceito 
pode ser compreendido como uma palavra mais abrangente que representa um contexto 
mais amplo (uma idéia, um objeto), que é identificado por um conjunto de palavras. 

Uma rede semântica ou mesmo uma ontologia seriam as estruturas mais 
adequadas para representar e armazenar os conceitos (base de conceitos), pois essas 
estruturas, mais especificamente a ontologia, segundo Guarino (1994), são adequadas 
para representar esse tipo de conhecimento (Guarino define conceito como sendo uma 
forma primitiva de estruturação do conhecimento). Outra estrutura é o hiperdicionário, 
que é um dicionário elaborado, especificamente, para armazenar relacionamentos entre 
palavras (WIVES; LOH, 1998). 

Todas essas estruturas podem, de alguma forma, ser alimentadas, construídas ou 
refinadas de forma manual (LOH, 2001) e semi-automática (AGIRRE et al., 2000; 
BISSON; NÉDELLEC; CAÑAMERO, 2000; CALLAN; MITAMURA, 2002; CHEN, 
1996; COHEN, 2000; DAHLGREN, 1995; EMBLEY et al., 1998; GUARINO, 1996; 
TURNEY, 2001). 

4.4 Identificação dos conceitos nos documentos 

O processo de identificação de conceitos pode ser realizado através dos métodos 
propostos por Stanley Loh (LOH, 2001; LOH; WIVES; OLIVEIRA, 2000a), que são 
baseados no modelo espaço-vetorial ou baseados no modelo contextual.  

No modelo espaço-vetorial, cada conceito é definido por um conjunto de 
termos que devem ser encontrados nos documentos. O conjunto é representado por um 
vetor de termos, contendo o peso ou grau de relação de cada termo com o conceito, 

                                                
51 Do dicionário Aurélio: “Vocabulário controlado e dinâmico de descritores relacionados semântica e 
genericamente, que cobre de forma extensiva um ramo específico de conhecimento” (FERREIRA, 1999). 
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permitindo com que alguns deles tenham graus de relação mais fortes ou mais fracos 
com o conceito. Os que possuem graus mais fortes podem indicar a presença do 
conceito imediatamente. Os outros, com graus mais fracos, necessitam da identificação 
de outros termos do conceito para que ele seja considerado presente no documento.  

A decisão de estar ou não presente é geralmente indicada por uma espécie de 
função de ativação, que considera e compara os termos que definem o conceito com os 
termos presentes nos documentos. Os termos comuns aumentam o grau de relação entre 
o conceito e o documento. A função de ativação que calcula o grau de relacionamento 
entre um conceito e um documento é a seguinte: 
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onde ga é o grau de relação entre o conceito C e o documento D; i é um índice para os 
termos comuns ao conceito e ao documento; k é o número total de termos comuns ao 
conceito e ao documento; n é o número total de termos (sem contagem repetida); gs é 
uma função que calcula o grau de similaridade entre os pesos do i-ésimo termo; tci é o 
peso do i-ésimo termo no conceito C e tdi é o i-ésimo peso do termo no documento D. 

O grau de igualdade gs é dado pela seguinte fórmula: 
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Esta última função é necessária porque o termo pode ter graus de importância 
diferentes no conceito e no documento. Assim, se um termo aparece em ambos os 
textos, porém com pesos muito diferentes, o grau de igualdade torna-se baixo. Por outro 
lado, quando os valores dos pesos são próximos, o grau de igualdade torna-se mais alto. 
Os termos que não aparecem em nenhum dos dois documentos, sendo comparados, 
contribuem com o valor zero. 

Os valores resultantes da função de ativação ficam no intervalo [0,1], onde o 
grau zero indica que o conceito não foi identificado e valores acima de zero indicam a 
presença do conceito, sendo que ‘um’ corresponde ao valor máximo de ativação. Se o 
usuário desejar, pode ser estabelecido um limiar de ativação (threshold), em que 
somente são identificados os conceitos que ultrapassem este limiar. 

No modelo contextual, a representação dos conceitos é feita através de regras 
que indicam termos positivos (termos-chave) e termos negativos. Nesse caso, a 
comparação é feita ao nível da frase (conceito versus frases) e não ao nível de 
documento (conceito versus documentos), justamente pela questão do contexto, que 
pode variar em textos muito grandes, limitando, assim, as possibilidades de significado 
e os problemas de vocabulário (LOH, 2001). Sem essa restrição, as palavras 
“recuperação” e “informação”, presentes em frases diferentes e distantes, poderiam 
indicar a presença do conceito “sistemas de recuperação de informação”, mas, por não 
estarem na mesma frase, poderiam ser de contextos diferentes, indicando outros 
conceitos individuais.   

Segundo Loh, para um conceito ser identificado, todos os termos positivos 
devem estar presentes na frase e nenhum termo negativo pode aparecer. Isto porque os 
termos negativos servem para que o método evite a identificação de conceitos quando o 
autor do texto utiliza expressões negativas, do tipo “este texto não aborda futebol”. 
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Assim, o usuário pode criar regras, indicando que a palavra “não”, próxima de outras 
palavras que indicam o conceito (“futebol”, no exemplo), tornam sua identificação 
inválida. 

Um grande problema de ambas as abordagens diz respeito a conceitos que 
estejam relacionados com outros, ou seja, quando o identificador de um conceito 
pertencer à regra de ativação de um outro conceito. Isso é possível, já que uma palavra 
pode estar relacionada com diversas outras e, portanto, uma das palavras mais 
abrangentes também pode estar relacionada com outra mais abrangente ainda (múltiplos 
níveis de conceitos).  

A princípio, dentro do escopo desse estudo, conceitos de múltiplos níveis não 
serão utilizados. Caso existam, somente aqueles de nível inferior serão utilizados. No 
caso do usuário necessitar dessa opção, uma solução poderia ser, por exemplo, solicitar 
que ele indique o nível de generalização desejado ou incluir uma taxa de erro 
minimizando o grau de discriminação do conceito a cada mudança de nível, em um 
processo similar ao descrito por Crestani (1995) para a localização de informações em 
sistemas de recuperação de informações baseados no modelo lógico (WIVES, 2001, p. 
44). 

4.5 Metodologia de descoberta e análise de conglomerados 
baseada em conceitos 

Para realizar qualquer processo de descoberta de conhecimento em textos, são 
necessárias diversas etapas. O processo de descoberta e de análise de conglomerados 
não é diferente, pois é um método de descoberta de conhecimento em textos. 

Conforme já descrito anteriormente, no capítulo 2, o processo de descoberta de 
conglomerados pode ser dividido nas seguintes etapas: (a) representação dos padrões 
(objetos); (b) definição de uma medida de distância; (c) descoberta de conglomerados 
propriamente dita; (d) abstração dos dados (identificação de centróide) e (e) avaliação e 
validação do resultado.  

Essas etapas, propostas por Jain e Dubes (apud JAIN; MURTY; FLYNN, 1999), 
são genéricas e servem para todo e qualquer processo de descoberta de conglomerados. 
Porém, uma seqüência de passos mais detalhada pode ser elaborada, fazendo-se uma 
análise de outras metodologias, tais como as propostas por Dixon (1997), Fayyad 
(1996), Goebel e Gruenwald (1999), Prado (1997), Wives (1999; 2001) e outros. A 
referida seqüência é apresentada a seguir:  

a) Definição de objetivos: antes de iniciar qualquer processo de descoberta, o 
usuário deve definir exatamente o que ele deseja obter, ou seja, os objetivos 
do processo; 

b) Seleção de um subconjunto de dados: todo processo necessita de 
informações relevantes de entrada. Isto significa que nem todas as 
informações disponíveis necessitam ser processadas. O usuário deve ter o 
cuidado de selecionar somente aquelas que estejam realmente dentro do 
contexto dos seus objetivos. A utilização de informações irrelevantes ou em 
grande quantidade pode gerar resultados incorretos, além de tornar o 
processo mais demorado; 

c) Pré-processamento: é uma etapa de preparação de dados, podendo ser 
subdividida em (i) limpeza dos dados e em (ii) redução ou projeção dos 
dado.  
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i. Limpeza dos dados: seu objetivo é o de remover ruídos e 
imperfeições. Em textos, seus métodos vão desde a limpeza de 
caracteres indesejados, correção ortográfica e a normalização do 
vocabulário (por análise morfológica, stemming ou o uso de 
dicionários); 

ii. Redução ou projeção dos dados: compreende na escolha de 
características relevantes para a análise, ou seja, as etapas de seleção 
e extração de características, detalhadas no capítulo 2. 

d) Mineração: Aplicação de um método de mineração. Existem vários métodos 
de descoberta (ver seções 2.4 e 2.3), o usuário deve escolher aquele que vai 
ao encontro de seus objetivos; 

e) Interpretação dos resultados: O usuário deve analisar os resultados 
apresentados, buscando interpretá-los e verificar se são úteis. Nessa etapa, 
devem ser utilizados mecanismos de validação e avaliação dos resultados, a 
fim de verificar se são corretos. O usuário pode retornar a qualquer um dos 
passos anteriores, visando a obter novas informações, escolher novos 
métodos ou alterar parâmetros; 

f) Consolidação do conhecimento descoberto: Uma vez que o usuário tenha 
identificado resultados úteis, ele deve utilizá-los para modificar seu estado de 
conhecimento. É importante que o usuário documente suas descobertas e 
resultados, incluindo os passos e parâmetros utilizados no decorrer do 
processo, para que estes possam ser repetidos e avaliados por outros 
usuários. A partir desse momento, o usuário pode aplicar os dados ou o 
conhecimento adquirido, incorporando-os em algum sistema ou processo. 

Por ser um mecanismo de manipulação do vocabulário que deve ser aplicado 
antes da etapa de mineração, o mapeamento por conceitos insere-se justamente na etapa 
de pré-processamento (c). 

O mapeamento por conceitos envolve ainda uma série de outras etapas 
especificas e relacionadas com a definição e identificação dos conceitos nos 
documentos. Os conceitos podem ser aplicados depois da limpeza de dados ou ainda 
sem que ela seja feita, pois os conceitos podem ser definidos a fim de que eles próprios 
consigam identificar problemas relacionados com esta etapa – ver (LOH; OLIVEIRA; 
GASTAL, 2001; LOH; WIVES; OLIVEIRA, 2000a) para maiores detalhes.  

A Figura 4.8 demonstra as alterações necessárias no processo de descoberta e de 
análise de conglomerados para que o mapeamento por conceitos possa ser utilizado.  
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Figura 4.8: Processo de descoberta e de análise de conglomerados baseado em conceitos 

Na figura anterior, são inseridas três novas etapas, dentro da fase de pré-
processamento. São elas: (a) definição de conceitos, (b) identificação dos conceitos nos 
textos e (c) uso dos conceitos como descritores dos textos. Elas são detalhadas a seguir. 

4.5.1 Definição de conceitos 

A etapa de definição de conceitos, também denominada de análise de conceitos, 
consiste justamente na definição ou criação dos conceitos que o usuário deseja utilizar 
para representar os documentos. Se ele estiver utilizando o modelo contextual, deverá 
utilizar palavras positivas (que indicam a presença do conceito) e palavras negativas 
(que indicam a negação do conceito). Se estiver utilizando o modelo espaço-vetorial, 
deverá utilizar palavras e pesos associados, que indiquem a importância de cada uma 
delas para o conceito (ver seção 4.4). 

A decisão de que conceitos devem ser modelados depende do objetivo que o 
usuário estabeleceu para o processo de descoberta de conhecimento e também do 
domínio de sua aplicação. Se ele estiver trabalhando na área da saúde, tentando, por 
exemplo, identificar grupos de pacientes e doenças, deverá definir conceitos que 
descrevam as doenças e os tipos de pacientes; se estiver trabalhando na área de 
telecomunicações, tentando analisar reclamações de pacientes ou segmentos de clientes, 
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deverá definir conceitos relativos às principais reclamações e aos segmentos de mercado 
e assim por diante. 

Uma vez definidos os conceitos relevantes, é necessário descrever as palavras ou 
regras que os identificam ou ativam. Esta tarefa não é muito fácil, pois não se sabe, a 
priori, quais as palavras utilizadas nos textos que serão analisados. Em experimentos 
anteriores, desenvolvidos em parceria com colegas (LOH; WIVES; OLIVEIRA, 2000a; 
SCARINCI et al., 2002a; SCARINCI et al., 2002b), identificou-se que o usuário (se for 
um especialista na área de aplicação) deve utilizar palavras que ele acredita serem 
relacionadas com o conceito que está modelando. Se o usuário não for um especialista, 
deve ser feito contato com um que seja capaz de indicar as palavras mais relevantes para 
a identificação do conceito na área de aplicação.  

Outra forma de identificação de palavras relevantes para os conceitos consiste na 
utilização de ferramentas estatísticas que avaliem a freqüência e a importância das 
palavras dos documentos em questão. Essas ferramentas podem dar subsídios para a 
escolha de palavras mais adequadas, que não apareçam em muitos documentos da 
coleção. Outra opção, também identificada como relevante em estudos anteriores, 
consiste na utilização da própria técnica de análise de conglomerados para a 
identificação de documentos correlacionados que possam indicar palavras relacionadas 
ao mesmo tema (SCARINCI et al., 2002a; SCARINCI et al., 2002b). Para tanto, basta 
analisar as palavras mais freqüentes e comuns do centróide de cada conglomerado. Cada 
conglomerado, em si, pode dar dicas de conceitos existentes (um por conglomerado, por 
exemplo).  

Depois das palavras que definem os conceitos terem sido adicionadas, é 
interessante acrescentar palavras complementares, correspondentes a sinônimos e 
variações morfológicas das palavras já adicionadas. Para facilitar essa tarefa, podem ser 
utilizadas ferramentas de identificação de variações morfológicas das palavras (como 
stemmers) ou dicionários de sinônimos ou tesauros.  

4.5.2 Identificação de conceitos em documentos 

A próxima etapa, depois de definidos os conceitos, consiste em processar os 
documentos, a fim de identificar ou encontrar os conceitos neles presentes. Toda vez 
que um conceito é identificado, ele é utilizado para caracterizar ou representar o 
documento.  

Os conceitos não aparecem explicitamente em um documento; para identificá-
los, é necessário analisar as palavras nele presentes (SCARINCI et al., 2002a). Para 
tanto, são utilizadas as técnicas descritas na seção 4.4, que usam o modelo contextual 
(baseado em termos-chave) ou o modelo espaço-vetorial (baseado em palavras e seus 
graus de relevância). 

Por usar técnicas que buscam, de certa forma, classificar os documentos em 
conceitos pré-definidos, a etapa de identificação é também chamada de classificação ou 
categorização de documentos em conceitos, que seriam as classes ou categorias  
(SCARINCI et al., 2002a; SCARINCI et al., 2002b). 

4.5.3 Uso de conceitos na representação de documentos 

Uma vez que os conceitos tenham sido identificados nos documentos, basta 
utilizá-los como descritores dos mesmos.  

Como os algoritmos e as ferramentas tradicionais de mineração de dados 
funcionam através da identificação de palavras, para que a modelagem por conceitos 
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seja compatível com eles e para que o usuário possa identificar e compreender os 
resultados processados, são utilizadas palavras que representem os conceitos. Cada 
conceito é então substituído por uma palavra, que é a palavra escolhida pelo usuário na 
fase de modelagem de conceitos como sendo o identificador (label) do conceito.  

 

Figura 4.9: Conceito de gripe 

No exemplo contido na Figura 4.9, todas as palavras listadas no conjunto de 
termos que descrevem o conceito (hint terms) sugerem a presença do conceito “gripe”, 
se presentes em um documento. Uma vez identificada sua presença em um documento, 
a palavra “gripe” (o label do conceito) é incluída no vetor de conceitos que descrevem o 
documento. 

O capítulo seguinte descreve experimentos que utilizam a metodologia de 
descoberta e análise de conglomerados baseada em conceitos aqui proposta, buscando 
avaliá-la e validá-la. 

4.6 Resumo do capítulo 

Este capítulo abordou um dos principais problemas da análise de 
conglomerados, que é a seleção ou definição incorreta dos descritores dos documentos. 
Nele, foram apresentados alguns dos principais métodos e técnicas atuais de 
padronização e pré-processamento de textos, que podem ser utilizados para selecionar 
características (termos) nos documentos.  

Também foi salientado que esses métodos nem sempre são capazes de 
solucionar todos os problemas relacionados com a diferença de vocabulário existente 
nos documentos, que é proveniente do uso da Linguagem Natural (os experimentos 
apresentados no próximo capítulo exemplificam e comprovam este argumento). Como 
solução para tal problema, este capítulo apresentou a idéia de “conceitos”, que são 
estruturas capazes de representar objetos e idéias presentes nos documentos e, portanto, 
podem ser utilizados ao invés das palavras neles contidas para descrever seu conteúdo, 
servindo como descritores ou características dos mesmos, representando-os num 
processo de descoberta e de análise de conglomerados. 

Neste capítulo, também foi proposta uma metodologia de descoberta e análise de 
conglomerados baseada em conceitos, em que são apresentadas formas de se modelar, 
descrever, armazenar e identificar os conceitos nos documentos e, após, utilizá-los no 
processo de descoberta de conglomerados, a fim de minimizar os problemas de 
diferença de vocabulário, má descrição do conteúdo dos textos e má interpretação dos 
resultados do processo de descoberta de conglomerados. 

No capítulo seguinte, são apresentados alguns experimentos que aplicam essa 
metodologia em um conjunto de documentos, buscando validá-la. 

Gripe

•gripe
•febre
•dor 
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5 ESTUDO DE CASO 

A fim de avaliar a utilização dos conceitos como descritores de texto, 
selecionou-se um conjunto de cinqüenta e dois resumos de artigos apresentados no 
evento AH 2002 (Adaptive Hypermedia), uma conferência internacional relacionada 
com hipermídia adaptativa e sistemas adaptativos baseados na WEB. A seção 5.1 
detalha os experimentos realizados com esses artigos e os resultados obtidos. Também 
são realizadas análises quantitativas e qualitativas dos resultados, hipóteses relacionadas 
e algumas conclusões.  

5.1 Experimento AH 2002 

O experimento AH 2002 corresponde ao processamento de 52 resumos de 
artigos publicados na “2nd International Conference on Adaptive Hypermedia and 
Adaptive Web Based Systems”, uma conferência anual sobre hipermídia adaptativa e 
sistemas baseados na Web52.  

Esses documentos foram escolhidos porque os artigos foram organizados em 
seções relacionadas com o assunto dos mesmos, permitindo, então, a validação do 
experimento, comparando-se as categorias definidas pelos organizadores com os 
conglomerados resultantes. Outro fator relevante é o fato de alguns pesquisadores do 
Instituto de Informática da UFRGS terem participado do evento e oferecerem acesso aos 
documentos, além de terem demonstrado interesse em auxiliar na avaliação dos 
resultados.  

Inicialmente, cinqüenta e seis artigos, entre full-papers (artigos completos) e 
short-papers (artigos resumidos), haviam sido aceitos para o evento, mas somente 52 
foram apresentados. Os documentos, originalmente em formato PDF, foram convertidos 
para o formato texto puro (padrão ASCII) e somente seus títulos e resumos foram 
utilizados53.  

O evento teve 16 seções de artigos, sendo que algumas destas correspondiam à 
mesma categoria, que foram separadas em mais de uma seção pela grande quantidade de 
artigos existentes na categoria. Nesse experimento, as seções correspondentes às 
mesmas categorias foram agrupadas, a fim de que a análise de conglomerados não fosse 
prejudicada. A Tabela 5.1 apresenta a lista de seções e as categorias correspondentes.   

 

 

 

                                                
52 Detalhes sobre o evento podem ser obtidos em http://polux.lcc.uma.es/AH2002/index.html. 
53 Os arquivos-texto utilizados podem ser encontrados no Anexo. 
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Tabela 5.1: Seções do evento e respectivas categorias 

Seção Categoria 
Seção 01: Devices I 
Seção 12: Devices II 

Devices 

Seção 02: Theory I 
Seção 10: Theory II 
Seção 13: Theory III 

Theory 

Seção 03: Recommenders Recommenders 
Seção 04: Social adaptation Social adaptation 
Seção 05: Educational I 
Seção 15: Educational II 

Educational 

Seção 06: Web Issues I 
Seção 11: Web issues II 
Seção 16: Web Issues III 

Web issues 

Seção 07: Empirical I  
Seção 09: Empirical II  

Empirical 

Seção 08: User Models User models 
Seção 14: IR & Filtering IR & Filtering 

 
As nove categorias apresentadas na tabela anterior são as categorias utilizadas 

como base para a avaliação dos conglomerados em todos os experimentos relacionados 
com essa coleção de documentos (estrutura de conglomerados-padrão). A Tabela 5.2 
apresenta os códigos dos documentos presentes em cada uma das categorias ou 
conglomerados da estrutura de conglomerados-padrão. Essa estrutura foi elaborada 
tendo-se como base a tabela de categorias (Tabela 5.1) e a página do evento contendo o 
cronograma de apresentações. Os códigos contêm um número e uma letra. O número 
corresponde ao identificador atribuído ao artigo pelos organizadores do evento. A letra 
(F ou S) indica se o artigo é um full-paper (artigo completo) ou um short-paper (artigo 
resumido). O conteúdo dos documentos (título e resumo) pode ser obtido na página do 
evento, mas também pode ser encontrado no Anexo, para facilitar a análise e a avaliação 
dos resultados.  

