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RESUMO

A quantidade de informacOes textuais geradas, principalmente na internet, fez com que
pesquisadores procurassem cada vez mais formas de encontrar métodos de implementar
ferramentas que possam processar e organizar tais informagdes de modo automatico. Esse
crescimento é dado pelo aumento do uso de servigos online, o que acarreta grande impacto no
comportamento dos consumidores uma vez que eles tém acesso a uma grande variedade de
produtos e informagdes. Nesse contexto, este projeto, consiste em desenvolver um software,
utilizando a linguagem de programacéo JavaScript, que através das redes sociais seja capaz de
agrupar informac0es e classifica-las, avaliando caracteristicas linguisticas e estatisticas para a
deteccdo automética de topicos de um texto em portugués e para a geracdo de perfis,

retornando ao usuario suas preferéncias de contetdos na internet.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Mineragdo de Dados. Ontologias.



ABSTRACT

The amount of textual information generated, especially on the internet, has caused
researchers to seek more and more ways to find methods to implement tools that can process
and organize such information automatically. This growth is given by the increased use of
online services, which entails major impact on consumer behavior since they have access to a
wide variety of products and information. In this context, this project is to develop software
using the JavaScript programming language, which through social network is able to collate
information and ranks them by assessing linguistic characteristics and statistics for the
automatic detection of topics of a text in Portuguese and generating profiles, returning to their

user preferences in the internet content.

Keywords: Artificial Intelligence. Data mining. Ontologies.
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1 INTRODUCAO

Com o crescimento exponencial da quantidade de informagdes textuais geradas e
compartilhadas, sobretudo com a internet, torna-se importante encontrar métodos e
desenvolver ferramentas que possam processar e organizar tais informagfes de modo
automatico. Esse crescimento pode ser inclusive verificado com relagdo ao nimero de redes
sociais e formas de compartilhar o conteddo que mais lhe agrada, o que acarreta grande
impacto no seu comportamento uma vez que eles tém acesso a uma grande variedade de
informagdes.

Por um lado a facilidade de desfrutar de um servigo online gerou um novo mercado,
por outro lado tornou-se mais dificil a escolha dos usuérios por servicos e/ou produtos que
melhor suprem suas necessidades e expectativas. Neste contexto, 0s sistemas de
recomendagdo surgem como uma das principais solu¢des para o problema do grande volume
de informacdes, pois permitem disponibilizar para os usuérios sugestdes personalizadas e
automatizadas. Sistemas deste tipo podem ser usados em variadas aplicagdes desde a
recomendacdo de livros, filmes até a recomendacdo de usuérios com perfis semelhantes (em
sites de relacionamento, por exemplo). O desafio da recomendacdo é estimar as boas
indicacdes, de um servico ou produto, por exemplo, para um usuério baseado no seu perfil,
uma vez que as pessoas tendem a interagir com itens que séo de seu interesse pessoal. O
interesse de um usuério pode ser expresso de modo implicito, dentre outras formas,
considerando informacgOes textuais associadas a um perfil de rede social (itens
compartilhados).

Para tais fins tem o processamento semantico automatico por meio de ontologias vem
se tornando cada vez mais comum nos Ultimos anos, jA que elas fornecem meios de
representar e utilizar o conhecimento de mundo. Em aplicacbes que envolvam o
processamento de conteldo textual, esse conhecimento de mundo pode significar, por
exemplo, entender sobre o que versa um texto ou mesmo detectar topicos que indiquem
preferéncias de uma pessoa. As ontologias podem ser aplicadas para identificar em um texto-
fonte seus topicos principais a fim de subsidiar as mais diversas tarefas, entre elas: criagéo
automdtica de sumérios, classificagdo automatica de documentos, geracdo automatica de
textos, defini¢do de perfis de usuério, etc. Com o uso das ontologias é possivel agregar valor &
informagdo disponivel, ou seja, associar um grau de utilidade as respostas geradas

automaticamente por sistemas computadorizados de processamento de lingua natural (PLN).
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Diante deste potencial, este projeto propde adotar o uso de uma ontologia, como uma
das estratégias para a identificacdo de topicos e como subsidio para o desenvolvimento de um
software que utilize esse conhecimento para classificar um perfil de usuério.

A acepcdo utilizada neste trabalho é aquela que denota uma ontologia como uma
especificacdo explicita de uma conceitualizagdo acerca de um dominio. (GENESERETH,;
NILSSON, 1987; GRUBER, 1996).A conceitualizacdo envolve, assim, a definicdo de uma
colecdo de conceitos que se assume existirem em um dominio, assim como 0s
relacionamentos entre eles. (GENESERETH; NILSSON, 1987).

A conceitualizacéo é expressa como uma representacdo do vocabulério terminolégico
da ontologia e das relagdes entre esses termos. (GRUBER, 1996). Neste contexto a ontologia
a ser utilizada no projeto descreve uma taxonomia de palavras, consistindo de vocabularios de
representacdo de conceitos, provendo termos potenciais para descreverem o conhecimento de
um dominio, sendo utilizados como indicadores de informagdes relevantes. (GUARINO,
1994).

Um conjunto de conceitos serd usado para formar a base de dados ontoldgica. Dessa
forma, a ontologia ser4 composta por uma colecdo de conceitos relacionados e estes, por sua
vez, serdo representados por um conjunto de palavras. Os conceitos serdo expressos atraves da
lingua natural, utilizando termos especificos, ou seja, palavras que, quando encontradas,
indicam a presenca do conceito. (LOH, 2001). Desta forma, poderdo ser identificados através
de técnicas que analisam o conteudo textual dos documentos.

Com relacéo a sua estrutura, um conceito € composto de um identificador e de um
conjunto de palavras que o descrevem, chamadas de descritores.

O identificador € uma palavra da lingua natural que d& a ideia geral do conceito.
(WIVES, 2004). Podem ser utilizados nomes de objetos, substantivos, verbos, etc., (“futebol”,
“olimpiadas” e “jantar”, por exemplo). Os descritores do conceito séo palavras que sinalizam
a presenca do conceito. Para definir os descritores podem-se utilizar o prdprio identificador e
outras palavras relacionadas. Por exemplo, o conceito Futebol poderia ser expresso por
palavras identificadoras como: futebol, pénalti, gol, escanteio, impedimento, etc.
(PEDREIRA-SILVA, 2006). As palavras descritoras podem estar relacionadas umas as outras
de diferentes formas. As formas mais comuns de relacionamento sdo as sinonimias (relacéo
de sentido entre dois vocabulos que tém significacdo muito proxima, permitindo que um seja
escolhido pelo outro em alguns contextos, sem alterar o sentido literal da sentenga como um

todo), hiponimias (relacdo existente entre uma palavra de sentido mais especifico e outra de
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sentido mais genérico) e hiperonimias (relacdo estabelecida entre um vocédbulo de sentido
mais genérico e outro de sentido mais especifico).

Além desses relacionamentos citados anteriormente, os descritores de conceitos
também podem ser definidos por meio de variagdes morfoldgicas, tais como variagdes Iéxicas
de género, numero e grau, verbos e diferengas de grafia. (ex.: acrobata/acrobata)(AGIRRE et
al., 2001; LOH, 2001; WIVES, 2004).

A definicdo de uma base de dados ontoldgica requer a coleta e descricdo de conceitos
que se pretende representar. Uma vez definida ela pode ser usada, entdo, para a identificacdo
de topicos em documentos a fim de determinar aqueles que sejam os mais importantes para
caracterizar um perfil de usuério. A definicdo automatica de perfis, abre a oportunidade para
que servigos de recomendacéo possam fazer uso dessa informagé&o.

A ferramenta a ser desenvolvida nesta pesquisa combina caracteristicas linguisticas e
estatisticas para a detecgdo automética de tdpicos de um texto em portugués e mineragdo de
dados para a geragdo de perfis. A hipotese norteadora deste trabalho é de que a informagéo
semantica recuperada de uma ontologia, com base em informagdo textual associada aos
usuérios de redes sociais, permite que o sistema determine quais topicos sdo relevantes para
composicao de um perfil que caracteriza um usuario. O sistema faz a identificacdo de topicos
pela contagem de conceitos, usando a ontologia do Yahoo Enriquecida adaptada de
(PEDREIRA-SILVA, 2006) e, posteriormente combina essas informacdes objetivando a

construcdo automatica de um perfil.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Construir um software que faca a detecgdo automatica de perfis de usuérios utilizando

teorias associadas a area de Processamento de Lingua Natural e Inteligéncia Artificial.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Enriquecer a ontologia desenvolvida Pedreira-Silva (2006) e integra-la
software;

b) Definir um modelo de perfis para ser utilizado pelo algoritmo de classificagéo;

c) Desenvolver algoritmo que faca a classificacéo de perfis dos usuarios;

d) Awvaliar o prot6tipo;

e) Quantificar resultados obtidos pelo software.
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3 INTELIGENCIA ARTIFICAL

A palavra inteligéncia vem do latim inter (entre) e legere (escolher), tendo como
significado “aquilo que da o poder ao ser humano escolher entre uma coisa e outra,
permitindo que realize uma tarefa de forma eficiente”. J& Artificial no latim significa
artificiale, ou seja, algo ndo natural, produzido pelo homem. Por isso Inteligéncia Artificial é
a inteligéncia criada pelo homem para dotar os computadores de algum tipo de habilidade
semelhante ao raciocinio humano. (Fernandes, 2005).

Inteligéncia Artificial (1A) tem como objetivo o estudo e a modelagem da inteligéncia
tratada como fendmeno, porém isso € extremamente complexo, por se tratar do resultado de
milhdes de anos de evolucdo da espécie humana. Uma das maiores que utilizam a IA € a
robdtica, onde cientistas tentam fazer com que as maquinas possam interagir com o meio
assim como os seres humanos.

De acordo com Russel e Norvig (2003), Inteligéncia Artificial € uma das ciéncias mais
recentes do planeta, iniciada logo ap6s a Segunda Guerra Mundial, em 1956. Nos dias de hoje
a IA abrange uma enorme variedade de subcampos, desde a &rea de uso geral, como
aprendizado e percepgdo, até tarefas especificas como jogos, demonstragdo de teoremas
matematicos, criacdo de poesia e diagnostico de doencas.

Para Ganascia (1993 citado por FERNANDES, 2005), os principais modelos de
Inteligéncia Artificial sdo os Algoritmos Genéticos, Programacéo Evolutiva, Logica Fuzzy,
Raciocinio Baseado em Casos, Programacdo Genética e Redes Neurais e Sistemas Baseados
em Conhecimento.

Ha diversas abordagens diferentes de Inteligéncia Artificial para solucionar uma
grande variedade de problemas. Uma dessas abordagens ¢é o aprendizado de maquina, uma das
areas mais relevantes dentro da IA. O aprendizado é qualquer processo no qual um sistema
melhora seu desempenho através da experiéncia, como por exemplo, perceber o gosto de um
usuério.

Na Ciéncia da Computacdo, a Inteligéncia Artificial é voltada para o desenvolvimento
de sistemas de computadores inteligentes, isto &, sistemas que exibem carateristicas que se
associam com inteligéncia no comportamento humano, como por exemplo, a compreensdo de

uma linguagem ou resolucéo de um problema.



15

3.1 HISTORIA

O termo "Artificial Intelligence™ foi criado por John McCarthy durante o famoso
Workshop do DartmouthCollege em 1956. Aquele foi o primeiro encontro de cientistas
oficialmente organizado para discutir aspectos de inteligéncia e sua implementacdo em
maquinas. Naqueles dias havia um grande entusiasmo e alguns experimentos relativamente
bem sucedidos, mesmo com o estigio primitivo dos computadores e linguagens de
programacéo disponiveis. Um dos desenvolvimentos significativos dos anos que se seguiram
foi 0 GPS (General Problem Solver), criado por Allen Newell e Herbert Simon para simular
0s métodos humanos de resolucdo de problemas. Porém antes de John McCarthy a
Inteligéncia Articial j4 existia. (SANTOS, 2006).

Nos anos 40 em meados da segunda Guerra Mundial a necessidade do avanco
tecnoldgico para fornecer mais instrumentos para o combate bélico ndo somente a inteligéncia
artifical, mas a computacdo num geral teve um avanco incalculavel. Havia um ramo de
pesquisas interessado na realizacdo da representacdo das células nervosas do ser humano no
computador, uma vez que o cérebro é formado de neurdnios e é ele que realiza o
processamento das informagdes do corpo. Esta linha de pesquisas motivou o desenvolvimento
de uma formalizagdo matematica para o neurdnio, estabelecendo o neurdnio formal. Esta
formalizacdo permitiu a realizago de diversas concepcfes matematicas sobre a forma de
aprendizado dos neurénios, ou seja, como 0s neurdnios armazenam informagdes. (SANTOS,
2006).

