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RESUMO

Agrupamento de dados é uma técnica de aprendizado nao supervisionado que busca
padroes ocultos em um conjunto de dados. Para isso, o conjunto ¢ dividido em subgrupos
com caracteristicas semelhantes entre si e distintas dos demais grupos. O presente trabalho
investiga as técnicas de agrupamento K-Means, Hierarquico, DBSCAN e mistura gaussiana,
aplicadas em noticias do Campeonato Brasileiro de Futebol. A pesquisa tem como objetivo
analisar o funcionamento das técnicas e proporcionar possibilidades de identificacao de
padrdes nos dados. No estagio inicial, realizou-se o pré-processamento dos dados, incluindo
tokenizagdo e remocao de palavras de parada. As noticias foram representadas através
da técnica TF-IDF. Em seguida, empregou-se a técnica de reducao de dimensionalidade
a partir da Anélise Semantica Latente. O agrupamento das noticias foi realizado com o
numero de grupos definido em 21, representando a quantidade de times participantes no
campeonato. Os resultados indicaram que tanto o algoritmo K-Means quanto o Modelo de
Mistura Gaussiana alcancaram uma acuréacia de 75%, demonstrando desempenho superior
perante os demais. Adicionalmente, foram realizados experimentos sem a definicao prévia
do ntimero de clusters, empregando busca em grade para determinar o melhor coeficiente
de silhueta. Os algoritmos variaram entre 25 e 32 grupos, sugerindo que essa faixa é

apropriada para a divisao da base de dados das noticias.

Palavras-chave: Agrupamento de dados. Dados textuais. Noticias de futebol.



ABSTRACT

Data clustering is an unsupervised learning technique that searches for hidden patterns in
a set of data. To do this, the set is divided into subgroups with characteristics similar to
each other and different from the other groups. The present work investigates the K-Means,
hierarchical, DBSCAN and Gaussian mixture clustering techniques, applied to news from
the Brazilian Football Championship. The research aims to analyze the functioning of
the techniques and provide possibilities for identifying patterns in the data. In the initial
stage, data pre-processing was carried out, including tokenization and removal of stop
words. The news was represented using the TF-IDF technique. Next, the dimensionality
reduction technique was used using Latent Semantic Analysis. The grouping of news
was carried out with the number of groups set at 21, representing the number of teams
participating in the championship. The results indicated that both the K-Means algorithm
and the Gaussian Mixture Model achieved an accuracy of 75%, demonstrating superior
performance compared to the others. Additionally, experiments were carried out without
prior definition of the number of clusters, using grid search to determine the best silhouette
coefficient. The algorithms varied between 25 and 32 groups, suggesting that this range is

appropriate for dividing the news database.

Keywords: Data clustering. Textual data. Soccer news.
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1 INTRODUCAO

A crescente quantidade de dados disponiveis atualmente em paginas da Internet
facilitou a coleta, difusao e desenvolvimento de informagoes nas mais diversas areas do
conhecimento, incluindo o mundo do futebol. Portais de noticias e blogs especializados
desempenham um papel importante na produgao e disseminagao de informacoes sobre
jogadores, times, campeonatos e eventos relacionados. Com isso, o acesso a informagcoes
ficou mais facil, contribuindo para a andlise e tomada de decisdo de forma rapida e segura.
No entanto, a localizacao e leitura dessas informagoes em tempo héabil tornaram-se um
desafio, visto que o volume de dados cresce de forma exponencial (MAGALHAES, 2020).

A tarefa manual de andalise e agrupamento dos dados relacionados ao futebol
se torna trabalhosa devido a grande quantidade de noticias disponiveis. Além disso, pode
ocorrer perda de informagoes no processo, dado o padrao possivelmente complexo nos
dados. Por esse motivo, é interessante utilizar técnicas de agrupamento, a fim de organizar
as informacoes provenientes das noticias de futebol. Com o uso dessas técnicas, é possivel
identificar padroes e relacionamentos ocultos nos dados, fornecendo suporte para a tomada
de decisoes mais embasadas.

A principal motivacao deste trabalho foi a falta de publicagbes que abordem
especificamente a aplicagdo de técnicas de agrupamento de dados em noticias de times de
futebol. Essa analise possibilitou o entendimento de quais sao as técnicas de agrupamento
mais adequadas para o problema especifico. Isso pode auxiliar pesquisadores em trabalhos
futuros, permitindo aplicagao de outras técnicas, tais como andlise de sentimentos e
predicao de resultados.

O objetivo deste trabalho foi analisar e comparar as principais técnicas de
agrupamento de dados aplicadas a noticias de times que participam do Campeonato
Brasileiro de Futebol. Para alcancar esse objetivo, foi usada uma base de dados que cobre
um periodo razoavel de tempo. Além disso, foram aplicadas técnicas de pré-processamento
para melhorar a qualidade e representagdo dos dados. Posteriormente, foram realizados
diversos experimentos, com diferentes técnicas de agrupamento, incluindo agrupamento
baseado em particoes, em hierarquia, em densidade e em modelo. Por fim, foram feitas a
analise das métricas obtidas para cada estratégia de agrupamento, a comparacao entre os

métodos e uma discussao dos resultados obtidos.

1.1 Objetivos

O principal objetivo do presente trabalho foi analisar as principais técnicas de
agrupamento de dados aplicadas a noticias de times de futebol. Para atingir o objetivo

principal, os seguintes objetivos especificos foram estabelecidos:

« estruturar a base de dados de noticias de times de futebol;
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o selecionar as técnicas de agrupamento de dados mais adequadas para a base;

 analisar as técnicas de agrupamento por meio de experimentos utilizando a base de

dados.

1.2 Justificativa

De acordo com |Dhar et al| (2020), poucos estudos exaustivos foram realizados
para a tarefa de agrupamento de texto. Esse ntimero é ainda menor para noticias de
futebol, com base na revisao feita na literatura.

A Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados é uma area de grande
importancia, que visa extrair informagoes valiosas a partir de conjuntos de dados. Nesse
contexto, este trabalho pode contribuir, uma vez que se concentra na analise de noticias
relacionadas a times de futebol brasileiros, utilizando técnicas de Mineracao de Texto.
Além disso, esta pesquisa pode ajudar os profissionais que atuam em areas afins ao futebol
a tomar decisoes mais embasadas e acertadas, economizando tempo e gerando impactos

positivos na gestao dos negocios relacionados ao futebol.

1.3 Resultados esperados

Com a conclusao do presente trabalho, espera-se obter contribui¢oes praticas
e cientificas relevantes. Do ponto de vista pratico, a ideia é que este estudo auxilie sites
a agrupar noticias de forma agil e eficaz. Isso proporcionara beneficios aos veiculos de
midia que lidam com grandes volumes de informacao. Por meio da otimizacao desse
processo, pretende-se tornar mais rapida a classificacdo das noticias, permitindo uma
melhor organizagao e economia de tempo.

Do ponto de vista cientifico, o objetivo é identificar as técnicas de agrupamento
mais adequadas para a base de dados especifica de noticias de futebol. Ao alcancar esse
objetivo, serd possivel fornecer um resultado de agrupamento confiavel, que podera ser
utilizado como entrada para outras aplicagdes, como anélise de sentimentos, predicao de

jogos e outras areas relacionadas ao futebol.

1.4 Organizacao do documento

Este documento esta estruturado em cinco capitulos, incluindo este. No
Capitulo [2| sdo apresentados os fundamentos tedricos necessarios, além de uma revisao dos
trabalhos correlatos. O Capitulo |3| detalha a metodologia desenvolvida para a execugao
deste estudo. No Capitulo [4] sdo expostos os resultados obtidos, seguidos de uma andlise
e interpretagao deles. Por fim, no Capitulo [3], sdo apresentadas as consideragoes finais do
trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os fundamentos necessarios para o melhor entendimento
deste estudo, bem como os trabalhos correlatos. A Secao trata da Descoberta de
Conhecimento em Banco de Dados. A Secao[2.2]aborda varias etapas do pré-processamento
de texto. A Segao trata da reducao de dimensionalidade. A Segao faz uma
apresentacao sobre o calculo de similaridade. A Secao discute sobre as principais
abordagens de agrupamento de dados. A Secao[2.6) apresenta algumas medidas de avaliagao
de desempenho para algoritmos de agrupamento de dados. Por fim, a Secao trata dos

trabalhos correlatos.

2.1 Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados

Os avangos constantes na Computacao possibilitaram o armazenamento de
quantidades cada vez maiores de dados. Tecnologias como a Internet, Sistemas Gerencia-
dores de Banco de Dados (SGBDs) modernos e dispositivos de meméria secundéria com
alta capacidade e baixo custo permitem a difusdo de bases de dados de natureza cientifica,
comercial, administrativa e governamental (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA/ 2015)).
Essa quantidade massiva de dados é conhecida como Big Data.

Atualmente, estima-se que sejam gerados, diariamente, terabytes de dados
provenientes de fontes comerciais, redes sociais, sensores e outras fontes diversas. Esses
dados possuem ampla variedade de formatos, abrangendo desde informagdes estruturadas,
como dados numéricos, até dados nao estruturados, como textos, imagens, videos e audios,
tornando-os complexos. Por consequéncia, nem sempre ferramentas tradicionais podem
ser usadas no tratamento do Big Data (RIBEIRO, [2022)). Considerando esse cenério, é
essencial o desenvolvimento de ferramentas automatizadas capazes de analisar, relacionar
e interpretar dados, uma vez que essa tarefa seria inviavel para ser realizada manualmente
por seres humanos.

