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RESUMO

Sistemas de Recomendacdo auxiliam usuarios na busca de informagdes Uteis a partir dos
interesses do usuario, e podem ser utilizados por uma variedade de dominios que vao desde a
recomendacdo de paginas web até a recomendacéo de artigos cientificos. Garantir a qualidade
das recomendacdes requer a utilizacao de técnicas que processem os dados de forma eficiente,
sendo que tal eficiéncia € alcancada pela Recuperacdo da Informacdo, que é responsavel por
representar, armazenar e organizar esse contedo. A partir disso, este trabalho busca
desenvolver uma ferramenta que enriqueca o perfil do usuario do Konnen, com a

recomendacdo de artigos cientificos relevantes ao seu perfil cadastrado na Plataforma Lattes.

PALAVRAS-CHAVE: Sistemas de Recomendacéo, Recuperacdo da Informacdo, Clustering
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1 INTRODUCAO

Com o advento da internet, os documentos, artigos cientificos, relatorios, livros, etc. que antes
eram trabalhados e armazenados apenas em papel, passaram a ser digitalizados e o
armazenamento eletronico destes documentos vem crescido de maneira exponencial. Uma vez
que estas informacdes estejam disponiveis em um formato digital, a ado¢do de tecnologias,
para o desenvolvimento de solugdes, tornou viavel a utilizacdo destes dados para anélise de
vantagem competitiva entre empresas, ou até mesmo como auxilio & tomada de decisoes.

Neste contexto, surgem os Sistemas de Recomendacao, que podem auxiliar usuarios e
instituicGes a encontrar informacdes Uteis, baseadas em seus interesses. As aplicacdes destes
sistemas podem fornecer respostas a indagagdes como, por exemplo, qual funcionario é capaz
de lidar com um problema encontrado em determinado projeto, ou quais documentos podem
estar relacionados a uma informacdo que esta sendo consultada. Os resultados dessas
recomendacdes sao computados a partir da Recupera¢do da Informacéo.

A Recuperacdo da Informacao lida com a representacdo, com o0 armazenamento, com a
organizacdo e acesso de conteldo. A representacdo e organizacdo da informacdo devem
fornecer ao usuario acesso simples e objetivo de acordo com suas preferéncias. Entretanto,
caracterizar a necessidade do usuario para uso da informacdo ndo é simples. No cenario
virtual, por exemplo, a quantidade de dados néo estruturados e em sua maioria, sob o formato
textual, ndo fornece pardmetros suficientes para uma busca eficiente de informagdes. Surge
entdo, a necessidade de organiza-los em uma estrutura logica, para que possam ser indexados
e, consequentemente, recuperados de forma mais rapida.

O Clustering de Documentos tem a organizacdo hierarquica como um de seus
objetivos e é empregado com frequéncia na organizacdo de resultados retornados por
mecanismos de buscas, além de ser utilizado para percorrer grandes cole¢des de documentos e
categorizé-los. A utilizacdo de métodos de Clustering em varios contextos, por diferentes
areas, reflete sua grande utilidade na exploracéo de conhecimento sobre dados.

Desta forma, o principal objetivo deste trabalho é apresentar a utilizacdo de clustering
para buscar publica¢des cientificas contidas no endereco eletrdnico do Curriculo Lattes dos

usuarios cadastrados no Konnen. Para isso, serdo utilizados os conceitos de clustering,



visando assim organizar 0s artigos por similaridade utilizando os termos presentes no
conteldo dos mesmos. Possibilitando assim, buscar conteudos relacionados em sistemas de
consulta a publicac@es disponiveis na Web.

A estrutura deste trabalho € organizada da seguinte forma: o capitulo 2 (dois)
apresenta conceitos relacionados a Sistemas de Recomendagdo, abordando os principais
conceitos sobre as técnicas de filtragem baseada em contetdo e filtragem colaborativa. Em
seguida, descreve-se a andlise realizada sobre a Recuperacdo da Informacdo, apresentando as
etapas de recuperacdo que envolvem a aquisicdo, preparacdo, indexacdo, armazenamento e
recuperacdo da informacéo. Por fim, relata-se sobre a metodologia de classificacdo automatica
de dados, Clustering de Documentos, bem como as técnicas envolvidas neste processo de
classificacdo que sdo: Clustering hierarquico, Algoritmos particionais, Density-based e
Model-based. O capitulo 3 (trés) descreve os materiais utilizados para o desenvolvimento
deste trabalho, além da metodologia adotada. O capitulo 4 (quatro) expde os resultados
obtidos. Por fim, sdo apresentadas as conclusdes obtidas apds todo o desenvolvimento deste

trabalho, sdo apresentadas no capitulo 5 (cinco).
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresentara os principais conceitos e defini¢es relacionados a Sistemas de
Recomendacdo, Recuperacdo de Informacdo e Clustering de Documentos. O entendimento
destes conceitos é premissa necessaria para o desenvolvimento do projeto proposto neste
trabalho, que € o desenvolvimento de um mecanismo capaz de prover recomendacdes a partir

do uso de clusterizagéo.

2.1Sistemas de Recomendacao

Sistemas de recomendacado (SR) séo responsaveis por identificar um usuério e lhe apresentar
conteddo, produtos ou ofertas personalizadas (REATEGUI, BOFF & VICCARI, 2005, p.
478). Um importante exemplo de aplicacdo dos Sistemas de Recomendacdo sdo os sites de
comércio eletronico, que se utilizam dos beneficios proporcionados pelos SR para incentivar
0s seus clientes a consumirem.

Sistemas de recomendacédo podem ser aplicados também para apoiar um grupo ou uma
equipe de trabalho. Nesta esfera a recomendacdo se da a partir de informacdes relevantes
acerca dos interesses do grupo ou da comunidade. Assim, a cooperagdo entre as pessoas da
comunidade deve acontecer com mais naturalidade, pelo fato das pessoas da comunidade
possuirem objetivos em comum. Motta & Borges (2000 apud MOTTA & LOPES, 2002, p.
381) afirmam que as avaliagdes das informagdes aspiram a ser mais seguras nos Sistemas de
Recomendacdo para grupo ou comunidade pelo fato de serem feitas por profissionais da area
e ndo leigos.

Um Sistema de Recomendacdo tem como entrada as avaliagdes de itens. A partir
dessas avalia¢Oes o sistema adiciona e direciona estas sugestdes para 0s usuarios considerados
potenciais interessados neste tipo de recomendacgdo (CAZELLA, 2006, p. 28). O autor afirma
ainda que um dos grandes desafios deste tipo de sistema é estabelecer a relacdo adequada
entre os itens que estdo sendo analisados com 0s usuarios que estdo recebendo a citada
sugestdo, isto €, determinar e encontrar este relacionamento de importancia. Assim que 0

relacionamento de importancia é determinado e encontrado, tem-se um sistema que realmente
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recomende itens interessantes ao usuario. A Figura 1 apresenta o processo de sugestdo de um
Sistema de Recomendacéo.

Método de Recomendagdo
g Recuperacdo das informagdes brutas @
Selecdo manual

5| Resumo estatistico <€
Entradas do Usuario Baseado em atributo C Entradas da Comunidade
Navegacdo implicita Correlagioitem a item Atributo dos itens
Navegacdo explicita Correlacdo usuario a usudrio Itens externos
Palavra-chave A Popularidade
Atributos Saidas Histdrico de recomendacdes aceitas
Avaliacdes (ratings) Sugestdes D Avaliacdes
Histdrico do comportamento do usuario Previsdes Comentarios textuais
Avaliacdes
Revisdes
‘;I Sistema <
A
Entregas Nivel de Personalizagdo
Push Recomendacdo Nio personalizada
F pull . Efémera E
-
~4
Passivo B s Persistente
Feedback/Respostas Feedback/Respostas

Figura 1: Taxonomia dos Sistemas de Recomendacéo (Modificada em SCHAFER, KONSTAN &
RIEDL, 2001, traduc¢é&o nossa, p. 10).

De acordo com a Figura 1A, para que haja recomendagdo € necessario que exista um
perfil que represente as preferéncias dos usuarios. Estas preferéncias podem ser representadas
das mais variadas formas, como por exemplo, pelo histérico de navegacdo do usuario; por
meio do historico do conhecimento produzido pelo usuério, como por exemplo, um post em
um blog; por meio de avaliacGes realizadas pelo usuéario, dentre outras. Conforme a Figura 1B
apresenta, os SRs podem ter também como entrada informacdes relacionadas a comunidade
do site, que podem envolver atributos dos itens do sistema, popularidade destes itens, itens
externos, historico de recomendacOes aceitas e comentarios textuais. As entradas referentes a
comunidade servem como base para que o sistema faca a recomendacdo dos itens, uma vez
gue essa comunidade é composta por usuarios com perfil semelhante ao usuario alvo. Uma
vez que as preferéncias do usuario sdo representadas (Figura 1A), torna-se possivel a
aplicacdo de métodos e técnicas de Recomendacdo (Figura 1C), que podem ser realizadas a
partir da recuperacdo das informagdes brutas, da correlagdo tanto entre item a item quanto
usuario a usuario, dentre outras. Esta recomendacdo pode partir também da combinacdo das
informagdes adquiridas sobre o usuério (Figura 1A) com as avaliacbes sobre os itens
realizadas pela comunidade de usuérios (Figura 1B). Obtidas as sugestdes, previsoes,

avaliacdes e/ou revisdes dos itens a serem sugeridos, Figura 1D, o nivel de personalizacéo e a
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forma de apresentacdo sdo definidas, para que um bloco de recomendacgdes especificas seja
gerado (Figura 1E e 1F, respectivamente). Vale ressaltar que caso haja um feedback do
usuario quanto a utilidade da recomendacdo, esta pode vir a servir como entrada adicional
para as futuras recomendacoes.

Existem duas principais abordagens para a implementacdo de Sistemas de
Recomendacdo, que sdo: Filtragem Baseada em Contetdo (FBC) e Filtragem Colaborativa
(FC). Apesar de serem abordagens distintas, ambas tém um Gnico objetivo que é recomendar
itens aos usuarios. Na FBC, apenas o perfil do usuario e a base de itens sdo levados em
consideracdo para selecionar os itens de sua preferéncia a serem recomendados. Por outro
lado, a FC leva em consideracdo as preferéncias do usuario e dos demais usuarios para
realizar a comparacao entre os perfis e analisar quais perfis sdo similares ao perfil do usuario
alvo.

Como apresentado, este trabalho tem como foco criar um mecanismo de
recomendacdo por meio da clusterizagdo. Uma vez que clustering é um processo de
aglomeracdo de dados fundamentados no grau de similaridade e este processo pode ser
aplicado na recomendacdo de itens baseada em conteldo, este trabalho abordara apenas a

filtragem baseada em contetdo, a qual seré& aplicada em conjunto com a clusterizagéo.

2.1.1 Filtragem Baseada em Conteudo

A filtragem baseada em conteldo é definida a partir da similaridade entre os itens. Segundo
Lichtnow et al. (2006, p. 50), a idéia desta abordagem é que 0s usuarios tém uma tendéncia
natural a se interessar por itens semelhantes aos que demonstraram interesse anteriormente.
Desta forma, pode-se dizer que esta abordagem pode levar em consideracao, para propor a
recomendac&o, tanto a analise de contetido do item quanto o perfil do usuério.

O autor afirma ainda que para que seja possivel estabelecer similaridades entre itens,
faz-se necessaria a identificagdo de atributos em comum que 0s itens apresentam para que,
posteriormente, esses atributos possam ser utilizados como instrumento de comparagdo. Tais
atributos correspondem as informacdes fornecidas pelo proprio usuério ou aos itens que o
usuario consome. Caso fosse estabelecida a similaridade entre, por exemplo, calgados e
perfumes, poder-se-ia levar em consideracgdo atributos como preco, marca, dentre outros, para
que seja realizada a comparagdo. “Ja quando os itens correspondem a artigos (ou sites), este
processo de comparacdo pode ser facilitado, pois documentos podem ser considerados

similares se compartilharem termos em comum” (LICHTNOW et al., 2006, p. 50).
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Além do fato da comparag&o entre itens ndo ser facilmente automatizada, a abordagem
baseada em conteddo ndo realiza a avaliacdo qualitativa dos itens recomendados
(SHARDANAND & MAES, 1995, traducdo nossa, p. 1). No caso de documentos, por
exemplo, o fato de o contetdo ser similar, ou seja, apresentar termos em comum, ja € o
suficiente para que dois textos sejam considerados semelhantes.

Como apresentado, a aplicacdo da filtragem baseada em conteldo em Sistemas de
Recomendacdo analisa o conteldo que descreve o item a ser recomendado. Normalmente,
muitas palavras do conteddo do documento ndo sdo importantes para a andlise de
recomendac@o. Neste contexto, a recuperagdo da informacgédo aplicada em conjunto com a
filtragem de contetdo, permitira que informacdes Uteis do texto sejam extraidas, a partir da
utilizacdo de técnicas como remocdo de stopwords, case folding, stemming dentre outras, as

quais serdo apresentadas.

