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RESUMO 

 

 

Sistemas de Recomendação auxiliam usuários na busca de informações úteis a partir dos 

interesses do usuário, e podem ser utilizados por uma variedade de domínios que vão desde a 

recomendação de páginas web até a recomendação de artigos científicos. Garantir a qualidade 

das recomendações requer a utilização de técnicas que processem os dados de forma eficiente, 

sendo que tal eficiência é alcançada pela Recuperação da Informação, que é responsável por 

representar, armazenar e organizar esse conteúdo. A partir disso, este trabalho busca 

desenvolver uma ferramenta que enriqueça o perfil do usuário do Konnen, com a 

recomendação de artigos científicos relevantes ao seu perfil cadastrado na Plataforma Lattes. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

 

Com o advento da internet, os documentos, artigos científicos, relatórios, livros, etc. que antes 

eram trabalhados e armazenados apenas em papel, passaram a ser digitalizados e o 

armazenamento eletrônico destes documentos vem crescido de maneira exponencial. Uma vez 

que estas informações estejam disponíveis em um formato digital, a adoção de tecnologias, 

para o desenvolvimento de soluções, tornou viável a utilização destes dados para análise de 

vantagem competitiva entre empresas, ou até mesmo como auxílio à tomada de decisões. 

 Neste contexto, surgem os Sistemas de Recomendação, que podem auxiliar usuários e 

instituições a encontrar informações úteis, baseadas em seus interesses. As aplicações destes 

sistemas podem fornecer respostas a indagações como, por exemplo, qual funcionário é capaz 

de lidar com um problema encontrado em determinado projeto, ou quais documentos podem 

estar relacionados a uma informação que está sendo consultada. Os resultados dessas 

recomendações são computados a partir da Recuperação da Informação. 

 A Recuperação da Informação lida com a representação, com o armazenamento, com a 

organização e acesso de conteúdo. A representação e organização da informação devem 

fornecer ao usuário acesso simples e objetivo de acordo com suas preferências. Entretanto, 

caracterizar a necessidade do usuário para uso da informação não é simples. No cenário 

virtual, por exemplo, a quantidade de dados não estruturados e em sua maioria, sob o formato 

textual, não fornece parâmetros suficientes para uma busca eficiente de informações. Surge 

então, a necessidade de organizá-los em uma estrutura lógica, para que possam ser indexados 

e, consequentemente, recuperados de forma mais rápida.   

 O Clustering de Documentos tem a organização hierárquica como um de seus 

objetivos e é empregado com frequência na organização de resultados retornados por 

mecanismos de buscas, além de ser utilizado para percorrer grandes coleções de documentos e 

categorizá-los. A utilização de métodos de Clustering em vários contextos, por diferentes 

áreas, reflete sua grande utilidade na exploração de conhecimento sobre dados. 

Desta forma, o principal objetivo deste trabalho é apresentar a utilização de clustering 

para buscar publicações científicas contidas no endereço eletrônico do Currículo Lattes dos 

usuários cadastrados no Konnen. Para isso, serão utilizados os conceitos de clustering, 
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visando assim organizar os artigos por similaridade utilizando os termos presentes no 

conteúdo dos mesmos. Possibilitando assim, buscar conteúdos relacionados em sistemas de 

consulta a publicações disponíveis na Web. 

A estrutura deste trabalho é organizada da seguinte forma: o capítulo 2 (dois) 

apresenta conceitos relacionados a Sistemas de Recomendação, abordando os principais 

conceitos sobre as técnicas de filtragem baseada em conteúdo e filtragem colaborativa. Em 

seguida, descreve-se a análise realizada sobre a Recuperação da Informação, apresentando as 

etapas de recuperação que envolvem a aquisição, preparação, indexação, armazenamento e 

recuperação da informação. Por fim, relata-se sobre a metodologia de classificação automática 

de dados, Clustering de Documentos, bem como as técnicas envolvidas neste processo de 

classificação que são: Clustering hierárquico, Algoritmos particionais, Density-based e 

Model-based.  O capítulo 3 (três) descreve os materiais utilizados para o desenvolvimento 

deste trabalho, além da metodologia adotada. O capítulo 4 (quatro) expõe os resultados 

obtidos. Por fim, são apresentadas as conclusões obtidas após todo o desenvolvimento deste 

trabalho, são apresentadas no capítulo 5 (cinco). 
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2 REFERENCIAL TEÓRICO 

 

 

Esta seção apresentará os principais conceitos e definições relacionados a Sistemas de 

Recomendação, Recuperação de Informação e Clustering de Documentos. O entendimento 

destes conceitos é premissa necessária para o desenvolvimento do projeto proposto neste 

trabalho, que é o desenvolvimento de um mecanismo capaz de prover recomendações a partir 

do uso de clusterização. 

 

2.1 Sistemas de Recomendação 

 

Sistemas de recomendação (SR) são responsáveis por identificar um usuário e lhe apresentar 

conteúdo, produtos ou ofertas personalizadas (REATEGUI, BOFF & VICCARI, 2005, p. 

478). Um importante exemplo de aplicação dos Sistemas de Recomendação são os sites de 

comércio eletrônico, que se utilizam dos benefícios proporcionados pelos SR para incentivar 

os seus clientes a consumirem. 

Sistemas de recomendação podem ser aplicados também para apoiar um grupo ou uma 

equipe de trabalho. Nesta esfera a recomendação se dá a partir de informações relevantes 

acerca dos interesses do grupo ou da comunidade. Assim, a cooperação entre as pessoas da 

comunidade deve acontecer com mais naturalidade, pelo fato das pessoas da comunidade 

possuírem objetivos em comum. Motta & Borges (2000 apud MOTTA & LOPES, 2002, p. 

381) afirmam que as avaliações das informações aspiram a ser mais seguras nos Sistemas de 

Recomendação para grupo ou comunidade pelo fato de serem feitas por profissionais da área 

e não leigos. 

Um Sistema de Recomendação tem como entrada as avaliações de itens. A partir 

dessas avaliações o sistema adiciona e direciona estas sugestões para os usuários considerados 

potenciais interessados neste tipo de recomendação (CAZELLA, 2006, p. 28). O autor afirma 

ainda que um dos grandes desafios deste tipo de sistema é estabelecer a relação adequada 

entre os itens que estão sendo analisados com os usuários que estão recebendo a citada 

sugestão, isto é, determinar e encontrar este relacionamento de importância. Assim que o 

relacionamento de importância é determinado e encontrado, tem-se um sistema que realmente 
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recomende itens interessantes ao usuário. A Figura 1 apresenta o processo de sugestão de um 

Sistema de Recomendação. 

 

Figura 1: Taxonomia dos Sistemas de Recomendação (Modificada em SCHAFER, KONSTAN & 
RIEDL, 2001, tradução nossa, p. 10). 

 

De acordo com a Figura 1A, para que haja recomendação é necessário que exista um 

perfil que represente as preferências dos usuários. Estas preferências podem ser representadas 

das mais variadas formas, como por exemplo, pelo histórico de navegação do usuário; por 

meio do histórico do conhecimento produzido pelo usuário, como por exemplo, um post em 

um blog; por meio de avaliações realizadas pelo usuário, dentre outras. Conforme a Figura 1B 

apresenta, os SRs podem ter também como entrada informações relacionadas à comunidade 

do site, que podem envolver atributos dos itens do sistema, popularidade destes itens, itens 

externos, histórico de recomendações aceitas e comentários textuais. As entradas referentes à 

comunidade servem como base para que o sistema faça a recomendação dos itens, uma vez 

que essa comunidade é composta por usuários com perfil semelhante ao usuário alvo. Uma 

vez que as preferências do usuário são representadas (Figura 1A), torna-se possível a 

aplicação de métodos e técnicas de Recomendação (Figura 1C), que podem ser realizadas a 

partir da recuperação das informações brutas, da correlação tanto entre item a item quanto 

usuário a usuário, dentre outras. Esta recomendação pode partir também da combinação das 

informações adquiridas sobre o usuário (Figura 1A) com as avaliações sobre os itens 

realizadas pela comunidade de usuários (Figura 1B). Obtidas as sugestões, previsões, 

avaliações e/ou revisões dos itens a serem sugeridos, Figura 1D, o nível de personalização e a 
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forma de apresentação são definidas, para que um bloco de recomendações específicas seja 

gerado (Figura 1E e 1F, respectivamente). Vale ressaltar que caso haja um feedback do 

usuário quanto à utilidade da recomendação, esta pode vir a servir como entrada adicional 

para as futuras recomendações. 

Existem duas principais abordagens para a implementação de Sistemas de 

Recomendação, que são: Filtragem Baseada em Conteúdo (FBC) e Filtragem Colaborativa 

(FC). Apesar de serem abordagens distintas, ambas têm um único objetivo que é recomendar 

itens aos usuários. Na FBC, apenas o perfil do usuário e a base de itens são levados em 

consideração para selecionar os itens de sua preferência a serem recomendados. Por outro 

lado, a FC leva em consideração as preferências do usuário e dos demais usuários para 

realizar a comparação entre os perfis e analisar quais perfis são similares ao perfil do usuário 

alvo. 

Como apresentado, este trabalho tem como foco criar um mecanismo de 

recomendação por meio da clusterização. Uma vez que clustering é um processo de 

aglomeração de dados fundamentados no grau de similaridade e este processo pode ser 

aplicado na recomendação de itens baseada em conteúdo, este trabalho abordará apenas a 

filtragem baseada em conteúdo, a qual será aplicada em conjunto com a clusterização. 

 

2.1.1 Filtragem Baseada em Conteúdo 

 

A filtragem baseada em conteúdo é definida a partir da similaridade entre os itens. Segundo 

Lichtnow et al. (2006, p. 50), a idéia desta abordagem é que os usuários têm uma tendência 

natural a se interessar por itens semelhantes aos que demonstraram interesse anteriormente. 

Desta forma, pode-se dizer que esta abordagem pode levar em consideração, para propor a 

recomendação, tanto a análise de conteúdo do item quanto o perfil do usuário. 

O autor afirma ainda que para que seja possível estabelecer similaridades entre itens, 

faz-se necessária a identificação de atributos em comum que os itens apresentam para que, 

posteriormente, esses atributos possam ser utilizados como instrumento de comparação. Tais 

atributos correspondem às informações fornecidas pelo próprio usuário ou aos itens que o 

usuário consome. Caso fosse estabelecida a similaridade entre, por exemplo, calçados e 

perfumes, poder-se-ia levar em consideração atributos como preço, marca, dentre outros, para 

que seja realizada a comparação. “Já quando os itens correspondem a artigos (ou sites), este 

processo de comparação 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 comparação entre itens não ser facilmente automatizada, a abordagem 

baseada em conteúdo não realiza a avaliação qualitativa dos itens recomendados 

(SHARDANAND & MAES, 1995, tradução nossa, p. 1). No caso de documentos, por 

exemplo, o fato de o conteúdo ser similar, ou seja, apresentar termos em comum, já é o 

suficiente para que dois textos sejam considerados semelhantes. 