A fim de auxiliar o estudo dos dados, surgiu um processo denominado Knowledge
Discovery in Databases (KDD), que, em portugués, significa Descoberta de Conhecimento
em Bancos de Dados. Esse processo tem como finalidade a identificagao de padroes uteis
a partir de grandes conjuntos de dados (ALLAHYARI et al.|[2017). O processo de KDD
pode ser dividido em cinco grandes etapas. A primeira é a etapa de selecao, que busca
entender quais sao os dados de interesse e qual o objetivo do processo de KDD. A segunda
e a terceira etapas sao o pré-processamento e transformacio dos dados, respectivamente.
Essas etapas buscam eliminar os ruidos e deixar os dados em um formato que possa ser
interpretado pelos algoritmos de mineracao da préxima etapa.

A quarta etapa é a mineracao propriamente dita, em que sao aplicadas técnicas
que identificam padroes nos dados. Na quinta etapa, sdo realizadas a avaliacao e a

interpretacao dos dados, na qual é possivel obter conhecimento a partir da analise dos
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padroes. A Figura (1| mostra as etapas da Descoberta de Conhecimento em Banco de
Dados.

Figura 1 — Etapas do KDD

Mineragao Interpretacdo/

Selegdo | Pre-processamento Transformagdo | de dados avaliagdo

= B |-

i Dados de i Dados
interesse pré-processados Dados
transformados

P>

Fonte: [FREITAS; MOURA; SILVA] 2015]

2.2 Pré-processamento de texto

Ao contrario do formato numérico, o texto é essencialmente nao estruturado,
tornando praticamente impossivel processa-lo diretamente em sua forma bruta. Nao é
viavel aplicar operacoes numéricas a textos, e converter seu contetido em um valor numérico
nao é uma tarefa simples. Portanto, é necessario realizar etapas de pré-processamento no
texto, as quais envolvem a separacao das frases em uma lista de palavras individuais, a
remocao de termos comuns que possuem pouca relevancia para o contexto de mineragao

de texto e a conversao das palavras para sua forma raiz.

2.2.1 Tokenizacao

De acordo com |Aggarwal (2018)), a tokenizacio é definida como o processo

de converter um texto em uma lista de palavras, os chamados tokens. A ocorréncia de
cada palavra do texto gera um token, portanto, trés palavras iguais no texto geram trés
tokens correspondentes. O processo de tokenizacao depende de uma analise morfologica
do idioma em questao, que define o critério a ser utilizado para segmentar as palavras do
texto. Idiomas que tém origem no Latim, como é o caso do portugués, separam os tokens
pelo espaco em branco ou pelos sinais de pontuacao.

Como processamento subsequente, as palavras que incluem caracteres especiais
ou valores numéricos sao removidas, e os tokens sao alterados para seus caracteres minus-
culos. A Figura [2] apresenta o processo de tokenizacio, em que um documento é recebido

como entrada, e uma lista de tokens é devolvida como saida.
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Figura 2 — Etapa de tokenizacdo

Agrupamento
Agrupamento de dados é uma de
técnica que divide objetos em .
grupos com base em suas )
similaridades, permitindo a €
identificagdo de padrées e uma
estrutur.as nos da,dos. E usado il
em diversas areas, como
mineracdo de dados e que
aprendizado de maquina. divide

objetos

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

2.2.2 Remocgdao de palavras de parada

Segundo Aggarwal| (2018), as stop words, ou palavras de parada, em portugués,

sao termos que nao carregam relevancia para analise do texto e devem ser removidas da
lista de tokens para maior eficiéncia do processo. Todos os artigos, preposigoes, conjungoes
e, em alguns casos, pronomes sao removidos. Além disso, existem dicionérios disponiveis
com palavras de parada de cada idioma para auxiliar na remocao desses termos. A Figura
[3l apresenta o processo de remogao de palavras de parada, em que os tokens sao filtrados,

sendo mantidos apenas os termos mais relevantes para o processo de agrupamento.

2.2.3 Derivagao

Stemming, que, em portugués, significa derivacdo, é o processo de mapear cada
token para o seu radical , . Documentos de texto podem conter a forma singular
ou plural da mesma palavra, varios tempos verbais e outras variagoes. Assim, essas palavras
sdo consolidadas em uma unica forma, pois tais varia¢des nao interferem na interpretacao
semantica do ponto de vista da mineracao. Para a extracao da raiz morfologica de uma
palavra, sao usadas algumas técnicas, como tabelas de consultas semiautomaticas, remocao
de sufixos e lematizacdo. As tabelas de consulta semiautomaticas sdo heuristicas criadas
previamente para substituir uma gama de termos pelo seu radical. Um exemplo disso sao
as palavras “comer”, “comendo” e “comeu”, que possuem o mesmo radical “come”.

Outra estratégia é a remocao de sufixos, em que sao armazenadas regras para
tentar encontrar a forma raiz da palavra. Sufixos de plural, como “es”; de verbos, como
“er” ou “ar”; de adjetivos, como “ao” ou “inho”; e de advérbios, como “mente”, podem ser

removidos. Prefixos também podem ser removidos, no entanto, é mais comum apenas a
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Figura 3 — Etapa de remocao de palavras de parada

Agrupamento

i
dados Agrupamento
é dados

uma técnica

técnica divide

que objetos

divide
objetos

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

remogao de sufixos. A Figura [] apresenta o processo de derivagao, em que cada token da

lista é convertido para o seu radical.

Figura 4 — Etapa de derivagao

Agrupamento agrup
dados dad
técnica técn
divide divid
objetos objet

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

2.2.}, Representacdo no espago vetorial e normalizacao

Com os termos ja extraidos e processados pelas etapas de tokenizagdo, remocao
de palavras de parada e derivagao, o texto precisa ser convertido para uma notagao de

espago vetorial, que é uma representacao multidimensional e esparsa. Como descrito
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por Aggarwal (2018)), essa representacdo contém uma dimensao para cada palavra, e
o valor dessa dimensao ¢ positivo somente quando a palavra estd no documento; caso
contrario, seu valor é 0. O valor positivo pode ser uma frequéncia normalizada ou um valor
de indicador binario 1. Cada documento, normalmente, possui uma quantidade muito
pequena de palavras do vocabuldrio. E comum que o nimero médio de palavras de cada
documento seja de algumas centenas, enquanto a quantidade total do vocabulario seja
significativamente maior do que cem mil palavras.

O modelo que envolve a representacao simplificada de um documento de texto
como um conjunto desordenado de palavras, sem levar em consideracdo a estrutura
gramatical ou a ordem das palavras, é conhecido como bag of words. Existem duas
representacoes comumente usadas para esses dados, o modelo binario e o modelo Term
Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF). A sigla TF significa frequéncia do
termo, e a sigla IDF, frequéncia inversa do documento. Para algumas aplicacoes, a
representacao bindria para retratar a presenca ou nao do termo no documento é suficiente.
Uma das principais vantagens é que ela é compacta, mas, em contrapartida, perde
informacoes por nao conter a frequéncia dos termos individuais nem a importancia relativa
das palavras no documento.

A maioria das representac¢oes nao funciona bem com o modelo binério; por esse
motivo, usa o modelo TF-IDF, que pondera o impacto de cada termo na representagao
vetorial do documento. Os pesos das palavras calculadas por esse esquema sao proporcionais
as ocorréncias no texto dado, mas inversamente proporcionais aos de outros textos. Como
as frequéncias das palavras em um documento longo podem variar significativamente, faz
sentido usar fungoes de amortecimento nessas frequéncias. Nesse caso, a fungao logaritmica
pode ser aplicada para reduzir o efeito do spam, que sdo termos muito frequentes e pouco
informativos.

Para o calculo da frequéncia inversa do documento, é divido o niimero total de
documentos pelo nimero de documentos que contém o termo, e a esse resultado é aplicado
o logaritmo. A frequéncia do termo é obtida como a proporgao do niimero de vezes que um
termo aparece em um documento em relacdo ao nimero total de termos nele. A frequéncia
TF-IDF é alcancada multiplicando-se a frequéncia do termo pela frequéncia inversa do
documento.

Para ilustrar o calculo da frequéncia TF-IDF, serao apresentados trés docu-
mentos de texto como exemplo. A Tabela [I] mostra a representacao TF-IDF aplicada
a esses documentos. Como a tabela possui uma coluna para cada palavra presente nos

documentos, sao exibidas apenas para cinco termos, para facilitar a visualizacao.

1. Documento 1: Agrupamento de dados é uma técnica que divide objetos em grupos
com base em suas similaridades, permitindo a identificacdo de padroes e estruturas

nos dados.
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2. Documento 2: E usado em diversas areas, como mineracao de dados e aprendizado

de maquina.

3. Documento 3: Agrupamento de dados é uma técnica amplamente utilizada em

analise de dados e reconhecimento de padroes.

Tabela 1 — Representacao da matriz TF-IDF
agrupamento | dados técnica | mineracao | similaridades
Documento 1 0.227959 0.354061 | 0.227959 | 0.000000 0.299738
Documento 2 0.000000 0.234400 | 0.000000 | 0.396875 0.000000
Documento 3 0.284809 0.442359 | 0.284809 | 0.000000 0.000000
Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

2.3 Reducgao de dimensionalidade

Os dados textuais, frequentemente, enfrentam o desafio da alta dimensionali-
dade. Por esse motivo, é comum que a matriz que representa a ocorréncia de termos nos
documentos contenha milhares de dimensoes. Latent Semantic Analysis (LSA), que, em
portugués, significa Analise Semantica Latente, é uma técnica empregada para representar
termos por meio de componentes latentes ou ocultos. Com isso, é possivel obter uma
representacao mais compacta, uma vez que os termos passam a ser representados por
topicos (LANE; HOWARD; HAPKE| 2019). A LSA é uma técnica popular de redugao
de dimensionalidade que segue o método de Singular Value Decomposition (SVD), ou
Decomposicao em Valores Singulares.

O SVD é uma técnica matematica que decompoe uma matriz em trés outras,
sendo uma delas a representacao dos conceitos latentes, que é usada no contexto da LSA.
Uma propriedade da decomposicao SVD é que a multiplicacdo das trés matrizes resulta na
matriz original. Uma analogia valida é a decomposicao de um ntmero inteiro A, que pode
ser fatorado em outros trés nimeros inteiros, denominados B, C e D, e a multiplicacao
desses valores resulta novamente em A.

