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Resumo

Algoritmos de aprendizado supervisionado baseados em frequéncia de letras tém sido usa-
dos para identificar as linguas de origem de textos; no entanto, eles sao imprecisos quando,
por exemplo, tentam distinguir os textos nas linguas norueguesa e dinamarquesa. Os ob-
jetivos deste trabalho sdo: (i) identificar padroes na anélise de frequéncia de pares de
letras que possam ser utilizados para agrupar os textos que compartilham uma mesma
lingua; e (ii) identificar os motivos que levam alguns algoritmos baseados em analise de
frequéncia de letras a serem imprecisos da identificacao de algumas linguas. A hipotese
inicial é que linguas com uma grande quantidade de palavras em comum e que sao varie-
dades/dialetos de uma lingua dificilmente sao diferenciadas umas das outras por meio da
analise de frequéncia de letras. Para testar essa hipotese, foram desenvolvidos dois algo-
ritmos: (i) um para verificar se a analise de frequéncia de letras gera resultados suficientes
para agrupar os textos de mesma lingua em um mesmo agrupamento; e (ii) o outro para
verificar a quantidade de palavras compartilhadas por algumas linguas. Os resultados
obtidos por meio da analise de agrupamentos revelaram que variedades de uma mesma
lingua permanecem em um mesmo agrupamento; isso sugere uma proximidade entre elas.
Este trabalho contribui (i) para os estudos da linguagem, ao apresentar que variedades
de uma mesma lingua nao podem ser diferenciadas por meio de anélise de frequéncia de
pares de letras (com escrita alfabética, com alfabeto latino-europeu); e (ii) para as areas
da computacao interessadas em processamento de linguas naturais, com algoritmos que, a
partir de um conjunto de textos, identificam e agrupam, graficamente, os textos de mesma

variedade linguistica ou de mesma lingua.

Palavras-chave: Analise de agrupamentos, anélise de frequéncia, variacao linguistica.



Abstract

Supervised learning algorithms based on letters frequency have been used to identify lan-
guages of texts; however, they are inaccurate when, for example, they try to distinguish
texts from the Norwegian and Danish languages. The objectives of this work are: (i) to
identify patterns in the frequency analysis of pairs of letters that can be used to group
texts that share the same language; and (ii) to identify the reasons that lead some al-
gorithms based on frequency analysis of letters to be inaccurate in the identification of
some languages. The initial hypothesis is that languages with a large number of common
words and that are varieties / dialects of a language are hardly differentiated from one
to another by means of letter frequency analysis. In order to test this hypothesis, two
algorithms have been developed: (i) one to verify if the frequency analysis of letters ge-
nerates enough results to group the texts of the same language into the same grouping;
and (ii) the other to check the amount of words shared by some languages. The results
obtained through cluster analysis revealed that variations of the same language remain
in the same cluster; this suggests a closeness between them. This work contributes (i) to
the studies of the language, when presenting that varieties of a same language can not be
differentiated by means of analysis of frequency of pairs of letters in alphabetic writing
(with Latin-American alphabet); and (ii) for areas of computation interested in natural
language processing, with algorithms that, from a set of texts, identify, graphically, group

texts of the same linguistic or linguistic variety.

Keywords: Clusters Analysis, Frequency analysis, linguistic variation.
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Introducao

1.1 Consideracoes iniciais

As linguas mudam ao longo do tempo, incorporam palavras de outras linguas e, mesmo
com essa incorporacao, apresentam caracteristicas que as distinguem umas das outras.
Algoritmos baseados em analises de frequéncias tém identificado as linguas de origem de
diferentes textos, mas apresentam certas imprecisoes ao tentar identificar linguas como,
por exemplo, o noruegués e o dinamarqués; e o sérvio e o croata. KEssas imprecisoes
contribuem para as discussoes a respeito do entendimento do que é uma lingua, do que sao

variedades de uma lingua, assim como, de questoes relacionadas as politicas linguisticas.

Percebe-se, por meio dos resultados obtidos neste trabalho, que a anéalise de frequéncias
de letras das linguas apresentam padroes especificos para cada uma delas, exceto para
aquelas que sao variedades de uma mesma lingua. No decorrer deste trabalho, serao apre-
sentados diferentes algoritmos, discussoes e resultados que colaboram para o entendimento
e identificacao das variedades/dialetos das linguas.

1.2 Definicao do problema

Na area da computacao, pesquisas que trabalham com a identificacao de linguas em tex-
tos por meio de analise de frequéncia de combinacoes de letras, chamada n-gramas, tém
revelado que textos de algumas linguas sao mais dificeis de serem distinguidas. Nas areas
dos estudos da linguagem, muitos critérios precisam ser considerados para a identificacao
e classificacao das linguas. Essas duas areas tém em comum o levantamento de pro-
postas que indiquem quais padroes podem caracterizar cada lingua, aproximando-as ou
distinguindo-as. Nesse sentido, este trabalho volta-se para as questoes:

(1) A analise de bi-gramas ! e a analise de agrupamentos sao capazes de reunir conjuntos

de textos que partilham uma mesma lingua?

(2) Os textos de linguas muito proximas apresentam bi-gramas com padroes muito pro-
ximos. A andlise de agrupamentos consegue distinguir e agrupar os textos considerando

as linguas em que foram produzidos?

! Analise de frequéncia de combinacgdes de duas letras.
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1.3 Objetivo

Os objetivos deste trabalho sdo: (i) encontrar padroes na analise de frequéncias de pares
letras que possam ser usados para agrupar textos de mesma lingua; (ii) identificar os
motivos que levam alguns autores a afirmacao de que os algoritmos baseados em n-grama

tém dificuldade em distinguir a lingua de textos de linguas muito préximas.

1.4 Importancia da pesquisa

A pesquisa neste trabalho é de carater interdisciplinar. E possivel dizer que seus resultados
contribuem para a pesquisa em mineracao de dados e analise de agrupamentos, pois ao
considerar certas propriedades das linguas naturais, esclarece por que alguns algoritmos
sao imprecisos no processamento de linguas naturais. No que diz respeito aos estudos
da linguagem, este trabalho apresenta algoritmos que processam grandes quantidades de

dados e identificam fenémenos relacionados a variagao linguistica e ao contato linguistico.

As linguas naturais podem ser observadas e caracterizadas sob diferentes aspectos; podem
identificar e caracterizar uma comunidade de maneira politica e social; tém caracteristicas
e padroes proprios podendo ser compartilhadas por diferentes comunidades. Os algorit-
mos propostos neste trabalho agrupam textos de variedades linguisticas de mesma lingua
inferindo, dessa forma, proximidade entre linguas que, por motivos politicos ou sociais,

receberam diferentes nomes.

1.5 Motivacao

E natural que algumas linguas se extingam e novas linguas surjam ao longo do tempo.
Esse fato faz com que as quantidades de linguas vivas, faladas no mundo, sempre mu-
dem. A motivacao para o desenvolvimento de algoritmos para o processamento de linguas
naturais estd em: facilitar o processamento e analise do comportamento dessas linguas
contribuindo para a redugao de tempo de anélise do seu funcionamento; explicitar pa-
droes linguisticos que explicam o funcionamento da linguagem para diferentes grupos de

falantes; e contribuir para estudos sobre contatos sociais e historicos entre comunidades.




Capitulo Um 1.6. Limites e limitagoes

1.6 Limites e limitagoes

Os limites impostos a este trabalho dizem respeito a coleta, metodologia e analise dos
dados e podem ser classificados em: (1) a delimitagdo do conjunto de linguas e caracteres;
(2) a delimitacao do conjunto de textos a serem analisados; (3) a escolha da Modelagem

utilizada; e (4) a defini¢do dos aspectos metodologicos empregados. De modo detalhado:

(1) a delimitagdo do conjunto de linguas e caracteres: para este trabalho foi feito um

recorte e foram considerados textos em trinta ll’nguaus2 em caracteres latinos/europeus;

(2) a delimitacdo do conjunto de textos a serem analisados: foram analisados textos
escritos, a saber, a Eneida®, a Biblia, e alguns conjuntos de textos de outros géneros
(artigos cientificos, campanhas publicitarias, sites governamentais, noticias e foruns de

discussao?);

(3) a escolha da Modelagem utilizada: os Modelos propostos, por considerarem pares de

letras na analise, ainda nao consideram aspectos morfologicos, sintaticos ou semanticos;
(4) a defini¢ao dos aspectos metodologicos empregados: esta pesquisa analisou as frequén-

cias de pares de letras somente por anélise de agrupamentos e indices baseados em critérios

internos e externos;

1.7 Questoes e hipoteses

As seguintes hipoteses sao discutidas neste trabalho:

(1) a analise de frequéncia de pares de letras agrupa conjunto de textos de mesma lingua;

entretanto, nao distingue conjuntos de textos de variedades de uma mesma lingua;

(2) Muitas palavras em comum entre duas linguas distintas aumentam a imprecisao na

identificacao e agrupamento de textos nessas linguas;

2 Tet4, polaca, romena, arabe, sueca, dinamarquesa, norueguesa, francesa, portuguesa, espanhola, latim, ita-
liana, finlandesa, checa, sérvia, croata, hungara, albanesa, alema, inglesa, indonésia, tagalog, cebuano, maori,
haitiana, swahili, chewa, malaia e shuar.

3Poema épico escrito por Virgilio no século I a.C. que conta a saga de Eneias ao voltar para casa apos o fim
da guerra de Troia.

* Textos retirados de sites da internet em 2017 (ver Apéndice A)
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1.8 Aspectos metodolégicos

A primeira parte deste trabalho teve como objetivo coletar informagoes e métodos que
pudessem descrever o funcionamento do processo de identificacao e classificagao das lin-

guas.

Na linguistica historica, a identificacao e classificacao de linguas podem ser feitas por dife-
rentes métodos. Cada um desses métodos classifica as linguas considerando seus diferentes
aspectos morfologicos, sintaticos e/ou semanticos. Alguns desses métodos obtiveram su-
cesso ao identificar um ancestral comum entre diferentes conjuntos de linguas (e.g., linguas

africanas e indoeuropeias).

Na mineragao de dados, os algoritmos baseados em aprendizado supervisionado usam

analise de frequéncia de letras para identificar a lingua de origem em diferentes textos.

O resultado foi uma pesquisa explicativa que teve como objetivo descobrir porque os algo-
ritmos de aprendizado supervisionado sao imprecisos na identificagao e agrupamentos de
algumas linguas. Para auxiliar a pesquisa, foram desenvolvidos e aplicados dois métodos
experimentais: (i) foi criado um algoritmo capaz de processar e agrupar textos com carac-
teristicas semelhantes nos arranjos de letras; (ii) foi criado outro algoritmo que cria um
diagrama de Veen para contabilizar as quantidades de palavras comuns existentes entre

as diferentes linguas.

1.9 Organizagao da Dissertacao de Mestrado

Para efeito de organizagao, este trabalho foi organizado conforme exposto abaixo:

e Capitulo 1 - Introducao: Contextualiza os objetivos, hipoteses, motivacoes e
problemas da pesquisa; o Capitulo aborda também as limitagoes, questoes relevantes,
importancia e metodologia adotada.

e Capitulo 2 - Classificagao das linguas: Descreve, brevemente, diferentes estu-
dos linguisticos sobre a identificacao e classificacao das linguas. O Capitulo exibe
os métodos que Greenberg (2005) e Sapir (2004) desenvolveram para classificar as

linguas.

e Capitulo 3 - Estudos sobre frequéncias de letras e palavras: Diferentes
algoritmos de analise de frequéncia de letras/palavras tém mostrado que as carac-

teristicas das linguas podem influenciar no modo como esses algoritmos trabalham.
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Esse Capitulo descreve alguns resultados encontrados por diferentes autores e que

ajudam a esclarecer questoes e diretrizes dessa pesquisa.

e Capitulo 4 - Mineragao de dados: O Capitulo descreve algumas defini¢oes rela-

tivas & mineracao de dados e analise de dados multivariada.

e Capitulo 5 - Analise de agrupamentos linguisticos: Apresenta dois Modelos.
O primeiro é um algoritmo que usa analise de frequéncia de pares de letras para
agrupar graficamente textos que compartilham a mesma lingua. O segundo Modelo
usa o diagrama de Venn para mostrar a quantidade de palavras em comum entre as
linguas. O Capitulo apresenta resultados da pesquisa e parametros de configuracao
da analise de agrupamentos.

e Capitulo 6 - Consideracgoes finais:Os resultados sugerem que a anélise de frequén-
cia de letras é capaz de agrupar as linguas de um texto, mas é imprecisa no agru-
pamento de variedades de uma mesma lingua. Em trabalhos futuros, pretende-se
desenvolver um novo algoritmo capaz de calcular as probabilidades de um texto

pertencer, ou nao, a uma variedade linguistica especifica.
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Classificacao de linguas

A classificagdo/agrupamento das linguas pode seguir diferentes critérios. As linguas po-
dem ser agrupadas, por exemplo, de acordo com a proximidade geogréfica (classifica-
gao geogréfica); de acordo com a proximidade tipologica (classificagao tipologica); ou de
acordo com o parentesco (classificagdo genética).

Nas pesquisas sobre linguagem, existem &areas interessadas nos estudos referentes a clas-
sificagdo das linguas (por exemplo, a construgao de tipologias linguisticas). Algumas
propostas de classificacao estao interessadas em agrupar as linguas com base na similari-
dade de certas estruturas; outras propostas estao interessadas em identificar um ancestral

comum entre elas.

Neste Capitulo, serd exposto um resumo de propostas de classificacao das linguas. O
objetivo é apresentar areas da linguistica que se dedicam a levantar critérios relevantes

para analisar, identificar, classificar e agrupar diferentes linguas.

2.1 Critérios de classificacao

A classificacao geogréfica agrupa linguas considerando a proximidade geogréfica e assume
que o contato entre os falantes de linguas diferentes pode permitir o compartilhamento de
certos tragos linguisticos e nao linguisticos. A classificagao geografica considera que exis-
tem regioes onde uma determina lingua ocorre e que essa regiao nao depende da existéncia
de fronteiras politicas entre paises ou estados. Petter (2015) chama essas regioes de areas
linguisticas e a classificacdo que segue esse critério de classificagcao areal (geografica).

As areas linguisticas podem mudar ao longo dos anos devido aos movimentos populacionais
que levam as linguas para diferentes partes do mundo. Isso explicaria a existéncia de uma
mesma lingua em regioes distantes umas das outras. A lingua portuguesa, por exemplo, é
falada em diferentes regioes do mundo como Portugal, Brasil, Cabo Verde, Sao Thomé e
Principe, Angola, Mocambique, etc. Esse fato pode ser explicado pela presenga portuguesa
na América, na Africa e na Asia, especialmente, durante o periodo de exploracao colonial.

A classificagao tipologica, por sua vez, agrupa linguas que compartilham certas proprieda-
des estruturais (sejam fonologicas, morfologicas, sintaticas ou seméanticas). Para ilustrar,

o portugués e o francés, mesmo que historicamente descendam do latim, estariam em gru-
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pos distintos se comparados no que diz respeito a possibilidade de realizagao de sujeito
nulo! (portugués) e nao realizacio de sujeito nulo (francés). Esse tipo de classificagao nio

revela ancestrais linguisticos comuns entre as linguas.

A classificagao genética, por seu turno, retine, em um mesmo grupo, linguas que derivam
de um ancestral comum. Por exemplo, portugués e francés podem ser classificadas como
linguas neolatinas, da familia do indo-europeu. A classificacdo genética é usada para
inferir relagoes de parentescos entre as linguas. Essas relagoes podem ser representadas
graficamente por meio de estruturas hierdrquicas nas quais os niveis mais inferiores re-
presentam as linguas e os demais niveis representam as protolinguas (i.e., protolingua é
o nome dado a uma lingua hipotética ou reconhecidamente documentada que deu ori-
gem a outras linguas; por exemplo, a chamada lingua indo-europeia ¢ uma protolingua
hipotética que deu origem a algumas linguas européias e asiaticas). Os critérios para a
classificagao genética das linguas levam em consideragao aspectos geograficos, tipoldgicos

e historicos.

2.2 Linguistica histérica

A Linguistica Historica estd interessada em analisar as mudancas que aconteceram nas
linguas ao longo dos anos assim como as influéncias de outras linguas na construgao de

uma lingua especifica.

As mudangas ocorridas em linguas de tradigao oral (i.e., linguas que nao registram sua
histéria por meio da escrita) sao mais dificeis de serem recuperadas® , sendo mais facil

analisar as possiveis mudancas em curso.

As linguas com tradi¢ao da escrita podem buscar as mudangas ocorridas em textos anti-
gos comparados aos mais recentes. Uma maneira de analisar as mudancas é por meio do
método histérico-comparativo. Lyons (2009) descreve que esse método foi muito usado
entre 1820 e 1870 por diversos pesquisadores que, na época, desejavam estabelecer rela-
¢oes entre diferentes linguas comparando as formas e os significados das palavras. Por

exemplo, o Quadro 2.1 ilustra uma comparacao entre latim, francés, italiano e espanhol.

1Sujeito nulo: apagamento do sujeito (i.e., a ndo realizagdo fonética do sujeito). Por exemplo, em portugués,
as sentengas (1) e (2) sdo construgoes sintaticas possiveis: (1)  Fui a escola versus (2) Eu fui a escola; em francés
a sentenga (3), em contraste com a sentenga (4), ndo é uma construgdo possivel: (3)*  suis allé a I’école versus
(4) Je suis allé a Uécole.

20s trabalhos de reconstrucio sugerem hipoteses sobre como eram as linguas.
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Quadro 2.1: Comparagao entre linguas.

Portugués  Latim  Francés Italiano Espanhol

cao Canis Chien Cane Perro
cavalo Caballus Cheval Cavallo Caballo
Fonte: Adaptagao de Lyons (2009)

Para Lyons (2009), esse tipo de comparagao levava os pesquisadores a conclusoes sim-
plorias demais e nio deixava claro se essas palavras sdo semanticamente relacionadas. E
comum as palavras cairem em desuso e serem substituidas e isso dificultaria a identifica-
¢ao de parentesco entre as expressoes. Por exemplo, em espanhol, a palavra latina canis
acabou sendo substituida por perro. A palavra caballus era usada para nomear um cavalo
especifico para carga enquanto a palavra equus era usada para fazer referéncia a um cavalo
de maneira geral; o significado inicial de caballus se perdeu e assumiu um significado mais

genérico.

De acordo com Lyons (2009) ndo ha um consenso entre os pesquisadores do porqué as
linguas mudam com o tempo, no entanto, ha alguns processos que podem ajudar a en-
tender como as linguas mudam. Segundo Faraco (2005), estudos socioculturais revelam
que os falantes mais novos tendem a incluir em seus repertérios mais neologismos do
que os falantes mais velhos. Fatores como o contato com outras linguas também podem

desencadear processos de mudanca.

Em termos gerais, os estudos realizados pelos pesquisadores dos século XIX, quando
discutiam os estagios antigos e faziam processos de reconstrugao do passado das linguas,

agrupavam as linguas segundo a possibilidade de possuirem ancestrais comuns.

Para Sapir (2004), o modo como as comunidades de falantes constroem seus léxicos pode
ser usado para classificar as linguas faladas por elas. Por exemplo, um dos métodos usados
por Sapir (2004) considera que as formagoes de palavras podem ser feitas por meio de: (i)
conceitos basicos (concretos): sdo palavras formadas para a indicagao de objetos, agoes ou
qualidades (e.g., a palavra pé, grosso modo, significa a parte que sustenta um corpo); (ii)
conceitos derivacionais (menos concreto): sdo as palavras cuja formagao tem afixos para
acrescentar significancia ao radical da palavra (e.g., em pé-de-couve a palavra pé carrega
para a palavra couve o significado de parte que sustenta); (iii) conceitos relacionais (niao
puramente abstrato): sdo palavras cuja formagao usam afixos que modificam o seu radical
(e.g., -mente em amorosamente que muda a categoria lexical de amor); (iv) conceito
relacional puro (abstrato): sao palavras cujas formagoes sdo originarias de outras palavras
(e.g., pé-de-moleque ). Com base nesses quatro conceitos Sapir propde que as linguas

podem ser classificadas em:
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e Linguas puramente relacionais nao derivativas (Pure-relational non-deriving lan-
guage): linguas que mantém relacionamentos sintaticos puros, sem causar nas pala-

vras grandes modificagoes por afixos (e.g., formado pelos critérios (i) e (iv)).

e Linguas puramente relacionais complexas (Complex Pure-relational languages): lin-
guas que tém relagoes sintaticas puras e também possuem o poder de modificar os

radicais das palavras (e.g., formadas pelos conceitos (i), (ii), (iii) e (iv)).

e Linguas simples de relacionamentos mistos (Simple Mized-realtional languages): lin-
guas que tém um misto de regras entre uma sintaxe rigida (e.g., formados pelos
processos (i) e (iii)).

e Linguas complexas de relacionamentos mistos (Complex Mized-relation languages):
apresenta caracteristicas das linguas simples de relacionamentos mistos e considera
também as linguas com caracteristica aglomerativa e inflexiva (e.g., formados pelos

processos (i), (ii) e (iii)).

2.3 Linguistica genética

O termo linguistica genética ¢ usado para definir os estudos sincronicos ® de identificacao
de tracos linguisticos comuns entre as linguas de modo a indicar aquelas que possuem

ancestrais comuns.

Greenberg (2005), ao pesquisar tipologia e classifica¢ao, coletou e analisou dados de lin-
guas na Africa, América, Eurasia e Oceania. Em seus estudos sobre a classificacio das
linguas africanas, Greenberg (2005) formalizou e observou os seguintes principios:

e Nao existe diferenga entre o modo como linguas de tradi¢ao oral (i.e., sem escrita) e
as linguas com tradicao da escrita mudam ao longo do tempo, e, por isso, é possivel

aplicar nesses dois tipos de linguas o mesmo método de classificacao.

e E importante excluir do método de classificacao das linguas evidéncias que nao sejam

linguisticas como, por exemplo, conceitos referentes a ragas e crencas.

e O método de classificacao das linguas nao pode se basear somente nas suas simi-
laridades tipolégicas ou seméanticas. O método nao pode se fundar somente pela
presenca, ou auséncia, de determinados fonemas, classes de palavras ou significa-
dos. E importante analisar os dois como um conjunto forma-significado (do inglés

Form—meaning).

3 Em termos gerais, os estudos sincrénicos consideram os aspectos que as linguas apresentam em um determi-
nado periodo do tempo. Estudos diacronicos consideram os estados das linguas através do tempo (SAUSSURE,
1969).
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A partir desses principios, Greenberg (2005) propos um método que ficou conhecido como
Comparagao Multilateral. Esse método infere uma classificagao com base nas semelhancgas

entre os pares forma-significado das linguas analisadas.

A aplicagao desse método requer atencao a alguns detalhes, por exemplo, duas palavras
com formas parecidas podem sofrer variacao se traduzidas por pessoas diferentes e se
as palavras tiverem mais de um significado. Além disso, o autor alerta que o par forma-
significado pode estabelecer semelhanga entre as linguas de quatro formas diferentes (duas
de origem histérica e duas de origem nao historica). As semelhancas de origens nao
historica podem ocorrer por: (i) acidente, acaso ou coincidéncia; (ii) simbolismo sonoro,
isto é, sons da voz que carregam em si significados (e.g., mami é um som que remete a
palavra mae em portugués; madre em espanhol; mother em inglés, etc). Ja as semelhangas
de origem histérica podem ocorrer por: (i) empréstimos linguisticos; (ii) uma origem

comum entre as linguas.

Com o intuito de reduzir o efeito do acaso na classificagdo, Greenberg (2005) criou os
seguintes passos: (i) calcular a probabilidade de uma combinagao de sons ocorrer nas
estruturas fonémicas da lingua; (ii) calcular a probabilidade do par forma- significado
ocorrer aleatoriamente nas linguas que estdo sendo comparadas; e (iii) comparar uma
amostra de pares de linguas que sao reconhecidamente da mesma origem e determinar
o quanto sao semelhantes entre si. Mesmo assim, as semelhancas feitas por acaso en-
tre as linguas aparecem quatro por cento entre os sistemas fénicos diferentes e sete por
cento entre os sistemas fonicos semelhantes. Dessa forma, Greenberg (2005) propoe que

semelhancas acima de vinte por cento nao sejam consideradas um acaso.

Para calcular e classificar as semelhangas entre as linguas, Greenberg (2005) considera
que: (i) a relacao forma-significado (i.e., representagao por fonemas) é menos importante
do que a relagdo som-significado (i.e., realizagado actstica); (ii) quanto maiores forem
as semelhancas entre forma-significado, maior seréd o peso atribuido a essa comparacao;
(iii) as alternancias alomorficas (i.e., diferentes formas de realiza¢do do mesmo morfema
ex: dmoral, infeliz, etc.) estabelecem uma conexao historica entre as linguas; (iv) os
processos morfologicos raros também estabelecem conexdes historicas (e.g., os infixos);
(v) deve-se estabelecer um maior peso para a combinagao de morfemas que comparti-
lham forma-significado semelhantes entre as linguas; (vi) uma semelhanca dada ao acaso
entre forma-significado diminui exponencialmente a medida que mais linguas vao com-
partilhando essa propriedade; (vi) se existe semelhanga de uma forma-significado entre as
linguas A e B, e existe semelhanca entre as linguas B e C, entdao A, B e C recebem maior
peso, estabelecendo assim um ancestral (i.e., protolingua) em comum. Greenberg (2005)
considera que um grande ntimero de semelhancas entre esses fatores auxilia o trabalho de

classificagao das linguas.

