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Resumo

Neste documento é apresentado o relatério final relativo a terceira bolsa do
projeto “Connecting the Dots” desenvolvido no ambito do Laboratério SAPO/
U.Porto.

O projeto “Connecting the Dots”tem como objetivo estabelecer automati-
camente a ligagao de noticias portuguesas que fazem parte da mesma histéria e
que aparecem em diferentes fontes noticiosas e/ou em diferentes momentos no
tempo. Um exemplo concreto do objetivo deste trabalho é o caso do desapa-
recimento do aviao da Malaysia Airlines sobre o qual surgiram véarias noticias
em diferentes momentos no tempo. Uma parte da histéria sobre este aconteci-
mento pode ser apresentada, cronologicamente, pelos seguintes titulos: “Avido
da Malaysia Airlines desaparece com 239 pessoas a bordo”; “Vietname diz que
avido desaparecido da Malaysia Airlines caiu ao mar”; “Buscas pelo voo MH370
podem custar US$ 250 milhoes, dizem autoridades”e “Profundidade dificulta
missao de minissubmarino de localizar aviao”.

Este relatério visa documentar o trabalho desenvolvido. E de notar que
este relatdrio surge em sequéncia de dois relatdrios anteriores onde se definiu a
arquitetura e implementagao do sistema.
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Capitulo 1

Trabalho Realizado

Diariamente, sao publicadas milhares de noticias em formato digital. Em con-
sequéncia, o numero de noticias é cada vez maior, sendo a tarefa de acesso aos
dados uma tarefa cada vez mais drdua. Devido a este problema é essencial a
construgao de ferramentas que permitam ao utilizador aceder aos dados de uma
forma util e eficiente. A abordagem utilizada para solucionar este problema é
a categorizacao. De uma forma genérica, a categorizagao consiste na atribuigao
de categorias aos documentos, dentro de um conjunto de categorias conhecidas.
Esta tarefa é frequentemente solucionada como um problema de aprendizagem
supervisionada.

Existem vérios tipos de classificacdo como: a linear e a hierarquica. Existem
também varias tipologias: single - atribuicao de apenas uma categoria; e, multi
label associacao de miultiplas categorias.

Apesar da classificagao linear ser a abordagem mais utilizada, a mesma apre-
senta inconvenientes, como, por exemplo o de nao considerar a possibilidade das
categorias terem alguma ligacao entre si. Por sua vez a classificacao hierdrquica,
tem como objetivo organizar as categorias numa estrutura de especificidade cres-
cente. Esta forma de representagdo tem varias vantagens, como: a melhoria da
usabilidade do sistema, a melhoria da taxa de sucesso das pesquisas e ainda a
melhoria da satisfagao do utilizador.

Para que seja possivel a classificagao hierarquica é necessario a definicao de
hierarquia. Varias abordagens tém sido utilizadas nesta adrea como a construgao
manual e construgao automatica. KEstudos prévios relacionados com a classi-
ficagao hierarquica mostram que pouco tem sido feito para a geracao hierdrquica
de tépicos, sendo que maioritariamente os trabalhos assentam numa estrutura
realizada manualmente. A estrutura manual porém apresenta algumas desvan-
tagens: tem que ser construida por um especialista que perceba a importancia
dos tépicos nas noticias, é uma tarefa custosa e estatica. Por sua vez a geragao
automatica de hierarquias, visa obter os tépicos existentes e por correlagoes de
dados verificar qual a sua posigao num sistema hierdrquico, podendo considerar-
se esta abordagem menos custosa e mais dindmica que a anterior.

A ordem do plano de trabalhos sofreu algumas alteragoes (Anexo A): Més 1
- foi efetuada a leitura do trabalho relacionado com a geracao de hierarquias e
métodos de classificagao; Més 2 e 3 - foi elaborado um primeiro protétipo para a
geragao de hierarquias, este primeiro protdtipo resultou da andlise de trabalhos
na area, o sistema implementado sofreu as alteragoes necesséarias para se adaptar



ao dominio pretendido; Més 4 - destinou-se a escrita e submissao de um artigo
cientifico e por fim o0 Més 5 e 6 - foram efetuadas alteragoes a interface do sistema
de modo a melhorar a usabilidade do utilizador na pesquisa de cadeias noticiosas
(ndo foi possivel, no entanto, fazer a integragdo da hierarquia nesta fase pois
apesar de se ter gerado a hierarquia nao foi efetuada a tarefa de classificagao).

1.1 Meés 1: Leitura de trabalho relacionado com
a hierarquizacao

No primeiro meés de bolsa foi efectuada a leitura de artigos relacionados com os
tépicos: classificacao hierdrquica de documentos e geracdo automdtica de hie-
rarquias. Também sobre estes topicos foram estudadas as abordagens propostas
e os métodos de avaliagdo utilizados (Anexo B).

1.2 Més 2/3: Hierarquizagao das categorias das
noticias

1.2.1 Construcao da Baseline

De acordo com o plano de trabalhos, apés o estudo das abordagens propostas
para a geracao automdtica de hierarquias seria necessario a implementacao de
um primeiro modelo. A baseline desenvolvida para a geracao automdtica de
hierarquias foi baseada na abordagem proposta pelos autores “Sanderson and
Croft” designada de subsumption. Esta abordagem probabilistica tem em consi-
deragao a co-ocorréncia de termos. De acordo com esta abordagem, existe uma
relagdo hierdrquica do termo z para o termo y, se P(x/y) >= 0.8 ¢ P(y/x) < 1.

1.2.2 Adaptacao da Baseline
Termos Utilizados

O conjunto de dados é composto por noticias portuguesas disponibilizadas on-
line. Os topicos utilizados para a geragao automatica da hierarquia foram ob-
tidos de elementos das noticias, mas concretamente: das tags atribuidas pelos
jornalistas e pela informagao proveniente do URL.

Processo Normalizagao

Os termos utilizados foram sujeitos a um processo de normalizacao. Neste
processo, foram removidas todas as expressoes que nao representavam niveis
hierarquicos, como por exemplo: “noticias”; “destaques”; “detalhe” encontradas
essencialmente associadas as tags e “www.”, .“pt”, “destaques”, “paginaini-
cial”encontradas essencialmente no URL da noticia. Apods descartadas as ex-
pressoes sem relevancia todos os termos encontrados foram convertidos para
lower-case, foram também substituidos todos os carateres acentuados e cedilha-
dos.

A estrutura de agrupamento definida na primeira bolsa, foi util para a
detecao e eliminagdo de termos duplicados. O fluxo de processamento utilizado
na detecao e eliminagao de termos duplicados, consistiu na:



e extragdo da informacao proveniente do URL e das tags das noticias;
e normalizacao dos termos extraidos;

e associacao dos termos extraidos as noticias;

e associacao dos termos extraidos aos agrupamentos;

e para cada agrupamento:

— comparacao dos termos utilizando o algoritmo de edi¢ao de distancia
Levensthein;

— verificagao do grau de semelhanca;

— eliminag¢ao do termo cujo o grau de semelhanca fosse superior ao
estabelecido.

Foi efetuada uma andlise manual dos resultados obtidos pela comparagao dos
termos dentro de um agrupamento, dessa anélise foi possivel concluir que quando
dois termos tem uma distancia inferior a 30% entao estes referem-se a um mesmo
elemento. Um exemplo de um par de termos duplicados é dado por “Formula
17e “formulal”.

De foma a nao se perder a informagao, os elementos duplicados foram arma-
zenados numa estrutura de dicionario.

Elaboracao da Hierarquia

Apos a obtencgao de todos os termos relevantes existente no conjunto de dados é
possivel passar-se & geragao automadtica da hierarquia. Para a realizacao desta
tarefa, os dados foram armazendados numa estrutura de matriz, em que as linhas
representavam os agrupamentos e as colunas os diferentes termos existentes. E
de notar que partimos do pressuposto que um termo sé entra na composigao da
matriz se tiver ocorrido mais do que um determinado nimero de vezes, neste
caso em particular, pela observagao do conjunto de dados este ntimero assumiu
um valor de 15.

Como ja foi referido anteriormente, a geragao automatica da hierarquia teve
por base uma teoria probablistica. Nesta abordagem é calculada a probabili-
dade de dois termos coocorrerem. Apds uma anélise aos resultados obtidos pelo
calculo da co-ocorréncia, foi possivel observar que quando: P(x/y) >= 0.9 e
P(y/x) >= 0.9, os termos sao equivalentes (ou seja, x é igual a y). Um exemplo
disso, situado num mesmo contexto, é dado pelas expressoes: Futebol > [ingla-
terra, mundial’2014 inglaterra]; Opinido > [leitores, escrevem os leitores]. Para
além do dicionario de duplicados referido foi também elaborada uma lista de
termos equivalentes.

Dentro do dominio deste trabalho, verificou-se que quando a probabilidade
de um termo coocorrer é superior a 35% significa que estamos na presenca de
uma hierarquia, e que o termo com o maior nivel de probabilidade corresponde
a um né folha. Exemplos:

e (wmario figueiredo’, u’liga clubes’) [0.6666666666666666, 0.2857142857142857]

e (wfutebol’, w’sporting covilha’) [0.0013463480309660047, 0.5]



Figura 1.1: Geragao automética de hierarquia

Simplificagao da Hierarquia

Um exemplo do resultado da geracao automatica da hierarquia pode ser visu-
alizado na Figura 1.1. Apds analisarmos a imagem é percetivel a existéncia de
ligagoes redundantes. Por exemplo, com os termos futebol, nacional e 1a liga,
sao formadas as seguintes ligagoes:

e futebol — > nacional
e futebol — > 1a liga
e nacional — > la liga

A nivel hierdrquico a ligacdo futebol — > 1a liga é redundante pois nao
adiciona informacao a hierarquia.

O processo de simplificacdo da estrutura hierdrquica compreendeu a eli-
minagao de ligacoes e nds redundantes. A nivel dos nds, a eliminacao deu-se em
dois niveis:

e Profundidade: quando o né filho esté incluido ou é similar ao né pai;
e Largura: quando dois nés ao mesmo nivel tém os mesmos nés filhos.

Para o exemplo apresentado anteriormente, o resultado final seria o apresen-
tado pela Figura 1.2.

Enriquecimento da estrutura Hierarquica

De forma a enriquecer a estrutura hierarquica obtida foi estudada a possibi-
lidade de adigao de nds “esquecidos”. Os néds esquecidos, sao todos aqueles,
que ocorram com uma frequéncia reduzida, e tem ligagoes aos nés que estao
presentes na hierarquia. Os nés “esquecidos” podem estar em quatro niveis dife-
rentes da hierarquia, considerando a e b como nés presentes na hierarquia, com
a seguinte ligacdo hierdrquica a — > b (Figura 1.3), temos:



Figura 1.2: Geragao automatica de hierarquia - apds a simplificacao

Figura 1.3: Enriquecimento da estrutura hierarquica



1. O né é hierarquicamente superior a a e a b;
2. O n6 situa-se entre a ligacdo a — > b;

3. O né é uma derivacdo do né a e encontra-se ao mesmo nivel hierarquico
que b;

4. O né descende do né b.

A pesquisa destes nés foi feita na estrutura de matriz definida anteriormente
com a ocorréncia de elementos por documento. Aos nds extraidos foram apli-
cados algoritmos de classificacao de forma a perceber se estes deveriam ou nao
pertencer a hierarquia. Os nés do tipo 1 e 2 tém uma fraca frequéncia pelo que
nao foi possivel encontrar uma amostra consideravel destes nés. Em relagao aos
nos do tipo 3, os resultados nao foram os melhores, os resultados rondaram os
0%. Os nés do tipo 4 apresentaram a seguinte precisdo, através da utilizagio
da validagao k-cross-fold validation: 76.1% pelo método decision tree, 75.4%
random forest e T1.8% suvc.

1.2.3 Consideragoes

A hierarquia gerada automaticamente ndo foi exposta a nenhum método de
avaliagao. No entanto, foram feitos varios refinamentos como: a simplificagao
da hierarquia e o enriquecimento da estrutura hierarquica com base em analises
efetuadas manualmente. A nivel do resultado global da hierarquia:

e O resultado da hierarquia depende sempre do contexto das noticias: Mundo
— > Europa — > Alemanha e Desporto — > Futebol — > Alemanha. Con-
textualizando, no primeiro caso, o resultado significa que a Alemanha faz
parte da Europa que por sua vez faz parte do mundo enquanto que no se-
gundo significa que o futebol é um desporto e que por sua vez a Alemanha
tem uma equipa de futebol.

e Nés iguais que aparecem em categorias distintas podem ter significados
diferentes.

e O aparecimento dos nds depende da importancia de um tépico nas noticias;

e A representacao hierarquica elaborada resultante do dominio das noticias
é contextualizada pelas mesmas. Por exemplo, considerando a seguinte
hierarquia: Mundo — > Israel — > Palestina, pelo senso comum se-
ria considerada como errada, pois apesar de Israel e a Palestina faze-
rem parte do Mundo, a Palestina nao se encontra em Israel. No en-
tanto, contextualizando-nos pelos acontecimentos, podemos perceber que
esta ligagao existe, referindo-se ao confito israelo-palestino. Esta hierar-
quia surge, pois, a maior parte das noticias relacionadas com a Palestina
referem-se os confrontos com Israel.

1.2.4 Repositorio e Estrutura do Cdédigo

O cédigo associado a esta parte do projeto encontra-se no gitLab no projeto
ConnectingTheDots na pasta ConnectingDotsHierarchy. O modo de execugao



deste componente encontra-se descrito no Anexo H (este médulo requer a uti-
lizagdo de uma base de dados mySQL).
Os scripts principais do sistema sao:

e createHierarchy.py: Geragao automatica da hierarquia;

e statistics.py: Célculo da probabilidade de coocorréncia de tépicos;

graphpath.py: Estabelecimento de ligagoes entre elementos;

duplicates.py: Eliminacao de dados duplicados.

1.3 Meés 4: Escrita e submissao de um artigo
cientifico

Durante o quarto més de bolsa foi escrito o artigo “ENCADEAr: ENCADEma-
neto Automético de Noticias”e submetido para a revista “Linguistica, Informa-
tica e Traducao: Mundos que se Cruzam”da Osla (Anexo C).

1.4 Meés 5-6: Melhoramento da interface web

Durante o quinto e sexto més de bolsa foi realizado uma reestruturagao aos
dados e a interface anteriormente implementada.

1.4.1 Interface

De modo a tornar percetivel as histérias noticiosas criadas pelo sistema e de
forma a melhorar a usabilidade do utilizador foi elaborada uma nova interface.
A proposta desta nova interface encontra-se no Anexo D e a versao final imple-
mentada encontra-se no Anexo E.

1.4.2 Estrutura do Cdédigo

O médulo da interface é um moédulo independente. Este mddulo requer apenas
a conexao com a base de dados Neo4j.

ConnectingDotsInterface/InterfaceResources - Pasta com os recursos associa-
dos a interface.

e website.py: script python para execugao da interface;

e graphrepresentation.json: estrutura json com o grafico de cadeias a serem
visualizadas na interface;

e templates: pasta com os templates necessérios.

— index.html: pagina principal - visualizagao das cadeias noticiosas;

— about.html: pagina com a descri¢ao do projeto.

e static: pasta com as imagens necessarias para a interface.