A maneira padrao de representar dados textuais é através de uma matriz
documento-termo, em que as linhas representam os documentos, e as colunas, os termos
ou palavras do vocabulario. J& os valores na matriz refletem a importancia da palavra no
documento. Se o numero for zero, essa palavra simplesmente nao existe no documento.
Diferentes documentos tratarao de diferentes tépicos, por exemplo, satde, economia e
esportes. Algumas noticias podem pertencer unicamente a uma categoria, enquanto outras
podem pertencer a duas ou mais.

A primeira matriz obtida pela Decomposicao em Valores Singulares fornece
justamente essa informagao: as linhas representam as noticias; as colunas, os topicos

latentes; e os valores da matriz, o quanto cada termo esta presente em determinado tépico.
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Ja a segunda matriz fornece a informacao do peso de cada termo para a formacao de um
topico latente. Portanto, as linhas dessa matriz correspondem aos termos; as colunas,
aos topicos; e os valores sao os pesos. Por fim, a terceira matriz representa o quanto
cada um dos topicos explica os dados. Isso pode ser usado para entender se a quantidade
de componentes escolhida extrai de forma correta os principais tépicos presentes nos
documentos.

Ao utilizar LSA, é possivel escolher a quantidade de topicos a serem formados,
mas escolher essa quantidade de tépicos para cada conjunto de documentos pode nao ser
uma tarefa muito simples. Evangelopoulos, Zhang e Prybutok| (2012) apresentam uma
analise de alguns trabalhos que mostram que o niimero de tépicos ideal pode variar de 6 a
mais de 1000. Apresentam, também, estudos em que esse nimero ideal varia entre 70 e
100 para cole¢oes com cerca de 1000 documentos e 5000 termos. Por fim, recomendam aos
pesquisadores explorarem e reportarem valores de dimensionalidade encontrados em seus
estudos. De acordo com [Valdez, Pickett e Goodson! (2018]), decidir quantos topicos sao
relevantes para um conjunto de dados representa um equilibrio delicado entre especificidade
e interpretabilidade, sendo a melhor solugao aquela mais util para o projeto em questao.
Para fins de exemplificacao, a Tabela [2] demonstra uma matriz LSA, que foi reduzida de 5

para 3 componentes.

Tabela 2 — Representagao da matriz LSA

Componente 1 | Componente 2 | Componente 3
Documento 1 0.77 0.07 0.62
Documento 2 0.80 0.55 0.20
Documento 3 0.97 0.13 0.19

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

2.4 Calculo de similaridade

Uma vez que os documentos sao representados no espaco vetorial, a distancia
euclidiana é comumente utilizada para calcular a similaridade entre documentos. Quanto
menor a distancia euclidiana entre dois vetores, maior ¢ a similaridade entre os documentos
correspondentes e vice-versa. No entanto, os valores da distancia euclidiana serao mais
altos para distancias entre pares de documentos mais longos, mesmo que grandes fragoes
desses documentos sejam comuns. Portanto, documentos mais longos e documentos mais
curtos sao tratados de maneira diferente, o que pode levar a resultados insatisfatorios para
a mineragao.

Para resolver esse problema, é necessario que o comprimento variavel dos
documentos seja normalizado. Uma solucao é usar o cosseno do angulo entre os vetores
que representam os documentos, ja que o cosseno entre dois vetores nao depende do

comprimento, e sim do angulo (AGGARWAL, 2018). Essa representacao normaliza o
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efeito causado pelos comprimentos variaveis dos documentos, pois o denominador contém
as normas deles. Além disso, a normalizagdo também garante que o valor do cosseno esteja

sempre no intervalo (0, 1).

2.5 Agrupamento de dados

Segundo Rai e Singh! (2010), Agrupamento de Dados, também chamado de
Clustering, é uma técnica que consiste na separacao de dados em subgrupos que contém
objetos semelhantes entre si, denominados clusters. A modelagem dos dados por meio
de agrupamento perde alguns detalhes, mas obtém simplificacao, representando muitos
objetos de dados por meio de poucos grupos. Na perspectiva de aprendizado de méaquina,
o agrupamento ¢ um aprendizado nao supervisionado que busca por dados ocultos, ou
seja, os algoritmos encontram padroes e estruturas por conta prépria, sem a orientacao
explicita de um humano. O agrupamento ¢é frequentemente usado como uma das primeiras
etapas na analise de Mineragao de Dados, identificando grupos de registros relacionados
que podem ser usados como ponto de partida para explorar outros relacionamentos.

De acordo com Kaushik| (2016]), o agrupamento pode ser dividido em duas
categorias: Hard Clustering e Soft Clustering. No primeiro método, o objeto pertence
estritamente a um tnico grupo ou a nenhum; ja no segundo, o objeto pode pertencer
simultaneamente a mais de um grupo.

Ghosal et al| (2020) explica que o objetivo do agrupamento depende muito da
situacao em que se deseja aplica-lo. Para cada uma, é proposta uma metodologia diferente
para especificar a proximidade dos pontos dados. Até o momento, mais de 100 algoritmos
diferentes de agrupamento foram propostos e estudados (KAUSHIK] 2016]). Todos eles

podem ser divididos em cinco subconjuntos distintos, discutidos nas secoes a seguir.

2.5.1 Agrupamento particional

O agrupamento particional é uma abordagem iterativa que encontra similarida-
des entre os pontos de dados em um grupo com base na distancia até o seu centroide. O
algoritmo escolhe pontos iniciais para representar cada grupo. Logo depois, é medida a
distancia entre cada ponto dos dados e o ponto escolhido como representante de cada grupo.
Com base nessas distancias, ¢ decidido quais pontos dos dados devem pertencer a qual
grupo. Em seguida, os pontos centrais de cada grupo sao recalculados, e o processo segue
de maneira iterativa. O resultado final é uma divisdo dos dados em grupos semelhantes
entre si e diferentes dos demais grupos. Exemplos de técnicas de agrupamentos particional
sao o K-Means, o K-Medoids e o K-Modes.

O algoritmo K-Means é uma técnica de agrupamento simples e bastante utilizada
que separa o conjunto de dados em k parti¢oes, sendo o pardmetro k fornecido como

entrada para o algoritmo. O processo inicia com a selecao aleatéria de k elementos da base
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de dados para serem os centroides iniciais, que representam os grupos (LIKAS; VLASSIS!
VERBEEK] 2003)). A partir disso, cada elemento ¢é associado ao centroide mais préximo
utilizando a distancia euclidiana como métrica de proximidade.

Em cada iteragao, os pontos sao movidos de um grupo para outro, e os centroides
sao atualizados como a média dos elementos associados a cada um deles, a fim de melhorar
a qualidade do agrupamento. A qualidade do agrupamento é avaliada com base nos erros
quadraticos, que sao a soma das distancias ao quadrado entre os elementos e o centroide
de cada grupo. O objetivo do K-Means ¢é encontrar k grupos, de modo que a soma dos
erros quadraticos seja a menor possivel. Portanto, as iteragoes ocorrem até que a soma se
estabilize e ndo haja mais mudancas de elementos entre os grupos (RIBEIRO), 2022).

A Figura [p| apresenta graficos com resultados da execuc¢ao do algoritmo K-
Means com o valor de k igual a 2 e 3, respectivamente. Cada cor representa um grupo

identificado pelo algoritmo.

Figura 5 — Gréficos da execucao do algoritmo K-Means com 2 e 3 grupos
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

2.5.2 Agrupamento hierdrquico

O agrupamento hierarquico ¢ um modelo que tem duas abordagens: aglomera-
tiva e divisiva. Na abordagem aglomerativa, cada ponto de dados comeca como seu proprio
grupo, e, em seguida, usando uma medida de proximidade, os pontos mais proximos sao
unidos em um tnico grupo. Isso é feito repetidamente até que todos os pontos de dados
estejam agrupados. Ja a abordagem divisiva do agrupamento hierdrquico comeca com um
unico grupo, que contém todos os pontos de dados e, a medida que avanca, esse grupo ¢é
subdividido em grupos menores. Exemplos de algoritmos que utilizam essa abordagem
sao o Agrupamento Hierarquico Aglomerativo, o Agrupamento Hierarquico Divisivo e o
Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies (BIRCH).

O Agrupamento Hierdrquico Aglomerativo comega tratando cada ponto do

conjunto de dados como um grupo separado. Em seguida, a similaridade entre todos os
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pares de pontos é calculada (MURTAGH; CONTRERAS, [2011)). No préximo passo do
algoritmo, ocorre a uniao dos dois grupos mais semelhantes em um tnico grupo. Apés
essa uniao, a matriz de similaridade é atualizada para refletir as mudancas realizadas
nos grupos. Esses passos sao repetidos iterativamente até que todos os grupos sejam
combinados em um tnico grande grupo. A Figura [0 apresenta um dendrograma, uma
representacao grafica que mostra como os elementos do conjunto de dados sao agrupados

e ligados em um diagrama de arvore.

Figura 6 — Dendrograma
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Fonte: SCIENCE, [2023.

