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Impacto potencial desta pesquisa

Esta tese traz uma proposta que possui o potencial de causar
\
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Geral das Nagoes Unidas (AGNU) no ano de 2015, os Objetivos de SUSTAINABLE
Desenvolvimento Sustentavel (ODS) oferecem “um plano comparti- DEVELOPMENT

v
S,

lhado para a paz e a prosperidade das pessoas e do planeta, agora e G gALS

s
no futuro™; este plano é composto por 17 metas que compoem um

impactos positivos a sociedade. Conforme estabelecido pela Assembleia

@“\

<&

plano maior para Desenvolvimento Sustentavel, chamado Agenda 2030.

O impacto potencial para a sociedade que esta tese apresenta esta fortemente
relacionado a trés objetivos: ODS 04 (Educagao de Qualidade), ODS 10 (Reducao das
Desigualdades) e ODS 16 (Paz, Justica e Institui¢oes Eficazes).

ODS 04: Educagao de Qualidade — “Garantir uma educagao de qua-
QUALITY lidade, inclusiva e equitativa, e promover oportunidades de aprendizagem

EDUCATION
. ao longo da vida para todos”®. Recuperar informacdo estd intimamente

!ﬂ' ligado a aprendizagem. A proposta de empregar clusters para a repre-
sentacao dos conceitos contidos nos documentos, além de promover uma
indexagao automatica mais assertiva, também oferece a possibilidade de

novas interfaces de busca. Isso contribui significativamente para ampliar as oportunidades

de aprendizagem ao longo da vida das pessoas.

ODS-10: Reducao das Desigualdades — “Reduzir a desigualdade de

rendimentos dentro e entre os paises”™. Existe um certo consenso de que 10 fovo
INEQUALITIES

hé indicios de uma forte relagao entre nivel de escolaridade e renda aqui no -
Brasil. Este trabalho cientifico traz uma proposta que tem o potencial de (=)
A 4

oferecer maneiras mais intuitivas e mais assertivas para a recuperacao de
informacao, tornando menos elitizado o acesso aos materiais, incentivando
o individuo a explorar os textos, independentemente de quao familiarizado ele esteja com
tais; com isso incentivando os estudos e trazendo como consequéncia, a longo prazo, uma

reducao desta desigualdade de rendimentos.

ODS 16: Paz, Justica e Instituicoes fortalecidas — “Promover soci-

16 s edades pacificas e inclusivas para o desenvolvimento sustentavel, proporcio-
AND STRONG
STITUTIONS nar acesso a justica para todos e construir instituicoes eficazes, responsaveis
.!_ e inclusivas a todos os niveis”® . Neste aspecto, esta tese ao propor melhoria
(1

na forma de manipular os conceitos e com isso auxiliar no processo de in-

L “[The 17 goals are| shared blueprint for peace and prosperity for people and the planet, now and into
the future”. Disponivel em <https://sdgs.un.org/goals>. Acesso em 01.nov.2023.
“Ensure inclusive and equitable quality education and promote lifelong learning opportunities for all”
“Reduce income inequality within and among countries”
“Promote peaceful and inclusive societies for sustainable development, provide access to justice for all
and build effective, accountable and inclusive institutions at all levels”


https://sdgs.un.org/goals

dexagao automatica e recuperacao, favorece a criagao de novas ferramentas
para promover o acesso a justica, tais como ferramentas de busca por situagoes semelhantes
para garantir a uniformidade das decisoes aplicadas.

Esta pesquisa também busca contribuir com a Ciéncia da
Informacao e com a linha de pesquisa Informacao e Tecnologia, do
Programa de Pds-Graduagao em Ciéncia da Informacao (PPGCI) ppg

da Unesp de Marilia, ao propor novas maneiras de representar

a informacao.




Potential impact of this research

This thesis presents a proposal that has the potential to have a

positive impact on society. As established by the United Nations General @
Assembly (UNGA) in 2015, the Sustainable Development Goals (SDGs) SUSTAINABLE
DEVELOPMENT

offer “a shared blueprint for peace and prosperity for people and the planet, Gg‘"'% ALS

now and into the future”; this plan is made up of 17 goals that make up a

larger plan for Sustainable Development, called 2030 Agenda.

The potential impact on society that this thesis presents is strongly related to
three goals: SDG 04 (Quality Education), SDG 10 (Reducing Inequalities) and SDG 16

(Peace, Justice and Effective Institutions).

SDG 04: Quality Education “Ensure inclusive and equitable quality

oy education and promote lifelong learning opportunities for all”. Retrieving
. information is closely linked to learning. The proposal to use clusters to
I!!” represent the concepts contained in documents not only promotes more
assertive automatic indexing, but also offers the possibility of new search

interfaces. This contributes significantly to expanding people’s lifelong

learning opportunities.

SDG-10: Reducing Inequalities — “Reduce income inequality within

and among countries”. There is a certain consensus that there is evidence 10 vo
INEQUALITIES

of a strong relationship between educational attainment and income here in -
Brazil. This scientific work puts forward a proposal that has the potential (=)
v

to offer more intuitive and more assertive ways of retrieving information,
making access to materials less elitist, encouraging individuals to explore
texts, regardless of how familiar they are with them; thereby encouraging study and

bringing about, in the long term, a reduction in this income inequality.

SDG 16: Peace, Justice and Strengthened Institutions — “Promote

16 P usnee peaceful and inclusive societies for sustainable development, provide access
INSTTUTIONS to justice for all and build effective, accountable and inclusive institutions
!_ at all levels”. In this respect, this thesis, by proposing an improvement in

the way concepts are manipulated and thereby assisting in the automatic
indexing and retrieval process, favors the creation of new tools to promote
access to justice, such as search tools for similar situations to ensure uniformity in the

decisions applied.

This research also aims to contribute to Information Science and the Information
and Technology research line of the Postgraduate Program in Information Science (PPGCI)

at Unesp Marilia, by proposing new ways of representing information.

Available at <https://sdgs.un.org/goals>. Accessed on 01.nov.2023.
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[...] Espero, disse Poole a si mesmo, que essa confianca seja justificada

Alguém disse uma vez que
qualquer tecnologia suficientemente avancada é indistinguivel da magia

Encontrarei magia neste novo mundo — e serei capaz de lidar com ela?

Arthur C. Clarke (1997, p. 36)

E na pritica que o homem tem de comprovar a verdade, isto é€,
a realidade e o poder, a natureza interior de seu pensamento.

A disputa acerca da realidade ou ndo realidade do pensamento

— que € isolado da prdatica —
¢ uma questao puramente escoldstica.

Karl Marx (2007, p. 533).



Resumo

A atual abundéncia na produgao de documentos torna necessario o desenvolvimento de
novos esquemas de classificacdo que sejam capazes de organizar o enorme volume de
material produzido incessantemente. Como uma parte expressiva deste material textual é
produzido e armazenado em meios digitais, isso favorece bastante o uso de sistemas de

indexacao automaticos.

Recuperacgao de informagao é um processo linguistico, ao passo que a indexacao automatica
operada por computadores é um processo estatistico, tornando necessario uma aproximagcao
destas areas do conhecimento. Tradicionalmente, os textos sdo considerados como um
conjunto de palavras portadoras de uma relevancia tépica proporcional a frequéncia de
ocorréncia dentro de cada documento e a frequéncia entre os documentos que compoe o
corpus documental, sendo esta representacao denominada de bag-of-words. A principal
deficiéncia destas representacoes classicas baseadas no modelo bag-of-words é o tratamento
dado as palavras ambiguas: elas sao descartadas ou ignoradas; isso empobrece muito a
qualidade da indexacgao e consequentemente a qualidade da recuperagao. O problema da
ambiguidade terminolégica é um problema linguistico: algumas palavras ortograficamente
idénticas possuem significados diferentes. Se superarmos a questao terminoldgica e operar-
mos em nivel conceitual, o problema da ambiguidade estaria solucionado: os conceitos sao

inequivocos.

O propésito desta tese é investigar e propor o uso de clustering a partir dos conceitos com
o objetivo de melhorar a eficacia do processo de indexacao automéatica e recuperacao de
informacao, aperfeicoando a representagao dos textos que compoe o corpus documental e
os representando por agrupamentos conceituais. Ao final é realizado um experimento para
ilustrar a aplicagao pratica do algoritmo proposto bem como demonstrar os resultados

promissores alcancados e lancar um base para uma futura implementacao completa.

Palavras-chave: Algoritmos de computador. Recuperacao da informacao. Indexacao

automatica. Anélise por agrupamento. Organizagao da informagao.



Abstract

The current abundance of document production makes it necessary to develop new
classification schemes that can organize a large volume of material produced incessantly.
Since a significant part of this textual material is produced and stored digitally, this greatly

favors the use of automatic indexing systems.

Information retrieval is a linguistic process while automatic indexing operated by computers
is a statistical process, making it necessary to bring these areas of knowledge closer together.
Traditionally, texts are considered as a set of words with a topical relevance proportional
to the frequency of occurrence within each document and the frequency between the
documents that make up the document corpus, this representation is called bag-of-words.
The main shortcoming of these classic representations based on the bag-of-words model
is the treatment given to ambiguous words: they are discarded or ignored; this greatly
reduces the quality of indexing and consequently the quality of retrieval. The problem of
terminological ambiguity is a linguistic problem: some words that are orthographically
identical have different meanings. If we overcome the terminological issue and operates at a

conceptual level, the problem of ambiguity would be solved: the concepts are unambiguous.

The purpose of this dissertation is to investigate and propose the use of concept-based
clustering to improve the effectiveness of the automatic indexing and information retrieval
process by improving representation of the texts that make up the document corpus,
representing them by conceptual groupings. At the end, an experiment is carried out to
illustrate the practical application of the proposed algorithm, as well as to demonstrate
the promising results achieved and lay the groundwork for a future full implementation of
it.

Keywords: Computer algorithms. Information retrieval. Automatic indexing. Cluster

analysis. Conceptual structures (Information theory). Information organization.



Lista de ilustracoes

Figura 1 — Representacao da Necessidade de Informagao . . . . . . .. .. .. .. 33
Figura 2 — Funcgoes de um sistema de recuperacao de informacoées . . . . .. . .. 42
Figura 3 — Modelo de SRI proposto por Ingwersen (1996) . . . . . . . . ... ... 43
Figura 4 — Modelo atualizado de SRI de Ingwersen (1999) . . . . . . .. ... ... 45
Figura 5 — Fluxo de um sistema de recuperacao de informacoes digital . . . . . . . 46
Figura 6 — Classificacao das features . . . . . . . . . . . . ... ... ... 51
Figura 7 — Obtenc¢ao das unidades terminolégicas . . . . . . . . .. .. ... ... 66
Figura 8 — Obtenc¢ao das unidades conceituais . . . . . . . ... ... ... .. .. 67
Figura 9 — Ilustracao da proposta . . . . . . . . . . . .. ... .. ... .. 68
Figura 10 — Ilustracao dos algoritmos utilizados na proposta . . . . . . . .. .. .. 69
Figura 11 — fluxograma do algoritmo RSLP . . . . . .. .. .. ... .. ... ... 72
Figura 12 — Obtengao do prefixoedosufixo . . . . ... .. .. ... .. ... ... 73
Figura 13 — Fluxograma de execuc¢ao de um passo do Algoritmo RSLP . . . . . .. 74
Figura 14 — exemplo de similaridade de Jaccard . . . . . . . .. .. ... ... ... 80
Figura 15 — Exemplo do algoritmo K-Means Clutering . . . . . . . . .. ... ... 82
Figura 16 — Algoritmo Apriori . . . . . . . . . . . 85

Figura 17 — Resultado da aplicagdo do K-Means Cluster . . . . . .. .. ... ... 91



Lista de quadros

Quadro 1 — Exemplo para calculo dos coeficientes de distancia . . . . . . . .. .. o7
Quadro 2 — Exemplo coeficientes a, b, ¢, d entre documentos Doc; x Docy . . . . . o7
Quadro 3 — Exemplo: coeficiente de distancia Simple Match . . . . . . . . . .. .. Y
Quadro 4 — Exemplo: coeficiente de distancia de Jaccard . . . . .. ... ... .. 58
Quadro 5 — Exemplo: termo X documento . . . . . ... ... ... ... 58
Quadro 6 — Algoritmo RSLP exemplo de reducao plural . . . . . . ... ... ... 75
Quadro 7 — Algoritmo RSLP exemplo de reducao plural . . . . . . ... ... ... 75
Quadro 8 — Algoritmo RSLP exemplo de reducao adverbial . . . . .. .. ... .. 76
Quadro 9 — Algoritmo RSLP exemplo de reducao do aumentativo e do diminutivo 76
Quadro 10 — Algoritmo RSLP exemplo de reducao de sufixo nominal . . . . . . .. 76
Quadro 11 — Algoritmo RSLP exemplo de reducao de sufixo verbal . . . . . . . .. 7
Quadro 12 — Algoritmo RSLP exemplo de remoc¢ao de vogal . . . . . . . .. .. .. 7
Quadro 13 — matriz de similaridade entre os documentos docl, doc2, doc3 . . . . . 79
Quadro 14 — Exemplo: Algoritmo Apriori — dataset . . . . . . . . . ... ... ... 85
Quadro 15 — Exemplo: Algoritmo Apriori — passo 01 . . . . . . . . ... ... ... 86
Quadro 16 — Exemplo: Algoritmo Apriori —passo 02 . . . . . . . . ... ... ... 86
Quadro 17 — Exemplo: Algoritmo Apriori — passo 03 . . . . . . . .. . ... . ... 86
Quadro 18 — Exemplo: Algoritmo Apriori — Resultado final . . . . . . ... .. .. 86
Quadro 19 — Formacao das Unidades Terminologicas . . . . . . .. .. ... . ... 90
Quadro 20 — Unidades Terminolégicas selecionadas (TF-IDF normalizado >= 0,3) . 94
Quadro 21 — Processamento Apriori . . . . . . . ..o 96
Quadro 22 — Unidade Conceitual . . . . . . . . . .. ... .. ... . ... ... 96
Quadro 23 — palavras radicalizadas e contagem de frequéncia . . . . . . .. .. .. 107
Quadro 23 — palavras radicalizadas e contagem de frequéncia (continuagao ...) . . 108
Quadro 24 — Reducgao Plural . . . . . . .. . .. ... ... .. 110
Quadro 25 — Reducao do Feminino . . . . . . . . .. ... ... ... .. ... ... 111
Quadro 26 — Reducao Adverbial . . . . ... ... ... . 111
Quadro 27 — Redugdo Aumentativo/Diminutivo . . . . . . . ... ... 112
Quadro 28 — Reducao do Sufixo Nominal . . . . . . .. . ... ... ... 113
Quadro 28 — Redugao do Sufixo Nominal (continuagao ...) . . ... ... ... .. 114
Quadro 28 — Redugao do Sufixo Nominal (continuagado ...) . . ... ... ... .. 115
Quadro 28 — Redugdo do Sufixo Nominal (continuagdo ...) . . ... ... ... .. 116
Quadro 29 — Reducao Sufixo Verbal . . . . .. .. ... .o 116
Quadro 29 — Redugao Sufixo Verbal (continuagao ...) . . . ... .. ... .. ... 117
Quadro 29 — Redugao Sufixo Verbal (continuagdo ...) . . . ... ... ... .... 118
Quadro 29 — Redugao Sufixo Verbal (continuagdo ...) . . . ... ... ... .... 119

Quadro 30 — Remogao de Vogal . . . . . . . . . .. ..o 119



Lista de tabelas

Tabela 1 — TF, Docfreq e IDF das Unidades Terminoldgicas . .

Tabela 2 — T'F x IDF das Unidades Terminoldgicas e conjunto Cy



CLI
COq
Csv
Docfreq
IDF
IPCC
ISO
IUCN
MND
MS Excel
PHP
PIN
PLN

RI

RIN
RSLP
SI
SMART
SRI

TF
TF-IDF
TGT
ucC

UT

Lista de abreviaturas e siglas

Command Line Interface

Géas Carbonico — diéxido de carbono

Comma separated values. Arquivo separado por virgulas
Frequéncia de um termo ou UT em um documento
Inverse Document Frequency

Painel Intergovernamental sobre Mudancas Climaticas
International Organization for Standardization

Uniao Internacional para Conservagao da Natureza
Mutual Neighbor Distance

Software Microsoft Excel — Software planilha de calculos
PHP Hypertext Processing (acrénimo recursivo)
Perceived Information Need

Processamento de Linguagem Natural

Recuperacao de Informacgoes

Real Information Need

Removedor de Sufixos da Lingua Portuguesa

Sistemas de Informagao

System for the Mechanical Analysis and Retrieval of Text
Sistema de Recuperacao de Informagoes

Term Frequency

Term Frequency - Inverse Document Frequency

Teoria Geral da Terminologia

Unidade Conceitual

Unidade Terminologica



Q

Lista de simbolos

Simbolo matematico de “pertence”
Conjunto dos Numeros Reais
Simbolo matematico para “equivalente”

Letra grega minuscula Phi

Neste trabalho, funcao “medida de dissimilaridade”
Simbolo matematico para igualdade

Simbolo matematico para nao igualdade

Simbolo matematico para aproximadamente

Letra grega mintuscula alfa

Letra grega mintscula delta

Letra grega Sigma
Simbolo matematico para somatoria
Exemplo: 2225 X, soma os elementos X5 + X¢ + X7

Letra grega mintscula Pi

Letra D em escrita gotica Srattur
Neste trabalho, conjunto de transagoes/termos que serdo analisados
pelo algoritmo Apriori; e conjunto de documentos que serao processados

e agrupados pelo algoritmo K-Means

Operacao modulo. Valor absoluto

Letra grega mintscula Tau

Conjunto A é um subconjunto de B. A esta contido em B

Conjunto A é um subconjunto proprio de B. Condi¢ao: BC Ae B# A
Interseccao entre conjunto A e conjunto B

Simbolo matematico para conjunto vazio

Unido entre o conjunto A e o conjunto B

Simbolo matematico duplo sinal de soma.

Representa incremento unitario de uma variavel inteira



1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6
1.7

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6

3.1
3.2
3.2.1
3.2.2
3.2.3
3.2.4
3.3
3.4
34.1
3.4.2
343
34.4
345

4.1
4.2
4.3

Sumario

INTRODUCAO . .. ... ittt e e e e it e i 19
Motivacao . . . . . . . . .. 21
Problema de pesquisa . . . . . . . . ... ... ... ... ... 22
Hipoteses . . . . . . . . . . 22
Pressupostos teéricos . . . . . . . . ... ... .. 23
Objetivo . . . . . . . . . 23
Metodologia . . . . . . . . . ... 23
Organizacdao do trabalho . . . . . . . . ... ... ... ... 24
CONCEITOSBASICOS . . . . . .ottt e e 25
Documento . . . . . . . ... 25
Termo e Conceito . . . . . . . . .. ... .. 26
Terminologia . . . . . . . . . . ... 27
Necessidade de Informacado e Relevancia . . . . . . ... ... .. .. 30
Sistemas de Informacao e a Recuperacdo de Informacao . . . . . . . 38
Features . . . . . . . . . . 50
CLUSTERING DE DOCUMENTOS . ... ... ... ... ..... 52
Representacao de documentos textuais . . . . . . . . ... ... ... 53
Medidas de similaridade . . . . . . . ... ... 54
Féormulas . . . . . . . . 54
Medidas de Dissimilaridade . . . . . . . . . ... ... 55
Coeficientes de distancia . . . . . . . . . ... 56
Discussao sobre o Coeficiente de Jaccard . . . . . . ... .. .. ... .. 58
Cluster: definicao . . . . . . ... ... ... ..o oL 59
Identificacdao de clusters . . . . . . . . . ... ... 60
Representacao textual . . . . . . . . ... oL 60
Medicao de similaridade . . . . . . . . ... oo o 60
Métodos de clustering . . . . . . . . .. 61
Representacdo do Clustering (abstracdo dos dados) . . . . .. ... .. .. 61
Validacdo do Clustering . . . . . . . . . . .. ... 62

DEFININDO UM METODO DE CLUSTERING BASEADO EM

CONCEITO . . . . . e e e e e e e e e e e e e e e e e s 64
Representacao de documentos por meio de conceitos . . . . . . . . 64
Definicao dos algoritmos utilizados . . . . . . ... ... ... ... .. 69

Stemming: Removedor de Sufixo da Lingua Portuguesa (RSLP) . . 70



43.1
4.3.2
43.3
4.3.4
4.3.5
4.3.6
4.3.7
4.3.8
4.4

4.5

4.6

46.1
4.7

471

6.1
6.2

Passo 01: reducdo do plural . . . . . . .. . ... 75
Passo 02: reducao do feminino . . . . . . . . .. ... 75
Passo 03: reducdo adverbial . . . . . . ... ... 0oL 75
Passo 04: reducdo do aumentativo/diminutivo . . . . . . . ... ... ... 76
Passo 05: reducao de sufixo nominal . . . . . ... ... ... ... 76
Passo 06: reducao de sufixo verbal . . . . . .. ... ... L. 77
Passo 07: remocao de vogal . . . . . . ... ... .. ... 77
Passo 08: remocdo das acentuacdes . . . . . . . .. ... .. ... 77
Term frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF) . . . . . . 7
Similaridade entre documentos: Coeficiente de Jaccard . . . . . . . 79
Algoritmo de Clustering: K—Means Clustering . . . . . . . . . . . .. 81
Qualidade do Cluster: método Silhouette . . . . . . . . . . . . . . .. .. 33
Regras de Associacao: Algoritmo Apriori . . . . . . . . . . ... ... 84
Exemplo do algoritmo Apriori . . . . . . ... 85
EXPERIMENTACAO . . . .. .. ittt it et e e e 88
CONCLUSOES . . . . . et e e e e 98
Contribuicdes . . . . . . . ..o 98
Trabalhos futuros . . . . . . . .. ... 99
REFERENCIAS . . . . . . . e 100

APENDICE A - CONTAGEM DE PALAVRAS RADICALIZADAS . 107

ANEXO A - PARAMETROS DO ALGORITMO REMOVEDOR DE
SUFIX0S DA LINGUA PORTUGUESA (RSLP) . .. 110

ANEXO B - TEXTOS UTILIZADOS NO EXPERIMENTO . ... 120

ANEXO C - STOPWORDS UTILIZADAS NO EXPERIMENTO . 127



19

1 Introducao

O constante crescimento na producao e armazenamento de informacoes propiciado
principalmente pelas novas tecnologias torna necessario o desenvolvimento de técnicas
para organiza-las a um ritmo cada vez mais acelerado para que todo esse conhecimento se

torne acessivel.

A producao de documentos textuais é abundante, com uma parte expressiva sendo
produzida e armazenada em meios digitais, viabilizando o uso de métodos automéaticos ou
semiautomaticos de classificagdo, uma vez que o conteudo ja esta representado em algum

formato digital, favorecendo o processamento.

Uma possivel solucao para a organizacao da informacao textual é o uso de métodos
automaticos, que dispensam intervencao humana. O tratamento computacional de um texto
tradicionalmente considera o conjunto de suas palavras, ponderadas com suas respectivas
frequéncias de ocorréncia em um determinado documento e nos demais textos que compoem
o corpus documental. Esta representacao é denominada bag-of-words (Van Rijsbergen,
1979), que desconsidera a posigao que cada palavra ocupa em cada texto. Diversos modelos
de recuperacao, classificacao e clustering de textos adotam esta maneira para representar

e analisar a informacao.

O modelo bag-of-words, no contexto desta discussao, apresenta dois problemas
principais: (1) ambiguidade e (2) presungao de independéncia entre as palavras. A ambi-
guidade surge porque o modelo ignora o fato de que algumas palavras ortograficamente
diferentes tenham o mesmo significado e que algumas palavras ortograficamente idénticas
tém significados diferentes; para resolver esta ambiguidade é necessaria uma analise baseada
no contexto de uso, porém como as palavras sao isoladas de seu contexto esta resolucao
de ambiguidade fica completamente prejudicada. O segundo problema é a presuncgao de
independéncia entre as palavras, ignorando que as palavras nao existem como unidade
linguisticas isoladas, havendo sempre um relacionamento entre elas para formar estruturas
mais complexas capazes de expressar uma ideia; ao interpretarmos um texto, sao estas
relacoes entre as palavras que nos auxiliam a extrair os conceitos e compreender a ideia

expressa.

Ao buscar uma melhor solugao para este problema de organizagao, tentando
amenizar os problemas mencionados com o modelo bag of words, temos as técnicas de
clustering. O clustering conceitual é uma técnica que analisa automaticamente as relagoes
entre textos e os organiza em estruturas tematicas coerentes denominadas de clusters. Os
textos agrupados dentro de um determinado cluster compartilham tépicos similares. Esse
agrupamento tematico também favorece a exploragao e andlise da informacao, propiciando

novas maneiras de visualizacao do corpus textual.
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Esta tese propoe o uso de clustering a partir dos conceitos com o objetivo de
melhorar a eficicia do processo. A definicao de conceito adotada aqui é a mesma da
International Standard for Terminology Work — Principles and Methods (ISO 704:2009,
2009) que os define como “[conceitos sao] unidades de conhecimento que abstraem e
representam um conjunto perceptivel de objetos com as mesmas caracteristicas”, portanto
objetos com caracteristicas diferentes sao abstraidos em conceitos diferentes. O termo é
a expressao literal que representa o conceito, podendo um mesmo termo fazer referéncia
a conceitos distintos de acordo com o contexto em que for empregado; por exemplo, o
termo “manga” faz referéncia a dois conceitos distintos: o conceito de fruta e o conceito de
parte de uma peca do vestuario; neste caso o termo é ambiguo, porém os conceitos nao, os
conceitos sao inequivocos. Um sistema conceitual consiste em um conjunto de estruturas
conceituais relacionadas entre si (ISO 704:2009, 2009).

O Clustering de documentos textuais é uma técnica de processamento que produz
agrupamento de textos semelhantes segundo um ou mais critérios; estes agrupamentos sao
chamados de clusters. E utilizado frequentemente para descobrir padrdes, tendéncias ou
temas dentro de grandes conjuntos de dados textuais. A recuperacao de informagao baseada
em clustering conceitual combina técnicas de recuperacao de informacao e clustering para
melhorar a precisao e relevancia dos resultados em sistemas de recuperacao de informacgao. O
objetivo é agrupar documentos ou informagdes similares com base em conceitos subjacentes,
independente das correspondéncias exatas de palavras ou termos. O clustering conceitual
busca organizar os documentos em grupos com base em caracteristicas relacionadas aos
conceitos presentes no conteudo. Esses clusters representam conceitos ou topicos, o que

pode facilitar a navegagao e a recuperacao de informagoes relevantes.

Ao realizar a recuperacao de informacgoes baseada em clustering conceitual, os
sistemas de busca podem levar em consideracao os conceitos relacionados ao contetudo
dos documentos textuais, uma vez que os clusters representam conceitos. Isto permite
uma abordagem mais intuitiva aos usudarios que desejam encontrar informagdes especificas,
mesmo desconhecendo as palavras-chave exatas porque torna possivel a apresentacao
de interfaces de busca que visualmente demonstrem a relagdo conceitual existente entre
documentos e a hierarquia formada entre essas relagoes, exemplo uma interface grafica

baseada em dendrograma dos documentos a partir da dissimilaridade conceitual entre eles.