10
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2.4 Lingua e dialeto

E sabido que as linguas nao sdo blocos homogéneos; ou seja, uma das caracteristicas
das linguas naturais ¢ a possibilidade de variacao (cf. Preti (2000)). A existéncia de
variedade de linguas faladas em todas as partes do mundo (variagao interlinguas) e a
variagao encontrada dentro de uma mesma lingua (variagao intralingua) ilustra que elas
variam no tempo e no espago. O portugués, por exemplo, falado no Brasil inclui diferentes
formas: o falar da comunidade de falantes do estado do Rio de Janeiro, em alguns aspectos,
difere do falar do Rio Grande do Sul. Uma lingua é um feixe, um conjunto de variedades,

também chamadas de dialetos.

O dialeto registra, de alguma forma, uma regiao, uma cultura, ou uma politica com-
partilhada por uma comunidade de falantes. Petter (2015) argumenta que a distingao
entre uma lingua e seus dialetos esté relacionada a um caréter oficial para a lingua e a
um carater nao oficial para os dialetos. Muitas linguas oficiais hoje, no passado foram
dialetos menos privilegiados de outras linguas chamadas oficiais na época. Desse ponto
de vista, a definicao de uma lingua tem, muitas vezes, mais implica¢oes sociopoliticas do
que estruturais. Para Faraco (2005), cada lingua tem um conjunto de variedades, e cada

variedade caracteriza um grupo de falantes e suas experiéncias socioculturais e histéricas.

Faz-se necessario ressaltar que o presente trabalho propoe uma forma de agrupamento

das linguas dos textos em anélise e isso é feito por meio de pares de letras.

11
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Estudos sobre frequéncias de letras e palavras

As letras do alfabeto de uma lingua sao usadas para representar os sons dessa lingua, mas
nem sempre elas representam exatamente o som que lhe é atribuido; por exemplo, a letra
r da palavra porta pode ser pronunciada de diferentes formas no portugués brasileiro:
um falante nascido no Rio de Janeiro pronuncia esse r de forma diferente de um falante

nascido em Salvador. Essas diferencas sao chamadas de variacoes linguisticas.

Como essa diferenca de prontncia nao é registrada pelas letras, na escrita nao é possivel
identificar as variagoes fonéticas entre comunidades de falantes da mesma lingua. Por
outro lado, as comunidades de falantes tendem a usar expressoes pré-fabricadas especificas
com maior frequéncia do que outras comunidades de falantes. Por exemplo, em Portugal,
o termo camisola, em contextos relacionados ao futebol, é mais usado do que o termo
camisa. Silva (2008), em um estudo sobre a divergéncia e convergéncia entre o portugués
europeu e o portugués brasileiro com expressoes futebolisticas, identificou que existe uma

variacao mais acentuada entre itens lexicais do que nas estruturas sintaticas.

Bybee (2016) considera que um termo se fortalece no vocabuléario dos falantes se ele for
usado com frequéncia. Esse fortalecimento do termo faz com que seja escolhido primeiro

pelo processo cognitivo de construgao de sentencas do que outro termo menos usado.

Vitral (2006), com o auxilio da andlise de frequéncia de expressoes, evidenciou a passagem
linguistica do emprego do verbo ter como lexical (acepcdo de posse, mais concreta) para
gramatical (aspectual' ; acepcdo mais abstrata). Por exemplo, no que diz respeito a
acepgao de ter existencial (acep¢do mais abstrata), ele aparece em corpus de periodo
contemporaneo e nao aparece em corpus dos periodos arcaico e moderno; ou seja, o ter
com acep¢ao existencial (De a muitos anos, dia a atrds dia tem a hora de um perdigueiro
dormir.)? é mais recente no portugués. Segundo a anélise do autor, o verbo ter passou
por um processo de gramaticalizacao® apresentando um deslocamento de uma acepcao

mais concreta (possuir a posse de) para uma acepgao mais abstrata (existencial).

Os estudos de frequéncia e/ou ocorréncias de letras/palavras tém sido usados para de-

senvolver algoritmos de criptografia, compactacao de arquivos, identificacao de autorias,

'De modo geral, Travaglia (2016) explica que o aspecto esta relacionado a duragdo da acdo do verbo (por
exemplo, aspecto durativo ou pontual).

2Exemplo retidado de Vitral (2006)

30 processo de gramaticalizacdo implica identificar os processos que levaram um item lexical a se tornar um
item gramatical ao longo do tempo (PEZATTI, 2011). Pezatti (2011) apresenta o seguinte exemplo, na sentenga
ele tem um carro novo o verbo tem apresenta a funcao lexical; na sentenga ele tem comprado bugigangas, tem
apresenta a fungao gramatical (verbo auxiliar, aspecto).

12
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identificagao de linguas, entre outros.

A anélise de frequéncia de letras e palavras pode também ser usada como uma ferramenta
para decodificar alguns tipos de mensagem. Riza et al. (2010) sugerem que a andlise de
frequéncias de letras e palavras revela um padrao que pode ser usado para decodificar
mensagens criptografadas em espanhol. A criptografia é um processo usado para codificar
uma mensagem de modo que s6 o emissor e o receptor possam decodifica-la (i.e., descrip-
tografar) e entendé-la. Segundo os autores, o processo de decodificacdo pode ser mais
trabalhoso dependendo do tipo de texto a ser decodificado. Poesias, por exemplo, tendem
a repetir muitas vezes alguns tipos de palavras e letras, o que gera certa imprecisao no

processo de decodificagao proposto pelos autores.

Moreno (2005) identificou em textos da Biblia inglesa, dos periodos antigo, moderno e
contemporaneo, variacao de frequéncias de letras e palavras. Por exemplo, as palavras
do inglés antigo niht e ecg tornaram-se night e edge, no inglés contemporaneo. O autor
sugere cautela aos programadores interessados em criptografia baseada em anélise de
frequéncias de letras e palavras, pois elas variam conforme o periodo em que os textos

foram produzidos e podem gerar erros de decodificagao.

Pande & Dhami (2010), através da analise de frequéncias, identificaram a ocorréncia da
Lei de Zipf* em conjuntos de letras e palavras em textos escritos em hindi. Os autores
argumentam que, nessa lingua, mesmo que os escritores tenham autonomia para escolher
e usar diferentes combinagoes de palavras, os seus textos tendem a seguir algumas regras

simples (como a Lei de Zipf).

Para que se obtenha resultados conclusivos, a anélise de frequéncia de letras e palavras
depende de um corpus cujos textos tenham pelo menos uma caracteristica em comum.
Hitchcock (1979) verificou que a frequéncia de certas letras, nas palavras cruzadas, de-
pende da lingua usada para a construcao do jogo; por exemplo, a letra e é mais comum
em palavras cruzadas em inglés, francés, italiano e espanhol, mas nao em portugués. No
entanto, o autor alerta que a frequéncia de letras e suas combinacoes podem variar nos
jogos de palavras cruzadas, especialmente, porque sao incluidos no jogo abreviacoes de pa-
lavras, siglas, palavras em outras linguas, nomes proprios (e.g., nomes de cidades, paises,

personalidade, etc).

Em relacao aos estudos que usam a anélise de frequéncia como ferramenta para identi-
ficagao da lingua de um texto, Takeci & Sogukpinar (2004) sugerem o uso de frequéncia

de letras ao invés de frequéncia de palavras, pois isso exige menos variaveis de controle.

4 . . L . N . . . . o~ . ~ .

A Lei de Zipf é uma lei de poténcias baseadas na distribui¢ao de palavras em um texto. Nessa lei, a frequéncia
de ocorréncia de uma palavra em um texto esta relacionada a ordem em que ela aparece na classificacdo das
frequéncias das palavras.
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Para os autores, o algoritmo de Naive Bayes® foi mais preciso na identificacao das linguas
dos textos analisados. Para a identificacao de textos escritos em inglés, francés, alemao e

turco o algoritmo registrou acertos entre 97% e 98%.

Ahmed, Cha & Tappert (2004) mostraram que o método de adigdo cumulativa de frequén-
cias de n-gramas (i.e., conjuntos de n combinagoes de letras) gera resultados mais rapidos
e assertivos na identificagdo da lingua de textos (e.g., inglés, espanhol, italiano, dina-
marqués, sueco, portugués, alemao, francés, romeno, holandés e tagalog) do que os méto-

dos baseados em algoritmos de Naive Bayes e ordenacao de n-grama.

Ao analisarem mais de 200 linguas, Cazamias, Dixit & Marek (2015) encontraram dificul-
dades na identificagdo/distingao entre sérvio, bosnio e croata, de um lado, e indonésio e

malaio, de outro.

Como apresentado, os estudos baseados em analise de frequéncia de letras/palavras mos-
tram que as frequéncias dentro de uma lingua variam ao longo do tempo; evidenciam que
existe um padrao de frequéncia proprio de cada lingua, o que permite identificar a lingua
de origem de textos com o auxilio de algoritmos de aprendizado supervisionado; além
disso, os estudos revelam que, para algumas linguas, os algoritmos geram resultados com

certa imprecisao.

5Naive Bayes é um algoritmo usado para classificacdo de dados por meio de calculos de probabilidades condi-
cionais. Em termos gerais, o algoritmo calcula a probabilidade de um exemplar x pertencer a um agrupamento
com base em um conjunto de dados pré-treinados (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).
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Mineracao de dados

A mineragao de dados é definida por Tan, Steinbach & Kumar (2009) como um conjunto
de técnicas organizadas usadas para descobrir informagoes titeis em grandes bancos de
dados. A mineracao de dados tem sido usada para descobrir padroes ou anomalias em
grandes quantidades de dados e para auxiliar na tomada de decisao que envolve muitas

varidveis.

Na mineracao, os dados basicamente passam por trés processos: pré-processamento, mi-
neracao e pos-processamento. No pré-processamento, os dados brutos sao reestruturados
de modo a facilitar a coleta e o processamento de informacoes; nessa reestruturacao as
seguintes etapas podem ser realizadas: remocao de dados, fusao de dados de diferentes fon-
tes, selecao de dados especificos, etc. No processo de mineracao, os dados pré-processados
sao usados por métodos estatisticos/computacionais para gerar resultados que possam
contribuir com os objetivos do trabalho. No poés-processamento, os resultados gerados

sao visualizados, interpretados e usados para tomadas de decisdes e/ou conclusdes.

Existem diferentes técnicas e algoritmos que a mineracao pode usar. As técnicas de ana-
lise de dados multivariada, por exemplo, utilizam diferentes algoritmos para analisar e
relacionar diferentes variaveis. Hair et al. (2009) classificam as técnicas da andlise de
dados multivariadas com base em objetivos especificos de uma pesquisa; por exemplo, se
na pesquisa existir relagoes de dependéncia entre as varidveis, os autores sugerem o uso
das seguintes técnicas: analise de correlacao, regressao, modelos lineares de probabilidade,
modelagem de equagdes estruturais e/ou analise multivariada de variancia; quando as re-
lacOes entre as varidveis sao de interdependéncia, eles sugerem o uso de: analise fatorial,
analise de agrupamentos, analise de correspondéncia e/ou o escalonamento multidimen-
sional. Todos os Algoritmos que serao apresentados neste Capitulo estao transcritos no
Apéndice C em linguagem R' (R-CORE, 2017).

4.1 Analise de agrupamentos

Amaral (2016) define que o termo agrupamento pressupde o uso de uma ou mais técnicas
nao supervisionadas para agrupar instancias (i.e., objetos) com caracteristicas comuns e
que, posteriormente, serao classificados. Hair et al. (2009) definem a anélise de agrupa-

mentos como uma técnica de analise usada para identificacao de subgrupos significativos

'R é um programa voltado para analise e desenvolvimento de algoritmos estatisticos/matematicos; é uma
ferramenta gratuita e esta disponivel em http://cran.r-project.ory.
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dos objetos de estudo. Para Silva, Peres & Boscarioli (2016) a anélise de agrupamentos é
um processo usado para descobrir relacoes entre um conjunto de dados com base em suas

caracteristicas.

A anélise de agrupamentos é usada para identificar e classificar grupos que compartilham
caracteristicas semelhantes. Em termos gerais, essa analise envolve trés etapas: (i) colocar
em uma tabela os objetos e caracteristicas relevantes para a identificacao de suas seme-
lhangas ou dissemelhangas; (ii) calcular as distancias entre esses objetos; (iii) analisar e

categorizar os grupos formados.

A tabela a ser construida na etapa (i) deve ter uma coluna para identificar o nome dos
objetos a servem analisados e nas demais colunas devem ser inseridas os atributos desses
objetos. Os objetos pesquisados devem ser homogéneos, ou seja, eles devem ter atributos?
que os classifiquem em uma categoria especifica. Por exemplo, na Tabela 4.1 os objetos da
pesquisa sao diferentes cantores, numerados de 1 a 6, e suas caracteristicas sao definidas

por dois atributos, no caso, as notas dadas pelos jurados 01 e 02.

Tabela 4.1: Avaliacao dos cantores de 01 a 06 pelos jurados 01 e 02.

Candidatos Jurado 01 Jurado 02

Cantor 1 1 2
Cantor 2 6 7
Cantor 3 5 4
Cantor 4 7 )
Cantor 5 9 10
Cantor 6 9 9

Fonte: O autor

Depois de concluida a etapa (i) vem a etapa de calculo de distancia. Essas distancias
sao usadas para representar numericamente o quao semelhante sao os objetos. Os objetos
mais semelhantes apresentam distancias pequenas entre si e os objetos menos semelhantes
apresentam distancias maiores. Na literatura, existem diferentes métodos que podem ser
usados para calcular as distancias entre os objetos, de acordo com Silva, Peres & Boscarioli

(2016), o método euclidiano ¢ o mais usado.

Ao, = | > (wik — 2;1)? (4.1)

A Equacgao 4.1 é usada para calcular a distancia euclidiana entre dois objetos distintos,

e z;. Em relacao a nomenclatura de variaveis e conjuntos de dados, serd usada a seguinte

2Na literatura, os atributos dos objetos também sio chamadas de caracteristicas ou variéveis.
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convengao: X representa um conjunto com n objetos, sendo X = {Zy, ¥, T3,...7,}. Os
objetos i e z; estao contidos em X e z: # ;. O vetor Z; representa todos os atributos do
objeto z:, sendo T; = {z;1, T2, Ti3...x; } onde m representa o total de atributos do objeto.
Na Equagao 4.1 m representa o total de atributos dos objetos e k o valor do atributo para
cada objeto.

A Figura 4.1 (a)? exibe um gréfico baseado na tabela 4.1, nesse grafico o eixo x representa
uma escala de avaliagoes para o Jurado 1, o eixo y uma escala de avaliagoes para o Jurado
2 e os cantores aparecem no grafico na intersecao entre as avaliacoes dos Jurados 1 e 2.
Segue, na Figura 4.1 (b), um exemplo? de como calcular a distancia euclidiana entre os
Cantores 2 e 4.

Figura 4.1: Grafico e Calculo da distancia euclidiana entre o Cantor 2 e o Cantor 4.

Avaliagdo dos Candidatos

10 A
9 *
8
7
* Cantor 1
i 6 W Cantor 2
_g @ Cantor 3
B " H v @ Cantor 4
= 8 O : A Cantor 5
: i +Cantor 6
3
o dge; =/ (T—5)2 + (6 — 7)2
1 dpzﬁi =+v4+1
0
0 1 v 3 4 5 [ 7 8 3 10 d;z(fl = 2, 236
Jurado 1 b
(a) Grafico. (b) Calculo.

Fonte: O autor

Por meio do método euclidiano, o célculo da distancia entre os Cantores 2 e 4 resulta em
2,236. Depois de calcular as distancias entre todos os pares de objetos, no caso cantores,
é possivel identificar o quao semelhantes entre si os objetos sao; quanto menor a distancia

entre dois objetos mais semelhantes sao os atributos que eles compartilham.

A Equacao 4.1 pode ser generalizada em um algoritmo de modo a automatizar os calculos.

3Essa representacio grafica trabalha com dois atributos; caso o objeto tenha mais de dois atributos, outra
forma representagdo deve ser sugerida.

4Nesse exemplo, a variavel z foi substituida por ¢, sendo c2 o Cantor 2 e c2 = {6,7} os atributos desse cantor.
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Algoritmo 4.1 Calcular Distancias Euclidianas
1: Método EQ EUCLIDIANA(V1,V2)

2 Método Eq EucLID(v1,v2)

3 Se T'amanho(vl) = 1 Entao

4 Retorna ((v1[1] — v2[1])?)

5: Senao

6 Retorna Eq_ Euclid(vi[—1],va[—1]) + (v1[1] — v2[1])?
7 FimSe

8 Fim Método

9: Retorna RaizQuadrada(Eq FEuclid(Vy, Va))
10: Fim Método

No Algoritmo 4.1, o método Eq_ Fuclidiana(Vi, V) calcula e retorna a distancia euclidiana
entre dois objetos. Esse método recebe, nos pardmetros de entrada, dois vetores (Vi e
V2); cada um desses vetores contém os atributos de um objeto especifico (e.g., Vi = ¢z
= {6,7}; Vo = ¢, = {7,5}). Na linha 2, o método Eq FEuclid(vi,vz) é recursivo e soma
iterativamente os quadrados das diferengas entre os atributos de v: e v2. Na linha 6, o
comando [-1] em v:/-1] e ve[-1] representa a retirada do primeiro elemento em cada um
desses vetores. Na linha 9, o método Fq Euclid_ Quadrada() retorna a raiz quadrada do
resultado do método Eq Euclid().

Manhattan® é o nome de outra métrica usada para calcular as distancias entre objetos.
A Equacao 4.2 calcula a distancia Manhattan entre dois objetos, sendo m o total de
atributos do objeto e k£ o valor do atributo para cada objeto.

m

dfim-} = Z | Tik — Tjk (42)

k=1

No grafico da Figura 4.1 (a), a distancia entre os Cantores 2 e 4 ¢ obtida pelo calculo
da hipotenusa a partir dos catetos (diferenca entre as avaliagoes do Jurado 1 e 2). A
distancia Manhattan considera a soma dos catetos. Na Figura 4.2 (a), a linha com setas
dz4 ilustra a distancia entre o Cantor 2 e o Cantor 4 (Figura 4.2 (b) exibe o célculo da
distancia de Manhattan entre os cantores).

STambém conhecido como tazicab, city-block ou rectilinear.
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Figura 4.2: Gréfico e Calculo da distancia Manhattan entre o Cantor 2 e o Cantor 4.

Avaliagao dos Candidatos
10 N
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8
&
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E Ly T OO NG SHASOTH] § CRIGIRAY N0 SR BB n : O T
2 gl o : : 4 Cantor §
4 H +Cantor 6
2 P
e dga =17-5[+16—17|
0 : dc}c} =241
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Jurado 1 d(acz = 3
(a) Grafico. (b) Calculo.

Fonte: O autor

Assim como o método Eq Fuclid Quadrada(Vi,V2), o método Eq Manhattan(vi,vs),
representado no Algoritmo 4.2, recebe como parametro de entrada dois vetores com os
atributos dos objetos. Na linha 3, a fungao Abs() retorna o médulo (i.e., um valor positivo)
de um nimero. Na linha 5, existe uma recursividade que passa como parametro os vetores

V1 € V2 sem suas respectivas primeiras posicoes.

Algoritmo 4.2 Calcular Distancias Manhattan

1: Método EQ MANHATTAN(v1,v2)

2 Se T'amanho(vl) = 1 Entao

3 Retorna (Abs(vi[1] — v2[1]))

4 Senao

5: Retorna Eq_Manhattan(vl][—1],v2[—1]) + abs(v1[l] — v2[1])
6 FimSe

7: Fim Método

Outra métrica é a distancia de Canberra que é semelhante a distancia Manhattan. A
diferenca é que, enquanto a Manhattan calcula a diferenca absoluta entre as variaveis
de dois objetos, a Canberra divide essa diferenga absoluta entre as varidveis dos dois
objetos pela soma dos valores das variaveis absolutas. A Equagao 4.3 exibe a distancia
de Canberra para dois objetos.

dy s = zm: | Zir = i | (4.3)
T |+ |

O calculo da distancia Canberra entre os Cantores 2 e 4 (ie., &; = ¢ = {6,7}; &} = ¢
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= {7,5}) é& dea = (|7-5])/(|7|+|5 ) + (|6 - 7])/(|6]+|7] ) = 0,243. O Algoritmo 4.3 é
uma abstracao da Equacao 4.3.

Algoritmo 4.3 Calcular Distancias Canberra

1: Método EQ CANBERRA(v1,v2)

2 Se Tamanho(vl) = 1 Entao

3 Retorna (Abs(vi[1] — va[1])/(Abs(vy) + Abs(vz))

4 Senao

5: Retorna Eq Canberra(vl[—1],v2[—1]) + Abs(v1[1] — ve[1])/(Abs(v1) + Abs(va))
6 FimSe

7: Fim Método

O método Eq Canberra(vi,vz) no Algoritmo 4.3 também recebe como pardmetro de en-
trada dois vetores de atributos dos objetos.

Existem, na literatura, outros calculos de distancia; alguns sao especializados em um
tipo de dado, como a distancia de Hamming que trabalha bem com atributos binarios.
Esta pesquisa optou por testar esses trés calculos porque sao de facil implantacao. To-
dos os atributos submetidos a esses calculos serdo igual ou maior que zero (atendendo
as condigoes e caracteristicas dos célculos) e exigem menos processamento de dados. As
trés métricas de distancias (euclidiana, Manhattan e Canberra) geram, em geral, entre si,
resultados diferentes. Essas diferencas, servirao posteriormente, para ajustar os agrupa-
mentos sugeridos aos modelos do mundo real e decidir qual calculo de distancia se adapta

melhor a proposta da pesquisa.

Os Algoritmos 4.1, 4.2 e 4.3 calculam a distancia entre dois objetos por vez. Para calcular
as distancias entre todas as combinagoes possiveis de pares de objetos é necesséario criar

um novo algoritmo.

A Equacgao 4.4 é usada para calcular o total de combinagoes de objetos em conjuntos de

mesmo tamanho, sendo n o total de objetos e p o tamanho total de cada conjunto.

n!

Crp= 77—
" (n—p)ip!

(4.4)

A Tabela 4.1 tem seis objetos (i.e., cantores); para descobrir as combinagoes possiveis de
pares objetos da Tabela 4.1, basta calcular (n = 6 (cantores) e p = 2 (pares de cantor))
Cs2 =06!/((6—2)!%2!) = 15. A Equagao 4.4 aparece na linha 3 do Algoritmo 4.4; o total
de combinagoes possiveis servira para a construcao de uma tabela com todas combinacoes
de pares de objetos e suas respectivas distancias.
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Algoritmo 4.4 Calcular Distancias entre objetos de uma tabela

1: Método CALCULO DE_ DISTANCIAS(tabela,metodo)

2: tot _lin < Total DeLinhas(tabela)

3: tot _comb < Fatorial(tot lin)/(Fatorial(tot lin — 2) x Fatorial(2))
4: tab _dist «+ Matriz[tot _combl[3]

5: pos +— d <+ 0

6: Para a < 1 até (tot_lin-1) Faca

7 Para b « a1 até (tot lin) Faga

8: vy < tabelala][2 : Total DeColunas(tabela)]
9: vy < tabelalb][2 : Total DeColunas(tabela)]
10: Se ( metodo = 1) Entao

11: d + Eq FEuclid Quadrada(vy,va)

12: FimSe

13: Se (metodo = 2 ) Entao

14: d < Eq_Manhattan(vy, ve)

15: FimSe

16: Se ( metodo = 3 ) Entao

17: d <+ Eq_Canberra(vyi,ve)

18: FimSe

19: pos < pos + 1
20: tab_dist[pos][1] - a
21: tab_dist[pos][2] < b
22: tab_dist[pos][3] < d
23: FimPara
24: FimPara
25: tab_dist < Classificar(tab_dist[][3], crescente)
26: Retorna tab_dist

27: Fim Método

O Algoritmo 4.4 usa o célculo de distancia euclidiana, Manhattan ou Canberra para
calcular as distancias de todos os pares de objetos de uma tabela. O método Cal-
culo_De_ Distancias(tabela,metodo) recebe, pelos parametro de entrada, uma tabela ©
(e.g., Tabela 4.1) e um namero para identificar a métrica de distancia a ser usada (e.g., 1
- para usar a distancia euclidiana; 2 - para a distancia Manhattan; 3 - para a distancia Can-
berra). Como parametro de saida, o Algoritmo 4.4 retorna uma tabela com as distancias
(e.g., Tabela 4.2) entre cada par de objeto e classificada da menor para a maior distancia.
Na linha 4 do Algoritmo 4.4, é criada uma matriz; cada linha dessa matriz guardara um
par de objetos e a distancia entre esses objetos (e.g., 2;4;2,236, ou seja, Cantor 2, Cantor
4 e a distancia de 2,236 entre os cantores). Os objetos serdo identificados por nimeros,

ou seja, o objeto da primeira linha da tabela carregada ¢ o niimero 1, o segundo objeto, o

SA primeira coluna dessa tabela deve conter objetos e as demais conter os atributos numéricos desses objetos.
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ntmero 2 e assim sucessivamente. Nas linhas 8 ¢ 9, v1 e v2 recebem da tabela carregada
somente os atributos dos objetos, ignorando a primeira coluna (i.e., o objeto). Na linha
26, o método Classificar() ordena todos os pares de objetos da tabela tab dist pela ter-
ceira coluna (distancia) da menor para a maior; essa classificagao facilitara a identifica¢ao
da menor distancia além de colaborar com os processamentos de formagao de grupos que
serao vistos posteriormente. O método Calculo  De_ Distancias(tabela,metodo) carregado

com metodo = 1 e tabela = Tabela 4.1 retorna uma tabela similar a Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Tabela de distancias euclidianas dos objetos da Tabela 4.1.