 Como apresentado, a aplicação da filtragem baseada em conteúdo em Sistemas de 

Recomendação analisa o conteúdo que descreve o item a ser recomendado. Normalmente, 

muitas palavras do conteúdo do documento não são importantes para a análise de 

recomendação. Neste contexto, a recuperação da informação aplicada em conjunto com a 

filtragem de conteúdo, permitirá que informações úteis do texto sejam extraídas, a partir da 

utilização de técnicas como remoção de stopwords, case folding, stemming dentre outras, as 

quais serão apresentadas. 

  

2.2 Recuperação da Informação 

 

Recuperação da Informação (RI) ou Information Retrieval é uma área da computação 

responsável por manipular e recuperar informações procedentes de textos planos. A RI tem 

como objetivo auxiliar os usuários na busca por informações que os interessam em uma 

coleção de documentos. Tal auxílio se dá a partir da representação, do armazenamento, da 

organização e do acesso a essas informações (SILVA, 2006, p. 29; RODRIGUES, 2009, p. 

19). 

 Para que RI possa ser aplicada em um conjunto de documentos é necessário, 

inicialmente, que o conteúdo dos documentos seja representado. Uma vez que tais 

documentos tenham sido representados, faz-se necessária também a representação das 

necessidades de informação do usuário, as quais servirão como elemento principal de seleção 

da informação. Por fim, é realizada uma comparação entre as representações do conteúdo dos 

documentos e das necessidades do usuário, para possibilitar o armazenamento de documentos 

e a recuperação automática de informação associada a esses documentos (CROFT, 1993 apud 

SILVA, 2006, p. 30). A Figura 2 apresenta o processo de recuperação da informação. 
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Figura 2: Processo de Recuperação da Informação (Modificado CROFT, 1993 apud SILVA, 
2006, p. 30). 

 

 Conforme a Figura 2, o processo de recuperação da informação se dá a partir das 

informações desejadas pelo usuário (Figura 2A) e dos documentos disponíveis (Figura 2B). 

Os documentos (Figura 2B) são representados e é gerada a indexação dos mesmos (Figura 

2C). Da mesma forma, as informações desejadas são representadas e é gerada uma expressão 

de consulta (Figura 2D). A partir de então, é realizada uma comparação entre os documentos 

indexados com a consulta gerada para que sejam apresentados os documentos julgados 

relevantes ao usuário (Figura 2E). A relevância dos documentos, Figura 2E, é calculada por 

meio do modelo de representação dos documentos, Figura 2C, e da consulta, Figura 2D, que é 

realizado no momento da comparação. Vale ressaltar que as informações desejadas (Figura 

2A) são geradas a partir de uma requisição do usuário por meio de uma consulta (Figura 2D). 

Desta forma, essas informações podem ser informadas à medida que surge a necessidade de 

recuperar informações relevantes para o usuário, reiniciando todo o ciclo de recuperação 

(Figura 2F). 

Segundo Cardoso (2002, p. 2-4), existem três modelos clássicos de Recuperação da 

Informação: 
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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 únicos que ocorrem no 

interior de todos os documentos. A partir disso, busca-se encontrar os vetores mais 

próximos ao vetor equivalente à consulta submetida, ordenando o resultado conforme o 

grau de relevância do documento. Vale ressaltar que um documento é recuperado neste 

modelo, mesmo que este documento satisfaça a consulta de modo parcial. 

 Modelo Booleano – baseado na teoria dos conjuntos, utiliza uma expressão lógica da 

consulta para recuperar os documentos, podendo essa expressão ser formada por 

elementos lógicos como AND, OR e NOT. A representação indica apenas se o termo está 

ou não presente no documento. 

 Modelo Probabilístico – sendo considerada uma aplicação direta da teoria das 

probabilidades, utiliza pesos binários para representar os documentos, determinando a 

presença ou ausência de termos. Ou seja, a partir de uma consulta do usuário, há um 

conjunto de documentos que possui documentos relevantes e não-relevantes para o 

usuário. 

 Segundo Silva (2006, p. 31), “um dos maiores usos de recuperação de informação está 

associado à Internet.”. Ainda segundo o autor, os mecanismos de buscas, responsáveis por 

tratar características específicas que a Web possui, buscam no ciberespaço e encontram 

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

de recuperação de informação na Web. 
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Figura 3: Processo de Recuperação de Informação na Web (Modificado SILVA, 2006, p. 31). 

 

 Como pode ser observado na Figura 3, o processo de recuperação de informação na 

Web se dá a partir de uma consulta realizada pelo usuário, resultando em uma expressão de 

consulta, a qual deve ser interpretada (Figura 3A). A coleção de documentos é utilizada para 

construir o sistema (Figura 3B), sendo estes representados de forma que possam ser 

“compreendidos” pelo sistema. Assim, o sistema RI produz um índice organizado (Figura 

3C), que pode incluir o documento inteiro e seus metadados. Este índice é obtido por meio da 

comparação entre a expressão de consulta e o conjunto de documentos. Ao final do processo, 

tem-se uma lista de documentos ordenados pela sua relevância (Figura 3D), a qual é 

apresentada ao usuário de forma adequada com seu propósito, e na qual o usuário pode 

navegar e encontrar informações de que necessita. 

 De acordo com Baeza-Yates (1996, tradução nossa, p. 2), para que um sistema de RI 

possa ser desenvolvido, algumas etapas principais devem ser seguidas, são elas: Aquisição 

(seleção) dos documentos, Preparação dos documentos, Indexação dos documentos, Busca 

(casamento com a consulta do usuário) e Ordenação dos documentos recuperados. As 

próximas seções apresentarão detalhes do funcionamento de cada uma destas etapas.  
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2.2.1 Aquisição de Documentos 

 

A premissa básica, para que um sistema de RI possa ser desenvolvido e implantado, é a 

existência de informações que possam ser analisadas. A aquisição (seleção) destes 

documentos é a primeira etapa de um sistema de RI, que visa a extrair dados para que os 

mesmos sejam tratados. A seleção de documentos pode ser realizada de forma manual ou 

automatizada. Direcionando para o contexto da Web, é imprescindível que esta seleção seja 

realizada de maneira automatizada, uma vez que a aquisição de documentos pode ser 

pertinente a um determinado contexto ou não. Neste sentido, existem os Web Crawlers, os 

quais serão apresentados na próxima seção juntamente com seus conceitos inerentes. 

 

2.2.1.1. Web Crawler 

Web Crawlers, também conhecidos como Web Spider, “são softwares que, uma vez 

alimentados por um conjunto inicial de URLs (sementes), iniciam o procedimento metódico 

de visitar um site, armazená-lo em disco e extrair deste os hyperlinks, que serão utilizados 

para as próximas visitas” (SOARES, 2008, p. 20). Ainda segundo o autor, “estes programas 

disparam, automaticamente, em intervalos de tempo, visitas às páginas Web, as lêem, copiam, 

e seguem os hyperlinks contidos nelas, construindo um repositório de informações, que é 

vinculado àquela pesquisa, e gerando a possibilidade de realizar a indexação 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 é 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 página que esta faz referência, extrai qualquer URL da 

página que foi baixada e coloca as novas URLs na fila (Figura 4B). Este processo é encerrado 

a partir do momento que o programa crawler encerra seu intervalo de frequência pré-

determinado pelo mecanismo de busca. As páginas recuperadas são armazenadas em uma 

base de textos (Figura 4C), ficando disponíveis para o mecanismo de busca. Vale destacar que 

o processo inicial do web crawler é chamado de “sementes”, que é uma lista de URLs a serem 

visitadas. Já o processo de visita do crawler às URLs é conhecido como fronteira de 

percorrimento. Critérios de seleção, revisita, cortesia e paralelização são obedecidos na visita 

recursiva às URLs que compõem a lista.  

Segundo Silva (2006, p. 33), a política de seleção define quais páginas devem ser 

copiadas. É importante que o crawler recupere páginas relevantes, pois possui uma limitação 

quanto à quantidade de páginas que pode visitar. Para definir a relevância das páginas, faz-se 

necessária a adoção de métricas de importância para a priorização de páginas. Algumas das 
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métricas a serem consideradas estão relacionadas à popularidade de termos de links ou visitas 

a uma determinada página, bem como das URLs desta página. 

 Já a política de revisita, segundo Silva (2006, p. 33), é necessária devido à natureza 

dinâmica da Web, a qual enquanto o crawler percorre a Web, novos recursos são incluídos, 

bem como recursos existentes são atualizados e excluídos, ou seja, à medida que o crawler 

percorre a Web, os recursos existentes sofrem modificações. Devido a essa constante 

modificação de recursos da Web, são utilizadas métricas para indicar quão desatualizada está 

uma página do repositório do crawler e o quanto esta página do repositório é idêntica ou não à 

original. Essas métricas são chamadas de idade (age) e frescor (freshness), respectivamente 

(CHO & GARCIA-MOLINA, 2000, tradução nossa, p. 9). 

Quando o crawler executa múltiplas requisições por segundo ou quando copia 

arquivos grandes, ocorre a sobrecarga no site que contem as páginas recuperadas pelo 

crawler. Neste momento, a política de cortesia é primordial, pois fornecerá indicadores 

necessários para evitar essa sobrecarga. Uma das alternativas para evitar o problema da 

sobrecarga é indicar quais partes dos servidores Web podem ser acessados. Essa indicação é 

realizada pelo protocolo de exclusão de robôs, que consiste em “programas que percorrem 

páginas web recursivamente recuperando o conteúdo das páginas” (SILVA, 2006, p. 29). 

Por fim, para maximizar o número de recursos copiados e evitar que um recurso seja 

duplicado, a política de paralelização estabelece como coordenar múltiplos clawers. Cho 

(2002, tradução nossa, p. 1-3) propuseram duas políticas de paralelização: dinâmica e estática. 

Na política de paralelização dinâmica o servidor tem a responsabilidade de balancear a carga 

de cada crawler, pois um servidor central atribui novas URLs para diferentes crawler de 

forma dinâmica. Por outro lado, a política de paralelização estática utiliza uma regra fixa pré-

estabelecida para definir como atribuir novas URLs aos crawlers. 