E importante notar que a implementacao dessa abordagem envolve varias etapas,
incluindo a representagao dos documentos e a identificagdo de caracteristicas relevantes
(denominadas features). O resultado obtido por meio da aplicacao das técnicas de agru-
pamento pode ser utilizado, por exemplo, na criagdo de uma interface amigavel para a
navegacao pelos resultados de busca de um sistema de recuperacao de informacao ou um

mecanismo de busca na Web.
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1.1 Motivacao

Um sistema de Recuperacao de informacao textual pode ser esquematizado em dois
blocos principais mediados por um terceiro bloco: (a) situado em uma das extremidades, um
conjunto de documentos textuais; (b) na outra extremidade o usudrio com sua necessidade
de informacao; (¢) mediando as duas extremidades, uma fungao de busca, que é responsavel
pela sele¢ao e ranqueamento dos documentos segundo a necessidade de informacgao do

usuério.

Os documentos textuais sdo compostos por palavras que posicionadas em um
contexto representam determinados conceitos. Os conceitos sao diretamente inacessiveis,
sendo necessario o uso de termos contextualizados representados por uma ou mais palavras
dentro de uma construgao sintaticamente valida formando o texto. A necessidade de
informacao do usuario sera satisfeita apenas por determinados conceitos; portanto, o
problema que a recuperagao de informacao busca solucionar é um problema conceitual:
como representar os conceitos discutidos nos textos e como saber quais conceitos satisfarao

o usudrio do sistema.

Existem sistemas conceituais dos mais variados tipos, sendo alguns mais simples
como vocabulario de termos controlados ou tao complexos quanto ontologias online. Cada
sistema tem o seu foco especifico em dominio, cobertura e abrangéncia. O uso destes
sistemas ja é consagrado dentro da Ciéncia da Informacao, podemos citar como exemplo
os vocabularios controlados utilizados em bibliotecas durante a indexagao do acervo.
Porém esta solucao é fortemente dependente de um trabalho intelectual complexo, baseado
em profissionais altamente treinados e qualificados ficando restrita a certos dominios do

conhecimento.

Os sistemas automaticos de indexacao e recuperacao de informagao, tradicional-
mente, representam os textos do corpus documental como um conjunto nao ordenado
de termos e, durante seu uso, transformam a necessidade de informagao manifesta pelo
usuario em uma expressao de busca composta também por termos nao ordenados que
serao utilizados pela funcao de busca na sele¢do e ranqueamento dos documentos. Uma
deficiéncia deste processo é que os conceitos quando reduzidos aos termos e removidos de
contexto produzem termos por diversas vezes ambiguos prejudicando bastante a qualidade

final da recuperacao.

A utilizagao de clustering na recuperagao de informagao é uma abordagem que
visa organizar grandes volumes de dados de forma a facilitar a sua recuperacao e andlise.
O clustering textual envolve o agrupamento de documentos semelhantes em clusters, onde
documentos pertencentes a um mesmo cluster compartilham caracteristicas e tépicos

semelhantes.
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Essa técnica é particularmente 1til na recuperacao de informacao, pois permite
identificar grupos de documentos com caracteristica comuns, o que pode facilitar a nave-
gacao e a busca por informagoes relevantes. Ao invés de apresentar uma lista linear de
resultados, um sistema de recuperagao de informagao que utiliza clustering textual pode
apresentar grupos de documentos relacionados, o que ajuda os usuarios a entenderem a

distribuicao e a diversidade dos contetidos disponiveis.

Existem varias abordagens para a implementacao de clustering de documentos
textuais, incluindo métodos baseados em palavras-chave, andlise de topicos, técnicas de
aprendizado de maquina, como o k-means, e algoritmos de aprendizado profundo, como o
embedding-based clustering (Dai; Bikdash; Meyer, 2017).

No contexto da recuperacao de informagao, clustering textual pode ser usado para
melhorar a organizacao e a apresentacao dos resultados de busca, bem como para descobrir
padroes e temas presentes nos documentos. Além disso, essa técnica também pode ser

aplicada em sistemas de recomendacao e analise de sentimentos, entre outras aplicacgoes.

Em vista do exposto, notamos que um sistema de indexagao automatica e recupera-
¢ao é muito util em diversas situacoes, porém a ambiguidade terminologica resultante das
técnicas tradicionais prejudica o processo de recuperagao de informacgao. Assim, considera-
se que um sistema deveria operar mais em nivel conceitual do que em nivel terminolégico,
e que dada as dificuldades ja expostas com os sistemas tradicionais, seria necessario que
os conceitos pudessem ser extraidos de maneira automaéatica. Isso nos leva a nossa questao

de pesquisa.

1.2 Problema de pesquisa

O problema de pesquisa deste trabalho consiste em: Como organizar um acervo
textual utilizando os conceitos presentes nos textos? Como extrair esses conceitos a partir

do conjunto de documentos?

Em qual medida seria possivel um algoritmo computacional, automaticamente,
representar os conceitos expressos em um texto e utilizar essa representacao conceitual no

processo de indexacao automatica de documentos textuais?

1.3 Hipéteses

As hipéteses de pesquisa sao: (1) processos estatisticos aplicados ao processamento
de palavras permitem a representacao de conceitos presentes nos textos por meio do
agrupamento destas; (2) estes agrupamentos, quando utilizados em conjunto, servem como
representagao dos documentos presentes em um acervo durante o processo de indexacao

automatica. Em sintese:
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o Um conceito pode ser especificado por um conjunto de termos, que individualmente

podem se mostrar genéricos ou ambiguos;

« A terminologia presente em um acervo de documentos textuais é capaz de especificar

0s conceitos necessarios para a organizagao deste.

1.4 Pressupostos teoricos

e Os conceitos sao expressos por um grupo de palavras, mesmo que polissémicas, e
em conjunto servem como representacao de um texto. A polissemia da palavra é

resolvida com contextualizagao;

» A terminologia presente em um conjunto de documentos textuais é capaz de especificar

0s conceitos necessarios para a organizacao deste;

o E possivel tratar estatisticamente a terminologia presente em um conjunto de

documentos textuais, detectando padroes e extraindo contextos.

1.5 Objetivo

Devido a maneira como um sistema de Recuperacao de Informacao textual opera,
qualquer alteracao na representacao dos textos impacta na qualidade do sistema, por
isso, nosso objetivo geral é aprimorar o processo de recuperacao de informacao textual
aperfeicoando a exatidao da representacao dos textos que compoe o corpus documental e os
representando por agrupamentos conceituais. A partir deste objetivo geral, desdobram-se

trés objetivos especificos:

1. Extrair conceitos representados nos textos sem utilizar base externa de conhecimento;
2. Agrupar os conceitos sem o uso de um sistema conceitual predefinido;

3. Representar todos os textos do corpus documental por meio dos agrupamentos

conceituais.

1.6 Metodologia

A pesquisa cientifica é um método de investigagdo que objetiva a solugao dos
problemas por meio da produgao de novos conhecimentos (Barros; Lehfeld, 2002; Gil,
2002). O método cientifico é “[...] o conjunto das atividades sistemdticas e racionais que,
com maior seguranga e economia, permite alcancar o objetivo [...] tragando o caminho a
ser seguido, detectando erros e auxiliando as decisdes do cientista” (Marconi; Lakatos,

2003, p. 83). E um procedimento formal que consegue descobrir verdades parciais.
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O presente estudo caracteriza-se como de natureza pura onde o conhecimento
cientifico é desenvolvido sem uma preocupacao direta com sua aplica¢ao pratica, sendo
formalizado com o objetivo de construir teorias e leis; desenvolvido “com base em material

ja elaborado, constituido principalmente de livros e artigos cientificos” (Gil, 2002, p. 44).

Trabalhos de cunho exploratério buscam levantar informagoes sobre um deter-
minado objeto “delimitando assim um campo de trabalho, mapeando as condi¢oes de

manifestagdes desse objeto” (Severino, 2016, p. 132).

A técnica de pesquisa empregada para o levantamento de dados é a pesquisa
bibliografica (fonte secundaria) por meio de publicagdes cientificas realizadas em livros e

periddicos das areas de text mining e recuperagao de informagao (Marconi; Lakatos, 2003).

1.7 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado em seis se¢oes, da seguinte maneira:

e Secao 1: Introdugdo — aqui apresentada, onde é discutida a motivacio e a questao

que a presente pesquisa pretende responder;

e Secao 2: Conceitos bdsicos — serdo apresentados alguns conceitos basicos necessario
para a discussao realizada em segOes posteriores. Alguns conceitos sao: documento,

termo/conceito, necessidade de informagao, relevancia, features.

e Secao 3: Clustering de documentos — esta secao discute o conceito de clustering de
documentos incluindo o conceito de cluster, medidas de similaridade, coeficientes de

distancia dentre outros;

o Secdo 4: Definindo wm método de clustering baseado em conceito — no qual apresentara
a proposta de um método de clustering cujas caracteristica atendam ao enunciado

pela motivacao deste trabalho;

e Secao b: Ezperimentagdo — serd descrito um experimento simples para ilustrar na

pratica todo o processo proposto por este trabalho;

e Secao 6: Conclusoes — nesta secdo sao apresentadas as possibilidades que esta

proposta abre bem como suas deficiéncias e sugestoes para trabalhos futuros;

o Apéndices e Anexos: aqui estao alguns quadros e materiais de apoio para as secoes

anteriores.
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2 Conceitos basicos

A tematica principal deste trabalho, Recuperacao de Informacao e clustering,
envolve trés campos cientificos distintos: a Ciéncia da Informacao, a Matematica, e a
Ciéncia da Computacao, por isso poderao surgir problemas terminoldgicos resultantes das

diferentes nomenclaturas utilizadas para um mesmo conceito.

Este trabalho preferencialmente utilizara a terminologia empregada na Ciéncia da
Informacao exceto os termos ja consolidados nas outras ciéncias e amplamente utilizados,

nestes casos a preferéncia sera pelo termo mais comumente empregado.

2.1 Documento

Existem varias defini¢oes sobre o que é um documento. Uma definicao abrangente
foi dada por Suzanne Briet (1951), nos trazendo a definigdo de documento como uma

representacao de algo fisico ou conceitual:

Um documento é uma prova de um fato [..] qualquer evidéncia concreta
ou simbdlica, preservada ou registrada, com a finalidade de representar,
de reconstituir ou comprovar um fenémeno fisico ou intelectual® (Briet,
1951, p. 7, tradugdo nossa).

Desta forma a autora posiciona o documento com uma maneira de se obter acesso a
uma evidéncia, elencando alguns exemplos, dentre os quais esta o exemplo do antilope: Um
antilope selvagem, vivendo na natureza nao ¢ um documento, mas a partir do momento em
que ele é capturado, levado a algum zoolégico e transformado em um objeto de estudo ele se
torna uma evidéncia fisica e passa a ser um documento. Segundo Michael Buckland (1997,
p. 806), as regras de Briet para determinar quando um objeto passa a ser um documento
nao sao muito claras, ele faz quatro inferéncias: (1) A existéncia de materialidade, ou seja,
apenas objetos fisicos ou sinais fisicos; (2) a intencionalidade, o objeto tem a intengao de
ser tratado como evidéncia; (3) os objetos precisam ser processados, ou seja, precisa ser
transformados em documento; (4) existéncia de um posicionamento fenomenolégico, no

qual o objeto é percebido como um documento.

Estendendo o conceito de documento, temos o documento digital. Michael Buckland
(1998) ao discutir sobre o que é um documento digital traga um panorama sobre as definigoes
de documento e como isso refletiu na denominacao da ciéncia que lida com tal. Inicia com

o surgimento do termo “bibliografia”, afirmando que este veio da necessidade de nomear as

L' Un document est une prewve a l'apui d’un fait [...] tout indice concret ou symbolique, conservé

ou enregistré, aux fins de représenter, de reconstituer ou de prouver un phénomeéne ou physique ou
intellectuel (Briet, 1951, p. 7)
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“técnicas eficientes e confidveis [...| para coleta, preservacao (organizacao), representagao
(descricao), selegao (recuperagao), reprodugao (copia) e disseminacio dos documentos™ .
Prossegue tracando um histoérico desde o inicio do século XX onde a palavra documentagao
ja era amplamente empregada na Europa, em substituicdo ao termo bibliografia e que apés
o ano de 1920, o termo “documentacao” foi sendo gradativamente empregado para englobar
bibliografia, servigos de informacao académica, gerenciamento de registros e trabalho de
arquivo®(Buckland, 1998). O autor conclui que essas alteragdes na terminologia refletem
as mudancgas conceituais que o documento sofreu ao longo do tempo e afirma que devemos:
“definir um documento em termos de sua funcio ao invés de seu formato fisico” porque
mesmo a saida produzida por algoritmos como, por exemplo, um para gerar uma tabela
de logaritmos, é um documento digital dinamico.

Em um sistema de recuperacao de informacao, a definicio de documento como
algo fisico na qual a informacao esta contida atende perfeitamente, pois o processo de
Recuperacao de Informacao ficard restrito a recuperacao de documentos que potencialmente

possuem a informagao necessitada pelo usuario do sistema.

No escopo deste trabalho, documento seré aquele objeto digital de caracteristica
estritamente textual escrito em alguma linguagem natural respeitando as regras ortograficas
e gramaticais vigentes para aquela linguagem. Ele é o suporte material em que a informagcéao
esta contida. O presente trabalho pretende tratar sobre documentos textuais escritos em
lingua portuguesa.

2.2 Termo e Conceito

Segundo Dahlberg (1978, p. 101)

Desde que o homem foi capaz de pensar e de falar, empregou palavras
(conjunto de simbolos) para designar os objetos de sua circunstancia
assim como para traduzir os pensamentos formulados sobre os mesmos.
Foi também através de formas verbais que se fez entender pelos seus
semelhantes.

Ainda segundo a autora, “a linguagem constitui a capacidade do homem designar os
objetos que o circundam assim como de comunicar-se com os seus semelhantes”. Assim, as
linguagens utilizadas para a nossa convivéncia social sao denominadas linguagens naturais.
O ser humano também criou outros tipos linguagens: as linguagens artificiais ou linguagens

especiais, tal como a linguagem da Quimica, a linguagem da Matematica, etc.

2 Efficient and reliable techniques were needed for collecting, preserving, organizing (arranging), repre-

senting (describing), selecting (retrieving), reproducing (copying), and disseminating documents. The
traditional term for this activity was “bibliography” (Buckland, 1998).

Encompass bibliography, scholarly information services, records management, and archival work (Buc-
kland, 1998).

It would be consistent with the trend, described above, towards a defining a document in terms of
function rather than physical format (Buckland, 1998).
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Ainda segundo Dahlberg (1978), todo enunciado sobre objetos contém um elemento
do respectivo conceito. Estes elementos se identificam com as chamadas caracteristicas
dos conceitos. Assim, a formagao de um conceito se faz pela reuniao e compilagao de
enunciados verdadeiros a respeito de determinado objeto. Para fixar o resultado dessa
compilagao de enunciados necessitamos de um instrumento constituido pela palavra ou
qualquer signo que possa fixar essa compilagao. Portanto, pode-se definir um conceito
como a compilagdo de enunciados verdadeiros sobre um determinado objeto, fixada por

um simbolo linguistico.

Mario Barité Roqueta (2000) traz a no¢ao de conceito como um iceberg, onde a
parte de baixo da linha da dgua é o conceito e a parte visivel é a palavra, o simbolo que
expressa esse conceito. Portanto a terminologia auxilia na manipulagao dos conceitos. Toda
conceitualizacao possui duas faces: uma interna e outra externa; a face interna corresponde
ao conjunto de enunciados que definem o conceito enquanto a face externa corresponde a

palavra ou qualquer outro simbolo que identificard o conceito

Os termos sdo sim conceitualizagbes objetivadas, mas nunca objetos,
sdo a expressao de artefatos abstratos de extrema complexidade que
exigem uma aproximacao multidisciplinar para descrevé-los e utiliza-los
com exceléncia para nossas finalidades® (Barité Roqueta, 2000, p. 51,
tradugdo nossa).

Walter Moreira (2019) define a relagao entre termo e conceito da seguinte forma:

Um termo é o resultado da equacao que compreende o conceito mais sua
designagdo verbal [...] as relagbes que sdo estabelecidas entre os termos
sdo conceituais e ndo terminoldgicas [..] Tais relagdes podem ser, inclusive,
orientadas por modelos de dados (Moreira, 2019, p. 19).

As relagoes estabelecidas entre termos e conceitos sdo estudadas pela terminologia.
O conceito estd situado em um ambito cognitivo mais profundo e inacessivel diretamente,
cabendo aos termos oferecerem uma designacgao verbal, trazendo o conceito para o &mbito
tangivel e por isso comunicével. Neste trabalho adotamos a defini¢ao de Moreira (2019), pois
uma vez que os termos estabelecem entre si relacoes conceituais, isso viabiliza delinearmos
os conceitos a partir do estudo estatistico da relacao de frequéncia e ocorréncia entre

conjuntos de termos, inclusive representarmos conceitos a partir destes conjuntos.

2.3 Terminologia

Terminologia ¢ uma disciplina que estuda “o conjunto de termos de um dominio e

dos conceitos (ou nogoes) por eles designados” (Barros, 2004, p. 34). Ao analisar os termos

5 Los términos son sf, conceptualizaciones objetivadas, pero nunca objetos, sino la expresion de artefactos

abstractos de extrema complejidad, que exigen una aproximacion multidisciplinaria para describirlos y
utilizarlos con excelencia para nuestras finalidades (Barité Roqueta, 2000, p. 51)
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em contexto, é possivel documenta-los e promover o seu uso correto. Este estudo pode ser
limitado a uma lingua ou pode cobrir mais de uma lingua ao mesmo tempo (terminologia

multilingue, bilingue, trilingue, etc.).

Na tradugao, a gestao da terminologia é um elemento central para uma boa
legibilidade e corregao técnica de textos traduzidos. Os tradutores profissionais administram
a terminologia na forma de glossarios bilingues, usando ferramentas de controle de qualidade

que fazem com que o mesmo termo técnico seja traduzido uniformemente em todo o texto.

A palavra “terminologia” pode assumir os seguintes significados:

« Uso e estudo de termos que sao utilizadas em contextos especificos;

e Estudo dos termos técnicos usados em um determinado contexto ou dominio do

conhecimento;

o Conjunto de termos utilizados em um contexto ou em um dominio, por uma pessoa

ou em uma regiao geografica;

« Estudo que identifica e delimita os conceitos caracteristicos de uma area e a designacgao

de cada um destes por um determinado termo.

A norma ISO 1087-1:2000 (2000, p. 10) define terminologia de duas formas:

1. conjunto de designadores pertencentes a uma linguagem especial,

2. ciéncia que estuda a estrutura, formacao, desenvolvimento e gestao das terminologias

em variados dominios, sendo “dominios” um campo especializado do conhecimento.

Cabré (1993) postula que dentro da ciéncia terminolégica podem ser observadas
trés abordagens, nao necessariamente excludentes: a terminologia como matéria autonoma,
aquela com interesse nos sistemas de conceitos e organizacao do conhecimento (abordagem
filoséfica) e uma terceira centrada na linguistica, considerando a terminologia como
“um subcomponente do léxico e das linguagens especializadas” (Cabré, 1993, p. 32). A
Teoria Geral da Terminologia (TGT), parte da primeira abordagem mencionada, a da
terminologia como matéria autonoma que se preocupa com a natureza do conceito, as
relagoes conceituais, as relagoes entre termo e conceito; e a atribuicao de termos aos

conceitos.

A Teoria Geral da Terminologia (TGT) surge como ciéncia a partir dos trabalhos
de Eugen Wiister (1971). Segundo esta teoria, “os termos se definem uns em relagdo aos
outros, formando assim um sistema” (Campos, 2001 apud Wister, 1971, p. 68). Ela ¢é
considerada a base das correntes de estudo terminolégico. Busca fixar os conceitos por

meio de defini¢oes e estabelecer principios para a criacao de novos termos. Preocupa-se
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em estabelecer uma comunica¢do mais precisa entre os especialistas de uma area do

conhecimento humano.

Duas importantes caracteristicas que diferenciam a TGT da Lexicografia sao:

1. A lexicografia tem como escopo de trabalho a lingua natural, resultado do devir
histérico e repleta de polissemia, homonimia, sinonimia, etc; a TGT tem como
seu escopo a lingua artificial, desenvolvida e compreendida dentro de um grupo
de especialistas, objetivando ser univoca na relagao entre conceito e denominacao
(Campos, 2001 apud Wersig, 1981, p. 67);

2. Na atividade lexicografica, a unidade de estudo é a “palavra”, enquanto na TGT o
trabalho terminolégico inicia no “conceito”, que por definicao possui uma “unidade
de denominacao” chamada “termo”; cabe a TGT o papel de unifica-los, exercendo

uma fungdo de natureza prescritiva. “O conceito é o significado do termo” (Campos,
2001, p. 66).

Nos estudos terminologicos existem duas grandes perspectivas para andlise: analise
semasioldgica, que parte do termo para o conceito e analise onomasiologica, que parte
do conceito para o termo. Em uma abordagem semasiologica, a terminologia estuda a
verbalizagdo do conhecimento, tratando os termos como unidades lexicais especializadas que
operam dentro de um sistema linguistico préprio. J& em uma abordagem onomasiolégica,
existe a preocupacao em se eliminar a ambiguidade da linguagem por meio da normalizacao

terminolégica, é neste tipo de abordagem que encontramos a TGT (Santos, 2010, p. 72-83).

A TGT classifica as relagoes em logicas e ontologicas e dentro destas ultimas
existem as relagoes partitivas e associativas. Ela enfatiza o papel das caracteristicas para a
formacao do conceito. Quando estas caracteristicas sdo atribuidas é necesséario estabelecer
relagoes. Preocupa-se com os principios que norteiam o estabelecimento destas relagoes
(Sales, 2006, p. 72).

A terminologia como disciplina, segundo Cabré (1993, p. 100), necessita apoiar-se
em trés teorias: uma do conhecimento, uma da comunicacao e uma da linguagem. Na
situacao especifica da Recuperacao de Informagao, conforme lembra Cabré, sao utilizadas
ferramentas terminoldgicas com o objetivo de representar os conceitos contidos nos do-
cumentos e isto é feito mediante o uso dos termos, sendo comum o emprego de tesauros.
Esses tesauros sao basicamente “recompilagoes de termos relacionados semanticamente”,
pois a informacao contida em um documento origina da disposi¢ao dos conceitos que este
contém, sendo “cada conceito portador de informacao, e entre os conceitos se estabelecem
distintos tipos de relagao” (Cabré, 1993, p. 101).

Neste trabalho utilizaremos a terminologia a partir de uma abordagem

semasioldégica de cunho estatistico, ou seja, partimos do termo para o conceito



Secdo 2. Conceitos bdsicos 30

assumindo que os conceitos, como entidades mais elaboradas, sempre serao compostos por
mais de um termo, posicionados dentro de um contexto e que diversas palavras (sejam
elas sindbnimos ou formas flexionadas) remetem a um mesmo termo; também assumimos
que ¢ possivel detectar esse comportamento da linguagem natural empregando-se técnicas

de analise estatistica sobre a representagao textual.

2.4 Necessidade de Informacao e Relevancia

Necessidade de Informacao e relevancia estao relacionados ao que o usuario busca
e ao que ele obtém como resposta de sua busca. Esta necessidade de informacao é aquilo
que o usudario possui, € uma lacuna em seu conhecimento que ele necessita preencher e
para isso recorre a um sistema de recuperacao. Relevancia é a avaliacao que o usuario faz
a respeito dos resultados obtidos a partir de sua busca; ¢ um julgamento a respeito do
contetdo dos documentos recuperados, se estes foram ou ndo capazes de satisfazer sua a

necessidade de informacao.

De acordo com Sanz Casado (1994, p. 19), o usudrio da informagao é o “individuo
que necessita de informacao para o desenvolvimento de suas atividades”. Essa necessidade
surge quando um individuo se depara com uma situacao ou problema que requer conheci-
mento ou orientacao. As demandas por informagoes podem ser influenciadas por fatores
internos, como conhecimentos prévios, o desejo por saber, valores, crencas e interesses,
ou externos, como situagoes cotidianas, problemas complexos que demandam resolugao,

mudangas sociais, econdmicas e tecnologicas (Figueiredo, 1994).

As demandas por informagao podem ser entendidas como as necessidades informaci-
onais de um usuario frente a um problema. A compreensao das necessidades informacionais,
muitas vezes, é associada as necessidades cognitivas de uma pessoa, ou seja, a falta ou
deficiéncia de conhecimento ou de compreensao sobre um problema, que podem ser ex-
pressas em perguntas ou topicos apresentados a um sistema ou fonte de informacao. No
entanto, a informagao também precisa satisfazer necessidades emocionais ou afetivas, pois

a busca e o uso da informacao acontecem em situagoes sociais (Choo, 2003).

As necessidades informacionais sdo geradas principalmente pelo desempenho de
tarefas organizacionais, como planejamento e tomada de decisoes, e por fatores relacionados
a personalidade do usuario. Desta forma, as necessidades emocionais, como a necessidade
de conquista, de expressao e de realizacao, sao igualmente importantes na busca pela
informagao (Choo, 2003). Além disto, a& medida em que as circunstincias, os interesses e
os objetivos dos individuos evoluem ou mudam, suas necessidades de informacao também

se modificam e se adaptam.

Inicialmente, o individuo pode perceber uma sensagao de intranquilidade ou
inadequagao com seu conhecimento, o que o leva a buscar informagoes. Gradualmente, o

individuo forma uma opiniao sobre a importancia do problema e identifica os vazios de
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informacao que precisam ser preenchidos. A consciéncia da necessidade de informacao nem
sempre leva a busca, pois a pessoa pode decidir aceitar desconsiderar o problema, levando
em conta a importancia do assunto, seu conhecimento sobre o tema e o esforgo necesséario
para fazer a busca (Choo, 2003).

Segundo Wilson (2006), o conceito de necessidade informacional como uma
experiéncia subjetiva que ocorre exclusivamente na mente de cada individuo, sendo
inacessivel diretamente ao observador. Para identificar esta necessidade é necessario
deduzir o problema por meio da observagao do comportamento do individuo ou através
da prépria manifestacdo da necessidade pelo individuo. Os estudos de Dervin (1992)
destacam o carater cognitivo e nao observavel das necessidades informacionais, apontando
para a existéncia de lacunas que podem gerar descontinuidade no conhecimento humano.
Quando percebidas pelo individuo, estas lacunas suscitam o surgimento da necessidade

informacional.

