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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo investigar o impacto e a aplicabilidade da
etapa de extragdo de dados de websites de classes heterogéneas no processo KDD
(Knowledge Discovery in Databases), com o propésito de identificar o nivel de
obtengao dos dados e o grau de importancia dos mesmos para a tomada de decis&o
estratégica de uma empresa. Ele descreve os conceitos relacionados a esta
abordagem, as principais etapas e como funcionam os algoritmos, métodos e
técnicas utilizadas para este modelo de processo. Um estudo de caso foi elaborado
buscando identificar em base de dados publica o nivel de informagéo e relevancia
adquirida das mesmas e o grau e resultados obtidos.

Palavras-chave: Mineragéo de dados, Extragdo do conhecimento, Descoberta de
conhecimento em texto, Mineragao de textos.
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1. INTRODUGCAO

Em mercados cada vez mais dindmicos e competitivos, as empresas e as
organizagbes com maior probabilidade de sucesso sdo aquelas que percebem as
expectativas, necessidades e desejos dos clientes e se adequam de modo a
satisfazé-los melhor que seus concorrentes. O sucesso somente ocorre se a
empresa esta corretamente orientada ao mercado, com compreensdo e foco
estratégico direcionado. Descobrir 0 que os clientes querem e surpreendé-los de
modo a instigar a realizagdo pessoal com a compra de um produto tornou-se um
trabalho constante na vida das organizagdes. Para atender a esta demanda
mercadoldgica recursos tecnologicos vem sendo aprimorados para que as
necessidades das organizagdes possam ser supridas. A busca por informagdes que
agregam valor aos negocios da empresa a fim de atingir seus objetivos requerem
ferramentas mais adequadas para o processo de busca do mesmo. Como
demonstra LEVITT (1986), a adogdo de uma abordagem voltada ao mercado

apresenta algumas questdes basicas:

* Em que negocio estamos?
* Em que negdcio poderiamos estar?
* Em que negdcio gostariamos de estar?

* O que precisamos fazer para entrar ou nos consolidar nesse negocio?

O entendimento destas perguntas pode sugerir um novo direcionamento e
foco para a organizagao, afetando todo processo estratégico anteriormente definido
pela mesma. A necessidade de melhorias constantes nos produtos e servigos de
uma empresa torna a busca por informagdées um dos processos de maior
importancia, consequentemente um maior investimento em recursos € necessario
para viabiliza-lo. Ha alguns anos atras, a descoberta do conhecimento era explorada
apenas em bases de dados estruturados, devido a restricbes de acesso a
informacéo, onde as unicas fontes disponiveis eram a propria base de dados da

empresa. Tornava-se dificil imaginar outra forma de aquisicdo de informagao.
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Porém, com a chegada da Internet e as novas formas de comunicagdo e
relacionamentos vindas da mesma, o numero de fontes de informagdes disponiveis
chegou a um patamar estrondoso. Contudo, dificuldades também surgiram devido a
dois fatores principais: o volume e a falta de estrutura das informagdes. Por isso,
torna-se dificil agregar valor a informacéo disponivel. Para se tirar proveito dessa
enormidade de dados na Web é preciso ferramentas mais inteligentes, capazes de
encontrar informagdes, rastrear e encontrar padrées de forma mais eficiente a fim de
trazer beneficios para os negdcios.

O objetivo deste trabalho é investigar o impacto e a aplicabilidade da etapa de
extragdo de dados de websites de classes heterogéneas no processo KDD
(Knowledge Discovery in Databases), com o propésito de identificar o nivel de
obtengao dos dados e o grau de importancia dos mesmos para a tomada de decis&o
estratégica de uma empresa. A organizagdo do texto esta estruturada conforme
descrito a seguir. O capitulo 2 apresenta o conceito, os tipos de descoberta do
conhecimento, as etapas e as dificuldades encontradas neste processo. O capitulo 3
descreve o processo de extracdo de dados da web, explicando o modelo de
mineragdo de textos com algumas de suas técnicas, métodos e ferramentas. O
capitulo 4 apresentara o estudo de caso realizado na empresa H&TEC Solugdes em
Tecnologia no qual foram utilizados métodos de extragdo de textos da web e da
ferramenta WEKA para processamento e mineracdo dos mesmos, conforme
descritos na secao 3, buscando a identificacdo e relevancia dos dados extraidos, a
fim de obter um diferencial estratégico e competitivo no mercado. Por fim, sera

apresentada a analise dos resultados obtidos no estudo de caso desenvolvido.

1.1 MOTIVAGAO

Durante os ultimos anos tem-se verificado um crescimento gigantesco na
quantidade de documentos armazenados em meio eletrébnico. Com esta grande
massa de dados disponivel, torna-se inviavel efetuar um processo de analise

estratégica em cima da mesma. Porém, com uma grande quantidade de
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documentos disponiveis também se tém um maior potencial de informagédo que com
as ferramentas ideais podem trazer os beneficios esperados pela organizagao.

A importancia da etapa da extracdo de dados da web dentro do processo
KDD influenciarao posteriormente no processo de mineragédo e analise dos mesmos
levantando informagdes uteis para o suporte as decisbes, as estratégias de
marketing e negocios, na busca e conquista de clientes, na descoberta de falhas em
linhas de produgao, entre outras. O aparecimento da Descoberta de Conhecimento
em Texto vem se tornando cada vez mais importante para as organizag¢des. Varios
fatores contribuiram para o desenvolvimento de técnicas e ferramentas inteligentes

para lidar com esta situagao:

* A sobrecarga de informagao textual disponivel as pessoas e organizagoes.

* A grande dificuldade de extrair informagado util e relevante devido ao grande
volume de dados existentes.

* O desenvolvimento rapido de técnicas e tecnologias de sistemas de
administragdo da informacao.

* Os avangos na tecnologia de computagdo, como computadores rapidos e
arquiteturas de processamento paralelo.

* O desenvolvimento constante de técnicas de aprendizagem automatica, e a
inteligéncia artificial.

* A presenca possivel de ruidos, dados fora do padréao, informacdes perdidas.

* O descobrimento de conhecimento.

1.2 APLICABILIDADE

As tecnologias de mineragdo de dados podem ser aplicadas a uma grande
variedade de contextos de tomada de decisdo na area de negocios. A informagao no
ramo dos negocios vem representando um diferencial competitivo cada vez maior.
Seu papel, na conjuntura atual, é bastante relevante para se alcangar os objetivos
estratégicos do negdcio. Um sistema deste tipo parte de uma tentativa de

fornecimento pleno de informagdes, partindo dos dados disponiveis geradores de
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informacédo construindo indicadores, identificacdo de tendéncias que apoiem a
tomada de deciséo.
As estratégias podem ser aplicadas de diversas formas em diversas areas de

negocio. Algumas delas citadas abaixo:

* Marketing — Incluem a analise do comportamento do consumidor com base
em padrdes de compra; determinar estratégias de publicidade e propaganda
de marketing; segmentacéo de clientes, lojas e produtos.

* Finangas — Incluem a analise de avaliagcdo de crédito; analise de
desempenho de investimentos financeiros; avaliacdes financeiras e deteccao
de fraudes.

* Industria — Incluem a otimizacdo de recursos como equipamentos, for¢ca de
trabalho, matéria-prima; melhoria de processo de produc¢ao;

e Saude - Incluem a analise de eficacia de tratamentos; otimizagcdo de
processos hospitalares;

* OQutras Aplicacdes — Diversas outras areas estdo em busca da identificacédo
de novos conhecimentos, como a area de seguros, bancos, comunicagoes,

exploracao de petroleo, etc.
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2. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS (DCBD)

Nos ultimos anos, o crescente aumento da disponibilidade de dados e
informagdes providas pela internet vem tornando-se uma das principais ferramentas
para a gestdo estratégica de uma empresa, proporcionando conhecimento e
consequentemente viabilizando alguma vantagem competitiva para os negocios. O
processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, ou KDD
(Knowledge Discovery in Databases), nada mais € que um processo de busca e
extracdo de conhecimento em bases de dados com o intuito de trazer algo novo, util

e pertinente, sendo que este processo ocorre de forma interativa e iterativa.

O KDD se caracteriza por ser um processo néo ftrivial, que busca gerar
conhecimento que seja novo e potencialmente util para aumentar os
ganhos, reduzir os custos ou melhorar o desempenho do negdcio, através
da procura e da identificagdo de padrdes a partir de dados armazenados

em bases muitas vezes dispersas e inexploradas (THOME, 2002: 11).

O processo de extragcdo de conhecimento pode ser aplicado de forma
interativa e iterativa, envolvendo diversas fases. Segundo ELMASRI, NAVATHE
(2011), o KDD é composto por seis fases: selecdo de dados, limpeza de dados,
enriquecimento, transformagao ou codificacdo de dados, mineragcao de dados e o
relatério e exibicdo da informacao descoberta. Estas etapas serdo detalhadas na

secao 2.2.

Interpretacio/
Mineraco Avaliacdo

dos Dados

de Dados B

Conhecimento

Dados

|
|
I
A - '
| Selecionados | |
S - \ |

B L ccalbhacaaaa

Figura 1: Etapas do processo de KDD (Adaptado de FAYYAD et al., 1996).
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21TIPOS DE DESCOBERTA DO CONHECIMENTO

A definicdo de escolha do modelo de descoberta do conhecimento tem papel
fundamental no processo de captagao de informagdes na organizagdo. A quantidade
de informagdo na Internet € tdo grande que é impossivel encontrar toda a
informagdo que se necessita sem a correta definicdo da estratégia de busca da
informagédo. Com a definicdo da estratégia a ser seguida, consegue-se estruturar as
normas e procedimentos que ajudam a subsidiar a tomada de decisao.

2.1.1 Descoberta reativa e proativa

Segundo Choudhury e Sampler (1997) a descoberta de conhecimento ocorre
de dois modos: o reativo e o proativo. No primeiro caso, o objetivo da descoberta de
conhecimento é direcionado para uma solugcdo de uma situagao especifica de um
usuario. O usuario sabe o que quer e tem ideia de como solucionar o problema. Por
outro lado, no modo proativo, o propdsito de adquirir informacgao € exploratério sem
a intervencao inicial do usuario, para utilizacdo na deteccdo de problemas
potenciais, oportunidades de negdcio, analisar comportamentos de pessoas e

mercado consumidor.

2.1.2 Inteligéncia competitiva

Quando se fala sobre Inteligéncia competitiva, em geral, busca-se encontrar a
melhor definicdo de estratégias e agdes que devem ser realizadas para beneficio da
organizagdo. Para que isso ocorra, as regras e objetivos aplicados na empresa
devem estar bem definidos e de acordo com as necessidades impostas. A
Inteligéncia competitiva visa explorar o ambiente externo da organizagéo, utilizando-

se principalmente da Internet como importante fonte de informacido, buscando
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avaliar o desempenho dos seus concorrentes dentro deste ambiente e obter
informagdes que fagam com que sua empresa supere seus concorrentes mesmo
que as condigdes de mercado sejam as mesmas e buscando avaliar os pontos fortes
e fracos de seus clientes e concorrentes e nas atividades de organizagdes que

tenham produtos ou servigos similares dentro de um setor da economia.

2.2 O PROCESSO DE EXTRAGAO DE CONHECIMENTO

Ao iniciar este processo € fundamental que se saiba qual o propdsito desta
etapa, entender o problema e definir os objetivos a serem alcangados, mesmo n&o
sabendo que tipo de resultado tera ao final. Porém é importante que ao final dessa
etapa consiga-se identificar um padr&o, uma métrica que possa orientar e ajudar na
definicdo estratégica do negdcio. A partir desse entendimento, podem-se seguir as
etapas definidas no processo de DCBD.

2.2.1 Entendimento do negécio

A Descoberta de Conhecimento envolve a avaliacdo e a interpretacdo de
padroes para que as decisbes a serem tomadas acima disto possam refletir a
expectativa de constituicdo do conhecimento esperado pela organizagdo. A definicdo
da estratégia se resume na identificagdo do problema, contudo € imprescindivel
nesta etapa o acompanhamento de um especialista da area para a correta
identificacdo das necessidades e objetivos propostos pela visdo estratégica
empresarial.