Observa-se que os crawlers podem capturar informações 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 informações de uma página base e procurar links 

que direcionam para outras páginas é por meio da abordagem depth-first. 

A próxima seção apresenta conceitos inerentes à próxima etapa de um sistema de RI, 

que é a Preparação de Documentos. 
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2.2.2 Preparação de Documentos 

 

Uma vez que a fase de aquisição (seleção) dos documentos seja concluída, é essencial que 

estes documentos sejam tratados para, assim, serem processados e, posteriormente, indexados, 

armazenados e recuperados. 

 A fase de preparação de documentos tem como principal objetivo determinar quais 

termos do documento descrevem melhor o seu conteúdo, a fim de diminuir a complexidade da 

representação deste conteúdo. Tal preparação se deve ao fato de nem todas as palavras de um 

texto apresentarem realmente um significado relevante para representar a semântica de um 

documento, havendo no texto palavras que possuem mais significado do que outras. 

 A seleção de termos significativos para o conteúdo de um documento pode ser 

realizada tanto de forma manual, sendo executado por um especialista da área, quanto de 

forma automática, sendo esta seleção mais utilizada na maioria dos sistemas de RI. 

 Muitas são as operações realizadas sobre o conteúdo do documento para tratamento 

das informações nele contidas. Como algumas destas operações, destacam-se as principais 

existentes: Case Folding, Stop Words e Stemming, as quais serão apresentadas nas seções 

seguintes. 

 

2.2.2.1. Case Folding 

 

Segundo Silla & Kaestner (2002, p. 1), case folding é o procedimento de conversão de 

caracteres de um mesmo documento para um formato comum Este formato comum pode ser 

todo o texto em letras maiúsculas ou em letras minúsculas. A Figura 5 apresenta um exemplo 

de aplicação do case folding. 

 

 

Figura 5: Exemplo de Case Folding. 
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Conforme a Figura 5, ao aplicar o case folding nas palavras “lua”, “lUA”, “luA”, 

“Lua”, “LUa“, “lUa”, “LUA”, poderiam todas ser transformadas para o formato comum em 

letras maiúsculas “LUA” ou em letras minúsculas “lua”. Desta forma, este processo padroniza 

as palavras para que estas possam ser entendidas como uma única palavra, fazendo com que o 

processo de comparação entre caracteres seja facilitado. 

 

2.2.2.2. Stop Words 

 

Stop words é o processo de remoção de termos que se repetem constantemente, como artigos, 

conjunções, preposições e pronomes. É a primeira identificação dos termos que serão 

descartados nos passos posteriores de processamento dos dados. Essa remoção é realizada 

para as palavras que aparecem em grande volume nos documentos, ou seja, palavras com 

baixo significado para corresponder à necessidade do usuário. Essas palavras são chamadas de 

stop words ou palavras de parada, o que permite um cálculo mais preciso da relevância das 

sentenças. Segundo Kongthon (2004, tradução nossa, p. 10-11) e Salton & McGill (1983, 

tradução nossa, p. 30), uma lista de stop words ou stoplist, que é uma lista de palavras que não 

possuem relevância para o documento, realiza a remoção de 40 a 50% do total de palavras de 

um texto. 

 

2.2.2.3. Stemming 

 

“Stemming é o processo de converter cada palavra para o seu radical, eliminando sufixos 

representados por flexões verbais e plurais” (SILLA & KAESTNER, 2002, p. 1-2). Assim, ao 

eliminar os sufixos das palavras, a quantidade de palavras diferentes a serem tratadas no texto 

será reduzida. A Figura 6 apresenta um exemplo de aplicação 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 variações 

“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 são condicionados à linguagem por geralmente reunirem 

um conhecimento em lingüística abrangente. Segundo Mello (2007, p. 13), existem vários 

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

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

 Método de Lovins – utiliza um algoritmo de combinação mais longa para remover cerca 

de 250 sufixos diferentes em um único processamento, removendo no máximo um sufixo 

por palavra. Embora vários sufixos não sejam removidos por este algoritmo, é 

considerado o mais agressivo dos algoritmos de stemming que serão apresentados, pelo 

fato da remoção acontecer em um único passo. Vale ressaltar que este algoritmo foi 

desenvolvido a partir de um conjunto exemplo de palavras na língua inglesa. 

 Método do Stemmer S – reduz apenas alguns poucos sufixos do inglês, sendo eles “ies”, 

“es” e “s”. É considerado o algoritmo mais simples dos algoritmos de stemming. Apesar 

de não descobrir muitas variações, este algoritmo é utilizado pela sua característica 

conservadora. 

 Método de Porter – considerado atualmente o algoritmo mais popular, remove sufixos a 

partir de critérios que não envolvem diretamente aspectos lingüísticos. Este algoritmo 

incide na assimilação e substituição das diversas inflexões e derivações de uma mesma 

palavra por um mesmo radical. Com a aplicação deste algoritmo, cerca de 60 sufixos 

diferentes são removidos. 
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 Stemming RSLP – chamado de Removedor de Sufixo da Língua Portuguesa (RSLP), 

remove sufixos da língua portuguesa a partir de regras.  

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

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

 Under-stemming – quando o algoritmo de stemming não remove um sufixo ou retira um 

sufixo menor do que poderia. 

 Over-stemming – quando o algoritmo de stemming remove mais sufixo do que deveria. 

Quando isso acontece, conseqüentemente uma parte do radical é removida e uma nova 

palavra sem relação com o texto é gerada. 

 Mis-stemming – quando o algoritmo de stemming remove uma parte da palavra ao 

interpretar como um sufixo e o trecho removido não é um sufixo. 

Desta forma, assim que os documentos são selecionados e preparados, têm-se a etapa de 

indexação dos mesmos, a qual será apresentada na próxima seção.  

 

2.2.3 Indexação de Documentos 

 

Uma vez que a preparação de documentos tenha sido concluída, pode-se realizar o processo 

de indexação. Esta indexação garante que as informações estejam disponíveis aos usuários. 

Esse processo é feito a partir de um programa chamado indexador, o qual tem como 

funcionalidade extrair o conteúdo dos links descobertos e armazenar na base de dados 

informações como título, endereço e palavras-chave relacionadas àqueles recursos (PAIVA, 

2007, p. 27). É nesta etapa da recuperação da informação que as estruturas de dados 

relacionadas aos textos disponíveis são criadas. 

Segundo Baeza-Yates (1996, tradução nossa, p. 3), há três tipos de indexação: 

 Indexação tradicional – os termos que caracterizam os documentos são determinados pelo 

usuário, sendo tais termos utilizados no índice de busca; 

 Indexação do texto todo – o índice é constituído por todos os termos que compõem o 

documento, sem haver estrutura hierárquica entre tais termos; 

 Indexação de tags – consiste na indexação das partes relevantes do documento, sendo tais 

partes selecionadas de forma automática para gerar as entradas no índice. 
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 Para que seja possível organizar as páginas Web no processo de indexação, são 

retiradas algumas informações do corpo da página e de metatags
1
, sendo elas (SILVA, 2006, 

p. 35-36): 

 Conteúdo da página – informações mais concisas e texto completo; 

 Descrição da página – informações sucintas que apresentam o conteúdo da página; 

 Texto dos hyperlinks – disponibiliza índices semânticos do tópico para o qual apontam; 

 Palavras-chave – informações que caracterizam o conteúdo de uma página; 

 Textos destacados – textos que provavelmente possuem maior importância na descrição 

da página. 

 O procedimento de indexação é caracterizado pela constante consulta a um dicionário 

de termos. Este dicionário é conhecido como Thesaurus. O Thesaurus informa para os 

processos de indexação de documentos que termos índices devem ser utilizados para 

descrever cada conceito. 

Thesaurus é “um dicionário de dados que correlacionam palavras diferentes e comuns 

a uma única palavra em todo o texto” (MELLO, 2007, p. 17). A idéia do dicionário de dados é 

fazer com que várias palavras sejam relacionadas para uma única palavra que possa substituí-

las sem modificar o contexto. Ou seja, thesaurus é um dicionário que contém uma lista de 

termos sinônimos e/ou hierárquicos, que auxiliam o usuário a encontrar a informação 

desejada. Um exemplo típico desse algoritmo são as palavras “rua”, “avenida” e “estrada”, 

que poderiam ser reduzidas a uma única palavra como, por exemplo, “rua”. 

Segundo Fonsêca (2002, p. 22), a semântica entre os termos de um thesaurus está 

definida em três relacionamentos principais: o de equivalência, o de hierarquia e o de 

associação. Nos relacionamentos de equivalência são apresentados os termos diferentes que 

têm a mesma definição. Já o relacionamento hierárquico estabelece uma ligação vertical entre 

os termos que podem ser conceituados dentro de uma mesma divisão, onde uns são mais 

abrangentes e outros mais peculiares. Por fim, na associação são realizadas ligações entre os 

termos que representam conceitos únicos que estão, de certa forma, relacionados. 

 

2.2.4 Armazenamento de Documentos 

 

                                                           
1
 Metatags são linhas de código HTML ou “etiquetas” que, dentre outras coisas, descrevem o conteúdo do site 

para os buscadores. 
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O armazenamento tem como principal objetivo utilizar repositórios para armazenar as páginas 

manipuladas. Segundo Arasu et al. (2001, tradução nossa, p. 16-17), esses repositórios devem 

possuir as seguintes características: 

 Método duplo de acesso às informações armazenadasi – o armazenamento deve suportar 

dois diferentes modos de acesso com a mesma eficácia. O acesso randômico é utilizado 

para recuperar rapidamente uma página Web específica, atribuindo à página um 

identificador único. Esse tipo de acesso é utilizado pelo mecanismo de busca para 

apresentar cópias em cache para o usuário final. Já Stemming é o acesso usado para 

receber a coleção inteira, ou algum subconjunto significativo, como um fluxo de páginas. 

Esse tipo de acesso é usado pelo indexador e pelos módulos de análise para processar e 

analisar páginas em grande volume. 

 Manipulação de grande volume de atualizações – esses repositórios devem ser capazes de 

adicionar, atualizar e reorganizar facilmente informações enviadas por crawlers. Como o 

crawler recebe novas versões de páginas Web, o espaço ocupado por versões antigas deve 

ser recuperado por meio da compactação e reorganização desse espaço. 

 Controle de páginas obsoletas – deve ser capaz de identificar e retirar páginas que não são 

utilizadas. Essa necessidade se dá devido ao fato de não haver notificação ao repositório 

quando uma página Web é removida, o que acontece na maioria dos sistemas de arquivos 

ou dados, onde há a exclusão explícita de objetos não necessários.  