Belkin (1980) explicou o fenémeno da lacuna informacional a partir do conceito
de estado andémalo do conhecimento. Belkin (1980, p. 44, tradugao nossa), considera que,
quando “o estado de conhecimento do usuario em relacao a um topico é de alguma forma
inadequado em relacio a capacidade da pessoa de alcancar algum objetivo”®, este pode
ser entendido como anomalo. Tal percepcao de lacuna de conhecimento leva o usuario a
buscar ativamente por informagoes adicionais, a fim de corrigir essa lacuna e adquirir um
nivel de conhecimento mais completo e sélido. O usuario reconhece que precisa preencher
esta falta de informacao para tomar decisoes informadas e alcangar seus objetivos. Em

adicao a isso, Le Coadic (2004, p. 8) destacou que:

Nosso estado (ou nossos estados) de conhecimento a respeito de determinado
assunto, em determinado momento, sdo representados por uma estrutura
de conceitos ligados por suas relagoes: nossa imagem de mundo. Quando
constatamos uma deficiéncia ou anomalia desse(s) estado(s) de conhecimento,
encontramos um estado anémalo de conhecimento. Tentamos obter uma
informacao ou informagoes que corrigirdo essa anomalia. Disso, resultard
um estado novo de conhecimento (Le Coadic, 2004, p. 8).

Le Coadic (2004, p. 40) ainda complementou, indagando:

[...] o que leva uma pessoa a procurar informagao? A existéncia de um
problema a resolver, de um objetivo a atingir e a constatacdo de um
estado andémalo de conhecimento, insuficiente e inadequado (Le Coadic,
2004, p. 40).

Nota-se que a auséncia de conhecimento sobre um determinado assunto ou um

problema especifico do usuario pode desencadear o processo de busca por informagoes.

6 the user’s state of knowledge with respect to a topic is in some way inadequate with respect to the

person’s ability to achieve some goal (Belkin, 1980, p. 4).
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Esta demanda por conhecimento exerce influéncia sobre o comportamento do usuario

diante de seu problema informacional.

Le Coadic (2004, p. 39) indicou que as necessidades e os usos da informacao
sao “interdependentes, se influenciam reciprocamente de uma maneira complexa que
determinara o comportamento de um usudrio e suas praticas”. Desta forma, considerando
o contexto em que a necessidade informacional se manifesta, as habilidades e competéncias
do usuario, bem como, a disponibilidade de acesso a recursos informacionais, tem-se
o que se denomina de comportamento informacional. Desta forma, o comportamento
informacional se refere as atividades, as estratégias e aos processos que os individuos
empregam para buscar, acessar, avaliar e utilizar informacoes que atendam as suas

necessidades informacionais.

Stefano Mizzaro (1998) demonstra como ocorre o processo da representagao da
necessidade informagdo do usuario em um sistema de Recuperagao de Informacao, fazendo
uma distingao entre a necessidade real de informagao (RIN — Real Information Need), a
necessidade percebida (PIN — Perceived Information Need), a requisigdo (Request) e a

expressao de busca (Query).

O processo de representagdo comeca com uma lacuna no conhecimento do usuario
a respeito de um determinado assunto, esta é a RIN, que ao percebé-la e tentar pensar a
seu respeito torna-se PIN, ou seja, a PIN é a representagao mental da RIN, nao sendo
necessariamente correta ou completa; a seguir esta PIN é expressa por meio de uma
representacao em linguagem humana, que é denominada request e por fim, esta request
é formalizada em uma expressao de busca (query). Todo esse processo é apresentado na

Figura 1.

Na Figura 1 é ilustrado o processo de representacao da necessidade de informacao
conforme descrito por Mizzaro (1998). Nesta figura podemos observar os quatro estégios
de representacao mental que uma necessidade informacional passa até que seja formalizada
em uma query e submetida a um sistema de recuperagao de informacao. Inicialmente existe
apenas uma lacuna informacional, a Real Information Needed (RIN); esta lacuna, por meio
do processo de percepc¢ao, emerge na mente do usuario sob a forma de uma Perceived
Information Need (PIN); que por sua vez precisa ser expressa por meio de uma Request,
uma expressao verbalizada da necessidade percebida; a Request entao é formalizada em

uma Query e serd fornecida para o sistema de recuperacao de informacao.

Ao compreender e interpretar a informacao recuperada, o usuario avalia seu

potencial de relevancia ou pertinéncia. Lima e Campos (2022) definiram relevancia como:

[...] grau de similaridade entre termos que compdem as expressoes
de buscas de usuarios e a ocorréncia em documentos da cole¢cdo ou
nos termos de indexacdo. J& a pertinéncia é a relacdo que existe entre a
informacéo obtida em uma busca que responde & necessidade ou demanda
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Figura 1 — Representacao da Necessidade de Informacao

Perception

Expression

Request Formalisation

Fonte: Mizzaro (1998, p. 306)

de informacao do usudrio, ou seja, a informacao que é util para o usuario
(Lima; Campos, 2022, p. 2).

Relevancia, porém, ¢ um conceito bastante subjetivo e elastico, dependendo do
contexto em que é avaliado. A avaliagdo de relevancia da informacao depende de uma
série de fatores objetivos e subjetivos dos usudrios, que devem ser considerados para o
projeto e aprimoramento de Sistemas de Informagao (SIs). Aratjo (1995, p. 31) diz que

este conceito é

[...] indissocidvel dos sistemas de recuperacao da informacao, do usuério
e dos documentos, é extremamente subjetivo e sujeito a variagoes de
interpretacdo e julgamento, dependendo dos momentos e condicoes
iniciais do sistema, dos diferentes usudrios e dos documentos em suas
inter-relagoes. Qualquer alteracao nessas variaveis pode mudar drasticamente
os resultados esperados. O que é relevante para um elemento do sistema
(responsével, por exemplo, pela selegdo, indexagéo e demais processos)
pode ou néo ser para ele proprio em um outro momento no tempo, ou
para outros elementos do sistema; o que é relevante para um usuario
em um tempo T pode ndo ser para outros usuarios ou para o mesmo
em outro tempo T1; documentos tém sua propria relevancia, a priori do
sistema, e que pode ser alterada dependendo do conjunto ao qual esses
documentos venham a pertencer; ha, no sistema, uma imprevisibilidade
de comportamento. E o sistema como um todo é sensivel as alteracoes
que tais imprevisibilidades vao provocar em suas varidveis — alteragoes
estas que, conforme visto, ndo sdo lineares (Aradjo, 1995, p. 31).

De forma geral, a relevancia da informacao pode ser considerada como um atributo

de qualidade, ou seja, um atributo que indica se a recuperacao de uma informacao em
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um SI atende as necessidades e as expectativas do usuario. Isso inclui aspectos como
precisao, completude, atualidade, relevancia, confiabilidade e clareza da informacao. Uma
informacao de alta qualidade é aquela considerada precisa, confiavel, relevante e 1til para

o usuario em um contexto especifico.

A percepcao de relevancia envolve diversos fatores além do atributo de qualidade,
uma vez que 0s processos emocionais e 16gicos envolvidos na percepcgao de relevancia
variam de acordo com as condigdes potenciais de uso da informacao (Kuhlthau, 1991).
Identificar o que é relevante para um usuario especifico é, portanto, condicionado por varios
fatores complexos e inter-relacionados, tanto sistémicos quanto relacionados a apropriagao

do uso da informagao (Aradjo Junior, 2005).

Segundo Borlund (2003), duas abordagens podem ser consideradas para o estudo da
relevancia em Sistemas de Recuperagdao de Informagao (SRIs): uma abordagem orientada
pelo sistema, e outra abordagem cognitiva orientada pelo usuario, cada uma com sua

propria compreensao de relevancia.

A abordagem orientada pelo sistema trata a relevancia como um conceito estatico
e objetivo, enquanto a abordagem cognitiva orientada pelo usuéario considera a relevancia
como uma experiéncia mental subjetiva, individualizada, que envolve reestruturacao
cognitiva. Diferentes tipos de relevancia sao identificados em ambas as abordagens, incluindo
relevancia do sistema ou algoritmica, relevancia semelhante ao tépico, pertinéncia ou

relevincia cognitiva, relevancia situacional e motivacional, e afetiva (Borlund, 2003).

A relevancia algoritmica é o tipo mais comum e claro de relevancia de sistema, é
usada na avaliagao tradicional de sistemas de RI, medindo quao bem o tépico da informagcao
recuperada corresponde ao topico da solicitacao. Este tipo de relevancia é restrito, pois
lida apenas com o grau em que a representacao da consulta corresponde ao contetudo
dos objetos de informagao recuperado. A especificagdo dos tipos objetivos de relevancia

algoritmica pode ser rotulada como “t6pico igual a conteido” (Borlund, 2003).

As abordagens cognitivas, por sua vez, sao mais direcionadas as particularidades
dos usuérios e, portanto, tém maior adequagao para avaliar SRIs que lidam com perfis
distintos de individuos. A abordagem cognitiva mais comum é a relevancia situacional,
que leva em conta a relacao individual do usuédrio com a informacao que foi recuperada.
Diferentemente de outras abordagens, a relevancia situacional nao se baseia apenas na
relagdo entre uma representagao de consulta e um objeto de informagao recuperado. Em vez
disto, esta abordagem considera a utilidade ou o valor do objeto de informagao em relacao
a tarefa de trabalho em questao. A relevancia situacional envolve aspectos motivacionais e
afetivos, considera a caracteristica de todos os tipos de relevancia subjetiva, descrevendo a
relagao entre as intengoes, objetivos e motivagoes do usuario, e os objetos de informagao
(Borlund, 2003).
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Embora a relevancia situacional seja o conceito mais comumente considerado no
estudo das relevancias cognitivas, ¢ importante mencionar outras abordagens complementares,
que contribuem para a compreensao da subjetividade do usuario na avaliagdo de informagoes
recuperadas. Na literatura, encontram-se os conceitos de “relevancia psicolégica” (Harter,
7

1992), “relevancia ostensiva” (Campbell; Van Rijsbergen, 1996) e “relevancia da tarefa
(Mizzaro, 1998; Reid, 1999).

A relevancia psicolégica, proposta por Harter (1992), estd alinhada com as
ideias basicas e fundamentais do ponto de vista cognitivo: a mudanca das estruturas
de conhecimento do receptor pelo ato de processamento de informagoes. A relevancia
psicoldgica descreve um estado de efeito que existe quando o usuario recupera informacoes,
que sugerem novas conexoes cognitivas, analogias frutiferas, metaforas esclarecedoras,
aumento ou diminui¢do na for¢a de uma crenga. Assim, a relevancia psicologica é vista

como o efeito de uma mudancga nas estruturas de conhecimento.

Em complemento, Campbell e Van Rijsbergen (1996) propuseram o conceito de
relevancia ostensiva, que se refere ao grau em que as evidéncias do objeto de informacao
recuperado sdo representativas da necessidade atual de informacao do usuario. Esse
conceito leva em conta a ideia de que a necessidade de informagao é dinamica, refletida na
ponderagao de probabilidade no “modelo ostensivo” de RI (Campbell; Van Rijsbergen,
1996). Este modelo define a relevincia como uma relagao entre a consulta e o documento,
em que um documento é considerado relevante se for util para atender a necessidade de

informacao do usudrio.

A relevancia, segundo o modelo ostensivo, é uma caracteristica do documento
em relacao a consulta, e ndo uma propriedade inerente do documento em si. Este
modelo reconhece a subjetividade do usuario na avaliagdo da relevancia e na escolha
dos documentos, destacando a importancia da interpretagao da consulta pelo sistema,
levando em consideracdo o contexto em que a consulta foi formulada e as necessidades do
usudrio (Campbell; Van Rijsbergen, 1996). Assim, o modelo ostensivo de recuperagao da
informacao é importante para a compreensao da subjetividade do usuario na avaliagao
da relevancia e na escolha dos documentos mais adequados para sua necessidade de

informagao.

Em uma outra conceituagao, Mizzaro (1998) prop6s um modelo de relevancia
definida como a relagao entre um recurso de informacgao e a representagao do problema do
usudrio, avaliada de acordo com tépico, tarefa e/ou contexto em um determinado momento.
Ainda para Mizzaro (1998), o tipo final de relevincia é a das informagoes recebidas para a
necessidade real de informacao do usuario em um determinado momento. Isto direciona
a avaliagdo para o contexto de uso efetivo da informagao, em detrimento do conceito de

pertinéncia sugerido por Foskett (1972).
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Reid (1999) complementou esta abordagem, chamando este tipo de relevancia de
“relevancia da tarefa”, embora sua definicao seja idéntica a relevancia situacional. Tanto
Mizzaro (1998) quanto Reid (1999) estao interessados em capturar a utilidade percebida
pelo usudrio, os objetos de informagao recuperados com referéncia a tarefa e necessidade

real de informacao.

Os autores Schamber, Eisenberg e Nilan (1990, p. 774, tradugdo nossa), de forma
sumarizada, destacaram que a relevancia da informacao pode ser classificada em trés

categorias:

1. Relevancia é um conceito cognitivo multidimensional cujo significado depende, em
grande parte, das percepgoes de informacgao dos usuarios e de suas proprias situagoes

de necessidade de informacao;

2. Relevancia é um conceito dinamico, que depende dos julgamentos dos usuérios sobre
a qualidade da relagao entre a informacao e a necessidade de informacao em um

determinado momento;

3. Relevancia é um conceito complexo, mas sistematico e mensuravel se abordado

conceitualmente e operacionalmente a partir da perspectiva do usuario.

Ao considerar as abordagens mencionadas sobre o que pode ser considerado
relevante para um usuario de SRI, é perceptivel a presenca de possiveis desafios para
avaliar a informacao recuperada, devido a subjetividade envolvida na avaliacdo, que inclui

aspectos emocionais, cognitivos e dinamicos da relagao entre o usudario e o sistema.

Assim, a avaliacao de relevancia algoritmica nao é adequada para fornecer resultados
satisfatorios neste contexto, tornando-se uma ferramenta inadequada para avaliar sistema
de informagao digitais. De forma resumida, quatro pontos sao percebidos como desafiadores
para uma plena avaliagdo da relevancia em sistemas de recuperagao da informagao: (1) a
avaliagdo da relevancia, (2) a avaliagao de satisfacao, (3) a atualizacdo de conhecimento

de um usudrio e (4) a incerteza nas buscas por informagao.

A avaliacdo da relevancia de uma informacao recuperada, por parte de um usuario,
depende de certo conhecimento anterior sobre a tematica ou a problematica de busca.
Sem isso o usudrio pode ter dificuldade em encontrar valor ou relevancia na informagao
recuperada. Sobre isto, Hjgrland (2010, p. 231) aponta que determinar quais itens sao
relevantes em relagdo a um determinado objetivo/tarefa requer conhecimento do assunto
e depende de diferentes teorias/visdes. Os usuérios de sistemas de informagao, portanto,
nao sdo automaticamente competentes para julgar a relevancia Hjorland (2010, p. 231,

traducdo nossa)”.
7

To determine which items are relevant in relation to a given goal/task requires subject knowledge and
is dependent on different theories/views. Users of information systems are therefore not automatically
competent to judge relevance (Hjgrland, 2010, p. 231).
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Isso significa que a importancia tanto da selecao quanto da producao de informacoes
por um usuario depende do conhecimento prévio que ele tem sobre a informagao em questao.
No entanto, em contextos de producao de ambientes digitais com grande volume de dados,
a analise de relevancia se torna menos importante. Isto ocorre porque toda a producao de
conteido em formato digital é, geralmente, armazenada pois a dinamica das ferramentas

digitais permite que usuarios comuns produzam dados e informagcoes em grandes volumes.

Durante a avaliacao de satisfagao do processo de recuperacao de informagao, é
importante notar que nem sempre esta relacionada a relevancia da informagcao recuperada.
Outros aspectos do processo, como desempenho do sistema de informacao, apresentacao
da informacao etc., podem influenciar na satisfacao geral do usuario. Além disso, pode
ser dificil, para o usuario, distinguir entre conceitos, como satisfagdo e relevancia, e
ainda, avaliar a qualidade da informacao recuperada. Por fim, é importante ressaltar que a
avaliacao da relevancia da informacao recuperada nem sempre é o tinico fator que influencia

na escolha do usudrio, sobre quais registros utilizar.

Os autores Coeira e Vickland (2008) identificaram que, dependendo do processo de
recuperacao da informacao, a avaliacao da relevancia pelos usuarios nao é um preditor forte
do impacto das informagoes na tomada de decisdo. Coeira e Vickland (2008) observam que
a relagdo entre a relevancia percebida e o impacto na tomada de decisao é complexa e deve
ser investigada mais a fundo. Eles sugerem que outros fatores, como a credibilidade da
fonte, a experiéncia do usudrio e a confianca na tecnologia, também podem desempenhar
um papel importante na tomada de decisoes, conforme apresentado por Hjerland (2010) e
Kuhlthau (1991). Schamber, Eisenberg e Nilan (1990) reforcam essa ideia:

[...] quando a satisfagio é operacionalizada como uma medida na
avaliacao do desempenho de sistemas de informagao, pode na verdade ser
uma medida composta que contém varios tipos de julgamentos, incluindo
julgamentos de relevancia. A relevancia e outros julgamentos (as vezes, o
termo relevincia nem é utilizado) podem ser usados para avaliar aspectos
amplamente variados de um sistema (Schamber; Eisenberg; Nilan, 1990,
p. 760, tradugdo nossa)®.

Também, a atualizacao do conhecimento de um usuério, tendo em vista a dinamicidade
informacional, pode alterar sua posicao de relevancia sobre uma mesma busca. Usuarios
com conhecimentos atualizados podem nao mais ver relevancia em informagoes as quais ja

possuem conhecimento. Hjorland (2010) afirmou que:

[...] o conhecimento estd sempre atualizado, o préprio conhecimento
muda dinamicamente e, portanto, a natureza dindmica das “necessidades
de informacdo” e da “relevancia” é, em grande parte, causada por essa

when satisfaction is operationalized as a measure in evaluating the performance of information systems,
it may actually be a composite measure that contains several kinds of judgments, including judgments
of relevance. Relevance and other judgments (sometimes the term relevance is not used at all) may be
used to evaluate widely varied aspects of a system (Schamber; Eisenberg; Nilan, 1990, p. 760)
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mudanga em nosso conhecimento coletivo. Na literatura da Ciéncia
da Informagao, a natureza dindmica da “relevancia” estd, no entanto,
frequentemente ligada ao usudrio, e ndo ao conhecimento em si (Hjgrland,
2010, p. 222, tradugdo nossa)®.

Os aspectos afetivos, como confusao e incerteza nas buscas, podem também afetar
o julgamento sobre a relevancia de uma informacao recuperada (Kuhlthau, 1991). Em
muitos casos, como visto, devido ao estado anémalo de conhecimento do usuério (Coeira;
Vickland, 2008), a avaliagdo da qualidade da informagao recuperada, em termos de sua
relevancia, s6 pode ser feita apds a apropriacao e uso da informagcao. Além disso, barreiras
linguisticas, cognitivas e simbolicas podem fazer com que uma informacao seja descartada,
devido & incapacidade do usuario de avaliar sua relevancia. Isso se torna ainda mais
desafiador, uma vez que sistemas de informacao digitais, geralmente nao sdo projetados

para considerar os problemas dos usudrios (Barlow, 2013).

A fim de mitigar esses problemas, métodos de avaliacao de relevancia e pertinéncia
da informagao foram propostos em pesquisas como a de Aratjo Junior (2005), Manning,
Raghavan e Schiitze (2008). Esses métodos visam a avaliagdo da resposta do usuério
frente a uma informacao recuperada, fornecendo feedback para o sistema, com objetivo de

calibra-lo na relacao de busca e recuperacao da informacao.

Dentro desta discussao sobre necessidade de informacao e relevancia é pertinente

discutir também os sistemas de informagao e recuperacao de informacgao.

2.5 Sistemas de Informacao e a Recuperacao de Informacao

Para Cesarino (1978, p. 224), um sistema de informagao é uma organizagao ou
unidade social que procura atingir um objetivo especifico, servindo de fonte intermediaria
entre o produtor e o consumidor da informacao. Cohen (1995, p. 14) complementa tal
afirmacao, pontuando que um sistema de informacao é um “conjunto de canais formais e
informais de comunicacao da informagcao dentro de uma organizacao ou de uma comunidade”.
Nota-se que nesse contexto um sistema de informacao é aquele que atua como ferramenta
comunicacional para uma comunidade, com um objetivo especifico, de produtor para

usuério.

Segundo Aratjo, sistemas de informagao:

[...] sdo aqueles que, de maneira genérica, objetivam a realizagio de
processos de comunicagdo. Alguns autores contextualizam sistemas de
informagao mais amplamente para incluir sistemas de comunicagao de
massa, redes de comunicagao de dados e mensagens etc., independentemente

9 knowledge is always updated, knowledge itself changes dynamically, and therefore the dynamic nature

of “information needs” and “relevance” is to a very large degree caused by this change in our collective
knowledge. In the literature of information science, the dynamic nature of “relevance” is, however,
often connected to the user, rather than to knowledge itself (Hjorland, 2010, p. 222)
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da forma, natureza ou conteddo desses dados e mensagens (Aratjo, 1995,
p.- 1).

Tais sistemas pressupoem a existéncia de um arcabouco informacional que se adapta
as mudancas da sociedade para as quais sao pensados, sendo chamados de “estoques de
informagao” (Smit; Barreto, 2002). Os Sls sao projetados para lidar com a movimentagao
de tais estoques, que armazenam registros feitos pelos usuarios para uso presente ou
futuro. De um modo geral, os estoques informacionais sao recursos que armazenam
informacoes e dados em diferentes formatos. Eles sao importantes para a preservacao,
acesso e compartilhamento do conhecimento, contribuindo para o funcionamento dos

sistemas de informacao. Sobre isso, Smit ¢ Barreto (2002) apontam que a:

[...] producdo da informagao documentéria é operacionalizada por meio
de praticas bem definidas e se apoia em um processo de transformacao
orientado por uma racionalidade técnica especifica; representa atividades
relacionadas a reunido, selegdo, codificagdo, redugao, classificacido e
armazenamento de informacao. Todas essas atividades estao orientadas
para a organizacao de estoques de informacao, de uso imediato ou
futuro. Esse repositério de informacao representa um estoque potencial
de conhecimento e é imprescindivel que exista, para que se realize a
transferéncia de informagdo (Smit; Barreto, 2002, p. 4).

Embora as informagoes armazenadas em bancos de dados, bibliotecas, arquivos
ou museus, tenham a capacidade de gerar conhecimento, isto s6 ocorre por meio de uma
acdo de comunica¢do mutuamente acordada entre a fonte (os estoques) e o receptor (Smit;
Barreto, 2002). Desta forma, os estoques de informagao dependem de processos que visam
a disponibilizacao da informagao produzida e armazenada para os individuos, através de

um fluxo que conecta o estoque e o individuo.

Sobre os fluxos informacionais destes estoques, os autores destacam que:

[...] dois critérios permeiam o fluxo da informagao entre os estoques,
ou espacos de informacao, e os usudrios: o critério da tecnologia da
informacao, que almeja possibilitar o maior e melhor acesso & informacgao
disponivel, e o critério da Ciéncia da Informacao, que intervém para
qualificar este acesso em termos das competéncias que o receptor da
informacéao deve ter para assimilar a informacao, ou seja, para elaborar a
informacédo para seu uso, seu desenvolvimento pessoal e dos seus espacos
de convivéncia. Nao é suficiente que a mensagem esteja disponivel, ela
deve também poder ser apropriada pelo receptor (Smit; Barreto, 2002,
p. 15-16).

As regras de selecdo do que serda armazenado em um estoque informacional
devem levar em conta as especificidades dos usuarios desse estoque, cabendo a instituicao
responsavel pelo estoque determinar o que armazenar e como apresentar tais informagoes,

através de sistema préprio de informacio. E importante indicar que a “[...] produgao dos
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estoques de informacgao nao possui um compromisso direto e final com a producgao do

conhecimento” (Barreto, 1994, p. 4).

A informacao é criada dentro de um contexto de producao, selecionada e armazenada
a partir de um critério com vista em um usudario especifico, sendo apresentada para este
individuo frente a sua demanda (Smit; Barreto, 2002). O individuo, em posse de uma
informacao, analisa sua relevancia e, ao se apropriar dela operacionaliza sua acao inicial

para qual empreendeu a abordagem ao estoque.

Sistemas de informacao podem ser classificados de acordo com sua funcao, area
de aplicagao ou modelo de processamento de informagoes. Alguns tipos de sistemas de
informacao sao: sistemas de processamento de transagoes, sistemas de informacao gerencial,
sistemas de suporte de decisdo, sistemas de informacao executiva, sistemas de recuperacao
de informagoes, sistemas de informacao geografica, sistemas de automagao de escritério,
sistemas de comércio eletronico, sistemas de informacao em saide, entre outros (Bio, 1996).
Cada um destes sistemas tem sua propria finalidade sendo usados para atender a diferentes

necessidades das organizagoes e usuarios.

Sistemas de informacao podem ser classificados como digitais ou fisicos. Enquanto
os sistemas fisicos utilizam formatos de armazenamento tangiveis, como livros e revistas,
os sistemas digitais utilizam arquivos eletronicos, como bancos de dados e imagens digitais.
A acessibilidade da informacao, ou seja, a capacidade de um usuéario de compreender
forma e conteido da informacao que lhe é recuperada, é outra diferenca importante, pois
os sistemas tradicionais s6 podem ser acessados em locais fisicos, enquanto os digitais
podem ser acessados remotamente de qualquer lugar do mundo com conexao a rede de
dados (geralmente internet). Sobre SRIs digitais, Vickery e Vickery (2004) apresentaram a

seguinte defini¢ao:

[...] a esséncia da recuperacao eletronica é que uma cole¢do de mensagens
é armazenada em algum meio legivel por computador [...] e é acessada
por um software executado em um computador ao qual o armazenamento
estd vinculado. Um sistema pode ser pessoal [...], institucional [...], ou
piblico (Vickery; Vickery, 2004, p. 117, traducdo nossa) '°

Os sistemas digitais possuem uma capacidade de armazenamento muito maior
em comparagao com os sistemas fisicos, permitindo o armazenamento de um nimero
virtualmente infinito de documentos, limitado a sua capacidade fisica e de escalonamento
do banco de dados. Outro aspecto relevante diz respeito a forma de consultar esses recursos
informacionais, uma vez que os sistemas digitais possibilitam buscas mais precisas e
eficientes, gragas a recursos como indices e palavras-chave, enquanto nos sistemas fisicos a

busca pode ser mais demorada e trabalhosa. Por fim, a interatividade é um aspecto que

10 [..] the essence of electronic retrieval is that a collection of messages is stored in some
computer-readable medium [...] and is accessed by software run on a computer to which the store is
linked. A system may be personal [...], or institutional [...] or public (Vickery; Vickery, 2004, p. 117)
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diferencia significativamente os sistemas digitais, uma vez que permitem que os usuarios
interajam com os documentos de varias maneiras, enquanto nos sistemas tradicionais essa

interatividade é limitada.

Ambientes informacionais digitais tém se destacado, em termos tecnolégicos, como
os locais onde as problematicas mais evidentes em sistemas de informacao digitais sao
encontradas, e podem ser considerados como uma base sélida para a andlise desses
ambientes. Portanto, sera dada prioridade a este tipo de sistema de recuperacao de
informacoes, e as descri¢oes fornecidas serao especificas para este modelo de funcionamento

do sistema de informacao.