Um entendimento claro e objetivo refletem diretamente aos objetivos a que se
pretende atingir. Uma definigcdo errada desta etapa pode tornar os resultados obtidos
no processo de mineragao de dados totalmente despreziveis e ineficazes para o que

foi proposto.
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2.2.2 Selec¢ao dos dados

A fase de selecdo de dados envolve o processo de definicdo e especificagao
da(s) base(s) de dados a ser utilizada para o Processo de Descoberta do
Conhecimento. Segundo (FAYYAD et al., 1996) nesta fase ocorre a escolha do
conjunto de dados que sera utilizada para analise.

Os dados que sao utilizados para o processo de extracdo sao oriundos de
dois tipos principais de fontes de dados: (i) de uma Data Warehouse que segundo
(INOMN, 1997) é uma colegdo de dados orientados por assuntos, integrados,
variaveis com o tempo e nao volateis, para auxiliar o processo gerencial de tomada
de decisdo; e (ii) base de dados externa, que sado repositérios fora do dominio,
publicados, por exemplo, em servidores de hospedagem na web, que estdo
legalmente de acordo com as politicas de seguranca e privacidade de acesso aos
mesmos, proporcionando a extracdo de dados (documentos de texto, artigos,
jornais, revistas, textos livres, etc.) que posteriormente, na etapa de mineragédo de
dados, trardo um determinado nivel de informacédo para o negdcio. Os dados
extraidos sdo determinantes para a definicdo estratégica de negocio, a correta
definicdo dos dados impacta diretamente na qualidade dos resultados a serem
obtidos. Nessa etapa entdo, os dados serdo organizados em uma base de dados,
porém sem uma estruturacdo adequada para a correta analise e obtencdo de
conhecimento esperado.

2.2.3 Limpeza e pré-processamento dos dados

De acordo com (FAYYAD et al., 1996), nesta etapa as operag¢des basicas
incluem a remogao de ruidos e desvios (se possivel), a coleta da informagao
necessaria para o modelo ou a adequagao do ruido, decidindo sobre estratégias

para lidar com campos incompletos, normalizagcdo ou indexacao, etc...
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Segundo NAVEGA (2002: 2), as bases de dados sao dindmicas, incompletas,
redundantes, ruidosas e esparsas, necessitando de um pré-processamento para
‘limpa-las”. Métodos de redugao ou transformacédo sdo utilizados para melhorar o
desempenho do algoritmo de mineragdo de dados. E importante ressaltar que na
etapa de limpeza de dados GOLDSCHMIDT & PASSOS (2005) identifica as

seguintes fungdes que podem ser aplicadas para a limpeza de dados:

* Limpeza de informagbes ausentes: compreende a eliminagdo de valores
ausentes em conjunto de dados;

* Limpeza de inconsisténcias: abrange a identificagdo e a eliminagao de valores
inconsistentes em conjunto de dados;

* Limpeza de valores ndo pertencentes ao dominio: compreende a identificagéo
e a eliminagdo de valores que nao pertengcam ao dominio dos atributos do

problema.

2.2.4 Transformacao dos dados

Apos o processo de selecdo, limpeza e pré-processamento dos dados,
algumas transformacdes adicionais dos dados podem ser necessarias. A ferramenta
escolhida para o processo de mineracdo pode também ditar como se devem
representar os dados. Novos dados podem ser agregados a base existente tornando
o processo de identificagdo da informagdo mais rico e util atendendo aos objetivos
propostos. Nesta etapa é trabalhado o processo de redugdo da quantidade de

dados, agrupando adequadamente os valores para ndo haver perda de dados.
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2.2.5 Mineragao de dados

A mineracao de dados é o processo de extrair informacéao valida, previamente
desconhecida e de maxima abrangéncia a partir de grandes bases ou fontes de
dados, usando-as para efetuar decisdes fundamentais. E o processo de descoberta
de novas correlagdes, padroes e tendéncias entre as informagdes de uma empresa.

Segundo THOME (2002: 13) “Data Mining é a concepgdo de modelos
computacionais capazes de identificar e revelar padrées desconhecidos, mas
existentes entre dados pertencentes a uma ou mais bases de dados distintas”. “Data
Mining se refere a mineragdo ou a descoberta de novas informagdes em fungao de
padrées ou regras em grandes quantidades de dados” ELMASRI, NAVATHE (2005:
620).

Para ELMASRI, NAVATHE (2011), o objetivo da mineracdo de dados se
encontra em quatro classes distintas:

* Previsao: Consiste na identificagcdo de comportamentos de certos atributos de
dados em situagdes futuras.

* |dentificacdo: Os padrées de dados podem ser usados para identificar a
existéncia de um item, um evento ou uma atividade.

* C(Classificagdo: Os dados podem ser identificados em diferentes classes e
categorias com base em combinagbes de parametros através do
particionamento de dados.

* Otimizagdo: Otimizagdo do uso de recursos limitados para maximizar as
variaveis de saida operando semelhantemente as técnicas de pesquisa

operacional.

Conforme afirma (JESUS; MOSER; OGLIARI, 2011), cada técnica de
mineragdo de dados ou cada implementagdo especifica de algoritmos que sao
utilizados para conduzir as operagdes de mineragao de dados adaptam-se melhor a
alguns problemas que a outros, ou seja, os métodos s&o escolhidos e aplicados com
base no problema e no objetivo estratégico que se busca. Para ELMASRI,
NAVATHE (2011), as tarefas que descrevem os tipos de conhecimento descobertos
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sdo: Regras de associagdo, hierarquias de classificagdo, padrées sequenciais,

padrdes dentro de séries temporais e agrupamento (clustering).

2.2.6 Avaliacao

O processo de analise ocorre apds a interpretacdo dos resultados minerados,
onde regras, padrbes possam ser validados através da utilizacdo de técnicas e
ferramentas apropriadas. Nesta etapa, além de ser possivel visualizar os padrdes
extraidos € possivel identificar ajustes podendo retornar o processo a uma das
etapas anteriores, para que ao final da etapa, os dados interpretados possam se

traduzir em informacgdes uteis e em termos compreensiveis pelos usuarios.

2.2.7 Consolidagao do conhecimento

Segundo (FAYYAD et al.,, 1996), esta etapa do processo busca incorporar
este conhecimento para melhorar o desempenho do sistema, incluindo a verificagao
e resolucdo de possiveis conflitos com conhecimentos previamente existentes. O
conhecimento adquirido pode servir apenas para fins de documentacido como
também para complementagdo e correcdo dos modelos e processos existentes.
Devido ao dinamismo dentro de uma base de dados, os dados acabam sofrendo
grandes mudangas a qual requerem uma acgao periodica de execugao do processo

de KDD para manter a integridade e veracidade da informagao.
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2.3 DIFICULDADES NA BUSCA DO CONHECIMENTO NA WEB

Apesar da grande potencialidade oferecida pela Mineragdo de Dados na Web,

este recurso vem aos poucos ganhando espago nas organizagbes. Porem, alguns

fatores devem ser analisados para que a mineracao tenha o sucesso esperado:

As relagbes entre os atributos precisam ser muito bem definidas, caso
contrario os resultados podem ser mal interpretados;

Os testes devem ser exaustivos para que se consiga obter informagdes
que possam levar a conclusdes adequadas ao negocio;

Uma interpretacao falha pode disfargar as falhas nos dados;

Necessidade de usar um grande volume de dados e variaveis;

O alto conhecimento exigido dos usuarios sobre os métodos e técnicas de
mineracao para o correto funcionamento do processo;

A escolha do repositério de dados para que a mineragdo e analise dos
dados ocorram em prol do objetivo definido;

A privacidade e a legislagdo em cima da obtencgéo e divulgagao dos dados;
Técnicas para lidar com bases de dados cada vez maiores, chegando a
casa dos Terabytes;

A velocidade com que os dados mudam faz com que os modelos gerem
resultados invalidos;

O problema da baixa qualidade dos dados;

Complexidade dos relacionamentos entre os atributos;

Os sistemas cada vez mais dependem de outros sistemas, gerando
problemas de integragéo.

2.3.1Tipos de dados e de bases

Atualmente, boa parte dos dados disponiveis para acesso eletrbnico nao

estdo mantidos em banco de dados. O principal exemplo disso sdo os dados da

web, que geralmente possuem uma organizagédo bastante heterogénea que mistura

textos sem nenhuma informagédo aparente, com conjuntos de registros com



22

diferentes formatagdes, grande volume e muitos relacionamentos sem sentido. A
facilidade de exploragcéo dos dados é maior em fontes estruturadas uma vez que os
dados ja se encontram estruturados ajudando o processo de
entendimento/organizac&o do conteudo dos dados. Isso implica na necessidade de
se realizar buscas exaustivas nos dados ou buscas por palavras-chaves. Ha
diferentes fontes de dados a serem explorados, impondo problemas na sua
utilizacdo de acordo com a organizagao dos dados nessas fontes ou documentos.

* Documento livre/sem estruturag¢ao: Texto livre é basicamente o texto onde
nao encontramos nenhuma forma de estrutura, e é o tipo mais encontrado.
N&o seguem necessariamente nenhum formato ou sequéncia, ndo seguem
regras, ndao sao previsiveis. Originalmente o objetivo de Extragdo de
Informagao era desenvolver sistemas capazes de extrair informacdes chave
de textos em linguagem natural.

* Documentos semi-estruturados: Nao sao textos totalmente livres de
estrutura, mas também a estrutura existente ndo é tdo severa, os textos
semi-estruturados encontram-se no intermédio, ou seja, possuem uma
estrutura parcial. Os dados s&do organizados como entidades semanticas,
entidades similares sdo mantidas de forma agrupada, entidades em um
mesmo grupo podem nao ter os mesmos atributos, a ordem dos atributos
nao € necessariamente importante, nem todos os atributos podem ser
obrigatérios, o tamanho e o tipo de um atributo podem variar dentro de um

mesmao grupo.

* Documentos estruturados: Informacdes textuais contidas em banco de
dados ou qualquer outro género de documento com uma estruturagao rigida.
Os dados s&o organizados em entidades de forma agrupada (relagdes ou
classes), entidades de um mesmo grupo possuem as mesmas descrigcdes
(atributos) e as descrigdes para todas as entidades de um grupo (esquema)
possuem o mesmo formato, o mesmo tamanho, estdo todos presentes, e

seguem a mesma ordem. S&o os dados mantidos em um SGBD.
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Dados estruturados

Dados semi-estruturados

Esquema pré-definido

Nem sempre ha um esquema pré-
definido

Estrutura regular

Estrutura irregular (em nivel tanto de
atributos quanto de tipos)

Estruturada independente dos dados

Estrutura embutida nos dados

Estrutura reduzida

Estrutura extensa (para refletir as
particularidades de cada dado, ja que
cada dado pode ter uma organizagao
prépria)

Estrutura fracamente evolutiva

Estrutura fortemente evolutiva (a
estrutura dos dados modifica-se tao
frequentemente quanto os seus valores)

Estrutura prescritiva (que permite definir
esquemas fechados e restricoes de
integridades com relag&o a semantica
dos atributos)

Estrutura descritiva

Disting&o entre estrutura e dado é clara

Distingdo entre estrutura e dado ndo é
clara

Tabela 1: Diferengas entre dados estruturados e dados semi-estruturados.

2.3.2Dados incompletos

Este problema é especialmente encontrado em bancos de dados comerciais.

Atributos importantes podem ser perdidos se a base de dados nao foi criada com as

devidas restricbes de integridade, tendo em vista a possivel descoberta de

conhecimento. Dados perdidos podem resultar de erros do operador, dados nao

preenchidos pelo vendedor durante uma transacao e falhas de medidas, ou de uma

revisdo do processo de aquisi¢gao de dados ao longo do tempo, como por exemplo,

novas variaveis sao incluidas, mas eram consideradas sem importancia a poucos

meses atras e ou tornaram-se obrigatérias por determinacdo de leis. Possiveis

solugbes incluem estratégias sofisticadas de estatistica para identificar variaveis

escondidas e dependéncias.
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2.3.3Redundancia de dados

Um atributo pode ser redundante se ele puder ser derivado de outro
armazenamento (tabela). Inconsisténcias em valores de atributos ou em nome de
dimensdes (salario, salario mensal, etc.) podem ser a causa de redundéncia em
conjuntos de dados integrados, vindos de fontes diferentes. Uma técnica muito
interessante para verificar redundancia em conjuntos de dados € a utilizagdo da
analise de correlagdo. Esta analise mostra o grau de relacionamento entre as
variaveis, fornecendo um numero, indicando como as varidveis variam
conjuntamente. A redundéncia a nivel de atributo também pode ser identificada
através da geracéao de registros idénticos gerados numa mesma entrada de dados.