Objeto 01 Objeto 02 Distancias

5 6 1.000000
2 4 2.236068
3 4 2.236068
2 3 3.162278
2 6 3.605551
2 5 4.242641
1 3 4.472136
4 6 4.472136
4 ) 0.385165
3 6 6.403124
1 4 6.708204
1 2 7.071068
3 5 7.211103
1 6 10.630146
1 5 11.313708

Fonte: O autor

Como dito anteriormente, na analise de agrupamentos, a semelhanca entre dois objetos
pode ser identificada pela distancia entre eles, quanto menor essa distancia mais semelhan-
tes sao. Na Tabela 4.2 os objetos mais proximos/semelhantes sao 5 e 6 (i.e., os Cantores
5 e 6) e os mais distantes e menos semelhantes entre si sdo os objetos 1 e 5 (Cantores 1 e

5).

O Algoritmo 4.5 foi construido para facilitar a identificagao da distancia de pares de obje-
tos que estejam na Tabela 4.2. O Algoritmo 4.5 seré tutil posteriormente na identificacao
e consolidagao de grupos.
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Algoritmo 4.5 Encontrar distdncia entre pares de objetos
1: Método DisTaNcIA ENTRE Dois  OBJETOS(Obj1, Obj2, tab dist )
2: Para i < 1 até TotalDeLinhas(tab dist) Faga
3: Se  (Objli=tab_dist[i|][l] E Obj2=tab_dist[i][2]) Ou (Objli=tab dist[i][2] E
Obj2=tab_dist|i|][1]) Entao
4 Retorna tab_dist[i][3]
5 FimSe
6: FimPara
7: Fim Método

O método Distancia_ Entre_ Dois_ Objetos(Obj1,0bj2,tab dist) no Algoritmo 4.5 recebe
como parametro de entrada Obj1, Obj2 e tab_dist. Objl é uma variavel numérica com
o valor do primeiro par de objetos a buscar; o Obj2 recebe o valor do segundo par; e

tab dist é a tabela com as distancias entre os pares de objetos (e.g., Tabela 4.2). O
método TotalDeLinhas().

Em relacao a formacgao de grupos, convencionou-se, neste trabalho, que G representa
um conjunto com n grupos, sendo G = {¢1,92,93,....gn}. A representagdo de grupos g;
e g; pertence a G e g; # g;. O vetor g; representa todos objetos do grupo g;, podendo
g; conter, por exemplo, dois objetos (e.g., g1 = ¢1 = {x2,24}). Todos os objetos de X
estao em algum grupo de G. Por exemplo, sendo G = {¢1,92}, X = {x1,22,23,74,25,26},
g1 = G1 = {xa, 25,26}, go = Go = {71, 23, 24}), entdo G = {{x2, v5, 26}, {1, 23,24} }. Em
G, cada z deve pertencer a um grupo; nao ha x em G que apareca em mais de um grupo.

Ha diferentes maneiras de representar graficamente os agrupamentos de objetos; uma delas
é por meio de uma representacao hierarquica. Ha duas maneiras comuns de se realizar o
procedimento hierarquico: (i) Aglomerativo - os objetos mais semelhantes sdo agrupados
primeiro, depois, iterativamente, os sub-grupos mais semelhantes até chegar ao topo da
hierarquia; (ii) Divisivo - o agrupamento no topo da hierarquia é iterativamente dividido
até se chegar aos objetos estudados.

As estratégias de formagao de agrupamentos hierarquico aglomerativos, procedimento (i),
sao chamadas AGNES (do inglées A Glomerative NESting; Figura 4.3 a). As estraté-
gias de formacgao de agrupamentos hierarquico divisivos, procedimento (ii), sdo chamadas
DIANA (do inglés DIvisive AN Alysis; Figura 4.3 b)).
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Figura 4.3: Método DIANA e AGNES.

= Divisiva

Ag‘emerativa

(a) Método AGNES. (b) Método DIANA.

HOO0

Fonte: Adaptado de Silva, Peres & Boscarioli (2016)

A formagao de um novo agrupamento depende de quao proximos estao os grupos uns
dos outros. O calculo de distancia entre grupos pode ser feito por diferente métodos. O

Quadro 4.1 ilustra alguns deles.

Quadro 4.1: Identificacdo das distancias entre Grupos.

Representagao Descrigao

Single Linkage ou menor distdncia: Para a inclus@o de um novo

objeto a um grupo, ou a consolidagao de dois grupos em um grupo

f.:. . maior, esse método considera a menor distincia entre esse novo
) | objeto e 0 objeto do grupo mais proximo dele, ou a menor distancia
entre objetos do primeiro grupo e objetos do segundo grupo.
Complete Linkage ou maior distdncia: Esse método considera a
S maior distancia entre um novo objeto e os objetos do grupo que
® . vai inclui-lo, ou a maior distancia entre os objetos do primeiro
o O ° grupo com os objetos do segundo grupo.

Average Linkage ou distdncia média: Esse método calcula a média
das distancias entre um novo objeto e todos os outros objetos do
grupo que vai inclui-lo, ou a média de distancias entre os objetos

do primeiro grupo com os objetos do segundo grupo.

Fonte: Adaptado de Silva, Peres & Boscarioli (2016).
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Cada um desses métodos tem vantagens e desvantagem. O método de menor distdancia,
Equacao 4.5, tem a vantagem de conseguir detectar grupos com formatos nao elipticos
(e.g., com formato concavo ou convexo - ver Figura 4.6). Esse método apresenta bons
resultados quando associado ao calculo de distancias euclidianas, mas é sensivel a ruidos

" tende a formar encadeamentos® e nio distingue grupos muito préximos.

d(gi,gj) = min(d(gigj)) (45)

O método de maior distincia, Equacgao 4.6, tem a desvantagem de fragmentar grupos
muito grandes e a vantagem de ser menos sensivel a ruidos, tende a formar grupos com-
pactos, apresenta bons resultados associado ao célculo de distancia euclidiana e favorece
a manipulagao de grupos com formatos de globo (i.e., circulos ou esperas).

d(gz‘,gg’) = max(d(ﬁivgj)) (4'6)

O método de distincia média, Equacao 4.7, é mais indicado para formacoes de grupos
em formato de globo; é menos sensivel a ruidos do que os métodos de maior e menor dis-

tancia. Na Equagao 4.7, n: e n; sao os niimeros objetos dos grupos g; e g;, respectivamente.

d(aivﬂj)
d(gig;) = Z 2 (4.7)

AL

Tanto grupos como objetos podem ser identificados e armazenados em um mesmo vetor.
Com essa abordagem, as posi¢gdes de um vetor passam a representar os objetos e os valores
atribuidos a cada vetor passam a representar o grupo no qual o objeto esté inserido. Por
exemplo, em v = {1,1,2,2,1,2} o vetor v tem dois grupos, 1 e 2, o grupo 1 é composto
pelos objetos 1,2 e 5, enquanto o grupo 2 é composto pelos objetos 3,4 e 6. Esse tipo
de representacao é econdémica porque trabalha com duas informagoes diferentes em uma
mesma estrutura e facilita a identificagao dos grupos e seus respectivos objetos sem re-
correr a outros vetores/estruturas. Essa representagao sera util para os algoritmos que

calcularao as distancias entre grupos.

O Algoritmo 4.6 foi desenvolvido para identificar no vetor que guarda objetos e grupos

quais sao os grupos desse vetor.

"S30 valores considerados diferentes da maioria dos outros valores no mesmo conjunto; podem ser causados
por erro no seu registro ou por mudangas repentinas no fenémeno observado.

8Incorpora a cada iteragio um novo objeto gerando uma longa sequéncia de objetos e dificultando a identificagéo
de grupos por meio de cortes.
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Algoritmo 4.6 Listar os grupos identificados em um vetor

1: Método LISTARGRUPOS(vetor)

2 v_resp < Vetor(Comprimento = 1)

3 v_resp < vetor|[1]

4 Para i « 1 até Tamanho(vetor) Faga

5 ctrl <0

6: Para j «+ 1 até Tamanho(v_resp) Faga
7 Se (vetor|i] = v_resp|j|) Entao

8 ctrl 1

9 Break;

10: FimSe

11: FimPara

12: Se (ctrl = 0) Entao

13: v_resp < Concatenar(v_resp,vetor|i])
14: FimSe

15: FimPara

16: Retorna v_resp

17: Fim Método

O método ListarGrupos() no Algoritmo 4.6 recebe como parametro de entrada um vetor
com objetos e grupos e retorna um vetor com os grupos identificados. Na linha 9 do
Algoritmo 4.6 o comando Break encerra o looping do lago de j. Na linha 13, o comando
Concatenar inclui uma nova posi¢ao no vetor v_resp com o valor do grupo recém locali-
zado. Por exemplo, sendo v = {1,2,2,1,3,2} a atribui¢do g < ListarGrupos(v) resultaria
em g = {1,2,3}). Essa identificacdo dos grupos no vetor é necessaria para o calculo e
formacao dos grupos nos métodos menor distincia, maior distincia e distdncia média.
Esses métodos dependem da identificagao dos grupos e seus respectivos objetos para fazer
as comparagoes entre grupos e determinar a menor distancia entre eles. O Algoritmo 4.7
ird combinar cada grupo identificado no Algoritmo 4.6 e retornar uma lista com todos os

pares de grupos possiveis.

26



Capitulo Quatro 4.1. Analise de agrupamentos

Algoritmo 4.7 Listar os pares de combinagbes possiveis entre os grupos no vetor

1: Método LISTARPARESDEGRUPOS(grupos)
n < Tamanho(grupos)
n_pares < Fatorial(n)/(Fatorial(n — 2) % 2)
m < Matriz[n_pares][2]
tmp < 0
Para i<+ 1 até (n-1) Faga

Para j < (i+1) até n Faga

tmp < tmp + 1

m[tmp][1] < grupos]i]

—_
e

m[tmp][2] < grupos|j]

FimPara

[
=

FimPara

—
N

13: Retorna m
14: Fim Método

O Método ListarParesDeGrupos() recebe como parametro um vetor com os grupos a
serem combinados. Por exemplo, sendo o vetor grupos, na linha 1, grupos = {1,2,3},
a atribuigdo paresdegrupos <— ListarParesDeGrupos(grupos) retornaria paresdegrupos—
{{1,2},{1,3}, {2,3}}. Os resultados em paresdegrupos (i.e., as combinagoes possiveis de
grupos) serao importantes no processo de identificagdo e gerac¢ao de grupos.

O método ProzimoGrupo(), no Algoritmo 4.8, recebe como parametros de entrada uma
tabela de distancia entre objetos (e.g., Tabela 4.2); uma lista com as combinagbes de
pares possiveis de grupos (e.g., variavel paresdegrupos); um vetor com objetos e grupos
(e.g., v = {1,2,2,1,3,2}); e um numero de 1 a 3 (i.e.,, 1 - para que a identificacdo de
grupos considere a menor distdncia (e.g., Quadro 4.1), 2 - para a maior distincia ou 3 -
para a distdncia média). Como parametro de saida, o método ProzimoGrupo() retornara
um vetor com trés elementos; os dois primeiros sao os pares de grupos/objetos mais
proximos e o terceiro é a distancia que existe entre esse novo grupo e seus respectivos
grupos anteriores. Por exemplo, dado que uma combinagao possivel de agrupamento
para os dados da Tabela 4.1 seja vetor = {3,2,2,2,1,1} (i.e., G = {g1,82,g3} onde g1 =
{5,6}, g2 = {2,3,4} e gs = {1}) e, dado que se pretende usar o método maior distincia
para calcular as distancias intergrupos, o método ProzimoGrupo(tab dist, paresdegrupos,
vetor, 2) retornaria {3;2;7,071}) sugerindo que os grupos gz e gz Sa0 08 grupos mais
parecidos em G e que, depois de agrupar g2 e gz em um novo grupo, esse Novo grupo

estard a 7,071 de distancia de g2 e gs.
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Algoritmo 4.8 Retornar a préoxima formagao de grupo

1: Método PROXIMOGRUPO(tab dist,g pares, vetor, metodo)

2: n < TotalDeLinhas(g_pares)

3: tv < Tamanho(v)

4: m < Matriz[n][3])

5: cont < 0

6: Enquanto n>0 Faca

7 m[n][1] < g pares[n][1]

8: m[n][2] < g_pares[n][2]

9: c_med <+ v_med<+ 0

10: dl < d2+<+0

11: Para i «+ 1 até tv Faca

12: Se ( v[i] = m[n|[1] ) Entao

13: Para j + 1 até tv Faga

14: Se (v[j] = m[n][2]) E (i'=j) Entao
15: dl « Distancia _Entre Dois Objetos(i, j, tab _dist)
16: Se (d2 =0 ) Entao

17: {d2 < d1}

18: FimSe

19: Se (metodo = 1) E (d1 < d2) ) Entao
20: {d2 < d1}

21: FimSe

22: Se (metodo = 2) E (d1 > d2) Entao
23: {d2 + d1}

24: FimSe

25: c_med <+ c_med+1

26: v_med 4 v_med + dl

27: FimSe

28: FimPara

29: FimSe

30: FimPara

31: Se (metodo = 3) Entao

32: m[n][3] + (v_med/c_med)

33: Senao

34: m[n][3] « d2

35: FimSe

36: n=n-—1

37 FimEnquanto

38: m < Classificar(m, crescente)
39: Retorna Vetor(m[1][])

40: Fim Método
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O lago Enguanto, na linha 6 do Algoritmo 4.8, 1& todos os pares de grupos carregados
em ¢ pares e, a partir da linha 11, o lago Para compara, entre os pares de grupos, as
distancias entre os objetos do primeiro grupo e do segundo grupo 02. A depender do
célculo de distancia entre grupos (e.g., menor distdncia, linha 19; maior distancia, linha
22; ou distancia média, linha 32) o algoritmo armazenara as distancias entre cada par
de grupo na matriz m cujas duas primeiras colunas armazenam os grupos e a terceira,
a distancia. Nas linhas 38-39, o algoritmo identifica a menor distancia entre grupos e
retorna em um vetor os dois grupos eleitos e suas distancias em relagao a formacao inicial

de grupos (e.g., sugerida na variavel vetor).

Para facilitar o processamento e a identificagao de grupos com um objeto, convencionou-
se, neste trabalho, que o vetor que armazena grupos e objetos (i.e., vetor={3,2,2,2,1,1})
identificard grupos unitarios com valores negativos e grupos com mais de um objeto com
valores positivos. Por exemplo, em vetor = {-1,-2-,-3,-4,-5,-6} todos os objetos da variavel
vetor estdo em grupo proprio (i.e., G={¢1,92,93,94,95,96} ), €, em vetor = {-1,-2,-3,-4,1,1},
os grupos sao G = {g1,92.93.91,95}, sendo g1 = {z1}, go = {22}, g3 = {3}, g2 = {wa} e
g5 = {5, x6}. Essa distin¢ao entre grupos unitarios e grupos com mais de um objeto sera
util para a identificagao de objetos muito distintos. Como a identificagao de semelhanca
entre objetos comega com os mais similares, os menos similares acabam sendo os tltimos
a entrar em algum grupo e esse tipo de representacao (com valores negativos) facilita
a identificacao desses objetos. Com base nesse critério, a primeira formagao de grupos
de objetos da Tabela 4.1 é vetor={-1,-2,-3,-4,-5,-6}. Ao executar o método Proximo-
Grupo(tab_ dist,ListarParesDe Grupos(ListarGrupos(v)), vetor, 2), obtém-se {-5;-6;1,0},
ou seja, os objetos 5 e 6 sao os mais semelhantes e podem formar o primeiro grupo
identificado. Assim wetor passa a ser vetor={-1,-2-3-4,1,1} e ao submeter novamente
vetor ao método ProzimoGrupo(tab  dist,ListarParesDeGrupos(ListarGrupos(v)), vetor,
2), obtém-se {-2;-4;2,236}, ou seja, a proxima formagao de grupos envolvera os objetos 2
e 4 e formara o segundo grupo, vetor={-1,2,-3,2,1,1}. Nesse processo de formagao de gru-
pos, quando um grupo unitario encontrar um grupo com mais de um objeto, ele recebera
o namero de identificagao do grupo que nao é unitario; quando um grupo nao unitario
encontra outro nao unitario, os grupos receberao o nimero de identificacao de menor va-
lor entre eles. Os exemplos de iteracao e de formacao dos grupos serao visualizados no
retorno do Algoritmo 4.9.
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Algoritmo 4.9 Retornar as distancias entre todos os grupos

1: Método GERARGRUPOS(tabela, metodo_intragrupo, metodo intergrupos)

2: tab _dist «+ Calculo _De Distancias(tabela, metodo _intragrupo)
3: tot _obj < TotalDeLinhas(tabela)
4: tot_lin < TotalDeLinhas(tab_dist)
5: G < Vetor[tot_obj + 1]
6: tab_grup < Matriz[](]
7: a$bct+0
8: Enquanto (b < tot_lin) Faga
9: extr <0
10: a < TotalDeLinha(tab_grup)
11: b+b+1
12: G < tab_gruplal]]
13: objl < tab_dist[b, 1]
14: 0bj2 < tab_dist[b, 2]
15: dist < tab_dist[b, 3]
16: Se (tab_gruplallobjl] < 0) E (tab_gruplal[obj2| < 0) Entao
17: ct < ct+1
18: Globjl] <+ G[obj2] + ct
19: Gltot_obj + 1] + dist
20: Senao
21: g < ListarGrupos(G[De{1} Ate{(Tamanho(G) — 1)}])
22: Se (Tamanho(g) = 1) Entao
23: Break;
24: FimSe
25: g_pares < ListaParesDeGrupos(g)
26: md ProximoGrupo(tab_dist,g pares,G[1 : (Tamanho(G) —
1)], metodo _intergrupos)
27: Se (md[1]<0) E (md[2]<0) Entao
28: extr <1
29: FimSe
30: Se (md[1]<0) Ou (md[2]<0) Entao
31: Se (md[1]<0) Entao
32: z < md[2]; w < md]l]
33: Senao
34: z < md[1]; w < md|2]
35: FimSe
36: Para i + 1 até (Tamanho(G)-1) Faca
37: Se ( GJi] =w ) Entao
38: Gli] < =
39: FimSe
40: FimPara
41: G[Tamanho(QG)] < md][3]
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42: Senao

43: Se (md[l]<md|2]) Entao

44: z < —md[l];w < —md|[2]

45: Senao

46: z < —md[2];w < —md|[1]

47 FimSe

48: Para i < 1 até Tamanho(G)-1 Faga
49: Se (Gli] = w) Entao

50: Gli] < —z

51: FimSe

52: FimPara

53: G[Tamanho(G)] < md][3]

54: FimSe

55: FimSe

56: Se (extr = 0) Entao

57: tab _grup < Concatenar(tab_grup,G)
58: FimSe

59: FimEnquanto

60: Retorna tab_grup
61: Fim Método

O Algoritmo 4.9 recebe como parametro de entrada uma tabela de objetos e atributos (e.g.,
Tabela 4.1); um valor numérico de 1 a 3 em metodo_intragrupo (1-para medir as distancias
euclidianas entre os objetos da tabela a ser carregada; 2 - para medir com as distancias
Manhattan; e 3 - para medir com a distancias Canberra.); e um valor numérico de 1 a 3
em metodo_intergrupos (1 - para medir a menor distdncia entre os grupos; 2 - para a
magor distdncia; 3 - para as distdncias médias). O método GerarGrupos(tabela,1,2), no
Algoritmo 4.9, calcula as distancias entre os objetos (linha 2), identifica as semelhancas
entre objetos e grupos (linha 16) e retorna uma tabela (e.g., Tabela 4.3 ) na qual cada
linha representa uma formagao de grupo (a primeira linha apresenta um grupo para cada
objeto e a ultima linha termina com um grupo com todos os objetos). A tultima coluna
dessa tabela armazena a distancia do grupo em relacao ao grupo anterior e as demais

colunas representam cada objeto identificado.
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Tabela 4.3: Formagao iterativa de grupos

[Obj1] [Obj2] [Obj3] [Obj4] [Objs] [Obj6] [Distancias]|
-1 -2 -3 -4 -5 -6 0.000000
-1 -2 -3 -4 1 1 1.000000
-1 2 -3 2 1 1 2.236068
-1 2 2 2 1 1 3.162278

2 2 2 2 1 1 7.071068
1 1 1 1 1 11.313708

Fonte: O autor.

O método AjustarLayout() no Algoritmo 4.10 recebe como parametro de entrada a tabela

de grupos do Algoritmo 4.9 e retorna uma tabela com um Layout mais detalhado.

Algoritmo 4.10 Ajustar o Layout do Resultado

1: Método AJUSTARLAYOUT(tab_grup)

NN NN N e e e e e e e e

nlin < Total DeLinhas(tab__grup)
ncol < Total DeColunas(tab_grup)
df < Matriz[]]]

tmp < —0

Para i + 1 até nlin Faca

v < tab_grup[i][De{1}Ate{(ncol — 1)}]
g < ListaGrupos(v)
p < Concatenar(”{”)
Para j < 1 até Tamanho(g) Faca
p < Concatenar(”{”)
Para k < 1 até Tamanho(v) Faca
Se glj|=vlk] Entao
p < Concatenar(k)
p < Concatenar(”,”)
FimSe
FimPara
p < Substituir(p, ultimaposicao,” },”)
FimPara
p < Substituir(p, ultimaposicao,” }”)
lin < Concatenar(c(Tamnaho(g),p,tab _grupli], [ncol]))
Se tmp = 0 Entao
df < —Concatenar(df,lin)
tmp < —1
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25: Senao
26: NomeDasColunas(df) < —(” NroDeGrupos”,” Grupos”,” Distancia”)
27: FimSe
28: FimPara

29: Retorna df
30: Fim Método

Esse novo layout exibe, na primeira coluna, quantos grupos foram identificados; na se-
gunda coluna, exibe, entre colchetes, os objetos de cada grupo; e, na terceira coluna, exibe

as distancias entre a formacao de grupos anterior e a nova formacao.

Tabela 4.4: Formacao iterativa de grupos - Novo Layout

NroDeGrupos Grupos Distancia
6 {1}.{2}.{3}.{4}.{5}.{6} 0
5 {1},{2},{3},{4},{5,6} 1.0000
4 {1},{2,4},{3},{5,6} 2.2360
3 {1},{2,3,4},{5,6} 3.1622
2 {1,2,34},{5,6} 7.0710
1 {1,2,3,4,5,6} 11.3137

Fonte: O autor.

Outra maneira de representar graficamente a formagao de agrupamentos é por meio de
dendrograma. Hair et al. (2009) definem dendrograma como uma representacao grafica,

em formato de arvore, que relaciona os objetos de estudo de maneira hierarquica.

Considerando os resultados obtidos na Tabela 4.4, cada objeto representa um Cantor
da Tabela 4.1 (o objeto 1, representa o Cantor 1 (ou cl); o objeto 2, o Cantor 2
(ou ¢2); etc.). Sendo assim, as linhas da Tabela 4.4 também podem ser representadas
como Gi = {{c1},{c2}, {c3},{c4},{cb},{c6}}; G2 = {{ch,c6},{c1},{c2},{c3},{cd}}; Gs =
{{ch,c6},{c2,c4} {cl}, {c3}}; Ga ={{ch,c6}, {c2,c4,c3}, {cl}}; Gs = {{ch,c6},{c2,c4,c3,cl}};
Ge = {{ch,c6,c2,c4, c3,cl}} e as distancias entre esses grupos correspondem a d(G1,Gz2) =
1,00; d(G2,Gs) = 2,23; d(Gs,Ga) = 3,16; d(G4,Gs) = 7,07; d(Gs,Gs) = 11,3.