Tabela 5.2: Estrutura de conglomerados-padrão  

Conglomerado Documentos 
DEVICES 127F, 159F, 250F, 270F, 295S 
THEORY 083S, 181S, 198F, 259F, 285F, 293S, 297F, 304F, 337S 

RECOMMENDERS 172S, 231S, 368F 
SOCIAL_ADAPTATION 233F, 288F, 311F 

EDUCATIONAL 119S, 144S, 224F, 274F, 282F, 300F, 331F 
WEB_ISSUES 106F, 134S, 208S, 242S, 257F, 265F, 268F, 272S, 294F, 296S, 433F 
EMPIRICAL 075F, 142S, 169S, 217F, 286F, 321S, 349F 

USER_MODELS 073S, 157F, 264S, 363S 
IR_N_FILTERING 162S, 167F, 219F 

 
Ao todo, nove experimentos foram realizados, a fim de avaliar a influência do 

mapeamento por conceitos no processo de descoberta e de análise de conglomerados. A 
Tabela 5.3 descreve os experimentos e os seus objetivos. 
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Tabela 5.3: Experimentos e seus objetivos 

Experimento Objetivo 

(1)  Normal 

Verificar o resultado de um processo de agrupamento tradicional, no 
qual todas as palavras são utilizadas sem qualquer espécie de pré-
processamento, a fim de verificar o ganho real da utilização dos 
conceitos. 

(2)  Stopwords 

Verificar o resultado do processo de agrupamento com o pré-
processamento mais comum e simples que corresponde à exclusão de 
palavras irrelevantes devido à sua categoria lingüística (artigos, 
preposições, etc).  

(3)  Stemmer 
Verificar a influência de um stemmer (redutor de palavras ao seu 
radical) no resultado do agrupamento. 

(4)  Stopwords + 
stemmer 

Avaliar a combinação dos dois métodos anteriores. 

(5)  Conceitos Avaliar a influência dos conceitos no processo de agrupamento. 
(6)  Stopwords + 

conceitos 
Identificar se a remoção de stopwords facilita a identificação de 
conceitos e se melhora o resultado do agrupamento. 

(7)  Stopwords + 
stemmer + 
conceitos 

Identificar se a remoção de stopwords e o stemmer facilitam a 
identificação de conceitos e se melhoram o resultado do 
agrupamento. 

(8)  Refinamento dos 
conceitos pelo 
WordWeb 

Identificar se a adição manual de sinônimos (similar, synonyms) e 
subtipos (sub-type), com base no dicionário WordWeb, melhora a 
qualidade dos conceitos. OBS: também se exclui stopwords e se 
realiza stemmer. 

(9) Refinamento por 
subdivisão de 
conceitos 

Verificar se conceitos mais específicos (menos abrangentes) 
descrevem melhor os documentos e obtêm melhores resultados.  

 
Para comparar e analisar os resultados, foi utilizado o algoritmo k-means (k-

médias), descrito no capítulo 2. Este algoritmo solicita, ao usuário, o número de 
conglomerados desejados (nove, no caso) e organiza os documentos de forma a serem 
alocados no número de conglomerados desejado com base na sua similaridade.  

Pelo fato do algoritmo k-means ser extremamente dependente dos centros 
iniciais, podendo apresentar resultados diferentes para o mesmo conjunto de dados se 
estes centros e a ordem dos elementos forem alterados, teve-se o cuidado de utilizar a 
mesma ordem de processamento em todos os experimentos (levando-se em conta a 
ordem alfabética dos nomes dos arquivos) e de selecionar sempre os mesmos centróides 
iniciais (os k primeiros elementos). 

Os passos para a realização dos experimentos foram os seguintes: 

1. Coleta dos documentos no site do evento; 

2. Conversão dos documentos para o formato texto-puro (TXT), padrão ASCII, 
pois os mesmos estavam no formato PDF (Portable Document Format), da 
empresa Adobe (http://www.adobe.com); 

3. Extração do título e do resumo dos documentos, pois estes, normalmente, 
descrevem de forma bem objetiva e abrangente os artigos, seus objetivos e 
resultados. (Cabe salientar que dos cinqüenta e dois artigos somente dois 
deles continham palavras-chave. Logo, estas foram ignoradas); 

4. Padronização dos textos, convertendo todos os seus caracteres para letras 
maiúsculas, facilitando seu processamento em algoritmos que considerem 
letras maiúsculas e minúsculas de forma diferente; 

5. Execução do experimento; 
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6. Aplicação dos métodos quantitativos de avaliação; 

7. Análise qualitativa dos resultados; 

Os passos 5-7 foram repetidos para todos os experimentos. Os experimentos e 
suas peculiaridades são detalhados a seguir. Após o detalhamento, é apresentada uma 
seção (5.1.10), que resume os resultados de todos os experimentos, apresentando dados 
quantitativos e qualitativos sobre os mesmos. 

5.1.1 Primeiro experimento 

Os documentos resultantes da execução dos passos 1-4 foram processados sem 
nenhuma outra espécie de pré-processamento. A estrutura de conglomerados resultante 
é apresentada na Tabela 5.4. Com esta estrutura em mãos, espera-se poder identificar e 
avaliar a diferença e o ganho de qualidade entre o processo mais simples de descoberta 
de conglomerados e o processo proposto, que utiliza conceitos. 

Tabela 5.4: Estrutura de conglomerados do primeiro experimento 

Conglomerado Documentos 
CONGLOMERADO 1 073S, 282F, 294F, 172S, 264S, 331F 
CONGLOMERADO 2 433F, 083S, 250F 
CONGLOMERADO 3 293S, 257F, 134S, 142S, 075F, 259F 
CONGLOMERADO 4 296S, 144S, 231S, 265F, 368F 
CONGLOMERADO 5 233F, 272S, 119S, 286F, 268F, 285F, 311F 
CONGLOMERADO 6 242S, 337S, 167F, 217F, 274F 
CONGLOMERADO 7 304F, 297F, 162S, 295S, 127F, 198F, 270F 
CONGLOMERADO 8 288F, 300F, 363S, 349F, 224F, 159F 
CONGLOMERADO 9 157F, 321S, 169S, 181S, 208S, 219F, 106F 

 
Seguindo-se o critério básico de avaliação utilizado nos índices de Rand, 

Jaccard e Folks & Mallows, que analisa os objetos aos pares, verificando o número de 
pares alocados corretamente, ou seja, pares de objetos que são alocados juntos tanto no 
experimento quanto na estrutura-padrão (ver seção 3.5.1), somente dezoito pares 
estavam corretos. Ver-se-á, com os experimentos seguintes, que essa quantidade de 
pares aumenta juntamente com o aumento da qualidade e complexidade dos métodos de 
pré-processamento aplicados. Esse fato pode ser comprovado na Tabela 5.26, 
apresentada na seção 5.1.10, que avalia os experimentos de forma geral. 

A Tabela 5.5 apresenta os termos mais freqüentes (freqüência ou número de 
documentos em que aparecem) e os termos mais relevantes de cada conglomerado. 
Conforme visto no capítulo 2, essas medidas são normalmente utilizadas para identificar 
os centróides, ou seja, as palavras ou características mais importantes do conglomerado, 
que podem ser utilizadas para descrevê-los e compreendê-los. 

Tabela 5.5: Candidatos a centróides do primeiro experimento 

Conglomerado Termos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) Termos mais relevantes 

CONGLOMERADO 1 
to (6), this (6), the (6), systems (6), 
of (6), in (6), a (6), and (5), an (5), 
adaptive (5), hypermedia (5)  

systems (0,61), in (0,57), this 
(0,57), of (0,56), to (0,56), a (0,56), 
the (0,56), hypermedia (0,55), 
adaptive (0,51), an (0,50) 

CONGLOMERADO 2 

on (3), this (3), the (3), software (3), 
to (3), of (3), is (3), in (3), for (3), 
different (3), by (3), and (3), an (3), 
a (3) 

software (0,84), on (0,67), different 
(0,56), an (0,55), in (0,55), by 
(0,55), this (0,55), for (0,55), is 
(0,55), and (0,55), of (0,55), a 
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Conglomerado Termos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) Termos mais relevantes 

(0,55), to (0,55), the (0,55) 

CONGLOMERADO 3 

to (6), the (6), that (6), of (6), in (6), 
and (6), a (6), more (5), this (5), are 
(5), on (5), we (5), by (4), adaptive 
(4) 

more (0,58), that (0,57), in (0,57), 
and (0,56), to (0,56), a (0,56), the 
(0,56), are (0,51), we (0,50), on 
(0,50) 

CONGLOMERADO 4 

an (5), the (5), that (5), into (5), to 
(5), a (5), from (4), for (4), and (4), 
is (4), this (4), user (4), paper (4), of 
(4) 

an (0,66), into (0,59), that (0,56), a 
(0,56), to (0,56), the (0,56), itself 
(0,53), logs (0,53)  

CONGLOMERADO 5 

a (7), this (7), the (7), paper (7), of 
(7), and (7), to (7), in (6), an (6), 
based (6), system (5), approach (5), 
is (5), that (5), describes (5), on (5), 
for (5) 

a (0,62), paper (0,58), this (0,57), 
and (0,57), of (0,57), to (0,57), the 
(0,57), describes (0,56), make 
(0,55), based (0,55), and (0,51), in 
(0,51), towards (0,50) 

CONGLOMERADO 6 
to (5), the (5), of (5), is (5), and (5), 
a (5), in (4), for (4), this (4), that (4) 

is (0,56), and (0,56), of (0,56), a 
(0,56), to (0,56), the (0,56), query 
(0,53), base (0,53), technical (0,53), 
part (0,53), multi-model (0,53) 

CONGLOMERADO 7 

the (7), in (7), and (7), a (7), paper 
(6), on (6), of (6), to (6), for (6), 
this (6), user (6), adaption (6), is 
(5), can (5), as (5), are (5), adaptive 
(5), be (5) 

adaption (0,58), in (0,57), and 
(0,57), a (0,57), the (0,57), user 
(0,52), paper (0,52), on (0,51), for 
(0,51), this (0,51), of (0,51), to 
(0,50) 

CONGLOMERADO 8 

the  (6), a  (6), user (6), of (6), in 
(6), for (6), can (6), and (6), to (6), 
this (5), with (5), that (5), be (5), 
are (5), paper (5), we (5) 

A (0,62), the (0,62), can (0,60), user 
(0,58), for (0,57), in (0,57), and 
(0,56), of (0,56), to (0,56), 
individual (0,55), be (0,52), with 
(0,51), are (0,51), paper (0,50), we 
(0,50) 

CONGLOMERADO 9 

to (7), this (7), of (7), in (7), and 
(7), a (7), for (6), is (6), an (6), the 
(6), information (5), adapt (5), that 
(5), system (5) 

adapt (0,65), in (0,57), this (0,57), 
and (0,57), of (0,57), to (0,57), a 
(0,57), an (0,51), is (0,51), for 
(0,51), the (0,50) 

 
A freqüência apresentada na tabela anterior foi identificada com base na 

quantidade de documentos em que cada termo apareceu no conglomerado e é 
apresentada entre parênteses ao lado de cada termo. Somente foram selecionados os 
termos cuja freqüência ultrapassasse a metade do número de documentos mais um. Já os 
termos relevantes foram identificados através do escore de relevância (ver seção 3.4.3), 
que favorece as palavras mais freqüentes, porém, verificando sua exclusividade no 
conglomerado, isto é, valoriza mais as que não apareçam em outros conglomerados. O 
valor entre parênteses representa o escore obtido e, quanto maior o valor, mais relevante 
é o termo. Nesse caso, foram selecionados somente os termos com escore maior ou 
igual a 0,5. 

Observando-se os termos apresentados na tabela, percebe-se que as stopwords 
tiveram grande influência no resultado, pois aparecem como termos mais freqüentes e 
relevantes em todos os conglomerados, o que indica a importância e necessidade de um 
pré-processamento que elimine esses termos dos documentos antes deles serem 
processados.  
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5.1.2 Segundo experimento 

Os documentos processados até o passo quatro foram submetidos à extração de 
stopwords. As stopwords excluídas encontram-se na Tabela 5.6. Estas stopwords foram 

elaboradas com base na lista sugerida por David Lewis em sua Tese (LEWIS, 
1991), sendo acrescentadas palavras adicionais correspondentes a pronomes, 
preposições, artigos, consoantes e vogais (soltas). 

Tabela 5.6: Lista de stopwords excluídas 

Stopwords 
a, about, above, across, after, afterwards, again, against, albeit, all, almost, alone, along, already, also, 
although, always, among, amongst, an, and, another, any, anyhow, anyone, anything, anywhere, 
approximately, are, around, as, at, b, be, became, because, become, becomes, becoming, been, before, 
beforehand, behind, being, below, beside, besides, between, beyond, both, but, by, c, can, cannot, co, 
could, d, did, do, does, done, down, due, during, during, e, each, eg, either, else, elsewhere, enough, 
especially, etc, etc, even, ever, every, everyone, everything, everywhere, except, f, few, first, 
followed, following, for, for, former, formerly, found, from, further, g, give, given, giving, h, had, 
hand, hardly, has, have, having, he, hence, her, here, hereafter, hereby, herein, hereupon, hers, herself, 
him, himself, his, how, however, i, ie, if, in, inc, indeed, into, is, it, its, itself, just, k, keywords, kg, 
km, l, largely, last, latter, latterly, least, less, like, ltd, m, made, mainly, make, many, may, me, 
meanwhile, might, min, mine, ml, mm, more, moreover, most, mostly, much, must, my, myself, n, 
namely, nearly, neither, neither, never, nevertheless, next, no, nobody, none, noone, nor, not, nothing, 
now, nowhere, o, obtain, obtained, of, off, often, on, once, one, only, onto, or, other, others, 
otherwise, our, ours, ourselves, out, over, overall, own, p, paper, per, perhaps, possible, previously, q, 
quite, r, rather, really, regarding, resulted, resulting, s, same, seem, seemed, seeming, seems, seen, 
several, she, should, show, showed, shown, shows, significant, significantly, since, so, some, 
somehow, someone, something, sometime, sometimes, somewhere, still, such, suggest, t, than, that, 
the, their, theirs, them, themselves, then, thence, there, thereafter, thereby, therefore, therein, 
thereupon, these, they, this, those, though, through, throughout, thru, thus, to, together, too, toward, 
towards, u, under, until, up, upon, us, use, used, user, users, using, v, various, very, via, w, was, we, 
well, were, what, whatever, whatsoever, when, whence, whenever, whensoever, where, whereafter, 
whereas, whereat, whereby, wherefrom, wherein, whereinto, whereof, whereon, whereto, whereunto, 
whereupon, wherever, wherewith, whether, which, whichever, whichsoever, while, whilst, whither, 
who, whoever, whole, whom, whomever, whomsoever, whose, whosoever, whreas, why, will, with, 
within, without, without, would, x, yet, you, you, your, your, yours, yours, yourself, yourselves, z 

 
A Tabela 5.7 apresenta a estrutura de conglomerados resultante deste 

experimento. Os resultados dos índices de Rand, Jaccard e Folks & Mallows são 
apresentados na seção 4.1.10 e podem ser comparados com o experimento anterior. Os 
resultados mostram que, quantitativamente, o resultado deste experimento foi melhor do 
que o do experimento anterior. Outro fator importante diz respeito ao fato de este 
experimento ter utilizado uma quantidade de termos (número de ocorrências) muito 
menor do que o anterior (em torno de 50%), salientando que o pré-processamento, além 
de oferecer resultados melhores, diminui a complexidade computacional e o tempo de 
processamento dos dados. 

Tabela 5.7: Estrutura de conglomerados do segundo experimento 

Conglomerado Documentos 
CONGLOMERADO 1 073S, 297F, 167F, 264S, 259F, 274F 
CONGLOMERADO 2 433F, 231S, 219F, 368F, 106F 
CONGLOMERADO 3 293S, 172S, 198F, 285F, 331F 
CONGLOMERADO 4 296S, 272S, 349F, 265F, 159F 
CONGLOMERADO 5 233F, 144S, 119S, 162S, 295S, 286F, 311F 
CONGLOMERADO 6 242S, 337S, 250F 
CONGLOMERADO 7 304F, 169S, 083S, 257F, 127F, 217F, 270F 
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Conglomerado Documentos 
CONGLOMERADO 8 288F, 300F, 363S, 282F, 294F, 224F, 268F 
CONGLOMERADO 9 157F, 321S, 181S, 208S, 134S, 142S, 075F 

 
Como no experimento anterior, os termos mais freqüentes e mais relevantes dos 

conglomerados foram identificados. Estes são apresentados na Tabela 5.8. 

Tabela 5.8: Candidatos a centróides do segundo experimento 

Conglomerado Termos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) Termos mais relevantes 

CONGLOMERADO 1 
adaptive (6), hypermedia (5), paper 
(4), knowledge (4) 

inference (0,60), adaptive (0,59), 
hypermedia (0,54) 

CONGLOMERADO 2 information (4), user (4), system (4) 

implicit (0,66), interest (0,53), effort 
(0,53), explicit (0,53), inobtrusively 
(0,53), TV (0,53), feedback (0,53), 
automatic (0,51) 

CONGLOMERADO 3 
systems (5), system (4), hypermedia 
(4), adaptive (4) 

aha (0,66), systems (0,59), 
powerfull (0,53), hypermedia (0,51) 

CONGLOMERADO 4 paper (5), user (4) 
paper  (0,57), today (0,53), usability 
(0,53), key (0,53), site (0,53) 

CONGLOMERADO 5 
paper (6), based (6), approach (5), 
course (4), environment (4), 
describes (4), adaptive (4), users (4) 

based (0,55), paper (0,52) 

CONGLOMERADO 6 
users (3), user (3), system (3), 
present (3) 

components (0,69), levels (0,69), 
according (0,69), present (0,57), 
users (0,56), system (0,56), user 
(0,55) 

CONGLOMERADO 7 
paper (6), personalized (4), adaptive 
(4) 

focus (0,55), main (0,55), paper 
(0,53) 

CONGLOMERADO 8 

adaptive (6), paper (6), user (6), 
educational (5), hypermedia (4), 
present (4), knowledge (4), systems 
(4), model (4) 

educational (0,57), methodology 
(0,55), adaptive (0,53), paper 
(0,52), user (0,51) 

CONGLOMERADO 9 
model  (5), adaptive (5), 
information (4), hypertext (4), 
system (4) 

complex (0,55) 

 
Observando-se os dados apresentados na tabela, pode-se perceber algumas 

informações importantes. A primeira delas diz respeito aos termos existentes nos textos 
e os problemas do vocabulário relacionados com eles. Os termos “adaptive” e 
“systems” (incluindo seu plural, “systems”), por exemplo, aparecem em uma grande 
quantidade de documentos em diversos conglomerados.  

Em alguns deles, isto provavelmente ocorra pelo fato de os documentos fazerem 
parte do mesmo contexto (sistemas adaptativos, por exemplo), mas terem enfoques ou 
abordarem subtemas diferentes, o que coloca em grupos diferentes. Em tal caso, 
somente um algoritmo hierárquico expressaria uma estrutura mais correta.  

Outro problema constatado, que pode ter influenciado no resultado, foi o fato de 
termos de mesmo significado, mas com diferentes terminações, não terem sido 
considerados idênticos pelo algoritmo de agrupamento. Os termos “system” e “systems”, 
já citados, são um exemplo. Este fato faz com que os documentos que os possuem não 
sejam considerados similares como deveriam. Isto, em conjunto com outros termos e 
problemas, faz com que esses documentos sejam alocados em conglomerados diferentes 
(outra hipótese para o problema citado no parágrafo anterior).  
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Esse tipo de problema é tão grave que pode afetar também o próprio escore de 
relevância das palavras nos conglomerados, fazendo com que seus centróides sejam mal 
identificados e interpretados (ver os termos “user” e “users” do sexto conglomerado). O 
problema demonstra a necessidade de um pré-processamento mais complexo, capaz de 
identificar idéias semelhantes representadas por termos diferentes, algo que só um 
stemmer ou os conceitos podem resolver.  

Outra observação importante está diretamente relacionada com a identificação 
dos centróides e, conseqüentemente, com a interpretação dos resultados. Os dois 
métodos apresentados (freqüência e escore de relevância) apresentam resultados 
divergentes (ou complementares) em muitos casos.  

Isto ocorre porque os termos mais freqüentes de um conglomerado não são, 
necessariamente, os termos mais discriminantes. Com isso, apesar de a freqüência 
indicar o conteúdo abordado pela maioria dos documentos de um conglomerado, podem 
existir outros conglomerados que também o abordem. O mesmo ocorre com o escore de 
relevância, que auxilia na identificação de termos ou temas freqüentes e exclusivos dos 
conglomerados, pois quando um termo exclusivo é utilizado e sua freqüência de 
documentos é muito baixa, este termo pode não ser capaz de representar o conteúdo 
existente no conglomerado como um todo. Logo, utilizar ou observar somente um deles 
pode não gerar descritores adequados.  

No experimento realizado, inclusive, o escore de relevância apresentou valores, 
em sua maioria, muito baixos (menores do que 0,6, sendo que os valores mais 
discriminantes ficam em torno de 1,0), indicando que esses termos não eram exatamente 
exclusivos de um ou outro conglomerado. Isto, aliado ao fato de que muitos termos se 
repetiram em diversos conglomerados, pode indicar que os documentos sejam de temas 
muito próximos (provavelmente pelo evento ser de uma área muito específica) ou 
sobrepostos. Neste último caso, surge a hipótese das categorias elaboradas pelos 
organizadores do evento serem incorretas ou dos documentos pertencerem realmente a 
mais de uma categoria, já que abordam assuntos complementares ou diversos (dentro da 
área do evento), porém, pelo fato de o evento ter de ser particionado, acabaram nas 
categorias apresentadas. 