ConnectingDotsInterface/FlaskResources - Pasta com os recursos associados
ao Flask.

e flaskIni.py: script de iniciagdo do flask, responsavel também pela rececao
de pedidos.

e bdConnectNEOymw.py: script de acesso a base de dados neo4j.

e novalnterface.py: script responsavel pela adaptacao dos dados recebidos
a interface.

1.4.3 Repositério

O cédigo da interface encontra-se no gitLab na pasta designada Connecting-
Dots Interface. De forma a executar a interface é necessario executar os passos
mencionados no Anexo F.

1.5 Overview

1.5.1 Connecting Dots

Ao longo do tempo houve a necessidade de se fazer algumas corre¢oes/ melhorias
ao sistema desenvolvido. Apesar das alteracoes necessérias a estrutura do cédigo
manteve-se inalterada (esta encontra-se descrita no primeiro relatério da bolsa).
A documentagao deste componente encontra-se disponivel no Anexo I.

O codigo deste projeto encontra-se no gitLab no diretério ConnectingDots
Encadear. Os requisitos necessarios para o pleno funcionamento do sistema
sao: base de dados com a informagao das noticias; uma base de dados para o
armazenamento e acesso aos dados relativos ao encadeamento de noticias (cuja
estrutura se encontra descrita em 1.5.3); a instalagao do tree-tagger e indicagao
nos scripts do diretério onde este se encontra (mudar valor da varidvel TAGDIR
nos scripts similarprocess.py e similarprocess2.py).

Adicionalmente, foi desenvolvido um script que permite a execucao didria
do sistema (scriptdiario.sh), dependendo da localizacao do ficheiro poderd ser
necessario a alteragao da primeira linha do cédigo.

1.5.2 APIS

Durante a segunda bolsa foram desenvolvidas API’s para os médulos principais
do sistema. Estas API’s encontram-se no gitLab no projeto ConnectingTheDots
na pasta API. A introducao s mesmas encontra-se no 2° Relatério, e o modo
de execugao esta descrito no Anexo G.

1.5.3 Base de Dados

A base de dados requerida para a hierarquizacao e para a construcao de cadeias
noticiosas é composta pelas seguintes tabelas:

CDHierarchyCategories : Tépicos por categoria.

ID - int(11) - Identificador do par tépico por categoria;



category - varchar(512) - Categoria atribuidas pelos jornalistas as noticias;
categories - varchar(512) - Tépico a aparecer na hierarquia;

Status - int(11) - estado do par.
CDarchCategoryFinal : Categoria de uma ligagao.

IDClusterl -int(11) - identificador do agrupamento temporalmente mais
antigo;

IDCluster2 -int(11) - identificador do agrupamento temporalmente mais
recente;

category - varchar(512) - categoria das noticias associadas a ligacéo.

CDarchCategoryValuesFinal : Categoria e valores obtidos pela ligacao de
dois elementos.

ID - int(11) - Identificador da ligacao.

IDClusterl -int(11) - identificador do agrupamento temporalmente mais
antigo;

IDCluster2 -int(11) - identificador do agrupamento temporalmente mais
recente;

category - varchar(512)- categoria das noticias associadas a ligagao;
S1 - float - Valor da comparagao dos termos chave simples;

S2 - float - Valor da comparacao dos termos chave compostos;

S3 - float - Valor da comparagao das entidades;

S4 - float - Valor da comparacao das personalidades;

VAL - int(11) - Indica se a ligacao foi ou ndo processada;

Status - int(11) - Estado da ligacao.

CDcluster Definicao dos agrupamentos.

ID - int(11) - Identificador do agrupamento;
IdNews - varchar(512) - Lista com os identificadores das noticias;
Status - int(11) - Estado do agrupamento;

NumberElements - int(11) - Numero de noticias associadas ao agrupa-
mento;

PrincipalNews - int(11) - Identificador da noticia principal;
Date - datetime - Data inicial do agrupamento;

O1dID - int(11) - Identificador do agrupamento noutra base de dados;
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idmdt - int(11) - Identificador da noticia principal (pela maquina do
tempo);

idnewsmdt - varchar(512) - Lista com os identificadores de noticias (pela
méquina do tempo);

oMDT - int(11) - Se os campos ji estao de acordo com a maquina do
tempo;

CDkeyword Palavras-chave associadas as noticias.

ID - int(11) - Identificador da noticia;

expSimple - varchar(512) - Lista com os termos chave simples;
expComp - varchar(512) - Lista com os termos chave compostos;
entity - varchar(512) - Lista com as entidades;

bMDT - int(11) - Se o identificador da noticia ja estd de acordo com a
méquina do tempo.

CDkeywordCluster Palavras-chave associadas aos agrupamentos

ID - int(11) - Identificador do agrupamento;

expSimple - varchar(512) - Lista de termos chave simples;
expComp - varchar(512) - Lista de termos chave compostos;
entity - varchar(512) - Lista de entidades;

size - int(11) - Ndmero de noticias associadas ao agrupamento;
dateBegin - datetime - Data da ocorréncia da primeira noticia;

dateEnd - datetime - Data da ocorréncia da dltima noticia.
CDsimilar Similaridade entre pares de noticias.

ID - int(11) - Identificador da comparagao;

EXP - varchar(255) - Identificador da experiéncia;
Idnewsl - int(11) - Identificador da noticia 1;
Idnews2 - int(11) - Identificador da noticia 2;

Path - varchar(255) - Caminho utilizado na determinagao da similari-
dade;

State - varchar(255) - Estado da comparacio;
ST - float - Semelhanca do titulo;

SB - float - Semelhanca do primeiro paragrafo;
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SC - float - Semelhanga do conteudo;

CDtagCluster Associacao de tags, imagens e entidades ao agrupamento.

ID - int(11) - Identificador do agrupamento;

tag - varchar(512) - lista de tags Associadas ao agrupamento;
category - varchar(512) - Categoria do agrupamento;
Status - int(11) - Estado do agrupamento;
StatusArch - int(11) - Estado do agrupamento;
StatusArchl - int(11) - Estado do agrupamento;
StatusArch2 - int(11) - Estado do agrupamento;
StatusArch3 - int(11) - Estado do agrupamento;
bImage - int(11) - Estado da imagem;

urllmage - varchar(512) - Url da imagem;

bEntity - int(11) - Estado da entidade;

listEntity - varchar(512) - Lista de entidades.

12



Capitulo 2
Divulgacao

No ambito deste projeto foi submetido e publicado um artigo na revista “Lin-
guistica, Informatica e Traducao: Mundos que se Cruzam”da Osla.
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Apéndice A

Plano de trabalhos
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"Connecting the Dots Between News"

Plano de actividades

Este projeto visa dar continuidade ao trabalho na bolsa de investigagdo
“Connecting the Dots Between News”, desenvolvido nos ultimos 12 meses. Em
particular, explorar e expandir a hierarquizacdo automatica das categorias das
noticias.

Plano de trabalhos

[Més 1-2] — Hierarquizagao das categorias das noticias (baseline)
*  Estudo de trabalho relacionado
* Aplicagdo de abordagens state-of-the-art (baseline)
* Avaliacdo das abordagens implementadas

Milestone 1: Implementagdo do método baseline
[Més 3-4] — Hierarquizagdo das categorias das noticias

* Experimentagdo de novas abordagens de hierarquizagdo de categorias
* Avaliacdo das abordagens implementadas

Milestone 2: Implementagdo do novo método

[Més 5] — Integracao e melhoramento do interface web
* Integragdo dos métodos desenvolvidos no interface web

Milestone 3: Melhoramento de um interface web
[Més 6] — Escrita e submissdao de um artigo cientifico

Milestone 3: Publicacdo de um artigo cientifico

Bolseira (Carla Abreu)

Orientador (Prof. Eugénio Oliveira)

Porto, 19 de Setembro de 2014



Apéndice B

Classificacao Hierarquica
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Classificacdo Hierarquica

Identificador artigo: Nome artigo; Autores

1. A tutorial on hierarchical classification with applications in bioinformatics; Alex Freitas e André Carvalho
2.Hierarchical Text Classification and Evaluation; Aixin Sun and Ee-Peng Lim

3. Learning Classifiers Using Hierarchically Structured Class Taxonomies: Feihong Wu, Jun Zhang and Vasant
Honavar

4 Hierarchical Document Classification Using Automatically Generated Hierarchy - Tao Li; Shenghuo Zhu:
[i2007hierarchical

5.Deriving concept hierarchies from text Mark - Mark Sanderson, Bruce Croft; sanderson1999deriving
6.Automatic Creation of Hierarchical Faceted Metadata Structures: Emilia Stoica, Marti Hearst and Megan Richards
7. Machine Learning in Automated Text Categorization, Fabrizio Sebastiani

8. Hierachical topic detection in large digital news archives

9.Dynamic Hierarchical Compact Clustering Algorithm - Gil-Garcia, Badia-Contelles, Pons-Porrata

10. Learning Hierarchical Classifiers with class taxonomies - Feihong Wu, Jun Zhang

12. Hierarchical multi-classification - Blockeel, Bruynooghe, Dzeroski, Ramon, Struyf

Hierarchical Classification

Classifiatign Approaches

Hierarchy Generation

Big—bang Approach
i Sasaki & Kica, 1998;
Labrou & Finin, 1999; Top—down
fang el al., 1999, Level Based
‘eigend et al_, 1999) .5{._.“1-. & Sahami, 1997

Alessio ¢
Dhamais &
Ruiz & Srini

Manual Generation
Walsoo! directon
ACM subject classification

Automatic Generation

(Chakrabart e al., 19497
. Frommholz, 20013
'terll‘lﬁ Sun & Lim: 2000

ot all,, HIE;

© o
o et al, 20013}
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I Toutanova et al., 2001 )

Regularization
Holmann et al., HXEE)
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Lexical Hierarchy
CAmick & Tipirmen, 1990
Mevill-Manning et al., 1999

Prediction—Based
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{Sunderson & Crodi, 199097 (Coolbole et al.. 20HIT

Polythetic Cluster
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Figure 6: Summary of Related Work on Hierarchical Classification



Classificagao Hierarquica
Métodos de avaliagao mencionados e/ou utilizados nos artigos em questao

Artigos

Métodos

1:10

Uniform misclassification costs: calcula o erro cometido em cada uma
das diferentes categorias; ndo é o método ideal para avaliagao de
problemas hierarquicos porque ignora o facto de algumas classes estarem
proximas na hierarquia;

Métrica de avaliagdo desaconselhada em sistemas multi-label (artigo 10).

1,2,12

Distance-based misclassification costs: este calculo é proporcional a
distancia existente entre a classe atribuida a noticia e a classe a que esta
de facto deveria pertencer.

No artigo 12, sdo enunciadas varias formas de distdncia: menor caminho;
menor caminho pesado; peso dos empates.

Semantic-based misclassification costs: é independente da distancia
entre classes na hierarquia. A medida de similaridade é baseada na nogao
‘semantica’ das classes.

Hierarchical misclassification cost matrix: especificacdo explicita de
cada erro cometido (utilizada em problemas de classificacao linear)

Leaf-node prediction: consiste em fazer a avaliagao olhando s6 para os
nos folha da hierarquia.

2:4;7

Precision/Recall: flat classification (em 2 provam que nao € uma métrica
adaptavel a classificagao hierarquica): também no artigo 4 dizem que nao
€ uma métrica apta para problemas hierarquicos.

Measures based on category similarity: esta relacionada com a forma
hierarquica e com a distancia para chegar ao no correto.

Label Mapping: também tem em conta a distancia a qual o n6 deveria ter
sido atribuido e ao qual realmente foi (sub arvores)

User Study

Minimal cost metric proposed by Allan tem em consideracéo a
distancia; mas também os falsos alarmes e os esquecimentos

4,12

Accuracy: nao sao permitidas substituigdes o modelo funciona como
omissdes ou inclusdes




Classificagao Hierarquica

Métodos

Artigos

Abordagem

2:4

ML: Top-down level-based classification method: um ou mais
classificadores séo construidos em cada nivel hierarquico. Cada classificador
funciona como um classificador linear. O grande problema desta abordagem
€ que se inicialmente for errada a classificagdo, nunca mais recuperamos o
no

ML: Big-bag approach: temos apenas um classificador que tem logo a
fungao de dizer a quais as categorias a que um documento deve estar
associado os testes efetuados a esta abordagem baseia-se em observagoes
empiricas

Rules: utilizagcao de regras para atribuicdo das categorias (utilizado nos anos
80)

Tipo

Single-label text categorization

Multi-label text categorization

Construgao automatica de hierarquias

4

Linear Discriminat Projection Approach: 1° passo consiste na medi¢ao da
distancia entre categorias similares. Duas categorias sao similares se
estiverem préximas no espaco transformado.

4:8

Hierarchical Agglomerative Clustering (HAC): responsavel por gerar
automaticamente a hierarquizagao dos tépicos dado um conjunto de classes
linear.

Subsumption: esta relacionado com a probabilidade condicional entre
termos.

Castanet Algorithm

Divisive clustering works top-down: o conjunto de dados é tratado como
um agrupamento. A ideia é fazer-se divisdes do agrupamento até atingirmos
o critério de paragem.




Tipos de hierarquia

1: 2

Arvore / Virtual Category Tree (atribuicdo feita apenas as folhas) / Category
Tree (aqui é permitida a atribuicdo de categorias a nés intermédios)

1; 8

Grafo Direccional Aciclico (DAG): diferenca para a arvore é que este ultimo
um no pode ter mais de que um né pai. / Virtual Directed Acyclic category

graph (atribuicao as folhas) / Directed Acyclic category graph (todos os
niveis)
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Simdes, Barreiro, Santos, Sousa-Silva & Tagnin (eds.) Linguistica, Informdtica e Traducdo: Mundos
que se Cruzam, Oslo Studies in Language 7(1), 2015. 153-181. (ISSN 1890-9639 / ISBN 978-82-
91398-12-9)

http://www. journals.uio.no/osla

ENCADEAT
ENCADEAMENTO AUTOMATICO DE NOTICIAS

CARLA ABREU, JORGE TEIXEIRA E EUGENIO OLIVEIRA

ABSTRACT

This work aims at defining and evaluating different techniques to automa-
tically build temporal news sequences. The approach proposed is composed
by three steps: (i) near duplicate documents detention; (ii) keywords ex-
traction; (iii) news sequences creation. This approach is based on: Natural
Language Processing, Information Extraction, Name Entity Recognition and
supervised learning algorithms. The proposed methodology got a precision
of 93.1% for news chains sequences creation.

[1] INTRODUCAO

Diariamente sdo publicadas grandes quantidades de noticias online, o que pode
conduzir a uma sobrecarga de informagdo para o leitor. Para estar informado e
atualizado de um determinado acontecimento, o leitor depara-se com um vasto
conjunto de artigos noticiosos, artigos esses que, em muitos casos, descrevem um
mesmo evento, podendo apresentar apenas pequenas variagles textuais. A si-
tuacdo agrava-se quando o leitor pretende saber mais detalhes sobre uma dada
histéria ou sequéncia de eventos. Um exemplo concreto é o desaparecimento do
avido da Malaysia Airlines a 8 de margo de 2014. Considerando o dia 6 de outubro de
2014 a pergunta (query) “avido Malaysia” pesquisada no Google News (news.google.pt)
retorna uma lista com mais de 50 noticias relacionadas. Dessas noticias retira-
mos a informacio de que as buscas pelo avido foram retomadas. Como é possivel
observar pelos seguintes titulos: Retomadas buscas pelo avido da Malaysia Airlines
(Renascenca, 06/10/2014) e Recomecam as buscas pelo avido desaparecido da Malaysia
Airlines (Jornal de Noticias, 06/10/2014) o evento noticiado é o mesmo, mas pelo
facto das noticias serem provenientes de fontes noticiosas diferentes apresentam
variagOes textuais.

