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RESUMO

A andlise exploratéria de tépicos emergentes é uma tarefa
relevante para diversas aplicagoes, pois permite monitorar
a evolugao de tépicos extraidos de noticias, artigos cienti-
ficos e redes sociais. Neste artigo é apresentada a ferra-
menta Torch-ETS, desenvolvida para suprir a necessidade
de analisar tépicos emergentes de forma contextualizada,
uma vez que um tépico pode ser importante para deter-
minado segmento, mas menos importante para outros. Para
tal, a Torch-ETS permite integrar a andlise de tépicos emer-
gentes com métodos de agrupamento hierarquico, na qual a
evolugdo de um tépico pode ser explorada considerando os
diferentes temas existentes na colegao textual.
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1. INTRODUCAO

A anélise exploratéria de informagoes publicadas na web é
uma tarefa relevante para diversas aplicagoes. Em especial,
o monitoramento de tépicos emergentes a partir de textos
tém recebido grande atencao na literatura, como a anélise
de tendéncias de tépicos extraidos de noticias, artigos cien-
tificos e redes sociais [4].

A analise de topicos emergentes pode ser visto como um
processo de Mineragdo de Textos (MT) com quatro eta-
pas bem definidas: (1) pré-processamento dos dados tex-
tuais; (2) descoberta de tépicos relevantes implicitos em
uma colegao textual; (3) construcao de gréficos com evolugao
temporal dos tépicos; e (4) andlise de tendéncias dos t6pi-
cos [2]. Nesta tltima etapa, os usudrios geralmente estéo
interessados em detectar novas tendéncias, medir a corre-
lagao entre tépicos distintos e, também, na identificacao de
documentos que auxiliam a interpretacao de determinados
periodos da evolugao de um tépico.

A maioria dos trabalhos existentes na literatura adotam
uma abordagem “global” para a descoberta de tépicos, ou
seja, a andlise da tendéncia dos tépicos é realizada con-
siderando todos os documentos coletados em um periodo
de tempo. No entanto, é de grande utilidade explorar a
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evolugdo dos tépicos de forma “local”, focando-se em deter-
minados grupos de documentos da colegao textual. Assim, o
usuario pode analisar a evolucao de um tépico como “Rising
Oil Prices” em documentos relacionados a economia e com-
parar esta evolucao em documentos relacionados a politica;
permitindo verificar se o tépico tem recebido a mesma im-
portancia em contextos diferentes.

Métodos de agrupamento hierarquico de documentos é
uma forma promissora para auxiliar a andlise exploratéria de
t6picos emergentes de forma local (contextualizada). Esses
métodos organizam os documentos em grupos e subgrupos,
no qual documentos de um mesmo grupo sao similares entre
si, mas dissimilares aos documentos de outros grupos. Desta
maneira, o usuario pode explorar a colegao textual de forma
intuitiva e em diversos niveis de granularidade. O grupo raiz
contém todos os documentos da colecao, e a analise dos topi-
cos emergentes nesse nivel é equivalente a uma abordagem
tradicional “global”. Conforme o usudrio navega nos grupos
e subgrupos, a evolucao dos tépicos é ajustada em relagao
ao contexto representado no grupo de interesse.

Apesar dos recentes avancos nesse tema, as ferramentas
computacionais existentes na literatura nao permitem uma
analise exploratoria contextualizada da evolugao dos topicos.
Assim, neste trabalho é apresentada a ferramenta Torch-
ETS (Emerging Topic System) que disponibiliza um pro-
cesso de MT para deteccao e monitoramento de tdépicos
emergentes, com o diferencial de utilizar agrupamento hi-
erarquico durante a andlise exploratdoria da evolucao dos
tépicos. A ferramenta aqui descrita é uma extensdo de
um trabalho anterior, denominado Torch - Topic Hierar-
chies [1], que realiza agrupamento hierdrquico e incremental
de textos. Os novos mdédulos desenvolvidos para detecgao e
monitoramento de tépicos emergentes foram incorporados a
ferramenta Torch, bem como uma nova interface para visu-
alizacao e exploragao dos resultados.

2. A FERRAMENTA TORCH-ETS

A ferramenta Torch-ETS foi desenvolvida para apoiar a
analise exploratoria de tépicos emergentes provenientes de
dados textuais. O desenvolvimento da Torch-ETS é baseado
na Linguagem Java e sua arquitetura estd organizada em 3
modulos: (1) Representagao de Dados Textuais, (2) Minera-
¢ao Temporal de Textos e (3) Interface Visual para Andlise
Exploratéria. Nas proximas segoes, cada médulo da arquite-
tura serao descritos em mais detalhes, além das principais
funcionalidades existentes na ferramenta.