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

estes estão prontos para serem recuperados a partir de consultas formalizadas por usuários. 

 

2.2.5 Recuperação de Documentos 

 

Após a análise do conteúdo de cada página armazenada no repositório e a criação de um 

conjunto de palavras-chave (índice) que identifica o conteúdo da página e associa a URL na 

qual cada palavra-chave ocorre, finalmente, inicia-se o módulo de consulta e ordenação. Este 

módulo está diretamente relacionado com o modo que as páginas foram indexadas, devido ao 

fato de nem todos os tipos de busca poderem ser usados em qualquer sistema. 

 O módulo de busca e ordenação inicia a partir de requisições de consultas dos 

usuários. A partir de tais requisições, o módulo de busca processa tais requisições, retornando, 

de maneira ordenada, pelo módulo de ordenação, os documentos que melhor atendem essas. 
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 Uma consulta pode ser baseada em palavras-chave, casamento de padrão ou 

estruturada, as quais serão apresentadas de forma detalhada a seguir (RODRIGUES, 2009, p. 

22-23). 

 Consulta baseada em palavras-chave – consiste em classificar as respostas segundo a 

função de relevância, 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 junções booleanas. A idéia deste tipo de consulta é recuperar todos os documentos 

que contêm ao menos uma palavra da consulta e, em seguida, ordenar os documentos 

recuperados para que possam ser retornados ao usuário. 

 Consulta baseada no casamento de padrão – tem como objetivo encontrar documentos que 

apresentam segmentos de texto que casam com o padrão da consulta. Para realizar este 

tipo de busca, tal busca pode ter um padrão simples ou complexo. O padrão simples diz 

respeito a apenas uma palavra, um sufixo, substring ou intervalo. Já o padrão complexo 

pode ser uma expressão regular. 

 Consulta baseada na estrutura – permite que sejam realizadas buscas a campos específicos 

das páginas. Esse tipo de consulta permite que um usuário busque por uma palavra apenas 

nos títulos dos documentos, por exemplo. 

 As expressões de consultas podem ser compostas por operadores lógicos, como: “e”, 

“ou” e “não”. O processo de busca é apresentado a seguir:  

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

2. A consulta é encaminhada para o sistema; 

3. O sistema analisa as palavras ou expressões fornecidas pelo usuário e as compara com os 

índices. 

Antes que os documentos selecionados no processo de recuperação da informação 

sejam apresentados para o usuário, estes passam por um processo de ordenação. A ordenação 

desses resultados obedece critério de relevância de cada item retornado em relação à consulta 

submetida. A frequência dos termos e a proximidade entre os mesmos são fatores utilizados 

para determinar a relevância, que diz respeito à medida de quão bem um objeto atende à 

expectativa do usuário. Outra forma de determinar a relevância de um documento é a partir de 

cálculos realizados a partir de um modelo de representação de documentos e consultas, sendo 

que esses modelos foram apresentados na Seção 2.2. O processo de ordenação é estruturado 

da seguinte forma: 

1. Após realizar a pesquisa em sua base de dados, o sistema identifica a relevância de cada 

um dos documentos retornados; 
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2. Identificada a relevância de cada um dos documentos, o sistema prioriza os documentos 

que apresentaram maior relevância para a consulta, até chegar ao menos relevante, 

finalizando assim o processo de ordenação; 

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

acesso a tais documentos. 

 

2.3 Clustering de Documentos 

 

Clustering é um método de descoberta de conhecimento que identifica agregações ou relações 

entre objetos, sendo um método útil para o agrupamento de documentos similares (WIVES, 

2004, p. 27). Esses objetos similares são distribuídos em grupos relativamente homogêneos, 

conhecidos como clusters (JAIN, MURTY & FLYNN, 1999, tradução nossa, p. 306). 

A preparação e a transformação dos objetos são realizadas a partir de técnicas de 

seleção e construção de atributos. Em seguida, determinam-se as métricas de similaridade a 

serem utilizadas para o agrupamento de dados e se submete o conjunto de exemplo a um 

algoritmo. Por fim, analisa-se o grau de significância dos resultados obtidos a partir do 

algoritmo de clustering. O grau de significância dos resultados obtidos indica a medida de 

importância relativa de cada tema ou palavra-chave do documento. A presença de um 

especialista da área do domínio onde o sistema é construído é de grande importância nessa 

etapa de análise para evitar que o clustering obtido produzida resultados de má qualidade ao 

usuário final. . Esse especialista será responsável por verificar quais dos termos retornados 

possui relevância para a classificação dos objetos. Quando a análise do grau de significância 

não é realizada pelo especialista, o próprio usuário final exercerá 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 básico de Clustering (Modificado LOPES, 2004, p. 49). 

  

 Como observado na Figura 7, o processo básico de clustering se dá a partir da criação 

de uma descrição simplificada do documento para cada texto a ser adicionado aos clusters. 

Essa descrição é normalmente representada por um vetor de características, ou uma lista de 

temas dominantes ou palavras-chave e uma medida de importância relativa de cada tema ou 

palavra-chave do documento (HATZIVASSILOGLOU, GRAVANO & MAGANTI, 2000, 

tradução nossa, p. 1). É a partir do vetor de características que a distância entre os documentos 

é calculada, podendo tais documentos serem agrupados logo em seguida. O cálculo de 

distância entre documentos pode ser realizado através da medida de similaridade padrão ou 

conceitual. A medida de similaridade padrão consiste em métricas de distâncias 

convencionais já conhecidas. Por outro lado, a medida de similaridade conceitual se dá a 

partir da função de distância entre tópicos na hierarquia de assuntos e os pesos desses tópicos 

nos documentos, medindo, desta forma, a distância em uma hierarquia de assunto. A Figura 8 

apresenta um exemplo de cálculo de grau de similaridade. 
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Figura 8: Exemplo de Cálculo de Grau de Similaridade. 

 

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

entre “Peter” e “Piotr”. Inicialmente, pelo processo de inserção, a letra “i” é adicionada entre 

as letras “P” e “e”. Utilizando a substituição de caracteres, no lugar da terceira letra “e” 

aparece a letra “o”. Por último, o quinto caractere “e” é excluído da palavra. Após as três 

etapas, sendo cada etapa contabilizada com uma unidade, a similaridade entre as palavras 

“Peter” e “Piotr” é resultante do cálculo da distância entre a estrutura das duas palavras, neste 

caso, igual a três. 

 Segundo Wives (2004, p. 28), o processo de agrupamento de documentos similares é 

empregado a partir de dados não rotulados (unlabeled data), isto é, não conhecidos e sem 

modelos estatísticos que os descrevam, a fim de obter um maior conhecimento sobre tais 

dados e suas relações. Sendo assim, uma coleção de padrões desconhecidos (não 

classificados) é agrupada em clusters que possuem algum significado para o usuário. Ao 

contrário da classificação propriamente dita, não há a possibilidade de saber se o 

processamento está sendo feito de forma apropriada ou não, uma vez que neste tipo de análise 

não supervisionada não existe a possibilidade de estabelecer uma comparação entre os 

resultados e os modelos conhecidos. Desta forma, determina-se as métricas de similaridade 

que servirão como base para o agrupamento de dados. A partir de então, é obtida a coleção de 

padrões desconhecidos e agrupada em clusters que apresentam algum significado para o 
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usuário, ou seja, estabelece-se o agrupamento de documentos similares. Uma vez realizado o 

agrupamento de documentos, segue-se para a análise do grau de significância dos resultados 

obtidos a partir do algoritmo de clustering. 

 Com o intuito de facilitar a definição de grupos, o processo de agrupamento é na 

maioria das vezes realizado antes de um processo de classificação. Desta forma, as relações 

entre os objetos podem ser analisadas por um especialista, assim como também a melhor 

distribuição ou configuração de classes para os objetos pode ser identificada. 

 Uma vez identificada a similaridade entre os objetos, estes são atribuídos a um cluster 

de objetos que possuem alguma relação de similaridade. Esta similaridade é obtida através da 

análise de todas as características que descrevem os objetos. A partir desta análise, são 

identificas as relações de interdependência entre os objetos, sendo estes classificados em um 

mesmo grupo. 

 De forma genérica, o processo de agrupamento possui as seguintes etapas (JAIN, 

MURTY & FLYNN, 1999, tradução nossa, p. 306):  

 representação dos padrões, que se dá a partir da extração e ou seleção de características; 

 definição de uma medida de distância apropriada ao domínio e ao esquema de 

representação dos dados; 

 descoberta ou identificação de clusters; 

 abstração dos dados, a fim de representar o conjunto de padrões pertencentes a cada 

cluster de forma simples e compacta;  

 validação ou avaliação do resultado.  

Desse modo, levando em consideração as etapas do processo de agrupamento 

apresentadas, as próximas seções apresentarão, de forma detalhada, cada uma dessas etapas. 

 

2.3.1 Representação dos Padrões (Objetos) 

 

A representação dos padrões (objetos) se dá a partir da descrição ou representação do objeto 

por algum modelo. Tal descrição ou representação do objeto é de grande importância para que 

haja a possibilidade de realizar uma análise ou um processamento do objeto. A descrição do 

objeto diz respeito ao seu tamanho, tipo, quantidade, forma e características disponíveis. No 

caso de documentos textuais, os objetos são geralmente representados por vetores de palavras, 

sendo tais palavras identificadas a partir da seleção ou extração de características. Esse vetor 

de palavras é composto por características do objeto, podendo essas características ser do tipo 
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numérico (inteiro, real) e categórico (booleano, conjunto de valores). A Figura 9 apresenta um 

exemplo de representação dos objetos. 

 

 

Figura 9: Representação dos objetos. 

 

  Como observado na Figura 9, tem-se como contexto uma amostra de dados clínicos, 

tendo como objeto “Paciente”. Ao representar esse objeto por um vetor de características, 

foram selecionadas: idade, característica numérica (inteira); peso, característica numérica 

(real); sexo, característica categórica (masculino, feminino); cor da pele, característica 

categórica (branca, marrom, amarela, preta); doente, característica booleana (sim, não). 

A seleção de características tem como objetivo identificar um subconjunto de palavras 

mais adequado no que tange a representatividade, efetividade e relevância dessas palavras 

dentro do contexto do documento. Basicamente, a seleção de características diminui o 

conjunto de palavras utilizado para representar um documento, utilizando somente algumas 

palavras ao invés de todas. 

Segundo Wives (2004, p. 33), na extração de características (feature extraction), 

novos descritores para os documentos são criados tendo como base as palavras neles contidas. 