Este problema da sobrecarga de informagio agrava-se quando o leitor quer
perceber a histéria do desaparecimento do avido como um todo, e informar-se
sobre todos os eventos que ocorreram relativamente a este acontecimento. A
pergunta (query) “desaparecimento Malaysia Airlines” sem delimitagGes temporais
ao Google News apresenta mais de 4.500 resultados. Neste conjunto de resultados
torna-se complicado ou até mesmo humanamente impossivel ndo sé a detecdo de
todos os eventos como apenas os mais relevantes para a histdéria. Por conseguinte,
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o leitor ndo consegue ter a percegdo de toda a histdria, descrita em mais de 4.500
noticias diferentes.

O objetivo deste trabalho é colmatar este problema: automaticamente detetar
e agrupar noticias similares e automaticamente criar histérias a partir de noti-
cias relacionadas temporalmente. Proporciona-se deste modo ao leitor uma nova
forma de navegacdo entre eventos relativos a um mesmo acontecimento.

Pretendemos, numa primeira fase, detetar e agrupar noticias duplicadas (ver
Figura 1). Utilizamos métodos de processamento de linguagem natural, algorit-
mos de medigdo de distincia entre strings' (para o célculo da proximidade entre
noticias) e algoritmos supervisionados de aprendizagem automatica (para a deter-
minagio da similaridade entre noticias). Numa segunda fase (ver Figura 2), com
vista a formacdo automatica de cadeias noticiosas, extraimos termos relevantes
das noticias como por exemplo o tépico principal da noticia, as entidades, os lo-
cais e os nomes das personalidades; e ligamos os grupos de noticias pela medigao
da distancia entre os mesmos. Utilizamos algoritmos de aprendizagem supervisi-
onada para ligar noticias de forma sequencial para criar uma histdria temporal-
mente ldgica e contextualizada.

FIGURA 1: Detegdo e agrupamento de noticias similares

Este artigo encontra-se organizado da seguinte forma: na sec¢io [2] apresen-
taremos o essencial sobre trabalhos relacionados. Na sec¢do [3] vamos expor deta-
lhadamente todos os passos da metodologia aplicada. Na secgdo [4] vamos enun-
ciar os recursos linguisticos utilizados. Seguem-se a descrigdo das experiéncias
realizadas (seccdo [5]) e a apresentacio e discussdo dos resultados na secgio [6].
Na secgdo [7] é apresentada a interface grafica desenvolvida como prova de con-
ceito. Por fim sdo apresentadas as conclusdes e o trabalho futuro na secgio [8].

[1] Sequéncia de carateres.
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FIGURA 2: Construcio de cadeias noticiosas

[2] TRABALHOS RELACIONADOS

[2.1] Detetar Noticias Duplicadas

Noticias quase duplicadas sdo noticias publicadas por fontes distintas mas cujo
conteddo e data de publicac¢do sdo muito semelhantes. A publicac¢do deste tipo de
noticias é bastante comum mas ndo traz nenhuma mais valia ao leitor. Adicional-
mente, 0 seu armazenamento tem elevados custos computacionais. Devido a estes
constrangimentos torna-se necessaria a detegdo deste tipo de noticias (Kumar &
Govindarajulu 2009).

Sdo vdrias as abordagens propostas para a resolugdo do problema de dete-
¢do de noticias quase duplicadas, entre elas encontram-se: a abordagem baseada
no léxico, a abordagem baseada no URL e a abordagem baseada na semintica.
A abordagem baseada no 1éxico ndo requer nenhum conhecimento linguistico.
O objetivo é perceber a existéncia de termos em comum entre documentos. A
abordagem baseada no URL visa detetar noticias duplicadas pela comparagido do
endereco URL. Porém esta abordagem continua a nao ser suficiente. Isto por-
que, nio existe um padrio estabelecido pelas diversas fontes noticiosas de como
criar um URL e, portanto, podendo este conter ou ndo informacio tutil. A aborda-
gem semantica é uma abordagem mais completa, esta inclui a necessidade de pré-
processamento implicando: tokenization, stemming e remogao das stop-words. Apds
o pré-processamento do texto, as noticias sdo comparadas através de uma fungio
de similaridade. Esta fungdo tem como objetivo medir o grau de semelhanca en-
tre pares de noticias. O valor retornado por esta funcio varia entre [0,1], e é tanto
maior quanto maior for a semelhanca existente entre as noticias.

No trabalho intitulado Duplicate Record Detection: A Survey, Elmagarmid et al.
(2007) explicam todo o fluxo necessario a dete¢do de documentos duplicados. Este
trabalho refere-se a abordagem semantica. As noticias sdo inicialmente processa-
das, seguindo-se a determinagdo dos campos a comparar; €, depois, medido o grau
de semelhanca entre pares de noticias; e por fim, com base no resultado obtido é
determinado se os documentos sdo ou nio similares. Os autores ilustram quatro
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métricas: similaridade de strings baseada em carateres; similaridade baseada em
tokens; similaridade fonética e similaridade numérica.

A similaridade baseada em caracteres foi desenvolvida para detetar erros tipo-
graficos. Alguns exemplos dessas métricas sdo: algoritmos de edigdo de distincia
(Hamming (He et al. 2004) e Levenshtein (Levenshtein 1965)) que visam calcular
o numero de adig¢Ges, substitui¢des e remogdes necessdrias para converter uma
string numa outra, como por exemplo “futebol” e “futbol”; distancia Affine Gap
(Waterman et al. 1976) que consiste em abrir ou estender um espago, para trans-
formar uma string noutra, como: “C Ronaldo” e “Cristiano Ronaldo”; a métrica
de distancia Jaro (Bilenko et al. 2003) que mede a semelhanga entre duas strings
tendo em conta o comprimento das mesmas, o nimero de carateres em comum e
o nimero de transposi¢des necessarias; e a métrica Q-grams (Ullmann 1977) que
consiste na divisdo das strings iniciais em substrings de tamanho g, a medig3o de si-
milaridade entre documentos consiste na medicdo de substrings em comum entre
as duas noticias.

Para o calculo da similaridade entre pares de noticias utilizamos uma aborda-
gem baseada em algoritmos de aprendizagem automatica.

Infelizmente, existem poucos estudos desenvolvidos no sentido de verificar a
eficiéncia da utilizagido de métricas de distancia (Elmagarmid et al. 2007). Existem,
por exemplo, alguns estudos que mencionam a eficiéncia da métrica de distincia
Jaro (Bilenko et al. 2003; Yancey 2005) na comparagdo de nomes.

Para a detegdo e agrupamento de noticias similares é também recorrente a
utilizagdo de abordagens de clustering (Banerjee et al. 2007; Vadrevu et al. 2011).
Nesta abordagem o documento € caracterizado por um conjunto de palavras, usu-
almente representado por um vetor de frequéncia da ocorréncia dos termos. A de-
terminacio da similaridade entre agrupamentos e respetivo agrupamento efetua-
se apds a aplicagdo de um algoritmo de clustering sobre a cole¢do. Existem duas
abordagens de clustering que podem ser aplicadas: a supervisionada, onde os topi-
cos sdo conhecidos, e a ndo supervisionada, onde nio existe conhecimento inicial.
Existem dois grandes problemas associados a aplicacdo de técnicas de clustering
supervisionado, estes sdo: defini¢do de categorias, tornam o sistema rudimentar,
pois ao longo do tempo ha uma tendéncia para o aparecimento de novas catego-
rias; uma categoria abrange ndo sé noticias duplicadas, como abrange também
noticias que se referem ao mesmo tema. O problema relacionado com o cluste-
ring nao supervisionado é o de ndo conhecermos os elementos responsaveis pela
elaboragdo dos agrupamentos.

O nosso contributo, na componente da detegdo de noticias quase duplicadas,
diz respeito ao estudo da eficiéncia de alguns algoritmos de edigdo de distancia
para textos estruturados de dimenséo variavel, pela utilizagdo de uma abordagem
baseada na semantica. As etapas necessarias para a elaboragio deste médulo pode
ser observada na Figura 1.
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[2.2] Geragdo Automdtica de Histdrias

Diversos trabalhos tem sido conduzidos com o objetivo de criarem histérias a par-
tir de vérios documentos como: noticias (Shahaf & Guestrin 2010; Mei & Zhai
2005), blogs (Lin et al. 2012; Qamra et al. 2006) e resultados de pesquisas (Kumar
et al. 2004). Em alguns trabalhos, antes da cria¢do da histéria noticiosa o leitor
tem que indicar o tema de pesquisa (Shahaf & Guestrin 2010; Lin et al. 2012). Ou-
tros trabalhos porém, visam ser mais abrangentes, e determinar dentro do seu
conjunto de dados todas as histdrias existentes (Allan et al. 1998b; McKeown et al.
2002). A primeira abordagem ¢é utilizada em estudos relacionados com o tépico
“Geragdo da Histdria” sendo que a segunda abordagem é mais popular em estu-
dos de “Detecgdo de Tépicos e Monitorizacdo”. Em relagdo a estes dois tdpicos, € de
notar que existem poucos estudos sobre o primeiro, mas, no entanto, o segundo
tépico tem vindo a ser extensivamente estudado (Lin & Liang 2008). Segundo Al-
lan et al. (1998b), o conhecimento inicial dado ao sistema para a criacdo das histé-
rias pode nio ser adequado a monitoriza¢do das mesmas uma vez que o tema de
discussdo associado a um evento muda frequentemente.

Outra drea que visa organizar e estruturar informacio é a classificagio hierar-
quica (Sun & Lim 2001; Lawrie & Croft 2000; Li et al. 2007). A estrutura hierarquia
impde uma estrutura a um conjunto de dados. Porém, ndo identificamos nenhum
estudo realizado de forma a perceber se essa estrutura reflete as relagdes existen-
tes entre os diversos documentos (Nallapati et al. 2004).

Anossaabordagem para a geracdo automatica de histdrias a partir das noticias
baseia-se nas etapas utilizadas nos diferentes trabalhos com o mesmo propésito.
As diferentes etapas consideradas, bem com o seu fluxo, podem ser observadas na
Figura 2.

Geragdo da Historia

O trabalho intitulado Connecting the Dots Between News (Shahaf & Guestrin 2010)
visa encontrar uma histdria coerente num conjunto de artigos noticiosos a par-
tir de um ou mais tépicos indicados pelo utilizador. O método utilizado neste
trabalho é aplicavel a outros dominios como: emails, artigos cientificos e inteli-
géncia militar. Neste trabalho os autores introduziram a nogdo de coeréncia, e
feedback do utilizador. A abordagem proposta pelos autores consistiu na identifi-
cacio de ligacdes entre noticias, tendo em conta: palavras omissas, palavras que
estdo relacionadas com as palavras do texto embora ndo aparecam no mesmo, e
a importancia das palavras. O problema da formacgédo das cadeias de noticias foi
solucionado recorrendo a uma abordagem de programacio linear.

Outro trabalho desenvolvido com o propdsito de gerar uma linha temporal de
uma histéria é o A Graph Teoretic Approach to Extract Storylines from Serach Results
(Kumar et al. 2004). Neste trabalho os resultados de pesquisa sdo representados
numa estrutura de grafos, onde, os nds representam a informagao associada ao
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documento, e as ligagGes entre os nds, representam o peso de ligagdo. Para a ela-
boragdo das cadeias, os autores recorrem a utilizagdo de um algoritmo de pesquisa
local sobre a estrutura definida.

Detegdo de Topicos e Monitorizagdo

Existem trés tarefas associadas a detecdo de tépicos e monitorizacdo, sdo elas:
monitorizagdo de eventos conhecidos (eventos ja detetados pelo sistema), detecdo
de novos eventos, e segmentacdo das noticias em histérias. O grande objetivo dos
estudos de detegdo de tépicos e monitorizagio é o de identificar todas e quaisquer
noticias relacionadas com um dado evento (Allan et al. 1998a).

Para o nosso trabalho, a componente mais interessante deste estudo é a forma
como é executado o monitoramento de uma histéria nas noticias. A abordagem de
monitoramento utilizada em “On-line News event detection and tracking” (Allan
et al. 1998b) comeca por reduzir o conteddo noticioso a um conjunto de entre
10 a 20 features. Os autores acreditam que poucas features sao necessarias para
o monitoramento de noticias uma vez que o essencial de uma histéria tende a
ser descrito por um conjunto pequeno de palavras ou frases. Neste trabalho, as
cadeias sdo obtidas pelo calculo de semelhanga entre as queries que caracterizam
cada noticia.

[3] METODOLOGIA

[3.1] Similaridade

Abordamos a similaridade entre artigos noticiosos em quatro passos distintos: (i)
normalizac¢do do contetido noticioso;(ii) identificacido dos elementos a comparar;
(iii) comparacio entre pares de noticias; (iv) tomada de decisio.

Normalizagdo
A normalizagdo de textos é uma etapa tradicional em NLP para simplificar a ana-
lise posterior dos mesmos. Realizamos as seguintes tarefas de normalizagao:

1) Remocdo de simbolos de pontuacio, como: <,>, /,“,”,(,), -

2) Remocdo de padrdes redundantes e que no dmbito deste trabalho, ndo sdo infor-
mativos, como: “Lusa - Esta noticia foi escrita nos termos do Acordo Ortogrdfico”;

3) Remogdo de stop-words, através da utilizagdo de uma lista disponibilizada pelo snow-
ball * (para a lingua portuguesa);

4) Redugdo das palavras a sua raiz através da utilizagdo do Porter Stemmer para lingua
portuguesa, disponibilizado pelo PTStemmer (Oliveira 2008).

Na Tabela 1 apresentamos um exemplo da normalizagdo, desde a noticia ori-
ginal até a sua versdo normalizada.

[2] https://snowball.tartarus.org
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Operagdo Exemplo

Noticia original ~ Nova Deli, 02 jan (Lusa) - A India anunciou que vai permitir a cidados
estrangeiros investirem no seu mercado de agdes.

1- Pontuagdo  Nova Deli 02 jan Lusa A india anunciou que vai permitir a cidadios
estrangeiros investirem no seu mercado de agdes.

2- Padrdes A india anunciou que vai permitir a cidad&os estrangeiros investirem
no seu mercado de agdes.

3- Stop-words  India anunciou vai permitir cidadaos estrangeiros investirem mer-
cado acdes.

4- Stemm Indi anunc va permit cidadi estrangeir invest merc agd.

TABELA 1: Exemplo do fluxo da normalizagio.

Identificagdo dos elementos a comparar

Identificamos cinco conteudos essenciais nos artigos noticiosos publicados em
formato digital: titulo, corpo da noticia, data de publica¢do, URL e metadados
(tags).

URL: provenientes de diferentes dominios tém uma composigdo distinta. A Ta-
bela 2 apresenta trés pares <titulo, URL>. O primeiro URL é composto pelo titulo
danoticia; ja o segundo da-nos a indicagdo das dreas a que a noticia estd associada,
ndo explicitando em concreto o acontecimento presente; o terceiro exemplo ndo
nos consegue transmitir nenhuma informacao concreta para além do dominio.