De acordo com [Ribeiro (2022), os hiperparametros mais importantes do al-
goritmo aglomerativo sao o niimero de grupos e o critério de ligagdo. Hiperparametro é
um parametro externo ao modelo de aprendizado de maquina cujo valor é definido antes
do treinamento e influencia no desempenho deste. O critério de ligacao determina qual
métrica de distancia usar entre grupos com possibilidade de jun¢ao. Normalmente, os
valores mais interessantes para o parametro do critério de ligagao sao single (simples) e
ward (similaridade). No critério de ligagao simples, a ligagao entre grupos ocorre com
base na distancia minima entre os pontos mais préximos de diferentes grupos, o que
pode resultar na formacao de grupos mais alongados. Ja a ligacao por similaridade busca
minimizar a varidncia dentro de cada grupo, funcionando melhor para agrupamentos
esféricos e elipticos. O algoritmo ira mesclar os pares de agrupamento que minimizam

esses critérios.
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2.5.3 Agrupamento baseado em densidade

Agrupamento baseado em densidade une os pontos de dados em um grupo se
eles estiverem préximos uns dos outros em uma regiao de alta densidade, e usa as regides
de baixa densidade como particao. Ele comeca com pontos de dados arbitrarios, que ainda
nao foram visitados, e verifica sua vizinhanga. Se houver um nimero suficiente de pontos
dentro de uma determinada distancia, um grupo é formado. Essa operacgao é repetida
até que todos os pontos sejam visitados. Alguns exemplos de algoritmos de agrupamento
baseado em densidade sdo o Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
(DBSCAN) e o Ordering Points To Identify the Clustering Structure (OPTICS).

O algoritmo DBSCAN é uma técnica de agrupamento de dados que se baseia
na densidade dos pontos (RIBEIRO, 2022). Isso significa que os grupos sao criados
considerando-se uma area definida por uma distancia maxima entre os pontos. Além disso,
¢é necessario um minimo de vizinhos dentro dessa érea.

O DBSCAN identifica pontos centrais, pontos de borda e pontos de ruido em
um conjunto de dados, formando agrupamentos com base na proximidade e densidade
deles. Na Figura [7] os pontos centrais sdo representados em vermelho; os pontos de borda,
em amarelo; e o ruido, em azul. Um ponto é considerado central se o nimero de pontos em
sua vizinhanga, dentro de uma distancia definida, for igual ou maior que um valor minimo
predefinido. Um ponto de borda é aquele que nao é central, mas esta dentro da vizinhanca
de um ponto central. J4 um ponto de ruido é aquele que nao é um ponto central e nao
estd na vizinhanga de qualquer ponto central.

Entre as principais vantagens do DBSCAN, esta o fato de que ele consegue
identificar agrupamento com variadas formas e tamanhos. Além disso, ele é robusto em
relagdo a ruidos, uma vez que nao forca a entrada desses pontos em clusters, tornando o
algoritmo confidvel em conjuntos de dados com pontos imprevisiveis. No entanto, esse
algoritmo também possui algumas desvantagens. A primeira delas ¢ que ele nao se sai bem
em situagoes em que a densidade dos clusters varia muito ao longo do conjunto de dados.
Outra desvantagem é possuir uma complexidade computacional alta para conjuntos de
dados grandes. Por ultimo, sua eficacia depende muito dos hiperparametros informados
pelo usuédrio, o que pode ser uma limitacao (SINGH; GIRDHAR; DAHIYA| 2022).

2.5.4 Agrupamento baseado em modelo

Os algoritmos de agrupamento baseados em modelo fazem uso de muitos
modelos estatisticos ou matematicos predefinidos para formar grupos. O algoritmo
trabalha com a mistura de probabilidades e cria grupos com base nelas. Essa técnica é
util quando os dados nao possuem uma estrutura clara de agrupamento e é necessario

encontrar padroes sutis nos dados. Exemplos desses algoritmos sao o Modelo de Mistura

Gaussiana e o COBWEB.
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Figura 7 — Agrupamento com DBSCAN

Fonte: [WIKIPEDIA] [2023a]

Gaussian Mizture Modelling (GMM), que, em portugués, significa Modelo de
Mistura Gaussiana, é um modelo probabilistico que pode ser usado para o agrupamento
de dados. Ele é construido de uma forma um pouco diferente dos algoritmos discutidos
até o momento. Os grupos sao representados por distribuigoes de probabilidades, como
Distribui¢cao Normal ou Distribuicao de Poisson, a depender do tipo de dado. A Figura
mostra as curvas de algumas distribui¢oes gaussianas. O algoritmo de mistura considera
que cada grupo ¢é representado por uma distribuicao normal multivariada com média nos
baricentros dos grupos (RELVAS| 2020).

Assim como no K-Means, a determinacao da quantidade de grupos a serem
criados no GMM ¢ estabelecida como um hiperparametro do algoritmo. Em seguida, uma
curva gaussiana ¢ gerada para cada grupo, tendo o centroide como valor médio da curva.
Assim, a gaussiana representa a probabilidade de cada ponto pertencer a um determinado
grupo. O algoritmo itera para modelar a curva gaussiana que melhor se ajuste aos dados,
atualizando os parametros da distribuicao.

Os parametros das distribui¢oes sdo encontrados usando-se o algoritmo Ezxpec-
tation Mazimization (EM). Esse método consiste em encontrar os melhores valores para as
curvas da distribuicao. Na primeira etapa, busca-se calcular o valor esperado da funcao,
utilizando-se os valores encontrados no passo anterior como estimativa dos parametros.

Na segunda etapa, a meta é maximizar a fungao obtida na fase de expectativa
para gerar novas estimativas dos parametros do modelo. O algoritmo encerra sua execucao
apoés atingir a convergéncia, ou seja, até que as mudangas nos parametros sejam minimas.

Com os parametros estimados, o GMM identifica as distribui¢oes de densidade que
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Figura 8 — Gréfico de distribuicao gaussiana
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Fonte: [WIKIPEDIA| 2023b|

representam cada grupo e fornece a probabilidade de cada ponto pertencer a cada grupo.

2.6 Avaliacdo de desempenho de técnicas de agrupamento

Algoritmos de agrupamento podem ser avaliados através de medidas de validades
interna ou externa (AGGARWAL, 2018). As medidas de validade interna usam critérios,
como a similaridade média do cosseno, com o centroide do cluster mais préximo, para
avaliar um agrupamento. Esse critério também é usado como fun¢ao objetivo por algoritmos
de agrupamento, como o K-Means.

A maioria das medidas de validade interna utiliza critérios derivados das fungoes
objetivo de varios algoritmos de agrupamento ou esta relacionada a esses critérios de
alguma forma. Isso cria um problema no uso de medidas de validade interna para comparar,
de forma justa, dois algoritmos de agrupamento com fung¢oes objetivo muito diferentes.
Por exemplo, se for utilizada uma medida baseada em similaridade média do cosseno com
o centroide do cluster mais préximo, nao ¢é possivel que outro algoritmo de agrupamento
consiga superar o K-Means para o mesmo ntmero de clusters.

Sendo assim, o problema é que a medida nao fornece informacoes sobre a
qualidade de um agrupamento especifico, mas sim sobre o quao bem o critério de um
algoritmo de agrupamento especifico corresponde ao critério de avaliagao. Portanto, é
importante ter atencao ao usar esse tipo de avaliagdo de agrupamento, pois ela pode ser
tendenciosa e levar a interpretacoes erroneas sobre a precisao dos algoritmos.

O coeficiente de silhueta é definido para cada amostra e é composto por duas
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pontuagoes, sendo a primeira a distancia média entre uma amostra e todos os outros pontos
da mesma classe, e a segunda, a distancia média entre uma amostra e todos os outros
pontos no agrupamento mais proximo. Suas vantagens incluem um intervalo limitado entre
-1 e 1, em que valores proximos a -1 indicam agrupamento incorreto, e valores proximos a
1, agrupamentos densos e bem separados. Pontuac¢oes em torno de zero significam clusters
sobrepostos. O coeficiente se alinha com o conceito padrao de clusters, pois pontuagoes
mais altas estao associadas a clusters mais densos e distintos. No entanto, tende a produzir
pontuagoes mais altas para clusters convexos em comparagao com estruturas ndo convexas
ou complexas (BUITINCK et al.| 2013).

As medidas de validade externa usam os rétulos para avaliar o agrupamento,
assim como os usados em problemas de aprendizado supervisionado. Como a variavel
dependente nao é usada pelo algoritmo de agrupamento, o critério é externo ao algoritmo
e ao conjunto de dados usado para o agrupamento. Assim, é verificado se os rétulos estao
espalhados aleatoriamente pelos clusters ou se cada cluster é dominado por um rétulo
especifico. Uma medida muito empregada ¢é a acuracia, que indica com que precisdao um
modelo faz previsoes corretas. Em termos simples, a fun¢ao de acuracia pode ser expressa
como uma fragdo ou como a contagem de previsdes corretas.

Dado o conhecimento das classes reais e das atribuidas pelo agrupamento, a
adjusted mutual information (AMI) é uma fun¢ao que mede a concordancia das duas atri-
buigoes, ignorando as permutagoes. Suas vantagens incluem uniformidade, interpretacao
clara e uma faixa de valores limitada entre 0 e 1, indicando concordancia perfeita quando
igual a 1. Ja as desvantagens do AMI sao a dependéncia de rétulos reais, aplicabilidade
limitada em configuragoes nao supervisionadas e falta de ajuste contra o acaso (BUITINCK:
et al|2013).

O rand index é uma medida usada para avaliar a similaridade entre dois conjun-
tos de rotulos em algoritmos de agrupamento. Suas vantagens incluem interpretabilidade,
uniformidade, um intervalo limitado e aplicabilidade a varios algoritmos de agrupamento.
No entanto, possui algumas desvantagens, como dependéncia de rotulos reais, diferenciagao
limitada entre agrupamentos e a necessidade de técnicas adicionais para selecao de modelo
(BUITINCK et al|[2013)).

O Fowlkes—Mallows index (FMI) é calculado como a média geométrica da
precisao e da revocacao de pares. A precisao é a proporcao de pares de pontos que sao
classificados corretamente em ambos os rotulos. Ja a revocagao é a proporc¢ao de pares
de pontos que sao classificados corretamente nos rétulos reais. Suas vantagens incluem
uniformidade, interpretacao clara e auséncia de suposigoes sobre a estrutura do cluster. O
FMI atribui valores proximos a 0 para atribuicoes de rétulos aleatérios e valores proximos a
1 para alta concordancia. No entanto, sua dependéncia de rotulos reais é uma desvantagem,

pois eles, geralmente, ndo estao disponiveis ou exigem atribuigao manual (BUITINCK et

al] [2013).
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2.7 Trabalhos correlatos

Nesta secao, sao apresentados trabalhos realizados na area de agrupamento de
dados, como livros, pesquisas e artigos de revisao da literatura. Esses trabalhos fornecem
perspectivas tedricas e praticas das principais técnicas e suas aplicagoes.