5.1.3 Terceiro experimento 

Os documentos resultantes do passo quatro foram submetidos ao algoritmo de 
identificação de radicais (stemmer) de Porter (1980). A estrutura de conglomerados 
resultante é apresentada na tabela Tabela 5.9.  

Tabela 5.9: Estrutura de conglomerados do terceiro experimento 

Conglomerado Documentos 
CONGLOMERADO 1 073S, 321S, 119S, 294F, 349F 
CONGLOMERADO 2 433F, 219F, 368F, 106F, 274F 
CONGLOMERADO 3 293S, 172S, 286F, 259F, 285F, 311F 
CONGLOMERADO 4 296S, 144S, 231S, 162S, 265F, 198F 
CONGLOMERADO 5 233F, 300F, 282F, 083S, 250F, 270F 
CONGLOMERADO 6 242S, 257F, 134S, 142S, 217F, 159F 
CONGLOMERADO 7 304F, 272S, 295S, 127F 
CONGLOMERADO 8 288F, 363S, 337S, 167F, 075F, 224F 
CONGLOMERADO 9 157F, 297F, 169S, 181S, 208S, 264S, 268F, 331F 

 

A Tabela 5.10 apresenta os termos mais freqüentes e relevantes de cada 
conglomerado identificado neste experimento. Nota-se que o algoritmo de stemmer 



 85 

resolve grande parte dos problemas de diferença do vocabulário, porém ele necessita 
que os documentos tenham sido previamente processados pelo método que retira as 
stopwords.   

Tabela 5.10: Candidatos a centróides do terceiro experimento 

Conglomerado Termos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) 

Termos mais relevantes 

CONGLOMERADO 1 

with (5), to (5), thi (5), the (5), 
system (5), of (5), is (5), in (5), and 
(5), an (5), adapt (5), a (5), present 
(4), paper (4), user (4) 

with (0,58), system (0,5), is (0,57), 
an (0,57), adapt (0,56), in (0,56), of  
(0,56), to  (0,56), thi (0,56), and 
(0,56), a (0,55), the  (0,55), attribut  
(0,55), might  (0,55) 

CONGLOMERADO 2 

to (5), thi (5), the (5), present (5), of 
(5), in (5), and (5), a (5), that (4), 
from (4), for (4), is (4),an (4), adapt 
(4), inform (4), person (4) 

present (0,56), in (0,56), of (0,56), 
thi (0,56), to (0,56), and (0,56), a 
(0,55), the (0,55), still (0,53), effort  
(0,53), achiev  (0,53), return  (0,53),   
multi-model (0,53), unobtrus (0,53), 
feedback  (0,53), comput  (0,53), 
avoid  (0,53), person  (0,50) 

CONGLOMERADO 3 
to (6), thi (6), the (6), on (6), of (6), 
and (6), a (6), in (5), base (5), that 
(5), paper (5) 

aha (0,60), on (0,57), of (0,56), thi 
(0,56), to (0,56), and (0,56),  a 
(0,56), the (0,56), toward (0,56), 
base (0,52), wa (0,52) 

CONGLOMERADO 4 
the (6), an (6), a (6), on (5), is (5), 
for (5), and (5), thi (5), to (5), user 
(5), paper (5), ar (5) 

an (0,57), a (0,56), the (0,56), ar 
(0,50), is (0,50), on (0,50),                   
user (0,50) 

CONGLOMERADO 5 

a(6), adapt (6), the (6), that (6), 
paper (6), on (6), of (6), in (6), for 
(6), design (6), and (6), to (6), thi 
(6), us (5), we (5), provid (5), user 
(5) 

account (0,69), adapt (0,63), design 
(0,63),  a (0,62), on (0,57), for 
(0,57), that (0,56), paper (0,56), in 
(0,56), of (0,56), thi (0,56), to 
(0,56), and (0,56), the (0,56), provid 
(0,51), we (0,51), us 0,512569, user 
(0,50) 

CONGLOMERADO 6 
the (6), to (6), that (6), of (6), and 
(6), a (6), adapt (5), in (5), for (5) 

the (0,62), that (0,56), of (0,56), to 
(0,56), and (0,56), a (0,56) 

CONGLOMERADO 7 
a (5), thi (4), the (4), paper (4), of 
(4), in (4), for (4), and (4), to (4) 

a (0,64), desktop (0,60), ubiquit 
(0,60), for (0,56), in (0,55), paper 
(0,55), of (0,55), to (0,55), thi 
(0,55), and (0,55), the (0,55) 

CONGLOMERADO 8 
we (6), to (6), the (6), of (6), in (6), 
and (6), a (6), for (5), knowledge 
(5), thi (5), user (5) 

self-assess (0,60), we (0,59), 
knowledg (0,57), in (0,56), of 
(0,56), to (0,56), and (0,56), a 
(0,56), the (0,56), than (0,53), user 
(0,50) 

CONGLOMERADO 9 
a (8), of (8), in (8), an (8), adapt (8), 
to (8), the (7), for (7), and (7), 
system (7), thi (7), is (7) 

a (0,61), an (0,58), adapt (0,58), in 
(0,57), of (0,57), to (0,57), system 
(0,54), it (0,53), is (0,52), for 
(0,52), thi (0,51), and (0,51), the 
(0,51), link (0,51) 

5.1.4 Quarto experimento 

Os mesmos documentos do experimento dois, cujas stopwords foram removidas, 
foram submetidos ao stemmer de Porter, ou seja, antes de realizar a identificação de 
radicais, as stopwords foram removidas.  
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Tabela 5.11: Estrutura de conglomerados do quarto experimento 

Conglomerado Documentos 
CONGLOMERADO 1 073S, 282F, 294F, 250F, 331F 
CONGLOMERADO 2 433F, 257F, 368F, 106F 
CONGLOMERADO 3 293S, 198F, 217F, 259F, 268F, 274F 
CONGLOMERADO 4 296S, 169S, 231S, 162S, 172S, 219F, 265F 
CONGLOMERADO 5 233F, 144S, 119S, 134S, 295S, 286F, 127F, 311F 
CONGLOMERADO 6 242S, 167F 
CONGLOMERADO 7 304F, 272S, 297F, 337S, 264S, 285F 
CONGLOMERADO 8 288F, 300F, 363S, 083S, 349F, 224F, 159F 
CONGLOMERADO 9 157F, 321S, 181S, 208S, 142S, 075F, 270F 

 
A Tabela 5.11 contém a estrutura de conglomerados resultantes deste 

experimento. Já a Tabela 5.12 apresenta os termos mais freqüentes e os termos mais 
relevantes dos conglomerados identificados.  

Tabela 5.12: Candidatos a centróides do quarto  experimento 

Conglomerado Termos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) 

Termos mais relevantes 

CONGLOMERADO 1 
adapt (5), system (5), provid (4), 
present (4), paper (4), hypermedia 
(4), user (4) 

adapt (0,64), system (0,57), 
necessari (0,53), guidelin (0,53), 
provid (0,51), hypermedia (0,50) 

CONGLOMERADO 2 
Inform (4), present (3), adapt (3), 
system (3), retriev (3), person (3), 
filter (3), describ (3) 

retriev (0,74), lead (0,60), unobtrus 
(0,60), TV (0,60), feedback (0,60), 
comput (0,60), avoid (0,60), inform 
(0,57) 

CONGLOMERADO 3 
Adapt (6), model (5), hypermedia 
(5), paper (5), system (4) 

adapt (0,64), model (0,54), 
hypermedia (0,53), paper (0,51) 

CONGLOMERADO 4 
Paper (7), system (5), user (5), 
propos (4), recommend (4), interest 
(4), algorithm (4) 

paper (0,59), algorithm (0,52) 

CONGLOMERADO 5 
Paper (7), adapt (7), cours (5), base 
(5), describe (5), user (5)  

paper (0,54), cours (0,54), adapt 
(0,53) 

CONGLOMERADO 6 
Web (2), user (2), present (2), open 
(2), natur (2), inform (2), effect (2), 
base (2), adapt (2), protect (2) 

protect (0,84), veterinarian (0,60),  
translat (0,60), sick (0,60), satisfi 
(0,60), robust (0,60), pet (0,60),  
pars (0,60), novic (0,60), natur 
(0,60), mind (0,60), goos (0,60), 
goal-orient (0,60), garner (0,60), 
expans (0,60), contributor (0,60), 
commonsens (0,60), assur (0,60), 
web-page (0,60), strategi (0,60), 
seriou (0,60), secur (0,60), 
secondari (0,60), school (0,60), 
restor (0,60), request (0,60), pure 
(0,60), web-wide (0,60), prevent 
(0,60), minor (0,60), loop (0,60), 
law (0,60), feed-back (0,60), 
examin (0,60), deterr (0,60), check 
(0,60), auditor (0,60), adequ (0,60),  
open (0,57), base (0,56), web 
(0,56), effect (0,56), user (0,56), 
adapt (0,55), present (0,55), inform 
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Conglomerado Termos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) 

Termos mais relevantes 

(0,55) 

CONGLOMERADO 7 

User (4), system (4), integr (4), 
hypermedia (4), adapt (4), web-base 
(3), paper (3), describ (3), rule-base 
(3), extens (3), specif (3), languag 
(3) 

rule-base (0,60), extens (0,60), 
integr (0,55) 

CONGLOMERADO 8 

User (7), paper (6), describe (5), 
process (4), techniqu (4), model (4), 
differ (4), respons (4), individu (4), 
provid (4), present (4), educ (4), 
adapt (4) 

respons (0,64), user (0,59), paper 
(0,53), individu (0,51) 

CONGLOMERADO 9 
Adapt (7), model (5), system (5), 
inform (4), hypertext (4), differ (4), 
user (4), provid (4) 

adapt (0,58), scrutabl (0,55) 

 
Neste experimento, percebe-se que a influência das stopwords é reduzida, mas 

ainda existente. Isto porque stopwords não são somente aquelas palavras-ferramenta, 
utilizadas como auxílio na construção das frases, tais como preposições, artigos e 
conjunções. Dependendo do contexto e do caso, outras palavras devem ser excluídas 
devido à sua alta freqüência no conjunto de documentos.  

As palavras “present” e “paper”, por exemplo, aparecem em grande parte dos 
conglomerados. Fazendo-se uma leitura dos documentos, percebe-se que elas são muito 
utilizadas pelos autores dos artigos para introduzir o assunto dos mesmos (“This paper 
presents...” e suas variações). Nesse caso, para que essas palavras não influenciem no 
processo de identificação de conglomerados, é necessário excluí-las do processamento, 
tornando-as stopwords. Outra alternativa consiste na utilização dos conceitos (ver 
experimento seguinte). 

Percebe-se, também, que os radicais (stems) conseguem representar uma grande 
quantidade de palavras de significado similar, melhorando a qualidade do processo 
como um todo (fato que pode ser observado nas tabelas da seção 5.1.10, que comparam 
os experimentos). Um dos maiores problemas dos radicais está no fato de eles não 
serem voltados para a leitura, dificultando, algumas vezes, sua compreensão e o 
entendimento dos conglomerados. Outro problema relacionado com o método de 
stemming está no fato de ele não ser capaz de identificar sinônimos nem relações de 
abrangência-especificidade (algo que somente os conceitos poderiam identificar). 

Assim como no segundo experimento, os resultados deste chamam a atenção 
para o alto índice de ocorrência de algumas palavras em vários conglomerados, 
especialmente as palavras “system” e “adapt”, indicando que os documentos sejam 
realmente de um contexto muito específico e difícil de ser subdividido. Uma solução 
seria ignorar essas palavras, verificando se as demais conseguiriam criar conglomerados 
de assuntos mais específicos ainda. 

Um último fato que chama a atenção, neste experimento, é o sexto 
conglomerado possuir um grande número de palavras cuja relevância é maior do que 
0,6. Isto poderia indicar que essas palavras são mais específicas deste grupo do que dos 
outros grupos. Verificando-se a estrutura de conglomerados, percebe-se que este grupo 
possui somente dois elementos, sendo que a grande maioria das palavras é encontrada 
em somente um dos documentos. O pequeno número de documentos explica o alto grau 
de relevância dessas palavras, já que, nesse caso, estão presentes em 50% do 
conglomerado e em poucos conglomerados além deste.  
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5.1.5 Quinto experimento 

Neste experimento, um conceito foi elaborado para cada categoria da Tabela 5.1. 
Na construção dos conceitos, foram utilizadas palavras relacionadas com a categoria a 
qual cada um deles representava. Para tanto, cada categoria foi analisada 
individualmente, sendo seus documentos submetidos a um processo de identificação das 
palavras mais discriminantes da categoria. Utilizando o método do cálculo do escore de 
relevância (seção 3.4.3) e aplicando um threshold (limiar de corte), as palavras com 
escore acima de 0,554 foram utilizadas como descritores de conceitos.  

Cabe salientar que este tipo de definição de conceitos só foi possível porque já 
se tinha informação a priori sobre as categorias as quais cada documento pertencia. Em 
um processo tradicional de descoberta e de análise de conglomerados, este tipo de 
informação não está disponível, e o objetivo do processo é justamente descobrí-la. Neste 
caso, os conceitos podem ser definidos com base na experiência do usuário, onde ele 
define conceitos e descritores de conceitos com base na sua intuição e conhecimento 
sobre sua área de interesse. Para tanto, ele deve usar como apoio dicionários, tesauros 
ou ontologias que lhe forneçam informações sobre as relações entre palavras. Também 
se recomenda que o usuário aplique ferramentas de análise de freqüência das palavras 
em toda a coleção de documentos, identificando assim palavras que lhe possam sugerir 
a existência de conceitos na coleção. Uma alternativa consiste na aplicação do processo 
tradicional de descoberta de conglomerados (baseado em palavras) sobre os 
documentos. Após, analisando os conglomerados resultantes, ele pode identificar 
relações entre documentos e entre palavras, as quais podem ser utilizadas na criação de 
novos conceitos.  

A Tabela 5.13 apresenta os conceitos definidos para este experimento e suas 
respectivas palavras. Para a identificação dos conceitos nos documentos foi utilizada a 
ferramenta TextMining Suíte da empresa Intext Mining (http://www.intext.com.br), 
utilizando o modelo espaço-vetorial (seção 4.4). Todo conceito identificado, 
independente do seu grau de relevância, foi utilizado como descritor do documento. Isso 
foi feito para que o pré-processador não selecionasse conceitos e introduzisse um viés 
negativo, ignorando características (conceitos) que poderiam vir a ser importantes na 
identificação de semelhanças entre os documentos (no capítulo anterior este fato havia 
sido discutido e justificado pela necessidade de se utilizar todos os mapeamentos 
possíveis de uma palavra).  

Uma vez descritos (representados) pelos conceitos, os documentos foram 
submetidos aos algoritmos de aglomeração (k-means e best-stars). Os documentos 
utilizados neste experimento foram os mesmos do experimento um, em que todas as 
palavras, incluindo stopwords, foram consideradas.  

Tabela 5.13: Conceitos iniciais 

Conceito Identificadores 

DEVICE 
device, devices, desktop, desktops, browser, browsers, services, service, 
personilized, internet, web, multi-modal, modality, independent, 
dependent, pda, gadget 

EDUCATIONAL 
adaptive, educational, hypermedia, approach, impact, environments, 
system, systems, approaches, learner, learn, course, courses, based, 
knowledge, learning, environment, adaptation, methodology 

EMPIRICAL adaptive, learning, experimental, evaluation, control, influences, 

                                                
54 Valor identificado como mínimo em outros experimentos realizados durante o desenvolvimento desta 
Tese. Para valores menores, as palavras tentem a ser relevantes para outras categorias também.  
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Conceito Identificadores 
adaptation, adaptive, skill, skills, performed, influences, effect, effects, 
evaluating, evaluation, control, learning 

IR_FILTERING 
ir, information, system, systems, filtering, cagegory-based, engine, 
engines, expansion, garner, garnered, goal-oriented, representation, 
recommend, recommended, search, web 

RECOMMENDERS 

recommenders, recommender, system, systems, result, results, 
personalized, rating, ratings, implicit, scout, schedule, schedules, 
presenting, present, presents, log, logged, gather, gathers, ghatering, first-
time, user, content 

SOCIAL_ADAPTATION 
collaborative, collaboration, environment, navigation, learning, groups, 
web-based, group, asynchronous, syncronouos, lonesome, feeling, 
discussion, chat, social, adaptation, social 

THEORY 
theory, adaptive, model, adaptation, hypermedia, rule-based, language, 
system, conceptual, written, extension, formal, intuitive 

USER_MODELS 
user, model, models, system, adaptative, adaptive, adaptatives, adaptives, 
users, needed, need, individual, user-centered, centered 

WEB_ISSUES 
adaptive, based, systems, internet, web, acess, dynamic, different, change, 
changes, one, present, presentation, evaluate, evaluated, privacy, profile, 
visit, visited, filter, explain, understand 

 
A Tabela 5.14 apresenta os conglomerados identificados neste experimento e 

seus respectivos documentos.  

Tabela 5.14: Estrutura de conglomerados do quinto experimento 

Conglomerado Documentos 

CONGLOMERADO 1 
073S, 075F, 119S, 157F, 162S, 169S, 198F, 217F, 219F, 231S, 259F, 
265F, 268F, 282F, 285F, 293S, 297F, 300F, 304F, 321S, 331F, 363S, 
368F 

CONGLOMERADO 2 127F 
CONGLOMERADO 3 159F 
CONGLOMERADO 4 181S, 134S, 233F, 250F 
CONGLOMERADO 5 224F, 083S, 106F, 242S, 272S 
CONGLOMERADO 6 257F, 144S, 167F, 208S, 295S, 337S, 433F 
CONGLOMERADO 7 270F, 142S, 172S 
CONGLOMERADO 8 286F, 264S, 274F, 288F, 294F, 311F, 349F 
CONGLOMERADO 9 296S 

 
Da estrutura de conglomerados resultante, foi possível extrair os conceitos mais 

freqüentes (em termos de número de documentos) e mais relevantes de cada 
conglomerado, visando a compreender seu conteúdo e avaliar o resultado do processo. 
Estes se encontram na Tabela 5.15. 

 

Tabela 5.15: Candidatos a centróides do quinto experimento 

Conglomerado Conceitos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) Conceitos mais relevantes 

CONGLOMERADO 1 

user-models (23)  
educational (23)  
recommenders (22)  
web-issues (22) 
theory (21) 
empirical (18) 
social-adaptation (15) 
ir-filtering (2) 

user-models (0,75) 
educational (0,74)                
recommenders (0,72)                    
theory (0,71)                 
web-issues 0,70)                 
empirical (0,65)            
social-adaptation (0,59)              
ir-filtering (-0,09) 
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Conglomerado Conceitos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) Conceitos mais relevantes 

CONGLOMERADO 2 
user-models (1) 
recommenders (1) 
device (1) 

user-model (0,68)               
recommenders (0,68)                    
device (0,51) 

CONGLOMERADO 3 

web-issues (1) 
user-models (1) 
social-adaptation (1) 
recommenders (1) 
device (1) 

social-adaptation (0,69)                
user-models (0,68)                
recommenders (0,68)                
web-issues (0,68)                     
device (0,51) 

CONGLOMERADO 4 

web-issues (4) 
user-models (4) 
theory (4) 
social-adaptation (4) 
recommenders (4) 
ir-filtering (4) 
educational (4) 
device (4) 
empirical (3) 

social-adaptation (0,70)                   
theory (0,69)                 
user-models (0,69)               
educational (0,69)                
recommenders (0,69)                
web-issues (0,68)               
ir-filtering (0,61)                 
empirical (0,59)                     
device (0,53) 

CONGLOMERADO 5 

web-issues (5) 
ir-filtering (5) 
educational (5) 
device (5) 
recommenders (4) 
user-models (3) 
theory (3) 
empirical (1) 

web-issues (0,69)               
ir-filtering (0,61)                
recommenders (0,61)                   
device (0,54)                     
theory (0,51)                 
user-models (0,51)                 
empirical (0,18) 

CONGLOMERADO 6 

web-issues (7) 
user-models (7) 
theory (7) 
educational (7) 
device (7) 
 empirical (6) 
 recommenders (6) 
 ir-filtering (5) 

theory (0,70)                 
user-models (0,70)               
educational (0,70)                
web-issues (0,69)                 
empirical (0,64)                
recommenders (0,64)                    
device (0,56) 
ir-filtering (0,49) 

CONGLOMERADO 7 

web-issues (3) 
social-adaptation (3) 
recommenders (3) 
empirical (3) 
device (3) 
theory (2) 
user-models (2) 

social-adaptation (0,69)                 
empirical (0,69)               
educational (0,69)                
recommenders (0,68)                
web-issues (0,68) 
theory (0,547039)                 
user-models (0,54)                    
device (0,53) 

CONGLOMERADO 8 

web-issues (7) 
user-models (7) 
theory (7) 
social-adaptation (7) 
recommenders (7) 
ir-filtering (7) 
empirical (7) 
educational (7) 
device (7) 

social-adaptation (0,71)                
empirical (0,70) 
theory (0,70)                 
user-models (0,70)               
educational (0,70)                
recommenders (0,70)                
web-issues (0,69)               
ir-filtering (0,63)                     
device (0,56) 

CONGLOMERADO 9 

web-issues (1) 
user-models (1) 
theory (1) 
social-adaptation (1) 
recommenders (1) 
ir-filtering (1) 
empirical (1) 

theory (0,69)            
social-adaptation (0,69)                 
empirical (0,68)                 
user-models (0,68)               
educational (0,68)                
recommenders (0,68)                
web-issues (0,68)               
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Conglomerado Conceitos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) Conceitos mais relevantes 

educational (1) 
device (1) 

ir-filtering (0,58)                     
device (0,51) 

 
Nesta tabela, todos os conceitos identificados foram listados, devido à pouca 

quantidade de descritores (conceitos). Percebe-se que, na maior parte dos 
conglomerados, quase todos os conceitos aparecem, apesar de terem graus de incidência 
(freqüência) e relevância diferentes (novamente sugerindo a sobreposição entre os 
temas). 