Neste contexto, o conjunto inicial de palavras passa por um processo de transformação, 

objetivando produzir novas características mais descritivas e discriminantes, melhorando 

desta forma a representação do documento. 

 

2.3.2 Mediação da Proximidade entre Padrões 

 

Os documentos textuais a serem agrupados são descritos por características, sendo tais 

características tanto qualitativas quanto quantitativas (WIVES, 2004, p. 34). As características 
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qualitativas constituem valores nominais ou não ordenados como, por exemplo, cores e 

palavras; ou ordinais como, por exemplo, frio ou quente. Já as características quantitativas 

correspondem a valores numéricos contínuos, 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 características. 

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

 Medidas de distância – a similaridade é determinada pela proximidade dos objetos em um 

espaço euclidiano, onde cada ordenada corresponde a uma característica. 

 Coeficientes de correlação – a similaridade é obtida através da identificação de 

correlações entre variáveis. 

 Coeficientes de associação – a similaridade é estabelecida por variáveis binárias, isto é, 

variáveis que possuem apenas dois estados ou valores. Os estados de uma variável binária 

podem ser exemplificados por zero ou um, presentes ou ausentes, ativas ou inativas. 

 Medidas probabilísticas de similaridade – a similaridade é constituída pela média 

realizada diretamente no dado bruto, sendo representado em valores binários. O objetivo 

da medida probabilística de similaridade é analisar o ganho de informação que a 

combinação de dois ou mais objetos proporciona e reunir aqueles que apresentam o maior 

ganho. 

  

2.3.3 Identificação de Clusters 

 

Considerada a principal etapa do processo de descoberta e análise de clusters, a identificação 

de clusters tem como objetivo identificar grupos de objetos similares (WIVES, 2004, p. 39). 

Existem diversas técnicas de identificação de clusters, que se diferem na forma como os 

grupos de documentos são visualizados e na precisão com que os grupos são definidos. 

Como uma das principais técnicas de clustering, tem-se o clustering hierárquico. As 

técnicas hierárquicas de clustering produzem uma seqüência aninhada de partições, de forma 

a juntar os objetos em clusters cada vez maiores, incluindo elementos e os próprios clusters já 

identificados. Graficamente, o resultado final deste algoritmo de agrupamento hierárquico 

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

não encontrada.. 

 

 

Figura 10: Representação de um dendograma ou árvore de classificação. 

 

No dendograma representado na Figura 10, as folhas (Figura 10A) representam 

elementos completamente isolados. Ao caminhar em direção à raiz (Figura 10B), cada 

bifurcação representa uma união entre elementos. Cada nível do dendograma (Figura 10C) 

descreve o grau de similaridades, ou seja, indica em que nível de similaridade os elementos 

foram reunidos. 

Segundo Coelho (2010, p. 45) os métodos de clustering hierárquico podem ser 

agrupados em duas classes: 

 Método Ascendente ou Aglomerativo (bottom-up) – inicia-se com n clusters e se 

agrupam consecutivamente até obter um único 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 padrão por 

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

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

busca pelo par de clusters mais semelhantes. 

 

 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 os 

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

clusters for menor que os objetos padrões, 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 número de amostras, maior 

variância, dentre outros. 

Outra das principais técnicas de clustering são os algoritmos particionais. Esses 

algoritmos dividem o conjunto de dados, ou seja, criam aglomerados, fazendo várias iterações 

nesse conjunto. O algoritmo mais conhecido é o k-means. 

Segundo Wives (2004, p. 46), no k-means “o usuário indica o número de 

conglomerados desejado e o algoritmo de particionamento cria (de forma aleatória ou por 

outro processo) um conjunto inicial de partições (conglomerados)”. A Figura 13 apresenta o 

algoritmo particional k-means. 

 

 

Figura 13: Algoritmo particional k-means. 

 

Como observado na Figura 13, adicionar explicação feita na apresentação 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 seleção de um conjunto de características mais representativas de cada um dos 

conglomerados, denominados centróides (Figura 14A). O centróide é obtido pela média de 

todos os vetores do cluster. A partir de então o algoritmo analisa a distância ou similaridade 

dos pontos selecionados com todos os objetos a serem agrupados. Assim, cada objeto é 

alocado ao conglomerado de cujo centróide estiver mais próximo (Figura 14B). Atribuído 

todos os pontos para o centróide mais próximo, este centróide é recalculado para refletir (e 

representar) esse novo cluster (Figura 14C). Enquanto os centróides não mudarem de posição 

(verificação representada na Figura 14D), o processo é repetido (JAIN, MURTY & FLYNN, 

1999, tradução nossa, p. 279). 

 O fato dos métodos de particionamento fazerem várias passagens (iterações) no 

conjunto de dados, é considerado sua maior vantagem. Tal vantagem se dá ao fato da 

possibilidade de correção de eventuais problemas de alocação inadequada, muito comum nos 

algoritmos hierárquicos por agrupamento. 

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

com um único 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 único 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 alcançada (Figura 15E). Caso tenha sido atingido, 

o processamento do algoritmo é encerrado. Caso contrário, repete-se os passos executados 

pelo algoritmo desde o início (Figura 15A).  

Há diversas formas diferentes de selecionar qual cluster será 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, tradução nossa, p. 11), a 

diferença 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 número de documentos. Steinbach, Karypis & Kumar (2000, tradução 

nossa, p. 13) aponta que se o número de clusters é amplo e o refinamento não é utilizado, 

então k-means biseccionado é mais eficiente que o algoritmo k-means tradicional. Ainda 

segundo os autores, essa maior eficiência se dá ao fato de no k-means biseccionado não 

possuir a necessidade de comparar cada ponto a cada centróide, mas sim aos pontos do cluster 

e sua distância até os dois pontos centrais. Ao realizar um paralelo entre o clustering 

hierárquico 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, tradução nossa), o density-based é baseado em um 

critério local, tais como pontos de ligações de densidade. Ainda segundo o autor, as principais 

características deste algoritmo dizem respeito à capacidade de encontrar clusters de forma 

arbitrária e lidar com ruídos. Sendo assim, necessita de apenas uma varredura por meio do 

banco de dados e de parâmetros de densidade para estabelecer o critério de finalização. 

Segundo Wives (2004, p. 40), os parâmetros de densidade “define o conglomerado como 

sendo uma densa agregação de pontos no espaço quando comparado a outras áreas 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 arbitrária em bases de dados espaciais na presença de ruídos com o intuito 

de determinar o conjunto de pontos de máxima densidade de ligações. Os clusters são 

considerados regiões mais densas dos objetos espaciais de dados, sendo separados por regiões 

de baixa densidade ou ruído.  

A técnica density-based está 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 seleção arbitrária de um ponto X (Figura 16A). Em seguida, todos 

os pontos de densidade acessível são recuperados (Figura 16B) e é feita a verificação se o 

ponto Xi é um ponto central ou da fronteira (Figura 16C). Caso Xi seja um ponto central, 

forma-se um grupo (Figura 16D). Caso Xi seja um ponto da fronteira, nenhum ponto é 

acessível a partir da densidade X. Sendo assim, o DBSCAN visita o próximo ponto de dados 

do banco de dados (Figura 16E). Até que todos os objetos de dados (pontos padrão) 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 à descoberta de 

clusters, mesmo para grandes bases de dados espaciais. 

Por fim, a última das principais técnicas de clustering é o algoritmo model-based, 

baseado no modelo de clustering hierárquico. Esse algoritmo tem como objetivo otimizar a 

correlação entre os dados de entrada com alguma função matemática. Os dados muitas vezes 

são assumidos para serem gerados a partir de distribuições de probabilidade k. O algoritmo 

model-based pode ser considerado como a versão probabilística do clustering k-means. No 

entanto, uma de suas necessidades é encontrar os parâmetros de distribuição (WILEY & 

SONS, 2000, tradução nossa). Ao aplicar o algoritmo model-based, o resultado obtido pelo 
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clustering é considerado razoavelmente bom, mesmo quando sua inicialização se dá sem 

algum tipo de informação referente aos clusters. 

 Expectation Maximization (EM) é um dos mais conhecidos algoritmos de refinamento 

iterativo que pertence à categoria de cluster model-based. A diferença entre o algoritmo 

tradicional k-means é que cada ponto padrão pertence a um cluster conforme algum peso, ou 

seja, probabilidade de adesão. Desta forma, pode-se dizer que o model-based fornece um 

modelo estatístico de dados capaz de lidar com incertezas associadas. 

 

2.3.4 Abstração de Dados e Compreensão dos Clusters 

 

Segundo Wives (2004, p. 50), “Abstração de Dados e Compreensão dos Clusters consiste na 

extração de uma representação simplificada e compacta de um cluster, a fim de descrevê-lo 

ou representá-lo”. A criação de um modelo de representação de clusters intuitivo e 

compreensível dá ao usuário a possibilidade de ter maior facilidade em compreender o 

cluster. Além disso, a representação de clusters permite que o cluster seja analisado 

automaticamente por outro processo computacional, pelo fato de existir uma representação 

que prezou pela interoperabilidade e processamento eficiente. 

 A representação de clusters pode ser feita através de centróides ou de protótipos. 

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 

representação de documentos. O protótipo possui o mesmo objetivo do centróide, 

diferenciando-se pelo fato de abranger qualquer modelo de representação, inclusive o próprio 

centróide. Apesar de serem tratados como duas formas distintas de representação de clusters, 

vários pesquisadores consideram os dois termos como sinônimos (WIVES, 2004, p. 50). 

Existem diversas medidas de seleção de características, que podem ser utilizadas no 

auxílio para criar os centróides ou protótipos, através da identificação das características do 

cluster consideradas mais relevantes. Dentre as diversas medidas de seleção de características, 

têm-se o coeficiente X² de Schtutze, o coeficiente de correlação de Hwee Ng e o escore de 

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

 Coeficiente X² – este coeficiente consiste na redução de dimensionalidade, por meio da 

aplicação de uma medida de dependência estatística denominada X². Sendo assim, a 

medida é determinada pelo número de documentos relevantes (pertencentes a uma 

categoria) e não relevantes (não pertencentes a uma categoria) em que um termo aparece e 

no número de documentos relevantes e não relevantes em que o mesmo termo não aparece 
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(WIVES, 2004, p. 51). Schutze et al. (1995, tradução nossa, p. 2) desenvolveu essa técnica 

a partir do desejo que possuía em selecionar as palavras mais relevantes para seus 

documentos. 

 Coeficiente de Correlação – indica o grau de semelhança entre uma palavra e um 

documento. Sendo assim, esse coeficiente leva em consideração a quantidade total de 

documentos de uma coleção, a quantidade de documentos em que a palavra aparece e a 

quantidade de documentos em que a palavra não aparece (WIVES, 2004, p. 51). 