Afonso e Duque (2014) relataram, em seu trabalho, os resultados de experi-
mentos sobre agrupamento automatico de texto aplicado em artigos cientificos e textos
de jornais em portugués brasileiro. Cada experimento do estudo foi separado em quatro
procedimentos, sendo eles a selecao do conjunto de documentos, a selecao de classe de
palavras, os algoritmos de filtragem e os algoritmos de agrupamento. O objetivo do
trabalho foi encontrar o método mais eficaz para o processo de agrupamento, incluindo a
correcao do agrupamento e o tempo de agrupamento, usando como referéncia a classificagao
humana para correcgao.

Com relacao aos resultados do agrupamento, foi observado que os indices de
acerto do agrupamento variam de acordo com o nimero de textos de entrada e seus topicos.
Alguns métodos se sairam melhor na qualidade do agrupamento, mas ao custo de se gastar
mais tempo. Outros métodos se sairam melhor com um tipo especifico de conjunto de
documentos. Portanto, o problema de se avaliar agrupamento de texto é algo relativo, e o
conceito de correcao e qualidade para agrupamento depende das expectativas de cada um.

Marutho et al| (2018)) propuseram um método de agrupamento de noticias
com base em suas manchetes. Para isso, eles empregaram a ponderacao dos documentos
utilizando o método TF-IDF e o algoritmo K-Means como estratégia de agrupamento.
Além disso, aplicaram o método de cotovelo para determinar o nimero 6timo de clusters
e a medida de pureza para avaliar a qualidade do agrupamento. Os autores do trabalho
concluiram que o método do cotovelo é eficaz na otimizagdo do ntimero de agrupamentos
no algoritmo K-Means.

Tong e Gu (2019) abordam algumas limitagoes dos métodos tradicionais de
agrupamento de texto e propuseram uma abordagem diferente para superar essas questoes.
O algoritmo proposto utiliza rotulos para representar o conteido das noticias, melhorando
a questao da alta dimensionalidade dos dados e a dificuldade de expressar os clusters. Para
lidar com textos longos, o método proposto converte o texto em um codigo hash, que sao os
rotulos, e calcula a similaridade entre eles. Apds isso, é realizado o agrupamento utilizando-
se técnicas de agrupamento hierarquico. Os resultados experimentais demonstram que o
algoritmo baseado na similaridade de réotulos de texto melhora a qualidade do agrupamento
em compara¢ao com os métodos tradicionais.

Aggarwal (2018) abordou, de forma abrangente, os tépicos de Recuperagao
de Informacoes e Mineracao de Texto, com énfase no uso de aprendizado profundo
para processamento de linguagem natural. O autor conseguiu simplificar a apresentacao
matematica desses conceitos complexos, oferecendo explicagoes intuitivas e acessiveis.

O presente trabalho se diferencia dos demais ao aplicar técnicas de agrupamento,
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especificamente as noticias do Campeonato Brasileiro de Futebol. Enquanto, alguns estudos
abordaram agrupamento de texto em contextos mais amplos, como artigos cientificos, de
jornais ou manchetes de noticias. Este trabalho se destaca pela aplicacao dessas técnicas
no cendrio esportivo brasileiro, e tal abordagem pode sugerir insights inicos para o campo

da analise de dados e predicao de resultados no contexto especifico do futebol brasileiro.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, serao abordados os materiais e métodos adotados para a execu-
¢ao do presente trabalho. A Secao apresenta a classificacdo da pesquisa. A Secao [3.2
descreve a origem e estrutura dos dados utilizados no trabalho. A Secéao [3.3] apresenta
a metodologia de desenvolvimento, e a Segao trata dos materiais e das tecnologias
utilizadas. Para finalizar, a Se¢do [3.5] apresenta os métodos e procedimentos empregados

para a construcao do trabalho.

3.1 Classificagcao da pesquisa

Quanto a abordagem, a pesquisa é quantitativa, pois busca analisar os resultados
de técnicas de agrupamento de texto aplicadas a um conjunto de noticias de futebol através
de métricas e analises estatisticas. Quanto a natureza, a pesquisa ¢ aplicada, ja que objetiva
conhecer as técnicas mais efetivas para aplicar ao problema de agrupamento de noticias de
futebol. Quanto aos objetivos, a pesquisa é exploratoria, pois procura explorar as principais
técnicas de agrupamento de texto utilizadas para andlise de noticias de futebol. Quanto
aos procedimentos, a pesquisa é experimental, visto que envolve a aplicagao de diferentes
técnicas de agrupamento de texto em um conjunto de noticias de futebol, buscando avaliar
os resultados obtidos (GERHARDT; SILVEIRA| 2009).

De acordo com Wazlawick| (2009)), este trabalho tem o estilo “apresentagao
de algo presumivelmente melhor”, uma vez que busca comparar técnicas existentes de
forma quantitativa através de testes. Um aspecto importante nesse tipo de pesquisa sao
as métricas usadas para a comparagao, as quais permitem confirmar qual estratégia se

mostra mais adequada, dentro da definicao estabelecida.

3.2 Descricao dos dados

Para a realizacao deste trabalho, foi utilizada a base de dados denominada GE
Soccer Clubs News, a qual foi criada a partir de noticias extraidas de forma aleatéria do
site do Globo Esporte (GE), abrangendo o periodo de 2015 a 2022. A base contém um
total de 191005 noticias, distribuidas em 21 categorias, sendo que cada categoria representa
um time. A média de noticias por time é de 9095. A Figura [9 apresenta um gréfico que
ilustra a distribuicao da quantidade de noticias por time.

Para a realizacao do presente trabalho, foram utilizadas apenas as noticias da
base de dados pertencentes ao ano de 2022. Essa decisao foi tomada porque esse é o ano
mais recente para o qual todas as noticias estao disponiveis. A Figura [10| apresenta um
grafico que exibe a distribui¢do da quantidade de noticias por time apenas para o ano de

2022.



Figura 9 — Distribuicao da quantidade de noticias por time
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.
Figura 10 — Distribuicao da quantidade de noticias por time em 2022
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De acordo com Monedal (2023), autor da base, o conjunto de dados fornece

uma amostra de dados do mundo real, com uma coluna contendo o nome do clube, que
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pode ser considerada uma classe. O objetivo da base é permitir analises ao longo do
tempo, como analise de sentimentos, classificagao, entre outras técnicas pertinentes ao
tema. Além disso, o autor também compartilhou o script de geracao da base de dados em
um repositério online, permitindo a atualizacdo dos dados. E importante ressaltar que
todo o contetdo das noticias é propriedade da GE, e a disponibilizacao desse conjunto de
dados visa permitir a experimentacao e pesquisa no campo da Ciéncia de Dados.

A base de dados esta disponivel na plataforma Kaggld!] reconhecida como
uma comunidade online de cientistas de dados e engenheiros de aprendizado de maquina.
O Kaggle proporciona aos usudarios a oportunidade de encontrar conjuntos de dados
relevantes para a construcao de modelos de Inteligéncia Artificial (IA), além de oferecer
oportunidades de publicacdo, interacao com profissionais que atuam na area e participagao

em competicoes para resolver desafios de Ciéncia de Dados.

3.3 Metodologia de desenvolvimento

Como metodologia de desenvolvimento do sistema, foi utilizado o modelo
Scrum. O foco dessa metodologia é proporcionar uma forma flexivel de trabalho para
os membros da equipe, permitindo a producao de software em um ambiente sujeito a
constantes mudancas. E incentivada a estreita colaboracao entre a equipe, assim como
uma comunicacao eficiente, a fim de facilitar a troca de informagoes e o entendimento por
parte de todos.

Alguns dos principios do Scrum incluem a formacao de equipes pequenas,
requisitos pouco estaveis ou desconhecidos e utilizacao de iteragoes curtas para promover
visibilidade no processo de desenvolvimento (SACHDEVA| 2016). Essa abordagem ¢é
adequada para este trabalho, uma vez que, nas fases iniciais, os requisitos podem sofrer
alteracoes. Além disso, as iteragoes curtas permitem identificar rapidamente areas que
precisam de melhorias. No contexto deste trabalho, foram adotadas sprints com duracao
de uma semana, seguidas por reunides ao término de cada sprint para avaliar o progresso.
Durante essas reunides, ocorria uma analise das tarefas concluidas na semana, abordando
também as dificuldades enfrentadas e sugestoes relevantes. Ao final, uma lista de tarefas a
serem realizadas na proxima semana era elaborada.

Para aprimorar e complementar a utilizacao da metodologia Scrum, foi utilizado
um quadro Kanban. Essa estratégia visa otimizar o fluxo de valor por meio de um processo
visual facilitado e da limitagao do trabalho em progresso, baseado em um sistema de
demandas. Nesse sistema, o time inicia o trabalho em um item somente quando percebe
que tem a capacidade de fazé-lo (VACANTIL; YERET) [2021)). O emprego do Kanban é util,
pois proporciona uma visao geral do fluxo de trabalho, auxiliando na priorizacao e foco.

Além disso, a limitacao do escopo em cada etapa contribui para um ritmo equilibrado e

L https://www.kaggle.com
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eficiente de trabalho.

3.4 Materiais e tecnologias

As implementagoes apresentadas neste estudo foram feitas utilizando-se varias

ferramentas e bibliotecas, que sao listadas a seguir:

« Python, versao 3.11.0 (https://www.python.org/);

« VSCode, versao 1.84.0 (https://code.visualstudio.com/);
« Pandas, versao 2.1.2 (https://pandas.pydata.org/);

o NumPy, versdo 1.26.0 (https://numpy.org/);

o NLTK, versao 3.8.1 (https://www.nltk.org/);

« SpaCy, versao 3.7.2 (https://spacy.io/);

o Scikit-learn, versao 1.3.2 (https://scikit-learn.org/);

» Seaborn, versao 0.13.0 (https://seaborn.pydata.org/);

« Matplotlib, versao 3.8.0 (https://matplotlib.org/);

« GitHub (https://github.com/).