2.2Recuperacao da Informacéo

Recuperagdo da Informacdo (RI) ou Information Retrieval é uma area da computacdo
responsavel por manipular e recuperar informacgdes procedentes de textos planos. A Rl tem
como objetivo auxiliar os usuarios na busca por informacbes que os interessam em uma
colecdo de documentos. Tal auxilio se da a partir da representacdo, do armazenamento, da
organizacdo e do acesso a essas informagdes (SILVA, 2006, p. 29; RODRIGUES, 2009, p.
19).

Para que RI possa ser aplicada em um conjunto de documentos é necessario,
inicialmente, que o conteddo dos documentos seja representado. Uma vez que tais
documentos tenham sido representados, faz-se necessaria também a representacdo das
necessidades de informacao do usuario, as quais servirdo como elemento principal de selecéo
da informacdo. Por fim, é realizada uma comparacéo entre as representacdes do contetido dos
documentos e das necessidades do usuario, para possibilitar o armazenamento de documentos
e a recuperacao automatica de informacéo associada a esses documentos (CROFT, 1993 apud
SILVA, 2006, p. 30). A Figura 2 apresenta 0 processo de recuperacdo da informacao.
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Informacdes
. Documentos
desejadas A B
A A4
[ Representacao ] [ Representacao ]
N N
Documentos
> Consulta .
D indexados C
s N
Comparacao
N J
Avaliacao / " Documentos E
Realimentacao relevantes

Figura 2: Processo de Recuperacgao da Informacédo (Modificado CROFT, 1993 apud SILVA,
2006, p. 30).

Conforme a Figura 2, o processo de recuperacdo da informacdo se da a partir das
informacdes desejadas pelo usuério (Figura 2A) e dos documentos disponiveis (Figura 2B).
Os documentos (Figura 2B) séo representados e é gerada a indexacdo dos mesmos (Figura
2C). Da mesma forma, as informacGes desejadas sdo representadas e € gerada uma expressao
de consulta (Figura 2D). A partir de entdo, é realizada uma comparacdo entre 0s documentos
indexados com a consulta gerada para que sejam apresentados os documentos julgados
relevantes ao usuario (Figura 2E). A relevancia dos documentos, Figura 2E, é calculada por
meio do modelo de representacdo dos documentos, Figura 2C, e da consulta, Figura 2D, que €
realizado no momento da comparacdo. Vale ressaltar que as informacg0es desejadas (Figura
2A) sdo geradas a partir de uma requisicdo do usuario por meio de uma consulta (Figura 2D).
Desta forma, essas informacdes podem ser informadas a medida que surge a necessidade de
recuperar informagGes relevantes para o usuario, reiniciando todo o ciclo de recuperagdo
(Figura 2F).

Segundo Cardoso (2002, p. 2-4), existem trés modelos classicos de Recuperagédo da

Informacéo:
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Modelo Vetorial — considerado um modelo algébrico, utiliza vetores n-dimensional para
representar os documentos, onde n indica a quantidade de termos nicos que ocorrem no
interior de todos os documentos. A partir disso, busca-se encontrar 0s vetores mais
proximos ao vetor equivalente a consulta submetida, ordenando o resultado conforme o
grau de relevancia do documento. Vale ressaltar que um documento é recuperado neste
modelo, mesmo que este documento satisfaca a consulta de modo parcial.

Modelo Booleano — baseado na teoria dos conjuntos, utiliza uma expressdo ldgica da
consulta para recuperar os documentos, podendo essa expressdo ser formada por
elementos légicos como AND, OR e NOT. A representacdo indica apenas se 0 termo esta
ou ndo presente no documento.

Modelo Probabilistico — sendo considerada uma aplicacdo direta da teoria das
probabilidades, utiliza pesos binarios para representar os documentos, determinando a
presenca ou auséncia de termos. Ou seja, a partir de uma consulta do usuario, ha um
conjunto de documentos que possui documentos relevantes e n&o-relevantes para o
USUArio.

Segundo Silva (2006, p. 31), “um dos maiores usos de recuperacdo de informagao esta

associado a Internet.”. Ainda segundo o autor, 0s mecanismos de buscas, responsaveis por

tratar caracteristicas especificas que a Web possui, buscam no ciberespago e encontram

documentos que possam ser indexados, utilizando crawler. A Figura 3 apresenta 0S processos

de recuperacdo de informacao na Web.
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Figura 3: Processo de Recuperacgéo de Informagdo na Web (Modificado SILVA, 2006, p. 31).

Como pode ser observado na Figura 3, o processo de recuperacao de informacdo na
Web se da a partir de uma consulta realizada pelo usuério, resultando em uma expressdo de
consulta, a qual deve ser interpretada (Figura 3A). A colecdo de documentos € utilizada para
construir o sistema (Figura 3B), sendo estes representados de forma que possam ser
“compreendidos” pelo sistema. Assim, 0 sistema RI produz um indice organizado (Figura
3C), que pode incluir o documento inteiro e seus metadados. Este indice é obtido por meio da
comparacdo entre a expressdo de consulta e o conjunto de documentos. Ao final do processo,
tem-se uma lista de documentos ordenados pela sua relevancia (Figura 3D), a qual é
apresentada ao usuario de forma adequada com seu propoésito, € na qual o usuario pode
navegar e encontrar informacOes de que necessita.

De acordo com Baeza-Yates (1996, traducdo nossa, p. 2), para que um sistema de RI
possa ser desenvolvido, algumas etapas principais devem ser seguidas, sao elas: Aquisi¢do
(selecéo) dos documentos, Preparacdo dos documentos, Indexacdo dos documentos, Busca
(casamento com a consulta do usuario) e Ordenacdo dos documentos recuperados. As

proximas segdes apresentardo detalhes do funcionamento de cada uma destas etapas.
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221 Aquisicdo de Documentos

A premissa basica, para que um sistema de RI possa ser desenvolvido e implantado, é a
existéncia de informagcbes que possam ser analisadas. A aquisicdo (selecdo) destes
documentos é a primeira etapa de um sistema de RI, que visa a extrair dados para que 0s
mesmos sejam tratados. A selecdo de documentos pode ser realizada de forma manual ou
automatizada. Direcionando para o contexto da Web, é imprescindivel que esta selecéo seja
realizada de maneira automatizada, uma vez que a aquisicdo de documentos pode ser
pertinente a um determinado contexto ou ndo. Neste sentido, existem os Web Crawlers, os

quais serdo apresentados na proxima secao juntamente com seus conceitos inerentes.

2.2.1.1. Web Crawler

Web Crawlers, também conhecidos como Web Spider, “sdo softwares que, uma vez
alimentados por um conjunto inicial de URLs (sementes), iniciam o procedimento metodico
de visitar um site, armazena-lo em disco e extrair deste os hyperlinks, que serdo utilizados
para as proximas visitas” (SOARES, 2008, p. 20). Ainda segundo o autor, “estes programas
disparam, automaticamente, em intervalos de tempo, visitas as paginas Web, as 1éem, copiam,
e seguem os hyperlinks contidos nelas, construindo um repositério de informagfes, que é
vinculado aquela pesquisa, e gerando a possibilidade de realizar a indexacdo dos

documentos”. A Figura 4 apresenta a arquitetura de um Web Crawler.
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Figura 4: Arquitetura de um Web Crawler (Modificado CASTILHO & BAEZA-YATES, 2002 apud
OLIVEIRA, 2008, p. 18).

De acordo com a Figura 4, os web crawlers iniciam a partir de um agendamento
(Figura 4A). Neste agendamento € inserido um conjunto de URLs em uma fila, por onde todas
estas URLs devem ser recuperadas, mantidas e priorizadas. A partir desta fila o crawler
recupera a URL, faz o download da pagina que esta faz referéncia, extrai qualquer URL da
pagina que foi baixada e coloca as novas URLs na fila (Figura 4B). Este processo € encerrado
a partir do momento que o programa crawler encerra seu intervalo de frequéncia pré-
determinado pelo mecanismo de busca. As paginas recuperadas sdo armazenadas em uma
base de textos (Figura 4C), ficando disponiveis para 0 mecanismo de busca. Vale destacar que
0 processo inicial do web crawler é chamado de “sementes”, que é uma lista de URLs a serem
visitadas. J& o processo de visita do crawler as URLs é conhecido como fronteira de
percorrimento. Critérios de selecdo, revisita, cortesia e paralelizacdo sdo obedecidos na visita
recursiva as URLS que compdem a lista.

Segundo Silva (2006, p. 33), a politica de selecdo define quais paginas devem ser
copiadas. E importante que o crawler recupere paginas relevantes, pois possui uma limitag&o
guanto a quantidade de paginas que pode visitar. Para definir a relevancia das paginas, faz-se
necessaria a adogdo de métricas de importancia para a priorizacdo de paginas. Algumas das
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métricas a serem consideradas estdo relacionadas a popularidade de termos de links ou visitas
a uma determinada péagina, bem como das URLSs desta pagina.

Ja a politica de revisita, segundo Silva (2006, p. 33), € necessaria devido a natureza
dindmica da Web, a qual enquanto o crawler percorre a Web, novos recursos sao incluidos,
bem como recursos existentes sdo atualizados e excluidos, ou seja, a medida que o crawler
percorre a Web, os recursos existentes sofrem modificagbes. Devido a essa constante
modificacdo de recursos da Web, séo utilizadas métricas para indicar qudo desatualizada esta
uma pagina do repositorio do crawler e 0 quanto esta pagina do repositério é idéntica ou ndo a
original. Essas métricas sdo chamadas de idade (age) e frescor (freshness), respectivamente
(CHO & GARCIA-MOLINA, 2000, tradugdo nossa, p. 9).

Quando o crawler executa mdaltiplas requisicdes por segundo ou quando copia
arquivos grandes, ocorre a sobrecarga no site que contem as paginas recuperadas pelo
crawler. Neste momento, a politica de cortesia é primordial, pois fornecerd indicadores
necessarios para evitar essa sobrecarga. Uma das alternativas para evitar o problema da
sobrecarga € indicar quais partes dos servidores Web podem ser acessados. Essa indicacdo é
realizada pelo protocolo de exclusdo de robds, que consiste em “programas que percorrem
paginas web recursivamente recuperando o contetdo das paginas” (SILVA, 2006, p. 29).

Por fim, para maximizar o nimero de recursos copiados e evitar que um recurso seja
duplicado, a politica de paralelizacdo estabelece como coordenar multiplos clawers. Cho
(2002, traducdo nossa, p. 1-3) propuseram duas politicas de paralelizacdo: dindmica e estatica.
Na politica de paralelizacdo dinamica o servidor tem a responsabilidade de balancear a carga
de cada crawler, pois um servidor central atribui novas URLs para diferentes crawler de
forma dindmica. Por outro lado, a politica de paralelizacdo estatica utiliza uma regra fixa pré-
estabelecida para definir como atribuir novas URLSs aos crawlers.

Observa-se que os crawlers podem capturar informacgdes de um ou mais servidores,
sendo tais abordagens chamadas de breadth-first e depth-first, respectivamente. A forma mais
simples dos crawlers iniciarem a captura de informacdes de uma pagina base e procurar links
que direcionam para outras paginas é por meio da abordagem depth-first.

A proxima se¢do apresenta conceitos inerentes a proxima etapa de um sistema de RI,

que € a Preparacao de Documentos.
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222 Preparacdo de Documentos

Uma vez que a fase de aquisicao (selecdo) dos documentos seja concluida, é essencial que
estes documentos sejam tratados para, assim, serem processados e, posteriormente, indexados,
armazenados e recuperados.

A fase de preparacdo de documentos tem como principal objetivo determinar quais
termos do documento descrevem melhor o seu contetdo, a fim de diminuir a complexidade da
representacdo deste conteddo. Tal preparacdo se deve ao fato de nem todas as palavras de um
texto apresentarem realmente um significado relevante para representar a semantica de um
documento, havendo no texto palavras que possuem mais significado do que outras.

A selecdo de termos significativos para o contetdo de um documento pode ser
realizada tanto de forma manual, sendo executado por um especialista da area, quanto de
forma automaética, sendo esta sele¢do mais utilizada na maioria dos sistemas de RI.

Muitas sdo as operacgdes realizadas sobre o contedo do documento para tratamento
das informac6es nele contidas. Como algumas destas operacdes, destacam-se as principais
existentes: Case Folding, Stop Words e Stemming, as quais serdo apresentadas nas secdes

seguintes.

2.2.2.1. Case Folding

Segundo Silla & Kaestner (2002, p. 1), case folding é o procedimento de conversdo de
caracteres de um mesmo documento para um formato comum Este formato comum pode ser
todo o texto em letras maiusculas ou em letras mindsculas. A Figura 5 apresenta um exemplo

de aplicacdo do case folding.

A 4

> Case Folding

Figura 5: Exemplo de Case Folding.
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Conforme a Figura 5, ao aplicar o case folding nas palavras “lua”, “IUA”, “luA”,
“Lua”, “LUa%, “lUa”, “LUA”, poderiam todas ser transformadas para o formato comum em
letras maiusculas “LUA” ou em letras mintsculas “lua”. Desta forma, este processo padroniza
as palavras para que estas possam ser entendidas como uma Unica palavra, fazendo com que o

processo de comparacao entre caracteres seja facilitado.