Escore de Relevância – tem como objetivo construir protótipos capazes de representar 

categorias de documentos em sistemas de classificação de textos. Seu funcionamento se dá a 

partir do número de documentos da categoria que contem o termo que está sendo analisado, 

do número total de documentos da categoria, do número de documentos fora da categoria que 

contem o termo que está sendo analisado e o número total de documentos da coleção que está 

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 atribuição de valores é executada até que todas as 

categorias existentes sejam analisadas. No final do processo, as palavras que possuem valores 

mais altos são classificadas como mais adequadas para representar as categorias analisadas 

(WIVES, 2004, p. 51-52). 

 

2.3.5 Avaliação e Validação de Cluters 

 

Assim que o processo de identificação de clusters é finalizado, inicia-se a análise dos clusters 

resultantes. Entretanto, o usuário precisa ter certeza de que os clusters resultantes são válidos 

para que, então, realizem a análise destes. 

 Normalmente, a avaliação de resultados é feita pela comparação de um resultado certo 

com o resultado obtido ou pela verificação dos padrões estabelecidos estarem sendo 

satisfeitos. Como na avaliação de clusters o usuário, na maioria das vezes, não possui 

nenhuma informação acerca dos dados, é difícil identificar se o resultado está correto ou não. 

 “Uma das formas de avaliação consiste em analisar se o resultado obtido teve alguma 

influência do método utilizado ou se a configuração de clusters resultante se dá devido a 

alguma relação natural entre os objetos” (WIVES, 2004, p. 52). Esta forma de avaliação é de 

grande importância devido ao fato de nem todos os conjuntos de dados possuírem relações 

válidas entre seus elementos. 
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Outra forma de avaliação se baseia na idéia de que um processo de agrupamento 

“ótimo” seria aquele em que o resultado melhor se aproxima das partições essenciais ao 

conjunto de dados, e um conjunto de partições diferentes do ideal poderia levar a decisões 

incorretas (HALKIDI, BATISTAKIS & VAZIRGIANNIS, 2002, tradução nossa, p. 1). Da 

mesma forma, há a necessidade do usuário conhecer o conjunto de dados previamente para 

que ele possa comparar o resultado obtido com o conjunto ideal de partições. O usuário pode 

também realizar a comparação a partir da identificação e criação de um conjunto, que possua 

as mesmas características do conjunto ideal, obtido por meio da utilização de métodos 

estatísticos de geração de dados. 

Wives (2004, p. 53) aponta três categorias principais de formas de validação e 

avaliação do processo de identificação de clusters, sendo elas:  

 Validação baseada em critérios externos – o critério externo, denominado estrutura de 

teste, consiste na avaliação dos resultados a partir de uma estrutura pré-especificada 

(HALKIDI, BATISTAKIS & VAZIRGIANNIS, 2002, tradução nossa, p. 7). Essa 

estrutura deve ser criada por algum especialista da área, uma vez que usualmente reflete 

alguma intuição sobre a estrutura do cluster do conjunto de dados. 

 Validação baseada em critérios internos – os métodos de validação baseados em critérios 

internos realizam a validação dos resultados levando em consideração os próprios dados 

(HALKIDI, BATISTAKIS & VAZIRGIANNIS, 2002, tradução nossa, p. 7). Para isso, 

gera-se um conjunto de dados (artificial) que possuam as mesmas características dos 

objetos originais (reais), sem a presença de clusters. Os resultados são obtidos pela 

submissão dos conjuntos de dados (artificial e reais) ao algoritmo de identificação de 

clusters. Tais resultados são analisados por métodos estatísticos de validação apropriados 

ao tipo de dado que está sendo processado. 

Validação baseada em critérios relativos – o critério relativo tem como objetivo 

“identificar os melhores valores de parâmetro para o conjunto de dados em questão” (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, tradução nossa, p. 7). 

 

2.3.6 Aplicações da Descoberta e Análise de Clusters 

 

A descoberta e a análise de clusters possuem diversas aplicações. Dentre elas, destaca-se a 

área da recuperação de informações e banco de dados (CUTTING, KARGER & PEDERSEN, 
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1993, tradução nossa, p. 2; SALTON & MCGILL, 1983, tradução nossa, p. 30). Este processo 

promove a organização e a recuperação de informações ou em outros processos de análise 

textual, que objetivam a descoberta de conhecimento a partir de textos. 

 A aplicabilidade da descoberta e análise de clusters na área da recuperação de 

informações se dá ao fato da possibilidade de processamento de uma grande quantidade de 

documentos, os quais são agrupados em clusters de documentos de assuntos similares. 

Segundo Wives (2004, p. 56), esses “grupos de documentos similares são 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”. 

Já na área de descoberta de conhecimento em textos, a descoberta e análise de clusters 

são aplicadas no processo de descoberta de associações entre palavras, o que facilita o 

desenvolvimento de dicionários e thesaurus. 

 Aldenderfer & Blashfield (1984, tradução nossa apud WIVES, 2004, p. 57) destaca 

que é importante levar em consideração alguns aspectos antes de utilizar a descoberta e 

análise de clusters, sendo tais aspectos: 

 Os métodos de análise de clusters, em sua grande maioria, são procedimentos 

relativamente simples. Na maioria das vezes, tais métodos não são suportados por um 

extenso corpo de raciocínio estatístico (WIVES, 2004, p. 57); 

 Os métodos de análise de clusters herdam algumas tendências e procedimentos de várias 

disciplinas (WIVES, 2004, p. 58); 

 Podem-se obter diferentes soluções para o 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 análise de clusters, embora sua 

de sua operação impor estruturas (WIVES, 2004, p. 58). 
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3 MATERIAIS E MÉTODOS 

 

Esta seção apresentará a metodologia e os materiais utilizados para desenvolver o presente 

trabalho. 

 

3.1 Materiais 

 

Os materiais utilizados no desenvolvimento deste trabalho foram: referências bibliográficas e 

softwares. 

As referências bibliográficas utilizadas nesse projeto foram obtidas através de 

consultas à Internet. Entre tais materiais estão inclusos: monografias de graduação, teses de 

doutorado, dissertações de mestrado, livros, publicações científicas, artigos dentre outros. 

Para o desenvolvimento deste projeto foi utilizado computador pessoal, com a seguinte 

configuração: Intel Core i5 2.67Ghz, 8Gb de Ram. A conexão ADSL utilizada para conexão 

com a internet foi de 5Mb. 

Para a implementação do sistema foi utilizado o ambiente de desenvolvimento 

Microsoft Visual Studio 2010 Ultimate, além do ambiente de desenvolvimento NetBeans IDE 

7.0.1. 

 

3.2 Metodologia 

 

A metodologia adotada para o desenvolvimento deste trabalho iniciou a partir da realização de 

pesquisas em diversos sites para encontrar materiais que servissem como referência 

bibliográfica. Assim, o primeiro passo foi estudar conceitos relacionados a Sistemas de 

Recomendação e entender a arquitetura do Konnen, que é um Projeto de Pesquisa registrado 

na COPPEX (Coordenação de Pesquisa, Pós-Graduação e Extensão) do CEULP/ULBRA 

(Centro Universitário Luterano de Palmas). Dentre tais conceitos destacam-se os tipos de 

filtragens realizadas em Sistemas de Recomendação que podem ser tanto baseadas em 

conteúdo quanto colaborativa. 
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 Após a fase de compreensão dos Sistemas de Recomendação, buscou-se na literatura 

referências sobre o processo de Recuperação da Informação. Compreenderam-se as etapas 

envolvidas neste processo que consistem na aquisição, preparação, indexação, 

armazenamento e recuperação da informação. 

 Concluída a fase de estudo sobre Recuperação da Informação, foi analisa a 

metodologia de Clustering de Documentos. Tal metodologia utiliza algumas técnicas, sendo 

elas Clustering Hierárquico, Algoritmos Particionais, Density-based e Mode-based. 

  Foi feita a escolha do algoritmo de Clustering k-means Biseccinado, para ser utilizado 

na organização dos documentos que serão utilizados para a busca de publicações científicas 

relacionadas na Web, assim como na categorização do retorno destas buscas. Foi utilizada a 

implementação do algoritmo disponível na biblioteca open-source Air-Head Research
2
 

 Na aquisição dos dados foi utilizada a Plataforma Lattes
3
, que é a base de dados de 

currículos, instituições e grupos de pesquisa das áreas de Ciência e Tecnologia. Também foi 

utilizado o repositório público do Bibsonomy
4
, que é um sistema de compartilhamento de 

bookmarks e listas de publicações. Por fim, foi utilizada a base de dados de publicações 

científicas da Microsoft, o Microsoft Academic Search
5
. 

A partir de um registro da Plataforma Lattes, cujo identificador é “K4775706D6”, 

pertencente ao usuário Edeílson Milhomem da Silva, foram submetidas à recomendação todas 

as publicações disponíveis em seu perfil. O próprio usuário avaliou as recomendações em um 

formulário eletrônico disponibilizado por e-mail. 

 Como parte da preparação dos dados, obtidos no processo de aquisição de dados, foi 

aplicado o processo de stop words para eliminação de palavras com pouca relevância 

semântica. A interoperabilidade do sistema foi garantida pelo Apache Thrift
6
, cujo propósito é 

tornar possível a comunicação entre várias linguagens de programação. Neste projeto, as 

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

                                                           
2
 http://code.google.com/p/airhead-research/ 

3
 http://lattes.cnpq.br 

4
 http://www.bibsonomy.com 

5
 http://academic.research.microsoft.com 

6
 http://thrift.apache.org 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

Nesta seção, será demonstrada uma abordagem de gerar a recomendação de trabalhos 

científicos e enriquecer o perfil dos usuários do Konnen. Para tanto, será apresentado o 

contexto do sistema e, logo em seguida, será especificada a estrutura do trabalho que consiste 

na implantação de um mecanismo de Enriquecimento do Perfil do Usuário e Recomendação 

de Trabalhos Científicos, o qual será implantado no Konnen. 

 

4.1 Visão Geral 

 

Com o fim de possibilitar que uma organização 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 módulos do software em questão, denominado Konnen. 