Um sistema de recuperacao de informagao digital é um tipo especifico de sistema de
informacao com uma finalidade bem definida. Enquanto os sistemas de informacao, em geral,
visam armazenar, processar e disseminar informacoes de forma geral e estruturada, para
que os usuarios possam acessa-las e utiliza-las eficientemente, os sistemas de recuperacao
da informacao digital tém como objetivo recuperar informagoes especificas dentro de um
conjunto de dados ou documentos, usando técnicas de busca e recuperacao da informagao.

Aratjo Junior (2005, p. 69) descreve a busca e a recuperac¢ao da informacao

[...] como o processo de localizar documentos e itens de informagéo que
tenham sido objeto de armazenamento, com a finalidade de permitir o
acesso dos usudrios aos itens de informacao, objetos de uma solicitacao
(Aratjo Junior, 2005, p. 69).

De forma direta, sistemas de recuperacao da informacao digital podem ser definidos
como:

[...] um sistema de operagoes interligadas para identificar, dentre um
grande conjunto de informagdes (uma base de dados, por exemplo),
aquelas que sao de fato uteis, ou seja, que estao de acordo com a demanda
expressa pelo usudrio (Aratjo Junior, 2005, p. 77).

Como visto, em consonéncia com o apresentado sobre Sls, as preocupacoes com
as necessidades dos usudrios sdo mantidas, bem como, as preocupagoes relativas ao
processamento das informagoes estocadas. Ao projetar e desenvolver um sistema de
recuperacao de informagao digital é importante levar em consideragao as necessidades e
especificidades dos usuarios potenciais. A func¢ao principal dos sistemas de recuperacao
da informagcao digital é satisfazer a necessidade de informacao do usuario, levando-o ao
documento correto, ou informacao que atendera sua necessidade especifica de informacao
(Aradjo Junior, 2005).

E possivel, assim, descrever que os sistemas de recuperagao de informacao digital
tém a funcao de representar o contetido dos documentos presentes no seu estoque

informacional digital e disponibiliza-los para o usuario, de forma que possibilite a selecao
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rapida dos itens que atendam total ou parcialmente as suas necessidades de informagao,

expressas através de uma expressao de busca (Ferneda, 2003).

Aratjo Junior (2005, p. 82), na Figura 2, apresenta algumas fungoes possiveis para
sistemas de recuperacgao de informagoes, digitais ou nao, considerando as necessidades

informacionais de usuéarios.

Figura 2 — Fungoes de um sistema de recuperacao de informacoes
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Fonte: Aratjo Junior (2005, p. 82)
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Ingwersen (1996) apresenta um modelo de RI em ambientes computacionais,

considerando o espaco cognitivo do usuario da informagao, conforme apresentado na

Figura 3.
igura - odaelo ae IrOpoSto por 1Nngwersen
F 3 — Modelo de SRI t 1 1996
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Fonte: Ingwersen (1996, tradugio nossa)

Para Ingwersen (1996), a busca de informacao em um sistema de RI é focada na
busca ativa, na qual o usuario aborda o sistema de recuperacao de informagao. No entanto,
Ingwersen identifica uma série de outros elementos que devem ser considerados. Primeiro,
o autor destaca que cada drea do modelo (que é um modelo de comportamento de busca de
informacao) inclui varias entidades, como o usuério da informacao, o autor do documento,

o intermediario, a interface e o sistema de RI.

Cada uma dessas entidades tem uma funcao especifica na interacao do usuario com
o sistema de RI, e cada funcao é baseada em modelos cognitivos explicitos ou implicitos
do dominio da busca de informacao. Desta forma, todos os elementos de um SRI devem
considerar as especificidades de necessidade informacional de seus usuarios, bem como,

suas condicoes ambientais e sociais.
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Ingwersen (1996) enfatizou a importancia de incluir o sistema de recuperagao de
informacoes como parte do modelo abrangente de comportamento de busca de informagoes,
entendendo a recorréncia deste processo e a importancia de sua relagao com a realidade
e o ambiente do usuario. Isto é importante, pois seu modelo considera que existem
transformagoes cognitivas que ocorrem entre o cotidiano dos usuarios e a pesquisa. Desta
forma, o autor aponta para a necessidade de comunicacao efetiva entre todas as entidades

envolvidas no sistema de RI, em especial, aquelas que consideram a realidade do usuério.

Embora Saracevic (1996) tenha sugerido que o modelo de Ingwersen (1996) tivesse
problemas para avaliagao de uso, em especial, no que tange a andlise de atualizacao
a longo prazo, o modelo de Ingwersen (1996) ainda é considerado uma contribuicao
importante para a compreensao do comportamento de busca de informacao em sistemas
de recuperagao da informagao. Wilson (2006) argumentou que, no entanto, uma possivel
fraqueza remanescente do modelo é que nao analisa explicitamente o comportamento de

informacao além da recuperagao de informacao.

Isto significa que o modelo de Ingwersen (1996) é “incompleto” para o estudo da
informacao dentro deste SRI, pois ndao considera como os usuarios chegam ao ponto de fazer
a pesquisa, nem como suas estruturas cognitivas sao afetadas pelos processos de decidir
como e quando se mover em dire¢ao a pesquisa de informagoes. Desta forma, de maneira
geral este modelo nao se preocupa com o contexto do usuario. Estas questoes podem ser
discutidas em termos do ambiente social ou organizacional, mas nao sao explicitamente

abordadas no modelo de Ingwersen (1996), de acordo com Wilson (2006).

O modelo proposto por Ingwersen (1999) na Figura 4 é uma versao atualizada
do modelo anteriormente proposto pelo mesmo autor em 1996. Esse modelo leva em
consideracao dois aspectos cruciais: as tarefas de trabalho e a percepcao cognitiva do
usuario. Como parte do contexto situacional do usuario, ou seja, a combinagao do ambiente
fisico em que ele se encontra, as tarefas ou atividades que estd realizando, as restrigoes e
recursos disponiveis, as caracteristicas do sistema ou dispositivo sendo utilizado e as suas
necessidades e expectativas, estao incluidas as tarefas de trabalho impostas pelo ambiente
social-organizacional. Essas tarefas sao percebidas pelo usuario por meio de seu estado

cognitivo, como interesse, problema ou tarefa a ser realizada.

A percepcao, conforme destacado por Ingwersen (1999), pode ser considerada como
um componente dominante da situacdo problematica, sendo a causa do surgimento da
necessidade de informacao. Em um sentido cognitivo, a percepcao do usuario durante uma
tarefa de trabalho tende a ser mais estavel durante a sessdo de recuperacao da informacao
do que a necessidade de informagao dinamica correspondente, ou seja, aquela que se altera

ao longo do processo de recuperacao da informacao.

A percepcao da tarefa de trabalho é, portanto, apropriada para ser utilizada, pois

pode fornecer o contexto necessario para o sistema recuperar informagoes relevantes, ou seja,
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Figura 4 — Modelo atualizado de SRI de Ingwersen (1999)
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informagoes tteis para aquele usudrio ao realizar a tarefa de trabalho. Assim, estratégias

de busca podem ser refinadas, melhorando o processo de recuperagao da informacgao.

Neste sentido, Ingwersen (1999) apresenta um modelo que se preocupa com sua

atualizagao, no sentido de satisfazer as necessidades informacionais adaptadas aos usuarios

ao longo do tempo, dependendo de sua atualizacdo informacional. De fato, esta é uma

preocupacao observada em SRIs, digitais ou ndao, em que a atualizacao cognitiva do usuario

pode impactar no entendimento de relevancia da informacgao recuperada.

Choo (2003, p. 76), a partir da organizacdo das ideias de Saracevic (1975),

apresentou outro modelo de fluxo de trabalho para SRIs, cabivel também para SRIDs:

1.
2.

O usudrio tem um problema a resolver (caracteristicas do usudrio, declara¢ido do problema);

O usuério procura resolver o problema formulando uma pergunta e iniciando uma interagao
com um sistema de informagao (declaracdo da pergunta, caracteristicas da pergunta);

Interacao de pre-investigacdo com um pesquisador intermediario, humano ou computador
(caracteristicas do pesquisador, andlise da pergunta);

Formulacdo de uma busca (estratégia de busca, caracteristicas da busca);

. Atividade de busca e interagoes (busca);
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6. Entrega das respostas ao usudrio (itens armazenados, formatos despachados);

7. Avaliagdo das respostas pelo usudrio (relevincia, utilidade).

Sobre a qualidade deste modelo, Choo (2003) indicou que:

A anélise dos dados empiricos mostrou que “os modelos sugeridos foram
aprovados, ou seja, os elementos sugeridos pelos modelos apresentaram
uma significativa relacdo com os resultados armazenados”. Confirmou-se,
por exemplo, que o contexto de uma pergunta é importante, inclusive os
antecedentes que levam a formulacdo da pergunta e a intencdo por tras
do uso da informagao a ser armazenada. Diferentes tipos de perguntas
- classificadas de acordo com sua clareza, especificidade, complexidade,
etc. - terdo provavelmente diferentes niveis de desempenho no que diz
respeito ao armazenamento da informagdo. Ciclos de busca tendem a
melhorar os resultados, j& que os resultados intermedidrios podem ser
revistos e as estratégias de busca refinadas de acordo com eles (Choo,
2003, p. 76).

Isso entra em consondncia com o modelo apresentado por Ingwersen (1999) sobre a
operagao de SIs. Em um outro modelo de operagao, conforme descrito por Ferneda (2012),
o processo de recuperacao de informacoes em um sistema de recuperacao de informacoes
digital ocorre quando o usuario interage com o sistema por meio de uma expressao de
busca para obter acesso as informacgoes desejadas. O sistema, por sua vez, utiliza uma
funcao de busca como mediagao para representar os documentos presentes no estoque
informacional e, em caso de correspondéncia com a expressao de busca, apresenta-os como

resultado para o usuario. Na Figura 5 é apresentado este processo.

Figura 5 — Fluxo de um sistema de recuperacao de informacoes digital
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Fonte: Ferneda (2012, p. 14)
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Em um SRI, é responsabilidade do usuario formular uma expressao de busca
que descreva adequadamente sua necessidade de informagao (Araijo Jinior, 2005). A
busca de informacao neste sistema pode ser realizada através de linguagem natural ou
palavras-chave, com o objetivo de recuperar um conjunto de documentos relevantes para o

Uusuario.

Apos apresentacao dos termos de busca, o sistema os relaciona com o seu estoque
através de representacoes. A representacao de documentos em sistemas de recuperacao de
informacao digital busca descrever ou identificar cada documento do acervo através de seu
contetdo (Ferneda, 2003). Segundo Novellino (1996):

A principal caracteristica do processo de representacao da informacéo é
a substituicdo de uma entidade linguistica longa e complexa - o texto do
documento - por sua descricao abreviada. O uso de tal sumarizacdo nao
é apenas uma consequéncia de restrigdes praticas quanto ao volume de
material a ser armazenado e recuperado. Essa sumarizacao é desejavel
pois sua funcao é demonstrar a esséncia do documento. Ela funciona
entdo como um artificio para enfatizar o que é essencial no documento
considerando sua recuperacao, sendo a solugao ideal para organizacao e
uso da informagao(Novellino, 1996, p. 38).

Esta representacao é, geralmente, realizada por meio do processo de indexagao
(Ferneda, 2003). A indexagao é um processo essencial de representacao realizado em um
SRI, no qual o indexador, seja ele humano ou um sistema digital, examina o documento
ou arquivo e distingue a informagcao relevante daquela periférica, a fim de representa-lo
de maneira adequada para posterior recuperagao (Lima; Campos, 2022). Segundo Lima
e Campos (2022), a indexagao é vista como “[...| a representagdo do conteido dos
documentos por meio de simbolos especiais, quer retirados do texto original, quer escolhidos
numa linguagem de informagao ou de indexagao”. Ainda sobre indexagao, Lima e Campos

(2022, p. 2) indicaram que:

[. . .] esse processo é realizado em duas etapas: a primeira ¢ a da andlise do
documento para identificagdo de seu contetido informacional; a segunda,
a de traducao dos conceitos nos termos de uma linguagem de indexacao,
utilizando-se os sistemas de organizacao do conhecimento, do tipo tesauros
e sistema de classificacdo bibliogrédfico (Lima; Campos, 2022, p. 2).

Esta representacao permite identificar o documento e definir seus pontos de acesso
para a busca, podendo também ser utilizada como seu substituto. Este processo é descrito
por Ferneda (2003) como parte importante do processo de recuperacao de informagao,
em que a representacao dos documentos é essencial para a mediacao entre a expressao de

busca do usuario e os resultados apresentados pelo sistema.

A partir de indexagao, documentos e informacoes sao recuperados para o usuario,

que avalia sua relevancia e o potencial de utilizacdo mediante sua necessidade informacional.
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Ocorre que a relevancia de um documento pode ser afetada pelo contexto em que o termo
aparece ou pela idade do documento, por exemplo (Ferneda, 2003) . Isso representa um
desafio para os processos de RI em um sistema de recuperagao de informacao no que tange

sua representacao.

Os modelos apresentados nao esgotam as possibilidades de proposicao de estratégias
para o projeto de sistemas de recuperacao de informagoes classico ou digital, mas dao uma
boa ideia das possibilidades de sua operacionalizacao. Podemos, a partir destes modelos,
afirmar que a estratégia de busca em sistemas de recuperacao de informagcao é baseada nas
necessidades de informacao dos usuéarios, que possuem um estado anémalo de conhecimento
(Belkin, 1980).

Os resultados de um sistema de busca e recuperagao podem envolver ndo apenas
documentos potencialmente relevantes, mas também a avaliacdo e o julgamento da
informacao pelos usuérios, cujo conhecimento pode ser alterado durante a interacao
com o sistema (Aratjo Junior, 2005). Observa-se uma grande preocupagao com a questao
do alinhamento das informacoes documentadas no repositorio e as necessidades dos usuarios.
Esse entendimento de SRIs enfatiza a importancia da interacao entre o usuario e o sistema,
bem como, a necessidade de adaptar os mecanismos de recuperacao de informagcao as

necessidades e expectativas dos usuarios.

E importante destacar, no entanto, que SRIs possuem dificuldades relativas as
suas especificidades e estratégias apresentadas, conforme apontado por Ferneda (2003),
Aratjo Junior (2005), Saracevic (1996), Ingwersen e Javerlin (2004), entre outros autores.
Dessa forma, os modelos apresentados, mesmo sendo considerados para o projeto de SRIs
podem possuir dificuldades em alguns aspectos, em especial, sistemas de recuperacao da
informacao digital que utilizam de algoritmos computacionais para o processamento de
informacoes e operacao do sistema, alguns pontos se elevam como mais preocupantes, tais

como os descritos a seguir.

Ingwersen e Javerlin (2004) apresentam algumas problematicas relacionadas a

recuperacao de informagao. Sao elas:

[...] Caréncia do usudrio e das tarefas. [...] Caréncia de interacao

e requisi¢bes dindmicas. [...] Caréncia de variabilidade tética. [...]

Caréncia da expectativa de incerteza. [. .. ] Caréncia de relevincia orientada
ao usudrio. [...] Caréncia de variedade dos bancos de dados. [...]

Premissa de independéncia documental e negligéncia de sobreposicao

documental. [...] Insuficiéncia de recordacio para precisdo. |[...] Excesso

de média nas buscas. [...]. Apenas recuperagdo documental (Ingwersen;
Javerlin, 2004, p. 7-9, traducdo nossa)!!.

11 Lack of users and tasks. [...] Lack of interaction and dynamic reaquests. [...] Lack of tactical variability.
[-..] Lack of uncertainty. [...] Lack of user-oriented relevance. [...] Lack of variety in collections.
[Assuming document Independence and neglectin overlaping. [...] Insufficiency of recall and precision.
[...] Heavy averaging. [...] Just documental retrieval (Ingwersen; Jéverlin, 2004, p. 7-9).
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Em complemento, de acordo com Vickery e Vickery (2004), os problemas fundamentais
da recuperacao da informagao em ambientes digitais estao relacionados com natureza das
mensagens armazenadas, como registros no sistema e a forma como essas mensagens se
relacionam com as consultas que serao realizadas pelos usuarios. A efetividade do sistema
de recuperacao de informacao dependera da capacidade do sistema de compreender as
necessidades de informagao dos usuérios e de apresentar resultados relevantes e precisos.
Em outras palavras, se o sistema nao for capaz de capturar as necessidades dos usuarios

e fornecer resultados precisos, a recuperagao das informagoes serd comprometida. Para
Vickery e Vickery (2004):

[...] os problemas centrais da recuperacdo da informacdo surgem da
natureza das mensagens armazenadas como registros no sistema e da
relacdo dessas mensagens com as consultas que provavelmente serao feitas
ao sistema. (Vickery; Vickery, 2004, p. 118, tradugdo nossa)!2.

Também, sobre isto, Vickery e Vickery (2004) expuseram que,

[...] nos sistemas de recuperacio de informagoes, os “valores” (por
exemplo, os textos) armazenados sdo de variedade ilimitada, os termos
de busca apresentados nas consultas sdo imprevisiveis, e a relagao entre
as mensagens armazenadas e as consultas processadas é frequentemente
ambigua. (Vickery; Vickery, 2004, p. 118, tradugdo nossa)*®.

Ferneda (2003) complementa estas afirmagoes, indicando que a maior dificuldade
enfrentada pelos usuarios é saber quais termos utilizar para encontrar documentos que

atendam as suas necessidades especificas.

E importante lembrar que a recuperagio de informacdo pode ser um processo
subjetivo, uma vez que diferentes usuarios podem ter diferentes maneiras de descrever a
mesma necessidade de informagao. Desta forma, Ferneda (2003) destacou que ¢ fundamental
que o sistema de informacao permita uma certa flexibilidade na formulacao de consultas,
e ofereca recursos que possam ajudar os usuarios a refinar suas buscas, como sugestoes de

termos relacionados ou filtros de resultados.

A natureza das mensagens armazenadas no sistema e a relagdo dessas mensagens
com as consultas dos usuarios apresentam dificuldades, como a variedade ilimitada dos
valores armazenados, a imprevisibilidade dos termos de pesquisa e a ambiguidade na relagao
entre as mensagens e as consultas. Desta forma, o projeto de sistemas de recuperacao da

informacao classicos e digitais deve ter uma atencao depositada no usuério e sua relagao

12 The central problems of information retrieval arise from the nature of the messages stored as records
in the system and the relation of these messages to the queries likely to be put to the system (Vickery;
Vickery, 2004, p. 118)

13" In information retieval systems the “values” (for example, the texts) stored are of unlimited variety,
the search terms presented in queries are unpredictable, and the relationship between messages stored
and queries processed are often ambiguous (Vickery; Vickery, 2004, p. 118)
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com o sistema para aumentar as chances de vinculacao entre busca e recuperagao de

informagao.

Essas questoes sao agravadas e ampliadas quando se trata do projeto de sistemas
de informacao digitais. Isto ocorre porque a selecdo dos documentos que devem ser
armazenados no sistema é virtualmente inexistente, o que enfraquece a conexao entre as

necessidades do usuério e o estoque de informagoes disponivel.

Quando as caracteristicas de um usudrio especifico ndo sdo consideradas no projeto
de sistemas de informagao digitais, ha uma desconexao entre os registros do sistema e as
necessidades efetivas dos usuarios. Isto agrava a possibilidade de vinculagao entre busca
e recuperacao da informacgao, comprometendo a relevancia da informacao recuperada.
O papel do usuario como sujeito informacional em regimes de informac¢ao mais amplos,
também tem um impacto na relagao entre documentos e informacgao, conforme apontado

por Rabelo (2017).

De acordo com Gonzalez de Gomez (2012), é possivel que mais de um regime de
informacao seja formado a partir da mesma combinacao de tecnologia, servigos e contetidos
informacionais. Regimes informacionais dizem respeito as configuragoes possiveis entre
perfis de individuos e sua relagdo com a informacgao. Em ambientes que utilizam sistemas
de informagao, um novo regime informacional pode influenciar a definicao dos sujeitos,

institui¢oes, autoridades informacionais e os recursos preferenciais de informagao.

Conforme explicado por Rabelo (2017), estes regimes sao mais fluidos e resilientes,
permitindo que o usuario tenha papéis de fonte e de receptor da informagcao, tornando-se
um sujeito informacional. Nesses sistemas os usudrios também tém um papel de produtor,
gerando dados e informagoes que alimentam os novos regimes informacionais (Gonzalez de
Gomez, 2012; Rabelo, 2017). Devido a quantidade, velocidade e variedade dessas producoes,
algoritmos de processamento sao necessarios e a dinamica dos sistemas de acesso simples é

alterada, tornando os usudrios ativos na recepcao de novas produgoes.

2.6 Features

A feature é um atributo descritivo de algo relevante para algoritmo matemaético
utilizado. Elas podem também ser denominadas atributos, propriedades ou caracteristicas.
Podemos sintetizar o conceito de feature como: Atributo individual de uma ou mais

caracteristicas ou comportamentos relevantes que pode ser representado numericamente '

14 Fssa definicdo amplia a definicdo tradicional para incorporar as features obtidas por meio da unido de
varios atributos em uma tnica feature. Exemplo: Atividade de clustering de iméveis disponiveis em um
banco de dados com o objetivo de agrupé-los pelo critério de conforto habitacional para o morador;
nao é necessdario tratar como feature independente o nimero de quartos e o nimero de suites; poderia
contar cada quarto com o valor 1 e cada suite com o valor 3; somando tudo e resultando em uma tnica
feature. Esse procedimento auxilia na computacao do algoritmo porque diminui a dimensionalidade do
problema e facilita no scaling das features. A defini¢do tradicional é “uma feature é a especificagio de
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De acordo com a caracteristica do valor atribuido, segundo Liu e Motoda (1998,
p. 3), as features podem ser classificadas em trés grandes categorias: discreta (finito),
continua (infinita) e complexa; a categoria discreta é dividida em outras duas: ordinal e

nominal (veja na Figura 6).

Figura 6 — Classificacao das features

Tipo de Feature

Discreta Continua Complexa
(Finita) (Infinita)
Ordinal Nominal

Fonte: Liu e Motoda (1998, tradugio nossa)

As features continuas geralmente possuem valores situados no dominio dos niimeros
Reais (n € R) , como por exemplo a medi¢ao de uma temperatura em um determinado
momento. Features discretas possuem um numero limitado de valores possiveis. Features
discretas ordinais possuem valores que representam a ordem de ocorréncia de eventos, por
exemplo, o posicionamento de competidores ao final de um torneio, cada competidor tera
um valor tnico; ja as features nominais possuem valores que representam nomes, como

nomes das cores por exemplo, vermelho = 1, verde = 2, azul = 3. (Liu; Motoda, 1998,
p. 3).

Neste trabalho utilizaremos fundamentalmente features discretas, pois ao manipularmos
o contetdo dos textos (as palavras) em niveis mais profundos (termos e conceitos), toda
a representacdo deste conteido serd feita por valores como 1, 2 ou 3 (valores discretos)

durante o processamento.

um atributo com seu valor” (A feature is the specification of an attribute and its value). — (Kohavi;
Provost, 1998), ou seja, é uma varidvel de entrada aplicada a um modelo de machine learning.
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3 Clustering de documentos

O Clustering tem como objetivo detectar grupos a partir de dados nao rotulados.
A diferenca entre clustering e classification estd no tipo de dado utilizado. A classification
é um processo de classificacao supervisionada, portanto utiliza dados rotulados durante a
aprendizagem; enquanto o clustering ¢ um processo de classificacao nao supervisionada,
utilizado dados nao rotulados (Kononenko; Kukar, 2007, p. 321).

Segundo Kononenko e Kukar (2007, p. 322), um algoritmo util de clustering
deve satisfazer oito critérios: (1) escalabilidade; (2) capacidade de lidar com diferentes
tipos de atributos; (3) descobrir agrupamentos com formas arbitrarias; (4) necessidade de
conhecimento minimo de dominio para conseguir determinar os parametros de entrada; (5)
capacidade de lidar com ruido, dados incompletos e outliers; (6) imunidade a ordenagao
dos registros de entrada; (7) alta dimensionalidade; e (8) interpretabilidade e usabilidade.

Explicando de uma maneira mais detalhada cada um destes oito critérios temos:

1. Escalabilidade: capacidade de processar conjuntos de dados cada vez maiores com
um aumento da demanda de processamento seguindo proporgoes lineares, ou seja,
um algoritmo bom possui uma complexidade préximo de logaritmica ou, na pior

hipétese, linear; infelizmente na pratica isso nem sempre é possivel;

2. A capacidade de lidar com diferentes tipos de atributos: significa que o algoritmo

consegue trabalhar com atributos situados em faixas numéricas distintas;

3. Descobrir agrupamentos com formas arbitrarias: Neste caso, forma foi a traducao
encontrada para o termo shape. Uma técnica bastante utilizada para analise de dados
é a representacao grafica espacial dos dados de alguma maneira, normalmente 2D ou
3D; quando os dados sao representados desta maneira, o algoritmo de clustering con-
segue formar desenhos que representam os agrupamentos; desenhos mais complexos

requerem algoritmos mais refinados se comparados a desenhos mais simples;

4. Necessidade de conhecimento minimo de dominio para conseguir determinar os
parametros de entrada: O ideal é que o sistema nao necessite de conhecimento
especifico sobre um determinado dominio para que consiga fazer uma boa escolha

dos parametros que serao utilizados na entrada do algoritmo;

5. Capacidade de lidar com ruido, dados incompletos e outliers: outlier é aquele dado
que difere significativamente de todas as outras observacoes, sendo originario de
algum ruido nas medi¢oes ou mesmo uma ocorréncia excepcional que nao deve ser

considerado;
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6. Imunidade a ordenacao dos registros de entrada: Esta imunidade a ordenacao de
entrada é importante pois dependendo da maneira como os dados sao obtidos, eles
serao processados assim que extraidos, nao havendo qualquer tipo de ordenacao
do conjunto antes do processamento. No caso especifico do clustering de conteiido
textual, significa que ao terminar a andlise de todo o corpus textual o algoritmo deve
produzir a mesma saida, independentemente da ordem em que os textos sofreram a

extragao de seus dados;

7. Alta dimensionalidade: é a capacidade que o algoritmo tem em lidar com um
numero elevado de features. A definicao de feature utilizada é a de Cristopher Bishop
(2006, tradugao nossa): “Uma feature é uma propriedade mensuravel individual ou

caracteristica de um fenémeno”!;

8. Interpretabilidade e usabilidade: se refere a capacidade que o algoritmo tem em
produzir clusters que sejam empiricamente interpretaveis, ou seja, se a amostra for
devidamente compensada (scaled) e representada graficamente serd possivel visualizar

os grupos que o algoritmo produziu.

3.1 Representacao de documentos textuais

Representar numericamente os documentos textuais é o primeiro passo para tornar
o texto processavel por computadores. Podemos criar macro representacoes a partir
da sintese de uma ou mais representacoes. Quando manipulamos textos, sem qualquer
metadado de apoio, o tnico material disponivel é o conjunto de palavras que naquele
contexto remetem a uma série de conceitos, e serao estes conceitos que utilizaremos durante

o processo de clustering.