O primeiro conglomerado reúne uma grande quantidade de documentos 
relacionados com modelos de usuário (teóricos) e sistemas de recomendação. Os demais 
conglomerados também abordam esse tema, mas envolvem alguns outros conceitos 
igualmente freqüentes e relevantes que os alocam em outras estruturas, provavelmente 
conexas em um nível mais elevado.  

Como, neste experimento, não foram eliminadas as stopwords dos textos, a 
existência dessas palavras pode ter influenciado no cálculo de freqüência relativa das 
palavras e, conseqüentemente, diminuído a importância relativa dos identificadores de 
conceito, tornando sua identificação comprometida.  

Da mesma forma, não foram usados os radicais das palavras, impedindo com 
que os identificadores tenham sido todos identificados. Uma solução consistiria em 
adicionar, no próprio conceito, essas diferentes formas. Porém nem sempre o usuário 
que elabora os conceitos tem condições de se lembrar de todas as variações 
morfológicas dos identificadores. Pelo fato de um stemmer ter esse papel, sugere-se que 
ele seja utilizado como pré-processador ou como ferramenta auxiliar, capaz de 
identificar, automaticamente, para o usuário, as variações morfológicas possíveis ou 
existentes, auxiliando-o a elaborar os conceitos. 

Os experimentos seguintes visam a solucionar esses problemas, sendo que o 
sexto demonstra a influência estatística da remoção de stopwords no processo e o 
sétimo, a influência do stemmer.  

5.1.6 Sexto experimento 

Este experimento é muito parecido com o anterior, inclusive foram utilizados os 
mesmos conceitos. A única diferença se dá no fato de os documentos utilizados serem 
os mesmos do segundo experimento, ou seja, documentos cujas stopwords haviam sido 
eliminadas. Depois da eliminação é que os documentos foram submetidos ao processo 
de identificação de conceitos e, então, agrupados. O resultado é apresentado na Tabela 
5.16. 

Tabela 5.16: Estrutura de conglomerados do sexto experimento 

Conglomerado Documentos 

CONGLOMERADO 1 
073S, 075F, 119S, 157F, 169S, 198F, 217F, 219F, 231S, 259F, 265F, 
268F, 282F, 285F, 297F, 300F, 304F, 321S, 331F, 363S, 368F 

CONGLOMERADO 2 127F 
CONGLOMERADO 3 159F, 162S, 272S 
CONGLOMERADO 4 181S, 134S, 233F, 250F 
CONGLOMERADO 5 224F, 083S, 106F, 242S, 337S 
CONGLOMERADO 6 257F, 144S, 167F, 208S, 295S, 433F 
CONGLOMERADO 7 270F, 142S, 172S 
CONGLOMERADO 8 286F, 264S, 274F, 288F, 293S 
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Conglomerado Documentos 
CONGLOMERADO 9 296S, 294F, 311F, 349F 

 

A Tabela 5.17 apresenta os conceitos mais freqüentes e relevantes dos 
conglomerados identificados neste experimento. A influência desse processo pode ser 
observada nas tabelas da seção 5.1.10, que apresentam dados quantitativos sobre os 
experimentos e seus resultados.  

Tabela 5.17: Candidatos a centróides do sexto experimento 

Conglomerado Conceitos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) Conceitos mais relevantes 

CONGLOMERADO 1 

educational (21) 
theory (20) 
recommenders (20) 
user-models (20) 
web-issues (19) 
empirical (17) 
social-adaptation (13) 

educational (0,72) 
theory (0,71) 
user-models (0,71) 
recommenders (0,70) 
web-issues (0,67) 
empirical (0,65) 
social-adaptation (0,54) 

CONGLOMERADO 2 
recommender (1) 
device (1) 

recommenders (0,66) 
device (0,48) 

CONGLOMERADO 3 

web-issues (3) 
social-adaptation (2) 
recommenders (2) 
device (2) 
ir-filtering (2) 
educational  (2) 
user-models (1) 

web-issues (0,66) 
educational (0,52) 
social-adaptation (0,52) 
recommenders (0,51) 
ir-filtering (0,35) 
device (0,33) 
user-models (0,30) 

CONGLOMERADO 4 

web-issues (3) 
social-adaptation (2) 
recommenders (2) 
device (2) 
if-filtering (2) 
educational (2) 
user-models (1)   

theory (0,68) 
user-models (0,67) 
social-adaptation (0,67) 
educational (0,67) 
recommenders (0,67) 
web-issues (0,66) 
empirical (0,57) 
ir-filtering (0,52) 
device (0,50) 

CONGLOMERADO 5 

web-issues (5) 
recommenders (5) 
ir-filtering (5) 
educational (5) 
device (5) 
user-models (4) 
theory (4) 
empirical (1) 

educational (0,67) 
recommenders (0,67) 
web-issues (0,66) 
theory (0,59) 
user-models (0,59) 
ir-filtering (0,53) 
device (0,51) 
empirical (0,16) 

CONGLOMERADO 6 

web-issues (6) 
user-models (6) 
theory (6) 
empirical (6) 
educational (6) 
device (6) 
recommenders (5)  
ir-filtering (4) 

empirical (0,68) 
theory (0,68) 
user-models (0,68) 
educational (0,67) 
web-issues (0,67) 
recommenders (0,60) 
device (0,51) 
ir-filtering (0,37) 

CONGLOMERADO 7 

web-issues (3) 
social-adaptation (3) 
recommenders (3) 
empirical (3) 

empirical (0,67) 
social-adaptation (0,67) 
educational (0,67) 
recomender (0,66) 
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Conglomerado Conceitos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) Conceitos mais relevantes 

educational (3) 
device (3) 
theory (2) 
user-models (2) 

web-issues (0,66) 
theory (0,52) 
user-model (0,52) 
device (0,49) 

CONGLOMERADO 8 

web-issues (5) 
user-models (5) 
theory (5) 
social-adaptation (5) 
ir-filtering (5) 
empirical (5) 
educational (5) 
device (4) 

empirical (0,68) 
theory (0,68) 
user-models (0,68) 
social-adaptation (0,68) 
educational (0,67) 
recommenders (0,67) 
web-issues (0,66) 
ir-filtering (0,53) 
device (0,41) 

CONGLOMERADO 9 

web-issues (4) 
user-models (4) 
theory (4) 
social-adaptation (4) 
recommenders (4) 
ir-filtering (4) 
empirical (4) 
educational (4) 
device (4) 

theory 0,68) 
empirical (0,68) 
user-models (0,67) 
social-adaptation (0,67) 
educational (0,67) 
recommenders (0,67) 
web-issues (0,666560) 
ir-filtering (0,52) 
device (0,50) 

 

5.1.7 Sétimo experimento 

Neste caso, foram utilizados os documentos do terceiro experimento, isto é, 
documentos sem stopwords e submetidos ao stemmer. Apesar de ir ao encontro à teoria 
de que os conceitos deveriam minimizar a variação morfológica, para que isso ocorra, o 
usuário deve incluir todas elas no vetor de descrição dos conceitos, usando hint terms 
adequados. Esse trabalho manual pode ser minimizado, com a utilização de um 
algoritmo de stemmer, que identifica automaticamente os radicais, eliminando os 
prefixos das palavras. Para tanto, tanto os documentos quanto os conceitos foram 
submetidos ao stemmer, tendo seus sufixos removidos.  

Após a identificação dos radicais, os documentos foram submetidos ao processo 
de identificação de conceitos e, então, agrupados. A tabela seguinte apresenta a 
estrutura de conglomerados resultante. 

Tabela 5.18: Estrutura de conglomerados do sétimo experimento 

Conglomerado Documentos 

CONGLOMERADO 1 
073S, 157F, 169S, 198F, 217F, 219F, 259F, 268F, 274F, 282F, 285F, 
293S, 297F, 300F, 304F, 321S, 363S 

CONGLOMERADO 2 127F, 272S, 295S 
CONGLOMERADO 3 159F, 265F 
CONGLOMERADO 4 181S, 134S, 208S 

CONGLOMERADO 5 
224F, 083S, 119S, 144S, 162S, 172S, 231S, 233F, 250F, 288F, 294F, 
311F, 337S, 368F, 433F 

CONGLOMERADO 6 257F, 242S, 264S, 349F 
CONGLOMERADO 7 270F, 075F, 331F 
CONGLOMERADO 8 286F, 106F, 142S 
CONGLOMERADO 9 296S, 167F 
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Na próxima tabela, podem ser verificados os conceitos mais freqüentes e 
relevantes de cada conglomerado. Nota-se que os componentes dos conglomerados 
sofreram algumas variações devido ao fato de os conceitos terem tido graus de 
relevância maiores nos documentos, justamente por não existirem stopwords 
influenciando no cálculo de sua freqüência relativa e também pelo fato de mais palavras 
terem sido consideradas iguais (por possuírem o mesmo radical).  

Tabela 5.19: Candidatos a centróides do sétimo experimento 

Conglomerado Conceitos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) Conceitos mais relevantes 

CONGLOMERADO 1 

Web-issues (17) 
User-models (17) 
Theory (17) 
Recommenders (16) 
Educational (16) 
Empirical (1) 

theory (0,73) 
user-models (0,73) 
educational (0,70) 
recommenders (0,68) 
web-issues (0,50) 
empirical (-0,32 

CONGLOMERADO 2 

Device (3) 
Ir-filtering (2) 
Web-issues (1) 
Recommenders (1) 

device (0,61) 
ir-filtering (0,47) 
recommenders (0,29) 
web-issues (0,28 

CONGLOMERADO 3 

Web-issues (2) 
Recommenders (2) 
Educational (2) 
Device (1) 
Ir-filtering (1) 

educational (0,67) 
recommenders (0,66) 
web-issues (0,66) 
ir-filtering (0,37) 
device (0,36) 

CONGLOMERADO 4 

Web-issues (3) 
User-models (3) 
Theory (3) 
Recommenders (3) 
Ir-filtering (3) 
Empirical (3) 
Device (3) 
Educational (1) 

theory (0,68) 
user-models (0,68) 
recommenders (0,66) 
web-issues (0,66) 
ir-filtering (0,63) 
device (0,61) 
empirical (0,52) 
educational (0,30 

CONGLOMERADO 5 

User-models (15) 
Theory (15) 
Educational (15) 
Recommenders (14) 
Ir-filtering (14) 
Web-issues (14) 
Device (11) 
Social-adaptation (2) 

theory (0,72) 
user-models (0,72) 
educational (0,72) 
web-issues (0,68) 
recommenders (0,67) 
ir-filtering (0,67) 
device (0,56) 
social-adaptation (0,01) 

CONGLOMERADO 6 

Web-issues (4) 
User-models (4) 
theory (4) 
recommenders (4) 
ir-filtering (4) 
empirical (4) 
educational (4) 
device (4) 

theory (0,69) 
user-models (0,69) 
educational (0,68) 
recommenders (0,67) 
web-issues (0,66) 
ir-filtering (0,63) 
device (0,62) 
empirical (0,54) 

CONGLOMERADO 7 

User-models (3) 
Theory (3) 
Recommenders (3) 
Educational (3) 
Empirical (1) 
Social-adaptation (1) 
Ir-filtering (1) 

theory (0,68) 
user-models (0,68) 
educational (0,68) 
recommenders (0,66) 
social-adaptation (0,25) 
ir-filtering (0,25) 
empirical (0,10) 

CONGLOMERADO 8 Web-issues (3) educational (0,68) 
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Conglomerado Conceitos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) Conceitos mais relevantes 

Recommenders (3) 
Ir-filtering (3) 
Educational (3) 
Device (3) 
Social-adaptation (2) 
Empirical (1) 

recommenders (0,66) 
web-issues (0,66) 
ir-filtering (0,63) 
device (0,61) 
social-adaptation (0,52) 
empirical (0,10) 

CONGLOMERADO 9 

Web-issues (2) 
Recommenders (2) 
Ir-filtering (2) 
Empirical (2) 
Device (2) 
User-models (1) 

recommenders (0,66) 
web-issues (0,66) 
ir-filtering (0,62) 
device (0,61) 
empirical (0,50) 
user-models (0,43) 

 
Antes, porém, de se realizar uma análise mais profunda e qualitativa dos 

resultados apresentados, resta refinar os conceitos com a inclusão de algumas palavras 
sinônimas e mais específicas, que podem não ter sido identificadas pelo software de 
análise de conceitos, não apresentando os graus de relevância corretos desses conceitos 
nos documentos.  

5.1.8 Oitavo experimento 

Neste, os conceitos do experimento anterior foram refinados através da adição 
de termos provenientes do tesauro WordWeb versão 2.1 free (http://wordweb.info). Para 
cada termo existente no conceito, foram adicionados sinônimos (categorias synonyms e 
similar), subtipos ou palavras mais específicas (sub-type), quando existiam. A Tabela 
5.20 apresenta os conceitos resultantes (após o stemmer).  

Tabela 5.20: Conceitos refinados com o WordWeb 

Conceito Identificadores 

DEVICE 
widget, celular, phone, telephon, set, monitor, comput, handheld, 
instrument, acoust, adapt, adaptor, devic, desktop, pda, gadget, independ, 
depend, multi-modal, modal, browser, servic, personil 

EDUCATIONAL 
educ, environ, system, methodolog, approach, adapt, hypermedia, learn, 
learner, cour, cours, base, knowledg, educ, prepar, develop, train, civil, 
civilis, socialis, social, provid 

EMPIRICAL 
experi, experiment, evalu, perform, control, influenc, effect, test, empir, 
observ 

IR_FILTERING 
filter, cagegori-base, garner, recommend, web, system, inform, retriev, ir, 
engin, expansi, expans, search, web, find, recal, precis, recov, need, user-
eed, filter, select, recommend, web, take, separ, filtrat 

RECOMMENDERS 
recommend, system, person, scout, schedul, gather, content, result, rate, 
suggest, propos 

SOCIAL_ADAPTATION 
adapt, social, colabor, collabor, environ, group, asynchron, syncronouo, 
discuss, chat, web-base, navig, learn, web-base 

THEORY 
theori, model, rule-base, languag, system, conceptu, written, exten, extens, 
formal, intuit, adapt, possibl, hypothesi, explain, explan, assumpt, 
conjectur, theoret, approach 

USER_MODELS 
user, model, system, adapt, need, individu, user-center, enter, exampl, 
framework, mold, pattern 

WEB_ISSUES 
web-issu, issu, adapt, system, internet, web, acess, dynam, content, differ, 
chang, evalu, privaci, profil, visit, filter, understand, home-page, e-mail, 
www, world, wide, chat, icq, webmail 
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A seguir, são apresentados os conglomerados resultantes (Tabela 5.21) e seus 
conceitos mais freqüentes e relevantes (Tabela 5.22). 

Tabela 5.21: Estrutura de conglomerados do oitavo experimento 

Conglomerado Documentos 
CONGLOMERADO 1 073S, 106F, 144S, 304F 
CONGLOMERADO 2 127F 
CONGLOMERADO 3 159F, 272S 
CONGLOMERADO 4 181S, 075F, 083S, 162S, 231S, 311F 
CONGLOMERADO 5 224F, 134S, 142S, 157F, 167F, 259F 
CONGLOMERADO 6 257F, 169S, 208S, 217F, 219F, 233F, 242S, 264S, 265F 

CONGLOMERADO 7 
270F, 119S, 172S, 198F, 250F, 268F, 293S, 294F, 295S, 297F, 331F, 
337S, 363S, 368F 

CONGLOMERADO 8 286F, 274F, 282F, 285F, 288F, 300F, 321S, 349F, 433F 
CONGLOMERADO 9 296S 

Tabela 5.22: Candidatos a centróides do oitavo experimento 

Conglomerado Conceitos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) 

Conceitos mais relevantes 

CONGLOMERADO 1 

web-issues (4) 
user-model (4) 
theory (4) 
social-adaptation (4) 
educational (4) 
device (4) 
ir-filtering (3) 
recommenders (1) 

theory (0,63) 
device (0,63) 
user-models (0,63) 
web-issues (0,63) 
social-adaptation (0,63) 
educational (0,62) 
ir-filtering (0,52) 
recommenders (0,18) 

CONGLOMERADO 2 

social-adaptation (1) 
recommenders (1) 
ir-filtering (1) 
educational (1) 
device (1) 

recommenders (0,63) 
device (0,62) 
ir-filtering (0,62) 
educational (0,62) 
social-adaptation (0,61) 

CONGLOMERADO 3 

web-issues (2) 
ir-filtering (2) 
educationa (2) 
recommenders (1) 
user-models (1) 
social-adaptation (1) 
device (1) 

ir-filtering (0,62) 
web-issues (0,62) 
educational (0,62) 
recommenders 0,38) 
user-models (0,38) 
device (0,38) 
social-adaptation (0,37) 

CONGLOMERADO 4 

web-issues (6) 
user-models (6) 
theory (6) 
recommenders (6) 
ir-filtering (6) 
empirical (6) 
educational (6) 
social-adaptation (5) 
device (1) 

recommenders (0,64) 
theory (0,64) 
user-models (0,64) 
ir-filtering (0,63) 
web-issues (0,63) 
educational (0,63) 
empirical (0,62) 
social-adaptation (0,56) 
device (0,07) 

CONGLOMERADO 5 

web-issues (6) 
user-models (6) 
theory (6) 
social-adaptation (6) 
empirical (6) 
educational (6) 
device (6) 
ir-filtering (5) 
recommenders (4) 

theory (0,64) 
device (0,64) 
user-models (0,64) 
web-issues (0,63) 
social-adaptation (0,63) 
educational (0,63) 
empirical (0,62) 
ir-filtering (0,56) 
recommenders (0,49) 
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Conglomerado Conceitos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) 

Conceitos mais relevantes 

CONGLOMERADO 6 

web-issues (9) 
user-model (9) 
social-adaptation (9) 
recommenders (9) 
ir-filtering (9) 
empirical (9) 
educational (9) 
device (9) 
theory (8) 

recommenders (0,65) 
device (0,65) 
user-models (0,65) 
ir-filtering (0,64) 
web-issues (0,64) 
social-adaptation (0,64) 
educational (0,64) 
empirical (0,64) 
theory (0,60) 

CONGLOMERADO 7 

web-issues (14) 
user-models (14) 
theory (14) 
recommenders (14) 
ir-filtering (14) 
educational (14) 
social-adaptation (12) 
device (12) 

Recommenders (0,67) 
theory (0,67) 
user-models (0,67) 
ir-filtering (0,66) 
web-issues (0,66) 
educational (0,66) 
device (0,60) 
social-adaptation (0,60) 

CONGLOMERADO 8 

web-issues (9) 
user-models (9) 
theory (9) 
social-adaptation (9) 
recommenders (9) 
ir-filtering (9) 
empirical (9) 
educational (9) 
device (9) 

recommenders (0,65) 
theory (0,65) 
device (0,65) 
user-models (0,65) 
ir-filtering (0,64) 
web-issues (0,64) 
social-adaptation (0,64) 
educational (0,64) 
empirical (0,64) 

CONGLOMERADO 9 

web-issues (1) 
user-model (1) 
theory (1) 
social-adaptation (1) 
recommenders (1) 
ir-filtering (1) 
empirical (1) 
educational (1) 
device (1) 

recommenders (0,63) 
theory (0,62) 
user-models (0,62) 
device (0,62) 
ir-filtering (0,62) 
web-issues (0,62) 
educational (0,62) 
social-adaptation (0,61) 
empirical (0,59) 

 

Analisando-se esses últimos resultados, ainda se percebe que os conceitos se 
encontram presentes em quase todos os documentos, sendo que os documentos são 
alocados nos conglomerados pela quantidade de conceitos iguais, de mesma relevância, 
identificados entre eles, comprovando que os conceitos são muito genéricos, assim 
como a classificação proposta no evento. 

A fim de minimizar esse problema, foram criados conceitos mais específicos, 
não tão abrangentes quanto os atuais. Os detalhes sobre este experimento são 
apresentados a seguir.  

5.1.9 Nono experimento 

Com base na experiência acumulada, os conceitos anteriores foram refinados e 
subdivididos em conceitos mais específicos, com o intuito de eliminar sobreposições. O 
conceito IR_Filtering, por exemplo, que abrange Information Retrieval (recuperação de 
informações) e Filtering (filtragem de informações), foi dividido nesses dois sub-
conceitos. Os conceitos “System” e “Adaptation”, por estarem presentes em grande 
parte dos conglomerados dos experimentos anteriores, foram retirados.  
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Algumas das palavras que estavam presentes em mais de um conceito foram 
mantidas no conceito cujo sentido fosse mais correto. O conceito “Social”, por exemplo, 
possuía os stems “collabor” e “colabor”, que foram mantidos somente no conceito 
“collaboration”. 

A tabela seguinte apresenta os conceitos utilizados neste experimento. Neste 
caso, todos os passos executados nos experimentos anteriores também foram aqui 
executados (eliminação de stopwords, refinamento dos conceitos com o apoio de um 
tesauro – Wordweb, identificação de radicais nos documentos e nos conceitos). 