Al Qaeda revindica atentados em quartel militar do Iémen

http://visao.sapo.pt/al-qaeda-revindica-atentados-em-quartel-militar-do-iemen=£803958

Plantel empenhado na vitéria em Barcelos

http://www.record.xl.pt/Futebol/Nacional/la_liga/academica/interior.aspx?content_id=
919169

Cidade chinesa gera energia com queima de notas de banco

http://diariodigital.sapo.pt/news.asp?id_news=750321

TABELA 2: Exemplos de URL

Corpo da noticia: o titulo ou corpo da noticia, como componentes isolados, po-
dem nio ser suficientes para a determinagdo da similaridade. Identificamos o ca-
becalho da noticia, tipicamente o primeiro paragrafo, como sendo um elemento
adicional a considerar para o calculo da similaridade entre noticias (ver Figura 3).
Este cabecalho corresponde muitas vezes ao resumo da noticia e como tal é muito
informativo.
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FIGURA 3: Campos da noticia a serem comparados.

Data de publicagdo: as noticias contém informacio temporal importante para a
contextualizagdo do evento. Assumimos que existe um intervalo de tempo res-
trito dentro do qual h4d uma maior tendéncia para o aparecimento de noticias du-
plicadas. Por exemplo, é mais provavel a existéncia de noticias duplicadas com
intervalo de datas de publicac¢do de 24 horas do que numa semana. Deste modo, o
fator tempo serve como delimitador do intervalo temporal de noticias compara-
veis.

Comparagdo de Noticias

Podem ser utilizadas diferentes métricas para o calculo da similaridade. Neste
trabalho, consideramos as seguintes: Hamming (He et al. 2004), Levensthein (Le-
venshtein 1965) e Jaro (Bilenko et al. 2003).

De forma a que os resultados destas métricas possam ser comparaveis, é ne-
cessario proceder a normalizagdo dos mesmos, aplicamos a seguinte férmula (Ex-
pressdo 1) aos resultados retornados pelos métodos de edigdo de distancia.

D(s,t)

Di(st)=1- —— >
max (|s|, |¢[)

D eqQ|De 0] W)

Onde:

D(s,t) é adistancia obtida pela métrica de edi¢do de distincia entre a string s e t;
max (|s|, |t|) é o comprimento da string de maior dimensao entre s e t;

D’(s,t) é a distancia normalizada entre s e t.

Para cada par de noticias é calculado o D’. A decisdo sobre a similaridade é
decidida no passo posterior.
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Decisdo da similaridade entre noticias
Usamos diversos métodos de aprendizagem supervisionada para a classificagdo de
noticias duplicadas. Os algoritmos usados foram: Support Vector Classifier (SVC),
SVC Linear, Decision Tree e Random Forest. Estes algoritmos estdo disponiveis,
através de bibliotecas python, no scikit learn (Pedregosa et al. 2011).

A partir das distincias calculadas na sec¢do [3.1.3] tiramos partido de algo-
ritmos de aprendizagem supervisionada para classificar pares de noticias como
duplicadas ou nao duplicadas.

[3.2] Agrupamento de Noticias
Este mddulo é responsavel pela criagdo de grupos de noticias duplicadas usando
os resultados dos pares de noticias previamente classificadas (ver secgdo [3.1.4]).
Um exemplo ilustrativo dos passos necessarios desde a rece¢io das noticias
até a composicdo dos agrupamentos pode ser ilustrado pela Figura 1. Neste caso,
estamos perante seis noticias (A,B,C,D,E,F) que formam quinze pares distintos (AB,
AC, AD, AE, AF,BC, BD, BE, BF,CD, CE, BF,DE, DF, EF). Estes pares de noticias sdo
comparados na sec¢io [3.1] e deste médulo sdo considerados como duplicados os
pares AD, AE, BF e DE. Pela observagdo do exemplo, constatamos que sdo formados
dois grupos (BF e ADE).

[3.3] Extracdo de Termos Chave
Para cada grupo de noticias é necessario e essencial, sintetizar a informagéo con-
tida nesses grupos.

Na nossa abordagem, vamos representar as noticias por um conjunto de ter-
mos chave. Os termos chave podem ser considerados termos que transmitem in-
formacio relevante do texto, como: o tépico da noticia, nomes de personalidades,
locais e outros. Consideramos trés tipos de termos chave: (i) palavras isoladas
(uni-grams) (ii) expressdes relevantes (n-grams) e (iii) entidades.

Palavras Isoladas

As palavras isoladas correspondem a palavras compostas por um token que apa-
recem explicitamente no contetido noticioso. De forma a obtermos estas palavras
executamos trés tarefas: POS Tagger, normalizacido e analise da frequéncia da pa-
lavra.

POSTagger: visaaidentificagdo das categorias gramaticais das palavras que com-
poe o texto da noticia. Utilizamos nesta tarefa o TreeTagger (Schmid 1994) adap-
tado para a lingua portuguesa, disponibilizado por Garcia & Gamallo (2013).

Normalizagdo: corresponde a remocgdo de padrdes linguisticos e frases recorren-
tes do corpo da noticia obtidos por inspe¢do manual, como: expressdes de datas

[161]
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(Porto, 12 Agosto 2014), resultados de futebol (2-1) e padrdes jornalisticos (Porto,
12 Agosto 2014 (Lusa)).

Andlise da frequéncia da palavra: pela utilizacdo da métrica estatistica Term Fre-
quency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). No seu calculo, esta métrica relaciona
o aparecimento de um termo na noticia com o aparecimento do mesmo na colegdo
permitindo assim detetar a existéncia de termos relevantes.

Da analise da frequéncia de palavras no texto resulta uma lista de palavras
com peso associado. Consideramos como palavras relevantes, aquelas com maior
peso e pertencentes a categoria gramatical nome.

Expressdes Relevantes

As expressdes relevantes correspondem a ngrams que aparecem explicitamente
no conteddo noticioso e que de uma forma simplificada podem transmitir infor-
macio relevante contida no texto.

Para a extracdo deste elemento do texto foi adicionado um passo intermédio
a abordagem apresentada na sec¢do [3.3.1]. Para tal, apds a normalizacao foi apli-
cado um filtro de forma a obter expressdes do texto. As expressdes sdo ngrams,
que obedecem a certos padrdes gramaticais, como: sequéncias de nomes (Domin-
gos Paciéncia), nome e adjetivo (homens encapuzados) entre outros.

A andlise da frequéncia é neste caso efetuada sobre os padrées. O resultado
retornado pela andlise de frequéncia indica-nos quais as expressdes relevantes
para a noticia em questdo. A ultima etapa consiste na atribuicdo das expressies
relevantes a noticia.

Entidades
O reconhecimento de entidades mencionadas, nomeadamente o nome de perso-
nalidades, é essencial no contexto de extracdo de termos e expressdes chave das
noticias.

Existem disponiveis varios recursos para o reconhecimento de entidades men-
cionadas para a lingua portuguesa, como os mencionados pela Linguateca®. No
entanto e no dmbito deste trabalho, estamos perante um dominio muito dina-
mico, as noticias, onde constantemente aparecem novas entidades (Charlie Heb-
don, Fukushima). Optamos por implementar um sistema que se adapta a estas
caracteristicas.

Foi implementado um algoritmo com o objetivo de verificar, numa primeira
fase, quais as palavras no texto que se iniciam com um carater maidsculo. Das pa-
lavras encontradas, se a palavra maidscula estiver posicionada no inicio da frase
é verificado se a palavra é ou ndo uma stop-word, e caso seja, entdo ndo é conside-
rada. Para as palavras que passarem a fase anterior é verificado se sdo precedidas

[3] http://www.linguateca.pt/LivroSegundoHAREM/
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de outras palavras capitalizadas, sendo permitido uma palavra de ligagdo entre
termos capitalizados inicializada a mindscula. Um exemplo de entidades extrai-
das pelo algoritmo é dado pelos seguintes termos: “Passos”, “Paulo Portas”.

De forma a enriquecer os termos chave extraidos para o conjunto de expres-
sOes e entidades extraidas de cada noticia tentamos identificar quais desses ter-
mos relevantes sdo nomes de personalidades. Para tal comparamos esses termos

com um recurso externo, o Verbetes®.

[3.4] Atribuigdo de termos relevantes aos agrupamentos

Depois da jungido de noticias similares em agrupamentos (sec¢do [3.2]) e apds re-
alizada a extragdo de termos relevantes de cada noticia (secgdo [3.3]), é possivel
fazer a atribuigdo dos termos chave aos agrupamentos de noticias.

Os termos chave associados a cada agrupamento correspondem aos termos
relevantes que estdo associados a cada uma das noticias do agrupamento. E de
referir que cada termo chave tem um peso (w), que esta relacionado com a sua
frequéncia (f) no agrupamento. A importincia de um termo é dado pela relagdo
entre o niumero de noticias em que o termo aparece e nimero total de noticias
que compde o agrupamento. Um exemplo de palavras relevantes associadas a um
agrupamento e respetiva importancia é dado por:

reclusos[f=9;w=1];presos[f=9;w=1];
carcere[f=7;w=0.78];sudoeste[f=7;w=0.78];
representantes[f=6;w=0.67];
violacao[f=6;w=0.67];cadeia[f=5;w=0.56];
quilémetros[f=4;w=0.44];irmaos[f=4;w=0.44];

Neste agrupamento, o termo reclusos é mais representativo do conjunto do que

o termo irmdos. Isto porque, considerando que o agrupamento em questdo tem

nove noticias, o primeiro termo aparece associado a todas as noticias do agrupa-
9

mento (f = 9), tendoum pesodew = g»ousejal;enquantoo segundo termo sé se

encontra associado a 4 noticias do conjunto (f = 4), tendo um peso de w = 0.44.

[3.5] Ligagdes entre Agrupamentos

Este mddulo visa identificar as ligagdes entre os agrupamentos de noticias du-
plicadas previamente calculadas com os respetivos termos relevantes associados
(ver Figura 2).

Partimos do pressuposto que as cadeias noticiosas s6 podem existir para a
mesma categoria de noticias, de forma a simplificar esta tarefa. Para isso, fize-
mos a atribuicdo das categorias aos grupos de noticias, através de uma fonte de
conhecimento externo que mapeia as tags atribuidas pelos jornalistas com a cate-
goria a que a noticia fica associada. As categorias indicam de uma forma geral a

[163]

[4] https://store.services.sapo.pt/pt/Catalog/other/free-api-information-retrieval-verbetes
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drea a que a noticia pertence como: desporto, sociedade, politica, economia, entre
outros.

Detalhamos nas subsec¢des apresentadas de seguida a abordagem utilizada
para o processo de ligacdo de pontos entre os agrupamentos. Este foi realizado
em duas etapas: calculo da distincia entre termos relevantes e determinagdo das
ligacGes entre agrupamentos.

Similaridade de termos relevantes
Comegamos por fazer a normalizagdo dos termos relevantes. Para as palavras
isoladas, expressdes, entidades e personalidades, o texto é convertido para letra
mindscula. Para as palavras isoladas que sdo constituidas apenas por uni-grams
também se efetua a reducio ao seu radical. Apds a normalizagdo do texto, é efe-
tuado o célculo da similaridade entre os termos de cada agrupamentos através do
calculo da distincia entre: palavras isoladas, expressoes, entidades e personali-
dades.

Para o célculo da similaridade entre palavras isoladas, entidades e persona-
lidades, consideramos o peso de cada palavra individual no agrupamento que é
dada pelas Expressdes 2 e 3.

|kal r~— kbl
’ka‘ A |kb| Zi:l(zj:ma:bi Wkaj X Wk:bi)
D1(a,b) = 0.3 x +0.7 % i 2)
1(a,b) max(|kq|, |ks|) ka| A (ko]
Z|k‘a|( |k3b| Wk % Wk )
DQ(CL b) — ‘k?a’ A\ ’kb‘ v 1=1 jZl/\aj:bi aj bi (3)
7 max([kal, [y) ol A ||
Onde:

W kg, é o peso da palavra-chave j no agrupamento a;

W ky; é o peso da palavra-chave i no agrupamento b;

|kq| € |ky| sdo 0 nimero de palavras-chave iguais entre os agrupamentos a e b;
max (|kq|, |ks|) é 0 nimero maximo de palavras-chave distintas.

As distancias D1 (a,b) e Dy(a,b) tém em conta a percentagem de termos em
comum entre os dois agrupamentos e a relagdo dos pesos que os termos em co-
mum tém nos seus agrupamentos. D1 (a, b) estabelece um peso entre as duas par-
celas, dando um maior relevo a parcela que mede o relacionamento dos pesos das
palavras em comum; em Ds(a, b) ndo existem pesos associados as parcelas, mas
sim, uma relacio entre elas.

Para o célculo da similaridade entre as expressdes relevantes a abordagem
utilizada foi distinta. Para este caso, a normalizac¢do incluiu um passo adicional,
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remocdo das stop-words. ApOs esta tarefa foi construida uma string com todas as
expressdes pertencentes a cada agrupamento, ndo considerando para este tipo
de termo relevante o seu peso. O calculo da similaridade entre as expressdes foi
baseado num algoritmo de edigdo de distancia o ggrams (Ullmann 1977) (¢ = 3).

Determinagdo das ligagdes entre agrupamentos

Esta etapa tem como objetivo determinar a partir dos valores de similaridade cal-
culados anteriormente quais as ligacdes mais relevantes. E a partir destas ligagdes
que se formam as cadeias noticiosas.

Para a ligagdo de agrupamentos, utilizamos algoritmos de aprendizagem su-
pervisionada. Estes algoritmos recebem um conjunto de treino manualmente
anotado com liga¢Ges relevantes entre agrupamentos, sobre o qual vio inferir
regras para determinar, a existéncia de ligacdes validas e relevantes. Utilizamos
como caracteristicas (features) a distincia entre as palavras isoladas, expressdes,
entidades e personalidades. Os algoritmos utilizados foram: Support Vector Classi-
fier (SVC), SVC Linear, Decision Tree e o Random Forest.

Ao longo desta sec¢do apresentamos a metodologia utilizada na detegdo de
noticias duplicadas e na geragdo automatica de cadeias noticiosas.

[4] RECURSOS LINGUISTICOS

Nesta sec¢do caracterizamos o conjunto de dados e as fontes de conhecimento
externo utilizadas na elaboracdo deste trabalho.

[4.1] Caracterizagdo do conjunto de dados

Para a realizagdo deste trabalho foram utilizadas noticias publicadas online, escri-
tas na lingua portuguesa e provenientes de diversas fontes noticiosas da imprensa
portuguesas. O conjunto de dados compreende mais de 4 milhGes de noticias pu-
blicadas entre 2008 e 2014.

As noticias sdo provenientes de 73Numero de fontes com mais de 100 noticias
publicadas. fontes noticiosas distintas e compostas em média® por: 9 palavras no
titulo; 204 palavras no conteudo; 10 frases no contetido.

Na imprensa portuguesa sdo publicadas online diariamente aproximadamente
2.500 noticias®. A Figura 4 representa a distribuicdo de noticias durante més de
Margo de 2014. Através da observacdo da mesma € possivel constatar que tenden-
cialmente s3o publicadas menos noticias durante o fim de semana.