Na década de 50 iniciou-se o estudo, na linha de pesquisa psicoldgica, da utilizacéo da
l6gica de estratégia para finalidades matematicas, como a prova de teoremas. Iniciou-se,
também, a modelagem através de regras de producgdo, regras estas baseadas na logica de
predicados. A introducdo da programacdo através de comandos de logica de predicados
proporcionou um grande avango para a programacao de sistemas que utilizassem esquemas de
raciocinio. Dai foi possivel o aperfeicoamento do que j& existia: jogos, aplicacdes
matematicas e simuladores. Mas, passando a historia da linha bioldgica, essa década foi de
grande sucesso dada a implementacdo do primeiro simulador de redes neurais artificiais e do
primeiro neurocomputador. A partir do modelo mateméatico de MacCulloc e Pitts (1943) e da
teoria de aprendizado de Donald Hebb (1949), foi possivel nessa década a unido desses
conhecimentos no modelo de rede neural artificial chamado Perceptron. (SANTOS, 2006).

Em 60, prosseguiram os desenvolvimentos de conceitos relativos as redes neurais

artificiais com o aprimoramento do modelo Perceptron e o surgimento de uma variante, o
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Adaline. Ambos utilizavam as mesmas ideias de rede, porém a logica de aprendizado os
diferenciava. Para a linha psicoldgica essa década foi a descoberta da Inteligéncia Artificial. E
nesse momento que comega 0s pensamentos sobre ser possivel realizar tarefas humanas, tais
como o pensamento e a compreensdo da linguagem, atraves do computador. (SANTOS,
2006).

Na década de 70 na linha bioldgica. Houve pesquisadores que, por outros caminhos,
chegaram a novas concepcOes de redes neurais artificiais. Estas concepgdes analisavam o
aprendizado de informagdes como sendo fruto de uma unido das potencialidades de redes de
neurdnios interagindo entre si. Nasciam as redes neurais representadas na forma de mapas
cerebrais, onde ndo havia o aprendizado de um neurénio, mas de toda uma rede, através do
compartilhamento de recursos. J& na linha psicoldgica, estudos mais aprofundados
demonstraram o Obvio: que ndo seria possivel a representagdo numa maquina dos estados
mentais humanos responsaveis pelo pensamento. (SANTOS, 2006).

Nos anos 80 as redes neurais artificiais tiveram seu reconhecimento recuperado atraves
do fisico John Hopfield, que em 1982 provou ser possivel a simulagcdo de um sistema fisico
através de um modelo matematico baseado na teoria das redes neurais. Assim, em 1986, uma
equipe de especialistas das mais diversas areas reuniram-se para validar as pesquisas em torno
das redes neurais, possibilitando a volta da pesquisa nesta linha. Uma das formas de
recuperacdo do prestigio das redes neurais foi a proposta de um modelo, chamado
Backpropagation, que ampliava o potencial do Perceptron de modo a permitir a superagéo das
limitaces do modelo primitivo. Houve também o interesse de trabalho conjunto com outras
areas, tais como interfaces inteligentes, sistemas de apoio a decisdo, controle de robds, etc.
(SANTOS, 2006).

Por volta dos anos 90, nessa década, as redes neurais tiveram uma exploséo
exponencial de aplicagGes e desenvolvimento de modelos. Sdo centenas de propostas de
novos ou aperfeicoamento de modelos a cada ano, tal o interesse pela &rea. A partir dai,
consolidam-se as redes neurais como parte integrante do estudo da Inteligéncia Artificial
propriamente dita. Reconhece-se, também, que os paradigmas bioldgico e psicologico sdo
complementares e necessarios para sistemas mais evoluidos. Desta forma, comecam nesta
década a serem construidos os chamados Sistemas Hibridos. Estes sistemas sdo a unido das
concepcdes das duas linhas de pesquisa, permitindo a construgdo de grandes sistemas que
pretendem abranger uma forma mais completa de representacdo do comportamento humano.
Sendo este o ideal da propria Inteligéncia Artificial. (SANTOS, 2006).
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4 PROCESSAMENTO DE LINGUA NATURAL

O Processamento de Linguagem Natural é uma subérea da Inteligéncia Artificial
responsavel pela construgdo de mecanismos que permitam a interpretacdo, em nivel

computacional, de sentengas muito utilizadas na linguagem do ser humano (JUNIOR, 1999).

4.1 APLICACOES PRATICAS

Ha vérias tarefas comuns atualmente que incluem em maior ou menor grau
capacidades linguisticas as quais o computador, estando num carro, celular, televisdo ou
qualquer outro aparelho, pode desempenhar.

Através de programas apropriados e softwares com capacidades linguisticas que
podem ser um poderoso auxiliar tarefas do cotidiano. VVarios exemplos desses softwares e que
sdo exemplificados por Isaias (1995):

a) Escrita e producdo de um texto: No campo da ajuda & redacdo incluem-se
programas que detectam erros (detectores), sugerem alternativas (corretores), disponibilizam
recursos — como tesauros e dicionarios (monolingues, bilingues, de sinbnimos) — e fornecem
ajuda de gramética.

b) Tradugdo: A traducdo é uma das atividades que envolvem mais conhecimento
linguistico, visto que codifica a informagdo presente no texto de uma lingua num texto de
outra lingua. N&o é de estranhar que tenha sido a primeira &rea em que se trabalhou em PLN.

c) Aprendizagem e ensino: sistemas que respondem a perguntas ou juntam, de uma
forma "apresentavel"”, informacdo sobre um dado tema sdo, ou podem ser, auxiliares preciosos
no processo de aprendizagem, delegando no computador uma parte da atividade de ensinar.

d) Sistemas interativos: dar comandos a uma maquina através da fala € ja possivel,
embora de forma rudimentar, em varios sistemas sofisticados, como carros, avides, ou casas
assim como na interagdo com programas no trabalho ou em casa, como editores de texto e
organizadores pessoais.

e) Indexacdo: identificagdo de livros e outros materiais de coleg¢do, assim como de
textos e revistas eletrdnicas, € preciso uma incessante atividade de indexacdo,
independentemente de estarmos a falar de bibliotecas digitais. (ISAIAS, 1995).

f) Seguranca e identificacdo: sistemas baseados em caracteristicas unicas do falante

podem ser usados para permitir que um sistema apenas reaja a "voz do dono".
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5 ONTOLOGIAS

O termo ontologia origina-se da filosofia referindo-se a um ramo que lida com a
organizacdo e a natureza do ser associados a questdes como: “O que € um ser?” e “Quais séo
as caracteristicas comuns de todos os seres?”. (MAEDCHE, 2002). Entretanto esse termo foi
adotado também pela &rea de Gestdo de Conhecimento para se referir a conceitos e termos
que podem ser usados para descrever alguma &rea do conhecimento ou construir uma
representacdo dessas.

Neste contexto, Gomez-Pérez (1999) define uma ontologia como um conjunto de
termos ordenados hierarquicamente para descrever um dominio que pode ser usado como um
esqueleto para uma base de conhecimentos. Deste modo uma ontologia deve possuir um
conjunto de termos organizados como uma hierarquia associada de classes com suas relagdes,
restricbes, axiomas e termologia associada, provendo uma estrutura basica na qual se pode
construir uma base de conhecimento.

A ontologia fornece um conjunto de conceitos e termos para descrever um
determinado dominio, enquanto a base de conhecimento usa esses termos para descrever uma
determinada realidade, podendo ser usada por sistemas computacionais.

Neste sentido uma utiliza-se um conjunto de conceitos ara formar uma base de dados
ontoldgica. Dessa forma, uma ontologia é formada por uma colegédo de conceitos relacionados
e estes, por sua vez, sdo representados por um conjunto de palavras. Os conceitos podem ser
expressos através da lingua natural, utilizando termos especificos, ou seja, palavras que,
quando encontradas, indicam a presenga do conceito. (LOH, 2001). Desta forma, podem ser
identificados através de técnicas que analisam o conteldo textual dos documentos. Com
relacdo a sua estrutura, um conceito é composto de um identificador e de um conjunto de

palavras que o descrevem (Figura 1) chamadas de descritores.
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Figura 1 — Descritores e conceito.

Futebol Identificador do conceito

‘ ~
o futebol
e bola
* ‘|ogad0r' > Descritores do conceito
e escanteio
° pénalli
/

Fonte: PEDREIRA-SILVA (2006).

O identificador € uma palavra da lingua natural que d& a ideia geral do conceito
(WIVES, 2004). Podem ser utilizados nomes de objetos, substantivos, verbos, etc.,
(“basquete”, “doenga” e “jantar”, por exemplo). Os descritores do conceito sdo palavras que
sinalizam a presenca do conceito. Para definir os descritores podem-se utilizar o proprio
identificador e outras palavras relacionadas. Por exemplo, o conceito Futebol poderia ser
expresso por palavras identificadoras como: futebol, pénalti, gol, escanteio, impedimento, etc.
As palavras descritoras podem estar relacionadas umas as outras de diferentes formas. As
formas mais comuns de relacionamento sdo as sinonimiasl, hiponimias2 e hiperonimias3
(TIUN et al., 2001). A Figura 2 é um exemplo ficticio de um conceito denominado mandioca

cujos descritores foram definidos com base na relacéo de sinonimia.

! Relagdo de sentido entre dois vocabulos que tém significacdo muito préxima, permitindo que um seja escolhido
pelo outro em alguns contextos, sem alterar o sentido literal da sentenca como um todo.

? Relac#o existente entre uma palavra de sentido mais especifico e outra de sentido mais genérico.

® Relac#o estabelecida entre um vocabulo de sentido mais genérico e outro de sentido mais especifico.
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Figura 2 — Descritores no formado de sinbnimos.

Descritores do conceito
aipi, aipim, aimpim, candinga, castelinha, macamba, macaxeira,
macaxera, mandioca-brava, mandioca, mandioca-mansa, maniva,
maniveira, moogo, mucamba, pao-da-america, pao-de-pobre,
pau-de-farinha, pau-farinha, tapioca, uaipi, xagala

A4

Conceito
“"mandioca"

Fonte: PEDREIRA-SILVA (2006).

Além desses relacionamentos citados anteriormente, os descritores de conceitos
também podem ser definidos por meio de varia¢cdes morfoldgicas, tais como variagdes Iéxicas
de género, nimero e grau, verbos e diferencas de grafia (ex.: acrobata/acrobata) (AGIRRE et
al., 2001; LOH, 2001; WIVES, 2004).

De acordo com Novello (2002), o uso de ontologias torna possivel definir uma
infraestrutura para integrar sistemas inteligentes no nivel do conhecimento. O autor cita ainda
algumas vantagens no uso de ontologias:

e Colaboracdo, o que possibilita uma interdisciplinaridade;

o Interoperacdo, o que facilita a integracdo da informacdo, em especial, em
sistemas distribuidos;

e Informacdo, podendo assim usar como fonte de consulta e referéncia, o
dominio;

e Modelagem, em que as ontologias sdo representadas por blocos estruturados,
podendo ser reusaveis na modelagem de sistemas no nivel de conhecimento

e Permitir o reuso de conceitos em dominios.

Dependendo de suas caracteristicas as ontologias podem ser classificadas de diferentes
modos. (MAEDCHE, 2002; GOMEZ-PEREZ, 1999). Maeche (2002) faz a classificagio
baseada numa caracteristica chave das ontologias, que utiliza a conceitualizagdo como o
principal critério para classificagdo. A seguir, sdo apresentados 0s quatro tipos propostos de
classificagdo de uma ontologia:

Ontologias de alto-nivel descrevem conceitos muito gerais como espacgo, tempo,
evento, etc. Esses conceitos tipicamente sdo independentes de um problema particular ou
dominio. Sendo assim, é bem razoavel ter-se uma ontologia de alto-nivel compartilhada por

grandes comunidades de usuarios.
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a) Ontologias de dominio: Descrevem o vocabulério relacionado a um dominio
genérico, através da especializagdo de conceitos introduzidos nas ontologias de alto-nivel. Séo
exemplos de ontologia de dominio ontologias de veiculos, documentos, etc.

b) Ontologias de tarefa: Descrevem um vocabulario relacionado a uma tarefa ou
atividade genérica, através da especializacdo de conceitos introduzidos nas ontologias de alto-
nivel.

c) Ontologias de aplicagdo: S&o as ontologias mais especificas por serem utilizadas
dentro das aplicagdes. Esse tipo de ontologia especializa conceito tanto das ontologias de
dominio, como também das de tarefas.

No ambito do Processamento Automatico das Linguas Naturais e da Inteligéncia
Artificial, outro pesquisador (VOSSEN, 1998a), aponta para uma classificacdo de dois tipos:
as chamadas ontologias linguisticas e as ontologias conceituais. (VOSSEN, 1998a)

As ontologias linguisticas caracterizam-se por armazenar apenas conceitos
lexicalizados (em uma determinada lingua), isto é, conceitos expressos por uma ou mais
palavras de uma lingua. Sob esse ponto de vista, uma ontologia € um inventario dos sentidos
de uma dada lingua, ou seja, é um inventario somente daqueles conceitos compartilhados por
uma comunidade linguistica. Nesse sentido, uma ontologia linguistica do holandés, por
exemplo, ndo armazenaria o conceito “container”, j& que este ndo é lexicalizado nessa lingua.
(VOSSEN, 1998a)

As ontologias conceituais, por sua vez, caracterizam-se pelo armazenamento de
conceitos para 0s quais ndo ha lexicalizacbes, ou seja, ndo ha unidades lexicais que 0s
representem, por exemplo: os conceitos “coisa parcialmente temporal” e “partes do corpo
humano”. (VOSSEN, 1998a; PALMER, 2001)
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6 MINERACAO DE DADOS

6.1 INTRODUCAO

Resumidamente mineragdo de dados trata-se de extrair ou minerar conhecimento de
grandes volumes de dados.