2.4 ESTRATEGIAS DE NEGOCIO E MARKETING NA WEB

N&o é possivel construir um bom negoécio sem uma estratégia adequada.
Hoje, milhares de empresas e individuos de todo o mundo vendem produtos ou
servigos através da Internet. A concorréncia € muito grande e a persisténcia e a
inovagao sao as pecgas chave para o sucesso. Diversos métodos existem e podem
ajudar na estratégia da organizagdo. “Empresas emergentes podem n&o ser
gigantes globais, mas, devido a Internet, podem tornar-se competidores sérios em
mercados globais. Muitas pequenas empresas de negdcios estdo comegando a
utilizar essa tecnologia para atingir clientes ao redor do mundo, comunicar-se com
fornecedores, acelerar o fluxo de vendas e de pedidos, melhorar o servico ao
consumidor e tornar suas operagdes mais eficientes. Mais de 80% dos atuais donos
de pequenos negocios contam com a Internet para auxiliar suas empresas a

crescerem” (LAUDON & LAUDON, 2000).

O marketing e a comunicagdo sdo fundamentais para o sucesso de um
empreendimento. Uma estratégia de marketing direcionada, um bom trabalho no site
e redes sociais da empresa e a qualidade dos materiais de divulgacdo sao fatores
positivos para que o negocio ganhe diferencial competitivo no Mercado. A seguir
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algumas das estratégias mais utilizadas:

Sites de Busca - Os Sites de busca sao de longe a forma mais popular de
localizacdo de informacgdes e produtos na Web. Justamente por isso ocupa

um lugar de grande destaque entre as estratégias de web marketing.

E-Mail Marketing - As pesquisas de comportamento do usuario indicam que
receber e enviar e-mails é disparado a atividade mais realizada pelos
internautas, seguida de longe pela leitura de noticias e diversdo. Quando se
fala em mail Marketing, as pessoas pensam imediatamente em mala-direta
eletrbnica, ndo autorizada (spam). Na verdade, a grande forca do e-mail
Marketing é sua agilidade como canal de comunicag&o com o cliente.

Programa de Afiliados - Um programa de afiliados é a montagem de rede de
sites que divulgam o negdcio e enviam potenciais clientes para o site do
comerciante em troca de comissbes sobre as vendas. Para implantar e
gerenciar um programa de afiliados o comerciante precisa adquirir uma
solugdo (software) que fagca o rastreamento dos afiliados e possibilite o
controle das vendas pelo comerciante e também pelo afiliado.

Banner, Links Patrocinados - Os anuncios sdo pec¢a fundamental na disputa
pelo cliente e as empresas reservam parte expressiva de seus orgcamentos
em anuncios na TV, Radio e midia impressa. A grande novidade séo os links
patrocinados - anuncios pagos em sites de busca -- que estdo ganhando
fatias expressivas dos recursos destinados a publicidade on-line.

Compra Coletiva - A compra coletiva é a mais nova forma de divulgagao da
Internet. Trata-se de uma parceria entre o comerciante e o site de compra
coletiva para a divulgacdo de uma oferta com grande taxa de desconto
(geralmente em torno de 60%). As ofertas duram um periodo curto de tempo,
mas o suficiente para trazer uma grande quantidade de novos visitantes para

0 comércio.
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Para um melhor aproveitamento destas estratégias é fundamental
acompanhar e quantificar o resultado do investimento realizado, ou seja, quantas
acdes desejadas foram realizadas, ex: visitas, compras, downloads, etc. e comparar
o retorno atingido com o investimento realizado. Isto poderia significar, por
exemplo, responder a seguinte questao: “quanto me custa a venda do produto “X7,
se eu utilizar a estratégia “A” ? ou a “B” ? oua “C” ? ”. Isso pode ser feito com a
utilizacdo das ferramentas de mineragdo na web e representa uma das grandes
vantagens das estratégias de Marketing na Web, possibilitando a mensuragcdo com
maior precisdo e desempenho dos resultados obtidos.

3. EXTRAGAO DE DADOS DA WEB

Na ultima década a utilizagdo da Internet no meio corporativo vem
aumentando extraordinariamente, conforme pode ser visto na figura 2, que mostra o
crescente aumento dos dominios de internet nos ultimos anos. O grande potencial
de negocio agregado ao uso da Internet, onde as empresas podem disponibilizar
seus produtos, servicos e informagdes se tornou uma grande ferramenta de apoio
estratégico para os negdcios. Devido ao crescimento e grande volume de dados
destas fontes de informagdes disponiveis na web, tornou-se necessario a utilizagao
de ferramentas automatizadas para se extrair, filtrar e avaliar informagdes. A World
Wide Web acabou por se tornar um grande repositorio on-line de textos e paginas.
Segundo CHEN, H. (2001), pesquisas realizadas neste periodo mostram que cerca
de 80% do conteudo on-line esta em formato textual e dentro das empresas o

mesmo percentual reflete a organizagé&o n&o estruturada dos dados.
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3.1 INTRODUGAO A WEB MINING

Segundo ELMASRI, NAVATHE (2011), mineragdo de dados (Data Mining)
refere-se a mineracdo ou descoberta de novas informacdes em termos de padrdes
ou regras com base em grandes quantidades de dados. A mineragado de dados da
web (Web Mining) se utiliza deste mesmo conceito seguindo os processos de
descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD), porém, a base de dados e
as formas de extragcdo destes dados necessitam de processos e ferramentas
voltados ao ambiente Web.

Para OBERLE et al. (2003), mineragdo da Web €& a aplicagdo de técnicas de
Mineracdo de Dados ao conteudo, estrutura e utilizagdo dos recursos da Web,
auxiliando na descoberta de estruturas tanto locais quanto globais (modelos ou
padrdes) entre as paginas Web.

Internet Domain Survey Host Count
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Figura 2: Internet Systems Consortium (www.isc.org). Relagdo Dominio x Periodo.
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3.2 MINERAGAO DE TEXTOS

Devido ao grande volume de dados textuais armazenados no ambiente Web,
torna-se dificil a analise e compreensao dos dados e informag¢des nela contida. A
mineracdo de textos permite a transformacao desses dados ndo estruturados em
conhecimento util para as organizagbes. Este processo vem-se tornando bastante
utilizado pelas empresas a nivel estratégico proporcionando inovagao e diferencial
competitivo dentro do mercado. Sistematicamente isto leva a empresa a descobrir
como agir e reagir ao mercado e seus potenciais concorrentes, utilizando-se da
analise de seu ambiente interno com o ambiente externo.

Segundo ARANHA, PASSOS (2006) a mineragdo de textos, em geral, se
refere ao processo de extracdo de informacdes de interesse e padrbes nao triviais
ou descoberta de conhecimento em documentos de texto ndo estruturados. Pode
ser visto como uma extensdo da mineracdo de dados ou da descoberta de
conhecimento em bases de dados estruturadas. Para EBECKEN, LOPES, ARAGAO
COSTA (2003), a Mineragdo de Textos pode ser definida como um conjunto de
técnicas e processos para descoberta de conhecimento inovador a partir de dados
textuais.

Segundo JUNIOR, RIBEIRO (2007), para o processo de extracdo de textos,
ha duas abordagens diferentes: a Anadlise Semantica, na qual o foco é na
funcionalidade dos termos dos textos, tratando do significado das palavras e a
Analise Estatistica, que se preocupa com a frequéncia de aparicdo de cada termo.

A Tabela 1 resume que areas de conhecimento estdo mais ligadas com os dois tipos

de analise.
Analise Semantica Analise Estatistica
Ciéncia Cognitiva Recuperacao de Informagéao
Processamento de Linguagem Natural | Estatistica
Mineracao de Dados Aprendizado de Maquina
Web Mining Inteligéncia Computacional
Minerac&do de Dados
Web Mining

Tabela 2: Abordagens para a Andlise de Textos e suas Areas de Conhecimento.
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3.2.1 Etapas do Processo de Mineragao de Textos

Apesar da quantidade de informacdo extraida dos mecanismos de busca e
recuperacéo, apenas uma parte da web é pesquisada, enquanto uma grande parte
do conteudo fica inacessivel devido a restricbes dos dominios e das ferramentas de
busca. A dificuldade de se encontrar informagdes relevantes apesar da grande
quantidade de informacdo na web e das diversas ferramentas disponiveis para
busca-las, torna a obtengao dos resultados retornados muitas vezes insatisfatorios.
A busca por conjuntos de informag¢des como livros, artigos, jornais, revistas, textos,
etc..., em um repositério que agregue dos mais diversos assuntos, tratando de areas
relacionadas a negocios, informacgdes do dia-a-dia, textos cientificos, estatisticas,
etc., possuem diversas restricbes, onde o maximo que se consegue extrair é
resumos e sumarios dos textos. A grande maioria das bases publicas mundiais ditas
de “acesso publico® como, por exemplo, a Proquest, GlobalResearch, Reuters,
CETENFolha, sdo na verdade em sua maioria todas restritas quando o documento
trata sobre dados qualitativos a um determinado ambiente ou grupo de dominio, e
por muitas vezes a disponibilizacdo do mesmo somente se dara através da compra
do documento, gerando um determinado custo para quem pretende se arriscar a
utilizar esta base de dados para analise e pesquisas em busca de um diferencial
estratégico. As fontes de dados encontradas e que realmente possuem acesso
publico sdo as fontes que tratam de dados quantitativos como, por exemplo, a
DATASUS, CETEM, IMPI e a SIC.

Conforme REZENDE, MARCACINI, MOURA (2011), o processo de extragao e
organizagédo de conhecimento através da mineragdo de textos pode ser dividido em
trés fases principais: pré-processamento dos documentos, extracdo de padrées com

agrupamentos de textos e avaliagcdo do conhecimento, como mostra a Figura 3.
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Exiracdo de Padroes com
Agrupamento de Textos

dracdo e Organizacdo
Pré-processamento N3o Supervisionada de |1 | Avaliacfio do
€ Conhecimento he

Figura 3: Fases da extracéo e organizagao ndo supervisionada de conhecimento.

3.21.1 Pré-processamento dos documentos

Nesta primeira fase € realizado um estudo do dominio da aplicagdo e a
definicdo de objetivos e metas a serem atingidas no processo de Data Mining.
Algumas questdes importantes devem ser respondidas segundo Rezende (2003),
nessa fase de identificacdo do problema, como:

* Quais sao as principais metas do processo?

* Quais critérios de desempenho sao importantes?

* O conhecimento extraido deve ser compreensivel a seres humanos ou um
modelo do tipo caixa-preta € apropriado?

* Qual deve ser a relacdo entre simplicidade e precisdo do conhecimento

extraido?

Nesta etapa, os dados disponiveis para analise, geralmente ndo estdo em um
formato adequado para a Extracdo de Conhecimento. Diversas transformagdes nos
dados podem ser realizadas, entre elas:



31

Extracdo e Integracdo: os dados disponiveis podem se apresentarem em
diversos formatos, como arquivo-texto, arquivos no formato de planilhas,

Banco de Dados ou Data Warehouse;

Transformagédo: apos a extracdo e integracdo dos dados, algumas
transformagdes podem ser realizadas nos dados;

Limpeza: os dados disponiveis para aplicagdo dos algoritmos de Extracéo de
Padrdoes podem apresentar problemas advindos do processo de coleta. Esses
erros podem ser de digitacédo ou leitura de dados pelos sensores;

Selecao e Reducao de Dados: em virtude das restricdes de capacidade de
memoria ou desempenho (tempo de processamento), o0 numero de exemplos
e de atributos disponiveis para analise pode inviabilizar a utilizagdo de
algoritmos de Extracdo de Padrées. Como solugdo, pode ser aplicado um

meétodo para reducao dos dados antes de comecar a busca de padroes.

3.21.2 Extracao de padroes com agrupamentos de textos

Esta etapa esta direcionada ao cumprimento dos objetivos definidos na

identificacdo do problema. Nessa fase é realizada a escolha, configuragdo e

execugao de um ou mais algoritmos para extragédo do conhecimento.
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3.21.3 Avaliagao do conhecimento

O conhecimento extraido pode ser utilizado na resolugdo de problemas da
vida real, seja por meio de um Sistema Inteligente ou de um ser humano como apoio
a algum processo de tomada de decisdo. Um dos objetivos principais do Processo
de Extracdo do Conhecimento é que o usuario possa compreender e utilizar o
conhecimento descoberto. Apds a analise do conhecimento, caso este ndo seja de
interesse do usuario final ou ndo cumpra com os objetivos propostos, o processo de
extragdo pode ser repetido ajustando-se os parametros ou melhorando o processo
de escolha dos dados para a obtencdo de resultados melhores numa préxima
iteracao.