Tabela 5.23: Conceitos refinados e subdivididos com base na experiência adquirida 

Conceito Identificadores 
ASSYNCRONOUS Asynchrony 
COLLABORATION colabor, collabor, group, discuss, chat, learn  

DEPENDENCY depend, hook, subordin, unfr, parasit, subordin, symbiot 

DEVICE 
devic, desktop, pda, gadget, widget, celular, phone, telephon, set, monitor, 
comput, handheld, instrument, acoust, adaptor 

EDUCATION educ, prepar, develop, train, civil, civili, sociali, provid, knowledg 
EMPIRICAL experi, observ, empir 

EVALUATION evalu, perform, influenc, test, measur, valu, rate, score, effect 
FILTER filter, select, take, categori-base, separ, filtrate 

INDEPENDENCY independ, neutral, free, separ, autonom, individu, own, self, unaffili 
INTERFACE interfac, modal, multi-modal, multi, user-base, gui 

IR inform, retriev, ir, search, find, recal, preci, recov, need, user-need 
MODEL model, exampl, framework, mold, pattern 

RECOMMENDERS Recommend, scout, schedul, gather, content, rate, suggest, propo 

SEARCH 
engine, search, lookup, research, index, keyword, yahoo, altavista, googl, 
astalavista, todobr, cade, keyword-search 

SERVICE Service 
SOCIAL social, group 

SYNCRONOUS Syncronouo 

THEORY 
theori, rule-base, conceptu, formal, intuit, possibl, hypothesi, explain, 
explan, assumpt, conjectur, theoret, approach 

USER user, individu, user-center, center 
WEB web, internet, home-page, e-mail, www, world, wide, chat, icq, webmail 

WEB_ISSUES web-issu, issu, dynamo, content, privaci, profil, visit 

 
Como resultado deste experimento, chegou-se à estrutura de conglomerados 

apresentada na tabela seguinte.  

Tabela 5.24: Estrutura de conglomerados do nono experimento 

Conglomerado Documentos 
CONGLOMERADO 1  073S, 198F, 265F, 285F 
CONGLOMERADO 2  127F, 169S, 172S, 282F, 297F, 321S 
CONGLOMERADO 3  159F, 295S 
CONGLOMERADO 4  181S, 134S, 144S, 272S, 293S, 304F, 337S 
CONGLOMERADO 5  224F, 106F, 157F, 208S, 219F, 250F, 294F, 300F, 363S, 433F 
CONGLOMERADO 6  257F, 167F, 331F, 368F 
CONGLOMERADO 7  270F, 259F, 274F 
CONGLOMERADO 8  286F, 075F, 083S, 217F, 242S, 264S, 268F, 288F, 311F, 349F 
CONGLOMERADO 9 296S, 119S, 142S, 162S, 231S, 233F 

 
Os conceitos mais freqüentes e relevantes destes conglomerados são 

apresentados na tabela Tabela 5.25. 
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Tabela 5.25: Candidatos a centróides do nono experimento 

CONGLOMERADO Conceitos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) 

Conceitos mais relevantes 

CONGLOMERADO 1 

Theory (3) 
Model (3) 
Device (2) 
Ir (2) 
Collaboration (2) 
Recommenders (2) 
Empirical (2) 
Education (1) 
Filter (1) 
Search (1) 
user (1) 

model (0,50) 
theory (0,50) 
empirical (0,39) 
ir (0,34) 
collaboration (0,33) 
device (0,32) 
recommenders (0,31) 
user (0,17) 
education (0,14) 
filter (0,13) 
search (0,04 

CONGLOMERADO 2 

Education (6) 
Collaboration (4) 
Evaluation (4) 
Device (3) 
Ir (3) 
Recommenders (3) 
Service (1) 
Interface (1) 
Web (1) 
Model (1) 
Theory (1) 
independendy (1) 

education (0,62) 
evaluation (0,47) 
collaboration (0,45) 
ir (0,35) 
device (0,34) 
recommenders (0,32) 
independency (0,07) 
web (0,05) 
model (0,05) 
theory (0,04) 
interface (-0,04) 
service (-0,21) 

CONGLOMERADO 3 

web-issues (2) 
Recommenders (2) 
Ir (2) 
Independency (2) 
Device (2) 
User (1) 
Service (1) 
Filter (1) 
Web (1) 
Collaboration (1) 
Interface (1) 

independency (0,63) 
web-issues (0,61) 
ir (0,59) 
device (0,57) 
recommenders (0,56) 
user (0,38) 
web (0,35) 
filter (0,34) 
collaboration (0,33) 
interface (0,28) 
service (0,20) 

CONGLOMERADO 4 

Model (6) 
Web (5) 
Theory (3) 
Education (1) 
Interface (1) 
Search (1) 
ir (1) 

model (0,57) 
web (0,50) 
theory (0,31) 
education (0,01) 
ir (0,002) 
interface (-0,08) 
search (-0,11 

CONGLOMERADO 5 

Model (9) 
Ir (9) 
Education (9) 
Web-issues (7) 
Web (6) 
Filter (6) 
Independency (5) 
Evaluation (5) 
Recommenders (4) 
Theory (4) 
Device (2) 
Interface (1) 
User (1) 
empirical (1) 

model (0,61) 
ir (0,60) 
education (0,60) 
web-issues (0,52) 
filter (0,46) 
web (0,45) 
independency (0,42) 
evaluation (0,38) 
theory (0,29) 
recommenders (0,26) 
device (0,04) 
empirical (-0,03) 
user (-0,03) 
interface (-0,16) 
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CONGLOMERADO Conceitos mais freqüentes 
(freqüência de documentos) 

Conceitos mais relevantes 

CONGLOMERADO 6 

Ir (4) 
Filter (4) 
Web (3) 
Education (3) 
Evaluation (2) 
Search (2) 
Recommenders (2) 
Interface (1) 
device (1) 

filter (0,62) 
ir (0,60) 
web (0,51) 
education (0,50) 
evaluation (0,36) 
recommenders (0,31) 
search (0,28) 
device (0,09) 
interface (0,06) 

CONGLOMERADO 7 

Model (3) 
Collaboration (3) 
Search (2) 
Service (2) 
Interface (2) 
Education (2) 
Evaluation (1) 
Web-issues (1) 
Theory (1) 
Recommenders (1) 
Empirical (1) 

model (0,61) 
collaboration (0,59) 
education (0,45) 
interface (0,40) 
search (0,38) 
service (0,37) 
empirical (0,25) 
evaluation (0,23) 
web-issues (0,23) 
theory (0,22) 
recommenders (0,18) 

CONGLOMERADO 8 

Evaluation (8) 
Education (8) 
Collaboration (8) 
Empirical (7) 
Web (7) 
Independency (6) 
User (5) 
Theory (5) 
Model (4) 
Web-issues (4) 
Ir (3) 
Social (3) 
Filter (2) 
Asyncronous (1) 
Recommenders (1) 
device (1) 

empirical (0,60) 
evaluation (0,56) 
collaboration (0,55) 
education (0,55) 
web (0,51) 
independency (0,50) 
user (0,48) 
theory (0,37) 
social (0,30) 
web-issues (0,30) 
model (0,30) 
ir (0,19) 
filter (0,08) 
asyncronous (-0,09) 
recommenders (-0,10) 
device (-0,12) 

CONGLOMERADO 9 

Web-issues (6) 
Evaluation (6) 
Recommenders (5) 
Theory (5) 
Education (4) 
Collaboration (4) 
Web (3) 
Ir  (3) 
Search (2) 
Social (2) 
Filter (2) 
Interface (1) 
asyncronous (1) 

web-issues (0,64) 
evaluation (0,63) 
theory (0,55) 
recommenders (0,52) 
education (0,46) 
collaboration (0,45) 
web (0,37) 
ir (0,35) 
social (0,30) 
filter (0,22) 
search (0,14) 
asyncronous (0,09) 
interface (-0,04) 

 
Fazendo-se uma análise dos conceitos mais freqüentes e relevantes de cada um 

dos conglomerados, pode-se chegar à hipótese de que esses conglomerados estão mais 
coesos e relacionados com subtemas mais específicos do que antes. 

O primeiro conglomerado, por exemplo, possui seu foco em modelos teóricos. O 
segundo, em educação, colaboração e avaliação. O terceiro e o quarto grupo de 
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documentos abordam questões relacionadas com a Web, sendo que o último tem o foco 
em modelos e teorias sobre essas questões. 

Observando-se os conceitos do quinto conglomerado, pode-se supor que esses 
documentos abordem modelos de recuperação de informação voltados à educação. O 
sexto aborda sistema de recomendação, filtragem de informações ou sistemas de 
recuperação de informação aplicados a ambientes educacionais na Web.  

O sétimo tem como foco modelos colaborativos, o oitavo, a avaliação de 
sistemas educacionais colaborativos para a Web e o nono, a avaliação de sistemas para a 
Web. 

Fazendo-se uma leitura dos textos, percebe-se que a maioria dos documentos do 
primeiro conglomerado aborda modelos e categorias de sistemas hipermídia 
adaptativos.  

Já no segundo conglomerado, há algumas divergências de assunto, mas a 
maioria dos documentos aborda experimentos que oferecem assistência ao usuário ou se 
adaptam a ele, de acordo com suas características ou conhecimentos prévios.  

O terceiro conglomerado aborda problemas e soluções de personalização de 
formato de hipertextos, adaptando-os de acordo com o dispositivo de leitura utilizado.  

O quarto conglomerado contém documentos que abordam diferentes modelos de 
sistemas adaptativos na Web (incluindo agentes), mas que poderiam, em um nível 
inferior, ser subdivididos em grupos diferentes. 

No quinto conglomerado, são apresentados diversos frameworks, modelos e 
ferramentas para a personalização de sistemas, principalmente educativos, capazes de 
fornecer a informação (cursos) mais adequada ao modelo do usuário. Pelo fato das 
palavras (hints terms) relacionadas com os conceitos “model”, “education” e “IR” 
estarem presentes na maioria dos textos, os conceitos foram identificados.  

Esse conglomerado demonstra que uma atenção especial deve ser dada aos 
conceitos, pois, dependendo dos que forem utilizados, os conglomerados podem criar 
estruturas diferentes, que derivam classificações diferentes. No próprio mundo real, os 
objetos podem ser classificados de diferentes formas, em diferentes classes, dependendo 
das características sendo analisadas. Um ser humano, por exemplo, sob a ótica da 
biologia, pode ser classificado como um “mamífero”. Já sob a ótica da medicina, que 
considera outras questões e características mais específicas, pode ser classificado como 
um “homem” ou como uma “mulher”. No conglomerado citado, os documentos foram 
organizados pelo fato de abordarem modelos e frameworks. Mas, sob a ótica de outros 
conceitos ou características, poderiam ser agrupados de outras formas.  

Observando-se os documentos do sexto conglomerado, percebe-se que todos 
eles realmente abordam sistemas de recomendação, filtragem e recuperação de 
informação, além de visarem o usuário inexperiente (por esse motivo o conceito 
“educational” foi identificado). 

No sétimo conglomerado, o conceito “models” foi corretamente identificado, 
porque os documentos abordam a construção de modelos para a personalização de 
sistemas hipermídia adaptativos. Porém a hipótese de que seu foco seja “modelos 
colaborativos” está errada, pois, na verdade, o conceito “collaborative” só foi 
identificado pela presença do identificador “learn”, existente no conceito. Apesar de 
sistemas colaborativos favorecerem o aprendizado e, normalmente, serem conhecidos 
por “learning collaborative systems” (daí a existência da palavra no conceito), os textos 
não possuem esse enfoque.  
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Esse fato demonstra que a identificação de conceitos não deve depender somente 
da identificação de uma ou outra palavra, mas sim de um conjunto delas. De fato, a 
ferramenta utilizada atribui pesos menores para os conceitos identificados pela presença 
de um único identificador, porém se optou por incluir todos os conceitos, independente 
de seu peso, a fim de evitar que o pré-processamento retirasse informações que se 
acreditava serem importantes para o identificador de conglomerados.  

Quanto à avaliação de sistemas educacionais colaborativos para a Web, 
assumida como foco do oitavo conglomerado, descobriu-se, com a leitura dos textos, 
que grande parte dos documentos abordam a avaliação de sistemas ou de modelos de 
sistemas para a Web, porém nem todos possuem como foco a colaboração. Esse 
conceito foi novamente identificado pelo mesmo motivo do sétimo conglomerado – o 
identificador “learn” – ocasionando a inclusão incorreta de alguns documentos a esse 
conglomerado.   

Finalmente, no nono conglomerado, a avaliação de sistemas para a Web não está 
incorreta, pois todos os documentos abordam a avaliação de sistemas ou propostas de 
sistemas que funcionem na Web ou para ela. Porém esses documentos poderiam ter sido 
colocados em outros conglomerados, pois também contêm conceitos que aparecem nos 
outros conglomerados. O fato de existirem muitos conceitos similares, mas com 
freqüências e relevâncias diferentes, aparecendo em muitos conglomerados, indica que 
os documentos não pertencem a uma única categoria e que poderiam ser atribuídos a 
vários conglomerados. Pelo fato de o algoritmo não gerar conglomerados sobrepostos, 
os documentos foram alocados naqueles cuja maior quantidade de conceitos similares 
foram encontrados.  

Com essas análises qualitativas, realizadas com base na leitura dos documentos, 
identificou-se que nem todas as hipóteses levantadas com a leitura dos conceitos mais 
freqüentes e relevantes dos conglomerados estavam corretas. Porém, mesmo que elas 
não tenham sido confirmadas, pode-se concluir que o processo de descoberta e de 
análise de conglomerados auxilia na identificação do conteúdo dos documentos e das 
relações existentes entre eles. Essa característica é extremamente importante quando o 
usuário está trabalhando com uma grande quantidade de documentos, pois permite que 
ele identifique os grupos de interesse e aprofunde sua leitura nos mesmos. 

A seção seguinte apresenta mais algumas considerações sobre os experimentos e 
os resultados obtidos até o momento. 

5.1.10 Análise dos resultados 

Esta seção apresenta os resultados quantitativos obtidos nos nove experimentos 
realizados. Após a análise quantitativa, comentários sobre os resultados são 
apresentados. Faz-se também uma recapitulação das análises qualitativas realizadas em 
cada experimento, apresentadas nas seções anteriores, e novas hipóteses, conclusões e 
sugestões são apresentadas.  

Para essa análise quantitativa, foram utilizados a estatística de Rand, o 
coeficiente de Jaccard e o índice Folks & Mallows. Esses índices avaliam os objetos 
dois-a-dois, ou seja, em pares, verificando se os pares da estrutura resultante estão 
localizados no mesmo conglomerado da estrutura-padrão esperada. Assim, testa-se o 
número de pares de objetos que foram alocados em um grupo em que, originalmente, 
também estariam juntos.  

A Tabela 5.26 apresenta a quantidade de pares corretamente agrupados em cada 
experimento. Para verificar se os resultados comportar-se-iam da mesma forma em 
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outro algoritmo de agrupamento, os experimentos foram repetidos com o algoritmo 
best-stars.  

O total de pares para os cinqüenta e dois elementos processados nos 
experimentos realizados foi igual a 1.326 pares. Cabe salientar que as métricas 
verificam se os pares de elementos foram alocados corretamente, comparando-se o 
conjunto de conglomerados-padrão (as seções do congresso) e o conjunto de 
conglomerados resultante. Essa comparação não implica que todos os 1.326 pares 
tenham que estar nos mesmos conglomerados, muito pelo contrário, pois a análise é 
feita elemento-a-elemento e cada elemento é testado com todos os outros. Pelo fato de 
normalmente existirem muitos conglomerados contendo poucos elementos, é natural 
que muitos dos pares utilizados na comparação tenham que pertencer a conglomerados 
diferentes. Esse fator explica os baixos valores apresentados na Tabela 5.26. 

Tabela 5.26: Quantidade de pares de objetos agrupados corretamente 

 Experimento 
 (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) 

k-means 18 23 16 23 41 33 39 26 20 

Best-stars 11 14 19 12 28 27 24 19 14 

 
Nesta tabela, percebe-se que, com exceção do último experimento com ambos os 

algoritmos, todos os demais experimentos com conceitos (de cinco a nove) obtiveram 
resultados quantitativamente melhores do que os demais métodos, já que, em todos eles, 
o número de pares de elementos corretamente agrupados foi maior do que o valor 
inicial, sem pré-processamento (primeiro experimento).  

Cabe salientar que essa análise depende muito da classificação manual estar 
correta, porém os experimentos demonstram que os elementos poderiam ser atribuídos a 
mais de uma categoria e, nesse caso de sobreposição, talvez os organizadores do evento 
tenham feito opções que não seriam as mais adequadas. A análise qualitativa indica que 
os documentos não deveriam ter sido atribuídos a uma classe somente, porém, como na 
prática os artigos tinham que ser apresentados em uma única seção, uma delas foi 
escolhida pelos organizadores. Nesse caso, um algoritmo de identificação de 
conglomerados sobrepostos talvez auxiliasse os organizadores na indicação dos 
diferentes co-relacionamentos entre os documentos, demonstrando os diferentes 
conglomerados possíveis.  

Outro dado interessante diz respeito à quantidade de descritores (palavras ou 
conceitos) utilizada em cada experimento. No caso dos experimentos envolvendo 
conceitos, uma quantidade muito pequena de conceitos foi utilizada para descrever ou 
modelar os documentos (ver Tabela 5.27). Isto demonstra a alta capacidade de 
expressão e descrição dos conceitos. 
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Tabela 5.27: Quantidade de descritores utilizados 

 Experimento 
 (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) 

Descritores 
(palavras ou 

conceitos) 
1514 1347 1115 957 9 9 9 9 21 

Ocorrências 6014 3426 6014 3426 365 362 290 420 382 

 
Nesta tabela, do primeiro ao quarto experimento, os descritores representam a 

quantidade total de palavras existentes em todos os textos utilizados no experimento. Do 
quinto experimento em diante, os descritores correspondem aos conceitos utilizados 
para modelar e representar o conteúdo dos documentos. As ocorrências representam a 
quantidade de vezes que as palavras ou conceitos foram utilizados nos documentos, ou 
seja, o número de ocorrências dos descritores em todos os textos do experimento. 

Percebe-se, claramente, a influência dos métodos de pré-processamento, 
reduzindo, filtrando o vocabulário e eliminando as imperfeições e ruídos entre um 
experimento e outro. Juntas, as duas tabelas anteriores demonstram que a eliminação de 
problemas do vocabulário (basicamente variações morfológicas e stopwords) oferece 
um ganho de performance e até mesmo de qualidade (em alguns casos). Essa última 
pode ser parcialmente comprometida se a quantidade de dados analisados for grande, 
pois, de outra forma, o usuário não conseguiria analisar a grande massa de dados e 
também poderia cometer alguns erros. 

A Figura 5.1, apresentada a seguir, oferece uma visualização gráfica das duas 
últimas tabelas, salientando, mais claramente, a relação entre os pares corretamente 
agrupados e a capacidade de expressão e descrição dos conceitos.  
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Figura 5.1: Gráficos salientando número de pares corretos e respectiva quantidade de  
descritores 

No primeiro gráfico (a), pode ser observado o número total de ocorrências dos 
descritores (palavras ou conceitos) encontrado em cada experimento. Percebe-se que, 
nos experimentos com conceitos, a quantidade de ocorrência dos conceitos é muito 
menor do que a ocorrência dos experimentos com palavras, o que diminui a 
complexidade e o tempo de identificação dos conglomerados (quanto maior a 
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quantidade de descritores e de ocorrência dos descritores, maior é a complexidade de 
análise e, conseqüentemente, o tempo de processamento).  

Nos gráficos (b) e (c), podem ser visualizados os números de pares corretamente 
identificados por cada algoritmo nos nove experimentos realizados. Essa quantidade é, 
em média, maior nos experimentos que utilizam conceitos como descritores dos textos. 

A seguir, na Tabela 5.28 e na Tabela 5.29, são apresentados os índices 
resultantes da aplicação dos dois algoritmos (k-means e best-stars) em cada um dos 
experimentos realizados.   

Tabela 5.28: Avaliação quantitativa do resultado do método k-means 

 Experimento 
 (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) 

Rand 0,809 0,816 0,808 0,811 0,706 0,732 0,743 0,769 0,795 
Jaccard 0,066 0,086 0,059 0,084 0,095 0,085 0,103 0,078 0,068 

F&M 0,125 0,159 0,112 0,156 0,184 0,162 0,192 0,146 0,128 

Tabela 5.29: Avaliação quantitativa do resultado do método best-stars 

 Experimento 
 (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) 

Rand 0,849 0,851 0,834 0,854 0,764 0,759 0,806 0,818 0,850 
Jaccard 0,052 0,066 0,079 0,059 0,082 0,078 0,085 0,073 0,083 

F&M 0,109 0,136 0,151 0,124 0,153 0,146 0,157 0,137 0,163 

 
Estas tabelas demonstram que os conceitos ofereceram desempenho um pouco 

menor pela estatística de Rand e um pouco maior pelos dois outros índices. De qualquer 
forma, esses dados também salientam o poder de representação dos conceitos, que, 
mesmo ocorrendo em quantidade muito menor (em termos absolutos e relativos, 
conforme Tabela 5.27), apresentam resultados similares aos dos experimentos que não 
os utilizaram.   