“Mineracdo de dados é a exploracdo e a andlise, por meio automético ou semi
automdtico, de grandes quantidades de dados, a fim de descobrir padrdes e regras
significativos”. (BERRY; LINOFF, 1997, p.5).

Os principais objetivos da mineracdo de dados sdo descobrir relacionamentos entre
dados e fornecer subsidios para que possa ser feita uma previsdo de tendéncias futuras,
detecgdo de perfil e outros.

Os resultados obtidos com a mineracdo de dados podem ser usados no gerenciamento
de informag&o, processamento de pedidos de informacdo, tomada de deciséo, controle de

processo e muitas outras aplicagoes.

6.2 FASES DA MINERACAO

O ciclo em um processo de mineragdo de dados é constituido por 6 fases. A seqliéncia
de fases ndo é obrigatoria, ocorrendo a transicdo para diferentes fases, dependendo do
resultado de cada fase, e que etapa particular de cada fase precisa ser executada em seguida.
As setas indicam as mais importantes e mais freqiientes dependéncias entre as
fases.(AMORIM, 2006).

A Figura 3 tem como objetivo exemplificar cada fase dentro de um ciclo.
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Figura 3 - Ciclo das fases da mineracdo.

Business Data
Understanding Understanding

Data
Preparation
&
| -
Deployment !
Li,/ .
Data Modeling

Fonte: AMORIM, 2006.

Segue abaixo uma sintese das etapas supracitadas.

a) Entendimento do Negdcio (Business Understanding)
Nessa etapa tem o foco no entendimento do negécio, qual o objetivo do colhimento
dos dados. Essa fase é importante, pois através do entendimento dela se pode tomar

estratégias distintas para conseguir chegar ao objetivo. (AMORIM, 2006).

b) Selecédo dos dados (Data Understanding)

E uma fase muito importante, pois é nela que serdo decididos quais sd0 0s conjuntos
de dados que serdo relevantes para atingir os objetivos.

Essa fase comega com uma coleta de dados, e com procedimentos e atividades visando
a familiarizacdo com os dados, para identificar possiveis problemas de qualidade, ou detectar

subconjuntos interessantes para formar hipoteses. (AMORIM, 2006).

¢) Limpeza dos Dados (Data Preparation)
Antes que os algoritmos comecem a utilizar os dados é feito uma limpeza, pois 0s
dados podem conter “sujeiras”, entenda sujeira como dados que possam afetar o resultado,

afim de conseguir um resultado mais proximo do objetivo.
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Este processo de limpeza dos dados geralmente envolve filtrar, combinar e preencher
valores vazios.(CAMILO; SILVA, 2009)

d) Modelagem dos dados (Modeling)

Nessa fase, varias técnicas de modelagem sdo selecionadas e aplicadas, e seus
pardmetros sdo calibrados para se obter valores otimizados. Geralmente, existem Véarias
técnicas para 0 mesmo tipo de problema de mineragdo. Algumas técnicas possuem
requerimentos especificos na forma dos dados. Consequentemente, voltar para a etapa de
preparacdo de dados é frequentemente necessario.

A maioria das técnicas de mineracdo de dados sdo baseadas em conceitos de
aprendizagem de maquina, reconhecimento de padrbes, estatistica, classificagdo e
clusterizagéo.(AMORIM, 2006).

e) Avaliacdo do processo (Evaluation)

A avaliacdo tem como objetivo garantir que o modelo gerado atente as expectativas,
em outras palavras que o modelo atingiu o objeto pré-determinado e determinando que a
Mineracéo foi um sucesso.

Nesta etapa é necessaria a participacdo de especialistas nos dados, conhecedores do
negdcio e tomadores de decisdo. Diversas ferramentas gréficas sdo utilizadas para a
visualizacdo e analise dos resultados. (CAMILO; SILVA, 2009).

f) Execucédo (Deployment)
E a etapa final onde consiste implantagio do projeto ou entrega dos dados dependendo

exclusivamente do tipo de projeto solicitado.

6.3 TECNICAS

A mineracdo de dados é desenvolvida para diferentes fins, por conta disso podem
extrair diferentes tipos de conhecimento sendo assim decidir ja no inicio do processo qual o
tipo de conhecimento que o algoritmo deve extrair.

Existem 5 (cinco) técnicas gerais de mineragdo de dados que englobam todas as outras
formas de apresentacdo e permitem uma Vvisdo mais global e apropriada ao assunto.
(AMORIM, 2006). Séo elas:
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a) Classificagao

A classificacdo é uma das técnicas mais usadas pois se aproxima-se muito de atividade
humanas na ajuda de compreender o ambiente.

Euriditionhome (2004, apud AMORIM,2006) diz que em um processo de mineracao
de dados, a classificacdo estd especificamente voltada a atribuicdo de uma das classes pré-
definidas pelo analista a novos fatos ou objetos submetidos & classificagdo. Essa técnica pode
ser utilizada tanto para entender dados existentes quanto para prever como novos dados irdo

Se comportar.

b) Estimativa

Estimar um valor, sendo ele um indice, temporal ou monetario, através dos dados que
foram extraidos.

Suponha que se deseja determinar o gasto de familias cariocas com lazer e que para
isto se possua indices de gastos de familias paulistanas com lazer, em fungéo da faixa etéria e
padréo sdciocultural. Ndo se sabe exatamente quanto as familias cariocas gastam com lazer
mas se pode estimar baseando-se nos dados das familias paulistanas. Certamente que esta
estimativa pode levar a grandes erros, uma vez que Rio de Janeiro e S&o Paulo séo cidades
com geografias diferentes e que oferecem diferentes opgdes de lazer a seus habitantes.
(AMORIM, 2006).

c) Desvio

A tarefa de desvio tem por objetivo descobrir um conjunto de valores que ndo seguem
padrdes definidos. Para estatarefa é necessario adotar antecipadamente.

Pode-se usar esta tarefa para identificar fraudes por meio de elementos que estao fora
dos padrdes ou séo excegdes as regras.

Essa técnica muito utilizada no comércio eletronico afim de detectar fraudes de

pagamento.

d) Analise de afinidades

Essa técnica tem por objetivo detectar padrdes, ocorréncias.

Um bom exemplo de anélise de afinidades é o do carrinho de supermercado, do qual
deseja-se conhecer quais 0s produtos que sdo normalmente s&o comprados em conjunto pelos

consumidores.
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Isto possibilita a otimizacdo do layout interno dos supermercados e a realizagédo de

vendas dirigidas nas quais os itens séo oferecidos jA em conjuntos com pre¢os menores.

e) Andlise de agrupamentos

A andlise de agrupamentos visa formar grupos mais homogéneos entre si. Pode ser
estabelecido previamente um numero de grupos a ser formado, ou se pode admitir ao
algoritmo de agrupamento uma livre associacdo de unidades, de forma que a quantidade de
grupos resultante seja conhecida somente ao final do processo.

E importante demonstrar que a diferenca entre o agrupamento e classificagdo é que na
classificacdo as classes sdo pré-definidas pelo pesquisador, enquanto que aqui ndo existe tal

requisito.



27

7 PROCEDIMENTOS DE TESTES

Para o projeto foi utilizado o processo de prototipacéo, esse processo é a forma mais
répida e econdmica de se definir e experimentar um projeto, esses dois motivos por si so ja
garantem sua importancia, porém, ainda assim é comum vermos sistemas tomando forma
antes de qualquer rascunho. (NASCIMENTO, 2013).

Segundo Nascimento (2013) o procedimento de prototipagéo possui varias
classificagOes, sendo elas:

1. Prototipos de Baixa Fidelidade: Os protétipos de baixa fidelidade, também
chamados de rascunhos ou sketches, sdo concebidos ainda na fase inicial,
durante a concepcdo do sistema. Desenhados geralmente & méo utilizando
lapis, borracha e papel, essas representacfes sdo feitas de maneira rapida e
superficial, apenas margeando a ideia do projeto e definindo superficialmente
sua interacdo com o usuério, ndo se preocupando ainda com elementos de
layout, cores, disposices, etc.

2. Prototipos de Média Fidelidade: Conhecidos também por wireframes, esse
protdtipos sdo desenvolvidos na fase da arquitetura da informacdo. Utilizando
lapis e papel ou softwares de prototipacdo, como o Balsamiq ou Axure, esses
documentos apresentam a estrutura e o contetdo da interface, definindo peso,
relevancia e relagdo dos elementos, formando o layout bésico do projeto. Os
protdtipos de média fidelidade ainda néo utilizam recursos graficos avancados
como cores ou fotografias.

3. Prototipos de Alta Fidelidade: Os mockups ou prototipos funcionais
constituem a representacdo mais proxima do sistema a ser desenvolvido. Em
alguns casos, é possivel simular o fluxo completo das funcionalidades,
permitindo a interacdo do usuério como se fosse o produto final. A aparéncia
visual, as formas de navegacéo e interatividade ja sdo concebidas e aplicadas

aos prototipos de alta fidelidade.
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Baseado no desenvolvimento de um protétipo com base no conhecimento dos
requisitos iniciais para o sistema. O desenvolvimento é feito obedecendo a realizagdo das
diferentes etapas de andlise de requisitos, o projeto, a codificacdo e os testes. Né&o
necessariamente estas etapas devem ser realizadas de modo muito explicito ou formal.
(PRESSMAN, 2005).

A definicdo de todos os requisitos necessarios ao sistema pelo cliente ou usuario
geralmente é uma tarefa muito dificil. E quase impossivel prever como o sistema ira afetar o
funcionamento das préticas de trabalho, como serd a interacdo com outros sistemas e que
operacdes dos usuérios devem ser automatizadas. Mas para poder testar os requisitos de uma
forma mais eficiente, seria necesséria a utilizacdo de um protdtipo do sistema. (PRESSMAN,
2005).

Um protdtipo € uma versdo inicial de um sistema de software, que € utilizada para
mostrar conceitos, experimentar opg¢des de projeto e, em geral, para conhecer mais sobre os
problemas e suas possiveis solug¢des. O desenvolvimento rapido de um protdtipo é essencial
para que 0s custos sejam controlados e os usuarios possam fazer experiéncias com o protétipo
no inicio do processo de software. (PRESSMAN, 2005).

Um protétipo de software apdia duas atividades do processo de engenharia de
requisitos:

1. Levantamento de requisitos - Os protétipos de sistema permitem que 0S usuarios
realizem experiéncias para ver como o sistema apoia seu trabalho. Eles obtém novas
idéias para os requisitos e podem identificar pontos positivos e negativos do software.
Eles podem, entdo, propor novos requisitos de sistema.

2. Validagdo de requisitos - O prot6tipo pode revelar erros e omissdes nos requisitos
propostos. Uma funcdo descrita em uma especificacdo pode parecer Gtil e bem-
definida. Contudo, quando essa funcdo é utilizada com outras, 0s usuarios muitas
vezes acham que sua visdo inicial era incorreta e incompleta. A especificacédo de
sistema pode entdo ser modificada para refletir sua compreensdo alterada dos

requisitos.

Na maioria dos projetos, o primeiro sistema construido dificilmente serd usavel. Ele pode
ser muito lento, muito grande, desajeitado em uso, ou todos os trés. A questdo administrativa,
ndo é se deve construir um sistema-piloto e joga-lo fora. Isso serd feito. A Unica questdo é se
deve planejar antecipadamente a construcdo de algo que se vai jogar fora ou prometer
entregar isso aos clientes. (PRESSMAN, 2005).
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8 TRABALHOS CORRELATOS

A identificacdo de conceitos baseada em taxonomias para determinar topicos de
documentos € bastante explorada em diversos trabalhos, por exemplo, Lin (1995) adota essa
estratégia para criar sumarios de textos. Ele estende a contagem de palavras, como maneira de
identificar os topicos de um texto, para a contagem de conceitos, propondo um método para
identificar automaticamente suas ideias centrais. Essa contagem é feita utilizando uma
taxonomia para realizar generalizages, como, por exemplo, inferir que um texto que traga as
palavras laptop e handheld pode tratar do topico computadores portateis. Para isso, é definido
um peso para cada conceitoe esse peso representa a frequéncia de ocorréncia dos itens
lexicais. Tanto conceitos quanto subconceitos de itens lexicais podem ser usados para
determinar esse peso. Além do peso, € definido o grau de generaliza¢do do conceito — varidvel

G - calculada para cada conceito C da ontologia da seguinte maneira:

MAXec( maior peso entre todos os subconceitos de C)

Je =
SUMc(soma dos pesos de todos os subconceitos de C)

Essa expresséo indica que, quanto maior o valor de G, mais o superconceito C reflete
um Gnico subconceito, ou seja, o subconceito de C de maior peso, tem proporcionalmente um
peso maior que 0s outros subconceitos. Opostamente, quanto menor o valor de G, maior sera
0 equilibrio entre os pesos dos subconceitos de C, e, portanto, C generaliza seus subconceitos.
Nesta situacéo, se fosse escolhido um dos subconceitos de C como conceito principal, seriam
perdidas informagdes, jad que todos os subconceitos apresentam pesos similares e, portanto,
séo igualmente relevantes, devendo o superconceito ser escolhido como conceito principal.
Por exemplo, suponha que, para certo texto, um conceito chamado “empresas” seja
superconceito C dos seguintes subconceitos Ci  (respectivos pesos entre
parénteses):Toshiba(0), NEC(1), Compaq(1), Apple(7) e IBM(1). O peso final do conceito
“empresas” e 0 seu valor G serdo, respectivamente, 10 (0+1+1+7+1) e 0.70 (7/10). Neste
exemplo, pode-se supor, com base no valor de G, que o subconceitoApple é o conceito
principal do texto, pois ele é o conceito mais mencionado e que mais influiem G, cujo valor é
0.70. Segundo Lin (1995), o valor 0.68 (empiricamente determinado) serve como um

limitante superior para G. Esse limite serve para indicar quais conceitos sdo considerados
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relevantes no documento. Assim, se o valor de G estiver abaixo de 0.68, ele é considerado um
conceito importante dentro do texto.