2.2.2.2. Stop Words

Stop words é o processo de remocao de termos que se repetem constantemente, como artigos,
conjuncdes, preposicdes e pronomes. E a primeira identificagdo dos termos que serdo
descartados nos passos posteriores de processamento dos dados. Essa remocao € realizada
para as palavras que aparecem em grande volume nos documentos, ou seja, palavras com
baixo significado para corresponder & necessidade do usuério. Essas palavras sdo chamadas de
stop words ou palavras de parada, 0 que permite um céalculo mais preciso da relevancia das
sentencas. Segundo Kongthon (2004, traducdo nossa, p. 10-11) e Salton & McGill (1983,
traducdo nossa, p. 30), uma lista de stop words ou stoplist, que é uma lista de palavras que ndo
possuem relevancia para o documento, realiza a remocao de 40 a 50% do total de palavras de

um texto.

2.2.2.3. Stemming

“Stemming € o processo de converter cada palavra para o seu radical, eliminando sufixos
representados por flexdes verbais e plurais” (SILLA & KAESTNER, 2002, p. 1-2). Assim, a0
eliminar os sufixos das palavras, a quantidade de palavras diferentes a serem tratadas no texto

sera reduzida. A Figura 6 apresenta um exemplo de aplicacdo do processo stemming.
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Figura 6: Exemplo de Stemming.

Como pode ser observado na Figura 6, tem-se um documento com as variacfes

“organizar”, “organiza” e “organizando” (Figura 6A). Ao aplicar o stemming neste documento

(Figura 6B), o termo a ser considerado no mecanismo de busca seria o radical “organiza”
(Figura 6C).

Os algoritmos de stemming sdo condicionados a linguagem por geralmente reunirem

um conhecimento em linguistica abrangente. Segundo Mello (2007, p. 13), existem varios

algoritmos de stemming, sendo os mais relevantes Método de Lovins, Método do Stemmer S,

Método de Porter e Stemming RSLP, os quais serdo brevemente apresentados a seguir.

Método de Lovins — utiliza um algoritmo de combinacdo mais longa para remover cerca
de 250 sufixos diferentes em um Unico processamento, removendo no maximo um sufixo
por palavra. Embora varios sufixos ndo sejam removidos por este algoritmo, é
considerado 0 mais agressivo dos algoritmos de stemming que serdo apresentados, pelo
fato da remocdo acontecer em um (nico passo. Vale ressaltar que este algoritmo foi
desenvolvido a partir de um conjunto exemplo de palavras na lingua inglesa.

Método do Stemmer S — reduz apenas alguns poucos sufixos do inglés, sendo eles “ies”,
“es” e “s”. E considerado o algoritmo mais simples dos algoritmos de stemming. Apesar
de ndo descobrir muitas variacdes, este algoritmo é utilizado pela sua caracteristica
conservadora.

Método de Porter — considerado atualmente o algoritmo mais popular, remove sufixos a
partir de critérios que ndo envolvem diretamente aspectos linglisticos. Este algoritmo
incide na assimilacdo e substituicdo das diversas inflexdes e derivagdes de uma mesma
palavra por um mesmo radical. Com a aplicacdo deste algoritmo, cerca de 60 sufixos

diferentes sdo removidos.
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e Stemming RSLP — chamado de Removedor de Sufixo da Lingua Portuguesa (RSLP),
remove sufixos da lingua portuguesa a partir de regras.

Apesar de existirem varios algoritmos de stemming, de acordo com Mello (2007, p.

16), muitos desses algoritmos podem trazer alguns maleficios, sendo eles:

e Under-stemming — quando o algoritmo de stemming ndo remove um sufixo ou retira um
sufixo menor do que poderia.

e Over-stemming — quando o algoritmo de stemming remove mais sufixo do que deveria.
Quando isso acontece, conseqlientemente uma parte do radical é removida e uma nova
palavra sem relacdo com o texto é gerada.

e Mis-stemming — quando o algoritmo de stemming remove uma parte da palavra ao
interpretar como um sufixo e o trecho removido ndo é um sufixo.

Desta forma, assim que os documentos séo selecionados e preparados, tém-se a etapa de

indexacdo dos mesmos, a qual sera apresentada na proxima secao.

2.23 Indexacdo de Documentos

Uma vez que a preparacdao de documentos tenha sido concluida, pode-se realizar o processo
de indexacdo. Esta indexacdo garante que as informacdes estejam disponiveis aos USUArios.
Esse processo é feito a partir de um programa chamado indexador, o qual tem como
funcionalidade extrair o conteddo dos links descobertos e armazenar na base de dados
informagdes como titulo, endereco e palavras-chave relacionadas aqueles recursos (PAIVA,
2007, p. 27). E nesta etapa da recuperacdo da informacdo que as estruturas de dados
relacionadas aos textos disponiveis sdo criadas.
Segundo Baeza-Yates (1996, traducdo nossa, p. 3), ha trés tipos de indexacao:
e Indexacdo tradicional — os termos que caracterizam os documentos séo determinados pelo
usuario, sendo tais termos utilizados no indice de busca;
e Indexacdo do texto todo — o indice é constituido por todos os termos que compdem o
documento, sem haver estrutura hierarquica entre tais termos;
e Indexacdo de tags — consiste na indexacdo das partes relevantes do documento, sendo tais

partes selecionadas de forma automatica para gerar as entradas no indice.
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Para que seja possivel organizar as paginas Web no processo de indexacdo, sdo
retiradas algumas informagdes do corpo da péagina e de metatags®, sendo elas (SILVA, 2006,
p. 35-36):

e Conteudo da pagina — informagdes mais concisas e texto completo;

e Descricdo da pagina — informagdes sucintas que apresentam o contetdo da pégina;

e Texto dos hyperlinks — disponibiliza indices semanticos do topico para o qual apontam;

e Palavras-chave — informacGes que caracterizam o conteddo de uma pagina;

e Textos destacados — textos que provavelmente possuem maior importancia na descricdo
da pagina.

O procedimento de indexacédo é caracterizado pela constante consulta a um dicionario
de termos. Este dicionario é conhecido como Thesaurus. O Thesaurus informa para 0s
processos de indexacdo de documentos que termos indices devem ser utilizados para
descrever cada conceito.

Thesaurus ¢ “um dicionario de dados que correlacionam palavras diferentes e comuns
a uma unica palavra em todo o texto” (MELLO, 2007, p. 17). A idéia do dicionario de dados é
fazer com que vérias palavras sejam relacionadas para uma Unica palavra que possa substitui-
las sem modificar o contexto. Ou seja, thesaurus é um dicionario que contém uma lista de
termos sindnimos e/ou hierarquicos, que auxiliam o usuario a encontrar a informacao
desejada. Um exemplo tipico desse algoritmo sdo as palavras “rua”, “avenida” e¢ “estrada”,
que poderiam ser reduzidas a uma Unica palavra como, por exemplo, “rua”.

Segundo Fonséca (2002, p. 22), a semantica entre 0s termos de um thesaurus esta
definida em trés relacionamentos principais: o de equivaléncia, o de hierarquia e o de
associacdo. Nos relacionamentos de equivaléncia sdo apresentados os termos diferentes que
tém a mesma definicdo. Ja o relacionamento hierarquico estabelece uma ligacéo vertical entre
0s termos que podem ser conceituados dentro de uma mesma divisdo, onde uns sdo mais
abrangentes e outros mais peculiares. Por fim, na associagdo sdo realizadas ligagcdes entre 0s

termos que representam conceitos Unicos que estdo, de certa forma, relacionados.

2.2.4 Armazenamento de Documentos

! Metatags séo linhas de codigo HTML ou “etiquetas” que, dentre outras coisas, descrevem o conteudo do site
para os buscadores.
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O armazenamento tem como principal objetivo utilizar repositorios para armazenar as paginas
manipuladas. Segundo Arasu et al. (2001, traducdo nossa, p. 16-17), esses repositorios devem
possuir as seguintes caracteristicas:

e Método duplo de acesso as informagdes armazenadasi — 0 armazenamento deve suportar
dois diferentes modos de acesso com a mesma eficicia. O acesso randémico é utilizado
para recuperar rapidamente uma pagina Web especifica, atribuindo a pagina um
identificador Unico. Esse tipo de acesso é utilizado pelo mecanismo de busca para
apresentar cOpias em cache para o usuario final. J& Stemming é o0 acesso usado para
receber a colecdo inteira, ou algum subconjunto significativo, como um fluxo de paginas.
Esse tipo de acesso é usado pelo indexador e pelos modulos de analise para processar e
analisar paginas em grande volume.

e Manipulacdo de grande volume de atualizacbes — esses repositorios devem ser capazes de
adicionar, atualizar e reorganizar facilmente informagdes enviadas por crawlers. Como o
crawler recebe novas vers@es de paginas Web, o espaco ocupado por versdes antigas deve
ser recuperado por meio da compactacdo e reorganizacao desse espagco.

e Controle de paginas obsoletas — deve ser capaz de identificar e retirar paginas que ndo sao
utilizadas. Essa necessidade se da devido ao fato de ndao haver notificacdo ao repositério
quando uma pagina Web é removida, o0 que acontece na maioria dos sistemas de arquivos
ou dados, onde ha a exclusdo explicita de objetos ndo necessarios.

Apds os documentos terem sido selecionados, tratados, indexados e armazenados,

estes estdo prontos para serem recuperados a partir de consultas formalizadas por usuarios.

2.25 Recuperacdo de Documentos

Apos a analise do contetdo de cada pagina armazenada no repositorio e a criagcdo de um
conjunto de palavras-chave (indice) que identifica o contetido da pagina e associa a URL na
qual cada palavra-chave ocorre, finalmente, inicia-se 0 modulo de consulta e ordenacgéo. Este
modulo esta diretamente relacionado com o0 modo que as paginas foram indexadas, devido ao
fato de nem todos os tipos de busca poderem ser usados em qualquer sistema.

O mddulo de busca e ordenagdo inicia a partir de requisicdes de consultas dos
usuarios. A partir de tais requisi¢des, 0 modulo de busca processa tais requisi¢des, retornando,

de maneira ordenada, pelo modulo de ordenacéo, os documentos que melhor atendem essas.
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Uma consulta pode ser baseada em palavras-chave, casamento de padrdo ou

estruturada, as quais serdo apresentadas de forma detalhada a seguir (RODRIGUES, 2009, p.
22-23).

Consulta baseada em palavras-chave — consiste em classificar as respostas segundo a
funcdo de relevancia, seguida pelo mecanismo de busca. Pode ser estabelecida a partir de
palavras isoladas, fundamentada no contexto de documentos sobre o tema da consulta ou
com jungdes booleanas. A ideia deste tipo de consulta é recuperar todos os documentos
que contém ao menos uma palavra da consulta e, em seguida, ordenar os documentos
recuperados para que possam ser retornados ao usuario.

Consulta baseada no casamento de padrdo — tem como objetivo encontrar documentos que
apresentam segmentos de texto que casam com o padrdo da consulta. Para realizar este
tipo de busca, tal busca pode ter um padrdo simples ou complexo. O padrdo simples diz
respeito a apenas uma palavra, um sufixo, substring ou intervalo. J& o padrdo complexo
pode ser uma expressao regular.

Consulta baseada na estrutura — permite que sejam realizadas buscas a campos especificos
das paginas. Esse tipo de consulta permite que um usuario busque por uma palavra apenas
nos titulos dos documentos, por exemplo.

As expressdes de consultas podem ser compostas por operadores l6gicos, como: “e”,

“ou” e “nao”. O processo de busca ¢ apresentado a seguir:

1. O usuario formula uma pesquisa através da interface do sistema;

2. A consulta é encaminhada para o sistema;

3. O sistema analisa as palavras ou expressdes fornecidas pelo usuério e as compara com 0s

indices.

Antes que os documentos selecionados no processo de recuperagdo da informacao

sejam apresentados para o usuario, estes passam por um processo de ordenacdo. A ordenacgao

desses resultados obedece critério de relevancia de cada item retornado em relagdo a consulta

submetida. A frequéncia dos termos e a proximidade entre os mesmos séo fatores utilizados

para determinar a relevancia, que diz respeito a medida de qudao bem um objeto atende a

expectativa do usuario. Outra forma de determinar a relevancia de um documento é a partir de

calculos realizados a partir de um modelo de representacdo de documentos e consultas, sendo

que esses modelos foram apresentados na Secdo 2.2. O processo de ordenacdo € estruturado

da seguinte forma:

1. Apos realizar a pesquisa em sua base de dados, o sistema identifica a relevancia de cada

um dos documentos retornados;
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2. ldentificada a relevancia de cada um dos documentos, o sistema prioriza 0s documentos
que apresentaram maior relevancia para a consulta, até chegar ao menos relevante,
finalizando assim o processo de ordenagao;

3. O sistema retorna os documentos para sua interface, possibilitando que o usuario tenha

acesso a tais documentos.