Os gráficos apresentados na Figura 5.2 e na Figura 5.3 auxiliam na interpretação 
das tabelas anteriores.  
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Figura 5.2: Comparação dos resultados do algoritmo k-means  

Nesta figura, o gráfico (a) compara os resultados da estatística de Rand de todos 
os experimentos realizados com o algoritmo k-means. Percebe-se que, no último 
experimento, os resultados foram similares aos dos experimentos que não utilizam 
conceitos. Porém eles foram obtidos com uma quantidade muito menor de descritores, 
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indicando que os conceitos oferecem desempenho similar ou superior ao das palavras, 
oferecendo maior poder de representação.  

O gráfico (b) representa os resultados do mesmo algoritmo sob a ótica do 
coeficiente de Jaccard e o gráfico (c) sob a ótica do índice de Folks e Mallows. Nesses 
casos, em média, os experimentos com conceitos foram melhores do que os que não os 
utilizavam (0,086 contra 0,074 no primeiro caso e 0,162 contra 0,138 no segundo). 
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Figura 5.3: Comparação dos resultados do algoritmo best-stars  

Na Figura 5.3, novamente o gráfico (a) compara os resultados da estatística de 
Rand de todos os experimentos realizados, porém o algoritmo utilizado é o best-stars. 
Neste gráfico, observa-se que o comportamento foi similar ao comportamento do 
algoritmo k-means. Na mesma figura, o gráfico (b) contém os resultados do coeficiente 
de Jaccard e o gráfico (c), do índice de Folks e Mallows, ambos em relação ao algoritmo 
best-stars. A média entre os índices dos experimentos que utilizam conceitos e os que 
não os utilizam ficou, respectivamente, em 0,080 contra 0,064 para o coeficiente de 
Jaccard e 0,152 contra 0,130 para o índice de Folks e Mallows.  

Os resultados quantitativos, apesar de auxiliarem na análise de qualquer 
experimento, não devem ser os únicos considerados em uma avaliação. Métodos 
qualitativos de análise também são muito importantes, principalmente em se tratando de 
dados textuais. Os diversos experimentos realizados não só nesta Tese, mas também em 
outros experimentos desenvolvidos ao longo deste doutoramento, em projetos e 
disciplinas cursadas e ministradas, indicam que esse tipo de análise é fundamental, pois 
nem sempre os números podem ser interpretados puramente, sem serem identificadas as 
causas para o seu surgimento. 

A Natural Science Foundation estado-unidense, com o intuito de auxiliar as 
pessoas a avaliarem projetos de qualquer espécie, produziu um material denominado 
“user-friendly handbook for mixed method evaluations”, editado Por Joy Frechtling et 
al. (FRECHTLING; SHARP; WESTAT, 1997). Nesse material, podem ser encontrados 
diversos métodos, conceitos e fundamentos para a análise qualitativa de dados, 
experimentos e projetos, servindo como um guia para a análise qualitativa. Uma de suas 
formas é a análise textual, pois ela lida com palavras e é guiada por poucas regras. 

Ainda, segundo os autores desse guia, muitas pessoas possuem a idéia errada de 
que a análise qualitativa não seja disciplinada e sistêmica, apenas muito subjetiva, pois 
seus procedimentos não são tão padronizados quanto os da análise estatística (análise 
quantitativa). Porém ela provê diferentes maneiras de discernimento, examinando, 
comparando, contrastando e interpretando padrões ou temas significativos. Seu processo 
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é iterativo, em que, a cada rodada, novas questões emergem, conexões são descobertas e 
complexas formulações são desenvolvidas (FRECHTLING; SHARP; WESTAT, 1997). 

Por esse motivo e pelo fato de a descoberta e a análise de conglomerados terem 
origem exploratória e subjetiva, esta Tese procurou apresentar argumentos qualitativos a 
cada experimento realizado, visando a identificar o porquê de cada conglomerado 
descoberto e salientando as diferenças entre os experimentos.  

Como resultado dessas análises, argumenta-se que os experimentos não 
obtiveram resultados ainda melhores pelo fato de os documentos originais não se 
focarem em um único conceito ou conjunto de conceitos completamente desconexos 
dos outros. As analises textuais realizadas indicam que os textos possuem uma grande 
relação entre si e os conceitos elaborados não foram suficientes para elaborar uma boa 
separação entre os documentos. Ao que tudo indica, nem mesmo os próprios 
organizadores do evento conseguiriam atribuir os documentos a categorias 
completamente isoladas. As categorias existentes só foram criadas pela necessidade das 
apresentações terem de ser seqüenciais. A leitura dos documentos indica que eles 
realmente fazem parte de diversas categorias e conceitos simultaneamente, mas como só 
poderiam ser apresentados em uma delas, uma foi escolhida.  

Outra hipótese que surge é a de que os conceitos elaborados foram muito 
abrangentes e estavam presentes em uma grande parte dos documentos, tornando muito 
complexa sua separação. Os grupos foram criados pela quantidade de conceitos em 
comum aliada ao fato de a importância dos mesmos ser maior ou menor em alguns 
documentos (devido às diferentes ocorrências de seus termos indicadores). 

Esse fato não demonstra que o algoritmo ou o método proposto está errado. 
Somente demonstra que sua utilização oferece, ao usuário, uma percepção muito mais 
profunda do contexto e do conteúdo dos documentos, auxiliando-o a estudar melhor os 
elementos e suas relações, auxiliando-o a criar categorias mais corretas para os mesmos. 

Nos experimentos realizados os documentos foram organizados pelo fato de 
abordarem os conceitos utilizados, mas, sob a ótica de outros conceitos ou 
características, poderiam ser agrupados de outras formas.  

Fica, aqui, a questão de como o usuário poderia identificar os diferentes 
conceitos envolvidos em um conjunto de documentos e selecionar aqueles sobre os 
quais deseja realizar a separação dos documentos – a ótica desejada. Porém, para que 
isso funcione, é necessário que exista uma base genérica de conceitos (talvez uma 
ontologia), que possa ser aplicada a todo e qualquer documento. Com base nessa base 
genérica, poderiam existir outras bases de conceitos específicos de determinadas áreas 
ou campo do conhecimento. A partir dessas bases de conceitos, o usuário poderia, 
então, selecionar as características mais adequadas para a análise dos objetos em 
determinado modelo.  

5.2 Resumo do capítulo 

Neste capítulo, foram realizados diversos experimentos, envolvendo diferentes 
processos de pré-processamento e manipulação do vocabulário, incluindo a utilização 
da técnica proposta de modelagem de documentos através de conceitos.  

Os experimentos realizados indicam que a metodologia proposta apresenta 
resultados interessantes, relativamente melhores, mais fáceis de serem interpretados do 
que quando palavras são utilizadas e de menor complexidade, conseqüentemente 
levando menos tempo para processar uma grande quantidade de documentos. Esses dois 
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últimos fatores são extremamente importantes no mundo atual, em que a quantidade de 
informação disponível, para o usuário, é muito grande, e este tem de analisá-la 
rapidamente, a fim de descobrir informações úteis. 

Como último comentário, salienta-se que a experiência adquirida no 
desenvolvimento desta Tese, embasada nos experimentos realizados, indica que o 
processo de descoberta e de análise de conglomerados baseado em conceitos deve ser 
realizado nos seguintes moldes: 

a) Definição de objetivos do experimento; 

b) Seleção do conjunto de documentos a ser analisado; 

c) Pré-processamento, com as seguintes etapas: 

i. Padronização do formato dos textos, normalmente retirando os 
caracteres de controle e de formato (como tags HTML, XML, etc) e 
convertendo-os para um padrão universalmente conhecido e mais 
rapidamente processado (normalmente ASCII ou UNICODE); 

ii. Remoção de stopwords, não só as decorrentes da estruturação das 
construções frasais, como preposições, consoantes e similares, mas 
também das palavras mais freqüentes e de outras palavras 
consideradas irrelevantes para o contexto pelo fato de influenciarem 
na estrutura de conglomerados (essas são normalmente descobertas 
após algumas interações); 

iii. Aplicação de um método de identificação de radicais (stemmer); 

iv. Definição ou seleção de conceitos (adequados) para a análise (se o 
stemmer for aplicado nos documentos, aplicá-lo também nos 
identificadores dos conceitos para não causar problemas na 
identificação); 

v. Identificação de conceitos nos documentos e utilização dos mesmos 
como descritores do seu conteúdo. 

d) Execução de um algoritmo de descoberta de conglomerados; 

e) Interpretação e avaliação dos resultados; 

f) Consolidação do conhecimento descoberto. 
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6 CONCLUSÕES 

A análise de dados e de informações textuais é um tema cada vez mais 
importante nos meios acadêmicos, pois a Web e o interesse das grandes empresas em 
armazenar informações em formatos semi-estruturados, como o XML, fazem com que 
uma quantidade cada vez maior de informações esteja disponível no formato textual.  

Como a quantidade de informações textuais cresce muito, torna-se necessária a 
utilização de técnicas que dêem suporte à análise dessas informações. A descoberta e a 
análise de conglomerados é uma dessas técnicas, que permite, ao usuário, explorar uma 
grande quantidade de dados e conhecer seu conteúdo e inter-relações.  

Como os documentos textuais são escritos através da Linguagem Natural, que é 
ambígua e apresenta uma série de problemas decorrentes da diferença do vocabulário 
usado nos textos, os métodos de descoberta e análise de conglomerados são 
extremamente dependentes de técnicas de pré-processamento dos textos que visem a 
padronizá-los, minimizando os problemas do vocabulário e representando seu conteúdo 
de forma mais correta e fácil de ser interpretada pelos usuários. 

Esta Tese atacou justamente nesse ponto, buscando demonstrar que a utilização 
de conceitos é capaz de representar o conteúdo dos documentos e representá-los, 
servindo como descritores ou características para o processo de descoberta de 
conglomerados, melhorando a qualidade desse processo, além de facilitar a 
compreensão dos conglomerados resultantes.  

Os diversos capítulos e seções, apresentados ao longo desta Tese, procuraram 
demonstrar e validar essa hipótese, através do estudo de conceitos fundamentais, 
técnicas relacionadas, desenvolvimento de metodologia específica e experimentação. 

A análise dos experimentos realizados demonstra que a utilização de conceitos 
apresenta-se como uma boa alternativa para a solução dos problemas citados, 
representando os documentos com alto poder de expressividade e oferecendo resultados 
quantitativamente semelhantes ou melhores do que os tradicionais. Além disso, 
analisando-se os termos mais freqüentes e discriminantes de cada conglomerado obtido 
nos diferentes experimentos, percebe-se que, quando os conceitos são utilizados, o 
conteúdo dos conglomerados é mais facilmente compreendido, pois essas estruturas são 
mais claras, expressivas e representativas. Apesar disso, algumas considerações e 
restrições devem ser feitas sobre o seu uso e aplicação.  

A primeira delas diz respeito ao próprio processo de análise de conglomerados 
em si, que busca auxiliar o usuário na identificação de padrões que expliquem os 
conglomerados resultantes, ou seja, as relações entre os objetos, e que possam ser 
utilizados para descrever ou representar esses conglomerados, servindo de protótipo ou 
modelo para os mesmos.  

O objetivo de qualquer modelo é ser o mais fiel possível, representando a maior 
parte do(s) objeto(s), porém os modelos são discretos e abstratos. Por esse motivo, 
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qualquer modelo, mesmo os mais atuais, possuem algumas falhas e não conseguem 
representar por completo o mundo real. 

Da mesma forma, os conglomerados nem sempre representam fielmente a 
realidade. Igualmente, seus centróides podem não descrevê-los corretamente, não dando 
uma visão ampla e completa do conteúdo de todos os documentos agrupados. Porém, 
em se tratando de uma grande quantidade de dados que deve ser analisada de forma 
mais genérica, sem a preocupação de seus detalhes e minúcias, esse tipo de análise é 
capaz de oferecer, ao usuário, uma percepção muito mais ampla do contexto e do 
conteúdo dos documentos, auxiliando-o a estudar melhor os elementos e suas 
relações.O usuário deve, no entanto, estar ciente desses problemas, devendo buscar 
identificá-los e minimizá-los. 

Por essa razão, salienta-se a importância de uma análise qualitativa dos 
resultados e não somente quantitativa.  

É importante salientar, também, a necessidade de se iterar o processo, ou seja, 
executá-lo diversas vezes e interagir com ele, dando atenção a suas minúcias, aos 
parâmetros e fazendo escolhas. Através dessas iterações e interações, o usuário vai 
adquirindo e acumulando conhecimento sobre os dados e pode (ou deve) utilizar esse 
conhecimento em prol do próprio processo, aperfeiçoando-o. Assim, o ser humano vai 
formulando novas hipóteses e conhecendo melhor o seu objeto de estudo. 

Cabe também esclarecer que o processo de identificação e análise de 
conglomerados realizado nos experimentos demonstra essa necessidade, pois a cada 
experimento, novos conhecimentos sobre os documentos foram sendo adquiridos, a 
ponto dos conceitos poderem ter sido definidos. Aliás, o tipo de definição de conceitos 
realizado só foi possível porque já se tinha informação a priori sobre as categorias as 
quais cada documento pertencia.  

Em um processo tradicional de descoberta e análise de conglomerados, este tipo 
de informação não está disponível, pois o objetivo do processo é justamente descobri-la. 
Neste caso, os conceitos podem ser definidos com base na experiência do usuário, onde 
ele define conceitos e descritores de conceitos com base na sua intuição e conhecimento 
sobre sua área de interesse. Para tanto, ele deve usar como apoio dicionários, tesauros 
ou ontologias que lhe forneçam informações sobre as relações entre palavras. Também 
se recomenda que o usuário aplique ferramentas de análise de freqüência das palavras 
em toda a coleção de documentos, identificando assim palavras que lhe possam sugerir 
a existência de conceitos na coleção.  

Outra alternativa consiste na aplicação do processo tradicional de descoberta de 
conglomerados (baseado em palavras) sobre os documentos. Após, realizando diversas 
vezes o processo e analisando os conglomerados resultantes, o usuário pode identificar 
novas relações entre documentos e entre palavras, as quais podem ser utilizadas na 
criação de novos conceitos. 

Um fator relevante a salientar é o de que os objetos podem ser agrupados de 
diferentes maneiras, dependendo das caracterizas que estão sendo analisadas. É também 
através da interatividade e iteratividade que o usuário será capaz de identificar que 
conceitos ele deve utilizar, selecionando os mais adequados para determinado momento, 
identificando o nível de especificidade e a ótica desejada de agrupamento dos objetos. 
Pela experiência acumulada, sugere-se que seja avaliado o nível de especificidade e de 
abrangência entre os dados, visando a obter estruturas de conglomerados que favoreçam 
a visualização das relações mais específicas, minimizando as mais abrangentes.  
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Na seção seguinte, são apresentadas as contribuições desta Tese e do trabalho 
realizado durante o desenvolvimento dela. Finalmente, a última seção descreve algumas 
possibilidades de trabalhos futuros que visam a aprofundar ainda mais no tema e 
aperfeiçoar o estudo aqui apresentado. 

6.1 Contribuições 

Como principais contribuições desta Tese podem ser citados: 

a) O levantamento do estado da arte atual da área de descoberta de 
conglomerados em documentos; 

b) A proposta de utilização do método de mapeamento por conceitos no 
processo de descoberta e de análise de conglomerados; 

c) A sistematização do processo de descoberta e de análise de documentos 
baseado em conceitos, indicando quais as etapas e técnicas associadas a cada 
uma delas; 

d) A realização de uma série de experimentos os quais avaliam diferentes 
processos de padronização do vocabulário, que podem (e devem) ser 
utilizados em qualquer algoritmo de descoberta de conhecimento em textos. 

Além dessas, o desenvolvimento desta Tese proporcionou uma série de outras 
contribuições de cunho profissional e acadêmico. 

A seguir, são descritas algumas dessas contribuições, a fim de demonstrar a 
abrangência desta Tese, seus relacionamentos e sua aplicabilidade, além de salientar o 
trabalho já desenvolvido e a experiência adquirida.  

Algumas contribuições se inserem em trabalhos realizados por outros alunos, 
servindo o estudo e o levantamento bibliográfico realizado como fontes de inspiração e 
embasamento teórico para diversos trabalhos já desenvolvidos, tanto no próprio instituto 
de informática da UFRGS quanto em outras instituições acadêmicas e comerciais do 
país e até mesmo do exterior (sendo tema de cursos de graduação55 e pós-graduação). 
Alguns desses estudos foram realizados de forma cooperativa e em conjunto com este, 
que foi realizado durante o desenvolvimento dessa Tese, através da aplicação de 
ferramentas, algoritmos e modelos desenvolvidos no período de elaboração desta Tese. 
Esses estudos demonstram que este não é um trabalho isolado, pois já possui frutos. 
Eles servem como exemplo da aplicabilidade e da necessidade da análise de 
conglomerados. 

Esta seção está dividida em duas partes. Na primeira, são descritos os trabalhos 
publicados até o momento. Na segunda, são descritos os estudos envolvendo trabalhos 
de conclusão e dissertações de Mestrado, que utilizaram os mecanismos ou as teorias 
aqui descritas ou desenvolvidas durante o Mestrado e o Doutorado deste autor.  

Porém, antes de entrar nestas seções, procurou-se resumir todas essas 
contribuições na tabela seguinte.  

Tabela 6.1: Contribuições realizadas até o momento 

Artigos publicados 
como autor ou co-autor 

Trabalhos de 
Conclusão 

Dissertações de 
Mestrado 

12 3 4 

                                                
55 http://www.lans.ece.utexas.edu/course/ee380l/2001sp/readinglist.html (em Março de 2003). 
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Acima, na Tabela 6.1, pode-se verificar o número total de artigos publicados no 
desenvolvimento desta Tese. A subseção seguinte detalha e descreve esses artigos e sua 
importância. As colunas “trabalhos de conclusão” e “dissertações de Mestrado” dizem 
respeito ao número de trabalhos já defendidos e publicados, os quais tinham alguma 
relação direta ou indireta com esta Tese. Na verdade, pode-se dizer que alguma etapa do 
desenvolvimento desta Tese contribuiu, em algum momento, com eles. Essa 
contribuição ou relação é descrita na seção 6.1.2. 

6.1.1 Artigos publicados como autor ou co-autor 

Nesta seção, são listados os artigos publicados como autor ou co-autor e que 
possuem relação direta ou indireta com esta Tese. Estes e outros artigos podem ser 
obtidos a partir da página do autor, disponível em: http://www.inf.ufrgs.br/~wives. A 
Tabela 6.2, seguinte, apresenta os totais de artigos publicados em eventos e em revistas, 
tanto nacionais quanto internacionais.  

Tabela 6.2: Distribuição de artigos publicados como autor ou co-autor 

 Em eventos Em revistas 
Nacionais 8 1 

Internacionais 2 1 
 

Nem todos esses artigos estão diretamente relacionados com o assunto principal 
desta Tese, pois foram elaborados em conjunto com outros pesquisadores (colegas e 
professores), que trabalham em alguma área correlata. Porém, mesmo aparentemente 
não possuindo relação direta com esta Tese, eles são computados e listados, pois não 
deixam de ser colaborações relacionadas com a Descoberta de Conhecimento e Textos. 
A seguir, encontra-se a lista dos principais artigos publicados e uma breve descrição de 
seu conteúdo (de onde podem ser identificadas a importância e a relação deles com esta 
Tese): 

a) Criação de uma ontologia para promover a interoperabilidade de 
informações sobre o aqüífero Guarani – este artigo apresenta uma 
metodologia de construção de ontologias para sistemas de informação 
geográfica, cuja base está na análise de discurso e na análise de conteúdo 
apoiadas por métodos de descoberta de conhecimento em texto, mais 
especificamente pela lexicometria (análise de freqüência de palavras) e pela 
análise de conglomerados (BOMBASSARO JÚNIOR; WIVES, 2003); 

b) E-Business knowledge based information retrieval – Este artigo, 
publicado juntamente com outros colegas em evento de nível internacional, 
descreve como as técnicas de extração de informações, em conjunto com a 
análise de conglomerados e o mapeamento de conceitos, podem ser 
utilizadas para recuperar informações que sejam relevantes para pequenas e 
médias empresas situadas em países em desenvolvimento, mas conectados 
através da WEB (SCARINCI et al., 2002a); 

c) Managing unstructured e-commerce information – Este artigo, 
desenvolvido com outros colegas, apresentado em evento internacional e a 
ser publicado em revista internacional, consiste num refinamento do artigo 
anterior, porém com novos experimentos e técnicas, desenvolvidos em 
cooperação com a IBM (SCARINCI et al., 2002b); 
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d) Aplicação de técnicas de descoberta de conhecimento em textos na 
inteligência competitiva – Trabalho apresentado no 1º Workshop Interno do 
PGCC sobre Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados. Neste 
trabalho, é descrito como as técnicas de análise de conglomerado podem ser 
utilizadas nas empresas, a fim de se analisar informações provenientes do 
ambiente externo da empresa (tais como concorrentes, parceiros, tecnologias 
e produtos) (WIVES; OLIVEIRA, 2001); 

e) Investigação sobre a construção de ontologias a partir de textos com 
suporte de ferramentas automatizadas – artigo que aborda o processo 
automatizado de construção de ontologias a partir de documentos. Nele, há 
uma seção que indica como as técnicas de análise de conglomerados podem 
ser úteis nesse processo (LOH et al., 2002); 

f) Descoberta pró-ativa de conhecimento em textos: aplicações em 
inteligência competitiva – Artigo que demonstra como a técnica de 
descoberta de conhecimento, utilizando a técnica de “conceitos”, pode 
auxiliar no processo de inteligência competitiva, obtendo informações úteis 
sobre o mercado e a concorrência de uma empresa (LOH; WIVES; 
OLIVEIRA, 2000c); 

g) Formalizando e explorando o conhecimento tácito com a tecnologia de 
textmining para a inteligência – Artigo publicado em evento nacional, 
desenvolvido em conjunto com outros colegas, apresentando técnicas de 
descoberta de conhecimento em texto capazes de analisar documentos 
empresariais, a fim de descobrir conhecimento tácito (implícito) (LOH et al., 
2001); 

h) Concept-based knowledge Discovery in texts extracted from the WEB: 
Artigo publicado em revista internacional, desenvolvido com outros colegas, 
que apresenta a teoria envolvida no processo de modelagem de textos através 
de “conceitos” e sua aplicabilidade na área de descoberta de conhecimento 
em textos (LOH; WIVES; OLIVEIRA, 2000a); 

i) Eurekha – Este artigo, publicado em revista nacional, descreve o software 
Eurekha, desenvolvido com base nos algoritmos e nas técnicas 
desenvolvidos e aperfeiçoados durante o Mestrado e o Doutorado do autor 
desta Tese. O artigo apresenta um estudo de caso em que são analisadas 
informações coletadas em páginas WEB (WIVES; RODRIGUES, 2000); 

j) Descoberta proativa de conhecimento em coleções textuais: iniciando 
sem hipóteses –  Este artigo, escrito em conjunto com outros colegas e 
publicado na IV Oficina de Inteligência Artificial da Universidade Católica 
de Pelotas, descreve como as técnicas de descoberta de conhecimento em 
textos, apoiadas pela técnica de modelagem por conceitos, podem ser 
utilizadas para auxiliar o usuário a identificar que informação ele precisa, 
mesmo sem que ele tenha uma idéia clara do que seja essa informação 
(LOH; WIVES; OLIVEIRA, 2000b); 

k) Fazendo uso da categorização de textos em atividades empresariais –  
Este artigo, publicado em parceria com colegas e professores da UFRGS em 
evento nacional, aborda a aplicação de técnicas de análise das características 
mais relevantes para descrever classes de documentos que possam ser 
inseridas em redes neurais capazes de classificar textos (RIZZI et al., 2000); 
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l) Tecnologias de descoberta de conhecimento em informações textuais: 
ênfase em agrupamento de informações – Tutorial apresentado em Oficina 
Regional de Inteligência Artificial, na Universidade Católica de Pelotas, que 
descreve o processo de descoberta de conhecimento em textos, suas técnicas 
e aplicações (WIVES; LOH, 1999). 