Com o objetivo de testar esse modelo, um experimento foi realizado envolvendo a
sumarizagéo de artigos da Business Week (1993-1994). A colecéo de testes foi formada por
50 artigos sobre processamento de informacdo, com tamanho médio de 750 palavras. As
medidas utilizadas para verificaro desempenho foram cobertura e precisdo e a WordNet foi
utilizada como ontologia. (MILLER, 1995). Para cada texto foi obtido um abstract (7-8
sentencas) feito por um profissional. Adicionalmente, foram construidos manualmente seus
extratos ideais (com 8sentencas) pela extragdo e justaposicdo de sentengas que continham os
conceitos principais mencionados nos abstracts. Os extratos ideais foram entdo comparados
com aqueles gerados automaticamente, cujas sentencas foram pontuadas eselecionadas
considerando trés variagdes: 1) a pontuagdo de uma sentenca corresponde & soma dos pesos
dos conceitos-pais das palavras presentes na sentenga; 2) o pesode uma sentenga corresponde
a soma dos pesos dos conceitos na prdpria sentenca; 3) similar a variacdo 1, mas somente
considerando um conceito (0 mais relevante) por sentenca. Os resultados obtidos
(considerando extratos automaticos de 8 sentengas) apresentaram respectivamente, 0S
seguintes valores de preciséo (P) e cobertura (R): variagdo 1 (P=0.37, R=0.32), variagdo 2
(P=0.34, R=0.30), variacdo 3 (P=0.33, R=0.28).

Usando uma metodologia distinta de sumarizagdo, Wu e Liu (2003) utilizaram artigos
doThe New York Times e do Wall Street Journal como corpus para elaborar e construir a
taxonomia utilizada na sumarizagdo dos documentos, que é codificada como uma estrutura
em arvore onde cada né representa um conceito. Todos 0s artigos possuem extratos ideais e
estes, por sua vez, tém paragrafos como unidade bésica. Paragrafos foram escolhidos como
unidades basicas para possibilitar a comparacéo entre os extratos gerados por este método e o0s
extratos ideais do corpus que usam essa granularidade. Um processo de mapeamento verifica
a correspondéncia entre as palavras do texto e os conceitos taxondmicos, atribuindo-lhes
pesos. O peso de cada conceito em relacdo ao texto a ser sumarizado é calculado somando-se
a frequéncia das palavras que aparecem no documento e que correspondam ao conceito. Aqui,
cada palavra tem correspondéncia univoca comcada conceito da taxonomia. Considerando a
estrutura arbdrea, quando o peso deum no é incrementado, o incremento € propagado para
seus ancestrais. Apos rotular toda a arvore com os pesos, 0s nés de segundo nivel da arvore
(logo abaixo da raiz) com maiores pesos sdo considerados os tdpicos principais do
documento. Pelo fato de a taxonomia estar organizada como uma arvore com uma Unica raiz

principal, e de se propagarem 0s pesos, a raiz da arvore (primeiro nivel) receberia sempre o
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maior peso. Além disso, representaria um Unico conceito muito genérico. Desta forma,
escolher os nés do segundo nivel garante que diferentes conceitos com diferentes pesos sejam
considerados. Posteriormente, os pardgrafos que tiverem maior proximidade com esses
conceitos sdo selecionados.

A selecdo de parégrafos € feita pontuando-os de acordo com a presenca de palavras
que correspondem aos conceitos principais identificados: para cada palavra relacionada a um
conceito identificado anteriormente, o paragrafo recebe uma quantidade de pontos relativa ao
peso do conceito considerado. Por exemplo, suponha a existéncia de um conceito chamado
“cinema” cujo peso seja 20. Um paréagrafo obterd 20 pontos para cada palavra que ele
contenha e que seja relacionada a este conceito, por exemplo, as palavras filme e Spider-man.
Essa abordagem foi testada para verificar o seu potencial. As medidas utilizadas foram
precisdo e cobertura. Elas foram calculadas verificando se as sentengas presentes no extrato
automatico correspondiam aquelas de um extrato ideal. Para o experimento foi utilizado um
corpus de 51 artigos (com extratos ideais), num total de 882 paragrafos (coml ou 2
sentencas), dos quais 133 faziam parte dos extratos ideais. Os resultados obtidos indicam que
este método alcancou uma precisdo que varia entre 0.24 (extratos com 10 parégrafos) e 0.70
(extratos com 1 paragrafo) e uma cobertura variando entre 0.94 (extratos com 10 paragrafos) e
0.70 (extratos com 1 parégrafo). Segundo Wu e Liu (2003), esses resultados mostram que a
ontologia consegue captar informagdes relevantes para a tarefa de sumarizagéo.

A pesquisa desenvolvida por Tiun (2001) explora a taxonomia do Yahoo para
determinagdo do topico principal de um documento. Um conjunto de palavras-chave é
extraido de sentencas significativas do documento e, posteriormente, é mapeado no conjunto
de seus conceitos ontoldgicos. As sentencas significativas sdo indicadas por um modulo de
extracdo, que se baseia nas etiquetas HTML do documento (por exemplo, extraindo palavras
presentes nos textos-ancora doslinks, palavras enfatizadas por italico ou negrito ou marcadas
como titulo do documento). As palavras-chave sdo, entdo, mapeadas em conceitos da
taxonomia. Essa correspondéncia é feita comparando-se cada uma delas a um conjunto de
itens lexicais que estdo associados a cada conceito da taxonomia. Esse conjunto é construido
juntamente com a taxonomia; na medida em que 0s conceitos taxondmicos sdo determinados,
0s itens lexicais que descrevem esses conceitos sdo associados. Inicialmente cada conceito
tem associado a si um pequeno numero de descritores que séo extraidos diretamente do seu
identificador. Por exemplo, um conceito ontolégico do Yahoo denominado Artsand

Humanities tera o item lexicalArts e o item lexicalHumanities como descritores associados.
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O mapeamento entre palavras-chave e conceitos visadefinir o peso de cada conceito no
documento. Esse peso é calculado pela soma da frequéncia das palavras-chave, no texto,
coincidentes com os itens lexicais que descrevem 0 conceito e com a forma como o
mapeamento é realizado. Palavras-chave mapeadas alternativamente por meio de um
vocabulério estendido contribuirdo com 50% da sua frequéncia para o peso de um conceito. O
peso acumulado final de um conceito serd o seu peso somado ao peso acumulado total de
seu(s) conceito(s) filho(s), multiplicado pelo numero de palavras-chave mapeadas sem
utilizagdo do vocabulério estendido. A pesquisa indica, para um conjunto de 202 documentos,
uma precisdo de 29.7% na determinacdo de seus topicos principais. Explorando a
identificacdo de conceitos para a classificagdo de paginas Web, Mladenic e Grobelnik (1999)
também utilizam como base a ontologia do Yahoo para o inglés. Eles tém como hipétese que
documentos de texto podem ser caracterizados por um conjunto de palavras-chave que
permitem indicar seu contetdo. Os documentos sdo representados como um vetor de
caracteristicas e incluem, além de unigramas, seqiiéncias de até cinco palavras (5-gramas), ou
pentagramas.

Inicialmente os conceitos da ontologia séo descritos por meio de palavras extraidas das
categorias definidas no Yahoo. Por exemplo, a categoria “Machine Learning” que, por sua
vez, é uma subcategoria de “Science”, estd hierarquicamente subordinada do seguinte modo:
“Science: Computer Science: Artificial Intelligence: Machine Learning”. Assim, 0 conceito
Machine Learning tem associado a si, como descritores, as palavras-chave: Science,
Computer Science, Artificial Intelligence e Machine Learning. Técnicas de aprendizado de
maquina (Naive-Bayes) sdo utilizadas usando como dados de treinamento documentos
previamente classificados segundo essa hierarquia. O problema de classificacéo é dividido em
subproblemas: para cada conceito da ontologia existe um classificador associado, que visa
reconhecer documentos relacionados aquele conceito. O resultado é um conjunto de
classificadores independentes que, em conjunto, s&o usados para determinar o topico principal
de um documento pela associagdo de suas palavras-chave aos conceitos da ontologia. Isso é
feito computando-se sua similaridade ou a probabilidade de a palavra-chave pertencer a uma
determinada classe conceitual.

Essa abordagem foi testada por meio de um experimento cujo objetivo foi verificar se
um novo documento apresentado era corretamente classificado. Como medida de
desempenho, foi realizada uma verificacdo simples, checando para quais classes conceituais o
documento era indicado com maior probabilidade. O conjunto de testes foi formado por 1.100

documentos, os resultados experimentais mostraram que, para cerca de 50% dos exemplos de
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testes, 0 conceito correto estava entre os trés de maiores probabilidades apontados pelos
classificadores.

De modo geral, os trabalhos apresentados demonstram o potencial de utilizagdo de
conhecimento ontoldgico para a deteccdo de topicos em texto. A motivagdo comum a todos
eles é a de que a analise de palavras isoladas em um texto, sem nenhuma consideragéo sobre o
relacionamento semaéntico entreelas pode ser um fator limitante no processamento de
documentos. Desta forma, todos eles adotam como elemento fundamental uma taxonomia.
Outras similaridades podem ser apontadas como, por exemplo, processos de mapeamento que
associam conceitos aos documentos verificando a correspondéncia entre as palavras do texto e
a taxonomia. Processos de propagacdo de peso entre 0s conceitos com o intuito de realizar
generalizagbes também sdo pontos em comum entre os trabalhos citados. Todos esses
aspectos foram observados e considerados para a elaboragdo da proposta apresentada nesta

monografia.
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9 METODOLOGIA

O propdsito das pesquisas exploratérias é proporcionar ao investigador maior
familiaridade com o problema, objetivando torna-lo mais explicito ou construir hipdteses.

Dessa forma, este projeto é uma pesquisa exploratdria, pois visa investigar métodos de
construcdo de um software para detecgdo automatica de perfis de usuarios com base em
documentos textuais, utilizando teorias associadas a area de Processamento de Lingua Natural
e Inteligéncia Artificial.

Para construcdo de um sistema dessa natureza pode-se observar uma série de etapas
que devem ser seguidas até a validacdo do protdtipo.

O processo de desenvolvimento da ferramenta proposta deve iniciar com a defini¢éo
da estrutura do projeto e a definigdo detalhada de metas e cronogramas. Um ponto importante
no estabelecimento do projeto do sistema € a decisdo sobre que informagéo relevante deve ser

mostrada ao usuario final, neste caso, os perfis dos usuarios que estdo sendo analisados.

Fase 1:
1.1.  Selecéo de uma ontologia.
1.2.  Enriquecimento da ontologia selecionada.
1.3.  Desenvolvimento da ferramenta de deteccdo de topicos.
1.4.  Arquitetura e funcionamento do EXTRATOP.
1.5. Avaliacdo da ferramenta EXTRATOP.
1.6.  Consideracoes sobre a avaliagdo do EXTRATOP.

Fase 2:
2.2.  Revisdo da ontologia
2.3.  Prototipacdo da ferramenta
2.4.  Arquitetura
2.5.  Selecéo de dados
2.6.  Limpeza de dados
2.7.  Avaliacdo do processo
2.8.  Execugdo e classificagéo

2.9 Resuultado da avaliagéo da ferramenta AboutYou
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Onde a Fase 1, basicamente, é constituida na construcdo e enriquecimento da
ontologia num ambito geral, em que o foco é a deteccdo de assuntos de um texto e ndo a
detecgdo de perfis.

A Fase 2 é onde h& a construcdo de uma ferramenta de deteccéo de perfil (AboutYou),

utilizando como base os recursos da Fase 1.

9.1FASE1

9.1.1 Selecéo de uma ontologia

A primeira etapa do desenvolvimento deste trabalho consistiu em um estudo das
tecnologias disponiveis para a especificacdo e representacdo da ontologia e utilizacdo do
algoritmo de selecéo de topicos, que serdo usados para definir o perfil de um usuério.

O sistema faz a identificacdo de tdpicos pela contagem de conceitos, usando a
ontologia do Yahoo Enriquecida adaptada de (PEDREIRA-SILVA, 2006).