[5] Anélise de aproximadamente 74000 noticias selecionadas de um més aleatdrio de 2014.
[6] Dados relativos as noticias publicadas na imprensa portuguesa, no formato digital, no més de Marco de
2014

[165]
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FIGURA 4: Nimero de noticias publicadas por dia no més de Marc¢o de 2014.

Estima-se que aproximadamente 45%’ das noticias publicadas diariamente se-
jam duplicadas ou quase duplicadas. A relacdo entre o nimero de noticias publi-
cadas mensalmente com o nimero de noticias utilizadas para a criagdo dos agru-
pamentos pode ser visualizada na Figura 5. Para os primeiros oito meses de 2014
o numero médio de noticias por grupo é de 3.8, os dados referentes ao nimero
médio de noticias por grupo relativo a cada més pode ser observado na Figura 6.

FIGURA 5: Relagdo entre o niumero de noticias publicadas por més com o niimero

de noticias utilizadas na criagdo dos agrupamentos (Janeiro a Agosto de
2014)

[7] Ndmero médio de noticias online didrias duplicadas, publicadas na imprensa portuguesa, de 10 a 15 de
Margo de 2014
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FIGURA 6: Numero médio de noticias por agrupamento (Janeiro a Agosto de 2014)

Na Figura 7 podemos constatar que maioritariamente os grupos sdo constitui-
dos por 2 noticias similares. E possivel observar que o niimero de grupos existen-
tes é inversamente proporcional ao nimero de noticias que o compge.

FIGURA 7: Constitui¢do dos agrupamentos (sele¢io aleatéria de 5 dias de 2014)

Definimos nove categorias associadas aos agrupamentos que sdo as catego-
rias tipicamente usadas nos media digitais para organizar as noticias publicadas
online: politica, economia, desporto, saide, ciéncias e tecnologias, sociedade, cul-
tura, local e educagdo. Dos agrupamentos com apenas uma categoria associada
a distribuicio dos mesmos por 4reas pode ser observado na Figura 8. E possivel
observar que a categoria com maior expressio é a categoria desporto (54.4%) e
assim sucessivamente.
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FIGURA 8: Distribuicdo dos agrupamentos por categoria

[4.2] Enunciagdo de fontes de conhecimento externo
No decorrer deste trabalho foram utilizadas as seguintes fontes de conhecimento:

Lista stop-words: Lista de stop-words especifica para a lingua portuguesa disponi-
bilizada pela snowball.

Verbetes: O Verbetes é um sistema de recolha automatica de informagio a par-
tir das noticias. Para este trabalho utilizamos uma lista de personalidades
extraida deste sistema.

Lista de Tags e Categorias: Lista elaborada manualmente por jornalistas que re-
laciona a tag associada a noticia com a sua categoria principal.

Nesta secgdo foi caracterizado o conjunto de dados e as fontes de conheci-
mento externo utilizadas na elaboragio deste trabalho.

[5] EXPERIMENTACAO

Nesta seccdo sdo referidas as diferentes métricas de avaliacio utilizadas e descrito
o conjunto de experiéncias realizadas.

[5.1] Métricas de Avaliagdo

Para avaliar o médulo de similaridade (ver sec¢do [3.1]) e ligagGes entre agrupa-
mentos (ver sec¢do [3.5.2]), foram utilizadas quatro métricas de avaliagdo: a pre-
cisdo (precision), a abrangéncia (recall), a accuracy e a F-measure (F). No contexto
deste trabalho, a precisdo indica a taxa de noticias consideradas similares que re-
almente o s3o e a taxa de ligacdes efetuadas entre agrupamentos que realmente
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existem. A abrangéncia (recall) indica-nos, neste contexto, taxa de noticias dupli-
cadas encontradas face as realmente existentes mas que nio conseguimos iden-
tificar manualmente. A medida F estabelece uma relagdo entre a precisdo e a
abrangéncia. A accuracy indica-nos a avaliagdo geral do sistema.

A avaliacdo aos termos relevantes focou-se em avaliar, dos termos extraidos,
quais sdo de facto realmente representativos da noticia. A avalia¢do foi realizada
usando a Expressao 4. A avaliagdo geral do sistema é dada pelo somatério percen-
tagem de termos representativos das noticias analisadas, Expressdo 5.

E (nz) _ Termosgepresentativos (4)
Termosatribuidos
.

Avaliagdo = ZZ:TU(VH( i) (5)

Onde:

Termosgepresentativos COrresponde ao niimero de termos relevantes ou entidades atri-
buidos pelo método, que realmente representam o contetido noticioso;
Termos s iripuidos COTresponde ao numero total de termos relevantes ou entidades
atribuidas ao documento;

|| V||: niimero de noticias da colegdo N;

n;: corresponde a noticia de indice i do conjunto de noticias N.

[5.2] Enunciagdo e defini¢do das experiéncias
Nesta sec¢do sdo apresentadas as cinco experiéncias realizadas. Comegamos por
apresentar trés experiéncias relativas a determinagdo da similaridade entre noti-
cias. Na primeira experiéncia pretendemos perceber qual o algoritmo mais ade-
quado ao célculo da similaridade entre noticias. A segunda experiéncia visa en-
tender qual a influéncia do fator tempo neste dominio, ou seja, se as noticias
duplicadas ou quase duplicadas surgem em intervalos temporais longos ou cur-
tos. Por fim a terceira experiéncia tem como objetivo perceber qual o método
de aprendizagem supervisionado mais apto para a determinacdo da similaridade
entre noticias.

A quarta experiéncia enunciada esta relacionada com os termos chaves ex-
traidos. Por fim a quinta experiéncia refere-se as ligagGes entre agrupamentos.

Serd usado Exp;; para representar a j-ésima configuracdo de parametros
para a experiéncia 1.

[169]
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Similaridade - Algoritmos de Edi¢do de Distancia
A similaridade entre noticias é obtida através do calculo da:

« Similaridade do titulo (ST) que corresponde a percentagem de semelhanga
entre os titulos;

« Similaridade do 1° pardgrafo (SB) que corresponde ao resultado de compa-
ragdo entre a parte das noticias que foca o evento em si;

» Similaridade de contetido noticioso (SC) que corresponde ao resultado da
comparagio do corpo das respetivas noticias.

S5T>t 5T<t

jmmmm =t
1 Moticias Similares : Cabecalho

STe=te 5Te <te

Corpo
Maoticia

FIGURA 9: Arvore de decisdo elaborada para verificar se um par de noticias é ou
ndo similar.

Esta experiéncia — Exp; — visou perceber qual o algoritmo com o melhor de-
sempenho para o calculo da similaridade entre pares de noticias. Esta experiéncia
foi efetuada sobre uma estrutura em forma de arvore de decisao, representada na
Figura 9. Esta foi criada manualmente, onde os valores t, f, ¢, correspondem aos
valores de decisdo para o titulo, foco e contetido da noticia. L, H, J correspon-
dem respetivamente aos algoritmos Leventshein, Hamming e Jaro. A parametri-
zagdo usada nesta experiéncia encontra-se enunciada na Tabela 3. Por exemplo,
a Exp; ) é efetuada individualmente para os algoritmos Levenshtein, Hamming e
Jaro, com um threshold de 0.6 para t, f e c. As diferentes experiéncias visam per-
ceber a influéncia que os diferentes thresholds tém nos algoritmos.

Para a realizagdo desta experiéncia foram comparadas aleatoriamente 124750
noticias, para um dia aleatdrio de 2014.

Similaridade - Fator Tempo

A experiéncia sobre o fator tempo (intervalo temporal) tem como objetivo verifi-
car a influéncia do intervalo temporal no que diz respeito a identificagio e clas-
sificagdo de noticias similares. Para tal, foram considerados cinco intervalos de
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Exp Algoritmos t f C

1,1 LH]J 0.60 0.60 0.60
1,2 LH]J 0,70 0,60 0,60
1,3 LH]J 0,70 0,70 0,60
1,4 LH]J 0,70 0,70 0,70
1,5 LH]J 0,80 0,70 0,70
1,6 LH]J 0,80 0,80 0,70
1,7 LH]J 0,80 0,80 0,80

TABELA 3: Parametrizagdo para a experiéncia do calculo da similaridade.

tempo distintos: 3, 6, 12, 24, 48 horas; e foram utilizados quatro métodos de clas-
sificacdo para a determinacdo da similaridade: SVC, SVC Linear, Decision Tree e o
Random Forest. Esta experiéncia foi elaborada utilizando uma técnica de avaliagdo
cruzada, o k-fold cross validation (k = 5). O conjunto de dados utilizado resulta da
selecdo aleatdria de 500 noticias de dois dias distintos e consecutivos, anotadas
manualmente.

Similaridade - Decisdo da similaridade entre noticias

Foi efetuada uma experiéncia com o objetivo de perceber qual o algoritmo de
aprendizagem supervisionada com o melhor desempenho na determinagio da si-
milaridade entre pares de noticias. A experiéncia foi efetuada em 500 noticias
selecionadas de forma aleatdria de um dia aleatdrio de 2014.

Extracdo de Termos relevantes

Esta experiéncia tem como objetivo testar a abordagem utilizada para a extragio
de termos chave (palavras isoladas, expressdes e entidades). Para a realizacdo
desta experiéncia foi selecionado aleatoriamente um dia de cada més do ano 2012.
De cada dia foi selecionado um intervalo de trés horas, e dessas trés horas foram
selecionadas aleatoriamente dez noticias sobre as quais se efetuou a inspe¢ao ma-
nual das palavras-chave atribuidas.

Ligagdes entre agrupamentos

Para a determinagdo das ligagGes entre agrupamentos de noticias, é realizado o
calculo da distancia entre: palavras isoladas, expressoes, entidades e personali-
dades.

Esta experiéncia — Fxps — tem como objetivo avaliar qual a abordagem mais
adequada para o célculo da similaridade e qual o método de aprendizagem super-
visionado mais eficiente para a determinagio das ligacdes. Todas as experiéncias
consideraram o calculo distincia pelo algoritmo Q-grams, para as expressdes. A
avaliacado resultante das diferentes experiéncias realizadas entre grupos de noti-
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cias ao longo do tempo, para a formacio de ligagGes entre agrupamentos de noti-
cias, encontra-se na Tabela 4. O conjunto de dados é composto por agrupamentos
pertencentes aos meses de margo e abril de 2014. Desses agrupamentos, foram se-
lecionados aleatoriamente 10 cadeias de noticias com tamanho variavel para cada
uma das seguintes categorias: desporto, economia, politica, cultura e sociedade.
O conjunto de dados compreende, em média, 317 comparagdes por categoria.

Exp Palavras Entidades Personalidades

2,1 Dy Do Dy
2,2 Do Do Dy
2,3 Dy Dy D,
2,4 Dy Do Do

TABELA 4: Descri¢do das experiéncias para o calculo das ligacGes.

Nesta sec¢do foram apresentadas as diferentes métricas de avaliagdo utiliza-
das e descrito o conjunto de experiéncias realizadas.

[6] RESULTADOS E ANALISE

[6.1] Experiéncias

Similaridade - Algoritmos de Edi¢do de Distancia

Os resultados obtidos nesta experiéncia — Exp; — podem ser observados na Ta-

bela 5. Desta tabela excluimos os resultados obtidos para algoritmo Jaro, devido
ao seu desempenho constante.

Levensthein Hamming
Exp P R F P R F
1,1 0941 0,761 0,841 0,941 0,289 0,442
1,2 0,950 0,655 0,775 0,940 0,284 0,436
1,3 0,951 0,645 0,769 0,940 0,284 0,436
1,4 0,972 0,637 0,770 0,940 0,284 0,436
1,5 0,965 0,507 0,665 0,939 0,279 0,430
1,6 0,964 0,483 0,643 0,939 0,279 0,430
1,7 0,962 0,463 0,625 0,938 0,279 0,430

TABELA 5: Resultados dos testes aos algoritmos de edi¢do de distincia.

Da comparagdo entre o algoritmo Levensthein e o Hamming em Exp; 1 podemos
verificar que os valores da precisdo sdo semelhantes, o que indica que a percenta-
gem de noticias consideradas similares que realmente o sdo (true positive) é igual.
Para o mesmo caso podemos verificar uma melhoria para o algoritmo Levensthein
para o recall.
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Similaridade - Fator Tempo

O resultado obtido desta andlise pode ser observado no grafico apresentado na Fi-
gura 10. Como podemos constatar pela andlise do grafico, o aumento do intervalo
de tempo faz com que os valores se tornem constantes. Ao alargar o intervalo
de tempo de 24 para 48 horas ndo ha variacdo nos valores de precision, recall e da
métrica I.

FIGURA 10: Valor da métrica F obtido pelos diferentes algoritmos nos diferentes
intervalos de tempo.

Similaridade - Determinacdo Semelhanca

Os resultados dos algoritmos de aprendizagem supervisionados na determinagio
da similaridade podem ser observados na Tabela 6. Pela visualiza¢do da tabela
é possivel constatar que apesar do valor do recall ser baixo, o valor obtido pela
precision é alto, o que garante a elevada qualidade da informacdo recolhida. O
algoritmo que apresenta um melhor desempenho é o SVC Linear.

P R Fq A
Decision Tree 0,863 0,679 0,760 0,998
svCc 0,931 0,508 0,657 0,997
SVC Linear 0,938 0,561 0,702 0,998
Random Forest 0,803 0,542 0,647 0,998

TABELA 6: Resultado médio das métricas de avaliagdo obtidas pelo k fold cross vali-
dation.

[173]
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Extracdo de Termos Relevantes

Os resultados da extragdo de termos relevantes pode ser observado na Tabela 7. A
representatividade das palavras extraidas face a informacgio contida nas noticias
é de: 73,2% para as palavras isoladas, 76,2% para as expressdes e 80.4% para as
entidades.

Avaliacdo

Palavras 0,732
Expressoes 0,762
Entidades 0,804

TABELA 7: Avaliacdo dos termos chave.

Ligagdes entre agrupamentos

Na Tabela 8 sdo apresentados os resultados da precisdo para as ligagdes entre
agrupamentos. A partir da andlise dos resultados podemos verificar que o método
com um melhor desempenho é o SVC Linear e que em 93.3% dos casos analisados
as ligacGes entre noticias sdo verdadeiras.

Decision Random
Exp SVC Tree Forest

2,1 0.931 0.849 0.859
2,2 0921 0.821 0.852
2,3 0.906 0.764 0.824
2,4 0.931 0.834 0.858

TABELA 8: Valor da precisdo na determinacio de liga¢Ges entre agrupamentos de
noticias.

[6.2] Andlise dos resultados obtidos

Similaridade - Algoritmos de Edi¢do de Distancia

Dos resultados obtidos nestas experiéncias, podemos observar na Tabela 5 que o
algoritmo Jaro é o que apresenta a nivel global um pior desempenho. No entanto,
segundo estudos realizados, este algoritmo tem um melhor desempenho aquando
da comparacgio de pequenas strings (Bilenko et al. 2003), o que ndo acontece no
dominio das noticias. Os valores da precisdo entre a utilizagdo do algoritmo Le-
vensthein e 0 Hamming sdo muito préximos, obtendo o algoritmo Levensthein ao
longo das diferentes experiéncias um melhor desempenho nesta métrica. Com-
parando as restantes métricas de avaliacdo, para estes dois algoritmos, é possivel
observar que o Levensthein obtém uma melhor performance a nivel da métrica re-
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call, o que significa que consegue detetar mais casos do que o Hamming. Uma razio
para que isto suceda estd relacionado com uma particularidade deste altimo algo-
ritmo que é a comparacao de strings do mesmo comprimento; a nivel da métrica
Fy, também o Levensthein obtém um melhor resultado. Através da analise efetu-
ada a estes trés algoritmos é possivel concluir que o Levensthein € o algoritmo mais
indicado para o célculo da similaridade entre pares de noticias.