A linguagem de programacao utilizada foi o Python, que é versétil e muito usada
para se desenvolver aplicativos, scripts e solugdes em areas que vao desde desenvolvimento
web e cientifico até automagao de tarefas e inteligéncia artificial. Os graficos gerados foram
plotados utilizando-se as bibliotecas Matplotlib e Seaborn, que tém como objetivo criar
graficos e visualizagoes de dados de forma eficaz e personalizada. Para criacao de estruturas
de dados, foi utilizado o Pandas, uma biblioteca empregada para manipular e analisar
dados de forma eficiente, especialmente em formato de tabelas ou DataFrames. Além
disso, foi usado o NumPy, uma biblioteca que permite operacoes eficientes em matrizes e
arrays multidimensionais.

As bibliotecas NLTK e SpaCy foram utilizadas para processamento de linguagem
natural, auxiliando no processo de tokenizacdo, remocao de palavras de parada, entre
outros. O framework Scikit-learn foi empregado para auxiliar nas implementagoes dos
modelos de representagao de texto no espago vetorial e algoritmos de agrupamento. O
ambiente de desenvolvimento integrado VSCode foi utilizado para codificar e testar o
sistema, em ambiente do sistema operacional Linux. Os testes foram feitos utilizando-se
o interpretador padrao do sistema operacional. Para fins de versionamento de cédigo,

seguranga e backup, os protétipos gerados foram persistidos via GitHub.
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3.5 Meétodos e procedimentos

Esta secao trata das etapas desenvolvidas durante a execucao do trabalho. Na
Secao [3.5.1] sao abordadas as técnicas de pré-processamento utilizadas. Em seguida, a
Sec¢ao aborda a implementacao do método de representacao no espaco vetorial. A
Secao discute sobre o método reducao de dimensionalidade. Por fim, a Secao |3.5.4
trata das categorias de experimentos realizados.

A Figura apresenta um fluxograma que descreve todas as etapas pelas
quais as noticias passam, desde o processo de pré-processamento até a conclusao dos

agrupamentos.

Figura 11 — Etapas de analise das noticias
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

3.5.1 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento, as noticias de futebol foram submetidas a um
conjunto de técnicas de pré-processamento, com o objetivo de preparar os dados para a
etapa de agrupamento. O cédigo foi implementado em Python, e a biblioteca de codigo
aberto Natural Language Toolkit (NTLK) foi usada para auxiliar no processamento de
linguagem natural. Essa biblioteca fornece um conjunto de ferramentas para realizar
tarefas relacionadas ao processamento de texto e analise de linguagem.

A tokenizagao foi realizada utilizando-se a classe RegexpTokenizer, da biblioteca

NLTK. O cédigo de tokenizacao recebeu o documento de noticia como entrada e retornou
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uma lista de tokens. Esses tokens foram obtidos com base em expressoes regulares, visando
separar o texto em unidades, como palavras e pontuacoes. Em seguida, os tokens foram
submetidos a um processo de remocao de palavras de parada. Para isso, foi utilizada a lista
de palavras de parada disponibilizada pela biblioteca NLTK. Normalmente, essas palavras
nao possuem valor seméntico significativo para a andlise, e, portanto, sao removidas para
evitar ruido nos resultados.

Apds a remocao de palavras de parada, os tokens passaram pelo processo de
derivacao. A classe RSLPStemmer, da biblioteca NLTK, foi usada para realizar essa tarefa.
O processo de derivagdo tem como objetivo converter cada token para seu radical, que é o
elemento basico e significativo das palavras do ponto de vista gramatical.

Para melhorar ainda mais o pré-processamento, foi realizada uma etapa de
remocao de acentos e caracteres especiais. O objetivo foi eliminar sinais de pontuacao e
outros simbolos nao relevantes para a analise.

Apos a aplicagao dessas etapas de pré-processamento, os dados foram preparados
para a proxima etapa da metodologia, que consiste na representacao dos documentos no

espago vetorial.

3.5.2 Representagdo no espago vetorial

Para representar os documentos no espaco vetorial, foi utilizada a técnica
Bag-of-Words, a qual consiste em criar um vocabulario inico a partir de todas as palavras
presentes nos documentos. Dessa forma, foi criada uma matriz onde cada documento é
representado por uma linha, e cada termo, por uma coluna. O valor em cada posi¢cao
representa a frequéncia das palavras no documento. Essa técnica ignora a ordem das
palavras e trata cada documento como um conjunto nao estruturado de palavras. Além
disso, a matriz resultante com o uso dessa técnica é bastante esparsa, devido a variedade
do vocabuléario encontrado nos textos.

Para representar a frequéncia de cada termo nos documentos, foi utilizada a
técnica TF-IDF, implementada através da classe TfidfVectorizer, da biblioteca scikit-learn.
O TF-IDF calcula um valor ponderado para cada palavra, em cada documento, levando em
conta a frequéncia da palavra no documento e a raridade da palavra em todo o conjunto de

documentos. Isso ajuda a identificar palavras-chave mais relevantes para cada documento.

3.5.3 Reducgdo de dimensionalidade

A reducao de dimensionalidade permite lidar com a alta complexidade dos
vetores TF-IDF resultantes da etapa anterior. Para isso, foi utilizada a Anélise Seméantica
Latente juntamente com a Decomposicao em Valores Singulares. O LSA busca captu-
rar a semantica implicita nos documentos, enquanto o SVD decompoe uma matriz em

componentes principais.
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Para realizar o processo de decomposicao, foi utilizada a classe TruncatedSVD,
do médulo de decomposigao do scikit-learn. O pardmetro n components indica o niimero
de componentes principais que serao mantidos na matriz resultante. Em seguida, a fungao
aplica a normalizagdo aos dados utilizando a classe Normalizer, também disponibilizada

pelo scikit-learn.

3.5.4 Categorias de experimentos

Para a execucao do presente trabalho, foram realizados experimentos com
a base de dados de noticias e as técnicas de agrupamento previamente discutidas. Os
experimentos foram divididos em duas categorias, sendo a primeira com o nimero de
clusters predeterminado, e a segunda, onde o ntimero de clusters é definido com base na
melhor execucao de cada algoritmo.

Na primeira categoria de experimentos, o objetivo foi agrupar as noticias pelo
nome do time. Esse rétulo é uma informagao que ja estava presente na base de dados
e pode ser usada apds o agrupamento para se calcular a taxa de acerto de cada técnica
de agrupamento. Foi usada a métrica de acuracia, que é a propor¢ao entre o nimero de
noticias categorizadas corretamente e o total de previsoes realizadas.

Na segunda categoria de experimentos, o objetivo foi agrupar os dados sem a
necessidade de especificar previamente o niimero de clusters. Para isso, foi adotada uma
técnica chamada de Grid Search, ou Busca em Grade, em portugués. Essa técnica procura
encontrar o melhor resultado de agrupamento com base em uma métrica escolhida. A
Busca em Grade consiste em explorar diferentes combinagoes de hiperparametros de um
algoritmo, visando identificar qual combinagao produz os melhores resultados.

Os hiperparametros sao valores definidos antes da execucao do modelo, podendo
ser numeros inteiros, nimeros reais, valores booleanos ou strings. A metodologia da Busca
em Grade é realizar uma busca completa em um subconjunto especifico do espago de
hiperparametros do modelo. Como esse espac¢o pode incluir valores reais ou ilimitados

para alguns hiperparametros, pode ser necessario especificar um limite para se aplicar a
Busca em Grade (LIASHCHYNSKYI; LIASHCHYNSKY]I, [2019).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados da andlise de técnicas de agrupamento
de dados aplicadas a noticias de futebol. A Secao [4.1| apresenta a descricao dos dados
pré-processados. A Secao[4.2| trata dos resultados da etapa de redugao de dimensionalidade.
A Secao discute sobre os experimentos realizados com base nas medidas de validade
externa. A Segdo [4.4] explora os experimentos que foram conduzidos com base nas medidas
de validade interna. Por fim, a Se¢ao trata dos resumos dos experimentos.

4.1 Descricao dos dados pré-processados

Para os experimentos realizados, foi selecionado um subgrupo de 32042 noticias
da base de dados. Essa selecao englobou todas as noticias referentes ao ano de 2022, que
representa o ano mais recente na base de dados que contém noticias abrangendo todo
o ano. Inicialmente, o comprimento médio dos documentos foi de 454 palavras. Apds
a tokenizagao, essa média caiu para 169 tokens. Esse resultado mostra que a etapa de
pré-processamento elimina muito ruido e termos que nao sao relevantes para o processo de
analise de texto.

Foram realizadas algumas etapas de pré-processamento nos dados. A primeira
delas foi a tokenizacao, que dividiu todos os documentos por espacos e sinais de pontuagao.
Foi determinado que os tokens deveriam ter ao menos dois caracteres para serem validos,
e, apos isso, eles passaram pela remocao de palavras de parada, que eliminou artigos e
preposicoes da lista. Além disso, os tokens passaram por uma fungdo que removeu termos
que nao eram considerados palavras validas no portugués brasileiro. Isso foi feito com a
ajuda de uma lista de palavras validas disponibilizada pela biblioteca SpaCy. Esses tokens
eram resultado da extracdo de noticias feita pelo autor da base no site de noticias do
Globo Esporte.

A etapa de pré-processamento e representacao no espaco vetorial com TF-IDF
resultou em uma matriz de 32042 linhas por 45035 colunas, indicando que os documentos
selecionados possuiam 45035 termos tnicos em todos eles. Textos possuem a caracteristica
da alta dimensionalidade, e algoritmos de agrupamento nao funcionam muito bem com
uma grande quantidade de dimensoes. Por esse motivo, os dados foram submetidos a

etapa de reducao de dimensionalidade.