A razdo da escolha da ontologia do Yahoo para esta pesquisa se deu por varias razdes:
(1) dentro da histéria da Internet o Yahoo foi durante muito tempo uma das principais
ferramentas usadas por internautas para encontrar informagdes hierarquicamente organizadas
em categorias na Internet; (2) essa ontologia é uma das maiores ja compiladas por humanos:
seu contelido foi organizado por editores que visitavam, analisavam e incluiam sites,
organizando-os em categorias de acordo com o assunto; (3) seu contelido esta disponivel
também em lingua portuguesa; (4) a ontologia enriquecida permite sua utilizacdo quase direta
por sistemas de processamento de lingua natural.

As principais categorias, ou conceitos, do Yahoo incluem: Artes e Cultura, Esportes,
Educacdo, Ciéncia, Regional, Business to Business, Fontes de Referéncia, Saide, Compras e
Servicos, Lazer, Informatica, Internet, Noticias, Finangas, Governo e Sociedade. Cada
conceito é descrito por um conjunto de palavras-chave que o caracteriza. As palavras-chave,
por sua vez, delineiam um caminho que indica a posi¢do do conceito na hierarquia. Em outras
palavras, um subconceito € descrito adicionando uma palavra-chave ao conjunto de palavras-
chave que caracterizam seu superconceito. Considerando essa sucessdo de atribuicdo de
conceitos a cada nd da hierarquia, todos os nés da hierarquia herdardo de forma crescente 0s
conceitos de seus sucessores. Um exemplo de caminho com cinco conceitos inter-
relacionados é indicado por “>>", como segue. O superconceito, neste caso, € Artes e Cultura

e 0 subconceito mais elementar ou folha é Bibi Ferreira:
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Artes e Cultura>>Artes Cénicas>>Artistas>>Atores e Atrizes>>Bibi Ferreira

S8o os conceitos como esses que sdo utilizados pela ferramenta implementada como
possiveis topicos (assuntos) de um documento que caracterize um usuério nesta pesquisa.
Porém, conforme descreve Pedreira-Silva (2006) a incorporacdo da ontologia do Yahoo por
um sistema computacional ndo se da de forma direta, justificando o processo de
enriquecimento realizado pelo autor. Tal processo, que serd descrito a seguir, culminou na
geracdo de uma base de dados ontoldgica que foi incorporada ao sistema proposto nesta
iniciagdo cientifica.

A descrigédo de conceitos na ontologia do Yahoo originalmente ndo segue um modelo
especifico. Os itens lexicais utilizados para descrever cada conceito apresentam variacoes
com relagdo as suas formas. Sdo encontrados, por exemplo, itens que descrevem o0s conceitos
e que sdo formados por palavras isoladas (como artesanato, danga, design) ou composicdes de
palavras (por exemplo,Cinema e Filmes ou Centros Culturais). Varia¢cdes de nimero e género
também podem ser percebidas, como nos conceitos “artistas”, “Atores e Atrizes” e “danca”.
Tais caracteristicas guiaram, portanto, o processo de enriquecimento realizado e descrito por
(PEDREIRA-SILVA, 2006) que se justifica pelo fato de a ontologia do Yahoo ser
considerada pobre (CHEN, 1994; CHEN et al., 1997; FURNAS et al., 1987; TIUN et al.,
2001) para dar conta do vocabulério de textos livres (isto é, textos de autoria). Esse problema
ocorre porque o processo de identificacdo de topicos de textos envolve o mapeamento das
palavras da lingua natural para conceitos ontoldgicos, assim, diferentes palavras se referem
muitas vezes a0 mesmo conceito ou vice-versa.

Claramente fazer esse mapeamento entre conceitos e palavras é extremamente dificil
j4 que a lingua natural permite uma série de variagdes devido aos sindnimos (palavras
diferentes com o mesmo significado), & polissemia (a mesma palavra com diferentes
significados), as variagdes Iéxicas (uso de radicais, conjugacdes verbais, variagdes de género e
nimero) e aos chamados quase-sindnimos (palavras correlatas, como "bomba" e "explosdo").
O conceito “Artes e Cultura”,por exemplo, poderia ter como descritores diversas palavras:
artes, cultura, “artes e cultura”, masica, artesanato, etc. Define-se como enriquecimento, no
contexto desta pesquisa, 0 processo de descrever um conceito da ontologia do Yahoo por
meio de palavras da lingua natural em foco). A metodologia aplicada por Pedreira-Silva

(2006) envolveu a coleta manual de um vocabulario externo, utilizando como descritores de
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conceitos palavras que tenham algum tipo de relagdo seméantica com os conceitos ontolégicos.
Estas relacfes podem ser de diversos tipos, por exemplo, sinonimia, hiponimia e hiperonimia.

Este enriquecimento permitiu aumentar o poder de generalizagdo da ontologia (por
exemplo, dizer que Bogotd e Medellin remetem ao superconceito derivado do pais comum —
Coldmbia). Por questdes de simplicidade, o enriquecimento da ontologia do Yahoo para
portugués foi realizado restringindo-se a descri¢do dos conceitos as palavras encontradas no
thesaurus Diadorim e na Wikipédia. Itens lexicais coletados corresponderam as palavras de
classe aberta (substantivos, verbos e adjetivos), convertidos manualmente para a forma
candnica. Além da forma candnica, para substantivos e adjetivos foram incluidas as variacoes
léxicas mais comuns (forma feminina e plural). Desta forma, um Gnico conceito da ontologia
passou ser descrito por itens lexicais diferentes. Por exemplo, o conceito denominado Atleta
foi descrito por “atleta”, “atletas™, “desportista”, “esportista” etc.

Em um primeiro passo de enriquecimento, foram utilizadas como descritores as
palavras que identificavam os conceitos na ontologia e, posteriormente, foi considerada a
relacdo seméantica de sinonimia, para completar o enriquecimento da ontologia original. Em
uma segunda etapa de enriquecimento, utilizou-se os proprios documentos da Internet como
fontes externas de conhecimento, para extrair deles os subsidios para enriquecer a ontologia.
Mais particularmente, a fonte de conhecimento usada foi a Wikipédia, uma enciclopédia livre
em construcdo por milhares de colaboradores de todo o0 mundo.

O enriquecimento da ontologia do Yahoo foi feito da seguinte forma: para cada
conceito foram coletados manualmente, diretamente da Wikipédia, documentos cuja tematica
tinha relacdo com a ideia expressa pelo conceito. Uma vez recuperados, a selecdo das
informac0Oes relevantes para o enriquecimento foi feita manualmente por um engenheiro do
conhecimento. Apesar do carater subjetivo da interven¢do humana na descricdo de conceitos
alguns trabalhos, por exemplo, (LOH, 2001), sugerem que essa intervengdo pode facilitar o
processo de descricdo de conceitos e melhorar os resultados finais. Apds a leitura dos
documentos recuperados, o engenheiro de conhecimento escolheu as palavras que melhor
descreviam 0s conceitos j& existentes na ontologia do Yahoo, relacionando-os a ontologia.
Assim, procurou-se garantir um conjunto minimo de 26.300 descritores acrescentados a essa
ontologia (PEDREIRA-SILVA, 2006). Cabe destacar que esses descritores podiam ser
compostos por mais de uma palavra, como por exemplo, “Bibi Ferreira”.

O enriquecimento da ontologia do Yahoo para o portugués, por meio de duas fontes de
natureza distinta — a Wikipédia e o Diadorim — teve um aspecto positivo no processo de

generalizacdo de conceitos, o que justifica a escolha deste recurso para esta pesquisa, ja que o
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objetivo é justamente implementar uma ferramenta computacional que seja capaz de
generalizar e apontar automaticamente os topicos principais de um documento. Ambos 0s
recursos sdo complementares, j& que a Wikipédia é enciclopédica, enquanto o Diadorim
agrega somente informacOes paratéticas de sinonimia e antonimia. Estas, claramente, ndo
permitem generalizagbes. Por exemplo, a utilizagdo pura e simples de um thesaurus, sem o
tipo de Iéxico agregado pelo engenheiro de conhecimento, usando uma fonte como a
Wikipédia, tornaria impossivel generalizar e determinar, por exemplo, o conceito restaurante

a partir de palavras como "garcom", “cliente"”, "comida™ e "menu”. Neste exemplo, as palavras
"garcom”, "cliente", "comida" e "menu" remetem claramente a um local que é expresso por
meio do conceito restaurante. Esse tipo de informagdo poderia ser coletado de um texto na
Wikipédia que tratasse, por exemplo, da origem e da definicdo da palavra restaurante. J&
othesaurus poderia acrescentar informagdes mais limitadas, como por exemplo, indicar que a
palavra “menu” é sindnimo de “cardapio”.

Atualmente, a ontologia enriquecida por esse processo possui aproximadamente 5.500
conceitos e cerca de 26.300 descritores associados aos conceitos, utilizando a técnica de
enriquecimento descrita (PEDREIRA-SILVA, 2006). Cabe destacar que o enriquecimento foi
feito para 2.500 conceitos originais da ontologia do Yahoo (aproximadamente metade da

colegdo).

9.1.2 Enriquecimento da ontologia selecionada

Nesta pesquisa, adicionalmente foram acrescentados de forma manual um pequeno
conjunto de novos descritores para a ontologia de forma a atualizé-la e torné-la mais rica.

Entretanto, como o foco desta pesquisa estd na verificacdo do potencial uso da
ontologia em tarefas de deteccdo automatica de perfis, ndo houve preocupagdo em completar
essa colegdo devido ao esforco de se realizar esse enriquecimento manualmente. Esse
repositorio serd agregado & uma ferramenta denominada AboutYou cujo processo de
desenvolvimento sera explicitado na secdo seguinte e que foi uma das atividades desta

pesquisa.
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9.1.3 Desenvolvimento da ferramenta de deteccéo de tdpicos.

Apos terem sido recolhidos todos os conhecimentos e informagdes relacionadas para a
execugdo do trabalho referente a ontologia, foi iniciada a fase de desenvolvimento do
protétipo EXTRATOP, cuja fungdo é detectar topicos que serdo usados para definir um
possivel perfil de um usuario. Este desenvolvimento consistiu principalmente na
implementacdo de um banco de dados de contendo as informagdes de natureza ontoldgica, do
desenvolvimento do algoritmo de pontuacéo de topicos e da implementagdo de uma interface
Web.

A criagdo do protétipo correspondeu ao estagio de desenvolvimento inicial, onde o
valor do sistema foi avaliado, considerando testes iniciais executados pelo proprio autor deste
trabalho. Estes testes iniciais foram Uteis para verificar se as funcionalidades estavam
aceitaveis para prosseguir com a pesquisa ou se havia necessitaria de alguns ajustes ou
melhorias.

Os resultados obtidos dessa avaliacdo inicial do prototipo serviram como base para
melhorias da ferramenta, permitindo o aprimoramento dos seus algoritmos.

O software foi desenvolvido utilizando a linguagem de programagdo PHP, JavaScript
e banco de dados MySQL. Foi utilizado o software Sublime Text como ambiente de

desenvolvimento. A sec¢do a seguir trata da arquitetura e do funcionamento do EXTRATOP.

9.1.4 Arquitetura e funcionamento do extratop

Na primeira fase da investigagdo um prototipo da ferramenta foi gerado e,
posteriormente, alguns testes (descritos na se¢éo seguinte) foram realizados, visando verificar
a sua eficiéncia para a tarefa de detecgéo de topicos.

A arquitetura da ferramenta engloba a parte de interface com o usuério e a defini¢do
do algoritmo de detecgdo de topicos a ser utilizado. A arquitetura do EXTRATOP é exibida

na Figura 4.
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Figura 4 - Arquitetura do EXTRATOP
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De acordo com esta arquitetura, um texto-fonte & dado como entrada para o sistema e
0s seguintes passos sdo realizados para deteccdo dos topicos:

1. Inicialmente o texto-fonte € pré-processado, sendo retirados os sinais de pontuacéo
tradicionais (por exemplo, ponto final, ponto de exclamag&o e ponto de interrogacéo);

2. Conceitos subjacentes ao texto sédo detectados com base na ontologia do Yahoo
conforme sera descrito na proxima secéo.

3. As stopwords do texto sdo removidas e, entdo, os topicos sdo ranqueados e
selecionadas de acordo sua proximidade com os conceitos da ontologia.

4. Finalmente, sdo exibidos como resposta final os topicos que indicam o contetudo
principal do documento.

O primeiro passo do método de deteccdo de tdpicos proposto é determinar aqueles que
sd0 mais importantes no documento, estimando sua relevancia. Isto é feito verificando se as
palavras presentes no texto correspondem aquelas que descrevem o0s conceitos ontoldgicos.
Esse procedimento de verificacdo de correspondéncia é o que define-se como mapeamento.
Sempre que essa correspondéncia ocorrer, assume-se que aquele conceito € subjacente ao
texto e representa, portanto, um de seus tdpicos. O processo de mapeamento ocorre apos 0
pré-processamento do texto que inclui a retirada das chamadas stopwords que correspondem

as palavras que em uma busca podem ser consideradas irrelevantes (os, as, de, do,...).



41

Especificamente para esta pesquisa foi elaborada uma lista com cerca de 255stopwords (a lista
completa encontra-se nos anexos deste relatdrio).