2.3Clustering de Documentos

Clustering é um método de descoberta de conhecimento que identifica agregacdes ou relacdes
entre objetos, sendo um método Util para o agrupamento de documentos similares (WIVES,
2004, p. 27). Esses objetos similares sdo distribuidos em grupos relativamente homogéneos,
conhecidos como clusters (JAIN, MURTY & FLYNN, 1999, traducéo nossa, p. 306).

A preparacdo e a transformacdo dos objetos sdo realizadas a partir de técnicas de
selecdo e construcdo de atributos. Em seguida, determinam-se as métricas de similaridade a
serem utilizadas para o agrupamento de dados e se submete 0 conjunto de exemplo a um
algoritmo. Por fim, analisa-se o grau de significancia dos resultados obtidos a partir do
algoritmo de clustering. O grau de significancia dos resultados obtidos indica a medida de
importancia relativa de cada tema ou palavra-chave do documento. A presenca de um
especialista da area do dominio onde o sistema é construido é de grande importancia nessa
etapa de analise para evitar que o clustering obtido produzida resultados de ma qualidade ao
usuario final. . Esse especialista serd responsavel por verificar quais dos termos retornados
possui relevancia para a classificacdo dos objetos. Quando a andlise do grau de significancia
ndo é realizada pelo especialista, o préprio usuario final exercerd o papel de avaliador,
verificando quanto o resultado apresentado do clustering é relevante para suas necessidades.

A Figura 7 apresenta o processo de clustering de documentos.
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Figura 7: Processo béasico de Clustering (Modificado LOPES, 2004, p. 49).

Como observado na Figura 7, o processo basico de clustering se da a partir da criacao
de uma descricdo simplificada do documento para cada texto a ser adicionado aos clusters.
Essa descricdo é normalmente representada por um vetor de caracteristicas, ou uma lista de
temas dominantes ou palavras-chave e uma medida de importancia relativa de cada tema ou
palavra-chave do documento (HATZIVASSILOGLOU, GRAVANO & MAGANTI, 2000,
traducdo nossa, p. 1). E a partir do vetor de caracteristicas que a distancia entre os documentos
é calculada, podendo tais documentos serem agrupados logo em seguida. O calculo de
distdncia entre documentos pode ser realizado através da medida de similaridade padrdo ou
conceitual. A medida de similaridade padrdo consiste em métricas de distancias
convencionais ja conhecidas. Por outro lado, a medida de similaridade conceitual se da a
partir da funcédo de distancia entre topicos na hierarquia de assuntos e 0s pesos desses topicos
nos documentos, medindo, desta forma, a distancia em uma hierarquia de assunto. A Figura 8

apresenta um exemplo de calculo de grau de similaridade.
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Figura 8: Exemplo de Calculo de Grau de Similaridade.

Como observado na Figura 8, o exemplo mostra o célculo de grau de similaridade

31D
1

entre “Peter” e “Piotr”. Inicialmente, pelo processo de insercao, a letra “i” € adicionada entre
as letras “P” e “e”. Utilizando a substituicdo de caracteres, no lugar da terceira letra “e”
aparece a letra “o0”. Por ultimo, o quinto caractere “e” ¢ excluido da palavra. Apos as trés
etapas, sendo cada etapa contabilizada com uma unidade, a similaridade entre as palavras
“Peter” e “Piotr” ¢ resultante do célculo da distancia entre a estrutura das duas palavras, neste
caso, igual a trés.

Segundo Wives (2004, p. 28), o processo de agrupamento de documentos similares é
empregado a partir de dados nao rotulados (unlabeled data), isto €, ndo conhecidos e sem
modelos estatisticos que os descrevam, a fim de obter um maior conhecimento sobre tais
dados e suas relagcdes. Sendo assim, uma colecdo de padrées desconhecidos (néo
classificados) é agrupada em clusters que possuem algum significado para o usuario. Ao
contrario da classificagdo propriamente dita, ndo ha a possibilidade de saber se o
processamento esta sendo feito de forma apropriada ou ndo, uma vez que neste tipo de analise
ndo supervisionada ndo existe a possibilidade de estabelecer uma comparagdo entre os
resultados e os modelos conhecidos. Desta forma, determina-se as métricas de similaridade
que servirdo como base para o agrupamento de dados. A partir de entdo, é obtida a colecdo de

padrbes desconhecidos e agrupada em clusters que apresentam algum significado para o
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usuario, ou seja, estabelece-se o agrupamento de documentos similares. Uma vez realizado o
agrupamento de documentos, segue-se para a analise do grau de significancia dos resultados
obtidos a partir do algoritmo de clustering.

Com o intuito de facilitar a definicdo de grupos, o processo de agrupamento é na
maioria das vezes realizado antes de um processo de classificacdo. Desta forma, as relacfes
entre os objetos podem ser analisadas por um especialista, assim como também a melhor
distribuicdo ou configuracédo de classes para os objetos pode ser identificada.

Uma vez identificada a similaridade entre os objetos, estes sao atribuidos a um cluster
de objetos que possuem alguma relacéo de similaridade. Esta similaridade é obtida através da
andlise de todas as caracteristicas que descrevem o0s objetos. A partir desta analise, sdo
identificas as relacdes de interdependéncia entre os objetos, sendo estes classificados em um
mesmao grupo.

De forma genérica, o processo de agrupamento possui as seguintes etapas (JAIN,
MURTY & FLYNN, 1999, tradug&o nossa, p. 306):

e representacdo dos padrdes, que se da a partir da extracdo e ou selecdo de caracteristicas;

e definicdo de uma medida de distancia apropriada ao dominio e ao esquema de
representacdo dos dados;

e descoberta ou identificacdo de clusters;

e abstracdo dos dados, a fim de representar o conjunto de padrdes pertencentes a cada
cluster de forma simples e compacta;

¢ validacdo ou avaliacdo do resultado.

Desse modo, levando em consideracdo as etapas do processo de agrupamento
apresentadas, as proximas secdes apresentarao, de forma detalhada, cada uma dessas etapas.

231 Representacdo dos Padrdes (Objetos)

A representacdo dos padrdes (objetos) se da a partir da descricdo ou representacdo do objeto
por algum modelo. Tal descricdo ou representacdo do objeto € de grande importancia para que
haja a possibilidade de realizar uma analise ou um processamento do objeto. A descri¢do do
objeto diz respeito ao seu tamanho, tipo, quantidade, forma e caracteristicas disponiveis. No
caso de documentos textuais, 0s objetos sdo geralmente representados por vetores de palavras,
sendo tais palavras identificadas a partir da selecdo ou extracdo de caracteristicas. Esse vetor
de palavras é composto por caracteristicas do objeto, podendo essas caracteristicas ser do tipo
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numeérico (inteiro, real) e categorico (booleano, conjunto de valores). A Figura 9 apresenta um
exemplo de representacdo dos objetos.

Paciente

Idade Peso Sexo Cor da pele Doente?

Figura 9: Representacdo dos objetos.

Como observado na Figura 9, tem-se como contexto uma amostra de dados clinicos,
tendo como objeto “Paciente”. Ao representar esse objeto por um vetor de caracteristicas,
foram selecionadas: idade, caracteristica numérica (inteira); peso, caracteristica numérica
(real); sexo, caracteristica categdrica (masculino, feminino); cor da pele, caracteristica
categorica (branca, marrom, amarela, preta); doente, caracteristica booleana (sim, ndo).

A selecdo de caracteristicas tem como objetivo identificar um subconjunto de palavras
mais adequado no que tange a representatividade, efetividade e relevancia dessas palavras
dentro do contexto do documento. Basicamente, a selecdo de caracteristicas diminui o
conjunto de palavras utilizado para representar um documento, utilizando somente algumas
palavras ao invés de todas.

Segundo Wives (2004, p. 33), na extracdo de caracteristicas (feature extraction),
novos descritores para os documentos sao criados tendo como base as palavras neles contidas.
Neste contexto, o conjunto inicial de palavras passa por um processo de transformacéo,
objetivando produzir novas caracteristicas mais descritivas e discriminantes, melhorando

desta forma a representacdo do documento.

2.3.2 Mediacdo da Proximidade entre Padrdes

Os documentos textuais a serem agrupados sdo descritos por caracteristicas, sendo tais

caracteristicas tanto qualitativas quanto quantitativas (WIVES, 2004, p. 34). As caracteristicas
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qualitativas constituem valores nominais ou ndo ordenados como, por exemplo, cores e
palavras; ou ordinais como, por exemplo, frio ou quente. J& as caracteristicas quantitativas
correspondem a valores numéricos continuos, discretos ou intervalares como, por exemplo,
peso, tempo e idade.

Desta forma, as medidas de proximidade entre os objetos devem ser apropriadas ao
modelo escolhido, uma vez que dependendo do tipo de objeto a ser manejado, este apresenta
uma grande variedade e variabilidade de tipos de caracteristicas.

A medida de proximidade entre objetos pode ser avaliado por meio de quatro grupos:

e Medidas de distancia — a similaridade é determinada pela proximidade dos objetos em um
espaco euclidiano, onde cada ordenada corresponde a uma caracteristica.

e Coeficientes de correlacdo — a similaridade € obtida através da identificacdo de
correlagdes entre variaveis.

e Coeficientes de associacdo — a similaridade é estabelecida por varidveis binérias, isto e,
variaveis que possuem apenas dois estados ou valores. Os estados de uma variavel binaria
podem ser exemplificados por zero ou um, presentes ou ausentes, ativas ou inativas.

e Medidas probabilisticas de similaridade — a similaridade é constituida pela média
realizada diretamente no dado bruto, sendo representado em valores binarios. O objetivo
da medida probabilistica de similaridade é analisar o ganho de informacdo que a
combinacdo de dois ou mais objetos proporciona e reunir aqueles que apresentam o maior

ganho.

2.3.3 Identificacdo de Clusters

Considerada a principal etapa do processo de descoberta e analise de clusters, a identificagdo
de clusters tem como objetivo identificar grupos de objetos similares (WIVES, 2004, p. 39).
Existem diversas técnicas de identificacdo de clusters, que se diferem na forma como os
grupos de documentos séo visualizados e na precisdao com que 0s grupos sao definidos.

Como uma das principais técnicas de clustering, tem-se o clustering hierarquico. As
técnicas hierarquicas de clustering produzem uma seqiiéncia aninhada de particdes, de forma
a juntar os objetos em clusters cada vez maiores, incluindo elementos e os préprios clusters ja
identificados. Graficamente, o resultado final deste algoritmo de agrupamento hierarquico

pode ser representado por uma arvore. Segundo Wives (2004, p. 45), esta representacdo é
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denominada dendograma (dendrogram), a qual pode ser vista na Erro! Fonte de referéncia

ndo encontrada..
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Figura 10: Representacédo de um dendograma ou arvore de classificagao.

No dendograma representado na Figura 10, as folhas (Figura 10A) representam
elementos completamente isolados. Ao caminhar em direcdo a raiz (Figura 10B), cada
bifurcacdo representa uma unido entre elementos. Cada nivel do dendograma (Figura 10C)
descreve o grau de similaridades, ou seja, indica em que nivel de similaridade os elementos
foram reunidos.

Segundo Coelho (2010, p. 45) os métodos de clustering hierarquico podem ser
agrupados em duas classes:

e Meétodo Ascendente ou Aglomerativo (bottom-up) — inicia-se com n clusters e se
agrupam consecutivamente até obter um unico cluster. A Figura 11 apresenta um exemplo

do método ascendente.
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Figura 11: Exemplo do Método Ascendente ou Aglomerativo (bottom-up).

Como observado na Figura 11, o método ascendente se resume em atribuir um padréo por

cluster (n clusters), encontrar o par de clusters mais semelhantes, juntar os dois objetos em

um dnico cluster e, se o numero de clusters for maior que um, repete-se o ciclo a partir da

busca pelo par de clusters mais semelhantes.

e Método Descendente ou Divisivo (top-down) — inicia-se com um cluster obtendo todos

os dados e se dividem continuamente até obter n clusters. A Figura 12 apresenta um

exemplo do método descendente.

Figura 12: Exemplo do Método Descendente ou Divisivo (top-down).

Como observado na Figura 12, o método descendente se resume em atribuir todos 0s

objetos (n) a um cluster, encontrar o “pior” cluster, dividi-lo em dois e,

se 0 nimero de

clusters for menor que os objetos padrdes, repete-se o ciclo a partir da busca pelo “pior”
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cluster. Vale ressaltar que o “pior” cluster se refere ao maior nimero de amostras, maior
variancia, dentre outros.

Outra das principais técnicas de clustering sdo os algoritmos particionais. Esses
algoritmos dividem o conjunto de dados, ou seja, criam aglomerados, fazendo varias iteracdes
nesse conjunto. O algoritmo mais conhecido € o k-means.