4.2 Reducao de dimensionalidade

Apos as etapas de pré-processamento e representacao no espaco vetorial, tam-
bém foi realizada a etapa de redu¢ao de dimensionalidade utilizando-se a técnica LSA. Essa
etapa permitiu reduzir a quantidade de atributos da matriz termo-documento, mantendo

as informagoes mais relevantes dos dados.
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Para facilitar a visualizagao, efetuou-se a reduc¢ao de dimensionalidade com
um numero de componentes igual a trés, o que permitiu plotar os pontos em um espago
tridimensional. A Figura [I2] mostra o grafico de dispersdo da matriz reduzida gerada pela
decomposicao LSA para trés componentes, em que cada ponto representa um documento.
Foi realizada uma amostragem aleatéria, representando 30% dos pontos originais, com o

objetivo de melhorar ainda mais a visualizacao da imagem.

Figura 12 — Grafico de dispersdao da matriz LSA
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

E importante destacar que a reducio para apenas trés componentes pode resul-
tar na perda de informagoes. Isso ocorre porque o modelo perde detalhes da complexidade
e a variagao do conjunto de dados original. No entanto, foi uma escolha importante para
melhorar a compreensao de como os pontos se comportam no espago. Ao observar o
grafico, fica evidente que a densidade dos pontos é significativa em certas regioes do espaco,
0 que sugere uma alta sobreposi¢ao entre os documentos. Essa sobreposicao representa
um desafio para os algoritmos de agrupamento, uma vez que torna a diferenciacao entre
grupos mais complexa.

A técnica de reducao de dimensionalidade com LSA resulta na geracao de
topicos que condensam e simplificam a representagdo dos dados originais. Cada tépico é
criado considerando como as palavras nos documentos se relacionam. A importancia de
cada palavra em um tépico depende de quanto ela contribui para o entendimento desse
topico. A Figura [13] mostra os termos que mais contribuiram para a formacao do tépico 1.
A anadlise de quais termos contribuem para a formagao de cada tépico latente pode ser
interessante para entender melhor do que se trata um topico especifico. Isso pode ser 1til

para se obter insights relevantes e aprimorar o modelo.
Por meio da matriz de valores singulares, o LSA também fornece informagoes

sobre a importéancia relativa de cada topico na representagao global dos dados. A Figura
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Figura 13 — Conceito latente 1
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apresenta um grafico dos valores singulares, os quais sao dispostos em ordem decrescente,
com os maiores valores no topo. Isso implica que, quanto maiores forem os valores

singulares, melhor esses topicos capturam a estrutura predominante nos dados.

Figura 14 — Grafico de valores singulares
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Determinar o melhor niimero de componentes para o método de Anélise Se-
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mantica Latente diretamente nao é uma tarefa simples. Uma estratégia, entdo, é testar o
resultado do algoritmo de mineracao subsequente para uma gama de ntimeros de compo-
nentes. Dessa forma, foi realizada uma busca em grade com o niimero de componentes
variando entre 20 e 100 para cada algoritmo de agrupamento. Essa faixa de valores foi
escolhida porque a literatura sugere que o nimero de componentes pode variar de algumas
unidades até algumas centenas, dependendo da natureza do problema e da quantidade de
dados disponiveis. Portanto, com esses valores, ja foi possivel observar o comportamento
da acuracia e determinar o melhor nimero de componentes. A Tabela [3| apresenta os

resultados do experimento para cada algoritmo.

Tabela 3 — Melhor nimero de componentes para cada algoritmo

Algoritmo | Numero de componentes | Percentual de acuracia
K-Means 32 75
Hierarquico 30 72
GMM 29 74

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

Os nimeros de componentes para os algoritmos de agrupamento ficaram bem
proximos entre si, variando de 29 a 32. Essa consisténcia sugere que a faixa 29 a 32 é uma
escolha apropriada para a dimensionalidade dos dados apds a redu¢ao. Uma vez definido

esse valor, foi possivel seguir em frente com os testes dos algoritmos de agrupamento.

4.3 Agrupamento usando medida de validade externa

Na categoria de experimentos que visava agrupar as noticia pelo nome do time,
foi usado o valor 21 como o hiperparametro que controla o nimero de clusters gerados pelo
algoritmo. E importante destacar que 21 é o ndmero de times que compdem a base de
dados usada neste trabalho. Dentre os algoritmos de agrupamento discutidos, o inico que
nao possui um hiperparametro para escolher o nimero de agrupamentos a serem formados
é o DBSCAN. Isso ocorre devido a sua estratégia, que define o nimero de grupos durante
a execugao com base na densidade dos pontos. Portanto, o DBSCAN néao foi usado para
esse conjunto de experimentos.

Todos os algoritmos utilizados atribuem niimeros como rétulos para os grupos
de dados. Esses nimeros sao inteiros, variando de 0 a 20, o que significa que existem 21
grupos diferentes. Para associar os rotulos previstos com os rotulos reais, foi necessario
seguir algumas etapas. Inicialmente, a lista de rétulos previstos é atribuida a uma nova
coluna da estrutura original da base de dados. As noticias sdo, entdo, agrupadas com base
nesses rotulos previstos, onde cada cluster é composto por noticias que o algoritmo acredita
compartilhar caracteristicas semelhantes. Para cada cluster de noticias, determina-se o
rétulo real (nome do clube de futebol) mais frequente entre as noticias que o compoem.

Logo em seguida, cada rotulo previsto de cluster é associado ao rétulo real mais frequente
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nesse cluster. Por fim, o percentual da taxa de sucesso é calculado como a proporc¢ao de
noticias em que os rétulos previstos coincidem com os rotulos reais.

Foram realizados diversos experimentos, adicionando ou removendo fungoes
na etapa de pré-processamento. Primeiramente, os algoritmos de agrupamento foram
executados usando-se apenas os documentos apés a tokenizacao e a remocao das palavras
de parada. Em uma segunda variacao do experimento, a funcao de derivagao foi intro-
duzida aos tokens, resultando na conversao das palavras para seus radicais. Por fim, a
terceira variacao do experimento substituiu a derivacao pela lematizacao, que, por sua
vez, transforma as palavras em seus respectivos lemas. Essas diferentes abordagens foram
avaliadas para determinar seu impacto no desempenho dos algoritmos de agrupamento.

Os resultados sao exibidos na Tabela [4]

Tabela 4 — Percentual de acuracia para cada experimento

Experimentos | K-Means | Hierarquico | GMM
Usando apenas tokenizacao 75 72 74
Usando tokenizacao e derivacao 75 71 74
Usando tokenizacao e lematizacao 74 69 68

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

Nos resultados dos experimentos, observou-se que tanto o experimento que
usou a tokenizagcdo quanto aquele que combinou a tokenizacao com a derivagao produziram
os melhores resultados. A acuracia obtida em ambos os casos foi semelhante, indicando
que a simplificagao resultante da derivacao nao apresentou melhorias significativas. Ja o
uso da tokenizagcao em conjunto com a lematizacao resultou nos valores mais baixos de
acuracia. Portanto, a reducao das palavras as suas formas bésicas pode resultar na perda
de informagoes importantes contidas nas formas originais, e isso pode causar dificuldade de
distingao entre os pontos por parte dos algoritmos de agrupamento. A escolha da técnica
de processamento de texto melhorou a qualidade dos agrupamentos, e a tokenizacao se
destacou como a abordagem mais eficaz para este conjunto de dados.

Durante as etapas de se relacionar os rétulos previstos aos nomes dos times, foi
observado um padrao que limitou a acuracia do agrupamento. Foram identificadas muitas
noticias de mesmo rétulo previsto associado a dois times. Uma analise mais profunda
mostrou que esse padrao era mais frequente em times do mesmo Estado, como Flamengo
e Fluminense, Coritiba e Athletico Paranaense, e Fortaleza e Ceard. Esse comportamento
esta ligado ao fato de que as noticias sobre times do mesmo Estado, frequentemente,
apresentam caracteristicas compartilhadas. Isso ocorre devido a confrontos frequentes
entre esses times, resultando em cobertura jornalistica para ambos. Além disso, é comum
que compartilhem termos em comum, como nome de estadio, cidades e até mesmo jogadores,

criando um desafio adicional na tarefa de agrupamento.
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4.4 Agrupamento usando medida de validade interna

O processo de otimizagao dos pardmetros para cada algoritmo de agrupamento
foi realizado através da execucdo de uma busca em grade. A cada iteracao dessa busca,
foi calculado o coeficiente de silhueta como métrica de avaliacdo, o que possibilitou uma
analise dos resultados e a identificagdo do conjunto de hiperparametros que proporciona o

melhor desempenho no agrupamento.

4.4.1 K-Means

No caso do algoritmo de agrupamento K-Means, o pardmetro mais importante
é o numero de clusters (n__clusters), que define a quantidade de grupos em que os dados
serao divididos. Foi explorado um intervalo para esse parametro, que variou de 2 até 100.
Em cada iteracao da busca, foi calculado o coeficiente de silhueta, métrica usada para
avaliar a coeréncia do agrupamento.

Por meio da busca em grade, foi identificado que o ntimero ideal de clusters
para o conjunto de dados foi 27. O coeficiente de silhueta associado a essa configuragao
foi 0.337, indicando uma coeréncia satisfatoria para o agrupamento, visto que essa medida
varia entre -1 e 1. A Figura [15| apresenta o grafico da relacao entre o nimero de clusters e
o coeficiente de silhueta calculado. A analise da curva gerada pela busca em grade revela a
capacidade do algoritmo K-Means em capturar a estrutura dos dados de maneira correta.
Isso é evidenciado pelo formato da curva, que, inicialmente, exibe uma crescente até atingir
o valor maximo, seguida por uma queda em direcao a valores baixos de coeficiente de

silhueta.