Como fator de discriminacdo da importancia dos conceitos, inicialmente é calculado o
peso de todos eles. O calculo do peso de um conceito é feito tendo por base a frequénciadas
palavras no documento que s&o mapeadas no conceito, ou seja, que correspondem aos
descritores dos conceitos. A frequéncia é identificada pela contagem absoluta das
ocorréncias da palavra no documento. O calculo do peso de um conceito, com base na
frequéncia das palavras, parte do principio de que a repeticdo de palavras em um texto é feita
com o intuito de enfatizar algum assunto e pode ser um indicador de significancia das
palavras (SALTON;MACGILL, 1983). No EXTRATOP, sempre que uma palavra do texto
corresponder a um descritor de um conceito, 0 peso deste conceito é incrementado em 1
unidade; esse processo € cumulativo, ou seja, toda vez que a mesma palavra aparece no texto
adiciona-se 1 unidade. Considerando a estrutura hierdrquica da ontologia e os
relacionamentos entre os conceitos, a deteccdo de um conceito subjacente ao documento
implica indiretamente a presenca de seu conceito-pai também no documento (TIUN et al.,
2001). Por exemplo, se considerarmos uma relacdo ontoldgica entre os conceitos Futebol e
Esporte, em que Esporte é pai de Futebol, a presenca do conceito  Futebol em um texto
indica que, em um nivel mais genérico, o conceito Esporte também esté presente no texto.

Com base no exposto, para tentar modelar esse processo de generalizagdo em
que um conceito é detectado a partir de seus conceitos-filhos, na sequéncia desta pesquisa
serd implementado um processo de pontuacéo de topicos que considera que sempre que 0O
peso de um conceito é incrementado devido ao mapeamento de uma palavra, 0 peso de
seu pai também é incrementado. Cabe destacar que, no contexto considerado nesta
investigacao, esse processode generalizacdo é considerado somente de conceito-filho para
seu conceito-pai (contexto imediato). A decisdo de considerarsomente o contexto imediato
foi tomada em virtude da prdpria estrutura da ontologia do Yahoo. Conforme acusa Fenselet
al. (2002), a ontologia do Yahoo prové uma nocédo bésica de generalizacdo e especializacdo
com a maior parte da relagdes do tipo "é-um". Por exemplo, considerando uma relacéo entre

7

conceitos indicada por >>, onde o conceito da esquerda é o pai do conceito da
direita, em  Esporte>>Artes Marciais>>Capoeira, temos que Capoeira é uma  Arte
Marcial. No esquema geral de organizagéo da ontologia do Yahoo, tipicamente um conceito-
filho de um conceito mais especifico também mantém a relacdo do tipo "é-um" com o0s
conceitos mais genéricos (para o exemplo anterior, podemos considerar que Capoeira

é também um Esporte). Entretanto, nem todas as relagBes desta ontologia seguem
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estritamente esse tipo derelagdo "é-um", fazendo com que o processo de generalizagao
que proposto ndo seja aplicavel sem considerar um limite. Por exemplo, considerando um
conjunto de conceitos relacionados na ontologia, indicados por Vestuario >> Vestuario
Feminino >> Acessorios Femininos >> Maquiagem; podemos considerar que Maquiagem
é um tipo de Acessério Feminino, mas ja ndao poderiamos dizer que é um tipo de Vestuario.
Adicionalmente a esse problema, devido ao grande nimero de conceitos, a propagacao
para todos os niveis da ontologia tornaria o processo computacionalmente ineficiente.

Considerando que 0 mapeamento € um processo recorrente sobre a estrutura
hierarquica da ontologia, por esse procedimento de propagacdo de pesos 0s conceitos mais
préximos da raiz obteriam 0s maiores pesos e claramente 0s conceitos terminais seriam
prejudicados. Com o intuito de evitar essa situacao, sera feita a propagacdo de pesos entre
conceitos pais e filhos de modo similar & usada por Tiun et al. (2001). Assim, sempre que um
peso é propagado do conceito-filho para o conceito-pai seu valor é reduzido. No EXTRATOP,
a propagacdo de pontos para o conceito-pai correspondera a 50% do peso obtido pelo
conceito-filho. Esse valor de reducdo foi empiricamente escolhido e incluido no algoritmo da
ferramenta.

As Figuras 5 e 6 mostram a interface do prot6tipo desenvolvido.

Figura 5 - Layout EXTRATOP

Sobre os autores Protétipo

Christian Freitas

Me

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 6 - Layout de apresentacao.

eXT RA?LO
TOP

Seja bem Vindo

Este é um projeto de iniciagdo ciéntifica
desenvoivido por Christian Freitas com a
orientagdo de Mr. Patrick Pedreira Siva

A 1empos 0 PIOCESSamento Semintico vem tomando forga
@ por esse motvo nascey a idoa de desenvolver um

PIOBONPO Gue DASICAMeNte SUMANZA-50 10pCos 30 terle

Apteserto-hes agora o Extra Top - Extrator de topicos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

9.1.5 Avaliagéo da ferramenta EXTRATOP

Como forma de testar o desempenho do protdtipo na tarefa de deteccdo de tdpicos
relevantes foi elaborado um experimento que envolveu a participacdo de 40 voluntarios. O
experimento consistiu em apresentar, para cada voluntario, um conjunto de 5 textos curtos,
cada um sobre um tema especifico (Futebol, Musica, Educagdo, Economia e Politica).
Associada a cada texto havia uma lista com 6 ou 5 tdpicos (definidos automaticamente pela
ferramenta como relevantes) que deveriam ser analisados e assinalados caso o0s voluntarios
entendessem que 0s mesmos representassem topicos relacionados ao textos.

As figuras 7 e 8 mostram o0s textos utilizados no experimento e 0s respectivos

topicos associados.



Figura 7 - Texto e tdpicos do questionario associado ao tema “Futebol”.
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Texto 1 - As cartas foram colocadas na mesa. Mas Adriano saiu do jogo, e sua carreira
parece se encaminhar para o fim. O empresario Fabiano Farah e dirigentes do Botafogo
tragcaram um plano em conjunto para tentar adiar o término da histéria do atacante
como jogador e, mais do que isso, ajudar na recuperacgao do ser humano. Depois de o
atacante ter feito uma série de exames, todos os envolvidos sentaram-se a mesa para
um almogo. Com os resultados em maos, ficou decidido que seria preciso dedicagao
extrema do Imperador por, no minimo, seis meses. Adriano admitiu suas dificuldades e,
na conversa, teria confessado que pode se aposentar. *

Marcar tudo o que for aplicavel.
| | Futebol

Jogadores e Técnicos
Correspondéncia

Historia

Grupos e Culturas

OO0

Dependéncias e Recuperagéo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 8 - Texto e tdpicos do questionario associado ao tema “Musica”

2.

Texto 2 - Para a cantora e atriz Christina Bianco, € uma tremenda injustica que a
musica "Total Eclipse of the Heart" seja conhecida apenas na voz de uma diva, a de
Bonnie Tyler. Para corrigir a pecha, ela mostrou em video como seria se 19 cantoras
famosas interpretassem o classico oitentista, composto pelo musico Meat Loaf. Timbres
de voz e trejeitos de nomes como Adele, Cher, Shakira, Britney Spears, Christina
Aguilera, Celine Dion, Alanis Morissette e Edith Piaf sdo reproduzidos pela cantora.
Christina atua em musicais "off-broadway" nos Estados Unidos, como "Newsical The
Musical" e "Forbidden Broadway Goes to Rehab". Ela ja recebeu prémio de melhor atriz
fora do circuito da Broadway, além de ter concorrido na sexta temporada do programa
"America's Got Talent". *

Marcar tudo o que for aplicavel.
Atores e Atrizes

Musicais

Estados

Circuitos e Pistas de Corrida

Programas e Cursos

000000

Brindes e Premiacdes

Fonte: Elaborada pelo autor.



As figuras 9, 10 e 11 mostram o0s textos utilizados no experimento e

respectivos topicos associados.

Figura 9 - Texto e tdpicos do questionario associado ao tema “Educacdo”.

3.

Texto 3 - A Universidade Estadual de Campinas (Unicamp) abriu nesta segunda-feira o
periodo de inscricoes para o vestibular com alteragao na pontuacao do Programa de
Acao Afirmativa e Inclusao Social (PAAIS) para alunos oriundos de escolas publicas. A
mudanca corresponde ao aumento de 30 para 60 pontos de bonificagcao nas notas finais
oferecidos aos alunos que tenham cursado o ensino médio integralmente em escolas
publicas brasileiras. Ja os alunos que se autodeclararem preto, pardos ou indigenas
receberao ainda outros 20 pontos (antes eram 10), somando um total de 80 pontos. *

Marcar tudo o que for aplicavel.
Mitologia Grega
Educacéo e Formacao
Escolas

Educacéo

Faculdades e Universidades

OOoodn

Pedagogia e Ensino

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 10 - Texto e topicos do questionario associado ao tema “Economia”.

4.

Texto 4 - O dolar fechou esta quinta-feira (22) em queda ante o real apoés avangar no
ultimo pregao para o maior nivel em cinco anos, em mais um dia marcado por muito
vaivém e forte atuagao do Banco Central. Veja também: Leilao a vista, swaps, Selic:
veja os mecanismos do BC para conter a alta do délar A moeda norte-americana
chegou a cair mais de 1% durante o dia ante expectativas de novas medidas cambiais,
mas essas apostas perderam folego na ultima hora do pregao e o délar devolveu parte
da queda. *

Marcar tudo o que for aplicavel.

Cinema e Filmes

Educacéo e Formacao

Calendarios

Alberto Santos Dumont (1873-1932)
Cédulas e Moedas

O00000

Moeda

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 11 - Texto e topicos do questionario associado ao tema “Politica”.

Texto 5 - Empresarios brasileiros de varios setores passaram a reclamar diretamente
com o ex-presidente Lula em relagdo a condugao da economia por parte do governo de
Dilma Rousseff. As queixas cresceram nos ultimos meses e sdo disparadas diretamente
a presidente. Nessas conversas, os empresarios tracam um paralelo do que era a
administragao no governo Lula e do que esta sendo no atual momento. Reclamam que
ha interferéncia até mesmo na taxa de retorno das empresas privadas nos programas
de concessao. *

Marcar tudo o que for aplicavel.

| Impostos
| Presidéncia da Republica
| Fimas e Escritorios

| Govemo e Politica

| Agéncias e Empresas

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para avaliar as respostas do prot6tipo foi verificado, para cada texto, qual o nivel de
concordancia das pessoas com o0s topicos apresentados. Apesar de este ser um experimento
simples ele é util para mostrar, em um primeiro momento, o potencial da abordagem
implementada. Para esta analise foi definida como medida de precisdo do sistema, a relagdo
entre os 6 topicos identificados pelo EXTRATOP para cada texto e aqueles que efetivamente
foram referenciados pelos voluntarios. A férmula seguinte mostra como essa relagdo foi
calculada:

Precisdo= namero de tdpicos considerados relevantes pelos usuarios

namero de tépicos considerados relevantes pelo protétipo

Neste sentido, quanto mais alta a preciso (valor mais préximo de 1) maior é a chance
de o sistema estar indicando bons topicos para o texto.

A figura 12 seguinte mostra os dados coletados referentes ao Texto 1 (Figura 7),
relacionado ao tema Futebol. Na figura estéo registradasquantas indicagcbes cada um dos
topicos apresentados recebeu. Considerando,portanto, o primeiro texto pode-se notar que
4 dos 6 tdpicos foram apontados também pelos usuéarios como sendo relevantes. Assim, a

precisdo do sistema ficou em torno de 67%. Uma observacéo interessante é que “Futebol” e
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“Jogadorese Técnicos” foram os topicos mais indicado pelos voluntarios (41% e 30%,

respectivamente) e estes sao 0s topicos mais relevantes apontados também pelo EXTRATOP.

Figura 12 - Grafico do texto sobre Futebol.

Futebol 29 41%
Futebol _ Jogadores e Técnicos 21 30%
Jogadores e Técnicos _ Correspondéncia 0 0%
s o

Correspondéncia Histdria 3 4%
Grupos e Culturas 0 0%

Histéria . e e
Dependéncias e Recuperacdo 17 24%

Grupos e Culturas
0 6 12 18 24 30

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 13 seguinte traz os dados referentes ao Texto 2 (Figura 8) sobre Musica. De
acordocom figura nota-se que 4 dos 6 tdpicos foram apontados também pelos usuarios
como sendo relevantes. Desta forma, do mesmo modo que ocorreu com o0 Texto 1, a
precisdo do sistema foi de 67%. Da mesma forma que ocorreu com o outro texto, houve uma
correspondénciaentre os dois tdpicos mais indicados pelos voluntarios e os topicos mais

relevantes apontados pelo EXTRATOP, no caso “Atores e Atrizes” e “Musicais”.

Figura 13 - Gréfico do texto sobre Musica.

Atores e Atrizes 13: 22%

Ricions Mizes Musicais 37 63%
Musicais Estados 0 0%

Estados Circuitos e Pistas de Corrida 0 0%

' ‘ Programas e Cursos 4 7%
erciice ST, Brindes e Premiacdes 5 8%

Programas e Cursos

Brindes e Premiagdes

0 7 14 21 28 35 42

Fonte: Elaborada pelo autor.