6.1.2 Pesquisas e trabalhos relacionados 

Nesta seção, são apresentados os trabalhos de conclusão de curso e as 
dissertações de Mestrado que possuem alguma relação com o trabalho desenvolvido no 
decorrer do Doutorado deste autor. Nesta apresentação, descreve-se o trabalho e qual a 
contribuição ou relação que este autor teve com ele. 

a) Construção de uma metodologia baseada em análise de conteúdo para 
criação de ontologias para sistemas de informações geográficas, visando 
maior interoperabilidade semântica – trabalho de conclusão de curso de 
Agostinho Bombassaro Júnior. Esse trabalho foi orientado pelo autor desta 
Tese, no Centro Universitário Feevale, e visa à construção de ontologias a 
partir de descoberta de conhecimento em textos (BOMBASSARO JÚNIOR, 
2003). O aluno utilizou os algoritmos de análise de conglomerados propostos 
nesta Tese, porém sem utilizar a modelagem por conceitos; 

b) Descoberta de conhecimento com o uso de text mining: cruzando o 
abismo de Moore – Dissertação de Mestrado de Edilberto Silva, 
desenvolvido na UCB em conjunto com os professores Hércules Antônio do 
Prado e Edilson Fereda (SILVA; PRADO; FERNEDA, 2002). Nesse 
trabalho, o autor avalia as diferentes metodologias de descoberta de 
conhecimento em texto, incluindo a de Stanley Loh (LOH, 2001; LOH; 
WIVES; OLIVEIRA, 2000a), que utiliza o modelo de conceitos, e as 
metodologias de descoberta de conhecimento em dados tradicionais. Além 
disso, o autor utiliza a metodologia e ferramenta de análise de 
conglomerados desenvolvida nesta Tese, aplicando-a na análise de diversos 
textos provenientes da Empresa Brasileira de Comunicação (RADIOBRÁS); 

c) Um Estudo sobre a influência da variação morfológica das palavras no 
processo de agrupamento automático de textos (clustering) – Trabalho de 
Conclusão de Gustavo Haertel Grehs, orientado pelo professor José Palazzo 
Moreira de Oliveira no Instituto de Informática da UFRGS. O trabalho desse 
aluno consistiu em avaliar a influência da variação morfológica no processo 
de identificação de conglomerados descrito nesta Tese, mais 
especificamente, na aplicação de métodos de Stemming (redução de 
variações morfológicas) em documentos em português, a fim de identificar 
sua influência no processo de agrupamento (GREHS, 2002); 

d) Um Estudo Comparativo de Ferramentas de Descoberta de 
Conhecimento em Texto: a análise do tema “Amazônia" – Dissertação de 
Mestrado remoto de Ana Carla Macedo, orientada pelo professor Dr. José 
Palazzo Moreira de Oliveira. O trabalho dessa aluna consistiu em aplicar os 
diferentes algoritmos de identificação de conglomerados, desenvolvidos 
neste Doutorado e em Mestrado anterior (ver (WIVES, 1999)), a partir de 
artigos de jornais e revistas, cujo assunto fosse a região Amazônica. A aluna 
comparou os diferentes resultados dos métodos automáticos com o resultado 
manual de uma especialista na área (SILVA, 2002); 
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e) ESCOP: Estratégia de Suporte à Solução Cooperativa de Problemas – 
Dissertação de Mestrado desenvolvida no Instituto de Informática da 
UFRGS pelo aluno Antônio de Vit e orientado pela professora Liane 
Tarouco. Essa dissertação aplica e compara os algoritmos de identificação de 
conglomerados descritos e desenvolvidos nesta Tese, mas sem aplicar a 
técnica de modelagem por conceitos. A aplicação se dá em diálogos de 
alunos envolvidos em um curso de educação à distância (VIT, 2000); 

f) Categorização de textos por rede neural: estudo de caso – Essa 
dissertação de Mestrado foi elaborada por Claudia Brandelero Rizzi e 
orientada pelo professor Martins Engel, no Instituto de Informática da 
UFRGS. Ela apresenta um estudo de caso sobre categorização de textos 
através de uma rede neural (RIZZI, 2000). Em conjunto com a aluna, foi 
implementado um software denominado Analyzer, que analisa classes de 
documentos e sugere uma lista de palavras mais relevantes para cada uma 
dessas classes. Com isso, as classes podem ser descritas e a rede neural 
treinada de acordo com essas palavras. O mesmo software pode ser utilizado 
para identificar as palavras e os conceitos mais relevantes de um 
conglomerado, auxiliando na sua identificação e compreensão; 

g) Avaliação de Métodos para Agrupamento de Documentos Textuais – 
Trabalho de conclusão de curso de Cristiane da Silva Sarmento. A aluna 
desenvolveu esse trabalho na ULBRA, orientada pelo professor Stanley Loh. 
Em seu trabalho, a aluna utilizou as ferramentas implementadas e utilizadas 
nesta Tese, comparando os diferentes algoritmos e dando os primeiros passos 
em direção à inserção dos conceitos como modelos capazes de representas os 
documentos durante o processo (SARMENTO, 2000); 

h) Um estudo sobre agrupamento de documentos textuais em 
processamento de informações não estruturadas usando técnicas de 
"clustering" – Dissertação de Mestrado do mesmo autor desta Tese. 
Orientada pelo professor José Palazzo Moreira de Oliveira, consistiu na 
descrição e elaboração dos conceitos e ferramentas fundamentais de 
identificação e análise de conglomerados (WIVES, 1999). 

6.2 Trabalhos futuros 

Durante os estudos, pesquisas e experimentos realizados, uma série de dúvidas e 
problemas foi identificada. Isso deu origem a novas hipóteses, sugestões e idéias para 
solucioná-los. Algumas destas são apresentadas a seguir: 

a) Criar ou usar bases de conceitos genéricos, que possam ser utilizadas no pré-
processamento de qualquer documento e de conceitos específicos, 
permitindo, ao usuário, selecionar as características mais adequadas para o 
enfoque por ele desejado; 

b) Automatizar o processo de definição de conceitos, inserindo técnicas capazes 
de sugerir palavras que identifiquem os mesmos. As seguintes técnicas 
podem ser úteis no desenvolvimento de ferramentas que auxiliem nesse 
processo: 

i. Análise de freqüência ou de relevância de palavras em grupos de 
documentos sobre um tema similar; 
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ii. Stemming (sugerindo variações morfológicas); 

iii. Identificação de nomes próprios, de entidades e de objetos (named 
entities) (CALLAN; MITAMURA, 2002); 

iv. Identificação do co-relacionamento entre termos ou combinação de 
palavras – ver (COHEN, 2000);  

v. Utilização de fontes externas para a extração de informações, tais 
como a própria Web, dicionários morfológicos, tesauros, lexicons, 
bancos de dados ou ontologias – ver (CHALENDAR; GRAU, 2000; 
DAHLGREN, 1995).  

c) Avaliar a utilização de ontologias como forma de representação dos 
conceitos e das relações entre eles, possibilitando o uso de diferentes níveis 
de abstração entre os mesmos. Verificar como esta questão da existência de 
diferentes níveis de conceitos pode ser manipulada, identificando qual o 
impacto da substituição de conceitos mais específicos ou mais abrangentes. 
Utilizar o trabalho de Crestani (1995) como modelo, pois este define 
métodos para calcular a perda de informação associada à substituição de um 
nível mais específico por um nível mais abrangente, já que tal substituição 
pode introduzir ambigüidade e erros; 

d) Levar em conta o grau de relevância dos conceitos identificados nos 
documentos, utilizando esse valor como medida do grau de descrição e 
caracterização do conceito nos documentos; 

e) Desenvolver novos métodos de análise do conteúdo dos conglomerados 
(métodos de identificação de centróides ou protótipos). Uma sugestão 
consiste em levar em conta a freqüência e o escore de relevância. Outra seria 
a aplicação de técnicas de análise de associação entre os conceitos, tais como 
as empregadas nos métodos de identificação de regras de associação, pois 
estas conseguem analisar o quanto um conceito se relaciona ou depende de 
outro; 

f) Avaliar o processo de descoberta de conglomerados em um corpus muito 
maior de documentos, assim como as coleções Reuters, muito utilizadas em 
experimentos da área de sistemas de recuperação de informações e, mais 
atualmente, na própria área de descoberta de conhecimento em textos. Estas 
e outras coleções podem ser obtidas no site http://www.daviddlewis.com/ 
resources/testcollections. 
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ANEXO TEXTOS UTILIZADOS NO EXPERIMENTO AH 
2002 

073S.TXT: A Fuzzy-based Approach to User Model Refinement in Adaptive 
Hypermedia Systems 
This paper presents an approach for refinement of the user model in hypermedia 
applications using fuzzy adaptation rules. The rules register relevant user browsing 
actions and this way change the strength of relationship between the user model 
attributes and the concepts of the knowledge domain. The process of fuzzy inference is 
formalized with fuzzy automaton. Using appropriate authoring tool fuzzy automata 
provides a method for detecting conflicts and inconsistency in the set of rules, in an 
automated fashion. 
 
075F.TXT: Evaluating the Effects of Open Student Models on Learning 
In previous work, we reported on an experiment performed in the context of SQL-Tutor, 
in which we analyzed students’ self-assessment skills. This preliminary study revealed 
that more able students were better in assessing their knowledge. Here we report on a 
new study performed on the same system. This time, we analyzed the effect of an open 
student model on students’ learning and self-assessment skills. Although we have not 
seen any significant difference in the post-test scores of the control and the experimental 
group, the less able students from the experimental group have scored significantly 
higher than the less able students from the control group. The more able students who 
had access to their models abandoned significantly less problems the control group. 
These are encouraging results for a very simple open model used in the study, and we 
believe that a more elaborate model would be more effective. 
 
083S.TXT: Conceptual Modeling of Personalized Web Applications 
The demand for web applications that take into account the different needs and interests 
of the users has been increasing. Personalization can involve a wide-range of 
approaches and techniques to design the end-user experience. This paper discusses the 
use of conceptual modeling techniques in a software production process for the design 
of personalized web applications. This process is driven by an Object-Oriented Web-
Solutions Modeling approach (OOWS) that properly captures the specific 
characteristics of web applications. We place special emphasis on the primitives of a 
navigational model that provides personalization patterns to capture and represent the 
semantics of this kind of application.  
 
106F.TXT: Automatic Extraction of Semantically-Meaningful Information from 
the Web  
The semantic web will bring meaning to the internet, making it possible for web agents 
to understand the information it contains. However, current trends seem to suggest that 
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the semantic web is not likely to be adopted in the forthcoming years. In this sense, 
meaningful information extraction from the web becomes a handicap for the agents. in 
this article, we present a framework for automatic extraction of semantically-
meaningful information from the current web. Separating the extraction process from 
the business logic of an agent enhances modularity, adaptability, and maintainability. 
Our approach is novel in that it combines different technologies to extract information, 
surf the web and automatically adapt to web changes.  
 
119S.TXT: An Ontology-guided Approach to Content Adaptation in LEO: A 
Learning Environment Organizer 
This paper describes new capabilities of a nonlinear course presentation program 
entitled LEO: a Learning Environment Organizer. A Knowledge-based Instructional 
Assistant combines knowledge of the learner’s attainment with knowledge of various 
attributes of the instructional media in order to make recommendations of media that 
might benefit the learner. This work describes an ontology to represent the basic 
conceptualization of the learning system, and how that representation is used to match 
potentially useful instructional content to student profiles. Recommendations of media 
are based upon multi-parameter similarity measures between media content and 
capability attainment.  
 
127F.TXT: Ubiquitous User Assistance in a Tourist Information Server 
This paper discusses the provision of ubiquitous services for desktop and handheld 
interfaces. The focus of the paper is on the interactive agenda offered by INTRIGUE, a 
tourist information server which assists the user in the organization of a tour bi 
providing personalized recommendations of tourist attractions and helping the user to 
schedule her itinerary. The interactive agenda can be accessed both remotely, by 
interacting with the central server, and locally to the user's device.  
 
134S.TXT: Generation of Personalized Web Courses Using RBAC 
Role-based access control policies model the users’ domain by means of complex 
structures where the roles assumed by the users are specialized into more concrete 
subroles which inherit properties and authorizations from their parents. In this paper, we 
describe how to combine these principles and adaptation to provide personalized access 
to the different types of users of a web-based course. We also present Courba, a 
platform that generates personalized web-based courses using XML to support the 
definition of access policies.  
 
142S.TXT: Learning Grammar with Adaptive Hypertexts: Reading or Searching? 
Using adaptive hypertext as a learning tool, the present study addresses the question of 
the effects of different processing goals, especially the goal of general reading a 
hypertext as opposed to the goal of searching for specific information, on learning 
content and skills at English grammar. Twenty students with German as mother tongue 
processed the present continuous chapter of the Chemnitz Internet Grammar. It has been 
shown that readers answer a higher amount of questions about details and, more 
importantly, they answer them in more detail than searchers. Nevertheless, searchers 
tend to produce more elaborated answers to complex questions than readers. Both 
groups performed better on skill tests after the session, showing no effect of the 
performed task. Based on this experimental evidence, the requirements on adaptive 
learning tools are discussed. 
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144S.TXT: Towards an Authoring Coach for Adaptive Web-Based Instruction 
A new approach to adaptive web-based instruction is outlined and advocated, which is 
based on models and principles that allow the course material to organize itself. This is 
particularly useful when course material originating from multiple authors is to be 
combined into a coherent whole.  
 
157F.TXT: Personis: A Server for User Models 
A core element of an adaptative hypertext systems is the user model. this paper 
describes personis, a user model server. We describe the architecture, design and 
implementation. We also describe the way that it is intended to operate in conjunction 
with the rest of an adaptative hypertext system. A distinctive aspect of the personis user 
model server follows from our concern for making adaptive systems scrutable: these 
enable users to see the details of the information held about them, the processes used to 
gather it and the way that it is used to personalize an adaptive hypertext. We describe 
how the architecture supports this. The paper describes our evaluations of the current 
server. These indicate that the approach and implementation provide a workable server 
for small to medium sized user collections of information needed to adapt the hypertext. 
 
159F.TXT: The Plight of the Navigator: Solving the Navigation Problem for 
Wireless Portals 
The wireless Internet, as epitomized by the first generation of WAP enabled phones and 
portals, has failed to meet user expectations, resulting in limited take-up, and poor 
revenue growth for mobile operators. A combination of factors has been responsible: 
unreliable early handsets; poor content; slow connections; and portals that were difficult 
to use and navigate. Today, the first 3 of these issues have been solved (or are about to 
be) by improved handsets, high-quality content and high-speed infrastructure such as 
GPRS. However, portal usability remains a key problem limiting the ease with which 
users can locate and benefit from wireless content services. In this paper we describe 
how personalized navigation techniques can greatly enhance the usability of infor 
mation services in general, and WAP portals in particular, by personalizing the 
navigation structure of a portal to the learned preferences of individual users, and how 
this has resulted in increased WAP usage in live user trials. 
 
162S.TXT: Category-Based Filtering in Recommender Systems for Improved 
Performance in Dynamic Domains 
In Recommender systems, collaborative filtering is the most commonly used technique. 
Although often successful, collaborative filtering encounters the latency problem in 
domains where items are frequently added, as the users have to review new items before 
they can be recommended. In this paper a novel approach to reduce the latency problem 
is proposed, based on category-based filtering and user stereotypes.  
 
167F.TXT: Goose: A Goal-Oriented Search Engine With Commonsense  
A novice search engine user may find searching the web for information difficult and 
frustrating because she may naturally express search goals rather than the topic 
keywords search engines need. In this paper, we present GOOSE (goal-oriented search 
engine), an adaptive search engine interface that uses natural language processing to 
parse a user’s search goal, and uses "common sense" reasoning to translate this goal into 
an effective query. For a source of common sense knowledge, we use Open Mind, a 
knowledge base of approximately 400,000 simple facts such as "If a pet is sick, take it 
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to the veterinarian" garnered from a Web-wide network of contributors. While we 
cannot be assured of the robustness of the common sense inference, in a substantial 
number of cases, GOOSE is more likely to satisfy the user's original search goals than 
simple keywords or conventional query expansion.  
 
169S.TXT: On Evaluating Adaptive Systems for Education 
In this paper we have gathered some interesting techniques to evaluate educative 
systems. Our main purpose is to evaluate HEZINET, an adaptive hypermedia system for 
education available commercially. Therefore, we also include a system evaluation plan 
to identify which types and techniques of evaluation will be needed in order to 
accomplish it.  
 
172S.TXT: Recommending Internet-Domains Using Trails and Neural Networks 
This paper discusses the use of artificial neural networks, trained with patterns extracted 
from trail data, as recommender systems. Feed-forward multilayer-perceptrons trained 
with the backpropagation algorithm were used to assign a rating to pairs of domains, 
based on the number of people that had traversed between them. The artificial neural 
network constructed in this project was capable of learning the training set to a great 
extent, and showed good generalizational capacities. 
 
181S.TXT: A Scrutable Adaptive Hypertext 
This paper describes Tutor/ADAPT, a working model and framework for scrutable 
adaptive hypertext. This enables the user to scrutinize the system to determine how the 
document was adapted. They are also able to control the adaptation by altering the user 
model at any time in the interaction. The user can see which parts of the user model 
have been used to control aspects, which appear in the document. The system has three 
major parts: an authoring tool; the web based interface; and ATML is the language used 
for adaptive hypertext source documents. This paper describes the user view, especially 
the scrutability support. 
 
198F.TXT: Adaptation in an Evolutionary Hypermedia System: Using Semantic 
and Petri Nets 
In this paper a classification of adaptive hypermedia systems is presented. Advantages 
and disadvantages of these systems are also discussed. As a consequence, the need of 
evolution is argued. An adaptive and evolving hypermedia system is presented and 
outlined, where the user model is formalized by means of Petri Nets. Finally, an 
example shows how in our proposal the user model is initialized and updated during the 
browsing and how adaptation is carried out over the conceptual structure of navigation. 
 
208S.TXT: SIGUE: Making Web Courses Adaptive 
Most of the information of the WWW is not adaptive, rather it is dispersed and 
disorganized. On the other hand, the creation of an adaptive course is a complex task. 
SIGUE is an author tool that makes possible to build adaptive courses using existing 
web pages. This means that if there is a lot of information on the web about the same 
topic the author doesn’t have to design the content of a specific course, he can reuse 
these pages to build his own course, taking the best pages for the concepts he wants to 
explain. The author can also construct adaptive courses reusing previously non-adaptive 
ones. SIGUE provides an enhanced interface for the student, controls his interaction, 
and annotates the visited links in a student model. 
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217F.TXT: Adaptivity, Adaptability, and Reading Behavior: Some Results from 
the Evaluation of a Dynamic Hypertext System 
This paper presents the evaluation of a dynamic hypertext system that generates 
personalized explanations. The main focus is on some of the results, which showed that 
future experiments need to control for users' reading behavior, as well as other factors. 
 