3.2.2 Métodos de Descoberta do Conhecimento em Textos

Devido aos bancos de dados textuais obtidos da web serem desestruturados,
a aplicagao de técnicas para mineragcao dos dados torna-se mais dificil do que o
processo de mineracao convencional efetuado em dados estruturados. Os métodos
apresentados a seguir nas se¢oes 3.2.2.1 e 3.2.2.2 tratam de estruturar estes textos
obtidos na web para que nos mesmos possam ser aplicadas as técnicas de

mineracao de dados para obtencdo do conhecimento.

3.2.21 Recuperacgao de Informagao

Este método atua sobre uma colecdo de documentos onde filtros s&o
apresentados para o processo de preparacdo dos dados apresentados a fim de
chegar a uma conclusdo plausivel para o problema proposto. A Recuperagao de
Informacgéo é feita através da entrada do usuario, gerando consultas para que os

documentos relevantes sejam encontrados. Os principais modelos de recuperagéo
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de informacdes sdo: Booleano, Espacgo-vetorial, Probabilistico, Difuso, Busca Direta,
Aglomerado e Contextual (SPARCK 1997).

3.2.2.2 Extracao de Informagao

A extracdo de informagdo € usado na area de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) com o objetivo de transformar dados semi-estruturados ou
desestruturados (textos) em dados estruturados que serdo armazenados em um
banco de dados para obteng¢do do conhecimento. O processo extrai tipos especificos
de informagdes contidas nos textos, havendo a possibilidade de construir regras de
extragdo especificas do dominio. Posteriormente estas informagdes podem ser
usadas como simples dados de entrada para o processo de mineracdo de dados.
(FELDMAN, 2007).

3.2.3 Técnicas de Descoberta do Conhecimento

A partir dos dados ja estruturados, técnicas podem ser aplicadas sobre a base
de dados a fim de executar o processo de mineracdo dos dados. Nesta seg¢ao sao
apresentadas as principais técnicas utilizadas para o processo de descoberta do

conhecimento.

3.2.3.1 Associagao

O processo de extragdo por associagdo gera regras do tipo “Se X Entédo Y” a
partir de um banco de dados de transagdes, onde X e Y sdo conjuntos de itens que
concorrem em varias transagdes (WIVES, 2000). Esta técnica é bastante utilizada
em mineragdo de textos, com o objetivo de descobrir as associagbes existentes
entre termos e categorias de documentos. Sdo extraidas informagdes de partes dos
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textos, as quais sdo estruturadas em slots. As representagdes dos textos (em slots)
sdo analisadas para encontrar similaridades e diferengcas de informagdes. Por
exemplo, similaridades podem ser detectadas em dados de um mesmo slot. As
informagdes extraidas dos artigos sdo combinadas para exprimir contradi¢ao,
adicao, refinamento de informagao, concordancia, falta de informacao, etc.

3.2.3.2 Sumarizagao

As técnicas de Sumarizagdo sao utilizadas para agrupar um conjunto de
dados considerados similares em clusters ou grupos, ou seja, um resumo gerado a

partir das palavras ou frases mais importantes.

3.2.3.3 Clusterizagao

E um método que identifica padrdes homogéneos entre documentos,
alocando-os em grupos conforme o seu grau de similaridade. A diferenca
fundamental entre clusterizacdo e classificagdo € que no primeiro ndo existem
classes predefinidas para classificar os registros em analise. Os registros s&o
agrupados em fungdo de suas similaridades conforme o conjunto de atributos
selecionados. (MICHAEL, GORDON, 1997)

3.2.3.4 Classificagao/Categorizacao

A classificagado/categorizacdo € uma técnica para identificar a classe ou
categoria a qual pertence determinado documento baseando-se em um algoritmo
pré-definido. O algoritmo analisa todos os documentos, aprende as regras e
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armazena em uma base de conhecimento. Apds os documentos sdo categorizados
e estabelecidos a classe a qual pertence.

Conforme WIVES (2000), os métodos de classificagdo utilizam das seguintes
técnicas:

a. Regras de inferéncia: baseiam-se em um conjunto de caracteristicas para
identificar a classe de um documento. Sao especificas para cada dominio;

b. Redes Neurais Atrtificiais: induzem um conjunto de regras a partir de arquivos
de treinamento. Sdo capazes de detectar mudancas nos dados. Seus
resultados nao sao facilmente compreendidos;

c. Método de similaridade de vetores: as classes sido representadas por vetores
de palavras. O documento € comparado com cada vetor para ser agrupado;

d. Arvores de deciso: utilizam técnicas de aprendizado de maquina para induzir
regras;

e. Classificadores de Bayes: tem como base a teoria da probabilidade. Informam

a probabilidade de um documento pertencer a uma classe.

3.2.4 Tipos de Ferramentas de Extragao

Com a utilizagdo destes métodos de busca de dados que tem por objetivo
identificar, indexar e devolver o(s) resultado(s) encontrado(s) da(s) consulta(s) em
um mecanismo estruturado e organizado, o processo busca automatizar a obtengao
de dados, proporcionando um consideravel ganho de tempo e uma melhor definicdo
dos dados para o processo de mineragao de dados.

Ha métodos e ferramentas que permitem extrair dados da web. S&o

apresentados os dois principais métodos: motores de busca e os diretdrios.
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3.2.41 Motores de busca

Os motores de busca sao ferramentas que auxiliam a busca por informacdes
armazenadas em um sistema computacional a partir de palavras chave pré-definidas
a fim de reduzir o tempo necessario para encontrar informacgdes. O primeiro motor
de busca baseado em robds foi o WebCrawler langcado em abril de 1994. Para
ARANHA, PASSOS (2006), WebCrawlers sao programas especializados em
navegar na internet, de forma autbnoma com o objetivo de explorar e coletar
documentos. Os crawlers fazem o trabalho automaticamente e recursivamente
visitando paginas da Web, lendo, copiando e identificando os hiperlinks contidos
nelas. O crawler é muito utilizado no processo de extragdo de dados onde as
paginas visitadas e baixadas agilizam o processo de busca da informacéo.

Sendo os motores de busca o mecanismo mais utilizado para recuperagao
das informagdes na Web, seguindo o mesmo caminho do WebCrawlers diversas
outras ferramentas surgiram posteriormente, tal como o Google, Northern Light
Search, Snaket, Clusty, Kartoo, MetaCrawler, Grokker, Terrier e Copernic.
Recentemente novas ferramentas surgiram com o crescimento das redes sociais. O
Facebook e o Twitter, por exemplo, disponibilizam suas APIs aos desenvolvedores
para que novos servicos possam ser desenvolvidos baseados nos dados e
informacdes que estas redes sociais proporcionam. As APls sdo mais adequadas
para a coleta de dados de redes sociais online, pois oferecem os dados em formatos

estruturados.

3.2.4.2 Diretorios

Os diretorios foram a primeira solugédo proposta para organizar e localizar os
recursos. Eram utilizados quando o conteudo da Web ainda era pequeno permitindo
a busca ndo automatizada de informagdes na Web. Os servigos de diretorio contém
apontadores para sites, organizados por categorias. Um webmaster regista um link

para o seu site huma categoria do diretorio fornecendo também uma descrigdo de



37

todo o conteudo do site. Os diretorios permitem encontrar rapidamente links para

sites sobre um determinado tema.

3.2.5 DCBD x Mineracao de Textos

O campo de pesquisa da DCBD preocupa-se com o desenvolvimento de
meétodos e técnicas que buscam trazer sentido aos dados. Seu principio basico é
transformar dados sem nenhum valor estratégico de negdcio em informagdes uteis
para a organizagdo. Ambas as formas de descoberta do conhecimento utilizam-se
das mesmas técnicas tradicionais de transformacédo de dados em informagéo. A
grande diferengca destes € que na mineragédo de textos o processo de descoberta
tem um trabalho maior na identificacéo e extracdo dos dados para analise, onde os
dados estdo todos eles em formato ndo estruturado. Enquanto que, na DCBD as
bases de dados para o processo de identificacdo da informacdo encontra-se em
formato estruturado tendo um foco maior no processo de mineragado propriamente.

Apoés a etapa de pré-processamento, tanto a DCBD como a mineragdo de
textos seguem os mesmos caminhos até a obtencdo do resultado esperado, a

informacéo.

4. PROPOSTA DE ESTUDO DE CASO

No mercado de trabalho, planejamento estratégico é requisito primario para
um bom andamento dos negdcios. A utilizagdo dos recursos da web vem tornando-
se cada vez mais presente na vida das organizagdes. Os dados e informagdes hoje
presentes na Internet estdo disponiveis a todos que buscam o saber, o
conhecimento. Nao existem mais limites para a busca do conhecimento na internet.
Porém, da mesma forma que a informacéo esta disponivel a todas as pessoas, as
mesmas impdem certas restricdes de acesso para obtencdo de dados que

estrategicamente podem se tornar um grande diferencial para os negdcios.
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Neste capitulo sera aprofundado o estudo da obtengcdo do conhecimento através
da proposta de um estudo de caso de extragdo de dados em ambiente web em
busca de informagdes mais significativas para o desenvolvimento estratégico do
negocio. Apds a execugao do processo de descoberta do conhecimento, sera feito
uma avaliagdo sobre a importancia estratégica das informagdes/conhecimento
obtidos. O processo segue as etapas da Descoberta do Conhecimento em Textos
que sao: pre-processamento dos documentos, extracdo de padrbes com
agrupamentos de textos, avaliacdo do conhecimento (REZENDE, MARCACINI,
MOURA, 2011).

4.1 H&TEC SOLUCOES EM TECNOLOGIA LTDA

A H&TEC Solugdes em Tecnologia Ltda foi fundada em setembro de 2010 e
surgiu com a proposta de tornar mais viavel o acesso as tecnologias computacionais
para seus clientes, proporcionando o crescimento dos negocios aliados ao que tem
de melhor da tecnologia com um custo baixo. A H&TEC atua com foco direcionado
na estratégia de negocio do cliente buscando solugdes e alternativas tecnologicas
gue se encaixam as necessidades que visam o crescimento de seus clientes.

Desta forma, a H&TEC trabalha sempre em busca de inovagdo, novos
processos, recursos que possam auxiliar na busca de solugdes que atendam
satisfatoriamente aos requisitos com rapidez, qualidade e baixo custo para os

clientes que buscam ingressar ou aprimorar seu parque tecnologico.

4.2 DEFINIGAO DOS DOCUMENTOS PARA ANALISE

Para este trabalho, os dados que serao utilizados serao extraidos da base de
dados da Internet Archive Text. A base de dados tem por caracteristica ser aberta ao
publico, ou seja, todos tem acesso as publicagdes existentes nela, tornando-se uma
boa fonte de informacéo. A colecdo a ser utilizada para os testes sera composta por
documentos da Internet Archive Text (http://archive.org/details/texts) a ser
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apresentado na segao 4.2.2 a qual possui assuntos relacionados a negdcios das
mais diversas areas mercadologicas. O processo de descoberta do conhecimento
sera desenvolvido seguindo o modelo proativo, conforme explicitado no capitulo
2.1.1. A seguir sera apresentada a forma de extragcéo, a ferramenta utilizada para

mineragao e a base de informagdes a serem extraidas.

4.2.1 Ferramentas de mineragao de textos

Para o estudo foram selecionadas duas ferramentas de software de
mineracdo de dados para trabalhar a descoberta do conhecimento. A primeira

ferramenta avaliada foi o WEKA (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/).