Uma representagao mais tradicional dos textos para processamento automatico é
aquela que utiliza o modelo bag-of-words; neste modelo todas as palavras de um texto sao
extraidas, é feito um pré processamento para eliminar as palavras de pouca relevancia (este
processo é chamado de remocao de stopwords), as palavras restantes sao transformadas
geralmente por um processo de stemming e o resultado deste é utilizado para compor o
conjunto de palavras pertencentes a um determinado texto. Tradicionalmente este conjunto
de palavras ¢ utilizado para determinar cada uma das dimensoes de um vetor, das quais
as magnitudes sao obtidas por meio de cédlculos, geralmente, Term frequency — Inverse
document frequency (TF-IDF); desta forma, cada documento é representado por meio
de um vetor. Esta forma de representagao foi empregada por Gerard Salton (1964) em

diversos experimentos envolvendo o sistema SMART desenvolvido por ele.

O processo de associar textos a um ou mais rotulos de classes é denominado

classificacao. Os algoritmos de classificacao de textos dividem-se em dois grandes grupos:

L feature is an individual measurable property or characteristic of a phenomenon (Bishop, 2006)
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supervisionados e nao supervisionados. Os algoritmos supervisionados sao aqueles que ne-
cessitam de treinamento mediante o uso de um conjunto de dados etiquetados previamente
que o algoritmo utilizard para aprender. Os algoritmos nao supervisionados dispensam
o uso do conjunto de dados etiquetados, operando a partir de regras e parametros pré-
definidos aplicados diretamente ao proprio conjunto de entrada. O processo de clustering

é feito utilizando um algoritmo nao supervisionado.

Existem duas abordagens principais para o processo de clustering: clustering por
particionamento e clustering aglomerativo. Enquanto a primeira abordagem esta ancorada
no principio de que todas as entidades pertencem a um tinico grupo, que sera iterativamente
testado e dividido em grupos menores; a segunda abordagem assume inicialmente que
todas as entidades nao pertencem a qualquer grupo, e iterativamente essas entidades serao
associadas aos grupos existentes ou darao origem a novos grupos; o clustering aglomerativo
é hierarquico por natureza. Além destas duas abordagens principais existem outras, como
¢é o caso do algoritmo K—-Means que nao é considerado pertencente a nenhuma das duas
porque ele inicia ja com o numero de clusters predefinidos e este nimero nao sofrera

alteragoes.

3.2 Medidas de similaridade

Medir a similaridade entre features é um pressuposto necessario para que qualquer
algoritmo de classificac@o ou agrupamento consiga operar. Existem diversas férmulas para

realizar esta medigdo de similaridade (também chamado de coeficiente de similaridade):

A medicao da similaridade nem sempre é feita de maneira binaria, medindo uma
feature de analise em relagdo a todas as outras features uma por vez. Existem medi¢oes que
consideram pontos adjacentes as duas features em medicao, estes pontos sdo denominados
contexto. Uma métrica contextual é a mutual neighbor distance (MND), proposta por
Gowda e Krishna em 1977 (Jain; Murty; Flynn, 1999). Existem coeficientes de similaridade
probabilisticos ou apenas descritivos (Sneath; Sokal, 1973, p. 118).

A similaridade entre dois elementos é estimada usado uma quantificacdo de seme-

lhanca entre as features dos dois elementos, sintetizada no coeficiente de similaridade.

3.2.1 Férmulas

Nas férmulas apresentadas é assumido que as features das amostras estao dispostas
em uma matriz de nxt dimensoes. As férmulas utilizam as letras j e k para representar

duas features de mesma posicao e amostras distintas:

matriz n X t
11 ... 1t
n = feature

t = amostra
Tpl -+ Tpt



Secdo 8. Clustering de documentos 55

n = rows = character

‘ i = feature
Jk=zi;=94
] = amostra

Os valores das features presentes nesta matriz podem ser valores resultantes de

medigoes direta ou valores transformados por meio de processos de padronizagao

Existem demonstracoes algébricas de que a maioria dos teoremas aplicaveis ao
espaco tridimensional convencional podem ser estendidos para n dimensées no Hiperespago
Euclidiano, desta maneira é possivel propor maneiras de computar a distancia entre duas
amostras considerando cada feature em uma dimensao prépria do hiperespacgo. Esta é a
base do modelo vetorial de recuperagao de informacao no qual cada termo pertence a
uma dimensao e a distancia entre os vetores é calculada por meio do dot product (produto

escalar) das matrizes termo a termo.

3.2.2 Medidas de Dissimilaridade

As medidas de dissimilaridade sdo “func¢oes que convertem coeficientes de simi-
laridade em medidas de dissimilaridade, como complementos do valor maximo de um
coeficiente de associacao ou o arco cosseno de um coeficiente de correlacao” . Nao é
necessario que o espaco seja euclidiano, mas ele precisa ter sua topologia determinada
por uma funcdo métrica, para isso as medidas de dissimilaridade devem satisfazer quatro
axiomas (Sneath; Sokal, 1973, p. 120):

1. ¢(a,b) >0e p(a,a)=eb,b) =0
2. 90<a7 b) = (P(b7 CL)
3. pla,0) < pla,b) + (b, )

4. Se a # b entdo ¢(a,b) >0

O primeiro axioma postula que itens idénticos sdo indistinguiveis enquanto os nao

idénticos podem ou nao serem distinguidos por uma funcao de dissimilaridade.

O segundo axioma estabelece a relacdo de simetria entre a medida, sendo a

similaridade entre a e b idéntica a similaridade entre b e a.

O terceiro axioma é o axioma da desigualdade triangular® : afirma que em um
triangulo a soma do comprimento de dois lados é sempre maior que o comprimento do

terceiro lado
2

Functions that convert similarity coefficients into measures of dissimilarity, such as complements from
the maximum value of association coefficients or the arc cosine of the correlation coefficient (Sneath;
Sokal, 1973, p. 20)

3 Triangle inequality aziom
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O quarto axioma afirma que se a e b sao diferentes, o coeficiente deve ser maior

que zero. Nao existe coeficiente negativo.

3.2.3 Coeficientes de distancia

Coeficientes de associa¢ao e coeficientes de correlacdo podem ser relacionados a
distancia. Coeficientes de associa¢ao sao fungoes pareadas que medem a semelhanca entre
pares de amostras considerando um conjunto composto por duas ou mais features*(Sneath;
Sokal, 1973, p. 129). A maneira mais comum de computar esse coeficiente é a partir de

uma matriz bindria (que utiliza apenas valores discretos 0 e 1).

Ao tratar todos os atributos como valores bindrios, a comparacao entre os pares
formados pela mesma feature presente em duas amostras distintas (amostra t; e amostra

t;) resultard em quatro quantidades (Kononenko; Kukar, 2007, p. 325):

e a = numero de vezes que ambas as features sao 1;
e b= nimero de vezes em que t; = 1 e t; = 0;
e ¢ = naimero de vezes em que t; =0 e t; = 1;

e d = nimero de vezes em que ambas as features sao 0.

Estabelecida estas defini¢goes, as duas féormulas mais comuns para medida de

dissimilaridade com features binarias sao Equacao 3.1 e Equagao 3.2:

Coeficiente de simple match:

a+d
dyj = ———— 3.1
T a+b+c+d (3.1)

Coeficiente de similaridade de Jaccard:

a
dii = —— 2
J a+b+c (3 )

Ambas as férmulas estdo contidas na féormula generalizada de dissimilaridade:

b+c a>0
di; = = )
T aa+ b+ c+dd 5>0 (3.3)
1 a
dij = = > dij (3.4)
a4

4 Traduzido e adaptado de “ They are pair-functions that measure the agreement between pairs of OTU’s

over an array of two-state or multi-state” (Sneath; Sokal, 1973, p. 129)
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Exemplo, dada a seguinte matriz de documentos e features:

11010
01011
10100

Neste exemplo cada linha da matriz é a representacao de um documento (neste
caso, 3) e cada coluna de uma feature qualquer (neste caso, 5). Nesta matriz, a primeira
linha representa o Docy, a segunda linha o Docsy e a terceira linha o Docs; as colunas sao
as features Iy, Fy, F5,Fy,F5. Ao transformarmos essa matriz em um quadro contendo “sim”

para os valores unitarios e “nao” para os valores zero, obtemos

Quadro 1 — Exemplo para céalculo dos coeficientes de distancia

A partir do Quadro 1, calculamos os coeficientes a, b, ¢ e d entre cada documento.

Isso é demonstrado no Quadro 2

Fy | Fy | F3 | Fy | I
doc; | sim | sim | ndo | sim | nao
docs | ndo | sim | ndo | sim | sim
docs | sim | ndo | sim | ndo | nao

Fonte: autor

Quadro 2 — Exemplo coeficientes a, b, ¢, d entre documentos Docy x Docy

a b c d
(ambos “sim”) | (“sim” e “nao”) | (“nao” e “sim”) | (ambos “nao”)
docy; X doc, 2 1 1
doc; X docs 1 2 1
doc, X docs 0 3 2

Fonte: autor

A partir dos coeficientes obtidos no Quadro 2, podemos aplicar as férmulas descritas
acima (Equagao 3.1 e Equagao 3.2) e calcular os coeficientes de distdncia, conforme

demonstrado no Quadro 3 e no Quadro 4:

Quadro 3 — Exemplo: coeficiente de distdncia Simple Match

doc; | doc; | docs
doc, | 0 3/5 2/5
docy | 3/ 0 2/5
docs | 2/5 2/5 0

Fonte: autor

Observe que neste exemplo a distancia entre docy e docs segundo o coeficiente de

Jaccard é 0, o que significa que ambos sdo completamente dissimilares; ja o coeficiente
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Quadro 4 — Exemplo: coeficiente de distdncia de Jaccard

doc, | doc; | docs
doc, 0 2/4 1/4
docy | 2/ 0 0
docs | /s 0 0

Fonte: autor

Simple Match indica que a dissimilaridade entre docy e docs possui a mesma magnitude
do que aquela entre doc; e docs; em nosso caso, comparacao terminologica, isso nao seria
adequado pois os documentos doc; e docs possuem uma feature em comum, ao passo que

os documentos docy e docz nao possuem nenhuma feature em comum.

3.2.4 Discussao sobre o Coeficiente de Jaccard

O Coeficiente de Jaccard serve para aferir a similaridade entre amostras que
possuam features em comum, ele nado considera as features nao presentes em ambas as
amostras, tornando o mais adequado que o coeficiente Simple Match quando usado para

afericao de similaridade entre textos.

Para ilustrar essa caracteristica, segue um exemplo: dado dois textos T1, T2 e
uma lista contendo N termos, podemos criar uma matriz binaria com duas colunas, uma
para cada texto; e com N linhas, uma para cada termo. Essa matriz contera os valores 0

quando o texto nao possuir o termo e 1 quando o termo estiver presente no texto

Quadro 5 — Exemplo: termo x documento

T, | T,
termo; | 1 1
termos | 0 1
termos | 1 0
termos | 1 1
.. 0 0
termo, | 0 0

Fonte: autor

Empregando a convengao estabelecida (Kononenko; Kukar, 2007, p. 325), temos:

e a =2 (nimero de vezes que ambos 0s textos possuem o termo)
e b =1 (ntmero de vezes que apenas o primeiro texto contém o termo)
e ¢ =1 (nimero de vezes que apenas o segundo texto contém o termo)

e d=N —a—b—c (nimero de vezes que o termo nao a aparece em nenhum dos

textos)



Secdo 8. Clustering de documentos 59

Neste exemplo o Coeficiente de Jaccard entre T} e T, sempre serd de 1/2, indepen-
dentemente de quantos termos sejam adicionados & matriz (desde que esses termos nao

estejam presente em ambos os textos). Isto é demonstrado na Equagao 3.5.

2 1
¢ S =05 (3.5)

di': = =
T a+b+ec 24141 2

Compare o mesmo exemplo, com os dados do Quadro 5, aplicando o Coeficiente
de Simple Match:

Para 4 termos (N = 4)
a+d 2+0 2

ST tbierd 2iiiito a1 0P (3:6)
Para 5 termos (N = 5)
a+d 2+1 3
7 a+b4c+d 2+1+141 4 (3.7)
Para 10 termos (N = 10)
a+d 247 9
di; = = = —~0.82 3.8
7 oa+b4ce+d 2414147 11 (3:8)
Para 100 termos (N = 100)
a+d 2497 99
d,: — _ — 77 ~0.98 3.9
7 a+btce+d 24141497 101 (3:9)

Ou seja: o coeficiente ¢é alterado sempre que novos termos sao adicionados a lista,

mesmo que estes termos nao estejam presentes em ambos os textos.

O exemplo acima demonstra como o simple match (Equacao 3.6, Equacao 3.7,
Equacao 3.8 e Equagao 3.9) é influenciado pela quantidade total de termos que o sistema
considera, ao passo que o Jaccard (Equagao 3.5) ndo; observe que no primeiro caso,

envolvendo apenas os 4 primeiros termos, ambos os coeficientes sao idénticos.

3.3 Cluster: definicao

O Clustering pode ser usado para encontrar grupos homogéneos representativos,
procedimento denominado data reduction, ou encontrar agrupamentos naturais, ou mesmo

encontrar exemplos nao usuais, chamado outlier detection.

Existem diferencas entre clustering e classification: a classificacdo é um tipo
de aprendizagem supervisionada onde as classes (grupos) sdo conhecidas previamente;
enquanto o clustering é¢ uma categoria de algoritmos de aprendizagem nao supervisionados
onde o nimero de grupos (labels) ndo é conhecido de antemao (Kononenko; Kukar, 2007,
p. 322).
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3.4 Identificacao de clusters

A atividade de clustering pode ser analisada de maneira melhor se decomposta
em cinco componentes (Jain; Murty; Flynn, 1999, p. 266). A partir destes cinco compo-
nentes elementares propostos, se delimitarmos o contetido exclusivamente ao tipo textual,

adequando a terminologia empregada, teremos os seguintes componentes:

1. Representagao textual;

2. Medicao da similaridade;

3. Método de Clustering;

4. Representacao do Clustering (abstracao dos dados);

5. Validagao do Clustering (validagao da saida).

3.4.1 Representacao textual

Representar o texto consiste em escolher um método capaz de, por meio de features,
representar o conteudo tematico do texto de uma maneira ponderada numericamente.
Tradicionalmente esta representagao é feita utilizando o modelo espaco vetorial (Salton;
Yang; Wong, 1975), onde o texto é transformando em um vetor multidimensional no qual
cada dimensao com seu valor escalar corresponde a uma feature (palavra, conjunto de
palavras, conceito, conjunto de conceitos); este valor escalar define o peso relativo que
esta feature tem em relagao ao contetido encontrado no texto funcionando como uma
representacao do grau de pertencimento que um texto especifico tem em relacao a feature

em questao.

A feature mais comum usada para descrever o conteido do texto é a palavra, o
que resulta em um modelo conhecido como bag-of-words model. Este modelo possui certas
limitagoes, sendo as principais: 1) incapacidade em detectar e agrupar sinénimos, uma vez
que a correspondéncia das palavras é feita de maneira ortografica; 2) impossibilidade de
lidar com palavras polissémicas, pois o modelo descarta o contexto das palavras tornando
a resolugao da ambiguidade muito dificil, talvez até invidvel; 3) o modelo ignora a conexao
entre as palavras, assumindo que a ocorréncia delas se dé de maneira independente entre

si, 0 que sob o ponto de vista linguistico nao ¢ possivel.

3.4.2 Medicdo de similaridade

Apods definir uma maneira para representar o texto é necessario medir a similaridade
entre dois textos. O objetivo desta medicdo é determinar, geralmente sob uma otica
tematica, o quao similar ou diferente dois textos sao entre si. Esta necessidade de extrair e
representar os temas desenvolvidos em cada texto dialoga diretamente com a representagao
textual adotada e determina o critério utilizado para o clustering.
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3.4.3 Métodos de clustering

Os métodos de clustering podem ser categorizados em trés grupos dualisticos
(Hartigan, 1975; Jain; Murty; Flynn, 1999):

1. Aglomerativo versus divisivo;
2. Hierarquico versus particional;

3. Hard versus Fuzzy.

Aglomerativo versus divisivo

Este aspecto esta relacionado com o modo de operacao do algoritmo de clustering.
No modo aglomerativo, o algoritmo no inicio assume que cada pattern pertence a seu
proprio cluster; entao, de maneira repetida, os clusters sao avaliados entre si quanto a
similaridade, e caso sejam similares sao unidos formando um cluster maior; entao estes
clusters maiores sao avaliados entre si quanto a similaridade e este processo é repetido até
que um critério de parada seja atingido. No modo divisivo, o algoritmo assume incialmente
que todos os patterns pertencem a um tnico cluster, que entao é dividido dando origem
a dois outros clusters, que por sua vez podem ou nao serem divididos novamente, e este

processo é repetido até que o critério de parada seja atingido.

Hierarquico versus particional

Métodos hierarquicos produzem parti¢coes aninhadas, ou seja, todas as partigoes
estao aninhadas de alguma maneira e compoe particoes maiores; ja os métodos particionais

produzem parti¢oes independentes umas das outras.

Hard versus Fuzzy

-

E a maneira pela qual o algoritmo atribui um pattern a um determinado cluster.
Hard clustering significa que um pattern pode pertencer exclusivamente a um tnico cluster;
ja o Fuzzy clustering atribui a cada pattern um indice de pertencimento a cada um dos
clusters existentes, por isso neste método os patterns podem pertencer, e possivelmente

pertencerao, a diversos clusters com graus de pertencimento distintos.

3.4.4 Representacdo do Clustering (abstracao dos dados)

A abstracao dos dados consiste em “extrair uma representacao simples e compacta
do data set” (Jain; Murty; Flynn, 1999, p. 267). Neste caso, o conceito de simplicidade
é empregado sob duas Oticas: analise automatica ou humana. Observe que essas duas

abordagens sao costumeiramente antagonicas entre si.

Uma representacao simples para analise automatica, é uma otimizacao que busca

reduzir o nimero de features, reduzindo assim a dimensionalidade do problema e com
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isso diminuindo a demanda por recursos computacionais tanto em armazenamento quanto
em processamento. Um exemplo de otimizacao é aquele que ocorre quando é utilizado

centroids durante o calculo inicial explorativo dos dados.

Uma simplificagdo sob uma perspectiva humana, consiste em obter uma repre-
sentacdo mais intuitiva dos dados facilitando a compreensao das pessoas envolvidas na
manipulacao destes dados; geralmente essa preocupacao ¢ mais evidente em processos

semiautomaticos ou mesmo manuais auxiliados por ferramentas de software.

3.4.5 Validacao do Clustering

Todo algoritmo de clustering estabelece grupos a partir dos dados de entrada,
mesmo que esses dados nao sejam similares o suficiente para isso; em outras palavras, todo
algoritmo de clustering produzira grupos, mesmo que o conjunto dos dados de entrada
nao os tenha. Essa caracteristica dos algoritmos remete ao seguinte problema: como saber
se 0 conjunto de dados possui uma estrutura de grupos, sem explicitamente identificar

tais grupos; esta caracteristica ¢ denominada clustering tendency.

Mesmo quando o conjunto de dados apresenta uma forte clustering tendency,
varios algoritmos necessitam de parametrizagoes diretamente relacionadas ao niimero de
agrupamentos que o algoritmo espera encontrar, e esta parametrizagao é definida antes
da execucgao dos algoritmos, ou seja, antes do processo de clustering. Uma abordagem
tradicional para solucionar este problema circular é utilizar alguma heuristica qualquer
para determinar os parametros iniciais, executar o algoritmo e mensurar a qualidade dos
agrupamentos obtidos; esse procedimento é denominado clustering validation (Theodoridis;
Koutroumbas, 2008, p. 863-864). Validar os clusters obtidos consiste em mensurar o quao

representativos eles sao.

Em sintese, a validacao do clustering pode ser abordada de duas maneiras distintas
e complementares: (1) estudos de cluster tendency e (2) andlise de cluster validity. No
primeiro caso, o estudo de cluster tendency é feito nos dados de entrada com o objetivo
de detectar se existem clusters a serem descobertos ou nao; isso se justifica porque os
algoritmos de cluster, quando executados, sempre produzirdao clusters independentemente
destes clusters existirem ou nao nos dados de entrada, ou seja, é possivel produzir clusters
inexistentes (dados dissimilares agrupados erroneamente dentro de um cluster). A segunda
abordagem ¢ a andlise de cluster validity, feita nos dados de saida produzidos pelo algoritmo;

esta analise tem como objetivo avaliar a qualidade dos agrupamentos obtidos.

Dentro da andlise de cluster validity, existem trés tipos de estudos de validagao
(Jain; Murty; Flynn, 1999, p. 268): (1) Externa: compara a estrutura recuperada com
uma estrutura predefinida; (2) interna: tenta determinar se a estrutura é intrinsecamente
apropriada para os dados; (3) relativa: compara duas estruturas e mede o seu mérito

relativo.
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Algoritmos fortemente dependentes de parametrizacao, como é o caso do K—Means,
demandam pelo menos andlise de cluster validity nos resultados obtidos porque suaves
mudancas em alguns parametros produzem resultados bem distintos, por exemplo, o

parametro k£ do algoritmo K—Means que estabelece quantos grupos serao produzidos.
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4 Definindo um método de clustering baseado em
conceito

Neste trabalho propomos uma forma de indexacao automatica de documentos
textuais por meio de agrupamento conceitual dos textos. Utilizando técnicas de clustering
baseadas em conceitos, obtemos grupos etiquetados de documentos conceitualmente
préximos bem como supergrupos de termos ambiguos compartilhados entre estes grupos

de documentos conceitualmente proximos.

4.1 Representacao de documentos por meio de conceitos

O primeiro desafio enfrentado é obter uma representacao pertinente do conteido
presente nos documentos sem utilizar extensas bases de conhecimento extratextuais; nesta
proposta os termos sao extraidos e processados automaticamente, sendo transformados em
unidades terminolégicas, portanto um documento seré representado por um conjunto
de unidades terminologicas. Uma vez que os documentos estiverem representados de uma
maneira uniforme, podemos medir a similaridade entre eles e utilizar um algoritmo de
clustering para agrupa-los em clusters conceituais. Estes agrupamentos inicialmente nao
possuem denominacao, esta denominagao sera obtida por meio de um processamento feito
com os termos extraidos de cada documento constituinte daquele grupo, obtendo-se os
termos representativos que serao atribuidos como rétulo daquele agrupamento, sendo cada
um destes rotulos compostos por varios termos relacionados. Esses termos que compoem
os rotulos podem se repetir entre os grupos, permitindo que eles também sejam agrupados,
formando um supergrupo de termos que participam da designacao de mais de um grupo
conceitual; quanto mais ambiguo for o termo isolado maior sera o nimero de grupos que

compoe aquele supergrupo.

O primeiro processo ao qual todos os documentos serdao submetidos ¢ o de extragao
de termos, que consiste em obter todas as palavras do texto, eliminando aquelas de uso
comum por meio de um diciondrio negativo (stopwords); as demais serdo submetidas a
um tratamento ortografico denominado stemming para que as palavras flexionadas sejam
tratadas como idénticas; uma vez feito isso, todas essas variagoes das palavras serao
agrupadas como uma tunica unidade terminologica. Essas unidades terminolégicas serao
mensuradas em fun¢ao do niimero de ocorréncias internas a cada documento (medida de
term frequency) e apenas aquelas acima de um determinado limiar serdao consideradas no
proximo passo, que consiste na andlise para estabelecer as regras de associagao entre elas
dentro de cada documento, aquelas mais fortemente associadas serdo tratadas como uma
unidade conceitual; neste passo um mesmo documento possivelmente sera representado
por algumas unidades conceituais. Observe que nao sdo os termos designativos do grupo

que necessariamente participaram como critério de agrupamento.
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Devido a dificuldade que existe em sintetizar os termos em um tnico termo
representativo do conceito tratado, por causa da flexibilidade do idioma escrito e da
complexa relacao entre termo e conceito, optamos por representar os conceitos por meio de
termos agrupados. Por exemplo, um termo ambiguo como “manga” que pode significar um
tipo de fruta ou uma parte de uma roupa, sera representado em dois grupos conceituais
distintos como: “moda, roupa, manga” e “alimento, fruta, manga”, e possivelmente também

aparecera em um supergrupo “manga’”, composto pelos dois grupos citados.

O processo de extracao de termos de um documento é o passo inicial, consiste
em obter todas as palavras que compoem o texto do documento eliminando apenas as
pontuacoes. Nesta fase inicial todas as palavras serao obtidas, inclusive aquela que nao
possuem qualquer significado quando removidas do contexto em que estao inseridas tais

como artigos, nimeros, etc.; essas palavras serdo eliminadas no passo seguinte.

O proximo passo é a remocao das stopwords utilizando uma tabela pequena
contendo as palavras indesejadas que serao eliminadas, por exemplo: “a, ainda, além,
ambas, ambos, antes, ao, aonde, aos, apos, aquele, aqueles, as, assim, com, como, contra,
contudo, cuja, cujas, cujo, cujos”. Apos essa remoc¢ao, assumimos que as palavras restantes
tém alguma relacao com os assuntos do texto tratado e que mesmo se tratadas de forma

isolada ainda serao capazes de representar ideias.

Em seguida precisamos lidar com as variagoes ortograficas das palavras, principal-
mente com os termos flexionados, por exemplo: “apresentagao, apresentado, apresentando”.
Essas palavras sofrem um processamento denominado stemming, sendo no exemplo ante-
rior todas elas transformadas em “apresent”. Note que uma palavra que foi radicalizada
(stemmed word) muito provavelmente ndo é mais uma palavra ortograficamente valida,
0 que interessa nesta operacao ¢ que todas as variacoes sejam representadas da mesma
maneira. Desta forma, quando submetidas a outros processamentos, como a contagem dos
termos, todas essas variagoes serao tratadas como idénticas; essa caracteristica é importante
porque apesar de ortograficamente diferentes todas elas remetem ao mesmo conceito, por
isso precisam ser tratadas como uma unidade. O que obtemos ao final deste processo
sao unidades terminoldgicas que possuem como entrada a palavra que foi radicalizada
(stemmed word) e que remetem ao conjunto original de termos responsaveis; essa relagao
sera armazenada porque no final de outros processos precisaremos destas palavras em sua

grafia original. O processo descrito até este momento pode ser visto na Figura 7.

Uma vez obtidas as unidades terminolégicas podemos contar as ocorréncias delas
dentro de cada documento (term frequency) e a partir de um limiar minimo de suporte
obter um novo e reduzido conjunto destas entidades que sao as mais representativas de
cada documento; este conjunto é a primeira forma de representagao de cada documento.
Com esta representacao é possivel mensurar a similaridade que um documento possui em

relacao a outro, isto é algo essencial pois todos os algoritmos de clustering necessitam de
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Figura 7 — Obtencao das unidades terminolégicas
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Fonte: autor

uma funcao capaz de aferir a similaridade entre cada documento durante o processo de

agrupamento.

A seguir os documentos sao processados por um algoritmo de clustering que
produzird grupos contendo documentos de alguma forma similares. Esses grupos nao
possuem etiquetas, nomes ou qualquer outro tipo de identificagdo; nesta fase sabemos
que todos os documentos pertencentes ao mesmo grupo possuem um elevado grau de

similaridade, apenas isso.