Similaridade - Fator Tempo

Um fator importante para a comparagdo das noticias é a sua data de publicago.
Dos resultados apresentados, os algoritmos que apresentam uma melhor precisio
sd0 0 SVC e 0 SVC Linear. Sendo que destes dois, o SVC Linear tem um desempe-
nho superior a nivel do recall e da métrica F}. Relativamente a questdo temporal,
podemos perceber, que todos os algoritmos tém um comportamento semelhante
a medida que o intervalo temporal aumenta. Pela analise do grafico é possivel
verificar que ndo existem varia¢Ges dos resultados quando o intervalo de tempo
é alargado de 24 para 48 horas. Isto pode indicar que os casos de noticias dupli-
cadas ou quase duplicadas surgem quase sempre num intervalo inferior ou igual
a 24 horas. Com base nos resultados obtidos constatou-se que um intervalo de
tempo de 24 horas era o mais adequado para a comparagdo de noticias.

Similaridade - Determinacdo Semelhanca

Para a determinagdo da similaridade das noticias, os algoritmos que apresentam
um melhor desempenho, considerando o AT = 24 horas, sdo: a nivel da precisdo
0 SVC Linear (93.8%) e SVC (93.1%) ; em relacdo a métrica recall e a métrica I o
Decision Tree (67.9% e 76.0%) e SVC Linear (56.1% e 70.2%). Comprando o desempe-
nho dos diferentes algoritmos para as diferentes fases de processamento e tendo
em conta as opgdes escolhidas a nivel de algoritmo de calculo da similaridade e in-
tervalo de tempo considerado, podemos constatar que o algoritmo que apresenta
um melhor desempenho a nivel global é o SVC Linear.

Extracdo de Termos Relevantes

A avaliacdo manual a relevancia das palavras-chave extraidas consistiu em ana-
lisar a representatividade dos termos extraidos do texto em relagdo ao contetdo
da noticia. O resultado da avaliacdo a estes elementos pode ser observada na Ta-
bela 7. Os resultados indicam que 73,2% das palavras, 76,2% das expressdes e 80,5%
das entidades sdo representativas do conjunto. Através da anélise ao teor dos ter-
mos extraidos foi possivel constatar que as palavras relevantes dizem respeito a
palavras que descrevem de forma genérica o contetido da noticia; por sua vez, as
expressoes relevantes ja transmitem com mais especificidade o assunto da noticia.
No exemplo das noticias sobre o desaparecimento do Avido da Malaysia Airlines,
temos como palavra relevante avido e como expressdo avido Malaysia Airlines.

[175]
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Ligagdes entre agrupamentos

Da analise aos resultados obtidos pela comparagido da Exps 1 com a Exps 2, em
que o que foi modificada a férmula de calculo da distincia entre as palavras iso-
ladas, € possivel observar que todos os algoritmos conseguem um melhor desem-
penho considerando a férmula de cédlculo D1; face a diferenga da precisdo entre os
algoritmos: 0.010 no SVC Linear; 0.028 no Decision Tree e 0.007 no Random Forest .
Estabelecendo uma comparagéo entre as experiéncias Exps 1 € a Exps 3, que di-
vergem apenas na férmula de calculo da distincia entre as entidades, temos que:
a utilizagdo da férmula D2 no calculo da proximidade de entidades entre dois con-
juntos reflete um aumento de desempenho. Confrontando os valores obtidos para
a experiéncia Exps 1 emrelagdo a experiéncia Exps 3 é possivel constatar que in-
dependentemente do algoritmo de aprendizagem supervisionada os resultados
da Exps 1 sdo os que apresentam um melhor desempenho. Os valores da precisdo
obtidos para a experiéncia Exps 1 e a Exps 4 sdo bastante préximos. Esta experi-
éncia difere da primeira na férmula de calculo da distancia entre personalidades.
A partir dos resultados obtidos conclui-se que as personalidades ndo tém grande
impacto na formacgio das ligacGes comparativamente com as palavras isoladas e
entidades, uma vez que a mudanca de calculo para este elemento nio reflete uma
variacdo considerdvel no resultado. Podemos ainda observar que o melhor de-
sempenho continua a ser o resultante da experiéncia Exps 1. Apds o estudo dos
resultados obtidos, podemos concluir que a férmula mais apta para cada tipo de
palavra-chave é a seguinte: D1 — personalidades e palavras isolada; D2 — enti-
dades; sendo que esta combinagéo se refere a experiéncia Exps ;. Comparando
os resultados obtidos pelos diferentes métodos de aprendizagem supervisionada
para Exps 1 podemos observar que o método com um melhor desempenho é o
SVC Linear (93.1%).

[7] INTERFACE

Desenvolvemos uma interface web para permitir ao leitor a navegagio entre ca-
deias de noticias. A interface que elaboramos pode ser observada na Figura 11.

A interface é composta por cinco sec¢les distintas. A primeira secgdo per-
mite que o utilizador defina as caracteristicas das cadeias de noticias a visuali-
zar. E permitido definir o intervalo temporal, a categoria das noticias e ainda as
palavras-chave. A segunda seccdo, informa o utilizador quais as caracteristicas
das histdrias que estdo representadas na interface.

As histdrias sdo representadas visualmente na terceira sec¢do. O grafico com
a representacdo das histdrias pode ser repartido em trés elementos interconec-
tados. Comegando pela parte inferior do grafico, em 3.3, as linhas representam
os agrupamentos de noticias existentes. O comprimento destas barras varia con-
soante o numero de noticias que compde cada agrupamento. Na parte superior
do gréfico, em 3.1, os arcos representam as ligacdes existentes entre os agrupa-
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FIGURA 11: Interface do sistema.

mentos de noticias (em 3.3). A barra situada em 3.2 posiciona temporalmente a
informacéo apresentada (em 3.1 e 3.3).

A informacio presente na quarta sec¢do varia consoante a interagdo do utili-
zador com o gréfico. Se o utilizador navegar sobre a parte 3.3 do grafico a infor-
magdo que aparece nesta sec¢do informa o utilizador das caracteristicas do agru-
pamento. Porém, se o utilizador navegar na parte 3.1 do grafico, a informagio
contida na sec¢do quatro informara o utilizador da histéria noticiosa. A quinta
sec¢do apresenta a lista de palavras-chave mais relevantes dentro do intervalo
temporal considerado.

A Figura 12 apresenta parte de uma cadeia obtida pelo sistema (para a ca-
tegoria Cultura de 31 de Janeiro até 17 de Fevereiro de 2014). A interface sera
brevemente langada ao publico.

[8] CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

Este artigo pretende definir e avaliar técnicas para o encadeamento automatico
de noticias com vista a construgdo de histdrias noticiosas temporais. A abordagem
utilizada para a criacio das cadeias baseia-se: (i) dete¢do de noticias (quase) du-
plicadas e (ii) a criacdo de ligagGes entre noticias relacionadas ao longo do tempo.

[177]

0SLa volume 7(1), 2015



[178]

ABREU, TEIXEIRA & OLIVEIRA

FIGURA 12: Parte de uma cadeia obtida pelo sistema.

Para a detecdo de noticias duplicadas usamos uma abordagem baseada na se-
mantica para o cdlculo da similaridade entre noticias. Foi também utilizado um al-
goritmo de aprendizagem supervisionado na determinagio da semelhanca entre
as mesmas. Adicionalmente, as noticias incluem informacgao temporal e, tal como
acreditdvamos, existe um intervalo onde hd uma maior tendéncia para o apare-
cimento de noticias cujo grau de similaridade aponta para a (quase) duplicagio.
0 nosso estudo indicou que tendencialmente as noticias consideradas duplicadas
aparecem num intervalo inferior a 24 horas. A nossa abordagem, para a determi-
nacdo de noticias cujo grau de similaridade as classifica como (quse) duplicadas,
num intervalo de tempo de 24 horas, obteve uma precisdo de 93.8% quando usado
o par Levenshtein, SVC Linear.

Para a criacdo de liga¢Ges entre grupos de noticias similares, a nossa aborda-
gem consistiu na medi¢do do grau de semelhanca entre os diferentes grupos. Para
esta etapa, sugerimos uma nova forma de medi¢io de distincia que tem em conta
os termos em comum e a expressdo de cada termo nos agrupamentos de noticias
similares. Para a determinacéo das ligagdes, foram também utilizados algoritmos
de aprendizagem supervisionada. A abordagem proposta para a realizagdo desta
segunda tarefa apresenta uma precisdo de 93.1%. Este resultado, ndo representa,
no entanto a precisdo global do sistema, uma vez que hé propagacio de erro entre
as varias etapas.
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Como trabalho futuro sera importante criar testes mais exaustivos e objetivos
para as cadeias de noticias. Tais testes, consistirdo, entre outros melhoramentos,
na medi¢do da familiaridade do leitor com um tema em especifico antes e depois
da utilizagdo da plataforma e na medigdo do erro propagado pelo sistema.

Também pretendemos melhorar o sistema através da:(i) introdu¢io de suma-
rios das noticias, (ii) detecdo de novos factos e (iii) hierarquizagio de noticias.
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« Diariamente sao publicadas, online, milhares de noticias.

% Cerca de 50% das noticias publicadas referem-se a descricdo de eventos ja
noticiados.

« A quantidade de informagao disponivel dificulta 0 acompanhamento de novos
eventos que se referem a um acontecimento em particular.
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Desaparecimento Malaysia Airlines

Restricao temporal:
8 Marco a 31 Julho 2014
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Ninguém consegue explicar a causa do desapareciment...
Publico.pt - 09/03/2014

O voo MH370 da Malaysia Airlines partiu pouco depois da
meia-noite de ... com o voo da Air France que desapareceu no

B Atlantico Sul a 1 de Junho de 2009, ...

Jornal de Noticias

Vietname diz que avido desaparecido da Malaysia Airlines caiu ao ...
Jornal de Noticias - 08/03/2014
O que se sabe sobre o 'mistéri
BBC Brasil - 10/03/2014

' do avido d ecido da Malaysia ...

Malasia admite terrorismo sobre avido que desapareceu
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Familiares das vitimas acusam a Malaysia Airlines de nada lhes ...
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Jornal de Noticias
Vietname diz que avido desaparecido da Malaysia Airlines caiu ao ...
Jornal de Noticias - 08/03/2014

- O que se sabe sobre o 'mistério' do avido d ecido da Malaysia ...

Numero de Resultados: BBC Brasi - 1010312014 i
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euronews - 10/03/2014

Didrio de Noti... Estado de Mi... euronews Porto Canal R7 RFI

Explorar em detalhe (Mais/{1022 arigos)|

* Fonte - Google News - Edi¢gao Portugal
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« Detetar e agrupar noticias similares:

« Encadear temporalmente noticias relacionadas com o mesmo acontecimento.
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Cadeias Noticiosas Ajuda Sobre o Projeto e

Camara do Porto abre inscri¢des para Obra de Saramago
Feira do Livro 27/06/2014 passa para Porto

Editora 4
Letras na Avenida disponivel para ser
alternativa a Feira do Livro do Porto
26/02/2014

Romance inédito de
Saramago vai ser editado
antes do Verao

014
CDU/Porto apela a entendimento que

viabilize Feira do Livro 26/02/2014

0 europeia dos
— 4 Rolling Stones comec¢a
Juan Manuel Santos pede "minuto de siléncio e # ¢ hoje e chega a Lisboa na

reflexdo" pela alma de Gabriel Garcia Marquez ’ el ', RISz 2

19/04/2014 '_ 1+, [ Relling Stones prometem
.~ concerto 'memoravel

Nicolds Maduro lembra Gacia Marquez como “amigo A 5 ¥ 28/05/2014

sincero e leal” dos lideres revolucionarios

1 14 . . " .
Autépsia ao corpo de Seymour Hoffman foi

Garcia Marquez: Cremado em ceriménia privada inconclusiva

184 14

05/02/2014
México vai homenagear Gabriel Garcia Marquez 1 14

Detidos em Nova lorque alegados
fornecedores de droga a Philip Seymour
Hoffman

Agualusa recorda "alguém que tinha muito de africano™
1 14

ma grande perda para a literatura”, diz editora
& et 05/02/2014

Morreu Phillip Seymour Hoffman 02
2012 2013 2014' 2015




nlllll VA T S
8 bl B e
A ..wv”'.'m, o v ey

u

Interface Paglna In|C|aI

£ ]

e T A e TR A e T e T e e

Area Superior:

Cadeias Noticiosas Ajuda Sobre o Projeto e
B3 Sociedade M Desporto | W Cultura [ | Politica | R Desporto Qw

Botao Ajuda:

Botao que aparece apenas na primeira vez que o utilizador visualiza o website. Verificacdo
em Javascript da variavel Local Storage. Ao clicar sobre este elemento aparecera uma
popup windows que indicara ao utilizador a forma de funcionamento do website.
Categorias:

Existem 5 categorias: Sociedade Desporto, Cultura, Politica, Desporto (HTML-select). Nesta
area o utilizador devera selecionar apenas uma categoria. Ao fazer a selegcédo a informagéao
contida na area central ira ser modificada.

Area de Pesquisa:
Introducéo de texto e sugestao de palavras (HTML - Input text + Javascript - autocomplete)
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Area Central:

Camara do Porto abre inscrigdes para Obra de Saramago
Feira do Livro 27/06/2014 passa para Porto

Editora 29/01/2014
Letras na Avenida disponivel para ser

alternativa a Feira do Livro do Porto B e
Saramago vai ser
26/02/2014

CDUIPorto apela a entendimento que
viabilize Feira do Livro 26/02/2014

Juan Manuel Santos pede "minuto de siléncio e
reflexidio” pela alma de Gabriel Garcia Mirquez

19042014

sincero e leal” dos lideres revolucionrios

18042014

4 Autépsia ao corpo de Seymour Hoffman foi
Garcia Marquez: Cremado em ceriménia privada 1a4z014 inconclusiva

México vai homenagear Gabriel Garcia Marquez 12042014 b 05/02/2014

- Detidos em Nova lorque alegados
AR 3 fornecedores de droga a Philip Seymour

“Uma grande perda para a literatura®, diz editora 17ouz01 S

05/02/2014

Morreu Phillip Seymour Hoffman 02/02/2014

Cadeias de Noticias:

Blocos (D3-SVG ou Ink). O bloco tem apenas uma area selecionavel que apresenta em
detalhe a informagdo da cadeia noticiosa. Cada bloco é composto por: varias imagens
representativas da cadeia (Javascript - renovada a cada 5 segundos), pelos titulos e data de

publicacdo das noticias. Navegacgao na horizontal (slide bar).
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Area inferior:

2012 2013 2014' 2015
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Barras Temporais:

Permitem a definicdo da janela temporal das noticias a apresentar (slide bar).
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Popup window - Cadeia Noticias

Topo:
Local da noticia

Centro:

Blocos selecionaveis com os titulos das
noticias (a selegdo encaminha o
utilizador para o website onde a noticia
foi publicada)

Parte Inferior:

Area selecionavel com o nome das
personalidades (sele¢do encaminha
para a maquina do tempo).
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Juan Manuel Santos p
reflexdo"” pela alma ¢

1910412014

Nicolds Maduro lembr:
sincero e leal” dos lide

1810412014

Garcia Marquez: Crem
1810472014

México vai homenagez

Agualusa recorda "alg
1710472014

"Uma grande perda pa
171042014

México

Obra de Saramago
para Porto
X a20012014

Juan Manuel Santos pede "minuto de siléncio e reflexdo”
pela alma de Gabriel Garcia Marquez - 1042014 - Fonte

Nicolds Maduro lembra Gacia Marquez como “amigo sincero
e leal” dos lideres revolucionarios - 1s04:2014 - Fonte

Garcia Marquez: Cremado em cerimoénia privada - 104201 - Fonte

México vai homenagear Gabriel Garcia Marquez - 1en2014 - Fonte

Agualusa recorda "alguém que tinha muito de africano" -

1710412014 - Fonte

de Seymour Hoffman foi

que alegados
ga a Philip Seymour

"Uma grande perda para a literatura”, diz editora - 17042014 Fonte

Juan Manuel Santos

Nicolas Maduro

Gabriel Garcia Marquez

our Hoffman 02/02/2014

Produzida por SAPO - Todas os direitos reservados.