2.1 Representacio de Dados Textuais

Documentos textuais coletados na web, por exemplo, noti-



cias, artigos cientificos, registros em blogs e redes sociais,
s@0 essencialmente ndo estruturados (ou semi-estruturados).
Esses documentos precisam ser transformados para um for-
mato estruturado, adequado para algoritmos de extragao de
padroes.

A Torch-ETS realiza a estruturagao dos textos considerando
dois modelos: Vector Space Model (VSM) e Temporal Space
Model (TSM). No VSM, cada documento é representado por
um vetor d; = {ws1, Wiz, ..., win }, em que w;; indica o peso
do j-ésimo atributo (termo) no documento d;, por exemplo,
um valor de frequéncia. Para a construgdo do VSM, sdo uti-
lizadas técnicas tradicionais da literatura, como a remogao
de stopwords, stemming e selecdo de atributos. Ja no TSM
(Temporal Space Model), os documentos sao divididos em ¢
janelas temporais, em que t é um parametro de granulari-
dade temporal definido pelo usudrio (i.e. didrio, semanal,
quinzenal, mensal, etc). Assim, para cada documento é ex-
traida uma série temporal T'SM(d;) = {Y(¢t),t € T}, no
qual Y (t) é um valor de correlagao entre o contetido do do-
cumento d; observado no periodo ¢t. Ao final, a série tem-
poral indica a cobertura temporal do documento no periodo

de interesse.
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Figura 1: Representacao estruturada dos textos

A saida do médulo é composta por duas representacoes
(VSM e TSM), conforme ilustrado na Figura 1. Na préxima
etapa, essas representacoes sao utilizadas para a mineragao
temporal de textos.

2.2 Mineracao Temporal de Textos

O médulo de Mineragao Temporal de Textos é respon-
sével pelas tarefas de extracao de padroes da Torch-ETS. Na
Figura 2 ¢ ilustrada uma visdo geral das tarefas utilizadas.
As representagoes dos dados textuais obtidas anteriormente
sao empregadas em duas tarefas: Hierarchical Clustering e
BIGRAM Topic Model.

2.2.1 Hierarchical Clustering

O algoritmo de agrupamento hierdrquico disponibilizado
na Torch-ETS é baseado no Bisecting-Kmeans [5]. Para
a formagdo dos grupos de documentos, é empregada uma
medida de similaridade apropriada para dados temporais,
definida na Equacao 1.

sim(d;,dj) = a- Sv(di,d;) + (1 — ) - Sr(di,d;) (1)

Nessa medida, dado dois documentos d; e dj, a similari-
dade entre eles é baseada na combinagao entre a similaridade
do contetdo Sy (d;, d;) e a similaridade temporal St (d;, d;).
A similaridade de contetido Sy é calculada por meio da me-
dida Cosseno usando a representacao VSM (Vector Space
Model) dos documentos. J& a similaridade temporal é cal-
culada por meio da correlagdo de Pearson entre as séries
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temporais de cada documento na representacao TSM (Tem-
poral Space Model). O parametro « define o peso de cada
representacao para a similaridade entre os documentos.

Textual Data Representation

Vector Space Model (VSM)
Temporal Space Model (TSM)

BIGRAM Topic Model

Hierarchical Clustering

Figura 2: Mdédulo de mineragao temporal dos textos

A saida do algoritmo de agrupamento hierarquico é uma
arvore binaria conhecida como dendrograma. Para finalizar
a etapa de agrupamento, um processo denominado Cluster
Labeling [3] é aplicado no dendrograma, no qual sdo iden-
tificados descritores em cada grupo da hierarquia, visando
facilitar a interpretagdo do agrupamento.

2.2.2 BIGRAM Topic Model

Para a identificagao de tépicos a partir dos textos, adotou-
se um conceito similar ao BIGRAM Topic Model [6]. Na
Torch-ETS, a construgdo desse modelo possui duas fases:
(1) extragao de bigramas (2) extra¢ao de uma série tempo-
ral para cada bigrama extraido. Cada bigrama selecionado
forma um tépico na colegdo textual, e sua respectiva série
temporal indica a evolugdo desse topico no periodo anali-
sado.

e Extracao de Bigramas: A extracdo de bigramas é
apoiada por meio da medida Mutual Information (MI), que
calcula a dependéncia entre duas variaveis, conforme a Equa-
¢do 2. Assim, dados dois termos (atributos) = e y, a pro-
babilidade conjunta p(x,y) é definida como o niumero de
documentos em que x e y ocorrem juntos dividido pelo to-
tal de documentos. A probabilidade p(z) (ou p(y)) indica o
nimero de documentos em que z (ou y) ocorre dividido pelo
total de documentos. Nesse caso, quanto maior o valor de
MI, mais relevante é o bigrama para formagao de um tépico.