Segundo Wives (2004, p. 46), no k-means “o usuario indica o nimero de
conglomerados desejado e o algoritmo de particionamento cria (de forma aleatdria ou por
outro processo) um conjunto inicial de partigdes (conglomerados)”. A Figura 13 apresenta o

algoritmo particional k-means.
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Figura 13: Algoritmo particional k-means.

Como observado na Figura 13, adicionar explicacdo feita na apresentacdo para a

banca. A forma como o k-means trabalha é representada na Figura 14.
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Figura 14: Funcionamento do algoritmo clustering k-means.

Como pode ser observado na Figura 14, o algoritmo k-means inicia seu processamento
a partir da selecdo de um conjunto de caracteristicas mais representativas de cada um dos
conglomerados, denominados centrdides (Figura 14A). O centrdide é obtido pela média de
todos os vetores do cluster. A partir de entdo o algoritmo analisa a distancia ou similaridade
dos pontos selecionados com todos os objetos a serem agrupados. Assim, cada objeto é
alocado ao conglomerado de cujo centroide estiver mais proximo (Figura 14B). Atribuido
todos os pontos para o centréide mais préximo, este centroide é recalculado para refletir (e
representar) esse novo cluster (Figura 14C). Enquanto os centrdides ndo mudarem de posi¢do
(verificacdo representada na Figura 14D), o processo € repetido (JAIN, MURTY & FLYNN,
1999, traducéo nossa, p. 279).

O fato dos métodos de particionamento fazerem vérias passagens (iteracbes) no
conjunto de dados, é considerado sua maior vantagem. Tal vantagem se da ao fato da
possibilidade de corregdo de eventuais problemas de alocagao inadequada, muito comum nos
algoritmos hierarquicos por agrupamento.

Clustering k-means biseccionado ¢ uma variante do k-means. Este algoritmo inicia

com um unico cluster de todos os documentos e trabalha da forma apresentada na Figura 15.
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Figura 15: Funcionamento do algoritmo clustering k-means biseccionado.

O k-means biseccionado inicia com um unico cluster de todos os documentos e
trabalha da forma como é apresentada na Figura 15. Como observado na Figura 15, nota-se
que um cluster deve ser selecionado para ser dividido (Figura 15A). Em seguida, executa-se a
técnica tradicional de k-means (Figura 15C) para cada um dos dois subgrupos encontrados
(Figura 15B). Este processo é executado até que se obtenha o cluster de elementos de maior
similaridade (Figura 15D). Obtendo-se o cluster de maior similaridade, o algoritmo verifica se
a quantidade de agrupamentos desejada foi alcancada (Figura 15E). Caso tenha sido atingido,
0 processamento do algoritmo é encerrado. Caso contrario, repete-se 0s passos executados
pelo algoritmo desde o inicio (Figura 15A).

Ha& diversas formas diferentes de selecionar qual cluster sera dividido. Por exemplo,
pode-se escolher o maior cluster em cada etapa, o cluster com similaridade geral ou utilizar o
critério baseado em ambos descritos anteriormente, ou seja, baseado tanto no tamanho quanto
na similaridade geral. Segundo Steinbach, Karypis & Kumar (2000, tradugéo nossa, p. 11), a
diferenca entre as formas de selecionar o cluster a ser dividido é pequena.
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Por fim, observa-se que o k-means biseccionado apresenta uma complexidade de
tempo que é linear ao nimero de documentos. Steinbach, Karypis & Kumar (2000, traducéo
nossa, p. 13) aponta que se o numero de clusters é amplo e o refinamento ndo é utilizado,
entdo k-means biseccionado é mais eficiente que o algoritmo k-means tradicional. Ainda
segundo os autores, essa maior eficiéncia se da ao fato de no k-means biseccionado néo
possuir a necessidade de comparar cada ponto a cada centréide, mas sim aos pontos do cluster
e sua distancia até os dois pontos centrais. Ao realizar um paralelo entre o clustering
hierarquico e o k-means biseccionado, nota-se que ambos analisam os pontos do cluster.

Como a terceira das principais técnicas de clustering, tem-se o algoritmo density-
based. Segundo Wiley & Sons (2000, traducdo nossa), o density-based é baseado em um
critério local, tais como pontos de ligacbes de densidade. Ainda segundo o autor, as principais
caracteristicas deste algoritmo dizem respeito a capacidade de encontrar clusters de forma
arbitréria e lidar com ruidos. Sendo assim, necessita de apenas uma varredura por meio do
banco de dados e de parametros de densidade para estabelecer o critério de finalizacéo.
Segundo Wives (2004, p. 40), os pardmetros de densidade “define o conglomerado como
sendo uma densa agregacdo de pontos no espaco quando comparado a outras areas que
possuam poucos pontos ou nenhum. Pode ser compreendida como a quantidade de pontos do
conglomerado”.

Density-based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) encontra
clusters de forma arbitraria em bases de dados espaciais na presenca de ruidos com o intuito
de determinar o conjunto de pontos de maxima densidade de liga¢bes. Os clusters sdo
considerados regides mais densas dos objetos espaciais de dados, sendo separados por regides
de baixa densidade ou ruido.

A técnica density-based esta representada na Figura 16.
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Figura 16: Funcionamento do algoritmo Density-based.

Como pode ser observado na Figura 16, o algoritmo density-based inicia seu
processamento a partir da selecdo arbitraria de um ponto X (Figura 16A). Em seguida, todos
os pontos de densidade acessivel sdo recuperados (Figura 16B) e € feita a verificacdo se o
ponto X; € um ponto central ou da fronteira (Figura 16C). Caso X; seja um ponto central,
forma-se um grupo (Figura 16D). Caso X; seja um ponto da fronteira, nenhum ponto é
acessivel a partir da densidade X. Sendo assim, 0 DBSCAN visita o préximo ponto de dados
do banco de dados (Figura 16E). Até que todos os objetos de dados (pontos padrdo) tenham
sido processados (Figura 16F) o algoritmo reinicia seu processamento (Figura 16A). vale
ressaltar que o DBSCAN é considerado um método eficaz no que tange a descoberta de
clusters, mesmo para grandes bases de dados espaciais.

Por fim, a ultima das principais técnicas de clustering € o algoritmo model-based,
baseado no modelo de clustering hierarquico. Esse algoritmo tem como objetivo otimizar a
correlacdo entre os dados de entrada com alguma funcdo matematica. Os dados muitas vezes
sdo assumidos para serem gerados a partir de distribuicdes de probabilidade k. O algoritmo
model-based pode ser considerado como a versdo probabilistica do clustering k-means. No
entanto, uma de suas necessidades é encontrar os parametros de distribuicdo (WILEY &

SONS, 2000, traducdo nossa). Ao aplicar o algoritmo model-based, o resultado obtido pelo
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clustering é considerado razoavelmente bom, mesmo quando sua inicializacdo se da sem
algum tipo de informagé&o referente aos clusters.

Expectation Maximization (EM) € um dos mais conhecidos algoritmos de refinamento
iterativo que pertence a categoria de cluster model-based. A diferenca entre o algoritmo
tradicional k-means é que cada ponto padrdo pertence a um cluster conforme algum peso, ou
seja, probabilidade de adesdo. Desta forma, pode-se dizer que o model-based fornece um

modelo estatistico de dados capaz de lidar com incertezas associadas.

2.34 Abstracdo de Dados e Compreensdo dos Clusters

Segundo Wives (2004, p. 50), “Abstracdo de Dados e Compreensao dos Clusters consiste na
extracdo de uma representacdo simplificada e compacta de um cluster, a fim de descrevé-lo
ou representa-lo”. A criacdo de um modelo de representacdo de clusters intuitivo e
compreensivel d& ao usuério a possibilidade de ter maior facilidade em compreender o
cluster. Além disso, a representacdo de clusters permite que o cluster seja analisado
automaticamente por outro processo computacional, pelo fato de existir uma representacdo
que prezou pela interoperabilidade e processamento eficiente.

A representacdo de clusters pode ser feita através de centrdides ou de protdtipos.

Como dito anteriormente, o centroide, neste caso, consiste na média de todos os vetores de

um cluster, sendo tais vetores compostos por palavras, pelo fato do cluster tratar da

representacdo de documentos. O prototipo possui 0 mesmo objetivo do centroide,
diferenciando-se pelo fato de abranger qualquer modelo de representacdo, inclusive o proprio
centroide. Apesar de serem tratados como duas formas distintas de representacdo de clusters,

varios pesquisadores consideram os dois termos como sindnimos (WIVES, 2004, p. 50).

Existem diversas medidas de selecdo de caracteristicas, que podem ser utilizadas no
auxilio para criar os centroides ou prototipos, através da identificagdo das caracteristicas do
cluster consideradas mais relevantes. Dentre as diversas medidas de selecdo de caracteristicas,
tém-se o coeficiente X2 de Schtutze, o coeficiente de correlagcdo de Hwee Ng e o escore de

relevancia de Wiener, as quais serdo detalhadas a seguir (WIVES, 2004, p. 50-51):

e Coeficiente X2 — este coeficiente consiste na reducdo de dimensionalidade, por meio da
aplicacdo de uma medida de dependéncia estatistica denominada X2. Sendo assim, a
medida é determinada pelo numero de documentos relevantes (pertencentes a uma
categoria) e ndo relevantes (ndo pertencentes a uma categoria) em que um termo aparece e

no namero de documentos relevantes e ndo relevantes em que 0 mesmo termo ndo aparece
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(WIVES, 2004, p. 51). Schutze et al. (1995, traducdo nossa, p. 2) desenvolveu essa técnica
a partir do desejo que possuia em selecionar as palavras mais relevantes para seus
documentos.

e Coeficiente de Correlagdo — indica o grau de semelhanga entre uma palavra e um
documento. Sendo assim, esse coeficiente leva em consideracdo a quantidade total de
documentos de uma colecdo, a quantidade de documentos em que a palavra aparece e a
quantidade de documentos em que a palavra ndo aparece (WIVES, 2004, p. 51).

Escore de Relevancia — tem como objetivo construir prot6tipos capazes de representar
categorias de documentos em sistemas de classificacdo de textos. Seu funcionamento se da a
partir do nimero de documentos da categoria que contem o termo que esta sendo analisado,
do namero total de documentos da categoria, do nimero de documentos fora da categoria que
contem o termo que esta sendo analisado e o numero total de documentos da colecéo que esta
sendo analisada. A partir do escore obtido, atribui-se pontos positivos para as palavras
exclusivas dos documentos pertencentes a uma categoria e pontos negativos para as palavras
de documentos de outras categorias. Essa atribuicdo de valores é executada até que todas as
categorias existentes sejam analisadas. No final do processo, as palavras que possuem valores
mais altos sdo classificadas como mais adequadas para representar as categorias analisadas
(WIVES, 2004, p. 51-52).

2.35 Avaliacdo e Validacdo de Cluters

Assim que o processo de identificacdo de clusters é finalizado, inicia-se a analise dos clusters
resultantes. Entretanto, o usudrio precisa ter certeza de que os clusters resultantes sdo validos
para que, entdo, realizem a andlise destes.

Normalmente, a avaliacdo de resultados é feita pela comparacdo de um resultado certo
com o resultado obtido ou pela verificagdo dos padrbes estabelecidos estarem sendo
satisfeitos. Como na avaliagdo de clusters o usuario, na maioria das vezes, ndo possui
nenhuma informagé&o acerca dos dados, é dificil identificar se o resultado esta correto ou ndo.

“Uma das formas de avaliagdo consiste em analisar se o resultado obtido teve alguma
influéncia do método utilizado ou se a configuracdo de clusters resultante se da devido a
alguma relac@o natural entre os objetos” (WIVES, 2004, p. 52). Esta forma de avaliagéo é de
grande importancia devido ao fato de nem todos os conjuntos de dados possuirem relagdes

validas entre seus elementos.
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Outra forma de avaliacdo se baseia na idéia de que um processo de agrupamento
“6timo” seria aquele em que o resultado melhor se aproxima das particdes essenciais ao
conjunto de dados, e um conjunto de parti¢cGes diferentes do ideal poderia levar a decisdes
incorretas (HALKIDI, BATISTAKIS & VAZIRGIANNIS, 2002, traducdo nossa, p. 1). Da
mesma forma, h& a necessidade do usuario conhecer o conjunto de dados previamente para
que ele possa comparar o resultado obtido com o conjunto ideal de parti¢cbes. O usuario pode
também realizar a comparacao a partir da identificacdo e criacdo de um conjunto, que possua
as mesmas caracteristicas do conjunto ideal, obtido por meio da utilizacdo de métodos
estatisticos de geracao de dados.