A construcgao do dendrograma comeca a partir da identificacao de quais objetos entre Gi e
G2 se uniram para formar um grupo; essa uniao é representada na Figura 4.4(a) pela linha
que une os Cantores 5 e 6. Essa linha crescera verticalmente até a altura de 1,00 no eixo y
e representa a distancia d(Gi,Gz). A proxima representacao serd entre Go e Gs; seguindo
os critérios descritos anteriormente, obtém-se a representagao na Figura 4.4(b); & medida

que essa iteracao vai acontecendo, o dendrograma vai representando, hierarquicamente,
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as relagoes entre os objetos.

Figura 4.4: Exemplo de construgao do dendrograma.
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Para identificar as formacoes de grupos possiveis, é necessério tragar uma linha horizontal
sobre as hierarquias formadas no dendrograma. O numero de grupos é determinado

pelo nimero de intersecoes feitas pelas linhas horizontais e as linhas que determinam as
hierarquias no dendrograma.

Figura 4.5: Identificagao de grupos no dendrograma.
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Na Figura 4.5, a linha tracejada em vermelho cruza trés pontos diferentes na hierarquia do
dendrograma identificando a seguinte formagao de grupos Gs = { {1},{2,3,4},{5,6} }. A
medida que essas linhas horizontais se aproximam dos grupos unitéarios, a homogeneidade
entre os objetos aumenta, ou seja, maior a probabilidade dos objetos do mesmo grupo

compartilharem atributos semelhantes.

O termo parti¢ao na analise de agrupamento é empregado para formalizar um conjunto de
grupos. Uma particao pode ser usada para identificar quais sao as métricas de distancia
entre objetos e grupos que melhor representem os grupos de uma determinada tabela.
Por exemplo, supondo que o objetivo da construcao de um dendrograma seja agrupar
dois tipos diferentes de cantores, se os cantores 5 e 6 sao profissionais e os demais sao
amadores, uma particio que representa esse cenario é P = {{5,6},{1,2,3,4}}. As melhores
escolhas dos métodos de célculo de distancia intragrupos ou intergrupos dependera de
qual delas vai gerar um conjunto G igual ou préximo de P. O quadro 4.2 exibe as métricas

aplicadas e as formagoes de grupos sugeridas.

Quadro 4.2: Comparagao entre métodos intragrupos e intergrupos.

Distancias Distancias Grupos
Intragrupo Intergrupo

Euclidiana minima {1},{2,3,4,5,6}
Euclidiana maxima {1,2,3,4},{5,6}
Euclidiana média {1},{2,3,4,5,6}
Manhattan minima {1},{2,3,4,5,6}
Manhattan maxima {1,2,3,4},{5,6}
Manhattan média {1},{2,3,4,5,6}
Canberra minima {1},{2,3,4,5,6}
Canberra maxima {1},{2,3,4,5,6}
Canberra média {1},{2,3,4,5,6}

Fonte: O autor.

As configuragoes que exibiram G igual a P foram as que usaram as distdncias euclidianas
ou Manhattan (para calcular as distancias entre os objetos) acompanhadas da distdncia
média ( para calcular as distancias entre grupos). Se forem respeitadas essas configuragoes
e os atributos da Tabela 4.1, no préximo concurso de canto, o dendrograma iré sugerir
dois grupos sem precisar recorrer a P. O dendrograma nao vai identificar qual dos grupos
contém os melhores cantores, mas vai sugerir dois grupos e cada um deles reunird os

objetos que mais compartilham atributos.

A analise de agrupamentos exige dos pesquisadores algumas precaugoes. Hair et al. (2009)
sugerem que o processo de decisao em anélises de agrupamentos deve passar por seis
estagios: (i) definir os objetivos da analise de agrupamentos: o pesquisador deve estar
atento aos objetivos de taxonomia dos grupos de objetos e lembrar que essa analise pode

ser uma técnica exploratoria e/ou confirmatoria para identificar relagoes de similaridades
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ou diferengas nao detectadas; (ii) comparar o projeto de pesquisa aos resultados da anélise
de agrupamentos: o pesquisador deve avaliar se ha observagoes atipicas, deve avaliar como
medir as similaridades entre os objetos e se os dados precisam ser padronizados; (iii) avaliar
as suposicoes na andlise de agrupamentos: o pesquisador deve garantir que a amostra
¢é representativa e que os resultados sao generalizaveis para a populacao de interesse;
(iv) determinar os agrupamentos e avaliar os ajustes gerais: o pesquisador escolhe as
configuragoes do método de agrupamento, testa e reajusta os métodos; (v) interpretar os
agrupamentos: a interpretacao dos agrupamentos ajuda na confirmacao das propostas e
experiéncias; (vi) validar e definir os perfis de agrupamentos: nessa etapa o pesquisador
deve validar ou refutar, a partir das amostras pesquisadas, o mesmo comportamento para
uma populagao maior. Um dos focos da analise do agrupamento esta em identificar as

caracteristicas dos objetos que contribuem para a formacao dos grupos identificados.

4.2 Validacao da analise de agrupamentos

Validagao é o processo de avaliacao de resultados oriundos de anéalise de agrupamento.
O objetivo ¢ verificar se o resultado da analise de agrupamento pode ser identificado nos
conjuntos de dados validados. Para validar, Halkidi, Batistakis & Vazirgiannis (2015)
sugerem a avaliagao/anélise de dois itens: (i) compacidade: analisa a similaridades dos
objetos dentro dos grupos (quanto menor as variancias entre os objetos no grupo mais
similares serdo os objetos); (ii) separabilidade: analisa a dissimilaridade entre os grupos
(quanto maior for a distancia entre os grupos, mais diferentes eles serdo). A Figura 4.6

exibe alguns exemplos de compacidade e separabilidade.

Figura 4.6: Comparabilidade e separabilidade.

Alta compacidade e separabilidade | Baixa compacidade e separabilidade Alta compacidade e
baixa separabilidade
® o [ ]
®
o ®
e ® ° ®
L ®

Fonte: Adaptado de Silva, Peres & Boscarioli (2016)

As avaliacoes de compacidade e separabilidade podem ser feitas por meio de dois indices:
(i) indices baseados em critérios externos; (ii) indices baseados em critérios internos. Para
uma validagao baseada em critérios externos, o pesquisador precisa conhecer a estrutura
dos dados em relagao a formagao de grupos e em relagdo ao algoritmo (SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2016). Tendo em vista que a formagao dos grupos ja é conhecida, o obje-
tivo de usar indices externos é identificar o quao eficiente ¢é o algoritmo no reconhecimento

dos grupos proposto pelo pesquisador. Essas avaliagoes podem ser calculadas por meio
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de diferentes indices. Silva, Peres & Boscarioli (2016) sugerem a aplicagao dos indices de
Rand, Jaccard ou Fowlkes & Mallows. Esses indices sao de facil implantagao, exigem me-
nos processamentos que outros indices e analisam diferentes combinagoes entre o conjunto

de grupos conhecido P e o conjunto gerado pela anélise de agrupamento G.

Antes de calcular os indices de Rand, Jaccard ou Fowlkes € Mallows, é preciso analisar
quais pares de objetos sao encontrados nos conjuntos G e P e quais pares de objetos nao
sao. Por exemplo, suponha que uma companhia aérea queira automatizar o processo de
separagao de malas fora do padrao e malas dentro de padrao; sendo {a,b,c,d} diferentes
modelos de mala, a companhia sabe que a partigao P = { {a,b,d}, {c} } representa um
bom exemplo de organizacao, pois o primeiro grupo contém as malas que estao no padrao
e o segundo nao, no entanto, o equipamento responsavel por separar as malas gerou o
seguinte conjunto G = { {a,d,c}, {b} }; o Quadro 4.3 exibe como sdo calculadas as

comparagoes entre G e P.

Quadro 4.3: Combinacao de pares de malas entre os conjuntos P e G.

Combinacoes entre G e P ab | ac | ad | bc | bd | cd | Total
(A) Pares que aparecem em G e P X 1
(B) Pares que aparecem em G e nao em P X X |2
(C) Pares que aparecem em P e ndo em G X X 2
(D) Pares que nao aparecem em P e em G X 1

Fonte: adaptado de Silva, Peres & Boscarioli (2016).

Os totais de (A), (B), (C) e (D) s@o importantes para os calculos dos indices de Rand,
Jaccard e Fowlkes € Mallows. O indice de Rand, na Equacao 4.8, diferentemente dos
indices de Jaccard ou Fowlkes & Mallows, d4 a mesma importancia para as combinagoes
(A) e (D); é como se os pares de objetos que nao aparecem entre G e P tivesse a mesma

importancia que os pares de objetos que aparecem entre G e P.

(A+ D)
A+ B+ C+ D)

Trana = | (4.8)

O indice de Rand aplicado aos conjuntos G e P seria Irana = (141)/(1+242+1) = 0,333.
Quanto mais proximo o indice estiver do valor 1, mais semelhantes serao G e P, e quanto

mais proximo de 0, menos semelhantes G e P serao.

O indice de Jaccard, na Equacao 4.9, considera somente os pares de objetos que aparecem
nos conjuntos G e P. Os valores gerados na linha (D) (i.e., pares de objetos nao encontrados

nos conjuntos G e P) nao influenciam o indice.
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A

IJaccard = m (49)

O indice de Jaccard aplicado em G e P gera lLiaccara = (1/(14+2+2)) = 0,2. No indice de
Jaccard, os valores préoximos de 0 sugerem pouca semelhanca entre G e P e os valores

proximos de 1 sugerem muita semelhanca.

A escala de valores do indice de Fowlkes ¢ Mallows na Equagao 4.10 também varia de
0 a 1 (0 para sugerir pouca semelhanca entre os conjuntos G e P e 1 para sugerir muita
semelhanga). A diferenga entre a escala de resultados do indice de Fowlkes & Mallows e
as de Rand e de Jaccard é que, quando os conjuntos G e P sao realmente diferentes, o
indice de Fowlkes € Mallows gera valores mais proximos de 0 se comparado aos outros

dois.

A A
Irn = \/(A+B) A+ 0) (4.10)

Aplicando o indice de Fowlkes € Mallows, na Equagao 4.10, aos conjuntos G e P, obtém-se
Irn = /(1/(142)) % (1/(1 +2)) = 0,333. Os indices de Rand, Jaccard ou Fowlkes €
Mallows consideram diferentes cenarios permitindo ao pesquisador optar por aquele que

atenda as caracteristicas de sua pesquisa ou optar por mais de um, caso queira avaliar as

formacgoes de grupos por diferentes perspectivas.

O Algoritmo 4.11 calcula os indices de Rand, Jaccard e Fowlkes € Mallows. Ele recebe
como parametro de entrada um vetor com os grupos a serem avaliados (i.e., o conjunto
G); recebe um vetor com grupos conhecidos (i.e., o conjunto P); e um valor entre 1 e 3

que representa, respectivamente, os indices de Rand, Jaccard ou Fowlkes & Mallows.

Algoritmo 4.11 Calcular os indices baseados em critérios externos Rand, Jaccard ou Fowlkes
& Mallows
1: Método INDICESEXTERNOS(G, P,indice)

2: vl < Vetor[Tamanho(G)]
vl < GerarSequenciaDeNumeros(De : 1Ate : Tamanho(G))

ml < Listar ParesDeGrupos(vl)
m2 < Matriz[Tamanho(G)][6]
Para i < 1 até TotalDeLinhas(m1) Faga
m2[d][1] < —m1[d][1]
m2[i][2] < —m1[i][2]
m2[i][3] < —m2[i][4] < —m2[i][5] < —m2][i][6] < —0
10: FimPara
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11: Para i + 1 até TotalDeLinhas(m2) Faga

12, Se (P[m2(i][1]]=Plm2}i][2]]) E (Glm2[i][1]]=Glm2[i[2]]) B (Glm2[il[1]|~P[m2[i][1]}) E
(Glm2[i][2]]=P[m2][i][2]]) Entao

13: m2[i|[3] < 1

14: FimSe

15: Se (Gm2[i][1]] = Gm2[i][2]]) E (P[m2[i][1]] != P|m2[i]|2]]) Entao

16: m2[i][4] < 1

17: FimSe

18: Se (Gm2[i][1]] '= G|m2[i][2]]) E (P[m2[i][1]] = P[m2]i][2]]) Entao

19: m2[i][5] < 1

20: FimSe

21: Se (G[m2[i][1]] = G[m2[i][2]]) E (P[m2[i][1]] != P[m2][i][2]]) Entao

22: m2[i][6] < 1

23: FimSe

24: FimPara

25: a$bcd<+0

26: Para i + 1 até TotalDeLinhas(m2) Faca

27: a < —a+ m2[i][3]

28: b < —b+ m2[i|[4]

29: ¢ < —c+ m2[i][5]

30: d < —d + m2[i][6]

31 FimPara

32: Se (indice = 1) Entao

33: indice < (a+d)/(a+ b+ c+d)

34: FimSe

35: Se (indice = 2) Entao
36: indice < a/(a+ b+ c)
37: FimSe

38: Se (indice = 3) Entao

39: indice < RaizQuadrada((a/(a + b)) * (a/(a + ¢)))
40: FimSe
41: Retorna indice

42: Fim Método

O método IndicesExternos(), no Algoritmo 4.11 linha 1, cria uma tabela similar ao Quadro
4.3. Esse métodos calcula, nas linhas 32, 35 e 38, respetivamente, os indices baseados em
critérios externos de Rand, Jaccard ou Fowlkes € Mallows e retorna, na linha 41, o valor

do indice.

As avaliacOes baseadas em critérios internos se diferenciam das avaliagbes baseadas em

critérios externos por nao dependerem de informagoes extras sobre outros conjuntos de
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grupos. Para a avaliacdo baseada em critérios internos, Silva, Peres & Boscarioli (2016)

sugerem a aplicagao dos indices de Dunn, Davis-Bouldin e/ou Silhouette.

O indice de Dunn considera em seus célculos as distancias entre diferentes grupos e o
tamanho de cada grupo. Partindo de zero, quanto maior for o resultado do indice de

Dunn, melhor a separabilidade e compacidade de grupos (e.g., Figura 4.6).

. . dist iy g5
Ipunn = minicick {mmlgjgk,i;éj {max(cgéqspﬁgi)) }} (4.11)

Na Equacao 4.11, dist(g:,g;) representa a distancia entre dois grupos (que corresponde a
menor distancia euclidiana existente entre os objetos do primeiro grupo e os objetos do
segundo); disp(gr) representa a medida da disperséao (i.e., a maior distancia entre objetos
N0 Mmesmo grupo); 4,j sao pares no conjunto de grupos de {1,2,...k}, sendo i # j; e k é o
total de grupos no conjunto pesquisado. Dentro da fungao dist(g:,g;) é possivel optar pelas
estratégias de menor distancia, maior distancia ou distancia média (e.g., Quadro 4.1).
Dentro da fungao disp(gr) é possivel optar pelas estratégias maior distincia ou distdancia

média entre os objetos.

Aplicando o indice de Dunn ao conjunto P = {1,1,1,1,2,2}, que separa os Cantores da
Tabela 4.1 divididos em dois grupos, primeiro obtém-se a menor distancia entre todos
os pares de grupos possiveis, no caso, dist(g:,g2)=11,3137 (esse valor estéd na Tabela 4.2
entre os objetos 1 e 5 e equivale a estratégia de maior distdncia entre grupos) e depois a
maior dispersao entre todos os grupos, nesse caso, disp(g:)=7,0710 (na Tabela 4.2 o valor
aparece entre os objetos 1 e 2, a maior distancia entre objetos do mesmo grupo e equivale
a estratégia de maior distdncia entre objetos). Com essas informacoes, o indice de Dunn
é Ipuwnn = (11,3137/7,0710) = 1,6. Como o conjunto P contém uma formacao de grupo
conhecida e valida, esse resultado de 1,6 servira de parametro para os préoximos concursos
de canto; se o proximo conjunto a validar obtiver um indice de Dunn inferior a 1,6, menos
precisa sera a formacao desses grupos; e se o indice for maior que 1,6, mais precisa foi a

formacao dos grupos.

O primeiro algoritmo a ser considerado para calcular a distancia de Dunn é o Algoritmo
4.12, que calcula a menor distincia, maior distincia ou a distdncia média entre grupos.
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Algoritmo 4.12 Calcular as distancias entre grupos considerando a menor distdncia, maior
distdnca ou a distdncia média

1: Método DISTANCIAENTREGRUPOS(tabela, G,met_intergrupos)

2: Método GRAVARDIST(matriz,gl,g2, valor)

3: Para i < 1 até TotalDeLinhas(matriz) Faca

4: Se (matriz|i|][1]=gl E matriz[i][2|=g2) Ou (matriz[i][1]=g2 E matriz|i][2]=gl) En-
tao

5: matriz[i][3] < valor

6: matriz[i][4] <+ matriz[i][4] + 1

7: break

8: FimSe

9: FimPara

10: Retorna matriz

11: Fim Método

12: distEucl < Calculo _De Distancias(tabela, 1)
13: vg < ListarGrupos(QG)

14: pg < Listar ParesDeGrupos(vg)

15: m < Matriz[Total DeLinhas(pg)][4]

16: Para i < 1 até TotalDeLinhas(pg) Faga

o mli] e pgli,1]

18: mli][2] < pgli, 2]

19: m[i|[3] < 0

20: m[i|[4] < 0

21: FimPara

22: Para i < 1 até TotalDeLinhas(distEucl) Faca

23: 0bj01 « dist Eucl[i][1]

24: 0bj02 < dist Eucl[i][2]

25: Se (G[obj01] I= G[obj02]) Entdo

26: distancia < Distanciagntre Dois _Objetos(G[obj01], G[obj02], m)
27: Se (met _intergrupos=1) Entao

28: Se distancia=0 Ou distEucl|i|[3] < distancia Entao

29: m < GravarDist(m, G[obj01], G[obj02], dist Eucl[i][3])
30: FimSe

31: FimSe

32: Se met_intergrupos=2 Entao

33: Se distEucl[i]|[3] > distancia Entao

34: m <— GravarDist(m, G[obj01], G[obj02], dist Eucl[i][3])
35: FimSe

36: FimSe

37 Se met_intergrupos=3 Entao

38: distancia < distancia + distEucl[i][3]

39: m < GravarDist(m, G[obj01], G[obj02], distancia)

40: FimSe
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41: FimSe

42: FimPara

43: Se met intergrupos=3 Entao

44: Para i <+ 1 até TotalDeLinhas(m) Faca
45: mli][3] « (m[d)[3]/ml[i][4])

46: FimPara

47: FimSe
48: Retorna indice
49: Fim Método

O Método DistanciaEntreGrupos(tabela, G,met_intragrupo), no Algoritmo 4.12 linha 1, re-
cebe uma tabela (e.g., Tabela 4.1); um vetor identificando grupos e objeto (e.g. G={1,1,1,
1,2,2}); e um valor de 1 a 3 (1 - Representa o célculo de menor distincia; 2 - Maior Dis-
tancia; 8 - Distancias Médias; conforme ilustragoes no Quadro 4.1). Como parametro
de saida, o método DistanciaEntreGrupos retorna uma tabela com as combinacoes de
grupos possiveis, as distancias entre esses pares de grupos e o niimero de distancias iden-
tificadas pelos célculos de médias, maiores ou menores distincias. Por exemplo, se G =
{1,1,2,2,3,3}, met_intergrupos—3 e tabela = Tabela 4.1, o método DistanciaEntre Gru-

pos(tabela, G,met_intergrupos) retornaria os valores conforme a Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Distancias entre Grupos

Grupo0l Grupo02 Distancia Quantidade

1 2 4,144671 4
1 3 7,448012 4
2 3 0,867882 4

Fonte: O autor.

O proximo algoritmo que apoiara o célculo do indice de Dunn é o Algoritimo 4.13, que
recebe como pardmetro de entrada uma tabela com os objetos e seus atributos (e.g.,
Tabela 4.1); um vetor representando grupos e objetos (e.g., G = {1,1,2,2,3,3}); e um
valor numérico com valor igual a 1 ou 2 (1 - representa a maior distancia entre dois
objetos no mesmo grupo; 2 - representa a distancia média de todos os objetos no grupo).
O método DispersaolntraGrupos(), no Algoritmo linhal, 4.13 retorna uma tabela com as

dispersoes de cada grupo e a quantidade de distancias consideradas.
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Algoritmo 4.13 Calcular as dispersoes nos grupos considerando a maior distdnca ou a distdncia
média
1: Método DISPERSAOINTRAGRUPOS(tabela, G,met_intragrupo)

2: distEucl < Calculo_De_Distancias(tabela, 1)
3: vg < ListarGrupos(Q)
4: m < Matriz[Tamanho(vg)][2]
5. m[[] 0
6: Para i + 1 até TotalDeLinhas(distEucl) Faga
7 0bj01 « dist Eucl[i][1]
8: 0bj02 + dist Eucl]i][2]
9: Se Globjol] = G|obj02] Entao
10: m[G[obj01]][2] <— m[G[obj01]][2] + 1
11: Se (met_intragrupo=1) E (m|G|obj01]][1]<distEucl[i][3]) Entao
12: m[G[obj01]][1] < dist Eucl[i][3]
13: FimSe
14: Se met intragrupo=2 Entao
15: m[G[obj01]][1] <= m[G[obj01]][1] + dist Eucl[i][3]
16: FimSe
17: FimSe
18: FimPara
19: Se met_intragrupo=2 Entao
20: Para i « 1 até TotalDeLinhas(m) Faga
21: Se mli][1]'=0 Entao
2 miil[t] < (m{l[1]/m{][2])
23: FimSe
24: FimPara
25: FimSe
26: Retorna m

27: Fim Método

Se o método DispersaolntraGrupos(tabela, G,met_intragrupo) receber a tabela—Tabela
4.1, G = {1,1,2,3,3,3} e met_intragrupo=2, o método ira retornar os valores conforme a
Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Dispersao dos Grupos

Dispersao  Quantidade

1. 7,071068 1
2. 0,000000 0
3. 3,619100 3

Fonte: O autor.
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A linha 1 da Tabela 4.6 representa o grupo 1 do conjunto G, a distancia média entre
todos os objetos do grupo 1 é 7,071 e existe um par de combinagoes entre os objetos desse
grupo. A linha 2 representa o grupo 2; a distdncia média entre os objetos do grupo 2
é 0 porque existe somente um objeto nesse grupo. A linha trés representa o grupo 3, a
distancia média entre todos os objetos é 3,6191 e ha trés combinagoes possiveis de pares

de objetos nesse grupo.

Os Algoritmos 4.12 e 4.13 serao uteis para calcular as fungoes dist(gi,g;) e disp(gr) da
Equagao 4.11. O Algoritmo 4.14 é responsével pelo céalculo do indice de Dunn.

Algoritmo 4.14 Calcular o indice de Dunn

1: Método INDICEDEDUNN(tabela, G,met_intragrupo,met_intergrupos)

2: distGG + dispGk < indice + 0

3: vg < ListarGrupos(Q)

4: pg < Listar ParesDeGrupos(vg)

5: ml < Matriz[Total DeLinhas(pg)][4]

6: m2 < Matriz[Tamanho(vg)][2]

7 ml <« DistanciaEntreGrupos(tabela, G, met;ntergrupos)
8: m2 <« DispersaolntraGrupos(tabela, G, met;ntragrupo)
9: Para i + 1 até TotalDeLinhas(ml) Faga

10: Se ml|i][3] > 0 Entao

11: Se (distGG=0) Ou (ml[i][3]<distGG) Entao
12: distGG < m1]i][3]

13: FimSe

14: FimSe

15: FimPara

16: Para i + 1 até TotalDeLinhas(m2) Faca

17: Se m2[i|][1]>0 Entao

18: Se (dispGk=0) Ou (m2[i][1]>dispGk) Entao
19: dispGk < m2]i, 1]
20: FimSe
21: FimSe
22: FimPara

23: Retorna (distGG/dispGk)
24: Fim Método

Se o método IndiceDeDunn(tabela, G,met_intragrupo,met_intergrupos) receber G = {1,
1,1, 1, 2,2}, tabela = Tabela 4.1, met_intragrupo = 1 (i.e., maior distdncia entre objetos),
met_intergrupos = 2 (i.e., maior distdncia entre grupos.), o resultado seré 1,6.