A analise do resultado (Figura 14) referente ao Texto 3 (Figura 9), relacionado ao tema
Educagdo, mostra que todos os tépicos foram assinalados pelos voluntarios. Desse modo,
aprecisdo especifica para esse texto ficou em 100%. Diferentementedo que aconteceu

com outros textos, os resultados ficaram concentrados em mais de duas alternativas,
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especificamente em quatro alternativas que somadas deram 93% das indicagdes (“Educacdo e
Formacgdo” com 32%, seguida por “Faculdade e Universidade” com 28%, “Educacdo” com

20% e “Escolas” com 13%). Observa-seque as alternativas mais marcadas
possuem um assunto nucleo entre elas (Educacgdo), que é também o tdpico mais relevante
apontado pelo EXTRATOP.

Figura 14 - Gréfico do texto sobre Educagao.

Mitologia Grega 1 1%

L e Educacéo e Formacdo 25 32%
Educacao e Formagao Escolas 10 13%
Educacéo 16 20%

Escolas

Faculdades e Universidades 22 28%

Educacao : : 3
o Pedagogia e Ensino 5 6%

Faculdades e Univ...

Pedagogia e Ensino

0 5 10 15 20 25

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 15, referente ao Texto 4 (Figura 10) sobre Economia, mostra que 0sS
resultados tiveram uma particularidade, concentrando-se em apenas duas alternativas “Cédula
e Moedas” e “Moedas”, respectivamente com 42% e 58% das indicaces. Deste modo, a
precisdo do sistema ficou em 33%. Apesar da baixa precisao verificada, esse dois topicos sao
justamente os dois principais apontados pela ferramenta EXTRATOP.

Figura 15 - Gréfico do texto sobre Economia.

Cinema e Filmes 0 0%

Semaeine Educacéo e Formacéo 0 0%
Educacéo e Formagao Calendarios 0 0%
Calendérios Alberto Santos Dumont (1873-1932) 0 0%

Cédulas e Moedas 23 42%

Alberto Santos Du... foads 2 589

Cédulas e Moedas

Moeda

Fonte: Elaborada pelo autor.

O ultimo texto avaliado refere-se a Politica (Figura 16). A exemplo do que ocorreu
com o Texto 3, a precisao ficou em 100%, uma vez que todos os topicos foram apontados nas

respostas dos voluntarios. Nesse caso, 0s dois itens mais citados, segundo 0s entrevistados,
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foram “Governo e Politica” e “Presidencia e Republica”, respectativamente com 40% e 30%,

coincidindo novamente com os dois tdpicos mais relevantes apontados pelo EXTRATOP.

Figura 16 - Gréfico do texto sobre Politica.

Impostos 15 21%

Mnposon Presidéncia da Republica 22 30%
Presidéncia da Re... Firmas e Escritdrios 1 1%
Governo e Politica 29 40%

Firmas e Escritérios

Agéncias e Empresas 6 8%
Agéncias e Empresas -

0 6 12 18 24 30
Fonte: Elaborada pelo autor.

9.1.6 Consideracdes sobre a avaliacdo do EXTRATOP

Numa analise geral de todos os resultados, verifica-se 0 prototipo obteve uma
precisdo media de 73,4%. Esse resultado € considerado satisfatdrio pois, de um modo geral, a
ferramenta aponta para topicos que estdo, de fato, relacionados aos textos; o que pode
indicar potencialidades na abordagem sugerida nesta investigagéo. Entretanto, muitos ajustes
com relacdo ao conteudo da ontologia devem ser feitos ja que, pelo modo que a mesma foi
estruturada, quando se considera um conjunto maior (acima de 4 ou 5 tdpicos), os topicos
associados pela ferramenta aparentemente destoam do conteldo dos textos como, por
exemplo, no experimento realizado um dos tdpicos associados ao texto sobre Economia foi
“Cinema e Filmes”.

Isso ocorre devido ao fato de a lingua portuguesa possuir varias palavras com mais de
um sentido, gerando ambiguidade e, por lidar apenas de modo superficial com a linguagem, a
ferramentando faz nenhum tipo de desambiguacdo. Por outro lado, observa-se também que
existem palavras presentes na ontologia que, por serem bem especificas de certos temas,
ajudam a ferramenta a definir claramente os tdpicos contidos nos textos. Isso gera uma
diferencade resultados considerando-se as diferentes teméticas dos textos. Porexemplo,
no experimento realizado os textos referentes a “Educacdo” e “Politica” foram os que
apresentaram a maior precisdo. 1sso é ocorre por dois motivos possiveis: primeiro, existem
muitas palavras especificas que se referenciam diretamente e unicamente aos temas abordados
ou entdo, os temas citados tem mais palavrasassociadas na ontologia, até mesmo porgue ndo
houve nenhum tipo de preocupacdo em balancear o nimero de termos associados a cada

conceito.
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9.2 FASE 2

Tomando como base a ferramenta EXTRATOP, algumas atividades foram
desenvolvidas a fim de permitir a implementacéo da ferramenta ABOUTYOU. As atividades

estdo descritas nas se¢Oes seguintes.

9.2.1 Revisao da ontologia

Adicionalmente foi acrescentado de forma manual um pequeno conjunto de novos
descritores (palavras) na ontologia de forma a atualizé-la e torna-la mais rica.

Entretanto, como o foco desta pesquisa estd na verificacdo do potencial uso da
ontologia em tarefas de detec¢do automatica de perfis, ndo houve preocupagdo em completar
essa colecdo devido ao esforco de se realizar esse enriquecimento manualmente. Esse
repositorio serd agregado & uma ferramenta denominada AboutYou cujo processo de
desenvolvimento sera explicitado na secdo seguinte e que foi uma das atividades desta

pesquisa.

9.2.2 Prototipacéo da ferramenta

Apos terem sido recolhidos todos os conhecimentos e informagdes relacionadas para a
execugdo do trabalho referente & ontologia emineracdo de dados foi iniciada a fase de
desenvolvimento do protdtipo AboutYou, cuja funcdo é definir um perfil de um usuario
através de sua rede social, nesse caso optou-se pelo Facebook. Este desenvolvimento consistiu
principalmente na implementacéo de um banco de dados contendo as informagdes de natureza
ontoldgica, do desenvolvimento do algoritmo de pontuacéo de topicos de definigdo de perfis e
da plataforma de extragdo de dados.

A criagdo do protétipo correspondeu ao estagio de desenvolvimento inicial, onde o
valor do sistema foi avaliado, considerando testes iniciais executados pelo proprio autor deste
trabalho. Estes testes iniciais foram Uteis para verificar se as funcionalidades estavam
aceitaveis para prosseguir com a pesquisa ou se havia necessitaria de alguns ajustes ou
melhorias.

Os resultados obtidos dessa avaliacdo inicial do prototipo serviram como base para

melhorias da ferramenta, permitindo o aprimoramento dos seus algoritmos.
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O software foi desenvolvido utilizando a linguagem de programagéo PHP, JavaScript
e banco de dados MySQL. Foi utilizado o software Sublime Text como ambiente de

desenvolvimento.

9.2.3 Arquitetura da ferramenta

A arquitetura base do protdtipo é constituida em trés partes distintas (Figura 17), por
conta disso foram separadas em trés API’s (Interface de Programacéo de Aplicacdes), pois
dessa forma é possivel acessar os dados de qualquer parte da aplicagéo.

A primeira parte é onde se encontra a ontologia, foi nomeada como knowledge. Essa
parte do prot6tipo tem como objetivo identificar os possiveis perfis do usuario que esta sendo
pesquisado. O texto fonte é injetado nessa API e ela retornard os perfis, em ordem de
prioridade do mais relevante para 0 menos relevante.

A segunda parte € onde fica a aplicacdo principal denominada mining que tem por
funcéo requisitar os dados do usuério a API source, fazer todos os processos de mineragdo de
dados e por fim quando os texto estiverem o limpo séo envialos para a API knowledge. E na
API controller que se encontram todas as ligagdes com as demais API’s ou seja, o controlador
requisita os dados para a AP| source fazendo toda a mineragdo desses dados e por fim envia o

texto processado para a APl knowledge identificar o perfil.



Figura 17 — Arquitetura da ferramenta.
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Knowlegde Usuario
A4
Controller
AboutYou
A4

|

W’

Rede Social

Fonte: Elaborada pelo autor.




53

As Figuras 18, 19 e 20 apresentam o layout da aplicacdo.

Figura 18 — Layout inicial do AboutYou.

SejaBem Vindo !

Esse € um trabalho de conclusao do curso de Ciéncia da Computacdo da Universidade
do Sagrado Coracéo.

Os compartilhamentos de informacdes em redes sociais hoje em dia sdo muito
frequente e indicam, na maioria das vezes, os gosto e preferéncias das pessoas e
através desse dados esse trabalho tem como objetivo identificar qual o perfil essas
pessoas mais se aproximam.

O presente trabalho utiliza o Facebook como base para identificar os perfil de
determinada pessoa.

PROXIMO

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 19 — Layout de apresentacdo do autor.

Muito Prazer!

Muito prazer meu nome é Christian Freitas tenho
22 anos estou finalizando o curso de Ciéncia da
Computacéo na Universidade do Sagrado
Coracao.

Trabalho no Sexlog.com, plataforma voltada para
publico adulto e que possui atualmente 5 milhGes
de cadastro e iniciou em 2015 sua expangao para
Estados Unidos e Italia.

PROXIMO

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 20 — Layout da ferramenta AboutYou

AboutYou'!

PROXIMO

Fonte: Elaborada pelo autor.

9.2.4 Selecéo dos dados

O primeiro processo na mineracdo de dados € a selecdo de dados. O objetivo desse
processo é decidir quais sdo 0s conjuntos de dados relevantes.

Para esse primeiro momento foi construido como ja citado anteriormente, a API
knowledge cuja principal funcéo é requisitar os dados do usudrio para obter os Gltimos dez
compartilhamentos que ocorreram dentro do seu Facebook.

Por exemplo se dentre os dez Ultimos compartilhamentos o usuario que esta sendo
pesquisado compartilhou um link relacionado a futebol do site Globo Esporte a knowledge
receberd esse dado juntamente com os outros nove compartilhamentos que foram requisitadas.

Por questdes de seguranca a API do préprio Facebook pede para que o perfil que esteja
sendo pesquisado autorize a disponibilizar suas informac6es. Fazendo isso ele cria uma hash
(senha) que permite aquela aplicacdo a requisitar dados daquele perfil. Deste modo, toda vez
que é necessario requisitar uma informacao desse perfil € necessario, além de enviar o login
dele também enviar essa hash para ter autorizagédo na obtencéo dos dados.

Assim que esses dados retornam eles vém em formato JSON, porém ndo se tem o

texto completo da noticia, 0 que se tem nesse momento é o titulo da matéria e um texto como
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subtitulo o que é necessério para identificar qual o assunto do texto, e posteriormente,

identificar o perfil do usuério.

9.2.5 Limpeza dos dados

O segundo processo (que ja se localiza dentro da API controller) na mineragéo de
dados é a limpeza dos dados em questdo retiradas aquelas palavras que podem gerar ruido no
resultado. Define-se como ruido um resultado mal estabelecido ou um resultado que possa
parecer confuso

Por meio dessa definigdo foi executado um o pré-processamento do texto que inclui a
retirada das chamadas stopwords que correspondem as palavras que em uma busca podem ser
consideradas irrelevantes (por exemplo: os, as, de, do,...). Especificamente para esta pesquisa
foi elaborada uma lista com cerca de 255 stopwords (a lista completa encontra-se nos anexos

deste relatdrio).

9.2.6 Avaliacdo do processo

A avaliacdo tem como objetivo garantir que o modelo gerado atente as expectativas,
ou seja, antes de enviar os dados para a knowledge é necessério verificar se os dados
processados estdo de acordo com o esperado. Para garantir essa qualidade textual foi criado
um método se o texto esté conforme o formato estabelecido. Caso ndo esteja no formato
executa-se a fase de limpeza de dados. Se estiver no formato estabelecido é enviado para o

proximo passo que seré a execugao da classificagéo.

9.2.7 Execucao e classificagao

Ap0s os passos anteriores a fase de execucdo € iniciada. Nesta fase é feita basicamente
0 escalonamento dos conceitos.

Esse processo de escalonamento € feito com o auxilio da ontologia do Yahoo que
conforme acusa Fenselet al. (2002), prové uma nocdo bésica de generalizacdo e
especializagdo com a maior parte das relacdes do tipo "é-um".

Entretanto, nem todas as relagfes desta ontologia seguem estritamente esse tipo de
relacdo. O processo de generalizacdo proposto é realizado considerando um limite ja que ,
devido ao grande numero de conceitos, a propagacdo para todos os niveis da ontologia

tornaria 0 processo computacionalmente ineficiente. Do mesmo modo que é realizado no
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EXTRATOP, através dessa hierarquizacéo é feita a verificacdo se palavras presentes no texto
correspondem aquelas que descrevem o0s conceitos ontoldgicos (mapeamento). O
mapeamento realizado pelo AboutYou também manteve as mesmas caracteristicas da forma
que é feita no EXTRATOP: é feita a propagacdo de pesos entre conceitos pais. Assim, sempre
que um peso é propagado do conceito-filho para o conceito-pai seu valor é reduzido. No
AboutYou, apropagacdo de pontos para o conceito-pai corresponderd a 50% do peso
obtido pelo conceito-filho.