Figura 15 — Busca em grade para o K-Means
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.
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4.4.2 Agrupamento Hierdrquico Aglomerativo

No caso do Agrupamento Hierdrquico Aglomerativo, também foi realizada a
busca em grade para otimizagao dos parametros. Além do ntimero de clusters (n__clusters),
foram explorados os diferentes critérios de ligagdo para o agrupamento (linkage). Esse
parametro define qual serd o método utilizado para se calcular a distancia entre clusters
durante o processo de aglomeracao. Para execugao da busca em grade, o nimero de
clusters também foi variado de 2 até 100, e os métodos de ligacao testados foram ward,
complete, average e single.

Como resultado da otimizagdo para o Agrupamento Hierarquico Aglomerativo,
foi identificado o valor 27 para o nimero de clusters, e o melhor critério de ligacao foi o
ward. O coeficiente de silhueta associado foi 0.324, também indicando uma boa coeréncia
para o agrupamento. A Figura [I6] apresenta o grafico da relagdo entre o niimero de clusters
e o coeficiente de silhueta calculado. A curva resultante da busca em grade destaca a
precisao do algoritmo de agrupamento hierarquico em capturar a estrutura dos dados.
Este fato é observado no padrao da curva, que apresenta uma fase inicial de ascensao até
alcancar o valor maximo, seguida por uma descida em dire¢do a coeficientes de silhueta

reduzidos.

Figura 16 — Busca em grade para o Agrupamento Hierarquico Aglomerativo
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

4.4.3 DBSCAN

A busca em grade também foi realizada no algoritmo DBSCAN para andlise dos
parametros que resultam no melhor coeficiente de silhueta. O primeiro pardmetro analisado
foi distdncia maxima (eps) entre duas amostras, para que uma seja considerada vizinha da
outra. O intervalo analisado foi entre 0.1 e 2.0, com os valores sendo incrementados em 0.1.

O segundo pardmetro foi o ntimero de amostras (min__samples) em uma vizinhanga para
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que um ponto seja considerado como central. O intervalo analisado para min_samples foi
entre 2 e 100.

O melhor indice de silhueta encontrado na busca em grade para o DBSCAN foi
0.239, sendo o eps igual a 0.4, e min__samples igual a 36. Com essa configuracao, o modelo
identificou 32 grupos no conjunto de dados. A Figura [I7] apresenta o grafico da relagao
entre o valor de eps e o coeficiente de silhueta calculado. A curva gerada pela busca em
grade realizada para o DBSCAN mostra que o algoritmo nao conseguiu identificar, de
forma clara, a estrutura presente nos dados. E possivel observar isso através do formato
da curva, em que os valores do coeficiente de silhueta aumentam até um ponto maximo,

mas continuam em valores altos até o tltimo ponto analisado na busca.

Figura 17 — Busca em grade para o DBSCAN

0.2 :
© I
] I
5 0.1- I
< ! 1
v |
2 0.0- i
pt I
4‘_:1 I
@ 017 :
o I
© I
(@) —02 7 1
o I —— Dados
—0.3 i === NUmero 6timo de amostras: 36
1

0 20 40 60 80 100
Numero minimo de amostras
Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

4.-4.4 Modelo de Mistura Gaussiana

Para o agrupamento pelo Modelo de Mistura Gaussiana, foi feita a busca
em grade variando os principais parametros. O primeiro parametro variado foi niimero
de componentes (n__components), que representam quantos grupos serdo formados. O
intervalo escolhido também foi de 2 até 100 componentes. O segundo pardmetro foi o tipo
de covariancia (covariance_type), que se refere & maneira como as matrizes de covariancia
sao modeladas para cada componente da mistura. Os valores possiveis para esse parametro
sao full, tied, diag e spherical.

Os resultados da busca em grade encontrados para o agrupamento pelo Modelo
de Mistura Gaussiana foi 25, para o nimero de componentes, e 0.335, para o coeficiente de
silhueta. A Figura [18 apresenta o grafico da relacao entre o niimero de componentes e o
coeficiente de silhueta calculado. A curva gerada a partir da busca em grade evidencia que

o GMM conseguiu aprender de forma adequada a estrutura dos dados. Isso é perceptivel
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porque os valores de acuracia aumentam até um ponto méximo e, depois, tendem a valores

mais baixos de coeficiente de silhueta.

Figura 18 — Busca em grade para o GMM
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

4.4.5 Resumo dos experimentos

A Tabela 5| apresenta os resultados da busca em grade realizada para identificar
o numero mais adequado de clusters para cada técnica. Os quatro algoritmos avaliados
foram o K-Means, o Hierarquico, o DBSCAN e o GMM. Os resultados incluem o niimero de

agrupamentos identificados por cada algoritmo e seus respectivos coeficientes de silhueta.

Tabela 5 — Resultados da busca em grade

Algoritmo | Nimero de clusters | Coeficiente de Silhueta
K-Means 27 0.337
Hierarquico 27 0.324
DBSCAN 32 0.239
GMM 25 0.335

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2023.

As técnicas empregadas pelos algoritmos K-Means, agrupamento hierarquico e
GMM revelaram resultados bastante préximos, tanto em relagao ao niimero de clusters
quanto ao coeficiente de silhueta. Isso sugere que a segmentacao das noticias em 25 a 27
grupos pode ser capaz de capturar categorias que expliquem a estrutura da base de dados
de forma adequada.

O coeficiente de silhueta médio para esses trés algoritmos foi de 0.332, indicando
uma divisao eficiente dos pontos em grupos. No entanto, é possivel observar que ha
certa sobreposicao entre os grupos, dado que o valor 0 sugere agrupamentos totalmente

sobrepostos, enquanto 1 indica um agrupamento perfeito.
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J& o algoritmo DBSCAN dividiu o conjunto em 32 clusters, apresentando um
coeficiente de silhueta um pouco menor, sendo igual a 0.239. Este resultado sugere uma
divisao um pouco menos clara em comparagao aos outros algoritmos. Essa discrepancia
pode ser atribuida a maneira como o algoritmo lida com pontos sobrepostos durante a

analise.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo, foram analisadas algumas das principais técnicas de agrupamento
de dados aplicadas as noticias de times que participam do Campeonato Brasileiro de
Futebol. A intencao foi compreender os padroes e estruturas implicitas nos dados. O
principal objetivo foi avaliar o desempenho de diferentes algoritmos de agrupamento,
incluindo o K-Means, o agrupamento hierarquico, o DBSCAN e o modelo de mistura
gaussiana. Os dados, provenientes de uma base contendo noticias do site do Globo Esporte,
foram submetidos a varias etapas de pré-processamento antes de serem submetidos ao
agrupamento.

A fase de pré-processamento iniciou com a tokenizagdo e seguiu com a remocao
de palavras de parada, a derivacao e outras etapas importantes para preparar as noticias.
Além disso, foram utilizadas a representacao de saco de palavras e a ponderacao TF-IDF
para capturar a frequéncia relativa dos termos. Posteriormente, foi empregada a técnica de
reducao de dimensionalidade com LSA para reduzir a complexidade dos dados e determinar
o numero ideal de componentes latentes.

Ao realizar o agrupamento das noticias, foram estabelecidos 21 clusters, cor-
respondentes a quantidade de times participantes no campeonato. Os resultados obtidos
demonstraram que o K-Means e o modelo de mistura gaussiana alcancaram o indice mais
alto de acuracia, atingindo 75%. Ja o agrupamento hierarquico obteve uma acurécia de
70%. O algoritmo DBSCAN nao foi usado para esse experimento em especifico, por nao
permitir que fosse definido o niimero de grupos desejados.

Além das andlises com numero fixo de clusters, foram exploradas diferentes
configuragoes de agrupamento, permitindo que o ntimero de clusters fosse determinado
com base no coeficiente de silhueta mais adequado. Essa abordagem revelou variagoes
entre 25 e 32 grupos, sugerindo que essa faixa de valores pode ser adequada para segmentar
a base de dados.

Os resultados obtidos neste trabalho contribuem para uma compreensao mais
profunda da aplicagdo de técnicas de agrupamento em noticias esportivas, capturando suas
particularidades e fornecendo insights relevantes. Vale ressaltar, também, a significativa
importancia do processo de representacao textual no espaco vetorial e de toda a etapa de
pré-processamento na andlise.

A transformacao de documentos de texto em representacoes numéricas permitiu
que os algoritmos de mineragao de dados atuassem de maneira mais eficaz, identificando
padroes e estruturas nos dados. Este processo requer um refinamento cuidadoso, uma vez
que exerce grande impacto no resultado final do agrupamento.

Vale ressaltar que a etapa de pré-processamento, como discutido anteriormente,
¢ uma tarefa relevante, que apresenta muitas dificuldades. O refinamento dos dados
textuais exige a aplicacao criteriosa das técnicas de pré-processamento, como tokenizacao

e limpeza das informagoes. A complexidade dos dados textuais é inerente a sua natureza e
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ressalta a importancia de se investir tempo e esfor¢o na preparacao deles antes da aplicagao
de técnicas de mineracao.
A Secao [5.1] discute sobre os trabalhos futuros.

5.1 Trabalhos futuros

Considerando possiveis melhorias para pesquisas futuras, pode ser interessante
ampliar o periodo de tempo selecionado para a andlise das noticias. Isso poderia oferecer
uma entendimento mais abrangente sobre as tendéncias ao longo das temporadas do
campeonato de futebol. Assim, seria possivel compreender, de forma mais profunda, o
comportamento do agrupamento aplicado nesse contexto.

Outro ponto relevante é a aplicagdo de uma abordagem dindmica na analise
de noticias, possibilitando o agrupamento de novas informagoes com base no modelo ja
existente. Com essa abordagem, seria possivel ajustar o modelo a medida que novas

noticias sao incorporadas, permitindo uma anélise em tempo real.
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