O indice de Davies-Bouldin, na Equacao 4.12, usa a dispersao de cada grupo e as distancias

entre as combinagoes de grupos para inferir uma semelhanca entre eles. Enquanto o indice
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de Dunn olha, em termos gerais, para um valor minimo na relagao distancia entre grupos e
dispersao méxima nos grupos, o indice de Davies-Bouldin olha a média nas similaridades
entre a relagao da dispersao dos grupos e a distancia entre eles, dessa forma, o indice

favorece a validagao de grupos com objetos muito similares entre si.

k . .
1 disp(g;) + disp(g;)
Ipp = — 4.12

P8 =g, me{ dist(g:.9,) (412)

Quanto mais proximo de zero for o resultado do indice de Davies-Bouldin, mais bem
formados serao os grupos. O termo k na Equacao 4.12 representa o total de grupos
a serem analisados; dist(gi,g;) representa a distancia entre dois grupos distintos (in-
ternamente, nessa funcao, usam-se as estratégias de menor distincia; maior distdin-
cia ou distancia média (e.g., Quadro 4.1)) e disp(g:;) e disp(g;) representam as dis-
persoes nos grupos g e g (internamente, na funcao disp(), usam-se as estratégias de
maior distdncia ou distdncia média entre objetos). Por exemplo, um conjunto de gru-
pos vélidos para Tabela 4.1 ¢ G = {1,1,1,1,2,2}, calculando as distancias euclidianas
entre os objetos, a distancia entre gi e g2 dist(gs,g2) seria 11,313, a dispersdo de g
e g2 seria disp(g:)=7,071 e disp(g92)=1,0, e o indice de Davies-Bouldin ficaria Ipg =
(1/2) = ((7,017 + 1)/(11,313) + (7,017 + 1)/(11,313)) = 0,713. A fungdo maz, na
Equagao 4.12, retorna a maior relacao ((disp(g:)+disp(g;))/dist(gii) de que cada grupo
g participa, ou seja, o valor maximo dessa relagdo em ¢: é (7,017+1)/(11,313) e em g
¢ (7,017+1)/(11,313), por isso, na solugao do Ipg, o calculo (7,017+1)/(11,313) aparace
duas vezes. O Algoritmo 4.15 é usado para calcular o indice de Davies-Bouldin.

Algoritmo 4.15 Calcular o indice de Davies-Bouldin

1: Método INDICEDEDAVIESBOULDIN(tabela, G,met_intragrupo,met_intergrupos)
distGG + dispGk < indice + 0

vg < ListarGrupos(Q)

pg < Listar ParesDeGrupos(vg)

ml < Matriz[Total DeLinhas(pg)][4]

m?2 < Matriz[Tamanho(vg)][2]

k < Tamanho(vg)

ml < DistanciaEntreGrupos(tabela, G, met;ntergrupos)

m2 < DispersaolntraGrupos(tabela, G, met;ntragrupo)
m3 < Matriz[Total DeLinhas(pg)][6]
m3[][] < 0

_ =
—_ O
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12: Para i + 1 até TotalDeLinhas(ml) Faga

13: m3[i][1] - m1[d][1]

14: m3[i][2] < m1[i][2]

15 m3[i][3] — m2[(m1fi][)][1]

6 mslilia] — m2(m1f]2)][1]

17: m3[i][5] <— m1[i][3]

18: Se (m3[i][3]+m3[i][4]=0) Ou (ma3]i|[5]=0) Entao
19: m3[i][6] < 0

20: Senao

21: ma3|[i][6] < ((m3[i][3] + m3[i][4])/m3]i][5])
22: FimSe

23: FimPara

24: RelGG < valor < —0

25: Parai < 1 até k Faga

26: valor < 0

27: Para j < 1 até TotalDeLinhas(m3) Faga
28: Se m3[j|[1]= i Ou m3|[j]|2]=1 Entao
29: Se m3|j|[6] > valor Entao

30: valor <— m3[j, 6]

31: FimSe

32: FimSe

33: FimPara

34: RelGG < RelGG + valor

35: FimPara

36: Retorna ((1/k) * RelGG)
37: Fim Método

O método IndiceDeDaviesBouldin(tabela, G,met_intragrupo,met_intergrupos) recebe os
mesmos parametros de entrada vistos no método IndiceDeDunn(tabela, G, met_ intragrupo,
met_intergrupos)) e retorna o valor do indice de Davies-Bouldin. Entre as linhas 12 e 23,
no Algoritmo 4.15, é construida uma tabela de apoio; supondo o conjunto G={1,1,1,3,2,2},

essa tabela se configuraria conforme a Tabela 4.7.

Tabela 4.7: Tabela de apoio do indice de Davies-Bouldin

dist(g1,g2) disp(g1)+disp(g2)

gr g2 disp(g1) disp(g2) st )

1 3 7,071 0 6,708 1,0540
7,071 1 11,313 0,7133
3 2 0,000 1 95,385 0,1856

Fonte: O autor.
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As duas primeiras colunas da Tabela 4.7 representam a combinagao de pares de grupos
possiveis; disp(g:) e disp(gz) sdo, respectivamente, as dispersoes dos grupos g: e gz; dist(g:,
g2) representa a distancia entre g: e gz; e a equagao (disp(g1) + disp(g2)/dist(g1,92)) re-
presenta a semelhanca entre os pares de grupos g: e g=. O lago de repeticao que comeca
na linha 25 do Algoritmo 4.15 busca e armazena, na variavel RelGG, os maiores resulta-
dos em que participam g1, go e g3. O indice de Davies-Bouldin com G={1,1,1,3,2,2}
seria Ipg = (1/3) * (1,0540 + 0,7133 + 1,0540) = 0,9405. Quanto menor o indice
de Davies-Bouldin, melhor é a formacao dos grupos. O indice de Davies-Bouldin para
G={1,1,1,1,2,2} foi 0,713 e para G={1,1,1,3,2,2} foi 0,940; ao comparar esses resultados
a melhor formagao de grupos é G={1,1,1,1,2,2}.

O indice de Silhouette foi idealizado, inicialmente, como uma forma de visualizar o quanto
cada objeto é parecido com os outros objetos do seu grupo. Esse indice gera valores que
vao de -1 a +1. Quanto mais proximo o indice for de +1, melhor é a formagao dos grupos;

quanto mais proximo de -1, pior é a formacao dos grupos.

Iy a(i)
Isa = k ; {max{a (2),b(2)} } (4.13)

Na Equacao 4.13, k representa o total de objetos pesquisados; a(i) representa a distancia
média de um objeto ¢ em relacdo aos demais objetos do grupo a que i pertence; b(%)
representa a distancia média entre o objeto ¢ e todos os objetos dos grupos mais proximos
ao grupo de i. O Algoritmo 4.16 calcula o indice de Silhouette.

Algoritmo 4.16 Calcular o indice de Silhouette
1: Método INDICEDESILHOUETTE(tabela, G)

n < Total DeLinhas(tabela)

vg < ListarGrupos(Q)

ml < Matriz[Tamanho(vg)][4]

ml[][] + 0

m2 < Matriz[n][9]

m2[][] + 0

grupoprox < menordist < paresEmG < tmp <+ 0

Parai < i até n Faga

—
e

menordist <+ paresEmG < grupoprozr <+ 0

11 m1[][] < 0

—_
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12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44:
45:
46:
47:
48:
49:

Para j < 1 até Tamanho(G) Faga
Se Gli|'=Glj| Entao
V1 < Vetor(tabela[i][2 : Total DeColunas(tabela)])
V2 < Vetor(tabela[j][2 : Total DeColunas(tabela)])
tmp + Eq_FEuclidiana(V1,V2)
(G < mlGI) + tmp
1G] < m1[GL]J2) + 1
Se ml|G[j]][1]'=0 E m1|G[j]][2]'=0 Entao
m1G[]][3] < m1[G[]|[1]/m1G[j]][2]
FimSe
FimSe
m1[G[j]][4] < m1[G[j]][4] +1
FimPara
Para j < 1 até TotalDeLinhas(m1) Faga
Se ml[j|[3] != 0 Entao
Se (menordist=0) Ou (m1[j][3]<menordist) Entao
menordist < —m1[j][3]
grupoprox < —j
FimSe
FimSe
FimPara
m2[i|[1] < —grupoprox
m2[i][2] < —menordist
m2[i][8] < —m1[Gl)4
m2[i][9] < —G[i]

FimPara
Parai <+ 1 até n Faga
tmp < 0
Para j + 1 até n Faga
Se (m2|i|[1]=Glj]) E (i !=j) Entao
tmp < tmp + 1
FimSe
Se (G[j]=Gl[i]) E (i!=j) Entao
m2[i)[3] <— m2[i][3] + 1
FimSe
FimPara
m2[i|[4] < tmp

FimPara
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50: a < b+ totybj <0

51: Para i + 1 até Tamanho(G) Faga

52: a< b+ 0

53: Para j < 1 até Tamanho(G) Faga

54: Se il=j Entao

55: V1 « Vetor(tabela[i][2 : Total DeColunas(tabela)])
56: V2 « Vetor(tabela[j][2 : Total DeColunas(tabela)])
57: Se Gli|=G[j|] Entao

58: a < a + Eqgruclidiana(V1,V2)
59: FimSe

60: Se G[i|!'=G[j| E G|j]=m2[i][1] Entao
61: b« b+ Eqpuclidiana(V1,V2)
62: FimSe

63: FimSe

64: FimPara

65: Se (m2li][3] != 0) E (a!=0) Entao

66: m2[i][5] < a/m2[i][3]

67: FimSe

68: Se (m2[i|[4] = 0) E (b!=0) Entéo

69: m2[i][6] < b/m2[i][4]

70: FimSe

71: Se m2|i|[5]>m2[i][6] Entao

72: m2[i][7] = (m2[i][6] — m2[i][5]) /m2[][5]
73: Senao

74: m2[i][7] = (m2[i][6] — m2[i][5]) /m2[:][6]
75: FimSe

76: Se m2[i|[8|=1 Entao

e m2[i|[7] < 0

78: FimSe

79: FimPara

80: Isil <+ 0

81: Para i < 1 até TotalDeLinhas(m2) Faga

82: Isil < —Isil +m2[i, 7]

83: FimPara

84: (Isil/n)
85: Fim Método

Em termos gerais, o indice de Silhouette calcula s(i) = (b(i) — a(i))/maz(a(i),b(i)) para
cada objeto i da tabela. O resultado do indice é a soma de s(i) dividida pelo total
de objetos. Quando um objeto i é o tnico elemento de um grupo, o s(i) recebe zero.

Rousseeuw (1987) argumenta que, em grupo com um objeto, fica impreciso definir o valor
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de a(i) e que atribuir zero ao s(i) parece ser a forma mais neutra de trabalhar com esses

Casos.

O método indiceDeSilhouette(tabela,G) recebe como pardmetro de entrada uma tabela
(e.g., Tabela 4.1) e um vetor de grupos e objetos (e.g., G={1,1,1,1,2,2}). Para exemplificar
o célculo do indice de Silhouette, considere G={1,2,2,2,3,3} e a tabela = Tabela 4.1. O
lago de repetigao, que comeca na linha 9 do Algoritmo 4.16, criard uma matriz similar a
Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Tabela de apoio do indice de Silhouette

a P Pares Obiet
rupo ares no etos no
i } .p entreos a(i)  b(i)  s(i) ! Grupo
Vizinho Grupo Grupo
Grupos

3 0,000 6,083 0,000
2 2,609 3,924 0,312
1 2,609 4,472 0,396
2 2,236 4,928 0,546
3
3

1,000 5,612 0,821
1,000 4,826 0,792

Fonte: O autor.

S| ORI
(DN W WD
=N NN O
NN | W | W |w|—
W W I N[N N -

Na Tabela 4.8, a coluna 7 representa cada objeto; a coluna Grupo Vizinho representa o
grupo mais proximo de 4, que é identificado calculando a menor média das distancia entre
1 e 0s objetos dos outros grupos; a coluna Pares no Grupo é o total de combinacoes de i
com os outros objetos do grupo de ¢; a coluna Pares entre os Grupos € o total de com-
binagdes de i com os objetos do Grupo Vizinho; as colunas a(i), b(i) e s(i) representam,
respectivamente, a distancia média de 4 e seus colegas de grupo, a distancia média de i e
os colegas do grupo mais préoximo e o indice de Silhouette para o objeto i; a coluna Objetos
no Grupo representa quantos objetos existem no grupo de que ¢ participa (inclusive i); e
a coluna Grupo ¢ a identificagao do grupo a que i pertence.

O objeto 1, na Tabela 4.8, tem o valor de a(i) igual a zero porque, por defini¢ao, quando
um grupo tem s6 um objeto, o valor de a(i) e s(i) ficam igual a zero. As distancias
euclidianas do objeto 1 para todos os objetos do grupo 2 (Grupo Vizinho) sao: 7,0710
(do objeto 1 para o 2); 4,472 (do objeto 1 para o 3); e 6,708 (do objeto 1 para o 4)
(as distancias entre os objetos estdo na Tabela 4.2). O resultado de b(1) é a soma das
distancias entre o objeto 1 e todos os objetos do grupo mais proximo dele dividido pelo
valor de Pares entre os Grupos (i.e., 3); b(1)= (7,0710 + 4,472 + 6,708)/ 3 = 6,082. Para
o objeto 2 da Tabela 4.8, a(2)=(2,296+3,162)/2=2,699, b(2)=(4,242+3,605),/2=3,92/,
$(2)=(3,924-2,699)/3,924=0,312. Depois de calcular s(i) de todos os objetos, o indice de
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Silhoutte ¢ a somatoria de s(i) dividido pelo total de objetos; Ig; = 2,869/6 = 0,4782.

Rousseeuw (1987) argumenta que o indice Silhouette é mais util quando as distancias entre
os objetos seguem uma escala proporcional, como as aferidas pelas distancias euclidianas.
Esse indice obtém melhores resultados quando os objetos com atributos semelhantes for-

mam grupos com formato esférico, compacto e bem separados de outros grupos.

4.3 Escalonamento multidimensional

O escalonamento multidimensional é uma técnica usada para projetar em um espago
multidimensional os objetos de estudo. Também conhecido como mapeamento perceptual,
ele constréi um mapa cujos extremos representam caracteristicas dos objetos e sobre esse
mapa sao projetados os objetos de acordo com suas caracteristicas. Por exemplo, em um
grafico de coordenadas xy, o eixo y representada uma escala de sabores do mais doce
até o mais azedo e o eixo x representada uma escala de valores do mais caro até o mais
barato; se o pesquisador estiver interessado em saber se o sabor tem influéncia sobre o
prego dos alimentos, ele pode projetar, nesse grafico, os alimentos pesquisados e analisar
os resultados.

Nesse tipo de representacao, quanto mais proximos estiverem os objetos, mais semelhantes
entre si eles serdo. Segundo Hair et al. (2009), o escalonamento multidimensional é uma
técnica exploratoria usada para obtencao de avaliagoes comparativas entre objetos de
forma a identificar comportamentos nao observados em outras anélises. Para os autores,
¢ importante que o pesquisador: (i) saiba escolher os objetos de estudo; (ii) saiba que esse
método é usado para analisar os dados por similaridade ou preferéncias do respondente;
(iii) opte por analisar os objetos individualmente ou em grupo. Usar esse método para

outras finalidades pode gerar erros de interpretacao.

No Quadro 4.4, segue um exemplo de aplicagao do escalonamento multidimensional em
R.
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Quadro 4.4: Exemplo de c6digo do R para escalonamento multidimensional.

Z
°

Cadigo

library(vegan)

Cantor 1 <-c¢

)

(1,2)
Cantor 2 <- ¢(6,7)
Cantor 3 <- ¢(5,4)
(7.5)
(9,10

Cantor 4 <-c¢

)

Cantor 5 <- ¢
Cantor 6 <- ¢(9,9)
tabela <- as.data.frame( rbind(Cantor 1, Cantor 2, Cantor 3, Cantor 4, Can-
tor_5, Cantor_6) )

9. tabela.dist <- dist(tabela, method = "euclidean")

10. tabela.mds <- monoMDS(tabela.dist, model = "global")

11. x <- tabela.mds$points|, 1]

0)

el B R Il ol Il B N

12. y <- tabela.mds$points|, 2]

13. plot(tabela.mds, main = "Escalonamento Multidimensional", type = "n", xlim =
range(x)+ ¢(0, 0.5), ylim = range(y)+ ¢(0, 0.5) )
14. orditorp(tabela.mds,display="specie" ,col="red" air=1)

Fonte: O autor.

A funcao dist(tabela, method = "euclidean"), no Quadro 4.4, linha 9, é uma funcao in-
terna do R e calcula as distancias entre os objetos de modo semelhante ao mostrado no
Algoritmo 4.4. Essas distancias serdo processadas pela fungao monoMDS(), linha 10, e
serao sugeridas as coordenadas onde os objetos deverao ser exibidos no grafico linhas 11 e
12. As fungbes plot() e orditorp(), linhas 13 e 14, respectivamente, exibirao o grafico com

os objetos e, sobre o grafico, o nomes dos objetos. Segue, na Figura 4.7, o resultado.
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Figura 4.7: Escalonamento multidimensional.

1.0

Cantor_3

MDS2

Cantor_6

Canior_1
= Cantor_5

05

MDS1

Fonte: O autor.

O escalonamento multidimensional sera usado neste trabalho como uma ferramenta que
propicie uma percepcao de semelhanca entre os objetos diferentes da observada no dendro-
grama. Enquanto o dendrograma infere relagoes entre objetos por meio de hierarquias, o
escalonamento multidimensional infere essas relagoes em um espaco onde os objetos mais
semelhantes tendem a ficar visualmente proximos uns dos outros. Os céalculos da pesquisa
serao feitos com base nos modelos da secao 4.1 e o escalonamento multidimensional sera
usado como apoio visual aos resultados obtidos nas analises de agrupamentos. Por esse
motivo, os algoritmos e equagoes do escalonamento multidimensional nao serao detalhados

neste trabalho.
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Analise de agrupamentos linguisticos

As linguas naturais funcionam gracas & interacao de diferentes mecanismos, sejam eles
cognitivos, motores e/ou articulatorios. Ao estudar o seu funcionamento, alguns pesquisa-
dores optam por um aspecto especifico da lingua e o uso (e/ou o desenvolvimento) de uma
metalinguagem formal (l6gico-matemética) tem ajudado os pesquisadores nessa tarefa.

Alencar (2011) propoe a descrigao de certas propriedades sintaticas das linguas através
de uma lingua formal. Para Russell & Norvig (2013), as linguas formais sdo modelos de
linguagens precisamente definidos por regras (i.e., como uma sintaxe) e por significados
(i.e., seméantica). Russell & Norvig (2013) consideram que, ao se construir uma lingua
formal, desde uma lingua natural, é mais plausivel defini-la a partir da probabilidade de
ocorréncia de palavras ou letras do que a partir de um conjunto fechado de palavras. Por
exemplo, a probabilidade de se encontrar na lingua portuguesa a combinacao de letras ga

¢ menor do que qu.

No Capitulo 3 deste trabalho, foram apresentados alguns resultados sobre estudos refe-
rentes a frequéncia de letras e palavras. Os estudos referentes a identificacao de linguas
por meio de n-grama mostram percentuais de acertos que variam de 88% a 100% (e.g.,
Ahmed, Cha & Tappert (2004) usaram textos em lingua inglesa, dinamarquesa, francesa,
italiana e espanhola). Segundo os autores pesquisados, ha duas variaveis que podem in-
fluenciar a identificagao das linguas: (i) quantidade de dados analisada; e (ii) linguas que

apresentam combinacoes de letras muito proximas.

A anélise de agrupamentos de linguas deste trabalho considerou os seguintes critérios: usar
frequéncia de letras ao invés de frequéncia de palavras, pois isso exige menos variaveis de
controle (TAKCI; SOGUKPINAR, 2004)); usar um método cumulativo de frequéncias de
n-gramas, pois isso gera resultados mais rapidos e assertivos na identificagao de lingua de
um texto do que os métodos baseados em algoritmos de Naive Bayes e/ou ordenagao de
n-grama (AHMED; CHA; TAPPERT, 2004).

5.1 Metodologia aplicada na construcao dos modelos propostos

A proposta apresentada neste trabalho prevé o desenvolvimento de dois algoritmos que,

doravante, serdo denominados: Modelo 01 e Modelo 02. O Modelo 01 usa bi-gramas* para

LConjuntos com pares de letras.
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agrupar, no dendrograma, textos que compartilham uma mesma lingua distinguindo-os
dos agrupamentos de textos em outras linguas. O Modelo 02 seré usado para verificar
quantas palavras em comum existem entre textos de linguas que aparecerem muito pro-
ximas no dendrograma e, com isso, sugerir uma relacao entre as linguas desses textos

considerando a variacao interna das linguas estudadas?.

Para os Modelos propostos abaixo, as seguintes etapas de tratamento de dados foram
feitas: (i) transformar todos os caracteres dos textos em letras minusculas; (ii) eliminar
dos textos todos os caracteres especiais (e.g., @, $, &, etc); e (iii) eliminar dos textos
nameros (e.g., 1,2,4,7, etc.). Os textos selecionados para as analises foram escritos com
letras do alfabeto europeu e latino e gravados em arquivos nos formato .tzt com tipo de
codificacao binaria UTF-8 ?; isso para garantir a uniformidade de caracteres padroes e
evitar conflitos ao trabalhar com arquivos com tipos de codificagao diferentes. Nao foram

analisadas linguas que usam ideogramas como o chinés ou o japonés, por exemplo.

O Modelo 01 baseia-se na teoria de n-gramas e foi desenvolvido com o propésito de agrupar
textos que compartilham uma mesma lingua. Pretende-se com esse modelo identificar as
linguas que sao tao proximas entre si que os agrupamentos nao conseguem distinguis-
las. O Modelo 02 serd usado para analisar as linguas que, no Modelo 01, apareceram
muito préximas ou num mesmo agrupamento. Pretende-se, comparando os conjuntos
de palavras dessas linguas, verificar suas proximidades em termos de variedades de uma

lingua (dialetos).

5.1.1 Modelo 01

O principal objetivo do Modelo 01 é processar um conjunto de textos em diferentes linguas
e construir um dendrograma agrupando os textos de mesma lingua em grupos especifi-
cos. Os objetivos secundarios do Modelo 01 s@o: (i) exibir um grafico em escalonamento
multidimensional para visualizar o quao préoximos podem os agrupamentos estar uns dos
outros; (ii) exibir heatmaps * das matrizes de bi-gramas para verificar visualmente se

existem distingoes entre matrizes de bi-gramas de diferentes linguas.

O Algoritmo 5.1 explica como o dendrograma é construido.

2Ver discussio sobre variacdo linguistica no Capitulo 2, Secdo 2.4 Lingua e dialeto

30 UTF-8 &€ um tipo de codificacio binaria usada para representar caracteres em diferentes linguas.

4Trata-se de uma matriz numérica que, ao invés de exibir nimeros nas intersec¢des entre linhas e colunas,
exibe escalas de cores, podendo, por exemplo, exibir cores frias para os valores mais baixos da matriz e cores
quentes para os valores mais altos.
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Algoritmo 5.1 Exibir o dendrograma com os agrupamentos de texto de mesma lingua.

Parametro de entrada:

- Endereco de onde estao os arquivos em formato .txt;

- Nome do método de célculo de distancia (e.g, Distancia euclidiana);

- Nome do método de célculo de distancia intragrupo (e.g., Distdncia média);
- Texto (Sim/Nao) exibir o grafico escalonamento multidimensional;

- Texto (Sim/Nao) exibir os heatmaps dos bi-gramas dos textos;

Parametro de saida:

- Dendrograma com os agrupamentos de textos de mesma lingua;

- Grafico do escalonamento multidimensional;

—
e

- Heatmaps dos arquivos carregados;

: Inicio:

— =
[

: Passo 1: Enquanto houver arquivos para ler no diretério especificado faga

—_
w

: Passo 1.1: Armazenar em uma lista A o texto;

—
W~

: Passo 1.2: Remover do texto em A os caracteres especiais, nimeros e excesso de tabulacoes;

—_
ot

: Passo 1.8: Trocar todos os caracteres do texto em A para letras mintsculas;

—_
(=)

: Passo 1.4: Armazenar em uma lista L um exemplar de cada caractere lido;

Ju—
-3

: Passo 2: Criar uma lista M para armazenar matrizes (L por L - uma matriz para cada texto
em A);

18: Passo 3: Enquanto houver textos na lista A faga

19: Passo 3.1: Ler cada par de letras na lista A da vez, identificar a intersecgao desses pares na
matriz M da vez e somar 1.

20: Passo 4: Criar uma Matriz T e armazenar em cada linha de T um vetor com cada matriz
M (e.g., Figura 5.1);

21: Passo 5: Construir e exibir, a partir da matriz T, um dendrograma com os métodos de
distancia entre objeto e distancia intragrupo informados inicialmente;

22: Passo 6: Se foram solicitados inicialmente com Sim, exibir o grafico com o escalonamento

multidimensional e/ou os heatmaps de bi-gramas de textos;

Os algoritmos apresentados neste Capitulo estao transcritos no Apéndice C deste trabalho,
em linguagem R, e serao estruturados aqui em forma de passos. O intuito é simplificar a

apresentacao dos Modelos 01 e 02 generalizando fungoes e processos.