 

 

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

 

 Como pode ser observada na Figura 17, a arquitetura da plataforma Konnen está 

dividida em quatro módulos, sendo eles: base de usuários, rede social, sistema de 

recomendações e gerenciador de objetos. A base de usuários é responsável por armazenar os 

dados referentes aos usuários e seus respectivos perfis. O módulo sobre a rede social objetiva 
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implementar as relações entre os usuários, fornecendo ferramentas para que isso ocorra 

através de ferramentas de comunicação, como mensagens, chat e fórum. Já o módulo de 

sistemas de recomendações visa recomendar conteúdos aos usuários a partir do conhecimento 

obtido na rede social. Por fim, o gerenciador de objetos tem como finalidade gerenciar 

esquemas (descrições de dados que podem ser criadas pelo usuário) de instâncias (objetos 

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

 

 

Figura 18: Relação entre o Konnen e o Sistema de Recomendação. 

 

 A Figura 18 apresenta a relação entre o Konnen e o Sistema de Recomendação de 

Trabalhos Científicos. O usuário irá utilizar o módulo de perfil, que recuperará os dados a 

partir da base de dados e irá interagir com outros módulos do sistema como o Core, 

responsável pelos métodos de acesso a dados e o Módulo de Segurança, que controla a 

autenticação e autorização do usuário. Por fim, o Módulo de Recomendação enviará para o 

Módulo de Perfil as informações necessárias para enriquecimento e geração da recomendação 

de trabalhos científicos. 
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4.2  Mecanismo de Recomendação de Trabalhos Científicos e sua Implantação 

no Konnen 

 

Esta seção apresentará a aplicação dos conceitos de Recuperação da Informação e Clustering 

para o Mecanismo de Recomendação de Trabalhos Científicos para o Konnen. 

 

4.2.1 WebCrawlers 
 

O processo de aquisição de dados foi feito a partir de conteúdo disponibilizado no Currículo 

Lattes, Bibsonomy e Microsoft Academic Search. Os dados foram obtidos via consultas a web 

services, ou diretamente a páginas web. O funcionamento dos WebCrawlers está descrito nos 

parágrafos seguintes. 

 

 

Figura 19: Funcionamento do WebCrawler do Currículo Lattes. 

 

 Como pode ser observado na Figura 19, o algoritmo de web crawler responsável pela 

aquisição da lista de publicações do usuário inicia seu processamento a partir da execução de 

uma consulta direta à página do Currículo Lattes, passando como parâmetro de URL o código 

correspondente ao usuário (Figura 19-A), por exemplo, o endereço 

http://buscatextual.cnpq.br/buscatextual/visualizacv.do?id=K4775706D6.  Em seguida, o 

conteúdo da página é recuperado (Figura 19-B). Por padrão, o conteúdo 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 navegação pelas marcações do 

código pela linguagem C#, visto a falta de navegabilidade do conteúdo recuperado. Uma lista 

de seções marca o trecho das publicações. São executadas consultas a todas estas seções 

(Figura 19-C) e, como resultado, obtém-se uma lista de referências (Figura 19-D), com a 

extração do nome do artigo (Figura 19-E) e todas as seções pesquisadas. O crawler, então, 

finaliza sua execução (Figura 19-F). 

 

 

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

 

 A pesquisa de conteúdo em repositórios online é parte do processo de recomendação. 

A Figura 20 mostra o processo utilizado para buscas nos repositórios do Bibsonomy e do 

Microsoft Academic Search. Inicialmente é feita uma consulta ao web service do repositório 

(Figura 20-A), utilizando como parâmetros: os termos de busca, seja palavra-chave ou trechos 

de frases e a quantidade máxima de documentos, aqui definido em quinhentos para o  

Bibsonomy) e indefinido para o Microsoft Academic Search. Após recuperar as postagens 

(Figura 20-B), o sistema converte cada registro em um formato padronizado (Figura 20-C). 

Após a conversão é verificado se o objeto possui o campo resumo (Abstract) preenchido 

(Figura 20-D). Se não estiver preenchido, o objeto é descartado e o próximo registro é 

analisado. Caso contrário, é adicionado à lista de documentos. Se a quantidade de documentos 
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não for superior a dez (Figura 20-F), o ciclo de execução continua (Figura 20-C). Sendo 

superior a 10 documentos, a execução é encerrada (Figura 20-G). 

 

4.2.2 Preparação dos Dados 
 

O processo de aquisição de dados utiliza os fluxos apresentados na seção anterior. Cada 

conjunto de dados resultante da execução dos web crawlers deve passar por um procedimento 

de preparação, para ser utilizado em algum momento, por exemplo, na execução da técnica 

clustering ou como parâmetro de entrada em algum processo de aquisição de dados. Uma 

estatística do número de registros obtidos em cada uma das fontes de dados (WebCrawlers) é 

listada abaixo: 

 

Tabela 1: Estatísticas do número de registros obtidos em cada fonte de dados. 

 Mínimo Máximo Média 

Currículo Lattes 21 21 21 

Bibsonomy 17 255 84,57 

Microsoft Academic Search 0 4 0,29 

 

O vocabulário para a representação vetorial dos termos é formado pelos campos título e 

resumo, aumentado com a aplicação da expansão de termos. Foram removidas palavras 

consideradas comuns e de pouca relevância, com a aplicação do stop-words. A Figura 21 

apresenta o número de tags resultante da expansão de termos pelo sistema. O eixo x 

corresponde a cada artigo e o eixo y corresponde ao número de tags associadas pelo processo 

de expansão de termos. 
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Figura 21: Número de tags resultante da expansão de termos. 

 

O processo de expansão de termos é auxiliado pelo uso de stop-words, eliminando 

palavras comuns e com isso excluindo do vocabulário termos que não sejam relevantes para 

descrever o documento. O processo de aquisição e preparação dos dados pode ser visualizado 

na figura abaixo: 

 

 

Figura 22: Processo de Aquisição de Preparação dos Dados. 
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A Figura 22 apresenta o processo global de aquisição e preparação dos dados. A partir de 

uma lista de perfis da plataforma Lattes, para cada item da lista, o Lattes WebCrawler 

responsável pela captura dos dados do Lattes recupera as informações inerentes àquele perfil e 

busca o artigo através 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 é criado com o campo Title preenchido.  

Com o intuito de aumentar a quantidade de termos disponíveis para serem pesquisados, o 

objeto possui o método ProcessDocument, este por sua vez, faz chamada ao método Generate 

da classe TagExpansion. A Figura 23 mostra o código responsável pela expansão de termos. 

O próximo passo corresponde à busca, no Bibsnomy, de documentos que possuam palavras-

chave iguais às tags retornadas durante a consulta à base do Microsoft Academic Search, e 

dos termos resultantes do método ProcessDocument. Caso o número 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. 

 

 

Figura 23: Processo de Expansão de Termos.  

 

O código da Figura 23 retorna uma lista de termos extraídos do parâmetro de entrada 

sentence. A execução do código compreende três etapas principais: termos com uma palavra, 

termos com duas palavras e termos com três palavras. A linha 5 apresenta o início do 

processamento dos termos com uma palavra, para estes são eliminadas palavras presentes na 

lista de StopWords, visto que sozinhas, não apresentam resultado semântico relevante. Entre 
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as linhas 18 e 35, são gerados os termos com duas e três palavras. Cada palavra é concatenada 

a sua consecutiva, agrupando-se em pares e trios. O próximo passo, visando a alcançar a 

recomendação e o enriquecimento do perfil do usuário, é a aplicação da técnica de clustering. 

 

4.2.3 Clustering e Recomendação 
 

A partir da entrada e tratamento de dados no sistema pelos processos de aquisição e 

preparação, os dados são convertidos em uma estrutura, que será repassada via chamada de 

serviço para o método responsável pelo clustering. A execução da técnica de clustering 

retorna uma matriz frequência, isto é, linhas correspondendo  termos, colunas referenciando 

documentos e os itens contendo a frequência de cada termo no respectivo documento. 

Importante dizer que cada termo está vinculado a um cluster. Este procedimento está 

exemplificado na figura abaixo. 

 

 

Figura 24: Representação do processo de clustering.  

 

A partir da Figura 24 deve-se destacar que a camada de negócios que pertence ao processo 

de clustering está implementada em duas linguagens de programação distintas: C# e Java. A 

comunicação entre as duas linguagens é feita utilizando um middleware chamado Apache 

Thrift. Esta arquitetura permite que máquinas distintas dividam a carga na execução de 

tarefas, garantindo a interoperabilidade e escalabilidade do sistema. 

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

gerada uma lista de documentos (DocumentT) docListTemp a partir da aplicação dos 
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procedimentos descritos nas seções 4.2.1 e 4.2.2. No processo de construção da lista  

docListTemp é garantido que os documentos possuam os atributos Title e Abstract 

preenchidos.  

 

Figura 25: Código da conversão de objetos.  

 

A chamada ao serviço provido pelo middleware requer uma conversão do tipo 

TothLibrary.Object.DocumentT para o TothLibrary.Broker.Document. A Figura 25 apresenta 

o processo de conversão completo para cada objeto. A linha 6 registra o vínculo entre os 

objetos dos dois tipos, o que é feito pelo atributo Id. A conversão é iniciada com o objeto do 

tipo DocumentT, que realiza uma chamada ao método ProcessDocumentTitle e passa como 

parâmetro true. Isso permite que as tags originais do documento sejam adicionadas aos 

termos expandidos. 

Uma lista intermediária, TermSplit, é preenchida com a concatenação dos atributos Title e 

Abstract e consequente divisão dos termos concatenados. Esta lista será utilizada para cálculo 

da frequência dos termos presentes na propriedade TagExpansion, já que estes termos são 

todos distintos. A lista docList do tipo TothLibrary.Broker.Document armazenará os 

respectivos objetos convertidos de docTemp e os presentes na lista docListTemp. Efetuada a 

conversão de todos os documentos, é feita a chamada ao código Java. 
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Figura 26: Procedimento para execução da técnica de clustering no Java.  

 

A Figura 26 demonstra o procedimento para execução da técnica de clustering. O modelo 

do vetor espacial deve ser definido logo a princípio (Figura 26-A). É composto de um 

construtor de matrizes e de um indexador de termos. Definidos os parâmetros de instanciação, 

todos os documentos são adicionados para que seus termos sejam indexados (Figura 26-B). A 

seguir, é escolhido o tipo de métrica a ser aplicada futuramente para avaliação do grau de 

relevância de cada termo (Figura 26-C). A matriz semântica é criada a partir do Modelo 

Vetorial Espacial (Figura 26-D). Definida a técnica de clustering (Figura 26-E), a execução 

inicia-se com os dados provenientes da matriz (Figura 26-E). Ao final, uma lista de 

atribuições (Figura 26-F) apresenta o resultado final do processo de clustering. Uma última 

conversão 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 informações de três listas. Inicialmente, são selecionados os três 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 frequência pelo termo analisado, e 

são 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 seção são apresentados os resultados da abordagem clustering biseccionado baseado em 

frequência de termos. Primeiramente é validada a qualidade da recomendação a partir da 

avaliação dos artigos recomendados por parte do autor. 