Wives (2004, p. 53) aponta trés categorias principais de formas de validacdo e
avaliacdo do processo de identificacdo de clusters, sendo elas:

e Validagdo baseada em critérios externos — o critério externo, denominado estrutura de
teste, consiste na avaliacdo dos resultados a partir de uma estrutura pré-especificada
(HALKIDI, BATISTAKIS & VAZIRGIANNIS, 2002, tradugdo nossa, p. 7). Essa
estrutura deve ser criada por algum especialista da area, uma vez que usualmente reflete
alguma intuicdo sobre a estrutura do cluster do conjunto de dados.

e Validagdo baseada em critérios internos — os métodos de validacéo baseados em critérios
internos realizam a validacéo dos resultados levando em consideracdo os proprios dados
(HALKIDI, BATISTAKIS & VAZIRGIANNIS, 2002, traducdo nossa, p. 7). Para isso,
gera-se um conjunto de dados (artificial) que possuam as mesmas caracteristicas dos
objetos originais (reais), sem a presenca de clusters. Os resultados sdo obtidos pela
submisséo dos conjuntos de dados (artificial e reais) ao algoritmo de identificacdo de
clusters. Tais resultados sdo analisados por métodos estatisticos de validacdo apropriados
ao tipo de dado que esta sendo processado.

Validagdo baseada em critérios relativos — o critério relativo tem como objetivo
“identificar os melhores valores de parametro para o conjunto de dados em questao” (WIVES,
2004, p. 55). Sendo assim, compara-se a estrutura de clusters resultantes com outras estruturas
ou esquemas gerados pelo mesmo algoritmo com o fim de avaliar e validar os clusters.
(HALKIDI, BATISTAKIS & VAZIRGIANNIS, 2002, traducéo nossa, p. 7).

2.3.6 Aplicacdes da Descoberta e Analise de Clusters

A descoberta e a analise de clusters possuem diversas aplicacdes. Dentre elas, destaca-se a
area da recuperacao de informacoes e banco de dados (CUTTING, KARGER & PEDERSEN,
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1993, traducgéo nossa, p. 2; SALTON & MCGILL, 1983, traducdo nossa, p. 30). Este processo
promove a organizacdo e a recuperacdo de informagdes ou em outros processos de analise
textual, que objetivam a descoberta de conhecimento a partir de textos.

A aplicabilidade da descoberta e analise de clusters na area da recuperacdo de
informacdes se d& ao fato da possibilidade de processamento de uma grande quantidade de
documentos, os quais sé@o agrupados em clusters de documentos de assuntos similares.
Segundo Wives (2004, p. 56), esses “grupos de documentos similares sdo armazenados em
um mesmo local no arquivo de dados indexados de forma que todo um cluster seja
recuperado, quando um dos documentos que faz parte dele for considerado relevante a uma
consulta”.

J& na area de descoberta de conhecimento em textos, a descoberta e analise de clusters
sdo aplicadas no processo de descoberta de associacGes entre palavras, o que facilita o
desenvolvimento de dicionarios e thesaurus.

Aldenderfer & Blashfield (1984, traducdo nossa apud WIVES, 2004, p. 57) destaca
que é importante levar em consideracdo alguns aspectos antes de utilizar a descoberta e
analise de clusters, sendo tais aspectos:

e Os métodos de analise de clusters, em sua grande maioria, sdo procedimentos
relativamente simples. Na maioria das vezes, tais métodos ndo sdo suportados por um
extenso corpo de raciocinio estatistico (WIVES, 2004, p. 57);

e Os métodos de andlise de clusters herdam algumas tendéncias e procedimentos de varias
disciplinas (WIVES, 2004, p. 58);

e Podem-se obter diferentes solucdes para 0 mesmo conjunto de dados, por haver a
possibilidade de utilizar diferentes métodos de clusters (WIVES, 2004, p. 58);

A busca de estrutura é fundamentada na estratégia da andlise de clusters, embora sua

de sua operacdo impor estruturas (WIVES, 2004, p. 58).
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3 MATERIAIS E METODOS

Esta secdo apresentara a metodologia e os materiais utilizados para desenvolver o presente
trabalho.

3.1 Materiais

Os materiais utilizados no desenvolvimento deste trabalho foram: referéncias bibliograficas e
softwares.

As referéncias bibliogréficas utilizadas nesse projeto foram obtidas através de
consultas a Internet. Entre tais materiais estdo inclusos: monografias de graduacao, teses de
doutorado, dissertacdes de mestrado, livros, publicacdes cientificas, artigos dentre outros.

Para o desenvolvimento deste projeto foi utilizado computador pessoal, com a seguinte
configuracdo: Intel Core i5 2.67Ghz, 8Gb de Ram. A conexdo ADSL utilizada para conexao
com a internet foi de 5Mb.

Para a implementacdo do sistema foi utilizado o ambiente de desenvolvimento
Microsoft Visual Studio 2010 Ultimate, além do ambiente de desenvolvimento NetBeans IDE
7.0.1.

3.2Metodologia

A metodologia adotada para o desenvolvimento deste trabalho iniciou a partir da realizacédo de
pesquisas em diversos sites para encontrar materiais que servissem como referéncia
bibliografica. Assim, o primeiro passo foi estudar conceitos relacionados a Sistemas de
Recomendacdo e entender a arquitetura do Konnen, que é um Projeto de Pesquisa registrado
na COPPEX (Coordenacdo de Pesquisa, P0s-Graduacdo e Extensdo) do CEULP/ULBRA
(Centro Universitario Luterano de Palmas). Dentre tais conceitos destacam-se o0s tipos de
filtragens realizadas em Sistemas de Recomendagdo que podem ser tanto baseadas em

conteddo quanto colaborativa.
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Apos a fase de compreensdo dos Sistemas de Recomendagdo, buscou-se na literatura
referéncias sobre o processo de Recuperacdo da Informacdo. Compreenderam-se as etapas
envolvidas neste processo que consistem na aquisicdo, preparacdo, indexacéao,
armazenamento e recuperacao da informacéo.

Concluida a fase de estudo sobre Recuperacdo da Informacdo, foi analisa a
metodologia de Clustering de Documentos. Tal metodologia utiliza algumas técnicas, sendo
elas Clustering Hierarquico, Algoritmos Particionais, Density-based e Mode-based.

Foi feita a escolha do algoritmo de Clustering k-means Biseccinado, para ser utilizado
na organizagdo dos documentos que serdo utilizados para a busca de publicacGes cientificas
relacionadas na Web, assim como na categorizacdo do retorno destas buscas. Foi utilizada a
implementacéo do algoritmo disponivel na biblioteca open-source Air-Head Research?

Na aquisicdo dos dados foi utilizada a Plataforma Lattes®, que é a base de dados de
curriculos, instituicGes e grupos de pesquisa das areas de Ciéncia e Tecnologia. Também foi
utilizado o repositério publico do Bibsonomy*, que é um sistema de compartilhamento de
bookmarks e listas de publica¢bes. Por fim, foi utilizada a base de dados de publicacbes
cientificas da Microsoft, o Microsoft Academic Search®.

A partir de um registro da Plataforma Lattes, cujo identificador ¢ “K4775706D6”,
pertencente ao usuario Edeilson Milhomem da Silva, foram submetidas a recomendacdo todas
as publicagdes disponiveis em seu perfil. O proprio usuario avaliou as recomendacfes em um
formulario eletrdnico disponibilizado por e-mail.

Como parte da preparacdo dos dados, obtidos no processo de aquisi¢do de dados, foi
aplicado o processo de stop words para eliminagdo de palavras com pouca relevancia
semantica. A interoperabilidade do sistema foi garantida pelo Apache Thrift®, cujo propésito é
tornar possivel a comunicacdo entre varias linguagens de programacdo. Neste projeto, as

linguagens que demandaram a utilizagdo deste framework foram C# e Java.

2 http://code.google.com/p/airhead-research/
® http://lattes.cnpq.br

* http://www.bibsonomy.com

> http://academic.research.microsoft.com

® http://thrift.apache.org
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, sera demonstrada uma abordagem de gerar a recomendacdo de trabalhos
cientificos e enriquecer o perfil dos usuarios do Konnen. Para tanto, sera apresentado o
contexto do sistema e, logo em seguida, seré especificada a estrutura do trabalho que consiste
na implantacdo de um mecanismo de Enriquecimento do Perfil do Usuério e Recomendacéo

de Trabalhos Cientificos, o qual serd implantado no Konnen.

4.1Visao Geral

Com o fim de possibilitar que uma organizacdo aprenda a partir do desenvolvimento de suas
atividades, Souza et al. (2010) propuseram o desenvolvimento de uma plataforma para
aprendizagem organizacional através de uma rede de conhecimento. A Figura 6 apresenta a

arquitetura e os madulos do software em questdo, denominado Konnen.

Rede Social Sistemade Gerenciador de Objetos
Recomendagdes /LOM

Base de Usudrios

Perfis J

» Esquemas

A

Instancias o o o

Figura 17: Arquitetura da Plataforma Konnen (SOUZA et al., 2010).

Como pode ser observada na Figura 17, a arquitetura da plataforma Konnen esta
dividida em quatro modulos, sendo eles: base de usuérios, rede social, sistema de
recomendacdes e gerenciador de objetos. A base de usuarios é responsavel por armazenar 0s

dados referentes aos usuarios e seus respectivos perfis. O modulo sobre a rede social objetiva



47

implementar as relagbes entre os usudrios, fornecendo ferramentas para que isso ocorra
através de ferramentas de comunicacdo, como mensagens, chat e forum. JA& o médulo de
sistemas de recomendacdes visa recomendar conteldos aos usuarios a partir do conhecimento
obtido na rede social. Por fim, o gerenciador de objetos tem como finalidade gerenciar
esquemas (descricdes de dados que podem ser criadas pelo usuario) de instancias (objetos

criados pelo usuario ou sistema tendo como base os esquemas).

Modulos

Figura 18: Relagéo entre o Konnen e o Sistema de Recomendacao.

A Figura 18 apresenta a relacdo entre o Konnen e o Sistema de Recomendagdo de
Trabalhos Cientificos. O usuario ird utilizar o modulo de perfil, que recuperard os dados a
partir da base de dados e ira interagir com outros modulos do sistema como o Core,
responsavel pelos métodos de acesso a dados e o Modulo de Seguranga, que controla a
autenticacdo e autorizagdo do usuario. Por fim, o Mddulo de Recomendacao enviara para o
Madulo de Perfil as informagfes necessarias para enriquecimento e geracdo da recomendagéo

de trabalhos cientificos.
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4.2 Mecanismo de Recomendacéao de Trabalhos Cientificos e sua Implantacéo

no Konnen

Esta secdo apresentard a aplicacdo dos conceitos de Recuperacdo da Informacéo e Clustering
para 0 Mecanismo de Recomendacédo de Trabalhos Cientificos para o Konnen.

4.2.1 WebCrawlers

O processo de aquisi¢do de dados foi feito a partir de conteddo disponibilizado no Curriculo
Lattes, Bibsonomy e Microsoft Academic Search. Os dados foram obtidos via consultas a web
services, ou diretamente a paginas web. O funcionamento dos WebCrawlers esta descrito nos

paréagrafos seguintes.

Efetuar consultaa Pagina do Lattes | A

Recuperar o conteudo acessivel B

Todas as sec¢des de
publicacBes foram

pesquisadas?
N3o
Busca as referéncias D
— Extrai o nome do artigo E

Figura 19: Funcionamento do WebCrawler do Curriculo Lattes.

Como pode ser observado na Figura 19, o algoritmo de web crawler responsavel pela
aquisicdo da lista de publicacGes do usuario inicia seu processamento a partir da execucédo de
uma consulta direta a pagina do Curriculo Lattes, passando como parametro de URL o cédigo
correspondente  ao  usuario  (Figura  19-A), por exemplo, 0  endereco
http://buscatextual.cnpg.br/buscatextual/visualizacv.do?id=K4775706D6.  Em seguida, o

conteddo da pagina € recuperado (Figura 19-B). Por padrdo, o conteudo textual HTML


http://buscatextual.cnpq.br/buscatextual/visualizacv.do?id=K4775706D6
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retornado deve ser convertido em um formato que facilite a navegacédo pelas marcagdes do
cddigo pela linguagem C#, visto a falta de navegabilidade do conteido recuperado. Uma lista
de secdes marca o trecho das publicacdes. Sdo executadas consultas a todas estas se¢des
(Figura 19-C) e, como resultado, obtém-se uma lista de referéncias (Figura 19-D), com a
extracdo do nome do artigo (Figura 19-E) e todas as se¢Oes pesquisadas. O crawler, entéo,

finaliza sua execucéo (Figura 19-F).

Efetuar consulta ao Web Service A

Recuperar as postagens acessiveis B

Converter uma postagem para
DocumentT

O numero de
documentos contendo
resumo € maior que 107?

O Documento possui O
campo de Resumo
preenchido?

Sim

Figura 20: Funcionamento do WebCrawler do Bibsonomy e Microsoft Academic Search.

A pesquisa de conteldo em repositérios online é parte do processo de recomendacao.
A Figura 20 mostra o processo utilizado para buscas nos repositérios do Bibsonomy e do
Microsoft Academic Search. Inicialmente ¢é feita uma consulta ao web service do repositorio
(Figura 20-A), utilizando como parametros: os termos de busca, seja palavra-chave ou trechos
de frases e a quantidade maxima de documentos, aqui definido em quinhentos para o
Bibsonomy) e indefinido para o Microsoft Academic Search. Apds recuperar as postagens
(Figura 20-B), o sistema converte cada registro em um formato padronizado (Figura 20-C).
Apobs a conversdo e verificado se o objeto possui 0 campo resumo (Abstract) preenchido
(Figura 20-D). Se ndo estiver preenchido, o objeto é descartado e o proximo registro €

analisado. Caso contrario, ¢é adicionado a lista de documentos. Se a quantidade de documentos
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ndo for superior a dez (Figura 20-F), o ciclo de execucdo continua (Figura 20-C). Sendo

superior a 10 documentos, a execucao € encerrada (Figura 20-G).