O Algoritmo 5.1 criard duas listas: a lista A armazena em cada linha um texto pré-
processado do diretério de arquivos; e a lista M contém uma matriz (e.g. Figura 5.1) na
qual as linhas e colunas representam as letras identificadas por L (acentuadas ou nao)
nos textos lidos. Para cada texto existirda uma matriz M. Os passos entre as linhas 9 e 11
do Algoritmo 5.1 fazem um pré-processamento nos textos eliminando os caracteres que
nao serao analisados, como niimeros e caracteres especiais, e transforma todas as letras
dos textos em mintsculas. O objetivo é reduzir o tamanho do corpus evitando processar

dados irrelevantes e, ao transformar as letras para mintscula, evitar a duplicidade de
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combinagoes de mesmos pares de letras (e.g., "Oi"e "oi'"representam a mesma palavra,
mas para linguagens de programagao case-sensitive 5 sao combinagoes diferentes) .

Tabela 5.1: Exemplo de Matriz de custo para pares de letras.

o & & 8 8 p g r s B i w o O 8 O v w x ¥y z

a & & & & & b g g d = & & & & |
i
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e B
e
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-] 1_m
a 14] 3112 1T 17] 1 2[14 34181 1) 8 1 F]
a 1 1 211 311 ild
a 1
a 3
a
a 1 12
Bl B 3 3 3 4 131 1 2
cf18 F] 14] 2 1 4111 2 a2 9 []
gla 1
di 2|2 1 35 2 11 i 411 1 4
el ¥ 2]4(4]13 2|8 13] 1 15] 34 34 1 1 2 2 |54 &l1 4 3
é 1 5 2 112
]
& 1(1[4 1
&
fl2 5 1 Bl1 )] 7 (] il1
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HIE1E 1 Bl1 i p]
i|28 14|68 |1]8]1 1|8 B | 11] 18] 14 12147 1 [ 1
i 1|1 ] 1 1
i
]
i
i[Z1T E] -}
&
If1sf 1 1(1[1 1l1] 1 2[11[158] 2 1 [] 2 TIS]1 F
m| 2 1]3 25 1] % 4] 1 [] a
mit1] 1 B ] z2infa J|A[E|8 1 18] 1 2/414 16| 4 F 1 2
L]
vl 1 6|l4(1]3 111 2 12] 1314 4 32|64/ 4113 T 1
-] 2 a 2 il
-]
] 1 i i
8
]
G 41 1 2 1701 1 1 3
a 2
r{45] 1 2|11]6]3 1 4 18] 414 35| 2 1 al3 Blé 5
s{27] 1 T 41 [ 101 15] 1 i 5]2 14 B3l 1
B
a2 3 1 2|1 4 34 2 aj2
uwl 1 42 6|19 2 7 13/6[ 5 1 1111 [] F i i
u 2 211
7]
']
"] 1
vi12] 1 1 1] 2 1 [] 13) 1
w
x| 1 2 1 1
¥
z[ 3 1 2 1

Fonte: O autor.

O passo descrito na linha 18, Algoritmo 5.1, constr6éi a matriz T transformando cada
matriz de M em um vetor e, assim, consolidando a matriz T. No exemplo da Figura
5.1, dois textos (os textos chamados de Canto 1 e Canto 2 escritos em inglés) foram
transformados em duas matrizes de custo, cada matriz representando um desses textos e
cada linha de cada matriz de custo é desmembrada sequencialmente para se tornar uma
linha em T. A matriz T é uma tabela similar & Tabela 4.1; a primeira coluna armazena
os nomes dos objetos, no caso o nome de um texto/lingua; e as demais colunas sdo os

atributos desses objetos.

5S40 linguagem de programacéo que diferenciam nomes em caracteres maitsculos de mindsculos, por exemplo,
as variaveis nome01 e Nome0OI tem o mesmo nome, mas sao duas variaveis diferentes.

o7
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Figura 5.1: Exemplo de consolidagao das matrizes dos textos em uma tabela de objetos.
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{ a 3 '
‘ b B2 .
! c B
. d | 4 4 !

Fonte: O autor.

A matriz T serd usada para construgao do dendrograma. Por exemplo, em um diretério
estao armazenados os cinco primeiros Cantos do poema épico Eneida do autor Virgilio;
cada Canto estard em um arquivo e, como sao sete tradugoes desse poema, existirao
35 arquivos nessa pasta; ao carregar o Modelo 01 com os parametros: o enderego do
diretorio em questao; distdncia euclidiana; distdncia média; sim para o escalonamento

multidimensional; e sim para os heatmaps, o dendrograma seré construido conforme a
Figura 5.2.

Figura 5.2: Exemplo de dendrograma do Modelo 1.
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O dendrograma da Figura 5.2 reuniu, em sete grupos com cinco elementos cada, todos os
textos que compartilham uma mesma lingua, ou seja, na analise de agrupamento a matriz
T apresenta atributos que sao relevantes para distinguir textos de linguas diferentes e

relevantes para agrupar os textos de mesma lingua.

Visualmente, a semelhanga entre os objetos (i.e., textos) e os grupos ao qual pertencem

cada objeto pode ser percebida no gréafico de escalonamento multidimensional (Figura

5.3).

Figura 5.3: Exemplo de Escalonamento Multidimensional do Modelo 1.
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Fonte: O autor.

Na Figura 5.3, cada texto é representado por um ntmero; os grupos que eles formam
estdo cercados por linhas e sado representados por rotulos (e.g., alemao, espanhol, etc).
A distancia entre os grupos sugere semelhanca entre eles quando estao muito proximos
e dissemelhanca quando estao mais distantes. No exemplo da Figura 5.3 a semelhanca
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entre o espanhol, portugués e latim sao maiores, por isso estao tao préoximos ao ponto do
rotulo do portugués sobrepor o do latim.

Outra forma de notar visualmente as diferencas no uso de pares de letras entre as linguas
é por meio dos heatmaps. Na Figura 5.4, os tons de amarelo representam os valores pro-
ximos a zero; os tons em laranja representa valores intermediarios; e os tons em vermelho

representam os valores mais altos encontrados.

Figura 5.4: Exemplo de heatmap do R.
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Fonte: O autor.
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5.1.2 Modelo 02

Para o Modelo 2, a proposta é verificar quantas palavras idénticas existem entre conjuntos
de textos de diferentes linguas. Pelo Modelo 02 serao analisadas as linguas que nao
conseguiram construir, no dendrograma, agrupamentos de texto com uma tnica lingua,
ou seja, agrupamentos mistos com texto de mais de uma lingua. O objetivo é verificar, por
meio das palavras comuns a essas linguas, o quao préoximas as linguas estao em termos de
léxico em comum. Quanto mais palavras em comum houver entre os textos, mais provavel

seré tratar-se de variedades de uma linguas (ou linguas muito proximas).

O Algoritmo 5.2 recebe como parametros de entrada o nome de um diretério onde estao os
textos (o diretorio deve conter um texto para cada lingua) e retorna o diagrama de Venn®

mostrando quantas palavras em comum existem entre as linguas dos textos analisados.

Algoritmo 5.2 Exibir o diagrama de Venn com as quantidades de palavras em comum existentes
nos textos de diferentes linguas.

1: Parametro de entrada:

- Endereco de onde estao os arquivos em formato .txt;

Parametro de saida:

- Diagrama de Venn;

Inicio:

Passo 1: Enquanto houver arquivos para ler no diretério especificado faga
Passo 1.1: Armazenar em uma lista A todas as palavras do texto;

Passo 2: Contar quantas palavras em comum existem entre os membro da lista A;

Passo 3: Gerar o diagrama de Venn;

Por exemplo, ao passar como parametro de entrada do Algoritmo 5.2 o endereco de um
diretério que contem trés arquivos (um em portugués com as palavras "pura", "vinho",
"deserto"e "cachorro"; um em latim com as palavras "pura", "vino", "deserto"e "canem";
e um em espanhol com as palavras "pura", "vino", "desierto"e "perro"), o algoritmo

retornara o diagrama de Venn conforme a Figura 5.5.

SRepresenta graficamente conjuntos por meio de circulos; dentro de cada circulo sdo exibidos nimeros que
representam quantos elementos o circulo (ou conjunto) tem e as sobreposigoes desses circulos exibem valores, ou
quantidades de elementos, que sao compartilhados por esses circulos sobrepostos.
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Figura 5.5: Diagrama de Venn.

Espanhol

Fonte: O autor.

Por meio do diagrama de Veen, Figura 5.5, verifica-se que existe uma palavra que é comum
aos trés textos; uma palavra em comum entre o portugués e o latim; nenhuma entre o

portugués e o espanhol; etc.

5.2 Aplicagcao dos modelos e resultados

Nesta primeira parte da segdo pretende-se: (i) verificar qual dos calculos de distancia
entre objetos e dos célculos de distancia intergrupos geram, na anélise de agrupamentos,
resultados proximos a realidade de grupos ja conhecidos; (ii) verificar se os bi-gramas
tém propriedades suficientes para agrupar ou distinguir textos de linguas diferentes no
dendrograma, no escalonamento multidimensional e nos heatmaps; (iii) verificar qual é a
quantidade minima de palavras necessarias para que seja possivel identificar a formagcao
de agrupamentos de mesma lingua no dendrograma; (iv) validar, por meio de indices
baseados em critérios interno e externo, se os resultados do dendrograma estao de acordo
com o padrao de agrupamento esperado para os dados usados. Essas informagoes serao
lteis para reduzir o tempo de processamento dos dados, conhecer qual é a quantidade

minima para que a analise funcione e validar o funcionamento do Modelo 01.

O primeiro conjunto de textos usado nesta pesquisa continha sete tradugoes (alemao, espa-
nhol, inglés, finlandés, francés, latim e portugués) dos poemas épicos de Virgilio chamado
Eneida. Cada um dos cinco primeiros Capitulos, ou Cantos, desse livro foi gravado em
um arquivo texto (formato .txt) com o nome da lingua e o ntimero do Canto selecionado.
Depois de aplicar esse conjunto de textos a diferentes configuracoes de agrupamentos no
Algoritmo 5.1, (Modelo 01) obtiveram-se os seguintes resultados.
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Tabela 5.2: Teste de configuragoes das analises de agrupamento

Distancia entre | Distancia Agrupou cor- | . P
Objetos intergrupos | retamente? Indices Internos Indices
minima sim Dunn 1,045
Euclidiana maxima sim Davies-Bouldin 0,824
média sim Silhouette 0,751
minima sim Dunn 1,032
Manhattan maxima sim Davies-Bouldin 0,781
média, sim Silhouette 0,734
minima sim Dunn 1,032
Canberra maxima sim Davies-Bouldin 0,781
média sim Silhouette 0,542

Fonte: O autor.

Os textos das tradugoes da Eneida foram submetidos a todas as configuracoes na Tabela
5.2. Os dendrogramas agruparam todos os 35 arquivos em 7 grupos, cada grupo com
textos de uma lingua especifica. Como todas as combinacoes de distancias conseguiram
identificar os agrupamentos conforme o esperado, nao foi necessario calcular os indices
baseados em critérios externos porque os grupos identificados pelos dendrogramas sao os

mesmos grupos formados pelos arquivos quando agrupados por traducao.

Em relagao aos indices baseados em critérios internos, o calculo de distancias euclidianas
foi o que obteve os melhores resultados para o indice de Silhouette com 0,751 (quanto
mais proximo de 1 melhor é a formagao de agrupamentos), e o indice de Dunn com 1,045
(quanto mais distante de zero melhor é a formagao de agrupamentos). A distdncia média
intergrupos distinguiu um pouco melhor os agrupamentos e, por essa razao, optou-se por

usar, nesta pesquisa, a distancia euclidiana e a distancia média intergrupo.

A Figura 5.6 exibe o dendrograma baseado na distancia euclidiana e na distdncia média

intergrupos.
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Figura 5.6: Dendrograma com os 5 primeiros cantos da Eneida.
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Fonte: O autor.

A linha tracejada em vermelho na Figura 5.6 demarca, nas intersec¢oes com as linhas do
dendrograma, os pontos onde é possivel identificar sete agrupamentos. Cada agrupamento
abaixo da linha tracejada contém textos de uma mesma lingua; as distancia entre os textos
estao na escala de valores ao lado esquerdo do dendrograma e, quanto menor a distancia
entre os textos, mais atributos semelhantes eles compartilham. As relagoes entre os grupos
aparecem acima da linha tracejada e, quanto maior a distancia entre os agrupamentos,
menos atributos semelhantes eles compartilham. Por exemplo, o agrupamento com textos

em latim é mais semelhante ao agrupamento com textos em portugués e menos semelhante
ao agrupamento com textos em alemao.

As diferencas entre os atributos, no caso bi-gramas, das linguas podem ser percebidas
visualmente na Figura 5.7.
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Figura 5.7: Heatmaps do Modelo 1 para os 5 cantos do livro Eneida em sete tradugoes.

. Pomupeston Fre . pordugl st portugued Pt
3 .
[ . i g ! r i i
' L ' . ! ' § i ' .
. 1 = 3 ¥ . ¥ - : -
. ; : . i - | J .
. 5 i ' 3 1 ! . ., H ) . a
F [ E = n H
i
| ] |i ] r
: ' ; |
" < . 5 " . H - i 3 i | F = "
' § k5 - | i : e P ! :
K o < ? 4 i - y i e =
ot st s st i - = b
[C70 <
. s = g ‘_I [ Latire. et
: . . i .
H
i =
i
3 . i .
H . B i . .
' i .
. ' H f
| -
" 5 ' . {
i
D i . 2
i
S i
k iingles a1 inglesd et inglesiar e tat. ingless txy
i ! i ! 4 i 1 ; '
- - E - [ - &
: g . § & i ¥ .
i I 9
L . " i . .
- ~ - - - - - A
o 5 - r " ¥ . i
. N
: . . i
i i H
s v e s, - i 5 i . RS Ll ool
frangesl.tm = Prances txt ancead txl trancesd b1 francess g
- " it " W '
< . 3 i A . a . .
s ¥ : % : i i g i .
.
[ " " t ) . ] 3 ' =
3 . i I L . ' . -
L] [ ,l. ¥ ¥ 1
. .t = i 2 ; . 2 :
: . H E 8 % TR by :
' v | P o
fintandeal ta2 Snlandea tt 3 ferdanded 1t finkssciond ted Smbandeat tat
. X i . .
HE . | : :
- A z : :
. ¥ H - .
. 5 H ] -
H i
. : i i ] N .
§ = !
. i R L "
w . . : . ., - b .
' [ i H CHNRE LT
. i .
sapanhgll tay e apanngld Tt anpanhcil i Anpaniugsd tut sapanholl b
1 ] i i ] b .
. H .
= = i 2 3 .
3 - l i 4 H
: ol i 6 £ | ¥ e . : . . ¢
. . i » i P .
- i
B B H ' i i i i i ¥
. . i - . .
. . i B i . :
—nn S_— S
slemas txl semacd tat slormas) (a1 lesod L ‘slemacs a1
. - - | F R i . L
- i 1
- . ' «t . ' i o e . i [ = . g i
. . k . | H .
. v “ ] .
i
% L : . H ' LY
i i [ i 4 i o .
i i i i ; - i
! i
w * & . | . - 1 = . e 8 =
L = | “f R o

Fonte: O autor.

E possivel verificar visualmente na Figura 5.77 um padrao de cores entre as matrizes
de mesma lingua e que esse padrao difere para as linguas. Preliminarmente, é possivel

verificar que existem diferencas no modo como as linguas organizam suas letras.

"No Apéndice B existem exemplos em maior escala.
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Na perspectiva do Escalonamento Multidimensional, os agrupamentos dessas linguas apa-

recem conforme a representacao na Figura 5.8.

Figura 5.8: Escalonamento multidimensional com os 5 primeiros cantos da Eneida.
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Fonte: O autor.

Na Figura 5.8 os textos em latim e em portugués aparecem muito proximos e, por esse

motivo, o rotulo do portugués sobrepos o rotulo do latim.

No Quadro 5.1, seguem os resultados dos indices baseados em critérios internos e externos.

Quadro 5.1: Resultados dos indices baseados em critérios interno e externo para 5 primeiros
Cantos da Eneida (aprox. 6.000 palavras por arquivo).

Indices | Resultados| Descrigao
Rand 1 Para esses trés indices o resultado igual a 1 indica que existe
similaridade entre as particoes e grupos.

Jaccard 1

Fowlkes | 1

&  Mal-

lows

Dunn 1,045 Essa é a primeira medida feita pelo indice de Dunn neste tra-
balho. Como o indice considera que valores altos indicam boas
formagoes de grupos, esse resultado sera usado como parametro
para as proximas comparagoes.

Davies- 0,824 O indice de Davies-Bouldin considera que valores proximos a

Bouldin zero indicam boas formagoes de agrupamentos; como essa é a

primeira vez que o indice foi usado, esse resultado seré conside-
rado nas préximas comparacoes.

Silhouette| 0,751 Os valores desse indice variam de -1 a +1 e, quanto mais pro-
ximo de +1, mais bem formados sdo os agrupamentos.

Fonte: o autor.

Os arquivos analisados tinham em média 6.000 palavras. Em um novo teste, reduzindo
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a quantidade média para 100 palavras por arquivo, o dendrograma e o escalonamento

multidimensional ficaram conforme a Figura 5.9.

Figura 5.9: Dendrograma e escalonamento multidimensional com média de 100 palavras por
arquivo.
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Fonte: O autor.

No dendrograma da Figura 5.9, os textos em portugués, latim e espanhol ficaram em um
mesmo agrupamento. Nao existe nesse dendrograma um ponto onde a linha tracejada
cruze horizontalmente as hierarquias e localize as intersec¢oes onde os agrupamentos sao
formados exclusivamente por textos de mesma lingua. No Quadro 5.2 sao apresentados

os Indices baseados em critérios interno e externo coletados.
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Quadro 5.2: Resultados dos indices baseados em critérios interno e externo para os 5 primeiros
Cantos da Eneida (aprox. 100 palavras por arquivo).

Indices | Resultados| Descricao

Rand 0,862 Para esses indices, os valores proximos de 1 indicam que os
agrupamentos esperados e os calculados sao semelhantes. No
entanto, comparando esses indices com os indices do Quadro
5.1, percebe-se que houve uma queda; antes os indices eram
1 (indicando que os agrupamentos conhecidos e os calculados
eram iguais) e agora estao abaixo de 1 (indicando que nao sao

mais iguais).

Jaccard 0,434
Fowlkes | 0,640

&  Mal-

lows

Dunn 0,853 Comparado com o indice do Quadro 5.1, esse resultado foi me-
nor; quanto mais proximo de zero for o indice de Dunn, menos
semelhantes sao os agrupamento conhecidos dos objetos e os
agruapementos calculados.

Davies- 1,665 Em comparagao ao resultado do Quadro 5.1, esse indice au-

Bouldin mentou e isso indica que ndo houve melhora na formagao dos
agrupamentos.

Silhouette| 0,277 O valor diminuiu se comparado ao Quadro 5.1 e isso indica que

a formacao de agrupamentos calculada é pouco semelhante ao

agrupamento conhecido dos dados.

Fonte: o autor.

Uma média de 100 palavras por arquivo nao é suficiente para que o dendrograma construa
agrupamentos com textos de mesma lingua. O mesmo teste foi feito com médias de 500,
750 e 1.000 palavras por texto. A média de 1.000 palavras por texto gerou resultados
satisfatorios no agrupamento de textos de mesma lingua e indices baseados em critérios
interno e externo proximos ao do Quadro 5.1. Com uma quantidade média de 1.000 pa-
lavras por arquivo, o dendrograma e o escalonamento multidimensional ficaram conforme

a representacao na Figura 5.10.
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Figura 5.10: Dendrograma e escalonamento multidimensional com média de 1.000 palavras por
arquivo.
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Fonte: O autor.

No Quadro 5.3, seguem os indices baseados em critérios interno e externo para uma média

de 1.000 palavras por arquivo.

Quadro 5.3: Resultados dos indices baseados em critérios interno e externo para os 5 primeiros
Cantos da Eneida (aprox. 1.000 palavras por arquivo)

Indices baseados em critérios externos | Indices baseados em critérios internos
Rand 1 Dunn 1.081

Jaccard 1 Davies-Bouldin 0.900

Fowlkes & Mallows 1 Silhouette 1

Fonte: o autor.

A média de 1.000 palavras por arquivo mostrou-se uma boa medida para que o dendro-
grama redina os textos em grupos que compartilham uma mesma lingua. Além disso,
os indices baseados em critérios interno e externo apontam que hé boa identificacao de
grupos. No escalonamento multidimensional, apesar de os agrupamentos das linguas por-
tuguesa, espanhola e latina terem ficado proximos, é possivel identifica-los. A partir de
agora esta pesquisa adotara os seguintes padroes para a anélise de agrupamentos: o cal-
culo de distancia entre objetos seré euclidiano; o calculo de distancia entre grupos seré a

distancia média; e os arquivos textos terao em média 1.000 palavras.

O proximo conjunto de textos a ser analisado contém 30 tradugdes da Biblia (Novo testa-
mento). Cada uma dessas tradugoes foi dividida em 05 arquivos com partes diferentes da
biblia e com média de 1.000 palavras por arquivo. A partir desse processo, foram criados

150 arquivos e no Quadro 5.4 estao os nomes das linguas das Biblias consultadas.
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Quadro 5.4: Lista com o nome das linguas usadas na tradugao da Biblia.

N° Pais Lingua
1 Azerbaijao Azeri
2 Letonia leta
3 Poldnia Polaca
4 Roménia Romena
5 Argélia Arabe
6 Suécia Sueca
7 Dinamarca Dinamarquesa
8 Noruega Norueguesa
9 Franca Francesa
10 Brasil Portuguesa
11 Espanha Espanhola
12 Italia Latim
13 Italia Italiano
14 Finlandia Finlandesa
15 Checoslovaquia Checa
16 Sérvia Sérvia
17 Croécia Croata
18 Hungria Hingara
19 Albéania Albanesa
20 Alemanha Alema
21 Inglaterra Inglesa
22 Indonésia Indonésia
23 Filipinas Tagalog
24 Filipinas Cebuano
25 Nova Zelandia Maori
26 Haiti Haitiana
27 Quénia Swahili
28 Malaui Chewa
29 Malasia Malaia
30 Peru Shuar

Fonte: O autor.

A Figura 5.11 exibe o dendrograma construido a partir dos textos da Biblia. Devido a

grande quantidade de textos, na imagem nao é possivel ler o nome de cada um, por esse

motivo optou-se por segmentar a imagem e analisa-la separadamente.
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Figura 5.11: Dendrograma das 30 tradugoes da biblia.

shiuardd txl 1
shuar02 txt T
shuar0d, it H |
shuarl 1. tet

albanes(s i

albanes0d txt
albanes02
alban

“azer ;
azerbalac0 b
03 bt

azerbaijao04 txt
aznﬂnﬂgaﬂﬁ‘

rommenel |
remennl2 txt
romenols bet
xt

[afim03, et
02, kit
LatimD4 txt

| AEll e
ialiano02. tet

seruic0B, txt
serviol3 bt

——————————

argel ino05. txt
argefinol 3 txt

argelinoD2 bt

_argelineDd. et

alemanl]

bt
alernac02
alemao( 3. fxt

(it
sunown-;bn‘nm
sue i
sunmgg.m

S .
nurueguz‘gli.brt
noruegues4. it
I quesdd.nt
04 txt

norueguesDi tat
dinarnarquesil. t
norueguesz tet
_nnruegu!sDE.m

503, fxt ]
hattianad ot 1
haitiang02. |

i hqﬂlanufghm i

olones3. bl

ot
Eativian03 xt

|atiutan02, tet
lativian(4. o

malajo01 bt — |—|
malaiad5 b
310

m .
'!hlgun 1003 bt -

indonesiood t |
Indonesioda b

indonesis0] bt |

mnﬁtbﬂ ml

s |

iAgueH0Z bt — |

] ’JJ_'J

Fonte: O autor.
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O dendrograma da Figura 5.12 exibe os primeiros 14 agrupamentos de textos da Figura

5.11. Todos esses agrupamentos sao homogéneos, ou seja, cada um deles s6 contém textos
que compartilham uma mesma lingua.

Figura 5.12: Dendrograma das 30 tradugoes da biblia - Parte 01
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Figura 5.13: Dendrograma das 30 tradugoes da biblia - Parte 02
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Fonte: O autor.

Na Figura 5.13 ha dois agrupamentos que retinem textos de diferentes lingua: o agru-
pamento onde aparecem as linguas sérvia e croata e o agrupamento onde aparecem as
linguas norueguesa e dinamarquesa. Os demais agrupamentos retinem textos de uma
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mesma lingua.

Na analise de agrupamentos, cada agrupamento retine um conjunto de objetos que com-
partilham entre si atributos semelhantes. Para o dendrograma da Figura 5.13, esses
atributos sao os bi-gramas; dessa forma, os textos nos agrupamentos formados pelas lin-
gua dinamarquesa/norueguesa e sérvia/croata tém bi-gramas que sdo comuns entre elas

e sugerem que essas linguas s@o semelhantes (com base nesse critério de bi-gramas).

No Quadro 5.5, seguem os resultados dos indices baseados em critérios internos e externos.

Quadro 5.5: Resultados dos indices das 30 tradugoes da biblia.

Indices baseados em critérios externos | Indices baseados em critérios internos
Rand 0.994 Dunn 0.661
Jaccard 0.834 Davies-Bouldin 1.516
Fowlkes & Mallows 0.911 Silhouette 0.476

Fonte: o autor.