T T ) S M e ..nlll SO sl
- r,‘..dv\. w_::llﬂ"' ":'I::‘qi:' ki BT
2 wuet Yo !

e st v i

Popup window - Informacgao

Area com um esquema de
utilizagao da pagina.

D"" e
w-",_,, o gl

PR

Cadeias Noticiosas Ajuda Sobre o Projeto o
T O O O L 5]

w¥sAPO Sroduzido por SAPO - Tedos oz cirehos reservacs

o



Apéndice E

Interface Final

63



©  Mai (hsis v MNoficies v Lilestyle ~ Compras v Classificados Internacional v

Cadeias Noticiosas Sobre o Projeto

ociedade

Cavaco diz que 'todos os portugueses' lamentam a morte de D.
José Policarpo

Crato diz que agBes ndo travaram fecho de escolas

v

Bastondria diz que secretério de Estado fez declarages
precipitadas sobre incidente no Meco

Professores horério-zero prioritérios
nas equipas dos CQEP

2009 2010 201 2012 2013 2014 2015

Figura E.1: Interface Final
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Interface

A interface esta dividida em duas componentes distintas: a componente da interface - que se
refere a estrutura da interface e a componte flask - que tem como objectivo responder e
fornecer dados a interface.

Ambos os compontes encontram-se no projeto ConnectingDots_Interface.

Os componentes relacionados com a estrutura da interface estdo no directério
ConnectingDots_Interface/InterfaceResources e os componentes relacionados com o flask

estio no directdrio_ConnectingDots Interface/FlaskResources.

Para executar a interface:
Directdrio: ConnectingDots_Interface/InterfaceResources
Comando: python website.py PORTA

Variavel PORTA: refere-se a porta onde a interface sera disponibilizada.

Para executar o Flask:
Directério: ConnectingDots_Interface
Comando: python FlaskResources/flasklni.py -p PORTA

Notas:

- A Interface esta programada a obter os recursos do flask disponibilizados apenas na
porta 8000

- Base de dados: Neo4j - porta 7474 (essencial para o funcionamento desta
componente).

Requisitos:
webpy

flask
base de dados Neo4;j
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API's

-getSimilarNews

O objetivo desta API é a determinagao de noticias similares.

- getKeywords

O objetivo desta API é a extragao de termos considerados relevantes.

-getChains

O objetivo desta API é a determinagao de noticias similares; extragao de termos relevantes,
elaboracéo de agrupamentos tendo por base os pares de noticias consideradas como
similares, associacdo dos termos relevantes aos respetivos agrupamentos, elaboragéao de
ligagbes entre agrupamentos de noticias.

Requisitos:
Ambas as API's recebem como input o ficheiro config.json. Este ficheiro contém as noticias

sobre as quais se pretende elaborar a agéo e ainda as configuragbes genéricas. Este ficheiro
segue a seguinte estrutura:

{
“news”:[
{
“content”: ...,
“id” ...,
‘pubdate”: ...,
“title”: ...
2
1,
“parameters”:
“MethodBody”: ...
“MethodSentence” ...
“MethodTitle”: ...
“RatioSentece”: ....
“EndDate’: ...
“DeltaBody”: ...
“DeltaTime”: ..



Onde o news contém a lista de noticias. As noticias possuem a seguinte estrutura:

content: conteudo da noticia;

title: titulo da noticia;

id: identificador da noticia;

pubdate: data de publicagdo da noticia.

Quanto aos parametros, estes correspondem:

MethodBody/Sentence/Title: que corresponde ao algoritmo a utilizar para o calculo da
distancia entre o conteldo da noticia, o primeiro paragrafo e o titulo respetivamente.
Este campo pode assumir os seguintes valores: levenshtein (distancia de
Levenshtein); damerau (distdncia Damerau-Levenshtein); jaro (distancia Jaro) ou
hamming (distancia Hamming).

RatioSentence: corresponde ao racio do contetido de noticia que é considerado como
sendo o primeiro paragrafo.

EndDate: Corresponde a data final até onde se pretende analisar as noticias
DeltaTime: corresponde ao intervalo de tempo entre noticias permitido para se
realizar o processo de similaridade.

DeltaBody: valor minimo de distancia entre o conteddo de duas noticias de forma a
que as mesmas possam passar ao processo de calculo da similaridade.

Modo de Execucao:

Modo de Utilizagao:

Correr o comando:
python webservices/zFlask.py

input:
- config.json
- news
- parameters
Opcoes:

- Obter noticias similares: sudo curl [http://127.0.0.1:5000]/getSimilarNews
- Extrair palavras chave: sudo curl [http://127.0.0.1:5000]/getKeywords
- Construir cadeias de noticias: sudo curl [http://127.0.0.1:5000]/getChains
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Hierarquia

Este € o0 mdédulo responsavel pela geragdo automatica da hierarquia. A hierarquia pode ser
realizada de duas formas distintas, considerando que um tépico sé pode pertencer a uma
categoria ou considerando que um topico pode ser transversal a varias categorias.

A abordagem utilizada para a geragdo automatica de categorias baseia-se numa abordagem
probabilistica..

O médulo de geragdo automatica de hierarquia encontra-se no projeto
ConnectingDots_Hierarchy.

Execucdo do modulo:

Directério: ConnectingDots_Hierarchy
Comando: python hierarchy/createHierarchy.py "CATEGORIA" TIPO

onde,
CATEGORIA: refere-se a categoria sobre a qual se pretende obter a hierarquia. Pode tomar
os seguintes valores: “Desporto”, “Sociedade”, “Local”, “Cultura”, “Economia”, “Politica”

TIPO: refere-se a tipologia da hierarquia, ou seja, se um toépico pode pertencer a mais do que
uma categoria. Esta variavel pode tomar os seguintes valores “inter” quando um tépico
pertence apenas a uma categoria e “all’ quando um tépico pertence a mais do que uma
categoria.

Nota: Este médulo requer a utilizagdo de uma base de dados para obter as
informacdes necessarias. Esta base de dados encontra-se na maquina 10.135.2.198
na base de dados “similar”.



Apéndice 1

Documentacao - Mddulo de
Encadeamento de noticias

72



Encadeamento de Noticias

indice

indice

Overview

Fluxo de Processamento

Requisitos Globais

Descricao dos Mddulos Principais - similarprocess.py

Descricédo dos Modulos Principais - similarprocess2.py

Descricao dos Mdédulos Principais - ClusterKeyAssociation/clusterTagAssociation.py
Descricdo dos Mdédulos Principais - Chain/runClusterAssociation.py

Descricao dos Mdodulos Principais - CusterKeyAssociation/clusterlmageAssociation.py
Descricao dos Mddulos Principais - bdados/associateEntities.py

Descricdo dos Médulos Principais - auxiliar/dropelementdistinctcategory.py
Descricdo dos Mdédulos Principais - auxiliar/auxCountSimilarNews.py

Descricdo dos Mdédulos Principais - Flasklnterface/createNeo.py




Encadeamento de Noticias

Overview

O trabalho desenvolvido tem quatro componentes principais, séo elas: determinacao da
similaridade e agrupamento das noticias (Figura 1), extracdo de termos chave,
associacgao dos termos chave aos agrupamentos e estabelecimento de ligacdes entre
agrupamentos (Figura 2).

1 I
i I
> > Agrupamento > @ _@ ______ I
Similaridade de Noticias " "@?'@' "j i
Entrada: Conjunto de Noticias Saida: Grupos de Noticias

Figura 1: Similaridade e Agrupamento de Noticias

bl => | Atibuigiode | —m = [a] [€][c] [0}
B . E Extracio de termos Ligagio entre
lermos chave relevanles aos ggrupamentos
C F
agrupamentos
8] [F]

Entrada: Grupes de Noticias Salda: Cadelas Noticiosas

A

Figura 2: Extragdo de termos chave, associagdo dos termos aos agrupamentos, e
estabelecimento de ligagbes entre agrupamentos.



Encadeamento de Noticias

Fluxo de Processamento

O fluxo de processamento do encadeamento de noticias € apresentado na Figura 1. No
repositorio o mesmo encontra-se dentro do projeto ConnectingDots Encadear no
ficheiro script_diario.sh.

Atribuigdo Keywords

Similaridade Agrupamento Agrupamentos

Extragéo Keywords
Associacao TAGS

Associagdo Entidades Associac¢ao Imagens Ligagdo Agrupamentos

Verificagdo Agrupamentos Correcgdes Estrutura Neo4j

Envio dados Neo4j

Figura 1: Fluxo de processamento



Encadeamento de Noticias

Requisitos Globais

Base de Dados

Noticias
A base de dados das noticias € composta pelas seguintes tabelas:

news: descri¢ao da noticia.
id - int(11) - identificador;
pubdate - datetime - data de publicagao;
source - varchar(64) - origem;
url - text - url;
title - text - titulo;
content - mediumtext - conteudo;
original_id - int(11) - identificador original,
tags - text - tags associadas;
image - fext - link da imagem.

occurrences: ocorréncia de entidades por noticia.
id - int(11) - identificador da ocorréncia;
entity _id - int(11) - identificador da entidade;
news_id - int(11) - identificador da noticia.

entities: decricdo da entidade.
id - int(11) - identificador da entidade;
name_id - int(11) - identificador do nome da entidade.

names: nome da entidade.

id - int(11) - identificador do nome;
names - varchar(256) - nome da entidade.

Armazenamento



A base de dados para o armazenamento dos dados relativos ao encadeamento de noticias é
composta pelas seguintes tabelas:

CDHierarchyCategories: Topicos por categoria.
ID - int(11) - Identificador do par tépico por categoria;
category - varchar(512) - Categoria atribuidas pelos jornalistas as noticias;
categories - varchar(512) - Tépico a aparecer na hierarquia;
Status - int(11) - estado do par.

CDarchCategoryFinal: Categoria de uma ligagéo.
IDCluster1 - int(11) - identificador do agrupamento temporalmente mais antigo;
IDCluster2 - int(11) - identificador do agrupamento temporalmente mais recente;
category - varchar(512) - categoria das noticias associadas a ligacédo

CDarchCategoryValuesFinal: Categoria e valores obtidos pela ligacao de dois elementos.
ID - int(11) - Identificador da ligacao.
IDCluster1 - int(11) - identificador do agrupamento temporalmente mais antigo;
IDCluster2 - int(11) - identificador do agrupamento temporalmente mais recente;
category - varchar(512) - categoria das noticias associadas a ligacao;
S1 - float - Valor da comparacgao dos termos chave simples;
S2 - float - Valor da comparagao dos termos chave compostos;
S3 - float - Valor da comparacao das entidades;
S4 - float - Valor da comparagao das personalidades;
VAL - int(11) - Indica se a ligacao foi ou ndo processada;
Status - int(11) - Estado da ligacgao.

CDcluster: Definicao dos agrupamentos.
ID - int(11) - Identificador do agrupamento;
IdNews - varchar(512) - Lista com os identificadores das noticias;
Status - int(11) - Estado do agrupamento;
NumberElements - int(11) - NOmero de noticias associadas ao agrupamento;
PrincipalNews - int(11) - Identificador da noticia principal,
Date - datetime - Data inicial do agrupamento;
OIdID - int(11) - Identificador do agrupamento noutra base de dados;
id_mdt - int(11) - Identificador da noticia principal (pela maquina do tempo);
idnews_mdt - varchar(512) - Lista com os identificadores de noticias (pela maquina do
tempo);
oMDT - int(11) - Se os campos ja estdo de acordo com a maquina do tempo;

CDkeyword: Palavras-chave associadas as noticias.
ID - int(11) - Identificador da noticia;
expSimple - varchar(512) - Lista com os termos chave simples;
expComp - varchar(512) - Lista com os termos chave compostos;



entity - varchar(512) - Lista com as entidades;
bMDT - int(11) - Se o identificador da noticia ja esta de acordo com a maquina do
tempo.

CDkeywordCluster: Palavras-chave associadas aos agrupamentos.
ID - int(11) - Identificador do agrupamento;
expSimple - varchar(512) - Lista de termos chave simples;
expComp - varchar(512) - Lista de termos chave compostos;
entity - varchar(512) - Lista de entidades;
size - int(11) - Numero de noticias associadas ao agrupamento;
dateBegin - datetime - Data da ocorréncia da primeira noticia;
dateEnd - datetime - Data da ocorréncia da ultima noticia.

CDsimilar: Similaridade entre pares de noticias.
ID - int(11) - Identificador da comparagéo;
EXP - varchar(255) - |dentificador da experiéncia;
Idnews1 - int(11) - Identificador da noticia 1;
Idnews2 - int(11) - Identificador da noticia 2;
Path - varchar(255) - Caminho utilizado na determinagao da similaridade;
State - varchar(255) - Estado da comparagao;
ST - float - Semelhancga do titulo;
SB - float - Semelhanga do primeiro paragrafo;
SC - float - Semelhanga do conteudo;

CDtagCluster: Associacao de tags, imagens e entidades ao agrupamento.
ID - int(11) - Identificador do agrupamento;
tag - varchar(512) - lista de tags associadas ao agrupamento;
category - varchar(512) - Categoria do agrupamento;
Status - int(11) - Estado do agrupamento;
StatusArch - int(11) - Estado do agrupamento;
StatusArch1 - int(11) - Estado do agrupamento;
StatusArch2 - int(11) - Estado do agrupamento;
StatusArch3 - int(11) - Estado do agrupamento;
blmage - int(11) - Estado da imagem;
urllmage - varchar(512) - Url da imagem;
bEntity - int(11) - Estado da entidade;
listEntity - varchar(512) - Lista de entidades.

Acesso aos dados

Ambas as bases de dados sao configuradas nos ficheiros json: main_prod (base de dados de
producdo) e main_test (base de dados de teste). O ficheiro json segue a estrutura



apresentada na Figura 1, onde BDnews se refere a base de dados que tem as noticias e
BDstorage a base de dados que armazena a informagao dos agrupamentos.

Figura 1: Ficheiro com as configura¢des das bases de dados.

Ficheiro de configuracdo das variaveis de comparacao

O ficheiro de configuragdo dos paradmetros necessarios para o moédulo de similaridade
denomina-se config.json e segue a estrutura apresentada na Figura 2.