Desenvolvida na linguagem Java pela Universidade de Waikato na Nova Zeléndia,
trabalha com diversas técnicas de Data Mining, além de ser um software livre e de
facil manuseio. A ferramenta foi selecionada considerando a confiabilidade dos
algoritmos implementados e o fato da mesma ser de dominio publico. A ferramenta
Weka é uma colegao de algoritmos de aprendizado de maquina para tarefas de
mineracdo de dados. Weka contém ferramentas para pré-processamento de dados,
classificagdo, regressdo, agrupamento, regras de associagdo e visualizagao.
Também é bem apropriado para o desenvolvimento de sistemas de aprendizagem
de novas maquinas. A outra ferramenta selecionada foi o RapidMiner, um ambiente
para a aprendizagem de maquina, mineragdo de dados, mineragcdo de texto, a
analise preditiva, analise e negocios. Ele é usado para pesquisa, educacgao,
treinamento, prototipagem rapida, desenvolvimento, aplicagdo e aplicagdes
industriais. Este também tem a caracteristica de ser um software livre e vem sendo
distribuido desde 2004. O RapidMiner possui uma gama maior de algoritmos
implementados se comparado ao WEKA, porém o RapidMiner possui menos
referéncias técnicas tornando-o mais dificil a sua utilizagdo. A ferramenta WEKA foi
escolhida para ser utilizada neste trabalho por ser uma ferramenta de software livre,
simples, de facil manuseio e com um bom referencial técnico. Esta ferramenta de
mineragdo de dados €& muito utilizada por profissionais que desejam aprender os
conceitos basicos sobre mineragdo de dados. Através de sua interface grafica
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(conhecida como Weka Explorer) € possivel conduzir processos de mineragdo de
dados de forma simples, realizando a avaliagdo dos resultados obtidos e a
comparagao de algoritmos. Além disso, a ferramenta oferece recursos para a
execucdo de tarefas relacionadas ao pré-processamento de dados como, por
exemplo, a selecdo e a transformacdo de atributos. A ferramenta Weka trabalha
preferencialmente com bases de dados no formato texto. Por esta razdo, quase
todos os tutoriais e apostilas sobre a ferramenta disponibilizados na Internet
mostram como utilizar a Weka para minerar bases de dados estruturadas nos
formatos ARFF ou CSV.

4.2.2 Base de dados da Internet Archive Text

A The Brown Corpus of Standard American English uma organizagédo sem fins
lucrativos, foi uma das primeiras a criar uma biblioteca digital com a proposta de
processamento de textos. E constituido de textos de diversos géneros, contando
atualmente com aproximadamente trés milhdes e setecentos mil documentos. O
acesso ¢é livre para pesquisadores, historiadores, académicos e publico em geral. A
Internet Archive Text, como é conhecido, contém uma ampla gama de documentos
de ficgao, livros populares, livros infantis, textos histéricos e livros académicos. Esta
colecao é aberta a comunidade para a contribuicdo de qualquer tipo de texto. A base
de dados conta com um acervo de 3.702.099 itens divididos em oito sub-colecdes
(American Libraries, Canadian Libraries, Universal Library, Community Texts, Project
Gutenberg, Biodiversity Heritage Library, Children's Library, Additional Collections). A
opgao por essa base se deu em virtude da grande variedade de documentos que
referenciam assuntos diversos, tanto a nivel cientifico, académico ou do cotidiano.

Os documentos serdo extraidos em formato .TXT, que consiste geralmente
em um arquivo com pouca formatacao podendo ser facilmente lidos ou abertas por
qualquer programa que |é texto. A base textual utilizada no presente estudo refere-
se a area de estudo sobre estratégia de negocios, e foi obtida a partir do site
http://archive.org/details/texts.
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4.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DOCUMENTOS

7

O objetivo do pré-processamento € extrair de textos escritos em lingua
natural, ndo estruturado em uma representacao estruturada, concisa e manipulavel
por algoritmos de agrupamento de textos. Para tal, sGo executadas atividades de
tratamento e padronizagdo na colecgao de textos, selecdo dos termos (palavras) mais
significativos e, por fim, representacédo da colecéo textual em um formato estruturado

que preserve as principais caracteristicas dos dados. (FELDMAN, SANGER, 2006).

4.3.1 Selegao e limpeza dos dados

Na etapa de pré-processamento € necessario efetuar a selegdo de dados
considerada importante para a organizagédo, ou seja, selecionar um conjunto de
dados, pertencentes a um dominio, para que, a partir de um critério definido, ele
possa ser analisado. O primeiro passo € a eliminagdo de stopwords, que sao 0s
termos que nada acrescentam a representatividade da colecdo ou que sozinhas
nada significam, como artigos, pronomes e advérbios. Essa eliminagdo reduz
significativamente a quantidade de termos diminuindo o custo computacional das
préximas etapas. Posteriormente, busca-se identificar as variagdes morfologicas e
termos sinbnimos. Para tal, pode-se, por exemplo, reduzir uma palavra a sua raiz por
meio de processos de stemming a qual se tem como principal beneficio a eliminagao

de sufixos que indicam variagao na forma da palavra, como plural e tempos verbais.

Por exemplo, as palavras “learning” e “learned” sdo ambas convertidas para o
stem “learn”. O algoritmo de stemming utilizado neste trabalho é o algoritmo de
Porter [Porter 97], o qual varre uma string numa série de passos descritos a seguir:

)

* Primeiro passo: remove o plural, incluindo casos especiais tais como “sses’
l{iesﬂ.
* Segundo passo: une padrdes com alguns sufixos tais como: “fullness” -> “ful”,

“‘ousness” -> “ous”.
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Nessas transformagdes, removem-se os sufixos e os substituem por suas “raizes”.

* Terceiro passo: ocorre a manipulacdo das transformacdes necessarias para
algumas palavras especiais conforme apresentadas a seguir: “alize” -> “al’,
“alise” -> “al’.

* Quarto passo: a palavra analisada é checada perante mais sufixos, no caso
da palavra ser composta incluindo: “al”, “ance”, “ence”.

* Quinto e ultimo passo: checa se a palavra termina em vogal, fixando-a
apropriadamente. Este algoritmo particular serve também para analisar e
separar afixos e alguns prefixos simples, tais como: ’kilo”, “micro”, “milli’,

ok, AN 1Y 1] 11

‘intra”, “ultra”, “mega”, “nano”, “pico”.

Os algoritmos em geral n&do se preocupam com 0 uso no qual a palavra se
encontra (ARANHA, PASSOS, 2006), ou mesmo usar dicionarios ou thesaurus que
conforme EBECKEN, LOPES, ARAGAO COSTA (2003) é utilizado para determinar
as relagbes que s&o significativas entre termos préximos, sendo analisadas

associagoOes diretas, indiretas e categorias comuns de termos

Além disso, € possivel buscar na colecdo a formacao de termos compostos,
ou n-gramas, que sao termos formados por mais de um elemento, porém com um
unico significado semantico (CONRADO, MARCACINI, MOURA e REZENDE, 2009).
ApoOs a selecdo de dados, € necessario aplicar métodos de tratamento, pois na
maioria das vezes os dados disponiveis para analise encontram-se em um formato

inadequado para realizacdo do processo, denominado de limpeza dos dados.

Para esta etapa, foram selecionados e extraidos os textos provenientes da
base de dados conforme relatado na secéo 4.2.2. Foram utilizadas palavras chave
previamente selecionadas conforme o contexto de pesquisa abordado para o
processo de selecdo dos arquivos texto. As palavras utilizadas estao listadas a
seqguir: business, knowledge, internet security, business strategy, competitive edge,
social network, IT, technology.

Os mesmos s&o extraidos em formato de arquivo pdf e posteriormente
extraidos para texto puro. Percebe-se no arquivo texto que muito “lixo“ (palavras,

caracteres especiais, numeros, etc...) sdo encontrados dentro destes documentos,
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conforme mostra a Figura 4 abaixo, sendo necessario efetuar uma limpeza prévia

destes arquivos antes da execucgao do processo de mineragao dos textos.

| @relation textos

@attribute Texto string

@data

ACEEE International Journal on Electrical and Power Engineering, Vol. 1, No. 1, Jan 2010

12

10 © 2010 ACEEE

11 DOI: 01.1ijepe.01.01.03

12/ Security Constrained UCP with Operational and

13 | Power Flow Constraints

14 | S, Prabhakar karthikeyanl, K.Palanisamyl, I. Jacob Raglend2 and D. P. Kothari3

15 | 15.Prabhakar Karthikeyan, & K.Palanisamy are with the School of Electrical Sciences, VIT University,
16/ Vellore- 632014, INDIA, (e-mail:spk25in@yahoo.co.in , kpalanisamy79@yahoo.co.in )

17/ 21 Jacob Raglend is with the Christian College of Engineering and Technology, Oddanchatram, Dindigul District,
18 | Tamil Nadu, India. (e-mail: jacobraglend@rediffmail.com)

19 30r .D.P.Kothari is currently Vice Chancellor, VIT University, Vellore-632014, INDIA, (e-mail: dpk@710@yahoo.com)
20 | Abstractd An algorithm to solve security constrained unit

21 commitment problem (UCP) with both operational and power

2| flow constraints (PFC) have been proposed to plan a secure

23 and economical hourly generation schedule. This proposed

24| algorithm introduces an efficient unit commitment (UC)

25 approach with PFC that obtains the minimum system

26 | operating cost satisfying both unit and network constraints

21 when contingencies are included. In the proposed model

28 repeated optimal power flow for the satisfactory unit

20 | combinations for every line removal under given study period
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Figura 4: Documento extraido da internet.

Depois de finalizado o processo de extragdo dos textos, todos os arquivos
foram agrupados em um unico arquivo texto para que o processo de limpeza inicial
pudesse ser efetuado. Nesta primeira etapa apenas os caracteres especiais, como
mostra a Figura 5 abaixo (utilizados conforme definigdo da tabela ASC IlI), foram

removidos.
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Figura 5: Tabela de caracteres especiais ASC II.

A remocgédo destes caracteres foi efetuada manualmente através de uma
ferramenta de editor de texto. Este procedimento € necessario para que o0 arquivo
possa ser importado para a ferramenta WEKA. Apos a limpeza inicial, o arquivo texto
€ migrado para o formato de leitura padrdo do WEKA, o arquivo ARFF. O WEKA
suporta alguns formatos de arquivos, como por exemplo, o CSV e C4.5, além do
formato préprio da ferramenta, o ARFF. Esta ultima possui um formato de arquivo
em texto, contendo atributos e seus respectivos dados, para serem manipulados
pela aplicagéo. O resultado obtido € demonstrado na Figura 6.

@relation textos

@attribute Texto string

(@data

ACEEE International Journal on Electrical and Power Engineering Vol 1 No 1 Jan 2010

12

10 2010 ACEEE

11 DOI 01 ijepe 01 01 03

12| | Security Constrained UCP with Operational and

13 Power Flow Constraints

14/ | § Prabhakar karthikeyanl K Palanisamyl I Jacob Raglend2 and D P Kothari3

15| | 1S Prabhakar Karthikeyan K Palanisamy are with the School of Electrical Sciences VIT University
16 Vellore 632014 INDIA e mail spk25in yahoo co in kpalanisamy79 yahoo co in

17/ | 2I Jacob Raglend is with the Christian College of Engineering and Technology Oddanchatram Dindigul District
18/ | Tamil Nadu India e mail jacobraglend rediffmail com

190 | 3Dr D P Kothari is currently Vice Chancellor VIT University Vellore 632014 INDIA e mail dpk@710 yahoo com
20 Abstract An algorithm to solve security constrained unit

21 commitment problem UCP with both operational and power

2 flow constraints PFC have been proposed to plan a secure

23 and economical hourly generation schedule This proposed

24 algorithm introduces an efficient unit commitment UC

25 approach with PFC that obtains the minimum system

%6 operating cost satisfying both unit and network constraints

27 when contingencies are included In the proposed model

8 repeated optimal power flow for the satisfactory unit

29 combinations for every line removal under given study period

Figura 6: Arquivo texto formatado para padrao ARFF do WEKA.
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A Figura 6 apresenta o arquivo texto formatado em ARFF para ser
processada na ferramenta WEKA. O formato ARFF tem os seguintes atributos que
devem ser configurados: @RELATION: referente ao titulo do arquivo;
@ATTRIBUTE: lista de termos e seu tipo de valor (INTEGER, REAL e NUMERIC
para numeros, STRING para letras, entre outros); @ATTRIBUTE class: onde devem
ser colocados os valores dos atributos entre chaves com as classificacbes dos
textos; @DATA: lista de valores separados por virgula e no final de cada linha deve
constar a categorizacdo referente aos valores. Para esta situagdo, o atributo
‘@ATTRIBUTE class:“ nao sera utilizado neste projeto e o “@DATA” nao sera

utilizada devido ao projeto se tratar de texto ndo estruturado.