O proximo passo serda processar cada grupo de documentos individualmente,
estabelecendo as regras de associacao entre os termos radicalizados envolvidos na medicao
de similaridade; termos que possuirem uma taxa elevada de associacao serao considerados
como uma unidade terminologica composta, que neste caso é o que denominamos de
unidade conceitual, veja Figura 8. A identificacao dos agrupamentos de documentos sera
uma lista de uma ou mais unidades conceituais; essas unidades além de possuirem o

designativo radicalizado também possuem o conjunto originario de termos.

Estabelecer regras de associacao ¢ um processamento utilizado em data mining

que busca estabelecer uma cadeia de implicagoes, ou seja, tenta encontrar elementos
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Figura 8 — Obtencao das unidades conceituais
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Fonte: autor

cuja presenca implica na presenca de outros elementos dentro de uma mesma transacao.
Exemplo: em um conjunto de documentos de diversos assuntos, muito provavelmente
aqueles de discutem sobre “desmatamento” (primeiro elemento) também mencionarao com
frequéncia “meio-ambiente” (segundo elemento) dentro do mesmo documento (transagao),
neste caso a presenca de um termo implica na presenca do outro no mesmo documento,
ou se utilizarmos de outra nomenclatura: a presenca do primeiro elemento implica na
presenca do segundo elemento dentro de uma mesma transagao com uma probabilidade X

disto ocorrer. Essa relacao de implicacao sempre sera probabilistica e a cadeia nao precisa

necessariamente limitar-se a dois elementos.

Como neste momento ja possuimos documentos agrupados e cada grupo identificado
por uma ou mais unidades conceituais, podemos obter o supergrupo que sera composto
pelos grupos de documentos nos quais a identificacdo de cada um deles possua varias
unidades conceituais em comum entre si. A ideia aqui é que este supergrupo sirva para
representar os termos ambiguos. A identificacdo deste agrupamento é obtida por meio
da analise das regras de associagao entre os termos radicalizados presentes nas unidades
conceituais utilizadas como designativo de cada grupo envolvido em um determinado
SuUpergrupo.

Ao final do processo descrito obtemos dois niveis de agrupamento. No primeiro nivel
teremos documentos agrupados por semelhanca conceitual, inferida a partir da semelhanca
terminologica e da probabilidade associativa entre os termos ao compor a cadeia termino-
logica representativa do conceito. No segundo nivel o agrupamento ocorre entre os grupos
de documentos, sendo este agrupamento representativo dos termos ambiguos presentes na
representacao de véarios conceitos. O principal objetivo deste segundo agrupamento ¢ lidar

com situagdes em que o corpus textual possua documentos com assuntos diversos, sempre
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Figura 9 — Ilustragdo da proposta
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considerando que cada texto individualmente trate majoritariamente de um tnico assunto.

Todo esse processo descrito estd ilustrado na Figura 9.
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4.2 Definicao dos algoritmos utilizados

Figura 10 — Ilustracao dos algoritmos utilizados na proposta

. Term [ . Regras de

RSLP | W | TF-IDF || Jaccard || K-Means | W | Apriori

Fonte: autor

Uma vez definido os passos necessarios precisamos escolher os algoritmos mais
adequados a proposta. Precisaremos definir os seguintes algoritmos: (1) stemming, (2) term
frequency, (3) similaridade, (4) clustering, (5) regras de associacao, conforme ilustrado na

Figura 10.

O algoritmo de stemming escolhido foi o Algoritmo Removedor de Sufixo da
Lingua Portuguesa (RSLP). Dentre os diversos algoritmos para stemming existentes, esse
foi desenvolvido especificamente para o idioma portugués, que é o perfil de documento

utilizado neste trabalho.

A estimativa das palavras mais representativas do conteido de cada documento é
feita por meio de term frequency — inverse document frequency, utilizando-se a formula geral
com compensac¢ao logaritmica, que beneficia termos que sao simultaneamente frequentes

dentro de um determinado documento e infrequentes entre os documentos.

Outra escolha importante durante a aplicacao do algoritmo de clustering é a fungao
de similaridade. Optamos por utilizar a medida de semelhanga denominada Coeficiente de

Similaridade de Jaccard.

Para os agrupamentos sera necessario um algoritmo de clustering usado em dois
momentos. O algoritmo escolhido para tal tarefa é o K-Means Clustering. Primeiramente,
ele sera responsavel pelo agrupamento dos documentos semelhantes, sendo necessario
estimar a quantidade de agrupamentos almejada antes de empregarmos o algoritmo.

Posteriormente, ele produzira os supergrupos dos termos ambiguos.

Finalmente, para viabilizar esta proposta, serd necessario determinar as regras de
associagdo; estas serdo descobertas por meio do Algoritmo Apriori. A seguir faremos uma
descricao detalhada dos algoritmos escolhidos para compor cada um dos passos descritos

anteriormente.
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4.3 Stemming: Removedor de Sufixo da Lingua Portuguesa (RSLP)

O algoritmo Removedor de Sufixo da Lingua Portuguesa (RSLP) é um algoritmo
de stemming proposto em 2001 por Viviane Moreira (na época Viviane Moreira Orengo)
e Christian Huyck (Orengo; Huck, 2001). Ele consiste em 8 passos, sendo cada passo

composto por uma série de regras que serao testadas sequencialmente.

Dentro da cada passo, cada regra define uma precondi¢ao que deve ser atendida
pela palavra em processamento e uma lista de excegbes (palavras completas ou sufixos)
na qual a palavra nao pode constar; uma vez satisfeita essas duas condic¢oes, a regra de
transformacao serd aplicada e o passo atual encerrado, nao ocorrendo a avaliacao das
demais regras daquele passo; palavras que combinem com alguma da lista de excegoes,
encerram a regra atual e o processamento prossegue para a regra seguinte dentro do mesmo

passo. Os oito passos sdo os seguintes:

1. reducao do plural;

2. reducao do feminino;

3. redugao do aumentativo/diminutivo;
4. reducao adverbial;

5. reducao nominal;

6. reducao verbal;

7. remocao de vogais tematicas;

8. remocao de acentuacao.

Os passos possuem como precondi¢do um tamanho minimo da palavra em proces-
samento e em alguns casos uma lista de sufixos. Por exemplo: a regra de reducao do plural

W,

exige uma palavra com tamanho minimo de trés letras e sufixo “s”; a regra de redugao
do feminino também exige uma palavra com no minimo trés letras e sufixos “a” ou “a”;
os demais passos redutivos nao exigem tamanho minimo da palavra nem sufixo, sendo

aplicados sempre.

As regras sao compostas por quatro elementos: (1) o sufixo que serd removido,
(2) o tamanho minimo da raiz resultante apds a remocao do sufixo, (3) o novo sufixo
que serd aplicado a raiz e (4) uma lista de excegdoes composta pelas palavras que nao
deverao sofrer a aplicacdo da regra. Como as regras sao analisadas sequencialmente na
ordem numericamente crescente, os sufixos mais longos estao posicionados nas regras

numericamente menores que aquelas que possuem sufixos mais curtos garantindo que
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o match do sufixo mais longo ocorra primeiro. A Figura 11 apresenta o fluxograma do
algoritmo.

O procedimento adotado nos primeiros sete passos consiste em utilizar parametros
definidos em um quadro especifico para cada passo (veja anexo A). Cada quadro possui
cinco elementos: (1) ordem de execucao, (2) sufixo original, (3) tamanho minimo da raiz,

(4) sufixo final e (5) excegoes.

O processamento de todos os passos é idéntico, existindo um quadro paramétrico
especifico para cada passo. Cada quadro desses é composto por uma ou mais regras
dispostas uma por linha, que devem ser analisadas em ordem numericamente crescente,

iniciando-se sempre na regra nimero 01.

Inicialmente a palavra em processamento é decomposta em prefixo + sufixo de
forma que o sufixo tenha o mesmo tamanho (em quantidade de letras) que o sufixo constante
na regra sendo analisada para que ambos sejam comparados em semelhanca textual, ou
seja, comparar sufixos significa comparar o trecho final da palavra em processamento com
o trecho constante na regra atualmente em andlise. O sufixo assim obtido é comparado
com o sufixo da regra atual e caso nao sejam idénticos, avangamos para a proxima regra
repetido o processo de decomposicao da palavra conforme descrito aqui. Sendo idénticos,
o inicio da palavra em andlise, desconsiderando o sufixo, serd tratado como prefixo. Veja
na Figura 12.

Apods esta primeira comparacgao, caso os sufixos sejam idénticos, o prefixo ou a
palavra completa (isso dependerd do passo) serdo testados em relagao a lista de excegoes.
Sendo excecao prosseguimos para a proxima regra. Se nao constar na lista de excegoes,
é verificado se o tamanho (em letras) minimo do prefixo é atendido, e em caso positivo,
geramos uma nova palavra a partir do prefixo extraido e do novo sufixo constante na
regra. Caso o tamanho do prefixo nao atinja o minimo exigido pela regra, passamos para

a proxima regra.

O procedimento para a aplicacao de cada regra envolvida em cada passo, conforme
descritos acima, estdao esquematizados no fluxograma da Figura 13. Observe que o banco
de dados representado no fluxograma com o nome “RSLP regras” é composto pelas regras

descritas nos quadros constantes no Anexo A (p. 110).

A seguir, serdao exemplificados os resultados obtidos apods a aplicagdo de cada um

dos passos em determinadas palavras.
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Figura 11 — fluxograma do algoritmo RSLP
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Figura 12 — Obtencao do prefixo e do sufixo
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4.3.1 Passo 01: reducao do plural

O primeiro passo é a reducao do plural, aplicado apenas as palavras terminadas

em “s”. Consiste em reduzir, a partir de uma tabela contendo 11 sufixos (veja no Anexo A,

Quadro 24, p. 110) dos quais a palavra sendo processada sera testada conforme explicado

anteriormente. Exemplos no Quadro 6. (Anexo A, Quadro 24, p. 110)

Quadro 6 — Algoritmo RSLP exemplo de reducédo plural

palavra raiz+sufixo | motivo palavra final
original
bons bo + ns aplicada a regra 01 bom
baloes bal 4 oOes aplicada a regra 02 balao
mais m + ais excegdo a regra 04 (palavra listada como | mais
excegao)
mancais manc + ais aplicada regra 04 mancal
pires pi + res excegao a regra 10 (raiz ndo possui o tama- | pires
pire + s nho minimo); excegdo a regra 11 (palavra
listada como excegao)

Fonte: autor.

4.3.2 Passo 02: reducao do feminino

Este passo é aplicado apenas aquelas palavras cuja terminagao seja a letra “a”.
Todas as palavras que atendam a esse critério terdao seu processamento realizado conforme

explicado anteriormente utilizando-se como parametros o quadro especifico deste passo

(Anexo A, Quadro 25, p. 111). Exemplos no Quadro 7.

Quadro 7 — Algoritmo RSLP exemplo de reducdo plural

palavra raiz+sufixo | motivo palavra final

original

amora am -+ ora excecao a regra 02 amora
(raiz ndo possui o tamanho minimo)

chinesa chin + esa aplicada a regra 05 chinés

galinha gal + inha aplicada regra 04 galinho

minha m + inha excecao a regra 04 minha
(raiz ndo possui o tamanho minimo)

amorosa amor -+ osa aplicada regra 06 aImoroso

prosa pr + osa excecao a regra 06 prosa
(palavra listada como excegao)

Fonte: autor.

4.3.3 Passo 03: reducao adverbial

Este passo possui uma tnica regra: sufixo “mente” com raiz minima de quatro letras

(Anexo A, Quadro 26, p. 111), remogao do sufixo; exceptuando-se a palavra “experimente”.

Exemplos no Quadro 8 a seguir:
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Quadro 8 — Algoritmo RSLP exemplo de reducdo adverbial

palavra raiz+sufixo | motivo palavra final

original

experimente experi + | excecdo a regra 01 experimente
mente (palavra listada como excegao)

loucamente louca + mente | aplicada regra 01 louca

rapidamente | rapid + mente | aplicada regra 01 rapid

Fonte: autor.

4.3.4 Passo 04: reducdo do aumentativo/diminutivo

Este passo esta exemplificado no Anexo A, Quadro 27, p. 112; veja o exemplo no

Quadro 9.

Quadro 9 — Algoritmo RSLP exemplo de reduc¢io do aumentativo e do diminutivo

palavra raiz-+sufixo | motivo palavra final
original
zézinho zé + zinho aplicada a regra 02 7é
queridissimo | querid + | aplicada a regra 03 querid
issimo

moinho mo + inho excecao a regra 10 moinho

(raiz ndo possui o tamanho minimo)
quentinho quent + inho | aplicada a regra 10 quent
caminho cam + inho excecao a regra 10 caminho

(palavra listada como excegao)

Fonte: autor.

4.3.5 Passo 05: reducao de sufixo nominal

O exemplo sobre “redugao de sufixo nominal” estd no Quadro 10 (pardmetros no
Anexo A, Quadro 28, p. 116).

Quadro 10 — Algoritmo RSLP exemplo de redugéo de sufixo nominal

palavra raiz+sufixo | motivo palavra final
original
alimento al 4+ imento excecao a regra 06 (raiz nao possui o ta- | alimento
ali + mento manho minimo); excegao a regra 07 (raiz
nao possui o tamanho minimo)
alfabetizado alfabet + | excecao a regra 10 alfabetizado
izado (palavra listada como excecao)
sonhador sonh 4+ ador | aplicada a regra 17 sonh

Fonte: autor.
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4.3.6 Passo 06: reducdo de sufixo verbal

A “redugao do sufixo verbal” é exemplificada no Quadro 11 (pardmetros no
Anexo A, Quadro 29, p. 119).

Quadro 11 — Algoritmo RSLP exemplo de reducao de sufixo verbal

palavra raiz+sufixo | motivo palavra final

original

festejassem festej + assem | aplicada a regra 13 festej

festejando festej + ando | aplicada regra 27 festej

faroeste faro + este excegao a regra H1 faroeste
(palavra listada como excegao)

Fonte: autor.

4.3.7 Passo 07: remocao de vogal

O passo reponsavel pela “remocao vogal” é exemplificado no Quadro 12 (pardmetros
no Anexo A, Quadro 30, p. 119).

Quadro 12 — Algoritmo RSLP exemplo de remogao de vogal

palavra raiz+sufixo | motivo palavra final
original
contabil conta + bil aplicada a regra 01 contavel
gangue gan + gue excegao a regra (02 gangue
(palavra listada como excegao)
estilingue estilin + gue | aplicada a regra 02 estiling
bebé beb + & excegao a regra 04 bebé
(palavra listada como excegao)
crianga criang + a aplicada a regra 05 criang

Fonte: autor.

4.3.8 Passo 08: remocao das acentuacoes

Neste tltimo passo, toda a acentuacao é removida incluindo: cedilha, acento agudo,

(AP

acento grave, til. Apenas a acentuacgao é removida, nao a letra acentuada; portanto “¢
W7 wx”»

sera substituido por “c”, “a” serd substituido por “a” e assim sucessivamente. Exemplos:

criang = crianc; bebé = bebe; contavel =—> contavel.

4.4 Term frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Esta medida tenta estimar a importancia que um determinado termo possui dentro
de um documento a partir do nimero de vezes que este termo aparece dentro do texto. E

uma medida estatistica de frequéncia relativa e ponderada.

Encontramos o conceito de TF-IDF na obra de Karen Spéarck Jones, que o discute

a partir dos conceitos de exaustividade e especificidade, ponderando que a especificidade é



Secdo 4. Definindo um método de clustering baseado em conceito 78

“uma propriedade semantica do termo de indexacao” (Sparck Jones, 1972, p. 14, tradugao
nossa), sendo a especificidade quem define a capacidade de discriminagao de um termo, se
contrapondo a exaustividade, que é uma propriedade das descri¢coes obtidas a partir do
processo de indexagao, sendo mais exaustiva a indexacao quanto mais termos descritores
forem relacionados. A tese da autora é que “[a especificidade| deve ser interpretada como
uma propriedade estatistica em vez de semantica dos termos de indexacido” (Spérck
Jones, 1972, p. 13, tradugdo nossa), ou seja, a especificidade de um termo é em fungao
da frequéncia de uso deste termo, fundamentando com isso a abordagem estatistica da

extracao de termos.

A férmula para o calculo do IDF de um termo k (Salton; McGill, 1983, p. 63) é

definida na Equagao 4.1 e simplificada na Equacao 4.2, sendo idénticas:

IDF, +1 (4.1)

) n
= 10 _—
&2 Docfreq

log,(n) — logy(Docfreq) + 1 (4.2)

Os pardmetros destas equagoes (4.1 e 4.2) sdo: n é o nimero de documentos totais
que compde o corpus; Docfreq, é o nimero de documentos em que o termo k aparece
pelo menos uma vez. A funcao log, serve para que termos muito raros nao sejam muito
beneficiados pela funcao, obtendo um indice I DF}, muito baixo, proximo de seu valor

minimo que ¢ 1.

A partir da férmula de I DFy, Salton e McGill (1983, p. 63) criaram a funcao
para calculo do peso que cada termo extraido tem para aquele documento, remetendo a
ideia de quao representativo aquele termo é para aquele documento e em relacao a outros

documentos. O peso WEIGHT de um termo k£ em um documento i é definido como:

WEIGHT,, = FREQ + I DF, (4.3)

Na Equagao 4.3, FREQ;x é o Term Frequency (TF) daquele termo k especifica-
mente dentro do documento 7, ou seja, é a contagem do ntimero de ocorréncias do termo £
dentro do documento i. O nome mais popular para W EIGHTj, é Term Frequency Inverse
Document Frequency (TF-IDF).

Utilizando este indice TF IDF, podemos estabelecer um patamar minimo para que
uma palavra extraida seja considerada um termo, por causa de seu poder discriminatoério,

e com isso participar do algoritmo aqui proposto.

L It should be interpreted as a statistical rather than semantic property of index terms.(Spirck Jones,

1972, p. 13)
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4.5 Similaridade entre documentos: Coeficiente de Jaccard

Este coeficiente afere a similaridade terminologica entre os documentos envolvidos,
considerando apenas aqueles que possuem em comum os termos envolvidos, com isso,
quanto mais préximo de zero for este valor, mais semelhantes sao os documentos. O calculo

¢ feito empregando a seguinte férmula (4 1):

b+c
S;i=— 4.4
T a+b+c (4:4)

Os parametros da Equacao 4.4 sdo:

e a = numero de vezes que ambos os termos estao presentes (valor 1)
e b= nimero de vezesem que t; = let; =0

e ¢ = nuimero de vezesem que t;, =0et; =1

Exemplo: calculo do indice de similaridade de Jaccard

I . pera

arana laranja uva

doc; = bpera docy = < banana ; docs = < limao
anand limao ameixra

maca aca

Neste exemplo temos trés documentos (docy, docy, docs) que possuem palavras
em comum entre si e que estao representados graficamente na Figura 14 por meio de
um Diagrama de Venn, bem como por trés outras tabelas. Estas tabelas sintetizam as
trés maneiras de contabilizar os termos presentes, ao considerarmos os documentos aos
pares. Estas maneiras sdo: (a) palavras presentes em ambos os documentos, (b) palavras
presentes unicamente no primeiro documento e (c) palavras presentes unicamente no
segundo documento. Estes sdo os trés parametros que serao utilizados na férmula de

similaridade de Jaccard (Equagao 4.4).

Quadro 13 — matriz de similaridade entre os documentos docl, doc2, doc3

{laranja, pera, banana, li-| doc; docoy docs
mao, uva, ameixa, maga}
Docy ={1,1,1,0,0,0,1} 0 C+D/e+2+1)=| C+3)/242+3) =
3/5 =0.6 5/t~ 0.71
Docs = {1,0,1,1,0,0,0} 0.60 0 C+0/112+4) =
6/7 = 0.86
Docs = {0,1,0,1,1,1,1} 0.71 0.83 0

Fonte: autor.
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Figura 14 — exemplo de similaridade de Jaccard

Fonte: autor.

Apds os calculos, a ordem de semelhanca dos documentos, indo do mais semelhante

para o menos semelhante é: (docy, docy), (docy, docs), (docs, docs).
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4.6 Algoritmo de Clustering: K—Means Clustering

O algoritmo K-Means Clustering ¢ do tipo nao supervisionado, ou seja, nao
necessita de treinamento prévio utilizando um conjunto de dados etiquetados; o tnico
parametro necessario é o quantitativo de agrupamentos desejados ao final da execucao
do algoritmo, denominado parametro k. Uma caracteristica peculiar deste algoritmo é
que ele sempre produzira agrupamentos na quantidade k solicitada independentemente
destes agrupamentos existirem empiricamente, portanto, é necessario cautela ao definir este
unico parametro porque se ele ndo for condizente com a realidade do conjunto de dados,
obteremos agrupamentos incorretos. Existem métodos estatisticos para se determinar esse

valor, um desses métodos que sera utilizado é o chamado Silhouette.

O algoritmo k-means clustering é definido pela Equacao 4.5 proposta por Wu
(2012, p. 7-8):

min > > mdist(z, my) (4.5)

{mr}1<k<K;—) 2eCy

A Equagao 4.5 assume o seguinte: que existe um ® = {x1, ..., z,} sendo o conjunto
de dados que serao agrupados, m, ¢ o peso de x, n;y ¢ o nimero de objetos associados
ao cluster Cy, my = > .o, % é o centroide do cluster Cy; k é o ntimero de clusters
definido pelo usuério; e a fungao distcalcula a distancia entre o objeto x e o centroide

mi, 1 < k < K. (Wu, 2012, p. 7-8)

A aplicagao desta formula (4.5) é feita da seguinte maneira, conforme ilustrado
na Figura 15. Nesta figura é apresentado um exemplo com dois centroides, representados

graficamente por duas estrelas de quatro pontas (poligonos concavos de oito vértices):

A entrada do algoritmo é feita com uma quantidade n de amostras, representadas
como um conjunto de pontos z1,...,x,, onde cada feature f do modelo de dados sera
representada por uma dimensao dentro de um espaco f dimensional. A quantidade de
agrupamentos solicitada é definida por k£ com cada um dos agrupamentos possuindo um

centroide chamado C, portanto existe um conjunto de centroides {CY, ..., Cy}.
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Figura 15 — Exemplo do algoritmo K-Means Clutering

Fonte: autor
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O funcionamento do algoritmo obedece aos seguintes passos:

1. todos os centroides {C1, ..., Cy} serao posicionados randomicamente — Figura 15 (A);

2. uma funcao dist capaz de medir a distancia entre dois pontos no espaco f dimensional
é aplicada entre todos os pontos {x1, ..., z,} versus todos os centroides {C,...,Cy}
com o objetivo de encontrar e atribuir a cada ponto x; o centroide mais préximo a
ele — Figura 15 (B);

3. uma vez obtido o conjunto de pontos pertencente a cada centroid Cy = {x41, zp1, ...}, Co =
{Za2, T2, - -}, o, Ok = {Tak, To, - - -}, cada centroid é deslocado para a posi¢ao mé-
dia de todos os pontos pertencentes aquele centroide — Figura 15 (C); isto é feito

para todos os centroides;
4. o processo é repetido a partir do passo 2 — Figura 15 (D) e Figura 15 (E).

5. a repeticao do passo anterior sera finalizada quando apds iteragoes consecutivas os
pontos nao mudarem de centroide e, consequentemente, os centroides pararem de se
deslocar — Figura 15 (F)

4.6.1 Qualidade do Cluster: método Silhouette

O algoritmo K—Means, discutido na secao 4.6 (pagina 81), exige que o nimero
de agrupamentos desejados seja informado antes de sua utilizagdo, sendo necessario um
método para estimar esse parametro. Um destes métodos é o Silhouette, que permite
aferir a qualidade dos clusters obtidos a partir de um determinado quantitativo de grupos
solicitado ao k-means, bastando aplicar o k—means com diversos quantitativos de grupos e

escolher aquele quantitativo que oferega um melhor indice de coesao e separacao.

O método Silhouette foi proposto por Peter J. Rousseeuw (1987), ele permite medir
dentro de um cluster sua coesao (o quao similares sdo os objetos pertencentes a um mesmo
cluster) e sua separacgao (o quanto objetos diferentes estao associados a clusters diferentes).
Ao final o método fornece um valor na faixa entre -1 e +1, indicando o quao adequado
estd um determinado objeto dentro do cluster que lhe fora atribuido, valores maiores

indicam maior assertividade. O método é fundamentado em trés fun¢des matematicas:
a(i),b(z),s(7).

Qualquer métrica para aferir distancia pode ser utilizada, em nosso caso utilizare-
mos a distancia de Jaccard. Nas férmulas a seguir, a afericdo de distancia é representada

pela fungado d(i, 7), sendo i e j os dois data points cuja distdncia queremos medir.

Inicialmente, é definida a fungao a(7) (Equacao 4.6), que medird a distancia média
entre i e todos os data points pertencentes ao mesmo cluster. Na formula a seguir, |Cy| é
o numero de data points pertencentes ao cluster C;. Esta funcdo mede a coesao do data

point 1 dentro de seu cluster.
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a(i) = |11| > ) (4.6)
JECT,i#j

A seguir, é definida a funcdo b(i) (Equacao 4.7) que medird a dissimilaridade entre
um data point i e algum outro cluster C, calculando a distancia média entre i e todos os
data points pertencentes ao cluster C; (sendo C; # Cf sempre). Como esta fungao utiliza
um operador min, ela retornara o cluster com a menor dissimilaridade média possivel, este

cluster ¢ denominado neighboring cluster.

b(i) = m— > d(i, g) (4.7)

J#£I ]OI| iec,

Por fim, a partir das fung¢oes a(i) e b(z), podemos definir o indice do silhouette

para um determinado data point i (Equacao 4.8).

s(i) =10, se a(i) = b(i) (4.8)

4.7 Regras de Associacao: Algoritmo Apriori

Este algoritmo foi proposto por Agrawal e Srikant em 1994 (Agrawal; Srikant,
1994) como uma solugdo para o problema de descobrir regras de associagao entre itens
de um banco de dados contendo diversas transagoes, ou seja, encontrar elementos cuja

presenca implica na presenca de outros elementos dentro de uma mesma transacao.

Segundo Agrawal e Srikant (1994), o problema pode ser definido formalmente da
seguinte maneira: dado 7 = {iy, ds, ..., %, } como sendo um conjunto de literais chamados
itens, ® sendo um conjunto de transagoes, onde cada transacao 7 ¢ um conjunto de itens,
de maneira que 7 C J e associado a cada transacao existe um identificador tinico chamado
TID; Uma transacao 7 contém X, um conjunto de alguns itens de I, se X C 7. A partir
desta definicdo, temos que uma regra de associagdo é uma implicacao na forma X = Y,
onde X C J,Y CJeXNY =(. Nesta definicao, a regra X = Y tem um suporte s
no conjunto de transagbes © se uma porcentagem s% das transagdes em D contiverem
X UY. A definicao do algoritmo é feita na Figura 16.