O célculo do peso de um conceito é feito tendo por base a frequéncia das palavras no
documento que sdo mapeadas no conceito, ou Sseja, que correspondem aos descritores
dos conceitos. A frequéncia é identificada pela contagem absoluta das ocorréncias da
palavra no documento. O célculo do peso de um conceito, com base na frequéncia das
palavras, parte do principio de que a repeticdo de palavras em um texto € feita com o intuito
de enfatizar algum assunto e pode ser um indicador de significancia das palavras, podendo
servir como base para determinar os perfis dos usuérios, conforme hipétese deste trabalho.
(SALTON, 1983).

9.2.8 Resultados da avaliacéo da ferramenta AboutYou

Como forma de medir a eficiencia do prot6tipo foi separado em dois testes.

O primeiro foi relacionado a detecgdo de tdpicos relevantes. O intuito deste teste foi
revalidar a ontologa, ja que novos descritores foram introduzidos manualmente. Foi elaborado
um experimento que envolveu a participagdo de 15 voluntérios. O experimento consistiu em
apresentar, para cada voluntéario, um conjunto de 3 textos curtos, cada um sobre um tema
especifico (Futebol, Educacdo e Politica). Associada a cada texto havia uma lista com 6 ou
5 topicos (definidos automaticamente pelo protdtipo como relevantes) que deveriam ser
analisados e assinalados caso 0s voluntérios entendessem que 0S mesmos representassem
topicos relacionados ao textos.

Na Figura 21 € demonstrado os textos utilizados no experimento e 0s respectivos

topicos associados.



Figura 21 — Texto e topicos do questionario.
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12 Parte da pesquisa

Texto 1

Futebol
Jogador

Sao Paulo

Texto 2

Partido Politico
Politica

Tribunal Superior Eleitoral

Texto 3

Financas
Educacao

Mestrado

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para avaliar as respostas do prot6tipo foi verificado, para cada texto, qual o nivel de

concordancia das pessoas com 0s tdpicos apresentados.

Apesar de este ser um experimento

simples ele é util para mostrar, em um primeiro momento,a inserco de novos descritores nao

alteraram a capacidade de a ontologia determinar tdpicos relevantes em textos. Para esta

analise foi definida como medida de precisdo do sistema, a relagdo entre os 3 topicos
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identificados pelo prototipo para cada texto e aqueles que efetivamente foram referenciados
pelos voluntarios.

A precisdo foi analisada através da porcentagem de concordancia entre as respostas
dos juizes humanos e os topicos indicados peo sistema, ou seja, neste sentido quanto maior a
porcentagem do tépico maior € a chance de o sistema estar indicando o conceito real do texto.

A Figura 22 mostra os dados coletados referentes ao Texto 1 (Figura 21), relacionado
ao tema Futebol. Na figura estdo registradas quantas indicagdes o0s topicos receberam. Apesar
de serem 3 tdpicos apenas 0s dois abaixo foram pontuados ou seja o ultimo ficou com 0% de
votos. Considerando portanto, o primeiro texto pode-se notar que 85,7% das pessoas

consideraram Futebol como o tema do texto.

Figura 22 — Gréfico do texto sobre Futebol.

Texto 1

@ Futebol
@ Jogador

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 23 traz os dados referentes ao Texto 2 (Figura 21) sobre Politica. De acordo
com a figura nota-se que 2 dos 3 tdpicos foram apontados também pelos usuarios como
sendo relevantes. Da mesma forma que o texto anterior o terceiro topico ndo foi incluido pois

teve 0% dos votos. Porém 71,4% das pesssoas consideraram Politicia o assunto principal.
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Figura 23 — Grafico do texto sobre Politica.

Texto 2

@ Politica
@ Partido Politico

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na analise dos resultados do ultimo texto (Figura 24), 78,6% das pessoas

consideraram, o texto referente ao assunto de Mestrado.

Figura 24 — Grafico do texto sobre Educacéo.

Texto 3

@ Educacio
@® Mestrado

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Observa-se que, de um modo geral, os topicos apontados pelo sistema estdo
condizentes com o indicado pelos juizes humanos, visto que houe sempre grande
concordancia, com pelo menos 2 deles.

O segundo teste foi relacionado diretamente com objetivo da pesquisa que é detectar
perfis de um usuario através da sua rede social. Todos os testes foram feitos com voluntarios.
Essa pesquisa selecionou os 4 tdpicos relatados pelo prototipo como os perfis do usuario e
sendo assim esses topicos serdo apresentados juntamente com um item denominado “Nenhum
dos anteriores”, para 0S caso sem que 0 usudrio ndo estivessse de acordo de que os itens
listados fossem indicativos de seu perfil real.

Os gréficos exibidos a seguir para cada usuério trazem informacdes sobre todas as
opc¢oes que foram indicadas pelo protétipo, porém destaca apenas que 0 USUario marcou como
sendo realmente relacionadas ao seu perfil.

O primeiro perfil é relacionado a uma pessoa que gosta muito de jogos de video game

e que, com uma frequéncia alta, compartilha novos jogos ou matérias com videos de jogos.

Figura 25 — Pesquisa primeiro perfil.

22 Parte da pesquisa

facebook.com/y

Jogos

Video Game
Relacionamento
Faculdade

Nenhuma das anteriores

Fonte: Elaborada pelo autor.

Apesar de o princiapal perfil ser um Jogador de Video Game no momento da extragao

dos dados, essa pessoa também havia postado alguns artigos sobre namoro e também tinha
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compartilhado links da faculdade onde ele estuda, o que justifica a ferramenta ter indicado os
outros topicos.

No relacionado a esse usuario nota-se que os principais perfis considerados pelo
protétipo (os que aparecem nas primeiras posicoes da lista) também foram os indicados pelo

préprio usuario. No caso Jogos e Video Game, foram os perfis indicados pelo usuario.

Figura 26 — Grafico primeiro perfil.

Video Game

Jogos

Relacionamento

Faculdade

o
o
N
w
o
wm

0,75

Fonte: Elaborada pelo autor.

O segundo era um perfil de uma pessoa que trabalhava em uma empresa de limpeza de
casas domeésticas e em sua rede social ela compartilhava varios links do seu trabalho.O
interessante desse perfil é que a empresa focava em servigos para casas que continham
estudantes de faculdade. Isso justifica o tépico Festa dentre os outros, pois a empresa
trabalhava o seu marketing procurando pessoas que queriam uma limpeza ap6s uma festa.

Nesse caso os perfis mais relevantes indicados pela ferramenta foram Limpeza e Trabalho.
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Figura 27 — Pesquisa segundo perfil.

22 Parte da pesquisa

facebook.com/x

Escolha os perfis que mais se encaixam ao seu
Limpeza
Trabalho
Bauru
Festa

Nenhuma das anteriores

Fonte: Elaborada pelo autor.

O grafico obtido desse segundo perfil foi o Unico que aparece marcado apenas um

topico, no caso marcou Limpeza (Figura 28).

Figura 28 — Grafico segundo perfil.

lepeza _

Trabalho

Bauru

Festa

0 0,25 05 0,75 1

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O dltimo perfil teve itens muitos distintos pois compartilhava links variados na sua
rede social. Entretanto, conforme padrdo da ferramenta, somente os 4 topicos mais relevanres

foram considerados (Figura 29).

Figura 29 — Pesquisa terceiro perfil.

22 Parte da pesquisa

facebook.com/w

Escolha os D%" S que mais se encaixam ao seu
Samba
Desenvolvimento de Software
Amor
Psicologia

Nenhuma das anteriores

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como se trata de um perfil peculiar é natural que 0 mesmo marque mais itens que 0s
demais, pois ndo existe apenas um assunto focado que ele se identifique, porém mesmo assim

o perfil ndo considerou a opcdo “Nenhuma das anteriores” (Figura 30).

Figura 30 — Grafico terceiro perfil.

Samba

Desenvolvimento....

Amor

Psicologia

0 025 05 075 1

Fonte: Elaborada pelo autor.
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10 CONSIDERACOES FINAIS

Numa anélise geral de todos os resultados, verifica-se o prototipo obteve uma preciséo
media de 73,4%, quando se refere a detecgdo correta de topicos com base no contetudo dos
documentos (conforme testes preliminares do EXTRATOP). Mesmo no processo de
revalidacdo da ontologia, apds sua atualizagdo com a inser¢do de novos descritores, nos trés
testes realizados, houve concordéncia de todos os juizes de que os dois topicos apontados
como principais pelo sistema eram, de fato, relevantes. Apenas o terceiro topico aparenta nao
ter uma relacdo tdo relevante com o perfil, o que justifica somente considerar os dois
primeiros no momento de tracar o perfil dos usuéarios. Esse resultado é considerado
satisfatorio, pois, de um modo geral, a ferramenta aponta para topicos que estdo, de fato,
relacionados aos textos e com as postagens nas redes sociais; o que pode indicar
potencialidades na abordagem sugerida nesta investigagcdo. Apesar de ter passado por uma
etapa de atualizacdo em relacdo a sua primeira versdo (para ser usada no AboutYou), muitos
ajustes com relacéo ao contetido da ontologia e mesmo com relagdo & forma de pontuagéo de
topicos devem ser feitos j& que, pelo modo que a mesma foi estruturada, quando se considera
um conjunto maior (acima de 2), 0s topicos
associados pela ferramenta aparentemente destoam do perfil do usuério. Entretanto, observa-
se que, de um modo geral, os topicos apontados pelo sistema AboutYou quando se considera
apenas os dois tdpicos mais relevantes para caracterizar o perfil dos usuérios, estdo
condizentes com o indicado pelos juizes humanos, visto que houve sempre grande
concordancia, conforme resultados dos testes.

As dificuldades nesse processo ocorrem devido ao fato de a lingua portuguesa possuir
vérias palavras com mais de um sentido, gerando ambiguidade e, por lidar apenas de modo
superficial com a linguagem, a ferramenta ndo faz nenhum tipo de desambiguagéo. Por outro
lado, observa-se também que existem palavras presentes na ontologia que, por serem bem
especificas de certos temas, ajudam a ferramenta a definir claramente o0s
topicos contidos nos textos. Isso gera uma diferenca de resultados considerando-
se as diferentes tematicas dos textos. Por exemplo, no experimento realizado os textos
referentes & “Educacdo” e “Politica” foram 0s que apresentaram a maior precisdo. Isso é
ocorre por dois motivos possiveis: primeiro, existem muitas palavras especificas que se
referenciam diretamente e unicamente aos temas abordados ou entdo, os temas citados tem
mais palavra associadas na ontologia, até mesmo porque ndo houve nenhum tipo

de preocupacdo em balancear o nimero de termos associados a cada conceito.
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ANEXO

Stop List
a

a

agora
ainda
alguém
algum
alguma
algumas
alguns
ampla
amplas
amplo
amplos
ante
antes
ao

aos
apos
aquela
aquelas
aquele
aqueles
aquilo
as

até
através
cada
coisa
coisas
com
como
contra
contudo
da
daquele
daqueles
das

de

dela
delas
dele
deles
depois
dessa
dessas
desse
desses

desta
destas
deste
deste
destes
deve
devem
devendo
dever
devera
deverdo
deveria
deveriam
devia
deviam
disse
disso
disto
dito

diz
dizem
do

dos

ela

elas

ele

eles

em
enquanto
entre
era

essa
essas
esse
esses
esta
esta
estamos
estdo
estas
estava
estavam
estavamos
este

estes
estou
eu
fazendo
fazer
feita
feitas
feito
feitos
foi

for
foram
fosse
fossem
grande
grandes
ha

isso
isto

ja

la

la

la

lhe

lhes

lo

mas

me
mesma
mesmas
mesmo
mesmos
meu
meus
minha
minhas
muita
muitas
muito
muitos
na

nao

nas
nem
nenhum
nessa
nessas
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nesta
nestas
ninguém
no

nos

nos
nossa
nossas
nosso
nossos
num
numa
nunca

0

0s

ou
outra
outras
outro
outros
para
pela
pelas
pelo
pelos
pequena
pequenas
pequeno
pequenos
per
perante
pode
pode
podendo
poder
poderia
poderiam
podia
podiam

pois
por
porém
porque
pOSSO
pouca
poucas
pouco
poucos
primeiro
primeiros
propria
proprias
préprio
proprios
quais
qual
quando
quanto
quantos
que
quem
séo

se

seja
sejam
sem
sempre
sendo
ser4
seréo
seu
seus

Si

sido

sO

sob
sobre
sua
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suas
talvez
também
tampouco
te

tem
tendo
tenha
ter

teu
teus

ti

tido
tinha
tinham
toda
todas
todavia
todo
todos
tu

tua
tuas
tudo
altima
Gltimas
altimo
ultimos
um
uma
umas
uns
vendo
ver
vez
vindo
vir

VOS
vOs