Para iniciar o processamento dos textos € importante conhecer como funciona

a ferramenta WEKA, iniciando pela tela inicial conforme mostra a Figura 7.

e OO0 Weka GUI Chooser

Program Visualization Tools Help
Applications

WEKA [ oo
The University - -
‘ of Waikato Experimenter
N \ y
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.7.9 L J
(c) 1999 - 2013
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zealand

Figura 7: Tela inicial da ferramenta WEKA.
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A Figura 7 apresenta a tela inicial da ferramenta de processamento de textos
WEKA. O ambiente possui quatro opgdes de aplicagdes: 1) Explorer: que contem as
funcbes de pré-processamento, analise, classificacdo e pré-visualizagdo de
resultados. 2) Experimenter: contém ferramentas de testes estatisticos entre
esquemas de aprendizagem. 3) KnowledgeFlow: € semelhante ao Explorer mas com
a vantagem de suportar a aprendizagem incremental. 4) Simple CLI: onde é possivel

incluir execugdes diretamente na linha de comando pelo Sistema Operacional.

Para entender como € organizada a tela da aplicagdo Explorer pode-se
observar a Figura 8.

e OO0 Weka Explorer

Classify = Cluster = Associate = Select attributes = Visualize |

| Open file... | Open URL... | Open DB... | Generate... [ Undo [ Edit... [ Save...

Filter

Choose | StringToWordVector -R first-last -W 1000 -prune-rate -1.0 -N 0 -stemmer weka.core.stemi | Apply |

Current relation Selected attribute
Relation: textos-weka.filte... Attributes: 1003 Name: 0 Type: Numeric
Instances: 27799 Sum of weights: 27799 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes Statistic Value
Minimum 0
All \ None | Invert | Pattern Maximum 1
Mean 0.001
No. Name StdDev 0.03
. 1®
2 |00
31 /000
4( 1 Class: your (Num) +| | Visualize All |
S5 /10
6 /11
71 J12
8 /13
9 /14
10| /15
11 16
Remove
I T 1
0 0.5 1
Status
oK Log | w x0

Figura 8: Tela Explorer da ferramenta WEKA.

A Figura 8 apresenta a tela Explorer da ferramenta WEKA onde no menu
“Preprocess” € possivel fazer o upload do arquivo ARFF cujo layout fora
demonstrado na Figura 6. Para fazer o upload basta clicar em “Open File...”,
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selecionar o arquivo e selecionar ok. Apds, ainda na etapa de pré-processamento,
foi selecionado o método de filtro por atributo n&do supervisionado
“StringToWordVector”. Este filtro se faz necessario para que seja possivel converter
atributos do tipo string em um conjunto de atributos que representam uma
determinada ocorréncia da palavra a partir do texto contido na string. O conjunto de

palavras (atributos) geradas apos a execugao do filtro pode ser visto na Figura 9.

base-stringtowordvector.arff *

@relation 'textos-weka.filters. unsupervised.attribute.StringToWordVector-R1-W1000-prune-rate-1.0-T-I-NO-L-S-
stemmnerwveka . core. stemners. NullStemmner-H30-O-stopwords/Users/rodrigo/Desktop/TCC II/stopwords. txt—
tokenizerweka.core. tokenizers. WordTokenizer —delimiters N" NNrNNANNE L, ONNNINNN" () 27N

@attribute area numeric
@attribute computer numeric
@attribute data numeric
@attribute design numeric
@attribute development numeric
@attribute equipment numeric
@attribute fernando numeric
@attribute figure numeric
@attribute firms numeric
@attribute http numeric
@attribute industry numeric
@attribute information numeric
@attribute internet numeric

ata

1 4.128446%)

d
}
B
¥
}
B
¥
}
b
1
B
B
x
32 3.633701}
¥
¥
B
¥
¥
B
¥
}
1

& an e i e i e e P e i e i P e i e i P e i e ()

1 4.128446%

Figura 9: Resultado obtido pelo filtro “StringToWordVector”.

Durante o processo de transformacéo utilizando o filtro “StringToWordVector”,
um outro elemento deve ser preparado para que com a utilizacdo deste filtro se
obtenha um resultado mais efetivo, o uso de stopwords. A definicdo da lista de
stopword é providencial para que uma boa limpeza seja feita coerentemente e
corretamente. Podemos verificar que antes da limpeza das stopwords o WEKA
gerou 1003 atributos extraidos do arquivo importado (Figura 8). Apos a execugao do
filtro com o auxilio das stopwords, os atributos diminuiram consideravelmente para
39 registros (Figura 11), tornando a busca por informagdo mais adequada e
direcionada ao objetivo proposto.
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Na Figura 10 é apresentada uma amostra de parte do arquivo de stopword
utilizada no processo. O arquivo utilizado possui mais de 900 registros dentre elas
letras, numeros, palavras e caracteres adicionados a lista de stopwords.

t am cannot has

u an could hasn't

v and couldn't have

w any did haven't

X are didn't having

y aren't do he

z as does he'd

{ at doesn't he'll

| be doing he's

} because don't her

~ been down here

de before during here's

about being each hers

above below few herself

after between for him

again both from himself

against but further his

all by had how
can't hadn't

Figura 10: Lista parcial de stopwords.

Porém, ainda na etapa de pré-processamento, outros ajustes foram
efetuados, removendo atributos considerados nao pertinentes ao escopo do projeto,
como por exemplo, nomes proprios como “Fernando, Silva, numeros, efc....”

conforme demonstra a Figura 11.
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e OO Weka Explorer

Classify = Cluster = Associate = Select attributes = Visualize |

Open file... Open URL... Open DB... | | Generate... Undo Edit... Save...

Filter

Choose | stringToWordVector -R first-last -W 1000 -prune-rate -1.0 =T =1 -N 0 -L -S -stemmer wek | Apply |

Current relation Selected attribute
Relation: textos-weka.fil... Attributes: 39 Name: 10 Type: Numeric
Instances: 996399 Sum of weights: 996399 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes Statistic Value
Minimum 0
All None Invert | Pattern Maximum 4.625
Mean 0.006
No. Name StdDev 0.164
1@ |

2! _|5500

3| lalgorithm
4 |analysis Class: § (Num) = Visualize All
5| |based

6! |computer
7| |data

8! |development
9(_|dr

0/ lengineering
1

1
1 fiaure

Status

oK Log 'ﬂl x 0

Figura 11: Limpeza dos atributos n&o pertinentes ao projeto.

E importante determinar nesta fase quais os atributos chaves que serdo
utilizados para os processos de clusterizagdo e associagdo. Dessa forma, alguns
outros atributos foram removidos até ficarem apenas os 10 atributos mais
importantes. Atributos estes, selecionados baseando-se na proposta da busca do
conhecimento para a elaboragao, aprimoramento de um diferencial estratégico para
0S negocios na web. Assim, finalizando o processo de limpeza e organizagdo do

arquivo.

Esta limitacdo de atributos tem o intuito de propor uma melhor identificacdo
dos mesmos tornando-os mais relevantes para o projeto, direcionando e
fortalecendo o resultado tornando mais eficaz. Na medida em que menos atributos
sdo selecionados os resultados gerados posteriormente na etapa de Associagéo
serdo menores e mais precisos, diminuindo assim, a ambiguidade e conflitos entre
as regras geradas pela Associagdo e consequentemente da informagédo. Abaixo na
Figura 12 consta a area de parametrizacdo das variaveis do filtro
“StringToWordVector”.
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OO0 ... weka.gui.GenericObjectEditor, ...

weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector

About

Converts String attributes into a set of attributes
representing word occurrence (depending on the
information from the text contained in the strings.

[ More J

tokenizer)

[ Capabilities J

IDFTransform [ True

4»
\ J

TFTransform [ True

4»

attributelndices lfirst—last

attributeNamePrefix l

doNotOperateOnPerClassBasis [ False

4r
\ )

invertSelection | False

4»
)

lowerCaseTokens [ True

4»

minTermFreq [ 1000

normalizeDoclLength [ No normalization

4

outputWordCounts [ False

4»
.

periodicPruning l-l.O

stemmer Choose |

NullStemmer

stopwords |stopwords.txt

tokenizer | Choose |

WordTokenizer -delimiters

useStoplist [ True

2

wordsToKeep l 1000

I

( Open... ] | Save... | | OK ] | Cancel ]

Figura 12: Parametros do filtro “StringToWordVector”
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O algoritmo foi configurado conforme os seguintes parametros:

IDFTransform / TFTransform — Métricas utilizadas para ponderar os termos. Os
termos que aparecem pouco e ndo ajudam a distinguir uma palavra recebem um
peso menor na classificacdo, os termos que aparecem bastante recebem um peso

maior. Ambos foram parametrizados e definidos como verdadeiro.

lowerCaseTokens — Se definido, entdo toda a palavra € convertida para minusculo

antes de ser adicionado ao dicionario. Parametro foi definido como verdadeiro.

minTermFreq - Define a frequéncia minima que uma palavra deve aparecer na base
de dados consultada. Foi definida uma quantidade minima de 1000 ocorréncias do
termo. Este valor foi determinado levando em consideragédo que a base de dados foi
composta por 105 documentos diversos e entendendo que no minimo, o termo teve

que aparecer pelo menos 10 vezes dentro de cada documento.

stopwords — Palavras e termos q ndo tem validade para distinguir uma mensagem
da outra. Foi montada uma lista com base no dicionario da lingua inglesa contendo

mais de 900 palavras, pronomes, etc...

useStoplist - Ignora todas as palavras que estao na lista de palavras irrelevantes, se
definido como verdadeiro. Foi parametrizado para verdadeiro para que a lista de

stopwords pudesse ser utilizada.
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O resultado obtido apds a execugéo deste método pode ser visto na Figura 13.

e 00 Weka Explorer
Classify = Cluster = Associate | Select attributes | Visualize |

| Openfile... | | OpenURL... | | OpenDB... | | Generate... | | Undo [ | Edit... | | Save..

Filter

| Choose | StringToWordVector -R first-last -W 1000 -prune-rate -1.0 -T -I =N 0 -L -S -stemmer wek | Apply |

Current relation Selected attribute
Relation: textos-weka.fil... Attributes: 10 Name: computer Type: Numeric
Instances: 996399 Sum of weights: 996399 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes Statistic Value
Minimum 0
[ At | | Nome | | Invert | [ Pattern | || Maximum 3.826
Mean 0.015
No. Name StdDev 0.242
. 1@computer |
2| Jinformation
3| Imanagement
4 Imarket | Class: sites (Num) +| | Visualize All |
S| Inetwork
6/ |performance
7! |process
8| |security
9| Iservice
101 |sites
Remove
0 101 3.83
Status ‘
Log | x 0
oK e

Figura 13: Execugao do filtro “StringToWordVector”.

4.3.2 Transformacao dos dados

Apoés o processo de limpeza dos dados € necessario realizar a codificagéo
dos dados, com o intuito de que estejam na forma correta para serem usados como
entrada dos algoritmos de mineragdo de dados, para posteriormente enriquecé-los
de forma a agregar de alguma forma, mais informacéo para o processo de extragéo

de conhecimento.
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4.4 EXTRAGAO DE PADROES COM AGRUPAMENTOS DE TEXTOS

Para o processo de extracdo de padrbes, apds a execucdo da tarefa de
agrupamento que tem por objetivo organizar um conjunto de objetos em grupos,
baseado em uma medida de proximidade, na qual objetos de um mesmo grupo sao
altamente similares entre si, mas dissimilares em relagdo aos objetos de outros
grupos. Um dos algoritmos de agrupamento mais conhecidos, e que serve de base
para inumeros outros, é o algoritmo K-Means (ELSMARI, 2011). Este algoritmo
iterativo usa como entrada um valor K correspondente ao numero de grupos que
deve ser formado; uma métrica de calculo de disténcia entre dois registros, algumas
condigbes de parada das iteragdes e os dados em si. O algoritmo cria K centréides
com valores inicialmente randémicos, e itera primeiro marcando cada registro como
pertencente ao centrdide mais proximo e depois recalculando os centréides dos
grupos de acordo com os registros pertencentes (ou mais proximos) a estes. A
Figura 14 mostra seis passos da execugdo do algoritmo K-Means com K = 3 em um
conjunto artificial de dados com dois atributos numéricos com valores entre 0 e 1,
onde existem trés grupos concentrados de pontos com uma quantidade consideravel

de ruido (pontos fora dos trés grupos concentrados).