Os indices de Rand, Jaccard e FowlkeséIMallows indicam que os agrupamentos formados
na Figura 5.11 nao sdo iguais aos agrupamentos esperados (i.e., 30 agrupamentos com 5
objetos cada, pois sao 30 tradugdes divididas em 5 arquivos). O indice de Dunn ficou
abaixo do parametro 1.081 padronizado no Quadro 5.3. Se os agrupamentos estivessem
conforme o esperado, o indice Dunn seria igual ou maior que 1.081. O indice de Davies-
Bouldin ficou acima de 0.900 (padronizado no Quadro 5.3); para que os agrupamentos
formados fossem iguais ou melhores que o esperado, esse valor deveria ser inferior a 0.900.
O indice de Silhouette ficou abaixo de 1, isso sugere que as formagoes de agrupamentos

nao estao conforme o esperado.

Além da percepcao visual no dendrograma de que os agrupamentos nao foram construidos
conforme o esperado (30 grupos com 5 objetos cada), os indices baseados em critérios
interno e externo também sugerem que ha algo incomum na formacao dos agrupamentos.
Os indices nao apontam onde, mas, como relatado anteriormente, é sabido que sao os

agrupamentos formados pelos textos em dinamarqués/noruegués e sérvio/croata.

Ao comparar as tradugoes da Biblia para as linguas croata e sérvia, os seguintes resultados

foram observados:
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Figura 5.14: Modelos 01 e 02 aplicados as linguas croata e sérvia.
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Fonte: O autor.

A formagao de agrupamentos no dendrograma da Figura 5.14 nao distinguiu os textos
da lingua sérvia dos textos da lingua croata. Os indices baseados em critérios interno
e externo sugerem que os agrupamentos nao estdo conforme o esperado (i.e., o valor
1 para os indices de Dunn, Jaccard e FowlkesédMallows sugere que os agrupamentos
formados e conhecidos sao iguais e no Quadro 5.6 os valores nao sao iguais a um; os
indices Dunn, Davies-Bouldin e Silhouette também nao apresentam valores favoraveis

para a identificacao de agrupamentos conforme era esperado, dois grupos com textos de
mesma lingua).

Quadro 5.6: Resultados dos indices do sérvio e do croata.

Indices baseados em critérios externos | Indices baseados em critérios internos
Rand 0.498 Dunn 0.744
Jaccard 0.324 Davies-Bouldin 2.233
Fowlkes € Mallows 0.444 Silhouette 0.235

Fonte: O autor

O modelo de bi-grama nao atribui aos objetos (i.e., textos) caracteristicas suficientes
para que a analise de agrupamentos diferencie em agrupamentos os textos da lingua
sérvia e os textos da lingua croata. No diagrama de Venn da Figura 5.14 observa-se
que quase metade das palavras usadas na Biblia da lingua sérvia também aparecem na

Biblia da lingua croata. Em relacao a Biblia norueguesa e dinamarquesa foram observados
resultados apresentados na Figura 5.15.
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Figura 5.15: Modelos 01 e 02 aplicados ass linguas norueguesa e dinamarquesa.
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Fonte: O autor.

Quadro 5.7: Resultados dos indices do noruegués e do dinamarqués.

Indices baseados em critérios externos | Indices baseados em critérios internos
Rand 0.390 Dunn 0.787
Jaccard 0.242 Davies-Bouldin 2.131
Fowlkes € Mallows 0.444 Silhouette 0.330

Fonte: O autor.

Os resultados dos textos em dinamarqués e noruegués foram similares aos resultados
encontrados entre as linguas sérvia e croata. A proximidade entre as linguas (croata e
sérvia de um lado e dinamarquesa e norueguesa do outro) acontece na formacao de bi-
gramas e na quantidade de palavras que elas compartilham. Linguas muito proximas, seja
porque elas tém um ancestral comum, ou seja porque elas sao variedades de uma mesma
lingua, apresentam um conjunto de palavras comuns. Com o passar do tempo, a falta de
contato entre essas linguas e/ou o contato linguistico delas com outras linguas, acarretam
mudangas e, com isso, as linguas que antes eram muito parecidas, passam a apresentar
caracteristicas mais especificas. Por exemplo, portugués e espanhol tém caracteristicas
semelhantes (como palavras em comum, sintaxe semelhante, ancestrais comuns), mas, no
que se refere a formacao de bi-gramas e conjuntos de palavras semelhantes, apresentam
resultados distintos; por sua vez, no que diz respeito aos pares dinamarqués-noruegués e
sérvio-croata apresentam bi-gramas semelhantes.

A Figura 5.16 e o Quadro 5.8 exibem as anélises feitas para a Biblia em portugués e
espanhol.
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Figura 5.16: Modelos 01 e 02 aplicados ao portugués e ao espanhol.
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Fonte: O autor.

Quadro 5.8: Resultados dos indices do portugués e do espanhol.

Indices baseados em critérios externos | Indices baseados em critérios internos
Rand 1.000 Dunn 0.878
Jaccard 1.000 Davies-Bouldin 2.103
Fowlkes € Mallows 1.000 Silhouette 0.309

Fonte: O autor.

A proporcao de palavras compartilhadas entre o portugués e o espanhol é menor que
entre os pares dinamarqués-noruegués e sérvio-croata. Os indices baseados em critérios
externos indicam que todos os agrupamentos gerados pelo dendrograma, para o portugués
e para o espanhol, estdo conforme os agrupamentos esperados (2 agrupamentos com 5
objetos cada). Por outro lado, o mesmo nao acontece para o dinamarqués-noruegués e
o sérvio-croata. Os indices baseados em critérios internos sofreram poucas alteracoes, se

comparados aos indices do noruegués-dinamarqués e sérvio-croata.

Seguem na Figura 5.17 e no Quadro 5.9 os resultados obtidos da comparacao entre o
latim e o inglés. No dendrograma da Figura 5.17, os agrupamentos formados contém
textos de mesma lingua. A quantidade de palavras em comum entre o inglés e o latim é
menor (se comparada as quantidades de palavras comuns entre o portugués e o espanhol)

e a distancia entre os dois agrupamentos do dendrograma na Figura 5.17 é maior (se
comparados ao portugués-espanhol®)

8Compare as distancias na escala de valores ao lado esquerda do dendrograma.
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Figura 5.17: Modelos 01 e 02 aplicados nas linguas latim e inglés.
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Fonte: O autor.

Quadro 5.9: Resultados dos indices do portugués e do espanhol.

Indices baseados em critérios externos | Indices baseados em critérios internos
Rand 1.000 Dunn 1.514
Jaccard 1.000 Davies-Bouldin 1.186
Fowlkes € Mallows 1.000 Silhouette 0.620

Fonte: O autor.

A semelhanca entre a linguas pode ser percebida no dendrograma. Por exemplo, quanto
mais proximas duas linguas forem, mais elas tendem a aparecer em um mesmo agrupa-

mento (e.g., as linguas norueguesa-dinamarquesa e servia-croata na Figura 5.13).

O portugués falado no Brasil e o falado em Angola sao variedades de uma mesma lingua
e, apesar de terem algumas expressoes e palavras proprias, elas ainda sao linguas muito
proximas. Neste momento, é importante chamar a atencao para o fato de que, sendo a
Biblia e a Eneida textos formais (e escritos), é bastante plausivel que nao se possam en-
contrar dados das variagoes do portugués a partir desse género (a escrita tende a ser mais
conservadora que a fala; textos escritos na variedade formal das linguas tendem a ser mais
conservadores no que se refere a variagao). Dessa forma, é importante considerar outros
géneros textuais que permitam, por exemplo, mais influéncia da fala (onde a variacdo é
mais facilmente percebida). Nesse sentido, para testar a proximidade entre o portugués
brasileiro e angolano, foram considerados textos de sites governamentais, noticias de jor-

nal, artigos, forum de discussdes e campanhas publicitarias (a origem dos textos estao no

Apéndice A).
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Nos testes com a Biblia e a Eneida, os arquivos gerados eram de uma tnica tradugao; neste
novo teste, com textos em portugués angolano e brasileiro, pretende-se, além de diversificar

os autores e os géneros textuais, verificar se o Modelo 01 construirda um dendrograma que

organize os textos do portugués brasileiro e angolano separadamente.

Figura 5.18: Dendrograma: portugués brasileiro e portugués angolano.
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Quadro 5.10: Resultados dos indices do portugués brasileiro e do portugués angolano.

Indices baseados em critérios externos

Indices baseados em critérios internos

Rand 0.596 Dunn 0.931
Jaccard 0.400 Dawvies-Bouldin 1.073
Fowlkes € Mallows 0.466 Silhouette 0.172

Fonte: O autor.

O dendrograma nao reuniu os textos do portugués angolano em um grupo e do portugués

brasileiro no outro. Os indices baseados em critérios internos estao abaixo de um (se fosse
1 os agrupamentos estariam conforme o esperado).
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Com textos em dinamarqués e noruegués retirados da internet de sites governamentais,
campanhas publicitarias, artigos, noticias e féruns de discussao (a origem dos textos estao
no Apéndice A), sdo formados os agrupamentos da Figura 5.19.

Figura 5.19: Dendrograma: dinamarqués e noruegués.
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Fonte: O autor.

Quadro 5.11: Resultados dos indices do dinamarqués e do noruegués.

Indices baseados em critérios externos | Indices baseados em critérios internos
Rand 0.596 Dunn 0.869
Jaccard 0.400 Davies-Bouldin 1.150
Fowlkes € Mallows 0.466 Silhouette 0.324

Fonte: O autor.

Ao comparar as Figuras 5.18 e 5.19 e os Quadros 5.10 e 5.11, percebe-se que o compor-
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tamento entre as variedades do portugués comportam-se como o dinamarqués. Sandoy
(2011), ao descrever brevemente o processo de independéncia da Noruega em 1814 do reino
da Dinamarca, relata que o povo noruegués assumiu como lingua oficial o dinamarqués e
que, a partir de 1910, iniciaram-se, na Noruega, varias propostas politicas para a criagao
de uma identidade linguistica propria para o pafis. Com isso, uma série de reformas or-
tograficas foram implantadas. Historicamente as linguas dinamarquesa e norueguesa sao
variedades de uma mesma lingua.

Com relagao a diferenga entre as linguas sérvia e croata, Szlarz (2012) relata que, com o
final da antiga Iugoslévia, os croatas comegaram uma politica em prol de uma identidade
patridtica e uma lingua materna propria fortaleceria esse ideal. Por serem falantes de
um dialeto da lingua sérvia, os croatas iniciaram politicas de reformas ortograficas e a
formalizacao de uma identidade linguistica propria’.

Os agrupamentos de mesma lingua acontecem mesmo considerando conjuntos de textos

de diferentes géneros. Na Figura 5.20, o dendrograma agrupa os textos conforme uma
mesma lingua.

Figura 5.20: Dendrograma: portugués e noruegués.
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Fonte: O autor.

9N3o esta no escopo deste trabalho a discussdo mais aprofundada sobre questdes sociopoliticas que definem a
distingao entre lingua e dialeto. Foge também do escopo desse trabalho a discussao sobre o papel de convengoes
ortograficas na formacao de uma lingua.
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Quadro 5.12: Resultados dos indices do dinamarqués e do noruegués.

Indices baseados em critérios externos | Indices baseados em critérios internos
Rand 1.000 Dunn 0.853
Jaccard 1.000 Davies-Bouldin 2.035
Fowlkes € Mallows 1.000 Silhouette 0.300

Fonte: O autor.

Os resultados gerados pela aplicacao do Modelo 1 e do Modelo 2 evidenciam uma ca-
racteristica das linguas naturais: a possibilidade de variacao. A variacao dentro de uma
mesma lingua e a proximidade entre linguas (que no passado eram tomadas politicamente
como a mesma) sao explicitadas no dendrograma (pelos agrupamentos que retinem textos

de diferentes linguas).

5.3 Discussoes

As linguas naturais obedecem a certos padroes. As matrizes geradas pelos heatmaps
(Figura 5.7), por exemplo, exibem padroes de cores semelhantes entre os textos que com-
partilham uma mesma lingua e esse padrao nao se repete entre os heatmaps de textos de
diferentes linguas. Para transformar esses padroes vistos nos heatmaps em informacao,
optou-se por transformar as matrizes em vetores e agrupa-los em uma tabela (e.g., Tabela
5.1); essa tabela serviu de subsidio para o Modelo 01 criar dendrogramas, gréficos em
escalonamento multidimensional, gerar indices para validar os agrupamentos formados e

verificar se esses padroes podem ser medidos, agrupados e analisados.

Nos dendrogramas das Figuras 5.6 e 5.10, verificasse que todos os agrupamentos formados
contém textos que compartilham uma mesma lingua e, sob outra perspetiva, nos gréficos
de escalonamento multidimensional das Figuras 5.3 e 5.8, os textos com atributos (i.e.,
bi-gramas) semelhantes aparecem mais proximos entre si, enquanto os menos semelhantes

aparecem mais distantes.

Por outro lado, nem todos os textos analisados apareceram no dendrograma em agru-
pamentos de textos com mesma lingua. Nas Figuras 5.13, 5.14 e 5.15 os textos das
linguas norueguesa e dinamarquesa apareceram em um mesmo agrupamento e os textos
das linguas sérvia e croata apareceram juntos em outro agrupamento. Era esperado que
a analise de agrupamentos, por meio de bi-gramas, pudesse reunir, em grupos, os textos

que compartilham uma mesma lingua e foi o que aconteceu.

A variacao dentro de uma mesma lingua nao é distinguida em diferentes agrupamentos
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no dendrograma. Na Figura 5.18, a variacao linguistica nos textos em portugués produ-
zidos em Angola e no Brasil nao é separada em agrupamentos especificos e o mesmo fato
aconteceu com os agrupamentos apresentados para as linguas norueguesa e dinamarquesa

na Figura 5.19.

Historicamente, a lingua norueguesa era uma variagao linguistica da lingua dinamarquesa;
e a lingua croata era uma variacao da lingua sérvia. As variacOes linguisticas de mesma
lingua se reiinem no dendrograma em um mesmo agrupamento; isso explica o resultado

para os pares dinamarqués-noruegués e sérvio-croata.

Os indices baseados em critérios externos sinalizaram corretamente com 1 que os agrupa-
mentos formados correspondiam a grupos com textos de uma mesma lingua (e.g., Quadros
5.8, 5.9 e 5.12). Quando, no dendrograma, a maioria dos agrupamentos era formada por
conjuntos de textos de mesma lingua (i.e., conjuntos com cinco objetos em cada agru-
pamento) (e.g., Quadro 5.5 e Figura 5.11) os valores dos indices baseados em critérios
externos ficaram proximos de 1 (entre 0,83 e 0,99). Quando o dendrograma continha
somente agrupamentos com textos de variagoes linguisticas (e.g., Quadros 5.6, 5.7, 5.10 e

5.11) os indices ficaram abaixo de 0,6.

Dentre os trés indices baseados em critérios externos (Dunn, Jaccard e Fowlkes€éIMallows),
o indice de Jaccard sugeriu valores abaixo de 0,5, nos casos em que o dendrograma nao
distinguia as variedades de uma lingua; e valores acima de 0,5, para os casos em que a
maioria dos agrupamentos continha textos de linguas distintas. Dessa forma, o indice
de Jaccard é o que oferece resultados em que a formacao de agrupamentos de textos
(com linguas distintas e com variedades de uma lingua) apresenta-se mais bem delineada,

facilitando a distincao entre os dois cenérios.

Em relagao aos indices baseados em critérios internos, o indice de Dunn ofereceu seu
melhor resultado no Quadro 5.9, em um cenario onde as semelhancas entre os textos em
latim e inglés eram poucas; porém, quando as semelhancas entre as linguas aumentaram,
seja porque eram variedades de uma lingua ou porque tinham bi-gramas semelhantes
(e.g. Quadros 5.16 e 5.11), o indice de Dunn reduziu o valor dos resultados e, com isso,
dificultou a identificacao de uma escala de valores que pudessem ser usados para distinguir

agrupamentos de textos de mesma lingua e textos com variedades de uma lingua.

Os indices de Silhouette e Davies-Bouldin também geraram escalas de valores pouco
conclusivas, que nao puderam ser usados para distinguir os agrupamentos com textos

de variedades de uma lingua.
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Consideracoes finais

6.1 Consideracoes finais

Linguistas como Bybee (2016) e Greenberg (2005) consideram que a anélise de frequéncias
é uma boa técnica para a identificagao de padroes recorrentes nas linguas. Apesar de as
linguas passarem pelo processo de mudanca ao longo do tempo e terem variagoes, elas
apresentam estrutura aparente e regularidade de padrao, ou seja, é possivel identificar
propriedades comuns as linguas (BYBEE, 2016; GREENBERG, 2005; SAPIR, 2004).
Para algumas correntes teodricas, as linguas naturais sao célculos inferenciais uma vez que

o tempo todo fazemos uso de raciocinios inferenciais (OLIVEIRA, 2004).

Este trabalho caracteriza-se por ser uma pesquisa em mineracao de dados e anélise de
frequéncia de pares de letras. De modo mais especifico, trata-se da extracao de informa-
¢oes de textos de maneira que seja possivel agrupéa-los a partir de uma lingua por eles
compartilhada. Esta pesquisa investigou propostas de algoritmos construidos para iden-
tificar a lingua de um texto. Uma das questoes que balizou este trabalho esta relacionada
a falta de precisao nos algoritmos baseados em n-gramas em relagao a identificacao das
linguas, pois, a depender do texto em andlise, os algoritmos nao apresentam precisao na

distingao de textos de algumas linguas, como as linguas norueguesa e dinamarquesa.

A busca pela explicacao dessa imprecisao contou com estudos das ciéncias da linguagem,
assumindo-se que as linguas naturais variam (as linguas naturais sao conjuntos/feixes de
variedades). Esse fato sobre o funcionamento da linguagem ainda nao foi devidamente
descrito e capturado pelos algoritmos de identificagao de linguas.

Em termos gerais, as linguas sao faladas por diferentes comunidades de falantes. Essas
comunidades podem decidir formalizar politica e socialmente que falam uma lingua es-
pecifica, mesmo que essa nova lingua ainda seja uma variedade de outra; é como se 0s
falantes do portugués brasileiro decidissem que a partir de certo momento seriam falantes
do brasileirés e nao mais do portugués. Politica e socialmente é uma nova lingua, mas es-
truturalmente ela ainda mantém tracos que a caracterizam como uma variedade de outra

lingua.

A analise de bi-grama, apoiada pela analise de agrupamento, neste trabalho, mostrou
que é possivel agrupar os textos que pertencem a variedades linguisticas muito proximas,
mas nao consegue distinguir essas variedades em agrupamentos especificos. Se os textos

analisados estivessem em alfabeto fonético, ao invés de caracteres do alfabeto latino-
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europeu, talvez a andlise de agrupamentos revelasse aspectos socioculturais (i.e., fatores
extralinguisticos) das variedades presentes nos textos. Estudos em sociolinguistica revelam
que existe diferenga nos modos como os falantes de mesma lingua falam, dependendo de
sua classe social, regides, faixa etéria, por exemplo. Esta pesquisa nao investigou textos
transcritos com o alfabeto fonético.

L. 0s algoritmos

As linguas podem ser classificadas e categorizadas de diferentes maneiras
do Modelos 01 e 02 sao aplicados em textos com caracteres do alfabeto latino-europeu,

para estudos interessados em verificar a proximidade entre linguas.

6.2 Contribuigoes

Os resultados apresentados neste trabalho indicam que, por meio de bi-gramas, a iden-
tificagao e o agrupamento de textos em conjuntos que compartilham uma mesma lingua
sao possiveis quando as linguas envolvidas nao sao variedades de uma mesma lingua. Por
outro lado, as variedades de mesma lingua se retinem em agrupamentos préprios. Os al-
goritmos dos Modelos 01 e 02 serao tteis em pesquisas relacionadas a estudos interessados
em agrupar as variedades de uma mesma lingua. Linguas muito proximas podem revelar
contato linguistico entre comunidades de falantes; quando essas comunidades se isolam
ou perdem o contato, as linguas dessas comunidades tendem a sofrer influéncia e a se
modificam de formas diferentes, podendo manter tracos comuns, ou nao. Os algoritmos
dos Modelos 01 e 02 ajudarao inferindo se essas linguas sao proximas a ponto de seres

variedades de uma mesma lingua.

6.3 Atividades futuras de pesquisa

Em trabalhos futuros, pretende-se usar a teoria de redes complexas para desenvolver um
algoritmo que crie redes seméanticas e calcule as probabilidades de as linguas analisadas
serem variedades/dialetos (de uma lingua). A pesquisas futuras, também cabera a anélise
de textos transcritos no alfabeto fonético internacional, considerando aspectos linguisticos
e extralinguisticos (e.g., como tempo, espaco, classe social e faixa etaria).

LComo os exemplos comentados no Capitulo 2.
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Origem dos textos

Segue os sites da Internet de onde os textos analisados foram retirados:

Livros / Linguas Sites
Biblia (Novo Testamento) | https://newchristianbiblestudy.org/
http://worldbibles.org/

Eneida https://www.gutenberg.org

http://www.edu.mec.gub.uy/biblioteca digital /libros/
V /Virgilio%20-%20La%20Eneida%20(en%20prosa).pdf
https://www.ebooksgratuits.com /html/virgile
__eneide.html

http://www.gottwein.de/Lat /verg/aen01lde.php
http://www.ebooksbrasil.org/eLibris/eneida.html
Noruegués Forum: https://www.diskusjon.no/index.php? showfo-
rum=276

Noticia: www.aftenbladet.no

Site: https://www.regjeringen.no

Artigo: http://www.ub.umu.se/sites/default /files/
dokument /tjanstesidor/Vad vet artikel2.pdf
https://www.coca-cola.no/presse/press-releases,/coca-
cola-fortsetter-sin-sukkerfrie-reise-lanserer-kun-nyheter-

uten-sukker

Dinamarqués Artigo:http: //www.sdu.dk /- /media/files/information
_til/studerende ved sdu/din uddannelse/idraet/
aktuel studieordning/kandidatstudieordning

_idraet _sundhed opdt290916.pdf

Noticia:  http://ekstrabladet.dk/om_ekstra bladet/
den_noedvendige,/ historie/article4413269.ece

Forum: https://www.hardwareonline.dk/traad.aspx
Site: http://stm.dk/ p 14591.html

Campanha publicitaria: https://www.coca-

cola.dk/stories/derfor-er-du-mere-glad-om-sommeren
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Livros / Linguas

Sites

Portugués Brasileiro

Artigo: http://www.ufrgs.br/deds/copy of imagens/
Manual%20Artigo%20Cientifico.pdf

Forum: http://Forum.techtudo.com.br/perguntas/
78316 /android-ou-ios-qual-e-o-
melhor?ordenacao=votos&pagina—2

Noticia: https://gl.globo.com/politica/Noticia/turma-
do-stf-rejeita-recurso-e-mantem-condenacao-de-maluf-
por-lavagem-de-dinheiro.ghtml

Site: http://www.brasil.gov.br /servicos/perguntas-
frequentes

Campanha publicitaria: https://www.cocacolabrasil.com
.br/ historias/ oito-dicas-valiosas-para-uma-entrevista-

de-emprego

Portugués Angolano

Noticia: http://www.angoNoticias.com/

Forum: http://www.angoNoticias.com/

Site: http://www.minct.gov.ao/

Artigo: ras.revues.org

Campanha publicitaria: http://www.welcometoangola.
co.ao/ campanha cocacola _troca _marca _ pelo

_nome_dos_consumidores
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Figuras ampliadas

Figura B.1: Comparagdo entre as frequéncias de mesma lingua
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Figura B.2: Parte de uma Matriz de Custo
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Algoritmos em R para calcular distancia

a) Buscar distancia entre dois objetos

#

#Equacdo: Euclidiana

¥

Eg Euclidiana <- function(V1,VZ){
Eg Euclid <- function(vl,vZ){

if{ length{vl) =— 1){
recurn{ (v1[1]-v2[11)"2 ]}
} else {

return (Eq Fuclid(vl[-1],v2[-1]} + (vl[1]-v2[1])"2)

¥
return( =grt(Egq Euclid(V1,VZ)) )

gt

¥
#Equagdc: Manhattan
#
Egq Manhattan <- function(vl,vI}){
if{ length({vl) = 1){
recturn{ abs(v1[1]-vZ[1])} )}
} else {
return (Eq Manhattan (v1[-1],v2[-1]}) + abs(vl[1l]-vZ[1]})
}
}
#
#¥Equagdo Canberra
#
Eg Canberra <— function(vl,v2)}{
" if{ length(vl) = 1){
return{ abs(v1[1]-v2[1]})/ (abs(v1l[1l])+abks(v2[1])}) )
}ielage |

return (Eq Canberra(vl[-1],v2[-1]) + (abs (v1[1]-v2[1])/ (abs(vl[1l])+abs(vZ[11}))