219F.TXT: A Framework for Filtering and Packaging Hypermedia Documents 
Despite great effort in attempting to develop systems that personalize both content and 
presentation, there are still some important challenges related to information filtering, 
packaging and formatting that adapt to user’s goals, interests and presentation 
preferences. This paper addresses these issues by proposing a three-level framework 
that achieves a high degree of separation of concerns. The framework dissociates the 
packaging process from the filtering and formatting processes, and thus facilitates the 
implementation, user testing and fine-tuning of the system representations and 
algorithms. 
 
224F.TXT: Personalizing Assessment in Adaptive Educational Hypermedia 
Systems 
In this paper, we present a comprehensive framework for assessment, developed 
through the web-based module named PASS-Personalized ASSessment, which can be 
integrated in an Adaptive Educational Hypermedia System to provide personalized 
assessment. PASS estimates learner’s performance through multiple assessment options 
- pre-test, self-assessment and summative assessment - tailored to learner’s responses. 
The adaptive functionality of PASS, which is mainly based on the adaptive testing and 
the adaptive questions techniques, is described. The first results from the formative 
evaluation of PASS are encouraging, concerning the total number of questions posed to 
estimate learner’s knowledge level, which is usually less than the maximum needed and 
the accuracy of the outcome results compared to the estimations of the expert-tutor. 
 
231S.TXT: An Automatic Rating Technique based on XML Document 
In this paper, we propose an automatic rating technique to collect the interest of users on 
the contents, such as e-books and electronic catalogs that are composed of XML 
documents, for developing a personalized recommender system. Our approach focuses 
on a method to collect implicit rating values for the elements in an XML document 
accessed by a user, when the content is converted into HTML format. In general, 
existing implicit rating techniques collect rating values after analyzing access logs in 
batch mode, however our method can collect the rating values in realtime. As a result of 
experimentation, we show that the implicit rating values collected by the proposed 
method are strongly correlated with explicit rating values. 
 
233F.TXT: GAS: group adaptive system 
This paper describes an ongoing research project to design a group adaptive system 
(gas) for collaborative navigation on the web. Our objective is to provide information 
that adapts to web users based on automatically determined, dynamic user groups. To 
do this, our approach takes into account the structure of the web (using the clever 
algorithm) and user interactions when navigating the web (gathered by our collaborative 
environment) to offer users in a consistent information space determined by their 
interests and activities. in the end, our system, gas, enables users to perform 
asynchronous collaborative navigation by combining resources discovered by a group of 
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users and suggestions discovered by the clever algorithm to provide recommendations 
to the group. 
 
242S.TXT: Protecting the User from the Data: Security and Privacy Aspects of 
Public Web Access 
Observance of laws on the protection of minors is a serious problem at places with 
Internet access. We examine protection mechanisms in view of the Internet’s open and 
dynamic nature and claim that those based on deterrence and restoration should be 
preferred to purely preventive ones. We then present a strategy adequate for secondary 
schools. The technical part relies on adaptable filter and logging components, which 
check and log requested web-pages. In a feed-back loop a human auditor provides more 
information to the system, thus increasing the effectiveness. On the other hand, 
separation of powers among auditors ensures the users’ privacy. 
 
250F.TXT: On Adaptability of Web Sites for Visually Handicapped People 
Currently, the great majority of content published on the Internet is inaccessible to 
visually impaired users. Although designers have guidelines that guarantee the 
accessibility of pages constructed as well as software tools to facilitate this task, it is 
necessary to consider the user's perspective too, allowing him/her to participate in the 
restructuring or presentation process of contents. There are few software tools which are 
able to do this. In this paper we present KAI (Accessibility Kit for the Internet) that 
considers both the user and the designer. It classifies the different components of a 
published Web page and presents them to the user according to his/her needs. KAI is 
based on a new language, BML (Blind Markup Language) that helps authors to develop 
better structured pages. It provides two levels of independence: original Web code and 
user browser or navigation platform. KAI includes a mixed audio/touch browser 
(WebTouch) that enables selective reading of contents. The proposed accessibility kit 
uses several accessibility metrics to ensure that those pages transformed by KAI are 
more accessible than the original ones. In this paper we give an overview of the overall 
system. 
 
257F.TXT: Ephemeral and Persistent Personalization in Adaptive Information 
Access to Scholarly Publications on the Web 
We show how personalization techniques can be exploited to implement more adaptive 
and effective information access systems in electronic publishing. We distinguish 
persistent (or long term) and ephemeral (or short term) personalization, and we describe 
how both of them can be profitably applied in information filtering and retrieval 
systems used, via a specialized Web portal, by physicists in their daily job. By means of 
several experimental results, we demonstrate that persistent personalization is needed 
and useful for information filtering systems, and ephemeral personalization leads to 
more effective and usable information retrieval systems. 
 
259F.TXT: Towards Open Adaptive Hypermedia 
Research at the University of Southampton has extended generalized Open Hypermedia 
(OH) models to include concepts of context and behavior, both traditionally very 
important to the Adaptive Hypermedia (AH) domain. In this paper we re-evaluate 
Brusilovsky’s pragmatic taxonomy of AH techniques from a structural perspective. A 
variety of OH structures are discussed that can be used to implement the techniques 
found in the taxonomy. By identifying common structures we gain a new perspective on 
the relationship between different AH techniques. 
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264S.TXT: Using Effective Reading Speed to Integrate Adaptivity into Web-based 
Learning 
It has always been difficult to determine to what extent a user has read a page especially 
in the area of educational adaptive hypermedia systems. We propose the use of an 
individual’s effective reading speed to estimate how much of a page a user has read 
during their browsing activity. This method is currently used to apply history-based link 
annotation in a medical web-based learning application, JointZone. A validation test of 
this work has shown a positive result in approximating user’s reading value when 
compared to conventional methods. 
 
265F.TXT: Tracking Changing User Interests through Prior-Leaning of Context 
The paper presents an algorithm for learning drifting and recurring user interests. The 
algorithm uses a prior-learning level to find out the current context. After that, searches 
into past observations for episodes that are relevant to the current context, ‘remembers’ 
them and ‘forgets’ the irrelevant ones. Finally, the algorithm learns only from the 
selected relevant examples. The experiments conducted with a data set about calendar 
scheduling recommendations show that the presented algorithm improves significantly 
the predictive accuracy.  
 
268F.TXT: Knowledge Modeling for Open Adaptive Hypermedia 
This paper proposes a knowledge modeling approach for adaptive, open corpus 
hypermedia systems. Our approach towards adaptive, open corpus hypermedia is based 
on interpreting standard metadata of learning objects. for each corpus of documents 
integrated into the open adaptive hypermedia system (oahs) we are calculating 
subgraphs of the ontology for estimating the user's knowledge with respect to this 
corpus. This enables the oahs to understand the knowledge contained in learning 
materials, to make estimations about an individual user's knowledge state and to learn 
the prerequisite knowledge required for learning objects from given structures in the 
materials. 
 
270F.TXT: Adaptation and Personalization On Board Cars: a Framework and its 
Application to Tourist Services 
In this paper we analyze the goals and problems that should be taken into account when 
designing adaptive/personalized services that must run onboard vehicles. This is, in fact, 
a very interesting and promising area of application where adaptation and 
personalization can provide unique advantages. We then introduce a framework and a 
multi-agent architecture for on-board services supporting different forms of user and 
context modeling and different forms of adaptation and personalization. Finally, to 
support our claims and framework, we discuss a specific prototype system for on-board 
tourist services. 
 
272S.TXT: A Web-based Selling Agent that Maintains Customer Loyalty Through 
Integrative Negotiation 
In many transactions, the seller's objective includes promoting customer loyalty in order 
to increase the likelihood of further transactions. Integrative bargaining styles foster 
positive relationships between parties. This short paper describes a protocol for a web-
based selling agent that adopts an integrative selling style to identify alternative sales 
contracts that match customer priorities and hence promote customer satisfaction. 
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274F.TXT: Multi-Model, Metadata Driven Approach to Adaptive Hypermedia 
Services for Personalized eLearning 
One of the major obstacles in developing quality eLearning content is the substantial 
development costs involved and development time required [12]. Educational providers, 
such as those in the university sector and corporate learning, are under increasing 
pressure to enhance the pedagogical quality and technical richness of their course 
offerings while at the same time achieving improved return on investment. One means 
of enhancing the educational impact of eLearning courses, while still optimizing the 
return on investment, is to facilitate the personalization and repurposing of learning 
objects across multiple related courses. However, eLearning courses typically differ 
strongly in ethos, learning goals and pedagogical approach whilst learners, even within 
the same course, may have different personal learning goals, motivations, prior 
knowledge and learning style preferences. This paper proposes an innovative multi-
model approach to the dynamic composition and delivery of personalized learning 
utilizing reusable learning objects. The paper describes an adaptive metadata driven 
engine that composes, at runtime, tailored educational experiences across a single 
content base. This paper presents the theoretical models, design and implementation of 
the adaptive hypermedia educational service. This service is currently being 
successfully used for the delivery of undergraduate degree courses in Trinity College, 
Dublin as well as being used as part of a major EU research trial. 
 
282F.TXT: Adaptive Authoring of Adaptive Educational Hypermedia 
In this paper we propose a set of development guidelines for an adaptive authoring 
environment of adaptive educational hypermedia. This set consists of relevant and 
necessary functionalities and architectural features of authoring systems (AS) for 
adaptive teaching and/or learning environments (LE). We extracted the core 
functionalities by analyzing MyEnglishTeacher (MyET) and AIMS - two independently 
designed and built AS for adaptable/adaptive LE. The extended core led us to a concept-
based layered approach with respect to concept- and attribute-level adaptation, as well 
as lesson and presentation adaptation. We believe that providing adaptive authoring 
support for adaptive hypermedia will have a strong impact on the authors’ motivation 
and efficiency in performing their tasks and consequently will increase the popularity of 
adaptive hypermedia. 
 
285F.TXT: Towards Generic Adaptive Systems: Analysis of a Case Study 
This paper analyses one of the most well-known general purpose adaptive hypermedia 
systems, AHA!, and, based on this analysis, make some general observations about 
adaptive hypermedia systems and some improvement suggestions for the AHA! system. 
We suggest here a concept-based approach to the structuring of adaptive hypermedia 
systems, as well as an extension of the well-known rule-based overlay method for user-
adaptation. This approach is another step towards flexible generic-purpose adaptive 
hypermedia. 
 
286F.TXT: Towards an Adaptive Web Training Environment Based on Cognitive 
Style of Learning: an Empirical Approach 
The paper presents an investigation about the learner’s cognitive profiles in the context 
of Tapejara Project. In this investigation, we have assumed that the learner’s Cognitive 
Style of Learning (CSL) actually influences his/her cognitive behavior while performing 
a long distance Web course. The paper describes the empirical procedures used to 
generate a learner’s cognitive profiles and his/her associated learning behavior that must 
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be considered in the adaptive Web training environment. The training target population 
refers to the Telecommunications Company’s employees. The learner’s CSL assessment 
was obtained from the statistical analysis of the Ross Test data [14]. The CSL learning 
behavior was obtained from the statistical analysis of the navigational log data in an 
experimental training module designed for this purpose. The statistical results have 
shown five CSL groups, their style dimensions and the correlation between each CSL 
group and their navigational behavior in the Web training module. 
 
288F.TXT: User data management and usage model acquisition in an adaptive 
educational collaborative environment 
In this paper we describe the basis of alf (active learning framework) an environment 
for web-based distance learning on the web and how it can be extended with a user 
modeling subsystem aimed at providing an adaptive response which can beet users' 
knowledge state, preferences and goals. We concentrate on user data collection and its 
further processing to create a user model. Furthermore, as regards the user modeling 
task, we claim that a combination of different machine learning algorithms should 
perform better than individual methods. To support our approach we will provide some 
preliminary experimental results. 
 
293S.TXT: AHA! meets AHAM 
After many years of hypertext research, the Dexter model was defined [7] to capture the 
features of most existing hypertext systems in a single, formal reference model. 
Likewise, the AHAM model [5] (based on Dexter) describes most features that are 
found in adaptive hypermedia systems (ahs). In the AHA! project funded by the NLnet 
Foundation we are extending the simple AHA system [4, 6] with the condition-action 
rules that were introduced in AHAM [8]. This results in a more versatile adaptation 
engine, with more intuitive and more powerful rules. 
 
294F.TXT: Hypermedia Presentation Adaptation on the Semantic Web 
Web Information Systems (WIS) present up-to-date information on the Web based on 
data coming from heterogeneous sources. In previous work the Hera methodology was 
developed to support the design of a WIS. In this paper we target the design of an 
intelligent WIS. For this reason the Hera methodology is extended with two kinds of 
hypermedia presentation adaptation: adaptability based on a profile storing device 
capabilities and user preferences, and adaptivity based on a user model storing the user 
browsing history. While adaptability is considered to be static, i.e. the presentation is 
fixed before the browsing starts, adaptivity is dynamic, i.e. the presentation changes 
while the user is browsing it. The models used in Hera and their adaptation aspects are 
specified in RDF(S), a flexible Web metadata language designed to support the 
Semantic Web. 
 
295S.TXT: Adaptive Content for Device Independent Multi-modal Browser 
Applications 
Adapting content appropriate to the device and modality of a user's preference becomes 
more important as users begin to expect universal access to information, whether they 
are on the phone, on a desktop or using a PDA. this paper outlines the design of a travel 
application authored using an XForms compliant language and deployed using a DOM-
Based MVC multi-modal browser. The travel application authored in a language of 
conversational gestures that can be transcoded into multiple synchronized views for 
access via a variety of devices. 
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296S.TXT: Behavioral Sequences: A New Log-Coding Scheme for Effective 
Prediction of Web User Accesses 
Mining web site logs for predicting user actions is a central issue in the field of adaptive 
web site development. In order to match the dynamic nature of today web sites we 
propose in this paper a new scheme for coding Web server log data into sessions of 
behavioral sequences. Following the proposed coding scheme the navigation sessions 
are coded as a sequence of hypothetical actions that may explain the transition from one 
page to another. The output of a prediction algorithm will now be an action that can be 
evaluated in the context of the current navigation in order to find pages that to be visited 
by the user. 
 
297F.TXT: Fuzzy Linguistic Summaries in Rule-Based Adaptive Hypermedia 
Systems 
Rule-based adaptive hypermedia systems personalize the structure of the hypermedia 
space using an inference mechanism that operates on a specific knowledge 
representation about its users. Approximate quantifiers are very frequently used in 
human language expressions that entail the summarization of a large number of facts. 
We describe how quantified expressions can be used in adaptation rules to specify 
common adaptation behaviors, enhancing rule’s expressive power for the human expert. 
Those quantified expressions can be implemented through fuzzy quantification 
mechanisms operating on fuzzy linguistic labels and relations, and can be integrated as 
extensions in general-purpose rule-based adaptive hypermedia systems. 
 
300F.TXT: A Methodology for Developing Adaptive Educational-Game 
Environments 
In this paper we present a methodology for describing adaptive educational-game 
environments and a model that supports the environment design process. These 
environments combine the advantages of educational games with those derived from the 
adaptation. The proposed methodology allows the specification of educational methods 
that can be used for the game environment generation. The educational goals, the 
activities that the users can perform, their organization and sequencing, along with the 
games to be played and the game stories are selected or dynamically generated taking 
into account the user’s features and behaviors. 
 
304F.TXT: The Munich Reference Model for Adaptive Hypermedia Applications 
Although adaptive applications are increasing in popularity, there are only a few 
approaches that focus on their generalization or the specification of a reference model. 
Trying to fill this gap, this paper presents a reference model for adaptive hypermedia 
applications, similar to AHAM. The main novelty of our approach is an object-oriented 
specification written in UML (Unified Modeling Language) which integrates both an 
intuitive visual representation and a formal unambiguous specification in OCL (Object 
Constraint Language). Our reference model is defined as an extension of the Dexter 
Hypertext Reference Model including user modeling aspects and rule-based adaptation 
mechanisms. 
 
311F.TXT: EDUCO - A Collaborative Learning Environment Based on Social 
Navigation 
Web-based learning is primarily a lonesome activity, even when it involves working in 
groups. This is due to the fact that the majority of web-based learning relies on 
asynchronous forms of interacting with other people. In most of the cases, the chat 
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discussion is the only form of synchronous interaction that adds to the feeling that there 
are other people present in the environment. Educo is a system that tries to bring in the 
since of other users in a collaborative learning environment by making the other users 
and their the navigation visible to everyone else in the environment in real-time. The 
paper describes educo and presents the first empirical evaluation as educo was used in a 
university course. 
 
321S.TXT: Adapting to prior knowledge of learners 
Prior knowledge is an important factor that influences the interaction with a hypertext 
and the learning gain. Our authoring system netcoach provides a way to assess the users' 
prior knowledge and to adapt the course in different ways. We describe how the 
adaptation mechanism assesses the user's knowledge with test items, infers the user's 
current learning state from this information, and finally adapts accordingly. An 
evaluation study with an adaptive HTML course demonstrates that this kind of 
adaptation might reduce the completion time, but retains the learning gain. 
 
331F.TXT: Adaptive Navigation for Learners in Hypermedia is Scaffolded 
Navigation 
Adaptive navigation support can be of great help in large hypermedia systems 
supporting learners as well as users searching for specific information. A wide variety 
of adaptive mechanisms have been implemented in existing adaptive hypermedia 
systems that provide better and better suggestions to the user what hyperlinks to follow. 
We suggest that adaptive navigation support should scaffold a learner in an educational 
hypermedia system to select the appropriate links. we show that this implies that 
selecting a link is an educationally relevant activity that should not always be reduced to 
a trivial task by powerful adaptive mechanisms. It follows that learners require 
sometimes different kinds of adaptive navigation support than users looking for 
information. Finally, we will suggest how to extend current mechanisms to provide 
scaffolded navigation support to learners. 
 
337S.TXT: Exploiting a Progressive Access Model to Information 
We propose here to stratify the Information Space of a Web-based Information System 
(WIS) by decomposing it into personalized sub-Information Spaces. This stratification 
is described through a Progressive Access Model (PAM) written in UML. The PAM 
gives WIS users, first, access to some minimal and essential information, and then, 
allows them to navigate through larger and/or smaller personalized Information Spaces. 
Together with the PAM, we present a specific query language which allows to query a 
stratification and to format replies according to the different levels of details of the 
stratified user’s Information Space. 
 
349F.TXT: Pros and Cons of Controllability: An Empirical Study 
A key usability issue with systems that adapt to their users is controllability: the ability 
of the user to determine the nature and timing of the adaptation. This paper presents an 
empirical study of the trade-offs involved in an attempt to ensure a suitable degree of 
controllability. Within an adaptive hotlist for a conference web site, two mechanisms for 
providing users with recommendations of conference events were compared: automatic 
vs. controlled updating of recommendations. In an experimental setting, each of 18 
users worked with both variants of the adaptive hotlist, as well as with a nonadaptive 
variant. The users differed markedly in their responses to automatic vs. controlled 
updating. A number of reasons for these differences could be found in the objective and 
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subjective data yielded by the study. The study illustrates how preferences for different 
forms of user control can be influenced by factors ranging from stable individual 
differences to unpredictable features of a situation. General implications for the design 
of controllable adaptive systems are discussed. 
 
363S.TXT: A Non-Invasive Cooperative Student 
A crucial issue in building a user-centered Intelligent Educational System is that of 
building and maintaining user models to enable the system to tailor its behavior to the 
needs of the given individual. Various student modeling techniques are described in the 
literature (overlay, perturbation, differential), that represent the student’s knowledge in 
different ways. A common problem affecting these techniques is how to obtain the data 
needed to build the student model. Open models are one of the possible solutions but 
these have some drawbacks. In the present article we propose a new open model aiming 
to solve some of these, by minimizing the invasiveness of the requirement for student 
involvement in the self-assessment process, together with the sense of frustration such a 
requirement can arouse in students who are unable to assess themselves and are 
therefore ignored by the system. 
 
368F.TXT: TV Scout: Lowering the Entry Barrier to Personalized TV Program 
Recommendation 
In this paper, we present TV Scout, a recommendation system providing users with 
personalized TV schedules. The TV Scout architecture addresses the "cold-start" 
problem of information filtering systems, i.e. that filtering systems have to gather 
information about the user’s interests before they can compute personalized 
recommendations. Traditionally, gathering this information involves upfront user effort, 
resulting in a substantial entry barrier. TV Scout is designed to avoid this problem by 
presenting itself to new users not as a filtering system, but as a retrieval system where 
all user effort leads to an immediate result. While users are dealing with this retrieval 
functionality, the system continuously and unobtrusively gathers information about the 
user’s interests from implicit feedback and gradually evolves into a filtering system. An 
analysis of log file data gathered with over 10,000 registered online users shows that 
over 85% of all first-time users logged in again, suggesting that the described 
architecture is successful in lowering the entry barrier. 
 
433F.TXT: Automated personalization of internet news 
A systems approach to the automatic and adaptive personalization of internet news is 
described. Implemented on the client side as a light weight, transparent software 
systems, this approach is based on implicit user feedback, thereby preserving privacy 
while avoiding the constant recustomization needed in explicit schemes. The system 
consists of two modules: (1) a profiling agent, which unobtrusively monitors news 
reading patterns to track interest in different topics while acting as a proxy server on the 
user's computer; (2) and an action agent, which uses the profile information to retrieve, 
filter, and present news articles. A prototype of the system was implemented and 
evaluated over a two week period. Precisions (the percentages of relevant articles 
returned by the system) ranging from 60-95% were observed for profiles representing 
various combinations of interests. The system also responded very well to simulated 
changes in user interests, returning rapidly increasing numbers of articles relevant to 
newly developed interests.  