Os seis passos da execugdo do algoritmo K-Means mostrados na Figura 14
correspondem, respectivamente, a condi¢gdo inicial (onde nenhuma iteragao foi
realizada, portanto os dados nado sao considerados pertencentes a nenhum dos
grupos). A partir da primeira iteracdo os dados sdo marcados com tons de cinza
diferentes, para facilitar a identificacdo dos grupos formados. Pode-se observar que
os centréides dos grupos (indicados por pequenas cruzes) mudam sua posi¢ao,
tentando se aproximar dos centros dos trés grupos existentes. Nas primeiras
iteracdes podemos observar claramente as mudancgas das posi¢coes dos centroéides,
mas em iteragdes posteriores 0s mesmos quase nao se movimentam, indicando que

o algoritmo esta convergindo.
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Figura 14: Etapas do algoritmo K-Means.

Depois de finalizado a etapa de pré-processamento, ocorre entdo o
agrupamento dos atributos. Com o WEKA ainda aberto apds o pré-processamento,
foi selecionado o menu Cluster e apds o algoritmo SimpleKMeans. Na Figura 15 sédo
apresentadas as regras do algoritmo explicitado.
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e OO0 weka.gui.GenericObjectEditor —
weka.clusterers.SimpleKMeans
~About
Cluster data using the k means algorithm. l More J
| Capabilities |
displayStdDevs [ False ¢]
distanceFunction |'m‘ EuclideanDistance -
dontReplaceMissingValues [ False 3]
fastDistanceCalc [ False ¢]
initializeUsingKMeansPlusPlusMethod [ False :]
maxIterations | 500
numClusters |3
numExecutionSlots | 4|
preservelnstancesOrder [ False ¢]
seed 10
[ Open... ] [ Save... J [ OK J [ Cancel J

Figura 15: Regras do algoritmo SimpleKMeans.
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Na tela de configuragéao do algoritmo foram parametrizadas as seguintes regras:

numClusters — Quantidade de conjunto de Clusters a serem gerados. Foram
informados 3 conjuntos de clusters a ser gerado.

numExecutionSlots - Numero de slots de execugéo (threads). Conjunto igual ao
numero disponivel de CPU / nucleos.

Na Figura 16 abaixo é apresentado o resultado da execucdo do algoritmo de

clusterizagao.

1 === Clustering model (full training set) ==

2

3

- kMeans

s ere——

6

7 Number of iterations: 2

8 Within cluster sum of squared errors: 18127.07166360921

9 Missing values globally replaced with mean/mode

10

11 Cluster centroids:

12 Cluster#

13 Attribute Full Data (%) 1 2
14 (996399) (993780) (1368) (1251)
15

16 computer 9.0153 9.0154 %} (%)
17 information 0.011 9.011 %} 7]
13 management 0.0063 %] 4.5684 7]
19 market 0.00852 ©.0052 %} %]
20 network 0.0088 ©.0088 (%} 7]
21 performance 0.00856 9.0056 %} %]
22 process 0.00858 ©.0058 %} %)
23 security 9.9149 ©.0149 %} 7]
24 service 0.0058 %] %} 4.6304
25 sites 0.009 9.0091 %] 1%}
26

27

28

29

30 Time taken to build model (full training data) : 8.99 seconds
31

32 === Model and evaluation on training set ===

33

34 Clustered Instances

3s

36 %] 993780 (100%)

37 1 1368 ( 0%)

38 2 1251 ( ©%)

Figura 16: Execucédo do processo de clusterizacao.
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Percebem-se na Figura 16 alguns pontos de interesse: Os centroides e
desvios-padrao de cada cluster sao mostrados nas linhas de 10 a 25. As instancias
aparecem subdivididas em 3 grandes clusters. Ao total foram geradas 996.399
instancias, onde quase que sua totalidade esta referenciada no cluster 0, onde o
mesmo faz referéncia as instédncias computer, information, market, network,
performance, process, security e sites. Nos clusters 1 e 2 respectivamente estao
separados as instancias management e service. Mostrando, dessa forma, que a

area de gestao e servigos deve ser tratada separadamente e especificamente.

Na Figura 17 est&o representados os clusters gerados pelo processo.

® O O Weka Clusterer Visualize: 21:25:59 - SimpleKMeans (textos-weka.filters.unsupervised.attrib...

| X: Cluster (Nom) 31 | Y:Cluster (Nom) *
| Colour: Cluster (Nom) 3| | Select Instance s
Reset | Clear | | Open | | Save | Jitter - )

Plot: textos-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector-R1-W1000-prune-rate- 1.0-T-1-NO-

MYy m— — —— — — — — — —

(=)
e

Class colour

cluster0 clusterl

Figura 17: Visao dos Clusters gerados.
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Apés esta etapa, a execugao foi salva em formato ARFF conforme Figura 18.

1 @relation 'textos-weka.filters.unsupervised.attribute,.

2

3 @attribute Instance_number numeric

4 @attribute computer numeric

5 @attribute information numeric

6 @attribute management numeric

7 @attribute market numeric

8 @attribute network numeric

9 @attribute performance numeric

10 @attribute process numeric

11 @attribute security numeric

12 @attribute service numeric

13 @attribute sites numeric

14 @attribute Cluster {cluster®,clusterl,cluster2}

15

16 @data

17 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

18 1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

19 2,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

20 3,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

21 4,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

22 5,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

23 6,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

24 7,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

25 8,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

26 9,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

27 10,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

28 11,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

29 12,0,0,0,0,0,0,0,3.850997,0,0,cluster@

30 13,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

31 14,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

32 15,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

33 16,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

34 17,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

35 18,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,cluster®

36 19.20.2.20.0.0.0.2.2.0.A0.cluster
Figura 18: Arquivo gerado pelo processo de clusterizagao.
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O arquivo (conforme mostra a Figura 18) é carregado novamente em modo de
pré-processamento. Neste momento € selecionado o método de filtro por atributo
nao supervisionado “NumericToNominal” ndo sendo necessario alterar nenhum
parametro deste filtro. Procedimento este necessario, pois 0 método de classificagcédo
ndo consegue efetuar a leitura de numeros, sendo preciso normalizar as

informagdes do arquivo conforme demonstram as Figuras 19 e 20.

e OO0 Weka Explorer
'_m\;y_@;—_,_, Classify Cluster  Associate Select attributes Visualize |
| Openfile... | Open URL... | | OpenDB... | Generate... | Undo \ Edit... [ Save...
Filter
Choose | NumericToNominal -R first-last | Apply
Current relation Selected attribute
Relation: textos-weka.fil... Attributes: 12 Name: security Type: Nominal
Instances: 996399 Sum of weights: 996399 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count Weight
10 992548 992548.0
\ All |  None | Invert | Pattern 2 3.850997 3851 3851.0
No. Name
1! lInstance_number
2| |computer
3| Jinformation
4( |management | Class: Cluster (Nom) 3| | Visualize All |
5| Imarket
6! Inetwork
7| |performance 902548
8! |process
[ O/@fsecurity |
10/[ |service
11 sites,
Remove
3851
Status
oK | Log w x0

Figura 19: Processo de Normalizagéo.
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Na Figura 20 é apresentado o resultado da execugdo do algoritmo de normalizagéo.

1 larelation °
2

3 @attribute
4 @attribute
5 @attribute
6 @attribute
7 @attribute
8 @attribute
9 @attribute
10 @attribute
11 @attribute
12 @attribute
13 @attribute
14 @attribute
15

16 @data

17 @,0,0,0,0,
18 1,0,0,0,0,
19 2,0,0,0,0,
20 3,0,0,0,0,
21 4100910101
22 5,0,0,0,0,
23 6,0,0,0,0,
24 7,0,0,0,0,
25 8,0,0,0,0,
26 9,0,0,0,0,
27 10,0,0,0,0
28 11,0,0,0,0
29 12,0,0,0,0
30 13,0,0,0,0
31 14,0,0,0,0
32 15,0,0,0,0
a2 1A 000 N0

Figura 20: Arquivo normalizad

DO ®

DO O O O O® O S 5 S =5 =5 = = = =

textos-weka.filters.unsupervised.attribute. S

Instance_number {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,1:
computer {0,3.825552}

information {0,4.107467}

management {0,4.568393}

market {0,4.717639}

network {@,4.293453}

performance {0,4.666765}

process {0,4.637046}

security {0,3.850997}

service {0,4.630365}

sites {0,4.268355}

Cluster {cluster®,clusterl,cluster2}

,cluster®
,cluster®
,cluster®
,cluster®
,cluster®
,cluster®
,cluster®
,cluster®
,cluster®
,cluster®
0

OO0 ®

OO0 ®

DO O O O O O S S = = = = = = =
SIS IS TS IS IS I IS IS

DO O O WO O & = = = = = = = =
OO0 ®

DO O O O O O % % % % % % % w -
DO OO0 ®

,0,cluster®
,0,cluster®d
50997,0,0,cluster@
,0,cluster®d
,0,cluster®d
,0,cluster®d

A Frluctrari

O DO OO ®
MY Y Y S
L I T U
- % N

- - -

gerado.

Para a tarefa de Descoberta do Conhecimento, foi escolhido o modelo de

descoberta por

Associagao.

Este modelo “tem por objetivo encontrar

relacionamentos ou padrbées frequentes que ocorrem em um conjunto de dados”
(BRUSSO, CERVO & GEYER, 2002); ou seja, € a busca por itens que ocorram de
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forma simultanea frequentemente em transacdes do banco de dados. Por exemplo,
“85% de todos os registros que contém os itens A, B, e C também contém D e E”. A
porcentagem de ocorréncia (85 no caso) representa a afinidade contida nestes itens.
A associacdo trata-se de uma fungdo enderegada a analise de mercado, onde o
objetivo € encontrar tendéncias de associacdo dentro de um grande numero de
registros. Essas tendéncias de associagdo podem ajudar a entender e explorar
padrées de compras, sugerir novas tendéncias de produtos e servigos e dar um

direcionamento a estratégia de negocio da organizagao.

O algoritmo mais usado na implementagcdo de regras de associagdo € o
algoritmo Apriori. Este, procura identificar relagdes entre os itens de um conjunto de
dados, que sao descritas em forma de regras do tipo “Se X entdo Y”, ou “X — Y7,
onde X e Y s&o conjuntos de itens e X N'Y = @ (AGRAWAL et al., 1994). Para a

realizagdo deste estudo, foi utilizado o algoritmo Apriori.

O algoritmo Apriori usa uma abordagem de niveis para gerar regras de associacgao,
onde cada nivel corresponde ao numero de itens que pertencem ao consequente da
regra. Inicialmente, todas as regras de confianga alta que tenham apenas um item no
consequente da regra sao extraidas. Estas regras sdo entdo usadas para gerar novas
regras candidatas. Por exemplo, se {acd} -> {b} e {abd} -> {c} forem regras de
confianga alta, entdo a regra candidata {ad} -> {bc} é gerada pela fusdo dos
consequentes de ambas as regras. Suponha que a confianga para {bcd} -> {a} seja
baixa. Todas as regras contendo item a no seu consequente, incluindo {cd} -> {ab},
{bd} -> {ac}, {bc} -> {ad} e {d} -> {abc} podem ser descartadas (TAN, 2009, p.417).

Para esta fase, o arquivo do WEKA ja passou pelas etapas de pré-
processamento, clusterizagdo e normalizagao dos termos. A partir disso, selecionou-
se o0 menu “Associate” e feito a busca do filtro, o algoritmo Apriori. Na Figura 21 s&o
demonstrados os parametros do algoritmo.
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weka.associations.Apriori

~About

Class implementing an Apriori-type algorithm.

[ More ]

[ Capabilities ]

car

classindex

delta
lowerBoundMinSupport
metricType

minMetric

numRules
outputitemSets
removeAllMissingCols
significanceLevel
treatZeroAsMissing
upperBoundMinSupport

verbose

[ False

4»
-~/

-1

0.05

0.1

| Confidence

4»
-

0.9

15

[ False

4
—

[ False

4»
-~/

-1.0

[ False

4»
-

1.0

[ False

4»
-

[ Open... ] [

Save...

] [ Cancel ]

Figura 21: Parametros algoritmo Apriori.
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Na tela de configuragdo do algoritmo foi alterado apenas o parametro
numRules. Para este foi definido o valor 15, onde representa o numero de regras a
encontrar através da relacado de associacao entre os atributos selecionados.