O unico parametro informado é percentual minimo de suporte (minsup), que
estabelece o menor quantitativo aceitavel que uma determinada transacao se faz presente
para que ela participe do conjunto resposta da cadeia daquele comprimento e também

seja candidata a formacao da proxima cadeia mais longa.
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Figura 16 — Algoritmo Apriori

Ly = {large, 1 — itemsets};
for (k=2;L, 1 #0;k++) do
Cy = apriorigen(Ly_1); // New candidates
for all transactions T € D do
Cy = subset(Cy,t); // Candidates contained in t
for all candidates ¢ € C; do
c.count + +;
end for
end for
Ly, = {c € Cy|c.count > minsup}
end for
answer = ULy,

Fonte: Agrawal e Srikant (1994).

4.7.1 Exemplo do algoritmo Apriori

Neste exemplo sera utilizado um banco de dados contendo apenas 7 transacoes:

D = {ABCD,ABD, AB, BCD, BC,CD, BD}

Este banco de dados esta representado no Quadro 14; também foi estabelecendo
um suporte minimo de 43%. Durante a execucao do algoritmo, ele efetuara o processamento

da seguinte maneira:

Quadro 14 — Exemplo: Algoritmo Apriori — dataset

A/ B|C|D
#01 o | o | o | o
#02 o | o °
#03 o | o
#04 o | o | o
#05 o | o
#06 o | o
#07 ° °

Fonte: autor.

Incialmente os itens serdao contados individualmente para estabelecer a frequéncia
de participacao de cada item nas transagoes. Aqueles que atingirem o patamar minimo

entrarao no proximo passo. (Quadro 15).

Estabelecido um suporte minimo de 43%, todos os itens serdo testados no proximo
passo, que consiste na combinagao em pares dos itens e contagem da frequéncia dos pares
(Quadro 16).
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Quadro 15 — Exemplo: Algoritmo Apriori — passo 01

item freq. | % | > 43%
A 3t | 43% o
B 6/7 | 86% o
C Al | 57% o
D Sfr | T1% °

Fonte: autor.

Quadro 16 — Exemplo: Algoritmo Apriori — passo 02

item freq. | % | > 43%
AB 3h | 43% | e
AC 7 | 14%

AD 2| 20%

BC 37 | 43%

BD i | 57%

cD 37 | 43%

Fonte: autor.

Apenas os pares que atingiram o indice minimo de suporte serao utilizados no

préximo passo, que consiste em agrupar os itens em 3 elementos (Quadro 17).

Quadro 17 — Exemplo: Algoritmo Apriori — passo 03

item freq. | % | > 43%
ABC 7 | 14%
ABD 27 | 20%
BCD 2 | 29%

Fonte: autor.

Neste passo (Quadro 17), todas as combinagoes nao atingiram o minimo necessario;
neste caso o algoritmo serd encerrado . Observe que ACD nao foi considerado porque o

par AC foi descartado no passo anterior.

Quadro 18 — Exemplo: Algoritmo Apriori — Resultado final

item freq. | %

A 3fr | 43%
B 6/7 | 86%
C 4l | 57%
D Sl | 1%
AB 3fr | 43%
BC 3fr |1 43%
BD 7| 57%
CD 3hr | 43%

Fonte: autor.
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Ap6s a finalizagao do algoritmo (Quadro 18), descobrimos que o par de itens BD

possui uma alta frequéncia de ocorréncia, aparecendo juntos em 57% das transacoes.
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5 Experimentacao

A seguir, faremos a descricdo detalhada de um experimento realizado com o
objetivo de demonstrar a viabilidade da proposta desta pesquisa (indexac¢ao automatica

de documentos textuais por meio de agrupamento conceitual dos textos).

Inicialmente, utilizando-se de uma ferramenta denominada Bard da empresa

Google!, foi gerado seis textos com a as seguintes teméaticas:

o Texto 1: o impacto das mudancas climaticas e a producao de carbono

o Texto 2: o impacto das mudancgas climaticas na economia mundial

o Texto 3: o impacto das mudancas climaticas na fauna e flora do mundo
o Texto 4: o impacto das mudancas climaticas no degelo polar

o Texto 5: o impacto das mudancgas climaticas na vida do ser humano

o Texto 6: o impacto das mudancgas climaticas na computacao

Todos os textos gerados tém como teméatica principal as mudancas climaticas
relacionadas a quatro assuntos distintos: meio-ambiente, economia, ecologia e computacao;
a intengdo ao utilizar uma grande temética comum é trazer um conjunto de palavras
ambiguas que certamente o modelo bag-of-word falharia no processo de desambiguacao e

com isso demonstrar a viabilidade da proposta apresentada neste trabalho.
O passo seguinte foi submeter esses textos ao processo de extracao de palavras
que consiste em:
1. extrair uma palavra do texto, descartando-a caso ela seja uma stopword conforme

lista apresentada no Anexo C;

2. submeter essa palavra ao processo de stemming denominado RSLP, conforme descrito

no trabalho (se¢ao 4.3, pagina 70);

3. agrupar estas palavras radicalizadas e contar sua frequéncia dentro de cada texto,

descartando aquelas com frequéncia inferior a um determinado limiar;

1 “E uma tecnologia experimental com o modelo PaLM2 do Google para a colaboraco entre usuario e a

TA generativa”, sendo o modelo PaLM2 “modelo de linguagem [que] ‘18’ trilhdes de palavras, identifica
padroes que compoem a linguagem humana e aprende com isso”. Ref: <https://bard.google.com/faq>,
acesso em (01.set.23
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Neste experimento foi utilizado como parametro a frequéncia minima de quatro
ocorréncias. Para isso foi desenvolvida uma ferramenta em linha de comando (CLI) em

linguagem de programacao PHP 8 que gera os resultados em um arquivo separado por
virgula (CSV).

A partir desta contagem inicial das palavras extraidas e radicalizadas (veja Apén-
dice A, p. 107) obtemos o Quadro 19. Este conjunto, formado pela palavra radicalizada
mais uma lista contendo uma ou mais palavras extraidas, ¢ denominado neste trabalho
de unidade terminolégica (UT). Este quadro é resultado da importagao do arquivo CSV

gerado no passo anterior dentro de uma planilha MS Excel 365 v2310.

As unidades terminoldgicas juntamente com sua contagem de ocorréncias serao
submetidas inicialmente ao algoritmo de silhouette (subsegao 4.6.1) para determinar o
numero ideal de clusters e posteriormente, este mesmo conjunto de dados sera submetido

ao algoritmo de clustering K—Means (segiao 4.6).

Neste experimento foi utilizada a implementacao padrao do algoritmo silhouette e
k-means disponivel na Linguagem R versdo 4.3.1; o primeiro algoritmo (silhouete) indicou
4 clusters como sendo o valor ideal e o segundo produziu o resultado presente na Figura 17.
Nesta figura fica evidente que os textos 2, 3 e 6 se diferenciam entre si e que os textos 1, 4

e b sdo semelhantes.
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Quadro 19 — Formacao das Unidades Terminolégicas

palavra palavra(s) extraida(s) T | Ty |Ts | Ty | Ts | Ts | X
radicalizada

adapt adaptar, adaptacao o4 (1|1} 10]|T7
atmosf atmosfera 41011 (210]0]7
aument aumento, aumentar 71614133629
carbon carbono 971010 ]0]0[01]09
caus causas, causando 21611231216
cent centers O] 000088
cibern cibernéticos, cibernética O] 0000|515
clima climéticas, climaticos 7T 122|149 |11 8 |71
comput computacao O] 0]0]0|0 4|4
consum consumo, consumidores 110701 |1]4]7
dat data O/ 0[0]0]O0]|8]S8
degel degelo O] 0]0|6/|0|0]|6
desenvolv | desenvolvimento, desenvolvidos,| 0 | 6 | 2 | O | O | O | &

desenvolver
econom economia, econdomicos, economi-| 0 | 8 | 0 | O | O | O | 8
cas

efeit efeito, efeitos 11713122217
efici eficiéncia, eficientes 110701 |1]4]|7
energ energia, energias 210101212 8]|14
especi espécies OO0 |6 20|08
faun fauna 0O,0 ] 7100017
flor flora oo 7,010 0/|7
gel gelo Ojo0jO0o|4,0/,0/|4
glob global, globais 3111233 |4]16
habitat habitat, habitats ojoj4 |2 ,1,0/|7
impact impacto, impactos 315|546 4|27
mar mar, marinho, marinhos 212|106 | 11/]13
mudang mudanca, mudancas 7121116 8 |12 7 |71
muit muitas 0Ooj]0j4]10,0,0/|4
mund mundo O[5 [3]0]0(1]09
natur naturais 1170470, 01]0]5
pais paises 0O(6 0] 1]30]10
perd perda 11471311 2]12
pol polar, polares 11070 8]0]01]09
prejuiz prejuizos O[5 [0]0]0[0]5
reduz reduzir 31214 3|33 |18
set setores 0}/ 4]70]0,0,0/|4
tend tendo, tende, tendem 11411 1]1]9

Fonte: autor.
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Figura 17 — Resultado da aplicacdo do K-Means Cluster

Cluster plot
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Fonte: autor

A partir destes conjuntos de documentos obtidos no passo anterior, apds o
processamento com o algoritmo k-means, temos a seguinte definicdo dos conjuntos:
Cy = {11, 14, T5}; Cy = {Tr}; C3 = {Ts}; Cy = {T3} todas as unidades terminol6gi-
cas que compoem os textos pertencentes a cada conjunto serao analisadas com o algoritmo
apriori com o objetivo de descobrir regras de associagao entre elas, sendo escolhida a(s)

cadeia(s) mais longa(s).

A sele¢ao das UTs que participarao do proximo passo € feita a partir da importancia
estimada de cada uma. Incialmente calculamos a importancia que cada unidade terminolé-
gica possui em cada texto, considerando a métrica TF-IDF. Os valores computados para
TF, Docfreq e IDF de cada UT sao apresentados na Tabela 1 (pagina 100). O calculo foi
realizado empregando a férmula, apresentada por Salton e McGill (1983, p. 63), obtida a
partir da discussao realizada por Sparck Jones (1972) conforme apresentada na secao 4.4

(pagina 77 - Equacao 4.1 e Equacao 4.3) e reproduzidas a seguir:

log,(n) — logy(Docfreqy) + 1 (5.1)

WEIGHTy, = FREQ;;, x IDF}, (5.2)
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Na Equacao 5.1 a variavel n é o nimero total de documentos presentes no corpus;

k ¢ uma das UTs; ¢ ¢ um documento do corpus.

Na Tabela 1, o TF informado foi ajustado pelo tamanho do documento, consistindo
basicamente no quociente entre o nimero de vezes que a UT ocorre no documento pela
quantidade total de UTs do documento. Docfreq é uma medida que considera o nimero de
documentos nos quais a UT aparece pelo menos uma vez. IDF é uma medida logaritmica,
que indica o quao comum (valores baixos) ou incomum (valores altos) a UT ¢ dentro do
corpus documental analisado. Todos os valores calculados na Tabela 1 foram obtidos a
partir de uma planilha MS Excel 2023 v. 2310 preparada com as formulas mencionadas e

preenchida com os dados provenientes dos arquivos CSV obtidos anteriormente.

Obtidos os coeficientes TF e IDF, calculamos o valor composto TF-IDF de cada
UT, bem como o TF-IDF dos UTs que compoem o conjunto C1 (documentos 1, 4 e 5).
O TF-IDF do conjunto C1 de documentos é obtido mediante somatéria dos TF-IDF dos
documentos envolvidos e posteriormente esse valor serd normalizado empregando-se a

férmula min-max scalar (Equagao 5.3):

X — X
X = — """ 5.3
Xmax - Xm'm ( )
A partir destes valores, o TF-IDF obtido e normalizado sera empregado como

critério de selegao para a escolha dos UTs candidatos ao proximo passo (Tabela 2).



Secdo 5. FExperimentacdo

93

Tabela 1 — TF, Docfreq e IDF das Unidades Terminoldgicas

tf

tf

tf

tf tf

tf

UT | (d1) | (6,d2) | (6,d3) | (6,d4) | (6,d5) | (t,d6) | Pocfrea | IDF
adapt | 0.000 | 0.034 | 0.011 | 0.013 | 0.019 | 0.000 | 4 | 1.585
atmost | 0.071 | 0.000 | 0.011 | 0.027 | 0.000 | 0.000 | 3 | 2.000
aument | 0.125 | 0.051 | 0.043 | 0.040 | 0.057 | 0.073 | 6 | 1.000
carbon | 0.161 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 1 | 3.58
caus | 0.036 | 0.051 | 0.022 | 0.040 | 0.019 | 0.024 | 6 | 1.000
cent | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.098 | 1 | 3.58
cibern. | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.061 T 3585
cima | 0.125 | 0.186 | 0.152 | 0.120 | 0.208 | 0.098 | 6 | 1.000
comput | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.040 | 1 | 3.58
consum | 0.018 | 0.000 | 0.000 | 0.013 | 0.019 | 0.040 | 4 | 1.585
dat | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.098 | 1 | 358
degel | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.080 | 0.000 | 0.000 | 1 | 35%
desenvolv | 0.000 | 0.051 | 0.022 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 2 | 2.585
econom | 0.000 | 0.068 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 1 | 3.58
ofeito | 0.018 | 0.059 | 0.033 | 0.027 | 0.088 | 0.024 | 6 | 1.000
ofii | 0.018 | 0.000 | 0.000 | 0.013 | 0.010 | 0.040 | 4 | 1.58
energ | 0.036 | 0.000 | 0.000 | 0.027 | 0.038 | 0.098 | 4 | 158
especi | 0.000 | 0.000 | 0.065 | 0.027 | 0.000 | 0.000 | 2 | 2.5%
faun | 0.000 | 0.000 | 0.076 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 1 | 35%
flor | 0.000 | 0.000 | 0.076 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 1 | 358
gel | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.053 | 0.000 | 0.000 | 1 | 3585
glob | 0.054 | 0.008 | 0.022 | 0.040 | 0.057 | 0.049 | 6 | 1.000
habitat | 0.000 | 0.000 | 0.043 | 0.027 | 0.019 | 0.000 | 3 | 2.000
fmpact | 0.054 | 0.042 | 0.054 | 0.053 | 0.113 | 0.049 | 6 | 1.000
mar | 0.036 | 0.017 | 0.011 | 0.080 | 0.010 | 0.012 | 6 | 1000
mudang | 0.125 | 0.178 | 0.174 | 0.107 | 0226 | 0.085 | 6 | 1.000
muit | 0,000 | 0.000 | 0.043 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 1 | 3.58
mund | 0.000 | 0.042 | 0.033 | 0.000 | 0.000 | 0.012 | 3 | 2.000
matur | 0.018 | 0.000 | 0.043 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 2 | 2.58
pais | 0.000 | 0.051 | 0.000 | 0.013 | 0.057 | 0.000 | 3 | 2.000
perd | 0.018 | 0.034 | 0.011 | 0.040 | 0019 | 0024 | 6 | 1.000
pol | 0.018 | 0.000 | 0.000 | 0.107 | 0.000 | 0.000 | 2 | 2.5%
prejuiz | 0.000 | 0.042 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 1 | 3.58
reduz | 0.054 | 0.017 | 0.043 | 0.040 | 0.057 | 0.087 | 6 | 1.000
set | 0.000 | 0.034 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 1 | 3585
fend | 0.018 | 0.034 | 0.011 | 0.013 | 0019 | 0012 | 6 | 1.000

Fonte: autor
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Com um limiar de 0,3 (valor escolhido experimentalmente) aplicado ao valor

normalizado da somatoéria, foram obtidos para o conjunto C1, as seguintes UTs: atmosf,

aument, carbon, clima, degel, gel, impact, mudang e pol. O resultado é apresentado no

Quadro 20.

Quadro 20 — Unidades Terminolégicas selecionadas (TF-IDF normalizado >= 0,3)

Frequéncia nos textos
Palavra radicalizada | Palavra(s) extraida(s) | T1 | T2 | T3 | T4 | T5 | T6
atmosf atmosfera 4 0 1 2 0 0
aument aumento, aumentar 7 6 4 3 3 6
carbon carbono 9 0 0 0 0 0
clima climéticas, climaticos 7T 1221419 |11 8
degel degelo 0 0 0 6 0 0
gel gelo 0 0 0 4 0 0
impact impacto, impactos 3 5) 5) 4 6 4
mudang mudanca, mudancas 7T 121 (16| 8 [ 12| 7
pol polar, polares 1 0 0 8 0 0

Fonte: autor

As UTs obtidas serao submetidas ao processamento apriori, com o objetivo de

encontrar regras de associa¢ao. O resultado é apresentado no Quadro 21.
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Tabela 2 - TF « IDF das Unidades Terminoldgicas e conjunto C

UT | (t,d1) | (£,d2) | (t,d2) | (£,d2) | (t,d2) | (t,d6) | (,C1) “"(‘,:"C“ll‘;‘x
adapt 0.000 | 0.054 | 0.017 | 0.021 | 0.030 | 0.000 0.051 0.089
atmosf 0.143 | 0.000 | 0.022 | 0.053 | 0.000 | 0.000 0.196 0.341
aument 0.125 | 0.051 | 0.043 | 0.040 | 0.057 | 0.073 | 0.222 0.385
carbon 0.576 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 0.576 1.000
caus 0.036 | 0.061 | 0.022 | 0.040 | 0.019 | 0.024 0.095 0.164
cent 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.350 0.000 0.000
cibern. 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.219 0.000 0.000
clima 0.125 | 0.186 | 0.152 | 0.120 | 0.208 | 0.098 0.453 0.785
comput 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.175 0.000 0.000
consum 0.028 | 0.000 | 0.000 | 0.021 | 0.030 | 0.077 | 0.079 0.138
dat 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.350 0.000 0.000
degel 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.287 | 0.000 | 0.000 0.287 0.498
desenvolv | 0.000 | 0.131 | 0.056 | 0.000 | 0.000 | 0.000 0.000 0.000
econom 0.000 | 0.243 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 0.000 0.000
efeito 0.018 | 0.059 | 0.033 | 0.027 | 0.038 | 0.024 0.082 0.143
efici 0.028 | 0.000 | 0.000 | 0.021 | 0.030 | 0.077 | 0.079 0.138
energ. 0.057 | 0.000 | 0.000 | 0.042 | 0.060 | 0.155 0.159 0.275
especi 0.000 | 0.000 | 0.169 | 0.069 | 0.000 | 0.000 0.069 0.120
faun 0.000 | 0.000 | 0.273 | 0.000 | 0.000 | 0.000 0.000 0.000
flor 0.000 | 0.000 | 0.273 | 0.000 | 0.000 | 0.000 0.000 0.000
gel 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.191 | 0.000 | 0.000 0.191 0.332
glob 0.054 | 0.008 | 0.022 | 0.040 | 0.057 | 0.049 0.150 0.261
habitat 0.000 | 0.000 | 0.087 | 0.053 | 0.038 | 0.000 | 0.091 0.158
impact 0.054 | 0.042 | 0.054 | 0.053 | 0.113 | 0.049 0.220 0.382
mar 0.036 | 0.017 | 0.011 | 0.080 | 0.019 | 0.012 0.135 0.234
mudang 0.125 | 0.178 | 0.174 | 0.107 | 0.226 | 0.085 0.458 0.795
muit 0.000 | 0.000 | 0.156 | 0.000 | 0.000 | 0.000 0.000 0.000
mund 0.000 | 0.085 | 0.065 | 0.000 | 0.000 | 0.024 0.000 0.000
natur 0.046 | 0.000 | 0.112 | 0.000 | 0.000 | 0.000 0.046 0.080
pais 0.000 | 0.102 | 0.000 | 0.027 | 0.113 | 0.000 | 0.140 0.243
perd 0.018 | 0.034 | 0.011 | 0.040 | 0.019 | 0.024 0.077 0.133
pol 0.046 | 0.000 | 0.000 | 0.276 | 0.000 | 0.000 0.322 0.559
prejuizo | 0.000 | 0.152 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 0.000 0.000
reduz 0.054 | 0.017 | 0.043 | 0.040 | 0.057 | 0.037 0.150 0.261
set 0.000 | 0.122 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 0.000 0.000
tend 0.018 | 0.034 | 0.011 | 0.013 | 0.019 | 0.012 0.050 0.087

Fonte: autor
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Quadro 21 — Processamento Apriori

Ty = {atmosf, aument, carbon, clima, impact, mudang, pol }
Cy = { Ty = {atmosf, aument, clima, degel, gel, impact, mudang, pol }

Ts = {aument, clima, impact, mudang}

{aument }

{clima }

{impact }

{mudang}

{aument, clima}
{aument,impact}
{aument,mudang}
apriori(Cy, 3) = < {clima,impact}
{clima,mudang}
{impact,mudang}
{aument,clima,impact}
{aument,clima,mudan¢}
{aument,impact,mudang}

{clima,impact,mudang¢}

{aument, clima,impact,mudang}

max comprimento(apriori(Cy, 3)) = {aument, clima,impact,mudang}

Fonte: autor

A partir desta resposta concluimos que a unidade conceitual UC; é composta pelas
unidades terminoldgicas: aument, clima, impact, mudanga. Este resultado é apresentado
no Quadro 22.

Quadro 22 — Unidade Conceitual

palavra palavra(s) extraida(s)
radicalizada

aument aumento, aumentar
clima climaticas, climaticos
impact impacto, impactos
mudang mudanca, mudancas

Fonte: autor
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Neste exemplo desenvolvido, como foi utilizado um conjunto pequeno de textos,
os outros conjuntos obtidos contém apenas um unico texto, por isso nao sera possivel

rotuléa-los aqui.

O objetivo desta se¢ao foi ilustrar como seria a aplicacao pratica do procedimento
proposto neste trabalho para a obtencao das Unidades Conceituais a partir das palavras
contidas nos textos do corpus documental. A indexagao automatica pode ser feita a partir
destas Unidades Conceituais obtidas, utilizando técnicas tradicionais, como o modelo
vetorial, discutido no trabalho Recuperacao de Informacao Baseada em Ontologia: Uma

proposta utilizando o Modelo Vetorial (Janaite Neto, 2018).

Mesmo realizando esse experimento com um conjunto reduzido de textos curtos
obtivemos o resultado esperado, demonstrando a viabilidade do método proposto. Para
uma aplicacdo em maior escala, é necessario que seja feita uma implementacao completa

do algoritmo proposto, automatizando o fluxo dos dados entre cada passo.
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6 Conclusoes

O processo de Recuperacao de Informagao textual ocorre por meio da comparagao
entre a representacao da necessidade de informagao do usuario e as representagoes dos
documentos do acervo. Sera a semelhanca entre ambas as representacoes que determinara a

probabilidade de um documento satisfazer ou nao a necessidade de informagao do usuario.

A qualidade do processo de recuperacgao é fortemente dependente da maneira como
os documentos e as necessidade sao representados bem como a forma como a semelhanca
sera aferida. Um grande problema enfrentado quando se tenta representar documentos
textuais é que a linguagem escrita representa os conceitos por meio dos termos, e estes
termos sao por diversas vezes ambiguos, necessitando de um contexto fornecido pelo
conjunto de termos para resolver essa ambiguidade e tragar uma relacao tinica entre o

termo delimitado por aquele contexto e o conceito.

Os algoritmos de clustering fornecem uma possibilidade bem interessante de
organizar o conteudo para posterior recuperacao. E vidvel extrair conceitos a partir das
relagoes existentes dentro de todos os textos envolvidos, sendo dispensavel o uso de sistemas
conceituais externos. Essas relacoes entre a palavras dentro dos textos sao extraidas por
meio de algoritmos especializados em extragao de regras de associacao que conseguem
obter as relagoes de implicacao entre palavras que remetem indiretamente aos conceitos
discutidos. Ao dispensar o uso de uma base conceitual externa, a proposta se torna

extremamente flexivel e adaptavel aos mais diversos tipos de contetdo.

O presente método também permite recuperacao de informacao por browsing, ou
seja, por navegacao nos emaranhados conceituais fazendo o denominado Visual Information

Retrieval.

Toda a cadeia de transformagao proposta neste trabalho, na qual as palavras sao
transformadas em termos e estes em conceitos, pode ser vista como uma transformacao
de texto em dados. Ao reduzirmos um termo a um conceito estamos trabalhando com
dados, portanto, apos as devidas transformacoes, esses dados serdao processados utilizando
técnicas e algoritmos convencionais, neste caso, estamos operando com clustering de dados;
nada impede que outros algoritmos de data mining e machine learning sejam utilizados.
Em sintese: quando o termo é reduzido a um conceito estamos transformando o

termo em dados.

6.1 Contribuicoes

Este trabalho traz as seguintes contribui¢oes de pesquisa:
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« Novos modelos de representagao de texto que usam conceitos em vez de palavras;
o Método de transformacao de texto em dados significativos para processamento;

o Ao representar os textos por meio dos conceitos discutidos nos préprios textos,
vislumbramos a possibilidade de agrupar conceitualmente os documentos e com isso
permitir a implementacao de novos paradigmas de recuperacao do tipo browsing,
trazendo a possibilidade de novas formas de elaboragao da query bem como de

visualizacao dos resultados obtidos a partir da ideia de clustering.

6.2 Trabalhos futuros

Como sugestao de trabalhos futuros, uma questao que nao foi explorada sao as
palavras compostas sem hifen. Esses casos sdo complexos, um exemplo seria a composi¢ao
“nao governamental”, neste caso existe um agrupamento de conceitos definido de maneira

nao muito detalhada a partir da negagao de outro conceito.

Uma outra situacao nao discutida sdo os sindnimos usados esporadicamente. Caso
exista uma distribui¢do uniforme dos sinénimos entre os textos, inevitavelmente eles serao
detectados como implicacao e formarao cadeias semelhante que serdao agrupadas em um
Unico conceito; o problema esta nos sinénimos utilizados de maneira excepcional, em um
ou outro texto, nestes casos precisariam de um tratamento especifico, pois se utilizados
desta forma eles serao estatisticamente irrelevantes e por isso nao serao detectados pelos

algoritmos propostos.

Outra questao sao as anaforas e outras figuras de linguagem. A técnica de andlise
de frequéncia e ocorréncia de palavras nao consegue lidar com figuras de linguagem. A
busca de uma solugao passaria por técnicas e métodos de Processamento de Linguagem

Natural (PLN), algo que devido ao recorte adotado neste trabalho nao foi abordado.

Percebemos que, como toda proposta, o presente trabalho precisou de um recorte
tematico e de um escopo bem delimitado, deixando de discutir varios problemas correlatos.
Um grande obstaculo para a indexagao automatica esta situado na linguagem escrita,
que é extremamente flexivel e adaptavel, sendo muito dificil trata-la como um artefato
matematico processavel por computadores, todas as tentativas buscam representar a
linguagem para manusea-la e como ocorre com toda representacao, o resultado serd uma
simplificacdo do objeto original. A qualidade da indexac¢do automatica e, consequente-
mente, da recuperacao da informagcao estao diretamente atreladas a melhores maneiras
de lidar computacionalmente com essas representacoes dos textos. A proposta elaborada
neste trabalho, quando testada em um protétipo, se mostrou promissora abrindo novas

possibilidades.
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APENDICE A - Contagem de palavras radicalizadas

O Quadro 23 contém o resultado do algoritmo Removedor de Sufixos da Lingua
Portuguesa (RSLP)! aplicado a todas as palavras dos textos constantes no Anexo B
(exceptuando-se aquelas consideradas stopwords listadas no Anexo C). Também foi estabe-
lecido um limite minimo de 4 ocorréncias para que uma determinada palavra radicalizada

apareca nos quadros mencionados.