MI(z,y) = p(z,y) - log (%) .

Apébs computar os valores de Mutual Information para um
numero suficiente de bigramas, os k£ bigramas com maiores
valores de MI séo selecionados para a formagao dos tépicos.

e Extragao da Série Temporal: Nesta fase sao ex-
traidas as séries temporais que caracterizam a evolucao dos
tépicos identificados na fase anterior. A partir de um grupo
de documentos GG, um parametro de granularidade temporal
t e um bigrama b, a série temporal com a evolugao do tépico
representado por b é definida na Equacao 3.

Y(b,G) ={Sv(b,91),5v (b,92),.... Sv(b,ge)}  (3)
Nesta equagao, b = >, ¢ %, no qual S é o subconjunto
de documentos em que b ocorre no modelo VSM. Para cada
periodo temporal ¢t € T, é obtido um representante g =
ZiEL %7 em que L sdo os documentos no modelo VSM
publicados no periodo ¢t. Por fim, os valores da série sao
computados por meio da similaridade Sy (Cosseno) entre
o topico b e gr, em cada periodo t. Desta forma, se um
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Figura 3: Interface de andlise exploratéria da Torch-ETS

determinado bigrama b ocorre com alta frequéncia em um
periodo, o valor da medida se aproxima de 1; caso contrario
é proximo de 0.

2.3 Interface Visual para Analise Exploratoéria
de Toépicos Emergentes

Apés a representacao estruturada dos dados textuais e a
mineragado temporal dos textos, é possivel explorar os re-
sultados obtidos a partir da Interface de Visualizacdo. Na
Figura 3 é ilustrado um exemplo da interface a partir de
uma base de noticias da web. Nesse mddulo, o usuario tem
acesso as principais funcionalidades da ferramenta, conforme
descritas a seguir.

e Organizacao Hierarquica dos Textos: permite se-
lecionar grupos de documentos relacionados a um mesmo
contexto, de acordo com o resultado do agrupamento hi-
erdrquico, ilustrado na Figura 3(A).

e Anilise de Tépicos Emergentes: na Figura 3(B),
sao listados os tépicos emergentes identificados a partir de
um grupo de documentos. Os tépicos sdo ordenados de
acordo com sua relevancia para o contexto de interesse. As-
sim, a lista de tépicos emergentes é atualizada conforme o
usudrio navega na organizagao hierarquica, permitindo re-
alizar a andlise contextualizada dos tépicos emergentes.

e Evolugao dos Tépicos: ao selecionar os tépicos emer-
gentes de interesse, o usudrio pode visualizar a evolugao
desses tépicos no tempo. Na Figura 3(C) é apresentada uma
comparagao de dois tépicos selecionados. O wvalor “Score”
representa a importancia do topico no periodo.

e Recomendagao de Documentos: uma vez que o
usudrio identificou um tépico emergente de interesse, a fer-
ramenta Torch-ETS recomenda uma lista ordenada dos do-
cumentos mais relacionados ao tépico. Essa opcao é 1til em
analise exploratéria, uma vez que facilita a interpretacao de
eventos relatados nos textos. Na Figura 3(D) é ilustrado
um exemplo dessa funcionalidade, no qual os primeiros do-
cumentos da lista sdo identificados como os mais relevantes
para os topicos selecionados.

3. CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi apresentada a ferramenta Torch-ETS,
com uma breve descricao da sua arquitetura e as principais
funcionalidades. A partir de um conjunto de documentos,
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a ferramenta obtém uma representacao estruturada para os
dados textuais, realiza um processo de mineracao tempo-
ral dos textos e, por fim, apresenta uma interface de visu-
alizacao para que o usudario explore topicos emergentes nos
textos. Além disso, a Torch-ETS disponibiliza a andlise con-
textualizada dos topicos emergentes, na qual a evolugao de
um tépico pode ser analisada em diferentes niveis e temas
existentes na colecdo textual. A ferramenta estd disponivel
em http://sites.labic.icmc.usp.br/torch/, incluindo a
base textual para os exemplos aqui ilustrados.

Como trabalhos futuros, espera-se estender o modelo de
identificacao de tépicos baseado em bigramas para n-gramas,
além das respectivas medidas para calcular a relevancia de
n-gramas. Novas técnicas para visualizagdo dos resultados
também podem ser incorporadas, principalmente técnicas
que integram representagoes de contetido e temporal em uma
mesma projecao visual dos dados.
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