Percebe-se na Figura 22 que as 15 melhores regras de associagdo sao
mostradas. Os valores depois dos antecedentes e consequentes das regras sdo o
nimero de instancias ou ocorréncias para as quais a associagdo ocorre. E
interessante observar que o algoritmo usa tanto atributos positivos (“1”) como
negativos (“0”), encontrando muitas regras significativas. O atributo referenciado esta
ao lado do valor da instancia conforme exemplo: management=0 995031 ==>
market=0 993928. Neste exemplo a associagéo &: Se nao tem “management” entao

nao tem “market”.

Apriori

Minimum support: 0.95 (946579 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.9
Number of cycles performed: 1

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 10

Size of set of large itemsets L(2): 45

Size of set of large itemsets L(3): 120
Size of set of large itemsets L(4): 210
Size of set of large itemsets L(5): 252
Size of set of large itemsets L(6): 210
Size of set of large itemsets L(7): 120
Size of set of large itemsets L(8): 45

Size of set of large itemsets L(9): 10

Size of set of large itemsets L(10): 1

Best rules found:

performance=0 995212 ==> market=0 994109 <conf:(1)> lift: (1) lev:(@) [-1] conv:(1)

process=0 995160 ==> market=0 994057 <conf:(1)> lift: (1) lev:(@) [-1] conv:(1)

service=0 995148 ==> market=0 994045 <conf:(1)> lift: (1) lev:(@) [-1] conv:(1)

management=0 995031 ==> market=0 993928 <conf:(1)> 1ift:(1) lev:(@) [-1] conv:(1)

network=0 994365 ==> market=0 993262 <conf:(1)> lift: (1) lev:(@) [-2] conv:(1)

sites=@ 994290 ==> market=0 993187 <conf:(1)> 1ift:(1) lev:(@) [-2] conv:(1)

performance=@ process=0 993973 ==> market=0 992870 <conf:(1)> lift:(1) lev:(@) [-2] conv:(1)
performance=@ service=0 993961 ==> market=0 992858 <conf:(1)> lift:(1) lev:(@) [-2] conv:(1)
process=0 service=0 993909 ==> market=0 992806 <conf:(1)> lift:(1) lev:(@) [-2] conv:(1)

10. management=@ performance=0 993844 ==> market=0 992741 <conf:(1)> lift:(1) lev:(@) [-2] conv:(1)
11. management=@ process=0 993792 ==> market=0 992689 <conf:(1)> lift:(1) lev:(@) [-2] conv: (1)
12. management=@ service=0 993780 ==> market=0 992677 <conf:(1)> lift:(1) lev:(@) [-2] conv:(1)
13. information=@ 993739 ==> market=@ 992636 <conf:(1)> lift:(1) lev:(@) [-2] conv:(1)

14, network=0 performance=0 993178 ==> market=0 992075 <conf:(1)> 1ift:(1) lev:(@) [-3] conv:(1)
15. network=0 process=0 993126 ==> market=0 992023 <conf:(1)> lift:(1) lev:(@) [-3] conv:(1)

WONOU & WN

Figura 22: Resultado obtido pelo algoritmo Apriori.
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Podemos tomar como exemplo da Tabela 3 a regra 4 onde se ndo tenho uma
boa gestado nos negocios, ndo terei uma boa atuagdo no mercado. Complementando
esta linha de pensamento com as regras 10 a 12 onde, se ndo tenho uma boa
gestdo nos processos de negdcio e um servigo eficiente e de qualidade né&o

atenderei satisfatoriamente as necessidades de mercado necessarias.

Regra | Instancia antecedente Entao | Instancia consequente
4 | management=0 995031 ==> | market=0 993928
10| management=0 performance=0 993844 |==> |market=0 992741
11| management=0 process=0 993792 ==> | market=0 992689
12| management=0 service=0 993780 ==> | market=0 992677

Tabela 3: Regras extraidas do Apriori.

4.5 AVALIAGAO DO CONHECIMENTO

A etapa de Avaliacdo consiste na descoberta e validagdo dos resultados
obtidos na fase anterior. Em geral, o principal objetivo dessa etapa € melhorar a
compreensao do conhecimento descoberto pelo algoritmo minerador, validando-o
através de medidas de qualidade. Depois desta tarefa é possivel regressar aos
passos anteriores que envolvem a repeticdo de processos, talvez com outros dados,
outros algoritmos ou outras estratégias. Sdo usadas técnicas de representacéo e
visualizacdo de conhecimento para apresentar o conhecimento de forma
compreensivel ao usuario. Esses conhecimentos serdo consolidados em forma de

graficos, diagramas e outros tipos de relatérios demonstrativos.

Podemos perceber na Tabela 4 que todos os 10 atributos utilizados tem uma
forte relagdo com a area mercadologica. Analisando as regras podemos tirar as

seguintes conclusdes:

1) Para atingir aos objetivos do negocio e ser uma empresa diferenciada no
mercado de trabalho € necessario que os processos e servicos prestados
pela empresa estejam alinhados e de acordo com a estratégia do negdcio.
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2) A gestdo e a qualidade da informagdo que a empresa possui sao
imprescindiveis para se aventurar ao mercado.

3) Uma boa comunicagdo e o uso computacional fortalecem o crescimento dos
negocios.

4) A utilizagdo de recursos na internet através de websites agrega na busca da
diferenciagdo mercadologica.

Regra | Instancia antecedente Entao | Instancia consequente
1| performance=0 995212 ==> market=0 994109
2| process=0 995160 ==> market=0 994057
3 | service=0 995148 ==> | market=0 994045
4 | management=0 995031 ==> | market=0 993928
5 | network=0 994365 ==> market=0 993262
6 | sites=0 994290 ==> |market=0 993187
7 | performance=0 process=0 993973 ==> market=0 992870
8 | performance=0 service=0 993961 ==> market=0 992858
9| process=0 service=0 993909 ==> market=0 992806

10| management=0 performance=0 993844 |==> |market=0 992741
11| management=0 process=0 993792 ==> | market=0 992689
12| management=0 service=0 993780 ==> | market=0 992677
13 | information=0 993739 ==> | market=0 992636
14 | network=0 performance=0 993178 ==> market=0 992075
15| network=0 process=0 993126 ==> market=0 992023

Tabela 4: Relacionamento das regras extraidas do Apriori.

Baseado nos resultados obtidos da Tabela 4, podemos notar que os atributos
resultantes do processo de extragdo e mineragcéo de textos tem grande relevancia,
proporcionando a reducido da incerteza no processo de tomada de decisdo e o
aumento da qualidade da decisdo. As regras geradas indicam que para a obtencéo
do sucesso no mercado de trabalho os processos operacionais devem se tornar
mais eficientes, e os processos gerenciais da empresa mais eficazes. Com essas
melhorias nos processos empresarias a empresa pode reduzir custos, melhorar a

qualidade e o atendimento ao cliente e criar novos produtos e servigos.

Com as melhorias oferecidas pela Tecnologia de Informagéo, as empresas
podem ter novas oportunidades comerciais, permitindo a expansio para novos

mercados ou novos segmentos de mercados existentes. Ainda que isso signifique
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enfrentar muitas barreiras, principalmente no que tange ao custo elevado de
investimento e complexidade da tecnologia de informagéo.

Os dados utilizados para o processo de extracdo proporcionaram a obtengao
de informacgdes (resultado das regras geradas pelo algoritmo Apriori) que ajudam a
empresa a definir pontos de referencia estratégico, direcionar quais os pontos
criticos que devem ser tratados internos e externamente, necessarios para atingir ao
objetivo do negdcio. Os textos extraidos da web proporcionaram através dos
resultados uma visao clara das necessidades e da constante mudangca que as
empresas de tecnologia tém de se adequar e melhorar para atender as expectativas
do mercado consumidor.

O estudo foi direcionado para a obtencdo do entendimento da capacidade de
informagdo que um grupo de dados pode proporcionar, cabendo a alteragdo (por
parte do especialista da empresa) das instancias inicialmente selecionados no
processo de extragcdo, a definigdo de que tipo de informacdo se deseja obter. A
escolha e definicdo das instancias durante o processo de extracao e limpeza dos
dados é determinante para que novas regras e novos resultados possam ser
gerados de acordo com a necessidade da empresa, sejam de novos produtos,
servigo, etc...Estes resultados foram obtidos através da analise de um especialista,
onde o mesmo, através das informagdes obtidas com o gestor da empresa, pode
alinhar as regras extraidas com os objetivos estratégicos direcionados pelo gestor.
Dentro do campo analisado (empresa de tecnologia atuando na prestagdo de
servigos), o especialista identificou similaridades entre as regras.

Dentro do escopo do trabalho nas relagdes entre as regras 1, 7 e 8 percebe-
se que o especialista entende que, para uma empresa atuar com prestacdo de
servigos é indispensavel “performance”, “process” e “service”, ou seja, 0s processos
da empresa para que ocorra a efetivacdo do servigo devem ser enxutos, claros e
efetuados com rapidez. O especialista identificou também que, nas regras 4, 10, 11
e 12 (“management”, “performance”, “process” e “service”) as relagbes entre as
instancias puderam indicar que a gestédo dos servigos, dos processos (tanto internos
como externos da empresa) e a velocidade com que tudo isto ocorre influéncia
diretamente na qualidade dos servicos prestados pela empresa. Com esta
informagédo podemos identificar mais subregras subentendidas, como a questao da

qualidade dos servigos, visto que, uma melhor gestdo das areas nos processos
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dentro da empresa pode melhorar significativamente a qualidade dos servigos
prestados aos clientes e fornecedores. Proporcionando uma melhor transparéncia

no atendimento e na relagdo para com 0s mesmos.

CONSIDERAGOES FINAIS

Neste trabalho apresentamos uma viséo diferenciada de como o processo de
extracdo de dados da web pode proporcionar uma melhor sele¢ao de dados para
serem utilizados na mineragao dos textos, proporcionando um diferencial estratégico
e competitivo para as empresas. Neste trabalho sdo apresentados os principais
conceitos, os resultados que se deseja obter com o processo do KDD, bem como as
técnicas e modelos utilizados para o processo.

As Tecnologias e os Sistemas de Informagédo sao fundamentais na obtencéo
e extracdo de informacdes estratégicas de bases de dados que auxiliem na tomada
de decisdo, j& que o papel que a informagdo desempenha na atualidade e dentro
das organizagdes é de extrema importancia e seus beneficios sdo evidentes.

O trabalho buscou a descoberta do conhecimento através da utilizacdo de
regras de associagdo. O algoritmo utilizado tem a vantagem de descobrir regras no
formato se - entdo, faceis de serem interpretadas pelo especialista encarregado de
obter as informagdes. Porém algoritmos de regras de associagdo tém a
desvantagem de exigirem um alto tempo de processamento, muito comum nos
casos de text mining. Para reduzir esse problema, utilizou-se das técnicas basicas
de pré-processamento de textos (remogao de stop words e stemming). O método de
pré-processamento proposto mostrou-se eficaz na reducdo do tempo computacional
e ainda assim permitir a descoberta de regras com alto fator de confianga, porém
durante o processo de levantamento das informagdes um grande problema
encontrado foi a definicdo da base de dados para o trabalho. A grande restricdo de
acesso a estas informagodes restringiu bastante o campo de obtencéo dos dados. Os
documentos utilizados da base de dados da Brown Corpus (Internet Archive Text)

foram relevantes para o trabalho, mas insuficientes para se conseguir uma visao
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mais realista dos negécios no mundo competitivo. Muitos destes documentos
possuiam maior teor cientifico e menos informacgdes relacionadas ao mercado dos
negocios.

As dificuldades encontradas neste trabalho estiveram relacionadas mais
propriamente com o conteudo dos documentos e ndo com o processo de DCBD.
Para isto, uma maior atencdo foi dada aos processos de extracdo, limpeza e
preparacao dos dados que foram utilizadas para a descoberta do conhecimento.

Assim, algumas dire¢bes para pesquisa futura sdo sugeridas a seguir.
Inicialmente, cabe ressaltar que é interessante a busca de novas bases de dados
nao estruturadas na medida em que esta utilizada, nao reflete as informagdes do
mercado de trabalho em sua totalidade, dando um direcionamento mais voltado ao
ambiente cientifico e académico.

No futuro poder-se-a automatizar o processo de extragdo e limpeza dos
dados permitindo uma maior agilidade na execugédo desta etapa proporcionando a
realizacdo de experimentos mais extensos com uma maior base de documentos
extraidos. Além disso, outras medidas de interesse de regras poderdo ser
investigadas no futuro, talvez se utilizando de outras informag¢des disponiveis na

Internet.
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