4.2.2 Preparacao dos Dados

O processo de aquisicdo de dados utiliza os fluxos apresentados na secdo anterior. Cada
conjunto de dados resultante da execucdo dos web crawlers deve passar por um procedimento
de preparacdo, para ser utilizado em algum momento, por exemplo, na execucao da técnica
clustering ou como parametro de entrada em algum processo de aquisicdo de dados. Uma
estatistica do nimero de registros obtidos em cada uma das fontes de dados (WebCrawlers) é

listada abaixo:

Tabela 1: Estatisticas do niamero de registros obtidos em cada fonte de dados.

Minimo Méaximo Média
Curriculo Lattes 21 21 21
Bibsonomy 17 255 84,57
Microsoft Academic Search 0 4 0,29

O vocabulario para a representacdo vetorial dos termos é formado pelos campos titulo e
resumo, aumentado com a aplicacdo da expansdo de termos. Foram removidas palavras
consideradas comuns e de pouca relevancia, com a aplicacdo do stop-words. A Figura 21
apresenta 0 nimero de tags resultante da expansdo de termos pelo sistema. O eixo X
corresponde a cada artigo e o eixo y corresponde ao numero de tags associadas pelo processo

de expanséo de termos.
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Figura 21: Namero de tags resultante da expansdo de termos.

O processo de expansdo de termos € auxiliado pelo uso de stop-words, eliminando
palavras comuns e com isso excluindo do vocabulario termos que ndo sejam relevantes para
descrever o documento. O processo de aquisicao e preparacao dos dados pode ser visualizado

na figura abaixo:

Micrasoft” . (Beta
Documento —— Academic Search

Busca pelo titulo

Eliminacdo de Stop Words

ﬁ
Lista de Perfis
Lattes

2

®

Lattes Web Crawler

tag = n[i], i < n.size()
tag = nli] + n[i + 1], i < (n.size() — 1))
tag = n[i] + n[i + 1] + n[i+ 2], i < (n.size() - 2))

-

Tags + Tags BibSonomy::
Expandidas Busca pela tag

Tags BibSonomy::
Expandidas

Busca pelo contetido

Se quantidade de documentos recuperados for inferior a 100

Figura 22: Processo de Aquisi¢do de Preparacgdo dos Dados.
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A Figura 22 apresenta o processo global de aquisicdo e preparagdo dos dados. A partir de
uma lista de perfis da plataforma Lattes, para cada item da lista, o Lattes WebCrawler
responsavel pela captura dos dados do Lattes recupera as informagdes inerentes aquele perfil e
busca o artigo atraves da base de dados do Microsoft Academic Search. O resultado da busca
é encapsulado em um objeto do tipo DocumentT, caso o retorno tenha sido nulo, um objeto do
mesmo tipo € criado com o campo Title preenchido.

Com o intuito de aumentar a quantidade de termos disponiveis para serem pesquisados, 0
objeto possui 0 metodo ProcessDocument, este por sua vez, faz chamada ao método Generate
da classe TagExpansion. A Figura 23 mostra o codigo responsavel pela expansdo de termos.
O proximo passo corresponde a busca, no Bibsnomy, de documentos que possuam palavras-
chave iguais as tags retornadas durante a consulta a base do Microsoft Academic Search, e
dos termos resultantes do método ProcessDocument. Caso o nimero total de documentos
recuperados seja inferior a 100, uma nova busca é feita no Bibsnomy, bastando assim, que
cada termo esteja presente em qualquer campo do documento.

1 wordsSplit = sentence.Split(
(] { Pt T, . P, P, i, D, P, Pt , '=', '+', '\mr, r<r, tm ), StringSplitCptions.RemoveEmptyEntries) ;

StopWords sw = new StopWords():
string[] swPortugues = sw.GetWords (Broker.language.PORTUGUES) ;
string[] swingles = sw.GetWords(Broker.lLanguage.INGLES);
1z foreach (string = in wordsSplit)
3 H {
if (! (swPortugues.2Zny(o => o.Equals(s)) || swingles.Any(o => o.Equals(s)}))
recurnCbi.Add(s)

2 termos e 3 termos

] wordssplit2 = sentence.Split{

new chax[l { ',', '.', , , i, L, e, L, , o, , '=', '+', '<', '>' }, StringSplitOptions.RemoveEmpryEntries):
20 foreach (string s in wordsSplit2)
21 H {
2 //2 termos
stringl]l pl = s.5plit(new char[] { e
24 for (int i = O; i < pl.Count{) - 1; i+#)
25 H {
6 string temp = pI[i] + " " 4+ pl[i + 1]:
returnCbj.Add (temp) ;
}
/3 termos
30 for (int i = O; i < pl.Count() - 2; i+#)
31 H {
32 string temp — pI[i] + " " + pl[i + 1] + " " 4 pl[i + 2]:
returnCb].Add(temp) ;
}
¥
return returnObi:

Figura 23: Processo de Expansdo de Termos.

O codigo da Figura 23 retorna uma lista de termos extraidos do parametro de entrada
sentence. A execucdo do codigo compreende trés etapas principais: termos com uma palavra,
termos com duas palavras e termos com trés palavras. A linha 5 apresenta o inicio do
processamento dos termos com uma palavra, para estes sdo eliminadas palavras presentes na

lista de StopWords, visto que sozinhas, ndo apresentam resultado semantico relevante. Entre
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as linhas 18 e 35, sdo gerados os termos com duas e trés palavras. Cada palavra é concatenada
a sua consecutiva, agrupando-se em pares e trios. O proximo passo, visando a alcancar a

recomendacéo e o enriquecimento do perfil do usuério, é a aplicacao da técnica de clustering.

4.2.3 Clustering e Recomendacado

A partir da entrada e tratamento de dados no sistema pelos processos de aquisi¢ido e
preparacdo, os dados sdo convertidos em uma estrutura, que serd repassada via chamada de
servico para 0 método responsavel pelo clustering. A execucdo da técnica de clustering
retorna uma matriz frequéncia, isto €, linhas correspondendo termos, colunas referenciando
documentos e os itens contendo a frequéncia de cada termo no respectivo documento.
Importante dizer que cada termo estd vinculado a um cluster. Este procedimento estd

exemplificado na figura abaixo.

Aquisicio AirHead-Research
+
Preparacdo W
I 1 ﬂ Handler(List<Document>)

l | MatlabSparseMatrixBuilder()

Conversdo VectorSpaceModel()
dos Objetos - readHeaderToken

- termTolndex
- termDocumentMatrixBuilder

[linha] SemanticSpaceMatrix()
termo + cluster - semanticSpace

i

[linha, coluna] | i 1 I I I ﬂ BisectingkMeans()
frequincia |
Matrix()

[coluna]
documentos

Figura 24: Representacao do processo de clustering.

A partir da Figura 24 deve-se destacar que a camada de negdcios que pertence ao processo
de clustering esta implementada em duas linguagens de programacéo distintas: C# e Java. A
comunicacdo entre as duas linguagens é feita utilizando um middleware chamado Apache
Thrift. Esta arquitetura permite que maquinas distintas dividam a carga na execucgdo de
tarefas, garantindo a interoperabilidade e escalabilidade do sistema.

Dado um documento docTemp que representa uma instancia da classe DocumentT, é

gerada uma lista de documentos (DocumentT) docListTemp a partir da aplicagdo dos
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procedimentos descritos nas secOes 4.2.1 e 4.2.2. No processo de construcdo da lista
docListTemp é garantido que os documentos possuam o0s atributos Title e Abstract

preenchidos.

1 Document document = new Document ()

3 docTenmp . ProcessDocumentTitle (true) ;
4 docTemp . FillTermSplitc () -

document.Id = docTemp.Id.ToString()

1 on Ln

List<string> terms = new List<string>():

10 foreach (Tag t in docTemp.TagExpansion)

11 =

12 int count = docTemp.TermSplit.Count{o => o.Equals{t.Hame))
14 for (int i = 0; i < count; i++)

15 [H i

16 terms.Add(c.Name) ;

17 B 1

18 il

2 document .Terms = terms;

Figura 25: Cddigo da conversédo de objetos.

A chamada ao servico provido pelo middleware requer uma conversdo do tipo
TothLibrary.Object.DocumentT para o TothLibrary.Broker.Document. A Figura 25 apresenta
0 processo de conversdo completo para cada objeto. A linha 6 registra o vinculo entre os
objetos dos dois tipos, o que é feito pelo atributo Id. A conversao é iniciada com o objeto do
tipo DocumentT, que realiza uma chamada ao método ProcessDocumentTitle e passa como
parametro true. Isso permite que as tags originais do documento sejam adicionadas aos
termos expandidos.

Uma lista intermediaria, TermSplit, é preenchida com a concatenacdo dos atributos Title e
Abstract e consequente divisdo dos termos concatenados. Esta lista serd utilizada para calculo
da frequéncia dos termos presentes na propriedade TagExpansion, ja que estes termos sdo
todos distintos. A lista docList do tipo TothLibrary.Broker.Document armazenara o0s
respectivos objetos convertidos de docTemp e os presentes na lista docListTemp. Efetuada a

converséo de todos os documentos, é feita a chamada ao codigo Java.
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A StringBasisMapping termindex

‘ VectorSpaceModel vsm

MatlabSparseMatrixBuilder matrixBuilder

B
‘ vsm.ProcessDocument() F—{ List<Document> documents

Cc
‘ vsm.ProcessSpace() H MATRIX_TRANSFORM_PROPERTY: TfldfTransform
D
H SemanticSpaceMatrix ssm }
E F
‘ BisectingKMeans bsk }% bsk.Cluster() ‘

Assighments resultado

Figura 26: Procedimento para execucdo da técnica de clustering no Java.

A Figura 26 demonstra o procedimento para execucao da técnica de clustering. O modelo
do vetor espacial deve ser definido logo a principio (Figura 26-A). E composto de um
construtor de matrizes e de um indexador de termos. Definidos os parametros de instanciacgéo,
todos os documentos séo adicionados para que seus termos sejam indexados (Figura 26-B). A
seguir, é escolhido o tipo de métrica a ser aplicada futuramente para avaliacdo do grau de
relevancia de cada termo (Figura 26-C). A matriz semantica é criada a partir do Modelo
Vetorial Espacial (Figura 26-D). Definida a técnica de clustering (Figura 26-E), a execucdo
inicia-se com o0s dados provenientes da matriz (Figura 26-E). Ao final, uma lista de
atribuicoes (Figura 26-F) apresenta o resultado final do processo de clustering. Uma altima
conversdo é feita com a finalidade de retornar ao C# o resultado do método (Figura 24).

A lista final de documentos a serem recomendados para docTemp é gerada por regras
que combinam informacdes de trés listas. Inicialmente, sdo selecionados os trés termos mais
frequentes de docTemp. A partir da matriz retornada pelo Java, buscam-se os clusters
correspondentes a cada um destes termos e recupera-se a respectiva lista de documentos. A
lista de documentos é ordenada em ordem decrescente de frequéncia pelo termo analisado, e
sdo selecionados respectivamente, 6, 4 e 2 termos superiores de cada lista formada pelos

termos mais comuns de docTemp.
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4.2.4 Resultados

Nesta secdo séo apresentados os resultados da abordagem clustering biseccionado baseado em
frequéncia de termos. Primeiramente é validada a qualidade da recomendacdo a partir da

avaliacdo dos artigos recomendados por parte do autor.

Tabela 2: Estatisticas dos artigos analisados.

Minimo Méaximo Média
Duragéo 01 min.41seg. 12 min.11seg. 04 min. 56 seg.
Tags 0 5 0,62
Expansdo semantica 12 38 24,67

Apos a execugdo do mecanismo, foram processados 21 artigos, durante 1 hora 43 minutos
e 45 segundos. Os resultados individuais para cada documento serdo apresentados logo
abaixo:

e Artigo [1]: A Process to Manage Corporate Knowledge Using Social Networks: A Case

Study.

O tempo de execucdo para este artigo foi de 12 minutos e 11 segundos, o0 contetudo do
artigo foi encontrado online e resultou na obtencéo de 4 tags, a expansao de termos resultou
em 28 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi de 255
publicacdes; o tempo de execucdo do clustering foi de 03 minutos e 27 segundos, em que
foi analisado um total de 1549 termos.

e Artigo [2]: A.M.1.G.0.S: Knowledge Management and Social Networks.