=

90

)



Apéndice C

b) Calculo de Distancia entre objetos

L g

Z $Métodos para Calculo de Distancias

3 #

4 Calculo De Distancias <- function(tabela, Metodo) {

S tot_lin <- nrow(tabkela)

B tot_comb <- factorial (tot_lin) o (factorial (tot_lin-Z2) *factorial (2))
] tab dist <- matrix(nrow=tot_comb,ncol=3)

g tab dist[,] <- 0

9 pos <— d <- 0

10 for{ a in 1l:(tot_lin-1} ) {

11 for( b in (a+l):(tot_lin) ) {

12 vl <- as.vector(tabelala,2:ncol (tabela)])
13 v2 <- as.vector(tabela[b, 2:ncol (tabela)])

14 if (Metodo == 1) {d <- Eg Euclidiana(vl,vZ) }
15 if (Metodo == 2} {d <- Eg Manhattan(vl,vZ)}
16 if (Metodo == 3) {d <- Eg Canberra(vl,vZ} }

17 pos <- pos + 1

18 tab dist[pos,1] <- a
Ji5 tab dist[pos,Z] <- b
20 tab dist[pos,3] <- d

#Classificar distancia de modo crescente
ordem <- oxrder(tab dist[,3], decreasing = FALSE)
tab dist <- tab dist[ordem,]
colnames (tab dist) <- c("ObjetoOl™,"ObjetolZ","distancias™)
return(tab_dist)

1 #Distadncias: l-Euclidiana;2-Manhattan;3-Canberra;
32 ‘Metodo <- 1

$tabela: Tabela com os objetos e atributos

34 tabk dist <- Calculo De Distancias(takela,Metodo)

1 #

2 #Retorna a distdncia entre dois objetos

3 #

4 Distancia Entre Dois Objetos <- function(V1,VZ, tab dist){
5 for ( iin l?nrow?tab dist) ) { B

6 if( ( V1 == tab dist[i,1] & V2 == tab dist[i,21) | (V1 == tab dist[i,2] & V2 == tab dist[i,1])
7 return ( tab dist[i,3] ) - - -
8 }

g }
1 }

1#

2 #Retoma um vetor com oS grupos identificados

5#

4 ListarGrupos <- function (v} {

5 v_resp <- v[1]

& for( i in l:length(v} }{

T ctrl <- 0

8 for { jJ in l:length(v resp) ){

2 if ( w[i] = v_resp[j] ) {
10 ctrl <- 1
11 break
12 }
13 }
14 if {ctrl =0) {
15 v_resp <- cbind(v_resp, v[i])
16 }

17 }
18 return(as.vector (v_resp))

)

{
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L8

Z # Retorna os cbjetos, as formacles de grupos & respectivas distincias entre grupos
I

4 GerarGrupos <- function(tabela, metodo intragrupo, metodo intergrapos) {

5 tab_dist <= Calculo De Distancias|tabela, metodo_intragrupo )

& tot_obj <= nrow(tabela); tot_lin <- nrow(tab_dist) ; G <= c(-l:=(tot_obji+l}}
T Gllength(G)] <- 0: tab_grup <- rbind(G): a <- b <- ot <- 0

] while (b < tot_lin){

o exer <- 0

10 a ¢- nrow(tab_grup); b <- b + 1; G <- cab_grupla,]; obll <- tab dist[b,l]; objlZ <- tab_disc[b,2] ; dist <- tab disc[b,3]
i § if (cab_grup(a,objl] < 0 & cab grupla,oblZ] < O) |

iz ct <= ct + 1; Globjl] <= Globj2] <= ct; Gltot_obj+l] <= dist
13 } else {

14 g <= ListarGrupos (G[l:{length(G)}-1)])

15 if{length(g) == 1) {break}

16 g_pares <- ListarParesDeGrupos(g)

1T md < ProximoGrupe(tab_dist, g_pares, G[l:(length(G)-1)], mecodo intergrupos)
18 Af(mA[1]<0 & md[2]<0) {excr <- 1}

19 AL (mA[1]<0 | md[2]<0)(

20 if(md[1]<0) {

21 z <- md[2]: w <~ md[l]

22 b else {

23 2 <— md[l]: w <— md[2]

=4 1]

25 for( & in 1:{lengeh(G)-1) ){

26 iF(G[L] == w} {G[L] <- z}

i | }

. G[length(G)] <= md[3]

28 b else |

30 if (md[1]<md[2]) |

al 2 - md[l]:r w <— md[2]

az 1 else {

33 z = md[Z]; W <- md[l]

34 ¥

35 for( 1 in 1:(length(G)=1) ){

36 AP (GI1] == w) (G[i] <= z}

aT 1]

g G[length(G)] <- md[3]

35 }

40 ¥

41 Af(extr == 0} { tab_grup <- rbind(ctab grup,G) }

42 ¥

43 return (tab_grup)

%)

45 metodo_intragrupe <- 1 #1 - distdncia minima: 2 - Maxima: 3 - Média:

46 metods intergrupos <- 2 #1 - disténcis mAxima: 2 - Média;:

47 cab_grup <- GErarGrupos(cabela, merods inTtragrupo, metods iMTErgrupos)
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c) Indices baseados em critérios externos: Rand, Jaccard e Fowlkes € Mallows

1%
i # Retorna os indices de Rand, Jaccard ou Falkes-Mallows
#
IndicesExternos <- function(p,qg,ind){

vl <- c{l:length(p))

ml <- ListarParesDeGrupos (vl)

m2 <- matrix(nrow = nrow(ml), ncol = &)

for(i in l:nrow{ml})){

m2[i,1] <- ml[i,1]

10 m2[i,2] < ml[i,2]
11 m2[i,3] <- m2[i,4] <- m2[i,5] <- m2[i,©e] <- 0O
12 }
13 colnames (m2) <- c{"Grpol®™,"Grpo2™,"a","b"™,"c™,"d")
14 for(i in l:nrow(m2)){
#a-Pares que aparecem €m g € €m p
if( (pIm2[i,1]] = pIm2[i,2]1]) &
17 (gm2[i,1]] = g[m2[i,2]1]) &
18 (gm2[i,1]] = p[m2[i,1]1]) &
1 (gIm2[i,2]] = p[m2[i,2]]1) } { m2[i,3] <- 1}

-1 & otn b

@

I
J & otn

#
#b-Pares gQue aparecem €m ¢ € ni3o aparcecem em v
if({ (g[m2[i,1]] = g[m2[i,2]]) &
(p[m2[i,1]] !'= p[m2[i,2]]) y  mZ[i,4] <- 1}
#
$c-Pares que aparecem €m p € ndo aparcecem em g
if({ (g[m2[i,1]] !'= g[m2[i,2]]) &
7 (p[m2[i,1]1] = pIm2[i,2]]} } 4 mZ[i,5] <- 1}

NN

4! #d-Pares que sdo diferentes entre p e g
30 if({ {(gm2[i,1]] !'= g[m2[i,2]]) &
1 (p[m2[i,1]1] != plm2[i,2]1]} y { m2[i,6] <- 1}

a<-b<- c<-d=<x-0

for(i in l:nrow(m2)){

a<- a + m2[i,3]
for{i in l:nrow(m2})){

a <- a + m2[i, 3]

b <- b + m2[i, 4]

c <- c + m2[i,5]

d <- d + m2[1i,6]
}
if (ind = 1) {indice <- { (a+d)/ (at+b+c+d) ) }
if (ind = 2) {indice <- { a /[ (atb+c) )}
if (ind = 3) {indice <- =grc| (a flatk) )*( a /f(a+c) ) )}

return (indice)

G <- as.vector{ GI[5,1: (ncol{G)-1)] )

P <- cf{2,2,2,1,1,1)
indice <- 3 #1-Rand;2-Jaccard;3-FolwkerMallows
IndicesExternos (P, G, indice)
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d) Indices baseados em critérios internos

¥
# Retorna a distdncia intergrupos usando os métodos min, max ou media
¥

DistanciaEntreGrupos <- function(tabela,G,met_intergrupos){

GravarDist <- function(matriz,gl,g2, wvalor){
for({i in l:nrow{matriz)){
if{ (matriz[i,1l]=—gl & matriz[i,2]=—g2) |
(matriz[i,1l]=—g2 & matriz[i,2
matriz[i,3] <- valor
matriz[i,4] <- matriz[i,4] + 1
break

}
return (matriz)

distEucl <- Calculo De Distancias(tabela, 1)

wvg <«- ListarGrupos (G)

pg <- ListarParesDeGrupos (vg)

m <- matrix(nrow=nrow (pg),ncol=4)

for(i in l:nrow{pg)){

mfi,1] <= pgli,1]

m[i,2] <- pgli,2]

m[i, 3] <- 0

m[i, 4] <- O

for{i in l:nrow({distEucl)}{
obj01 <- distFucl[i,1l]
obj02 <- distEucl[i, 2]
if(G[obj0l] !'= G[obj02]){
distancia <- Distancia_Entre_Dols_Objetos (G[obi01],G[obidZ],m)
if( (met_intergrupos==l) }{
if( distancia=—0 | distEucl[i,3] < distancia){
m <- GravarDist (m,G[obj0l1],G[obj02], distEucl[i,3])}

3L

oo o

}
if( (met_intergrupos=—2) ){
if( distEucl[i,3] > distancia){
m <- GravarDist (m,G[objo0l],G[obj02], distEucl[i,3])

}
if( (met_intergrupos——3) )} {
distancia <- distancia + distEFucl[i, 3]
m <- GravarDist (m,G[obj01],G[obj02], distancia)

if( (met_intergrupos==3) ){
for(i in l:nrow{m)){
m[i,3] <- (m[i,3]/m[i,4])

return (m)

53 }

54 }

55 colnames (m) <- c("Grupoll™, "GrupoO2","Distancia™, "QtdeDeDistancias™)
B

56

tn

met_intergrupos <- 3 #min, max, med
G <- c(1,1,2,2,3,3)
61 DistanciaEntreGrupos (tabela,G,met_intergrupos)
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#
# Retorna o wvalor da dispersaoc nos grupos por meio dos métodos media ou max
#
DispersacIntraGrupos <- function(tabela,G,met intragrupo){
distEucl <- Calculc De Distancias(tabela, 1)
vg <- ListarGrupos (G}
m <— matrix{nrow=length (vg)},ncol=21}
m[,] <= 0
for(i in l:nrow(distEucl)){
10 obj0l <- distEucl[i, 1]
obj02 <- distEucl[i, 2]
if (G[obj0l] = G[okjOZ]){
13 m[G[obi0l],2] <- m[G[obj0l1],2] + 1
1 if( (met_intragrupo=—l) & (m[G[objoOl],1]«<distEucl[i,3]) }{
m[G[obj0l1],1] <- distEucl[i, 3]

T 12 Y S O B =

e |

woem

¥

=
(44]

}
17 if (met_intragrupo=—2I){
m[G[obj01l],1] <- m[G[objO0l],1] + distEucl[i, 3]

o

1

}

T =]

1
et

}
if (met_intragrupo=—2) {
for{i in l:nrow(m)){
4 if(m[i,1]!'=0){
m[i,1] <- (m[i,1] / m[i,2])

1 o n
e
[

}
colnames (m) <- c("Dispersdo”, "Quantidade™)
¥ recturn {m)
}
met_intragrupo<- 1 #max,med
33 G <- c(1,1,2,3,3,3)
g DispersaoIntraGrupos (tabela, G, met_intragrupo)

=T -

1%

Z # Retorna o indice de Dunn

3 #

O IndiceDeDunn <- function(tabela,G,met intragrupo,met intergrupos) {
6 distGhG <- dispGk <- indice <- 0

T vg <- ListarGrupos(G)

8 pg <- ListarParesDeGrupos (vyg)

5 ml <- matrix(nrow=nrow(pg),ncol=4)

10 mZ2 <- matrix(nrow=length (vg),ncol=2)

12 ml <- DistanciaEntreGrupos (tabela,G,met_intergrupos)
13 m2 <- DispersaocIntraGrupos(tabela,G,met_intragrupo)
15 for{i in l:nrow(ml}}{

16 if({ mi[i,3] > 0){

17 if( (distGG==0) | (ml[i,3]<distGG) }{

18 distGG <- ml[i,3]

15 }
20 }
Z1 }
22 forf{i in l:nrow{m2}){
23 if(m2[i,1]1>0){
24 if( (dispGk==0) | (m2[i,1]>dispGk) }{
250 dispGk <- m2[i,1]
26 }
27 b
28 }
29 return (as.double (distGGE/dispGk) )
30 )
32 met intragrupc <- 1 #max, med
33 met intergrupos <- 1 #min, max, med
FENCE <- cf1,2,2,3,3,3)
35 IndiceDeDunn(tabela, G, met intragrupo, met intergrupos)
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e

2 # Retorna o indice de Davies-Bouldin

ST

4 IndiceDeDaviesBouldin <- function(tabela,G,met_intragrupo,met_intergrupos) {
o distGh <- dispGk <- indice <- 0

& wvg <- ListarGrupos (G)

) pg <- ListarParesDeGrupos (vg)

8 ml <- matrix(nrow=nrow(pg),ncol=4})

5 m2 <- matrix(nrow=length (vg),ncol=2})

10 k <- length(vg)

12 ml <- DistanciaEntreGrupos (tabela,G,met_intergrupos)
13 m2 <- DispersacIntraGrupos (takela,G,met_intragrupo)
14

155 m3 <- matrix(nrow=nrow (pg},ncol=6)

16 m3[,] <- 0O

A iy colnames (m3) <- c("GrupoOl”™, "Grupo02","Disp0l™, "Disp02", "DistGlG2", "RelG1G2")
19 for(i in l:nrow(ml)){

20 m3[i,1] <- ml[i,1]

21 m3[i, 2] <- ml[i,Z]

2z m3[1,3] <- m2[(ml[i,1]),1]

23 m3[i, 4] <- m2[(ml[i,2]),1]

24 m2[i, 5] <- ml[i,3]

zZ5 if({ (m3[i,3]4m3[1,4]==0} | (m3[i,5]==0} ) {

26 m3[i, 6] <- O

27 } el=se {

Z8 m3[i, 6] <- ((m3[i,3]+m3[1,4]) / m3[1,5])
o }

30 }

31

22 RelGG <- valor <— 0

33 for{i in 1:k}{

34 valor <- 0

35 for(j in l:nrow(m3)}){

36 if{ m3[j,1] =— i | m3[j,2]=i){

if{ m3[j,&] > wvalor } {
wvalor <- m3[j,6]

}
0 }
41 }
42 RelGG <- RelGG + valor
353 }
5
45 return( as.double((1/k)*RelGG) )
46 }
47
48 met_intragrupo <- 1 ¥max, med

4% met intergrupos <- 2 #min, max, med
50 G «<- =(1,2,2,3,3,3)
51 IndiceDeDaviesBouldin(tabela, G, met_intragrupo, met_intergrupos)
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#
# Retorna o indice de Silhouette
¥
IndiceDeSilhouette <- function (tabela,G){
n <- nrow(tabela)
vg <- ListarGrupos (G)
ml <- matrix (nrow=length (vg),ncol=4)
mi[,] <- O
colnames (ml) <- c("Total","Qtde","Media"™, "Participantes"™)

3
i
=

3}

mZ <- matrix(nrow=n,ncol=9)
m2[,] <- 0
grupoprox <- menordist <- paresEmG <- tmp <- 0
for(i inm 1:m){
menordist <- paresEmG <- grupoprox <- 0
ml[,] <- 0
17 for(j in 1l:length(G)){
iE(GIi]!'=GIi1} !
V1 <- as.vector(tabela[i,Z:ncol(tabela)}])}
V2 <- as.vector(tabelalj,Z:ncol(tabela)l)
tmp <- Eq Fuclidiana (V1,VZ)

I
(TR

-
1o

2 ml[G[3]1,1] <- ml[G[3],1] + tmp
23 ml[G[j],2] <- ml[G[]j],Z2] + 1
24 if(ml[G[3]1,11'=0 & ml[G[]j],2]'=0) {
25 ml[G[3],3] <- ml[G[3],1] / ml[G[3],2]
26 ¥
Z7 }
ml[G[3],4] <- ml[G[j],4] + 1
E
for(j in l:nrow(ml)){
1 if(ml[j,3] '= 0){
2 if( (menordist=—=0) | (ml[j,3]<menordist) ){

w

menordist <- ml[j,3]
grupoprox <- j

wow W
o ol G
-

i

m2[i,1l] <- grupoprox
m2[i,2] <- menordist
m2[i, 8] <- ml[G[i],4]
m2[i, 9] <- G[i]

42 L
43 colnames (m2) <- c("GrupoProximo"™, "Distancia"™, "ParesNoGrupo™, "ParesEntreGrupos™,™a", "b",
44 "Silhouette™, "QtdeNoGrupo™, "Grupo™)
45 for(i in 1:mn){
46 tmp <- 0
47 for(j in 1:mn){
8 if( (m2[i,1]==G[]j]) & (i j) )M
tmp <- tmp + 1
1
if( (GLII==GI1i]) & (i !=3) M
m2[i,3] <- m2[i,3] + 1
1

i
m2[i, 4] <- tmp

a <- b <- tot_obj <- 0
for(i in l:length(G)){
a<-b<-0
for(j in l:length(G)){
if(i=3)it

63 V1 <- as.vector (tabela[i,2:ncol (tabela)])
64 V2 <- as.vector(tabela[j,2:ncol (tabela)])
65 AF(GIi]=GI[I]{

(1 a <- a + Egq Euclidiana(V1,V2)

o

1
if(GI1]1!=G[j] & G[il=m2[i,1]){
b <- b + Eq_Euclidiana(V1,VZ)

¥

iF

¥

if{ (m2[i,3] != 0} & (a!=0) ){
m2[i,5] <- a/m2[i,3]

L

if( (m2[i,4] != 0} & (b!=0) ){
m2[i, 6] <- b/m2[i,4]

¥

if(m2[i,5]>m2[i,6]){

m2[i,7] <- (m2[i,6] - m2[i,5]) / m2[i,5]
¥ . elae {

m2[i,7] <- (m2[i,6] - m2[i,5]) / m2[i,6]
I
if(m2[i,8]=1){

m2[i,7] <- O

™

TAil <= 0
for(i in l:nrow(m2)){

2 Isil <- Isil + m2[i,7]

93 5

oy ordem <- order{(m2[,9], decreasing = FALSE)
i m2 <- m2[ordem, ]

96 return{Isil/n)

}
G <- {1,1,1,1,2,2
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e) Modelo 01

# Retorna o dendrograma com 0s agrupamentos de texto de mesma lingua
¥
library (tm)
ModeloOl <- function(endereco,dist_obj,dist_grp,es_multi,heapmaps) {
docs <- Corpus(DirSource (endereco, encoding="UTF-8"))
listaTXT <-list(): letras <- vector(): letras <- c("a","b");
tmp <- 0; a<-""
for( i in l:length(docs) ){
txt <- removePunctuation(docs[[i]]Scontent[1])
txt <- removeNumbers (txt)
txt <- stripWhitespace (txt)
txt <- tolower (tXt)
listaTXT[i] <- txt
for( j in l:nchar(txt) }{
a <- substr(txt, i, j)
if(a==" " | is.null(a)}{} else {
if(is.element (a,letzas)) { } =lse {
letras <- c(letras,a)

on .

am

w

id <- order(letras, decreasing = FALSE)
letras <- letras[id]: letras <- letras[l:length(letras)]
nome_arquivo <- Vector(); 1istaMAT <-1list()
WATI1Z_&grup <- MaTtrix(): m_inicial <- table(letras,letras)
m iniciall,] <- 0} tmp <- 1 <- 1
for (1 in lilength(docs))
m iniciall,] <- O; nome arguivo[i] <- as.character(docs[[i]]Smetafid)
n <- nchar(listalXT[[i]1]): txt <- 1listalXT[[i]]
for(j in 1:(n-1)){
for(k in (3+1):(3+1)){
a < substr(txt, j, j); b <- substr(cxzc, k, k)
if(is.element (a,letras) & is.element(b,letras)) {
m_inicial[a,b] <- m_inicialfa,b] + 1

¥

}
}
listaMAT[[i]] <- m inicial
if (tmp == 1){

tmp <- 0

matriz_agrup <- rbind( as.vector(m inicial) )
} else {

matriz_agrup <- rbind( matriz_agrup, as.vector(m inicial) )

tabela <- as.matrix(matriz_agrup)

if(dist_obj = 1){ mDist <- "euclidean” 3
if (dist_obj 2){ mDist <- "manhattan” 3
if (dist_obj 3){ mDist <- "canberra" 3
distancias <- dist(tabela, method = mDist)
if (dist_grp = 1){ mGrupos <- "single" 3
if (dist_grp 2){ mGrupos <- "complete” }
if (dist_grp == 3){ mErupos <- "ave" 3
grupos <- hclust(distancias,method = mGrupos)
tmp <- 1

if (length(docs)>50) { tmp <- 0.5 }

dev.new ()

plot (grupos, ylab="Disténcias”, xlab="AgTupamentos”, Cex = tmp, hang = 1,NORME arquive, main = "Dendrograma”}
#rect.hclust (grupes, k=2, border="green")
if (heapmaps = 1) {

# Retorna o heatmap dos agrupamentos por lingua

require (graphics); require(grDevices)

for (i in l:length(docs)) {
dev.new(}
ml <- as.matrix(listaMAT[[i]])
colfunc <- colorRampPalstts (c("white", "yellow”, "red"))
pretoEbranco <- colorRampPalstte(c("gray”, "Black"))
heatmap (ml, Rowv = NA, Colv = NA, main = nome_arquivo([i], col=(colfunc(S)), symm = FALSE)

}
if (es_multi == 1) {
# Retorna o Escalomaneto Mult
library(vegan)
linguas <- vector (length=length(docs))
for (1 in lilength(docs)) {
linguas[i] <- substr(nome_arquivo[i], 1, (nchar(nome argquivo[i])-5) )

imensional dos agr s de mesma lingua

1
m2 <- monoMDS (distancias, model = "loc"); x <- m2$points[, 1]; ¥ <- m2Spoints[, 2]
dev.new ()
plot (m2, choices = c(1,2), type = "p", xlim = range(x) + c(0, 0.3), vlim = range(y) + c(0, 0.3))
orditorp(m2,display="specie", col="red", air=1)
ordihull (m2, groups=linguas,draw="polygon",col="greyS0", label=TRUE) #poligono
}
library ("clv")
#Indices baseados em critérios externos
nro <- 1; cont <- 0; totObj <- nrow(tabela); P <- vector(length=totObj )
for (i in l:totobj ){
cont <- cont + 1 P[i] <- nro
if (cont == 5) {
cont <- 0; nro <- nro + 1

o
@ o

}

G <- as.integer (cutree (grupos, k=(totObj/5)})

P <- as.integer(F)

conjuntos <- std.ext(F,G)

FM  <- clv.Folkes.Mallows (conjuntos)

Jacc <- clv.Jaccard(conjuntos)

Band <- clv.Rand(conjuntos)

#Indices baseados em critérios externos

scatt <- cls.scatt.data(as.matrix(tabela),G,dist="euclidean™)
<~ as.double(clv.Dunn(scatt, "complste”, "single"))

DB <- as.double(clv.Davies.Bouldin(scatt, "complete", "single"))

library ("fpc")

indices <- cluster.stats(dist(tabela), G)

Si1 <- indices$avg.silwidth

indicesIE <- rbind(FM, Jacc, Rand, Dunn, DB, 5il)

colnames (indicesIE) <- ¢("Indices"}

return (indicesIE)

endersco <- "C:\\testes\\biblia\\"

dist_obj <- 1 #l-Euclidiana; 2-Manhattan: 3-Canberra;
dist_grp <- 3 #l-Minima; 2-Completa; 3-Média:
es_multi <- 2 #1-Sim;2-Ndo

heapmaps <- 1 #2-5im;2-Ndo

date ()

Modelool (endereco, dist_obj,dist_grp,es_mulri, heapmaps)
date ()
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f) Modelo 02

1l library(tm)

2 library (gdap}

3 library(stringi)
library (gsubfn)
reguire (gplots)

]

d

Modelol2 <- function(endereco) {

B textos <- Corpus (DirSource ("C:\\testes\\venn\\", encoding="UTFE&"))
9 1listaTEXTOS <- list ()

10 for{i in l:length(textos)){

11 a <- stri trans general (textos[[i]], "Latin-ASCII")

12 al <- Corpus (VectorSource (a))

T3 az =- TermDocumentMatrix(al)

14 a3 <- aZfdimnames$Terms
15 a3 <- removeNumbers(a3)

1g a3 <- a3[a3!=""]
17 listaTEXTOS5[[i]] <- a3

wvetorll <- wector (length=length (textos))
for(i in l:length(textos)){
wvetor0l[i] <- textos[[i]]&metaSid

3

}

names (1istaTEXTOS) <- vetorll
dev.new ()

v <— venn(listaTEXTOS)

m

S

o

enderseco <- "C:i\\testes‘\\venni\"
ModelolZ (endereco)
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