“: " 20@9-11-01",
" 2813-11-38"

"levenshtein",
: "levenshtein",
levenshtein"

Figura 2: Ficheiro de configuracdo para o método similaridade.

MethodBody Identificacdo do algoritmo de medi¢cdo de distancia pretendido para o
célculo da similaridade do conteudo. Este parametro pode tomar os seguintes valores:
levensthein, hamming ou jaro.



MethodSentence Identificacdo do algoritmo de medi¢ao de distancia pretendido para
o calculo da similaridade do foco da noticia. Este parametro pode tomar os seguintes valores:
levensthein, hamming ou jaro.

MethodTitle Identificacdo do algoritmo de medigdo de distancia pretendido para o
célculo da similaridade do titulo. Este pardmetro pode tomar os seguintes valores:
levensthein, hamming ou jaro.

BeginDate Representa o inicio do intervalo temporal sobre o qual se quer efetuar o
processamento de noticias

EndDate Representa o fim do intervalo temporal sobre o qual se quer efetuar o
processamento de noticias.

DeltaTime Refere-se ao intervalo maximo de tempo que duas noticias estdo aptas
para comparagao.

DeltaBody Corresponde ao valor de decisdo minimo que duas noticias devem ter na
comparacéo do conteudo para serem determinadas como similares.

DeltaSentence Corresponde ao valor de decisdo minimo que duas noticias devem ter
na comparacao do foco para serem determinadas como similares.

DeltaTitle Corresponde ao valor de decisdo minimo que duas noticias devem ter na
comparacéo do titulo para serem determinadas como similares.

TreeTagger

E de notar que o sistema requer a instalagéo prévia do tree-tagger. A localizagdo do mesmo
deve ser incluida da variavel TAGDIR (Figura 3).

tagger = ttw.TreeTagger(TAGLANG="en', TAGDIR="'/home/carlafabreu/tree-tagger', TAGPARFILE='pt.par')

Figura 3: TreeTagger

Python

timeneo; json; sklearn; datetime; random; time; neodjrestclient; py2neo; flask; re; operator;
math; cProfile; logging MySQLdb; jellyfish



Encadeamento de Noticias

Descricao dos Modulos Principais - similarprocess.py

Modo de execucado:

1. python similarprocess.py
2. python similarprocess.py -h “2013-01-02 23:59:59”

No modo de execucéo 1, é processado o dia anterior de noticias. A base de dados utilizada é
a base de dados de produgao.

No modo de execucdo 2, é processado o dia anterior ao mencionado. E utilizada a base de
dados de teste.

Requisitos:

Base de dados com as noticias
Base de dados para acesso e armazenamento de dados
Tree Tagger

Processamento:

O objetivo deste script € o de determinar a similaridade entre noticias extrair os termos
chave.

Inicializagao
Séo efetuadas as seguintes iniciagdes na fungao ini:
e definicao do valor das variaveis existentes no ficheiro de configuragao (config.json);
e carregamento e inicializagdo o modelo de classificagdo (o modelo encontra-se no
diretorio similarity/svc_lastest.model);
e iniciagao do treetagger,
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e obtengao e normalizacao das noticias (esta normalizacédo é dada pela chamada a
fungdo methods.addfirstsentence e consiste na: redugio das palavras ao seu radical,
exclusao das stop-words e obtencgao do primeiro paragrafo).

Calculo e determinagao da similaridade

A parte do cddigo que chama a fungéo similaridade, run_similarity, pode ser observada na
Figura 4.

start_time = time.time()

logging.warning('src/similarprocess.py: Calculo da similaridade')
run_similarity()

algTime = time.time() - start_time

str_tempo = '>>>oasasssascs»ss» %5 '%(str(algTime))
logging.warning(str_tempo)

start time = time.time()
Figura 4. Chamada ao modulo similaridade

A funcgao responsavel pela comparacao de noticias denomina-se comparenews e pode ser
encontrada no diretorio similarity/methods.

methods.comparenews(cl1fl, X, Y, nameExpI, ind['1)

Figura 5. Chamada ao método comparenews responsavel pela comparagao e determinagao
da similaridade entre noticias.

O método comparenews (Figura 5) recebe como argumento os seguintes parametros:
clf1 - classificador;
X - caracterizacao dos elementos que compde o modelo de classificacao;
Y - estado dos elementos que compde o0 modelo de classificagdo (se sdo ao nao
similares);
nameExpl - nome da experiéncia;
ind[0] - noticia a analisar.

O método comparenews, encontra-se em methods.py no diretério /similarity, tem como
objetivo comparar as noticias e determinar se as mesmas sdo ou nao similares. Esta
comparacado tem em conta um fator temporal predefinido. As noticias consideradas como
similares sdo armazenadas na tabela CDsimilar.

Extracado de Palavras-Chave
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A chamada a extragao das palavras-chave pode ser observada na Figura 6. Na chamada a
fungdo sao passados como argumentos:

e d-data

e f-nome do ficheiro.

start_time = time.time()
logging.warning{'src/similarprocess.py: Extraccdo das Keywords')

"
]

run_keywords(d, f)

'Erro na extraccao de keywords'
algTime = time.time() - start_time
str_tempo = '»>>oasaessaessenss %5 '%(str(algTime))
logging.warning(str_tempo)

Figura 6. Chamada ao médulo extracado de palavra-chave

A extracdo de palavras-chave propriamente dita é efetuada pelo script run que se encontra
no diretério kys. Em similarprocess2, a chamada a este script da-se através de runkey.run ( e
pode ser observada na Figura 7).

res = runkey.run(reslasthour, tagger, id_news_last_hour, d[']1, f)

Figura 7. Extragao de palavras-chave

A funcéao responsavel pela extracédo de palavras chave requer as seguintes variaveis:
reslasthour - array com os elementos processados da ultima hora;

tagger - tree tagger,

id_news_last_hout - identificador das noticias da ultima hora;

d[0] - data das noticias sobre as quais se pretende fazer a extracdo de palavras-chave
(formato “AAAA-MM-DD”);

e f-ficheiro onde serdo armazenadas temporalmente as palavras-chave.

A funcao run, encontra-se em run.py no diretério /kys. A fungéo run tem como objectivo
receber as noticias e retornar as palavras-chave associadas. O fluxo de processamento
deste mddulo é o seguinte:

getNews - Responsavel por receber as noticias, normalizar o seu conteudo, criar
quatro listas de expressdes: uma de palavras simples associadas ao titulo, outra ao
conteudo; uma de expressdes compostas associadas ao titulo e outra ao conteudo;

matrixDocumentWords.Matrix - Dado um conjunto de noticias € um conjunto de
palavras, esta funcdo tem como objetivo criar uma matriz de ocorréncias: palavras por
documento.
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getExplicitKeywords - Para cada um dos elementos existentes: palavras simples do
titulo e do conteudo e expressdes compostas do titulo e do conteudo, calcula o TF-IDF, e
determina consoante o resultado obtido e a tipologia das palavras se as mesmas estdo aptas
de serem consideradas palavras-chave.

No final deste médulo as palavras-chave obtidas sdo armazenadas na base de dados na
tabela CDkeywords.
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Encadeamento de Noticias

Descricao dos Modulos Principais - similarprocess2.py

Modo de execucdo:

1. python similarprocess2.py
2. python similarprocess2.py -h “2013-01-02 23:59:59”

No modo de execucédo 1, é processado o dia anterior de noticias. A base de dados utilizada é
a base de dados de producgao.

No modo de execucdo 2, é processado o dia anterior ao mencionado. E utilizada a base de
dados de teste.

Requisitos:

Iguais ao similarprocess.py

Processamento:

Este script requer que o script anterior tenha sido executado, pois opera sobre os resultados
obtidos no anterior. Este script contém dois modulos distintos, sao eles: a formagao de
agrupamentos (que € realizado com base nas noticias consideradas como similares) e a
atribuicdo de palavras-chave aos agrupamentos (que tem como base as palavras-chave
extraidas das noticias e ainda as noticias que compde os agrupamentos).

Agrupamento Atribuicdo Keywords

Agrupamentos

Figura 1. Médulos contidos no script similarprocess2.py

Agrupamentos
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Para se efetuar a formacao de agrupamentos é chamada a fungao run_cluster, que pode ser
visualizada na Figura 2. Esta fungéo é responsavel por:

loggi;g.warning{'srcfsimiLarpFDCESS.ﬂy: Agrupamento de noticias similares'})

run_clusters()

'Erro no agrupamento de noticias'
algTime = time.time() - start_time
str_tempo = 's>>asassasssssnnss> %5 '%(str(algTime))
logging.warning(str_tempo)

Figura 2. Chamada a funcao formagao de agrupamentos.

e Obter o resultado da similaridade para o dia que estamos a processar (“Select
ldnews1, Idnews2 from CDsimilar where ( %s ) AND ( %s )”);

e Efetuar os agrupamentos (cluster.processSimilarNews(arrayElems) - processo
recursivo que a partir de uma noticia vai verificar todas as junc¢des possiveis).

O resultado dos agrupamentos é armazenado na tabela CDcluster.
Atribuicao de Palavras-chave Agrupamentos

A associagao de palavras-chave a agrupamentos requer que os agrupamentos se encontrem
formados e que as palavras-chave tenham sido atribuidas as noticias. A chamada ao modulo
responsavel pela extracdo de palavras-chaves é dada pela funcédo run_keywordCluster().
Esta funcao tem como obijetivo:

e Obter os agrupamentos que se querem processar (Select distinct ID from CDcluster
where Date between "%s" and "%s" '%(str(d_last_day), str(d)) - tendo por base as
noticias que compde o intervalo pretendido;

e Fazer a atribuicdo das palavras-chave consoante a sua importancia. A atribuicdo &
efetuada através da chamada a cluster_key association(b, clusterID, clusterIDE,
stringQuery), onde:

o b - assume o valor de True ou False consoante 0 que se quer processar, se
uma lista predefinida de agrupamentos ou os agrupamentos da ultima hora,
respetivamente;

o ClusterlD e clusterIDE - string com a lista de identificadores de agrupamentos
a processar

o stringQuery - query para obtencao dos agrupamentos do ultimo dia;

De uma forma genérica, este modulo efetua os seguintes passos:

e Obtencao dos agrupamentos do ultimo dia;
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Obtencéao das palavras-chave atribuidas as noticias do ultimo dia;

Verificagdo do numero de ocorréncias de cada palavra no agrupamento
(consoante o numero de noticias do agrupamento a que a mesma esta
associada);

Ordenacéo das palavras-chave no agrupamento consoante a sua importancia.
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Encadeamento de Noticias

Descricao dos Modulos Principais -
ClusterKeyAssociation/clusterTagAssociation.py

Modo de execucdo:

1. python ClusterKeyAssociation/clusterTagAssociation.py
2. python ClusterKeyAssociation/clusterTagAssociation.py “2013-01-02 23:59:59”

No modo de execucéao 1, é processado o dia anterior de noticias. A base de dados utilizada é
a base de dados de producao.

No modo de execucdo 2, é processado o dia anterior ao mencionado. E utilizada a base de
dados de teste.

Processamento

Este mddulo é responsavel pela atribuicdo das Tags associadas pelos jornalistas as noticias
aos agrupamentos existentes.

Associagao das Tags

A associagdo das fags da-se através da chamada a funcdo run_tag que recebe como
argumento a data inicial e final do intervalo a considerar. Para além da associagao das tags
aos agrupamentos esta fungao verifica, consoante as tags atribuidas qual é a categoria do
grupo (se por exemplo: Desporto, Economia ou Politica).
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Encadeamento de Noticias

Descricao dos Modulos Principais - Chain/runClusterAssociation.py

Modo de execucdo:

1. python Chain/runClusterAssociation.py

Processamento

Este mddulo é responsavel pelo encadeamento de noticias. O encadeamento de noticias é
obtido através da comparagao dos agrupamentos nao processados com todos os outros que
ocorreram dentro da mesma categoria.

Inicializagao
Inicialmente s&o obtidos os seguintes elementos:
e Lista de personalidades (personalidades existente (personalities.getPersonalities());
e Lista de categorias que tem agrupamentos por processar (getCategory());
e Carregado o modelo de classificagao para a formagéo de ligagcbes (loadTrainSet());

Encadeamento de Noticias

Para cada categoria individual, o encadeamento de noticias é efetuado da seguinte forma:
1. getClusterKeywords - obtengéo das palavras-chave associadas a cada agrupamento
a. Obter as palavras-chave;
b. Criar um dicionario com as palavras € o seu numero de ocorréncia no
agrupamento;
c. das palavras-chave compostas e das entidades obter as personalidades;
2. clusterAssociation - fazer uma associagao de agrupamentos, ou seja, criar a lista de
pares de agrupamentos a comparar;
compareKeys - comparar as palavras-chave entre os pares de agrupamentos;
4. chain - consoante os valores obtidos na comparacdo de pares de agrupamentos,
verificar se o par é ou nao passivel de ser uma ligagao.

w

Os resultados das ligacdes sao armazenados em duas tabelas: CDarchCategoryFinal e
CDcarchCategoryValuesFinal.

Encadeamento de Noticias
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Descricao dos Modulos Principais -
CusterKeyAssociation/clusterlmageAssociation.py

Modo de execucdo:

2. python ClusterKeyAssociation/clusterimageAssociation.py

Processamento

Responsavel pela atribuicdo do URL das imagens aos agrupamentos. Para todos os
agrupamentos sem imagem associada, faz a atribuicdo de URLs validos.

Os resultados provenientes desta etapa sao armazenados na tabela CDtagCluster.



Encadeamento de Noticias

Descricao dos Modulos Principais - bdados/associateEntities.py

19

Modo de execucdo:

3. python bdados/associateEntities.py

Processamento

Responsavel pela associagdo de entidades aos agrupamentos.

Os resultados provenientes desta etapa sao armazenados na tabela CDtagCluster.
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Encadeamento de Noticias

Descricao dos Modulos Principais -
auxiliar/dropelementdistinctcategory.py

Modo de execucdo:

4. python ClusterKeyAssociation/clusterimageAssociation.py

Processamento

Responsavel pela eliminagdo de ligagdes em que pelo menos um dos agrupamentos
envolvidos tenha mais de que uma categoria associada.

Os resultados provenientes desta etapa sdo armazenados na tabela
CDarchCategoryValuesFinal.
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Encadeamento de Noticias

Descricao dos Modulos Principais -
auxiliar/auxCountSimilarNews.py

Modo de execucdo:

5. python auxiliar/auxCountSimilarNews.py

Processamento

Responsavel pela criagdo de dois ficheiros json, um com a descri¢cao das ligagdes existentes
e outro com a descricdo dos agrupamentos. Estes ficheiros sdo criados para numa fase
posterior se enviarem os dados para a base de dados neo4j.

Os ficheiros gerados nesta etapa denominam-se arch_nodes.json e arch_rel.json.
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Encadeamento de Noticias

Descricao dos Modulos Principais - Flaskinterface/createNeo.py

Modo de execucdo:

6. python Flaskinterface/createNeo.py

Pre-requisitos

Este modulo requer que o Flask tenha sido inicializado (comando: python
FlaskInterface/flaskini.py PORTA).

Processamento

Responsavel pela leitura dos ficheiros json criados no modulo anterior (arch_nodes.json e
arch_rel.json) e envio dos dados para a base de dados neo4.