O tempo de execucdo para este artigo foi de 12 minutos e 32 segundos, o contetido do
artigo foi encontrado online e resultou na obtencéo de 5 tags, a expansao de termos resultou
em 13 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi de 214
publicacgdes; o tempo de execucdo do clustering foi de 02 minutos e 02 segundos, em que
foram analisados um total de 1263 termos.

e Artigo [3]: AM.I.G.0O.S: Uma plataforma para Gestdo de Conhecimento através de

Redes Sociais.
O tempo de execucdo para este artigo foi de 03 minutos e 24 segundos, 0 conteudo do

artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de O tags, a expansdo de termos
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resultou em 25 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 34 publicacGes; o tempo de execugdo do clustering foi de 04 segundos, em que foram
analisados um total de 251 termos.

e Artigo [4]: AM.1.G.O.S: Using Social Networks to Manage Corporate Knowledge.

O tempo de execucdo para este artigo foi de 08 minutos e 37 segundos, o contetdo do
artigo foi encontrado online e resultou na obtencéo de 4 tags, a expansao de termos resultou
em 18 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para anélise foi de 173
publicacgdes; o tempo de execugédo do clustering foi de 01 minutos e 01 segundo, em que
foram analisados um total de 1008 termos.

e Artigo [5]: Construcéo de um Sistema para Gerenciamento de Eventos.

O tempo de execucdo para este artigo foi de 02 minutos e 01 segundo, o conteddo do
artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de 0 tags, a expansdo de termos
resultou em 16 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 18 publicacGes; o tempo de execugdo do clustering foi de 14 segundos, em que foram
analisados um total de 157 termos.

e Artigo [6]: EP-RDF: SISTEMA PARA ARMAZENAMENTO E RECUPERA(;AO

DE IMAGENS BASEADO EM ONTOLOGIA.

O tempo de execucdo para este artigo foi de 05 minutos e 58 segundos, 0 conteudo do
artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de 0 tags, a expansdo de termos
resultou em 26 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 79 publicacGes; o tempo de execucdo do clustering foi de 28 segundos, em que foram
analisados um total de 481 termos.

e Artigo [7]: Formalizacdo da Base de Conhecimento para um Sistema Especialista em

Diagnostico de Defeitos em Hardware.

O tempo de execucdo para este artigo foi de 05 minutos e 04 segundos, o contetido do
artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtengdo de O tags, a expansdo de termos
resultou em 34 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 58 publicacGes; o tempo de execucdo do clustering foi de 17 segundos, em que foram
analisados um total de 501 termos.

e Artigo [8]: Improving Communication and Cooperation Through Recommendation

System.

O tempo de execucdo para este artigo foi de 06 minutos e 48 segundos, o0 conteudo do

artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de O tags, a expanséo de termos
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resultou em 16 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 123 publicages; o tempo de execucdo do clustering foi de 47 segundos, em que foram
analisados um total de 836 termos.
e Artigo [9]: O padrédo RDF na descri¢do de Imagen
O tempo de execucdo para este artigo foi de 02 minutos e 48 segundos, o contetido do
artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de 0 tags, a expansdo de termos
resultou em 15 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 37 publicacGes; o tempo de execugdo do clustering foi de 04 segundos, em que foram
analisados um total de 219 termos.
e Artigo [10]: OPENUSER: Sistema Unificado Aberto de Usuérios na Web
O tempo de execucdo para este artigo foi de 01 minutos e 21 segundos, o contetido do
artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de 0 tags, a expansdo de termos
resultou em 18 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 53 publicacGes; o tempo de execugdo do clustering foi de 08 segundos, em que foram
analisados um total de 339 termos.
e Artigo [11]: ProGerWMI: Utilizando WMI para a Construcdo do Protdtipo de uma
Ferramenta para o Gerenciamento de Redes
O tempo de execucdo para este artigo foi de 05 minutos e 02 segundos, 0 conteudo do
artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de 0 tags, a expansdo de termos
resultou em 37 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 53 publicacGes; o tempo de execucdo do clustering foi de 22 segundos, em que foram
analisados um total de 411 termos.
e Artigo [12]: Programacdo Baseada em Camadas através de Recursos do ASP.NET
2.0: uma Aplicacéo Pratica
O tempo de execucdo para este artigo foi de 06 minutos e 30 segundos, o0 contetido do
artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de O tags, a expansdo de termos
resultou em 30 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 85 publicacGes; o tempo de execucdo do clustering foi de 37 segundos, em que foram
analisados um total de 643 termos.
e Artigo [13]: Promovendo Melhorias na Comunicagdo e Colaboracdo em uma
Plataforma de Gestdo de Conhecimento Através de Recomendacdes
O tempo de execucdo para este artigo foi de 03 minutos e 02 segundos, o0 conteudo do

artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de O tags, a expansdo de termos
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resultou em 38 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 17 publicacGes; o tempo de execugdo do clustering foi de 02 segundos, em que foram
analisados um total de 153 termos.
e Artigo [14]: RDF na Definicho de um Ambiente para o Armazenamento e
Recuperacéo de Monografias
O tempo de execucdo para este artigo foi de 04 minutos e 51 segundos, o contetido do
artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de O tags, a expansdo de termos
resultou em 29 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 64 publicacGes; o tempo de execucdo do clustering foi de 23 segundos, em que foram
analisados um total de 440 termos.
e Artigo [15]: Sistema de Correcdo Automatica de Enderecos Digitados Incorretamente
em Browsers Web
O tempo de execucdo para este artigo foi de 04 minutos e 25 segundos, 0 conteudo do
artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de O tags, a expansdo de termos
resultou em 26 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 56 publicacGes; o tempo de execucdo do clustering foi de 10 segundos, em que foram
analisados um total de 357 termos.
e Artigo [16]: Sistema de Recomendagcdo como Mecanismo para Promover Melhorias
no Processo de Comunicacdo e Colaboracgdo nas Organizagoes
O tempo de execucdo para este artigo foi de 03 minutos e 29 segundos, o contetido do
artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de 0 tags, a expansdo de termos
resultou em 37 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 32 publicacGes; o tempo de execucdo do clustering foi de 05 segundos, em que foram
analisados um total de 236 termos.
e Artigo [17]: Sistema para Geracdo de Documentos RDF
O tempo de execucdo para este artigo foi de 02 minutos e 52 segundos, 0 conteudo do
artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de O tags, a expansdo de termos
resultou em 12 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 46 publicacGes; o tempo de execucdo do clustering foi de 16 segundos, em que foram
analisados um total de 261 termos.
e Artigo [18]: Social Knowledge Management in Practice: A Case Study
O tempo de execucdo para este artigo foi de 11 minutos e 46 segundos, 0 conteudo do

artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de O tags, a expansdo de termos
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resultou em 18 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para anélise foi
de 186 publicacdes; o tempo de execucédo do clustering foi de 01 minuto e 37 segundos, em
que foram analisados um total de 1331 termos.
e Artigo [19]: Um Processo para Gestdo do Conhecimento Organizacional através de
Redes Sociais
O tempo de execucdo para este artigo foi de 02 minutos e 49 segundos, o contetido do
artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de O tags, a expansdo de termos
resultou em 26 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 33 publicacGes; o tempo de execucdo do clustering foi de 05 segundos, em que foram
analisados um total de 261 termos.
e Artigo [20]: Utilizando Redes Sociais e Folksonomy para Localizar Especialistas de
Dominio
O tempo de execucdo para este artigo foi de 04 minutos e 03 segundos, 0 conteudo do
artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de O tags, a expansdo de termos
resultou em 24 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 56 publicacGes; o tempo de execucdo do clustering foi de 12 segundos, em que foram
analisados um total de 398 termos.
e Artigo [21]: XML e Java no Desenvolvimento de um Editor de Férmulas do Célculo
de Predicados
O tempo de execucdo para este artigo foi de 06 minutos e 19 segundos, o contetido do
artigo ndo foi encontrado online e resultou na obtencdo de 0 tags, a expansdo de termos
resultou em 32 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para analise foi
de 104 publicagdes; o tempo de execucdo do clustering foi de 43 segundos, em que foram

analisados um total de 724 termos.

Tabela 3: Resultado das avalia¢6es dos artigos recomendados.

Minimo Méaximo Média
Artigo[1] 1 5 3,33
Artigo[2] 2 5 3,36
Artigo[3] 1 5 2,2
Artigo[4] 1 5 2,54
Artigo[5] 1 3 1,33
Artigo[6] 1 5 2,11
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Artigo[7] 1 4 2,72
Artigo[8] 1 5 2,18
Artigo[9] 3 5 3,9
Artigo[10] 1 4 2,27
Artigo[11] 1 2 1,11
Artigo[12] 2 4 2,6
Artigo[13] 1 4 3
Artigo[14] 1 5 2,33
Artigo[15] 1 5 1,81
Artigo[16] 1 4 2
Artigo[17] 2 5 3,63
Artigo[18] 2 5 3,63
Artigo[19] 1 5 2,36
Artigo[20] 3 5 4
Artigo[21] 1 3 2,45
Média Geral 1,38 4,43 2,61

Como consequéncia da Tabela 3, a média das avaliagdes maximas atribuidas ficou acima
de “bom”, considerando o intervalo de avalia¢dao (1 — muito fraco, 2 — fraco, 3 — regular, 4 —
bom, 5 muito bom). Em contrapartida, a média das avaliagdes minimas ficou ligeiramente
acima da pontuagdo “muito fraco”.

Em um cenario ideal, a execucdo do algoritmo seria capaz de recuperar os documentos
oriundos da Plataforma Lattes na Web, atribuindo-lhe uma lista inicial de palavras-chave. Os
artigos [1] e [2] foram encontrados através da base de dados do Microsoft Academic Search, e
obtiveram avaliagdes minimas “muito fracas”, e avaliagdes maximas como “muito bom”. Um
fato a se observar € que a média de ambos foi registrada entre “regular” e “bom” e apesar de
haver outros casos com avaliagdes minimas e maximas iguais, as médias diferem-se
consideravelmente, ficando a maioria abaixo do “regular”.

As maiores médias sdo marcadas pela estrutura de titulos compostas por termos-chave
simples ou compostos, esta composi¢do ameniza a necessidade de encontrar o documento on-
line, tornando a expansao de termos mais eficientes para a busca de documentos candidatos a
recomendac&o.

Na tentativa de evitar esses desvios de resultados, a aplicagdo do processo de tagging

(atribuicdo de palavras-chave) e o armazenamento local dos documentos, melhoram o
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desempenho do sistema, pois menos consultas serdo feitas para preenchimento da lista que
deve ser analisada no processo de clustering.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Nesse trabalho foram abordados os conceitos sobre Sistemas de Recomendagéo, Recuperagéo
da Informacédo e Clustering. As compreensdes destes conceitos foram de grande importancia
para que fosse possivel a definicdo e o desenvolvimento do mecanismo de enriquecimento do
perfil do usuario e recomendacdo de trabalhos cientificos. Com base nestes estudos foi
definido que a utilizacdo de WebCrawlers para a aquisi¢do dos dados representaria uma forma
automatizada para busca de informacdes facilitando a vida do usuério. A técnica de clustering
utilizada foi o K-Means biseccionado.

Como etapa do processo de aquisicao da informacdo foi necessaria a implementacao
de trés WebCrawlers. Um responsavel por buscar as informac6es do usuério na Plataforma
Lattes e outros dois visando buscar informacgdes a respeito destas publicacdes na Web. Na
etapa de aquisicdo da informacdo encontrou-se dificuldade em encontrar as publicacGes
listadas na Plataforma Lattes nos repositorios de dados. Na etapa de clustering foi utilizada
uma biblioteca em Java, pois esta implementa a técnicas de clustering escolhida. Para
executar os algoritmos presentes na biblioteca, houve certo atraso, pois foram necessarias
alteracdes no codigo da mesma, para a correta execucdo do K-Means biseccionado, tendo
como pardmetro, conteudo semantico (palavras) e ndo apenas valores flutuantes. A
comunicacdo da biblioteca, escrita em Java, com os demais modulos, escritos em C# foi
auxiliado com o Apache Thrift.

Apos realizar a implementacdo da ferramenta de recomendacéo, pode-se perceber que
0 processamento do mecanismo deve ocorrer off-line, ou seja, como um servigo executando a
partir de uma fila de solicitacfes, pois 0 tempo necessario para gerar a recomendacéo € alto,
além de depender de fatores externos, como a disponibilidade de dados relevantes nos
repositorios pesquisados.

A partir da metodologia definida, utilizou-se um perfil especifico da Plataforma
Lattes, devido ao tempo disponivel para testes e ajustes de codigo. Dessa forma, ao realizar os
testes, o usuario preencheu um questionario avaliando os contetdos recomendados. Pode-se

comprovar a funcionalidade da ferramenta. Assim, também verificou-se que a codificacdo de
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caracteres pode ser um problema na andlise dos dados, visto que o sistema ndo reconhece
determinados caracteres, ocasionando erros de comparagéo de string.

Por fim, vale ressaltar que o resultado do presente trabalho serd implantado no
Konnen, que ainda estd em estagio de desenvolvimento. Além disso, a arquitetura utilizada
torna o sistema baixo acoplado, permitindo que o mesmo seja facilmente integrado a outras

ferramentas.
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