 

Tabela 2: Estatísticas dos artigos analisados. 

 Mínimo Máximo Média 

Duração 01 min. 41 seg. 12 min. 11 seg. 04 min. 56 seg. 

Tags 0 5 0,62 

Expansão semântica 12 38 24,67 

 

Após a execução do mecanismo, foram processados 21 artigos, durante 1 hora 43 minutos 

e 45 segundos. Os resultados individuais para cada documento serão apresentados logo 

abaixo: 

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

Study. 

O tempo de execução para este artigo foi de 12 minutos e 11 segundos, o conteúdo do 

artigo foi encontrado online e resultou na obtenção de 4 tags, a expansão de termos resultou 

em 28 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi de 255 

publicações; o tempo de execução do clustering foi de 03 minutos e 27 segundos, em que 

foi analisado um total de 1549 termos. 

 Artigo [2]: A.M.I.G.O.S: Knowledge Management and Social Networks. 

O tempo de execução para este artigo foi de 12 minutos e 32 segundos, o conteúdo do 

artigo foi encontrado online e resultou na obtenção de 5 tags, a expansão de termos resultou 

em 13 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi de 214 

publicações; o tempo de execução do clustering foi de 02 minutos e 02 segundos, em que 

foram analisados um total de 1263 termos. 

 Artigo [3]: A.M.I.G.O.S: Uma plataforma para Gestão de Conhecimento através de 

Redes Sociais. 

O tempo de execução para este artigo foi de 03 minutos e 24 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 
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resultou em 25 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 34 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 04 segundos, em que foram 

analisados um total de 251 termos. 

 Artigo [4]: A.M.I.G.O.S: Using Social Networks to Manage Corporate Knowledge. 

O tempo de execução para este artigo foi de 08 minutos e 37 segundos, o conteúdo do 

artigo foi encontrado online e resultou na obtenção de 4 tags, a expansão de termos resultou 

em 18 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi de 173 

publicações; o tempo de execução do clustering foi de 01 minutos e 01 segundo, em que 

foram analisados um total de 1008 termos. 

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

O tempo de execução para este artigo foi de 02 minutos e 01 segundo, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 

resultou em 16 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 18 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 14 segundos, em que foram 

analisados um total de 157 termos. 

 Artigo [6]: EP-RDF: SISTEMA PARA ARMAZENAMENTO E RECUPERAÇÃO 

DE IMAGENS BASEADO EM ONTOLOGIA. 

O tempo de execução para este artigo foi de 05 minutos e 58 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 

resultou em 26 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 79 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 28 segundos, em que foram 

analisados um total de 481 termos. 

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

Diagnóstico de Defeitos em Hardware. 

O tempo de execução para este artigo foi de 05 minutos e 04 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 

resultou em 34 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 58 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 17 segundos, em que foram 

analisados um total de 501 termos. 

 Artigo [8]: Improving Communication and Cooperation Through Recommendation 

System. 

O tempo de execução para este artigo foi de 06 minutos e 48 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 
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resultou em 16 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 123 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 47 segundos, em que foram 

analisados um total de 836 termos. 

 Artigo [9]: O padrão RDF na descrição de Imagen 

O tempo de execução para este artigo foi de 02 minutos e 48 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 

resultou em 15 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 37 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 04 segundos, em que foram 

analisados um total de 219 termos. 

 Artigo [10]: OPENUSER: Sistema Unificado Aberto de Usuários na Web 

O tempo de execução para este artigo foi de 01 minutos e 21 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 

resultou em 18 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 53 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 08 segundos, em que foram 

analisados um total de 339 termos. 

 Artigo [11]: ProGerWMI: Utilizando WMI para a Construção do Protótipo de uma 

Ferramenta para o Gerenciamento de Redes 

O tempo de execução para este artigo foi de 05 minutos e 02 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 

resultou em 37 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 53 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 22 segundos, em que foram 

analisados um total de 411 termos. 

 Artigo [12]: Programação Baseada em Camadas através de Recursos do ASP.NET 

2.0: uma Aplicação Prática 

O tempo de execução para este artigo foi de 06 minutos e 30 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 

resultou em 30 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 85 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 37 segundos, em que foram 

analisados um total de 643 termos. 

 Artigo [13]: Promovendo Melhorias na Comunicação e Colaboração em uma 

Plataforma de Gestão de Conhecimento Através de Recomendações 

O tempo de execução para este artigo foi de 03 minutos e 02 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 
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resultou em 38 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 17 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 02 segundos, em que foram 

analisados um total de 153 termos. 

 Artigo [14]: RDF na Definição de um Ambiente para o Armazenamento e 

Recuperação de Monografias 

O tempo de execução para este artigo foi de 04 minutos e 51 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 

resultou em 29 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 64 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 23 segundos, em que foram 

analisados um total de 440 termos. 

 Artigo [15]: Sistema de Correção Automática de Endereços Digitados Incorretamente 

em Browsers Web 

O tempo de execução para este artigo foi de 04 minutos e 25 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 

resultou em 26 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 56 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 10 segundos, em que foram 

analisados um total de 357 termos. 

 Artigo [16]: Sistema de Recomendação como Mecanismo para Promover Melhorias 

no Processo de Comunicação e Colaboração nas Organizações 

O tempo de execução para este artigo foi de 03 minutos e 29 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 

resultou em 37 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 32 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 05 segundos, em que foram 

analisados um total de 236 termos. 

 Artigo [17]: Sistema para Geração de Documentos RDF 

O tempo de execução para este artigo foi de 02 minutos e 52 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 

resultou em 12 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 46 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 16 segundos, em que foram 

analisados um total de 261 termos. 

 Artigo [18]: Social Knowledge Management in Practice: A Case Study 

O tempo de execução para este artigo foi de 11 minutos e 46 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 
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resultou em 18 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 186 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 01 minuto e 37 segundos, em 

que foram analisados um total de 1331 termos. 

 Artigo [19]: Um Processo para Gestão do Conhecimento Organizacional através de 

Redes Sociais 

O tempo de execução para este artigo foi de 02 minutos e 49 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 

resultou em 26 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 33 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 05 segundos, em que foram 

analisados um total de 261 termos. 

 Artigo [20]: Utilizando Redes Sociais e Folksonomy para Localizar Especialistas de 

Domínio 

O tempo de execução para este artigo foi de 04 minutos e 03 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 

resultou em 24 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 56 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 12 segundos, em que foram 

analisados um total de 398 termos. 

 Artigo [21]: XML e Java no Desenvolvimento de um Editor de Fórmulas do Cálculo 

de Predicados 

O tempo de execução para este artigo foi de 06 minutos e 19 segundos, o conteúdo do 

artigo não foi encontrado online e resultou na obtenção de 0 tags, a expansão de termos 

resultou em 32 registros; a quantidade de documentos distintos recuperados para análise foi 

de 104 publicações; o tempo de execução do clustering foi de 43 segundos, em que foram 

analisados um total de 724 termos. 

 

Tabela 3: Resultado das avaliações dos artigos recomendados. 

 Mínimo Máximo 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 consequência da Tabela 3, a média das avaliações máximas atribuídas ficou acima 

de “bom”, considerando o intervalo de avaliação (1 – muito fraco, 2 – fraco, 3 – regular, 4 – 

bom, 5 muito bom). Em contrapartida, a média das avaliações mínimas ficou ligeiramente 

acima da pontuação “muito fraco”.  

Em um cenário ideal, a execução 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 avaliações mínimas “muito fracas”, e avaliações máximas como “muito bom”. Um 

fato a se observar é que a média de ambos foi registrada entre “regular” e “bom” e apesar de 

haver outros casos com avaliações mínimas e máximas iguais, as médias diferem-se 

consideravelmente, ficando a maioria abaixo do “regular”. 

As maiores médias são marcadas pela estrutura de títulos compostas por termos-chave 

simples ou compostos, esta composição ameniza a necessidade de encontrar o documento on-

line, tornando a expansão de termos mais eficientes para a busca de documentos candidatos a 

recomendação. 

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

(atribuição de palavras-chave) e o armazenamento local dos documentos, melhoram o 
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desempenho do sistema, pois menos consultas serão feitas para preenchimento da lista que 

deve ser analisada no processo de clustering. 
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Nesse trabalho foram abordados os conceitos sobre Sistemas de Recomendação, Recuperação 

da Informação e Clustering. As compreensões destes conceitos foram de grande importância 

para que fosse possível a definição e o desenvolvimento do mecanismo de enriquecimento do 

perfil do usuário e recomendação de trabalhos científicos. Com base nestes estudos foi 

definido que a utilização de WebCrawlers para a aquisição dos dados representaria uma forma 

automatizada para busca de informações facilitando a vida do usuário. A técnica de clustering 

utilizada foi o K-Means biseccionado. 

 Como etapa do processo de aquisição da informação foi necessária a implementação 

de três WebCrawlers. Um responsável por buscar as informações do usuário na Plataforma 

Lattes e outros dois visando buscar informações a respeito destas publicações na Web. Na 

etapa de aquisição da informação encontrou-se dificuldade em encontrar as publicações 

listadas na Plataforma Lattes nos repositórios 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 necessárias 

alterações no código da mesma, para a correta execução do K-Means biseccionado, tendo 

como parâmetro, conteúdo semântico (palavras) e não apenas valores flutuantes. A 

comunicação da biblioteca, escrita em Java, com os demais módulos, escritos em C# foi 

auxiliado com o Apache Thrift. 

 Após realizar a implementação da ferramenta de recomendação, pode-se perceber que 

o processamento do mecanismo deve ocorrer off-line, ou seja, como um serviço executando a 

partir de uma fila de solicitações, pois o tempo necessário para gerar a recomendação é alto, 

além de depender de fatores externos, como a disponibilidade de dados relevantes nos 

repositórios pesquisados. 

 A partir da metodologia definida, utilizou-se um perfil específico da Plataforma 

Lattes, devido ao tempo disponível para testes e ajustes de código. Dessa forma, ao realizar os 

testes, o usuário preencheu um questionário avaliando os conteúdos recomendados. Pode-se 

comprovar a funcionalidade da ferramenta. Assim, também verificou-se que a codificação de 
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caracteres pode ser um problema na análise dos dados, visto que o sistema não reconhece 

determinados caracteres, ocasionando erros de comparação de string. 

Por fim, vale ressaltar que o resultado do presente trabalho será implantado no 

Konnen, que ainda está em estágio 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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