Quadro 23 — palavras radicalizadas e contagem de frequéncia

arquivo | palavra radicalizada | frequéncia
Textol carbon 9
Textol mudang 7
Textol clima 7
Textol aument 7
Textol atmosf 4
Texto2 clima 22
Texto2 mudang 21
Texto?2 econom 8
Texto2 efeit 7
Texto2 aument 6
Texto2 caus 6
Texto2 pais 6
Texto2 desenvolv 6
Texto?2 impact 5)
Texto2 mund 5
Texto?2 prejuiz )
Texto2 tend 4
Texto2 perd 4
Texto2 set 4
Texto2 adapt 4
Texto3 mudang 16
Texto3 clima 14
Textod faun 7
Texto3 flor 7
Texto3 especi 6
Texto3 impact )

L secdo 4.3
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Quadro 23 — palavras radicalizadas e contagem de frequéncia (continuagéo ... )

arquivo | palavra radicalizada | frequéncia
Textod Aumente 4
Texto3 Habitat 4
Texto3 Muit 4
Texto3 natur 4
Texto3 reduz 4
Textod clima 9
Textod mudang 8
Texto4d pol 8
Textod degel 6
Textod mar 6
Texto4 impact 4
Textod gel 4
Textob mudang 12
Textod clima 11
Textod impact 6
Textob clima 8
Texto6 energ 8
Textob dat 8
Textob cent 8
Textob mudang 7
Texto6 aument 6
Textob ciberne 5
Texto6 impact 4
Textob comput 4
Textob glob 4
Textob consum 4
Textob efici 4

Fonte: autor
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ANEXO A - Parametros do Algoritmo Removedor de
Sufixos da Lingua Portuguesa (RSLP)

Seguem abaixo os quadros utilizados para controle e parametrizacao das trans-
formacoes realizadas pelo algoritmo de stemming RSLP. Todos os dados constantes nos
quadros abaixo foram obtidos a partir dos anexos de A Stemming Algorithm for the
Portuguese Language (Orengo; Huck, 2001) e Stemming para a lingua portuguesa: estudo,
andlise e melhoria do algoritmo RSLP(Coeclho, 2007).

Quadro 24 — Redugdo Plural

Algoritmo RSLP: Reducao Plural
ordem sufixo | tamanho | sufixo excecgoes
execucgao | original | minimo | final
da raiz

01 ns 1 m

02 oes 3 a0

03 aes 1 a0 maes

04 ais 1 al cais, mais

05 éis 2 el

06 eis 2 el

07 ois 2 ol

08 is 2 il lapis, cais, mais, cricis, biquinis,
pois, depois, dois, leis

09 les 3 1

10 res 3 T

11 S 2 alids, pires, lapis, cais, mais, mas,
menos, férias, fezes, pésames, cri-
cis, gas, atras, moisés, através, con-
vés, és, pais, apos, ambas, ambos,
messias

Fonte: autor.
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Quadro 25 — Redugdo do Feminino

Algoritmo RSLP: Reducao do Feminino

ordem sufixo | tamanho | sufixo excecgoes
execugao | original | minimo | final
da raiz

01 ona 3 ao abandona, lona, iona, cortisona,
mondtona, maratona, acetona, de-
tona, carona

02 ora 3 or

03 na no carona, abandona, lona, iona, cor-
tisona, mondtona, maratona, ace-
tona, detona, guiana, campana,
grana, caravana, banana, paisana

04 inha inho rainha, linha, minha

05 esa 3 és mesa, obesa, princesa, turquesa,
ilesa, pesa, presa

06 osa 3 080 mucosa, prosa

07 iaca 3 iaco

08 ica 3 ico dica

09 ada 2 ado pitada

10 ida 3 ido vida

11 ida 3 ido recaida, saida, duvida

12 ima 3 imo vitima

13 iva 3 ivo saliva, oliva

14 eira 3 eiro beira, cadeira, frigideira, bandeira,
feira, capoeira, barreira, fronteira,
besteira, poeira

15 a 2 ao amanha, arapua, fa, diva

Fonte: autor.
Quadro 26 — Redugdo Adverbial
Algoritmo RSLP: Reducao Adverbial
ordem sufixo | tamanho | sufixo excecgoes
execucgao | original | minimo | final
da raiz
01 mente 4 experimente

Fonte: autor.
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Quadro 27 — Redu¢do Aumentativo/Diminutivo

Algoritmo RSLP: Redugao Aumentativo/Diminutivo
ordem sufixo | tamanho | sufixo excecgoes
execugao | original | minimo | final
da raiz

01 dissimo | 5

02 abilissimg 5

03 issimo 3

04 ésimo 3

05 érrimo 4

06 zinho 2

07 quinho | 4

08 uinho 4

09 adinho 3

10 inho 3 caminho, cominho

11 alhao 4

12 uca 4

13 aco 4 antebraco

14 aca 4

15 adao 4

16 idao 4

17 azio 3 topazio

18 arraz 4

19 Zarrao 3

20 arrao 4

21 arra 3

22 720 2 coalizao

23 ao 3 camarao, chimarrao, cancao, cora-
¢ao, embriao, grotao, glutao, fic-
¢ao, fogao, feicao, furacao, gamao,
lampiao, ledo, macacao, nagao, or-
fao, orgado, patrao, portao, qui-
nhdo, rincao, tracdo, falcao, es-
pido, mamao, folido, cordao, apti-
dao, campeao, colchao, limao, lei-
lao, meldo, barao, milhao, bilhao,
fusdo, cristao, ilusao, capitao, es-
tacao, senao

Fonte: autor.
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Quadro 28 — Reducgdo do Sufixo Nominal

Algoritmo RSLP: Reducao do Sufixo Nominal

ordem sufixo | tamanho | sufixo excecgoes
execugao | original | minimo | final
da raiz

01 encialista| 4

02 alista )

03 agem 3 coragem, chantagem, vantagem,
carruagem

04 iamento

05 amento | 3 firmamento, fundamento, departa-
mento

06 imento | 3

07 mento 6 firmamento, elemento, comple-
mento, instrumento, departa-
mento

08 alizado | 4

09 atizado | 4

10 tizado 4 Alfabetizado

11 izado ) organizado, pulverizado

12 ativo 4 pejorativo, relativo

13 tivo 4 relativo

14 ivo 4 passivo, possessivo, pejorativo, po-
sitivo

15 ado grado

16 ido candido, consolido, rapido, decido,
timido, duvido, marido

17 ador 3

18 edor 3

19 idor 4 ouvidor

20 dor 4 ouvidor

21 sor 4 assessor

22 atoria )

23 tor 3 benfeitor, leitor, editor, pastor,
produtor, promotor, consultor

24 or 2 motor, melhor, redor, rigor, sensor,
tambor, tumor, assessor, benfeitor,
pastor, terior, favor, autor

25 abilidade | 5
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Quadro 28 — Redugao do Sufixo Nominal (continuagdo ... )

Algoritmo RSLP: Reducao do Sufixo Nominal
ordem sufixo | tamanho | sufixo excecgoes
execugao | original | minimo | final
da raiz

26 icionista | 4

27 cionista | 5

28 ionista 5)

29 ionar )

30 ional 4

31 éncia 3

32 ancia 4 ambulancia

33 edouro | 3

34 queiro 3 c

35 adeiro 4 desfiladeiro

36 eiro 3 desfiladeiro, pioneiro, mosteiro

37 u0S0 3

38 0S0 3 precioso

39 alizag )

40 atizag )

41 tizag 5)

42 izag 5) organizag

43 ag 3 equag, relac

44 i¢ 3 eleicao

45 ario 3 voluntario, salario, aniversario,
diario, lionario, armério

46 atorio

47 rio 5) voluntario, salario, aniversario,
diario, compulsério, lionario, pro-
prio, stério, armario

48 ério 6

49 és 4

50 eza 3

51 ez 4

52 €sco 4

53 ante 2 gigante, elefante, adiante, pos-
sante, instante, restaurante

54 astico 4 eclesidstico

5} alistico | 3
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Quadro 28 — Redugao do Sufixo Nominal (continuagdo ... )

Algoritmo RSLP: Reducao do Sufixo Nominal
ordem sufixo | tamanho | sufixo excecgoes
execugao | original | minimo | final
da raiz

56 autico 4

o7 éutico 4

58 tico 3 politico, eclesiastico, diagnostico,
pratico, doméstico, diagndstico,
idéntico, alopatico, artistico, au-
téntico, eclético, critico, critico

59 ico 4 tico, publico, explico

60 ividade | 5

61 idade 4 autoridade, comunidade

62 oria 4 categoria

63 encial 5)

64 ista 4

65 auta 5

66 quice 4 c

67 ice 4 cumplice

68 iaco 3

69 ente 4 freqiiente, alimente, acrescente,
permanente, oriente, aparente

70 ense )

71 inal 3

72 ano 4

73 avel 2 afavel, razoavel, potavel, vulnera-
vel

74 ivel 3 possivel

75 vel 5 possivel, vulneravel, soltvel

76 bil 3 vel

7 ura 4 imatura, acupuntura, costura

78 ural 4

79 ual 3 bissexual, virtual, visual, pontual

80 ial 3

81 al 4 afinal, animal, estatal, bissexual,
desleal, fiscal, formal, pessoal, libe-
ral, postal, virtual, visual, pontual,
sideral, sucursal
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Quadro 28 — Redugao do Sufixo Nominal (continuagdo ... )

Algoritmo RSLP: Reducao do Sufixo Nominal

ordem sufixo | tamanho | sufixo excecgoes
execugao | original | minimo | final
da raiz
82 alismo 4
83 ivismo 4
84 ismo 3 cinismo
Fonte: autor.
Quadro 29 — Redugao Sufixo Verbal
Algoritmo RSLP: Reducao Sufixo Verbal
ordem sufixo | tamanho | sufixo excecgoes
execucgao | original | minimo | final
da raiz
01 arfamo | 2
02 assemo | 2
03 erfamo | 2
04 éssemo | 2
05 irfamo 3
06 issemo 3
07 aramo 2
08 arei 2
09 aremo 2
10 ariam 2
11 ariei 2
12 assei 2
13 assem 2
14 avamo 2
15 éramo 3
16 eremo 3
17 eriam 3
18 eriei 3
19 éssei 3
20 essem 3
21 iramo 3
22 iremo 3
23 iriam 3




ANEXO A. Parametros do Algoritmo Removedor de Sufizos da Lingua Portuguesa (RSLP) 117

Quadro 29 — Redugdo Sufixo Verbal (continuagéo ...)

Algoritmo RSLP: Redugao Sufixo Verbal
ordem sufixo | tamanho | sufixo excecgoes
execugao | original | minimo | final

da raiz

24 irfei 3

25 issei 3

26 issem 3

27 ando 2

28 endo 3

29 indo 3

30 ondo 3

31 aram 2

32 arao 2

33 arde 2

34 arei 2

35 arem 2

36 aria 2

37 armo 2

38 asse 2

39 aste 2

40 avam 2 agravam
41 avei 2

42 eram 3

43 erao 3

44 erde 3

45 erei 3

46 érei 3

47 erem 3

48 eria 3

49 ermo 3

50 esse 3

51 este 3 faroeste, agreste
52 iamo 3

53 iram 3

54 iram 3

5} irao 2

26 irde 2

o7 irei 3 admirei
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Quadro 29 — Redugdo Sufixo Verbal (continuagéo ...)

Algoritmo RSLP: Redugao Sufixo Verbal
ordem sufixo | tamanho | sufixo excecgoes
execugao | original | minimo | final
da raiz

58 irem 3 adquirem

59 iria 3

60 irmo 3

61 isse 3

62 iste 4

63 iava 4 ampliava

64 amo 2

65 iona 3

66 ara 2 arara, prepara

67 ara 2 alvara

68 are 2 prepare

69 ava 2 agrava

70 emo 2

71 era 3 acelera, espera

72 era 3

73 ere 3 espere

74 iam 3 enflam, ampliam, elogiam, en-
saiam

75 iei

76 imo reprimo, intimo, intimo, nimo,
queimo, ximo

7 ira 3 fronteira, satira

78 ido 3

79 ird 0

80 tizar 4 alfabetizar

81 izar ) organizar

82 itar 5) acreditar, explicitar, estreitar

83 ire 3 adquire

84 01mo 3

85 ai 2

86 am 2

87 ear 4 alardear, nuclear

88 ar 2 azar, bazar, patamar

89 uei 3
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Quadro 29 — Redugao Sufixo Verbal (continuagéo ... )

Algoritmo RSLP: Reducao Sufixo Verbal
ordem sufixo | tamanho | sufixo excecgoes
execugao | original | minimo | final

da raiz
90 uia 5 u
91 ei 3
92 guem 3 g
93 em 2 alem, virgem
94 er 2 éter, pier
95 eu 3 chapeu
96 ia 3 estoria, fatia, acia, praia, elogia,
mania, labia, aprecia, policia, ar-
redia, cheia, asia
97 ir freir
98 iu
99 eou
Fonte: autor.
Quadro 30 — Remocao de Vogal

Algoritmo RSLP: Remocao de Vogal
ordem sufixo | tamanho | sufixo excecgoes
execugao | original | minimo | final

da raiz

01 bil 2 vel
02 gue 2 g gangue, jegue
03 a 3
04 é 3 bebé
05 a 3 asia
06 e 3
07 0 3 ao

Fonte: autor.
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ANEXO B - Textos utilizados no experimento

Todos os textos abaixo foram produzidos por uma ferramenta de inteligéncia

artificial denominada Bard!.

Texto 1 — O impacto das mudancas climaticas e a producao de carbono

As mudancas climéticas sdo um dos maiores desafios que a humanidade enfrenta
hoje. O aumento das temperaturas globais, o aumento do nivel do mar e as mudancas nos

padrdes de precipitagdo estdo tendo um impacto significativo no planeta.

Uma das principais causas das mudancgas climéticas é a produgao de carbono. O
carbono é um elemento quimico que esta presente em todos os seres vivos. Quando os
seres vivos morrem, seu corpo se decompoe e libera carbono na atmosfera. No entanto, a
atividade humana também esta liberando grandes quantidades de carbono na atmosfera.
Isso ocorre principalmente devido a queima de combustiveis fosseis, como o carvao, o

petrdleo e o gas natural.

A queima de combustiveis fosseis libera diéxido de carbono (CO2) na atmosfera.
O CO2 é um gas de efeito estufa, o que significa que ele retém o calor do sol na atmosfera.

Isso faz com que a temperatura global aumente.

O aumento das temperaturas globais esta causando uma série de problemas, como:

o Inundacoes, secas e outros eventos climaticos extremos
e Derretimento das calotas polares e aumento do nivel do mar
o Alteracoes nos padroes de precipitacao
o Perda de biodiversidade
o Aumento do risco de doengas
« Conflitos e instabilidade politica
O aumento da produgao de carbono é um dos principais desafios que a humanidade

enfrenta hoje. E necessario reduzir as emissoes de carbono para mitigar os impactos das

mudancas climaticas.

H& uma série de coisas que podem ser feitas para reduzir as emissoes de carbono,

CcOomao:

1 MANYIKA, James. An overview of Bard: an early experiment with generative ai. [S.1.], s.d. 9 p.
Disponivel em: <https://ai.google/static/documents/google-about-bard.pdf>. Acesso em: out. 2023.
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« Investir em energias renovaveis, como a energia solar e a edlica
o Melhorar a eficiéncia energética dos edificios e dos veiculos

o Reduzir o consumo de carne

o Plantar arvores

o Apoiar organizacoes que trabalham para combater as mudancgas climaticas

Todos nos temos um papel a desempenhar na luta contra as mudancgas climaticas.

Ao tomarmos pequenas acoes no nosso dia a dia, podemos fazer a diferenca.

Texto 2 — O impacto das mudancas climaticas na economia mundial

As mudancgas climaticas ja estdao tendo um impacto significativo na economia
mundial e esse impacto s6 tende a aumentar no futuro. Os efeitos das mudangas climaticas
ja estao sendo sentidos em todo o mundo, em forma de eventos climaticos extremos,
aumento do nivel do mar, mudancas na produtividade agricola e perda de biodiversidade.
Esses efeitos estao causando prejuizos econdmicos em uma ampla gama de setores, incluindo

agricultura, turismo, seguros e infraestrutura.

Um estudo do Painel Intergovernamental sobre Mudangas Climaticas (IPCC)
estima que as mudancas climéticas ja estao causando perdas economicas globais de até
US$ 500 bilhoes por ano. Esse valor é esperado para aumentar para US$ 2 trilhoes por

ano até 2050, se nada for feito para mitigar as mudangas climaticas.

Os palses em desenvolvimento sdo os mais vulneraveis aos efeitos das mudancas
climaticas. Isso ocorre porque eles tém menos recursos para se adaptar aos efeitos das
mudancas climéticas e sao mais dependentes de setores que sao vulneraveis as mudancas

climaticas, como agricultura e turismo.

Os paises desenvolvidos também estao sendo afetados pelas mudancas climéaticas,
mas em menor grau do que os paises em desenvolvimento. Isso ocorre porque os paises
desenvolvidos tém mais recursos para se adaptar as mudancgas climaticas e sdo menos

dependentes de setores que sao vulneraveis as mudancas climaticas.

As mudangas climéticas sdao uma ameaca significativa a economia mundial. Se
nada for feito para mitigar as mudancas climaticas, os prejuizos econémicos s6 tendem a
aumentar no futuro. Os paises precisam trabalhar juntos para reduzir as emissdes de gases

de efeito estufa e desenvolver estratégias de adaptacdo as mudancas climaticas.

Aqui estao alguns exemplos especificos do impacto das mudancas climaticas na

economia mundial:
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Eventos climaticos extremos, como furacoes, tempestades e secas, estao causando

prejuizos bilhdes de ddlares em danos a propriedade e infraestrutura.

O aumento do nivel do mar estd inundando areas costeiras, causando prejuizos a

agricultura, turismo e pesca.

As mudancas climaticas estao afetando a produtividade agricola, levando a uma

reducao na produgao de alimentos.

As mudancas climéticas estao causando a perda de biodiversidade, o que esté levando

ao colapso de ecossistemas e perda de empregos.

Os efeitos das mudancas climéticas estao causando prejuizos econdmicos em uma

ampla gama de setores e esse impacto s6 tende a aumentar no futuro. Os paises precisam

trabalhar juntos para reduzir as emissoes de gases de efeito estufa e desenvolver estratégias

de adaptacao as mudancas climaticas.

Texto 3 — O impacto das mudancas climaticas na fauna e flora do mundo

As mudancas climaticas estdo tendo um impacto significativo na fauna e flora do

mundo. O aumento da temperatura global, o aumento do nivel do mar e as mudancas nos

padroes de precipitacao estao levando a perda de habitat, a diminuicao da biodiversidade

e ao aumento das doencas.

Algumas das principais consequéncias das mudangas climaticas para a fauna e

flora incluem:

Extingao de espécies: muitas espécies nao conseguem se adaptar as mudancas cli-
maticas e estao entrando em extingao. Um estudo da Unido Internacional para a
Conservagao da Natureza (IUCN) estima que 1 milhdo de espécies estdo ameagadas

de extincao, e muitas delas estao sendo ameagadas pelas mudancas climéaticas.

Mudancas nos habitos alimentares e reprodutivos: as mudancas climéticas estao
forcando muitas espécies a mudar seus habitos alimentares e reprodutivos. Por
exemplo, algumas espécies de aves estao migrando para latitudes mais altas para

encontrar alimentos, e outras estao se reproduzindo mais cedo no ano.

Doencas: as mudancas climaticas estao facilitando a propagacao de doencas entre
as plantas e os animais. Por exemplo, o fungo que causa a ferrugem da soja estd se

espalhando para novas areas devido ao aumento da temperatura global.

As mudancas climaticas sao uma ameaca significativa para a fauna e flora do mundo.

Se nada for feito para mitigar as mudancas climaticas, o impacto sobre a biodiversidade

sera devastador.
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Aqui estao algumas ac¢oes que podem ser tomadas para reduzir o impacto das

mudancas climaticas na fauna e flora:

e Reduzir as emissoes de gases de efeito estufa: a principal causa das mudancas
climaticas é a queima de combustiveis fésseis, que liberam gases de efeito estufa
na atmosfera. Reduzir as emissoes de gases de efeito estufa é a melhor maneira de

mitigar as mudancas climaticas.

» Proteger os habitats naturais: os habitats naturais sao importantes para a sobrevi-
véncia de muitas espécies. Proteger os habitats naturais é fundamental para reduzir

o impacto das mudancas climaticas na fauna e flora.

o Investir em pesquisa e desenvolvimento: é importante investir em pesquisa e de-
senvolvimento para encontrar novas maneiras de mitigar as mudancas climaticas e

proteger a fauna e flora.

Texto 4 — O impacto das mudancas climaticas no degelo polar

As mudancas climéticas estao tendo um impacto significativo no degelo polar. O
aumento da temperatura global esta fazendo com que as calotas polares e o gelo marinho
derretam em um ritmo acelerado. Isso estda causando uma série de problemas, incluindo o
aumento do nivel do mar, a mudanca dos padroes climaticos e a perda de habitat para

animais e plantas.

O aumento do nivel do mar é uma das consequéncias mais preocupantes do degelo
polar. Quando o gelo derrete, ele libera dgua na atmosfera, que faz com que o nivel do
mar suba. Isso esta causando inundagoes em areas costeiras, acimulo de sal no solo e a

destruicao de ecossistemas marinhos.

A mudanca dos padroes climaticos é outra consequéncia do degelo polar. Quando o
gelo derrete, ele deixa a superficie mais exposta a luz solar. Isso esta causando o aquecimento
dos oceanos e da atmosfera, que esta levando a uma série de eventos climaticos extremos,

como ondas de calor, secas, furacoes e tufoes.

A perda de habitat para animais e plantas é outra consequéncia do degelo polar.
As calotas polares e o gelo marinho sdo o lar de uma grande variedade de espécies, que
estao sendo forcadas a se adaptar ou a migrar para outras areas. Isso esta levando a perda

de biodiversidade e a exting¢ao de espécies.

O degelo polar ¢ um problema global que exige uma resposta global. Os paises
precisam trabalhar juntos para reduzir as emissoes de gases de efeito estufa e para mitigar

os impactos das mudancas climaticas.

Aqui estao algumas acgoes que podem ser tomadas para reduzir as emissoes de

gases de efeito estufa e para mitigar os impactos das mudangas climaticas:
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« Investir em energias renovaveis, como a energia solar e a edlica.
o Melhorar a eficiéncia energética dos edificios e dos veiculos.

o Reduzir o consumo de carne.

o Plantar arvores.

o Apoiar organizacoes que trabalham para combater as mudancas climéticas.

Todos nos temos um papel a desempenhar na luta contra as mudancgas climaticas.

Ao tomarmos pequenas acoes no nosso dia a dia, podemos fazer a diferenca.

Texto 5 — O impacto das mudancas climaticas na vida do ser humano

As mudancas climaticas estao tendo um impacto significativo na vida do ser
humano. O aumento da temperatura global, o aumento do nivel do mar e as mudancas

nos padroes de precipitagao estao causando uma série de problemas, incluindo:

« Inundacoes, secas e outras eventos climaticos extremos
o Perda de habitat para animais e plantas

o Aumento da incidéncia de doengas

o Alteracoes na produgao agricola e pecuaria

o Migracgao forcada de pessoas

« Conflitos e instabilidade politica

Os impactos das mudangas climéticas sao sentidos de forma mais aguda em paises
pobres e vulneraveis. Esses paises tém menos recursos para se adaptar as mudancas

climaticas e estao mais expostos aos riscos.

As mudangas climaticas sao um problema global que exige uma resposta global.
Os paises precisam trabalhar juntos para reduzir as emissoes de gases de efeito estufa e
para mitigar os impactos das mudancas climaticas.

Aqui estao algumas acgoes que podem ser tomadas para reduzir as emissoes de

gases de efeito estufa e para mitigar os impactos das mudangas climaticas:

» Investir em energias renovaveis, como a energia solar e a edlica.

o Melhorar a eficiéncia energética dos edificios e dos veiculos.
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e Reduzir o consumo de carne.
o Plantar arvores.

o Apoiar organizacoes que trabalham para combater as mudancas climaticas.

Todos nos temos um papel a desempenhar na luta contra as mudancas climaticas.

Ao tomarmos pequenas agoes no nosso dia a dia, podemos fazer a diferenca.

Além das acoes mencionadas acima, é importante também conscientizar a popula-
¢ao sobre as mudancas climaticas e seus impactos na vida do ser humano. A educacao
ambiental é uma ferramenta essencial para a mudanca de comportamento e para a cons-

trucao de um futuro mais sustentavel.

Texto 6 — O impacto das mudancas climaticas na computacao

As mudancas climaticas estao tendo um impacto significativo na computagao. O
aumento da temperatura global, o aumento do nivel do mar e as mudancas nos padroes

de precipitagao estao causando uma série de problemas, incluindo:

e Aumento do consumo de energia: os data centers sao um dos maiores consumidores de
energia do mundo. O aumento da temperatura global esta fazendo com que os data
centers precisem consumir mais energia para manter seus equipamentos funcionando.

Isso estd levando a um aumento nas emissoes de gases de efeito estufa.

o Perda de infraestrutura: as mudancgas climaticas estdo causando eventos climaticos
extremos, como furacoes, tufoes e inundacoes. Esses eventos podem danificar ou

destruir data centers, o que pode levar a perda de dados e servigos.

o Aumento da vulnerabilidade: as mudancas climaticas estao tornando os data centers
mais vulneraveis a ataques cibernéticos. Isso ocorre porque os data centers estao

localizados em areas que sdo mais propensas a eventos climaticos extremos.

As mudancgas climéticas sdo um problema global que exige uma resposta global. A
industria de computacao precisa trabalhar para reduzir seu impacto ambiental. Algumas
das ag¢des que podem ser tomadas para reduzir o impacto ambiental da computacao

incluem:

Investir em energias renovaveis: os data centers podem ser alimentados por energias
renovaveis, como a energia solar e a edlica. Isso ajudaria a reduzir as emissoes de gases de

efeito estufa.

Melhorar a eficiéncia energética: os data centers podem ser mais eficientes no

consumo de energia. Isso pode ser feito através do uso de equipamentos mais eficientes, da
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implementacao de medidas de otimizacdo de energia e do uso de técnicas de resfriamento

mais eficientes.

Investir em seguranca cibernética: os data centers podem ser mais seguros contra
ataques cibernéticos. Isso pode ser feito através do uso de medidas de seguranga cibernética

mais avancgadas e do treinamento dos funcionarios em seguranga cibernética.

Todos nos temos um papel a desempenhar na luta contra as mudancas climaticas.

Ao tomarmos pequenas agoes no nosso dia a dia, podemos fazer a diferenca.
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ANEXO C - Stopwords utilizadas no experimento

« A — a, a, as, acerca, adeus, agora, ainda, além, algumas, algo, algumas, alguns, ali,
além, ambas, ambos, ano, anos, antes, ao, aonde, aos, apenas, apoio, apontar, apos,
apos, aquela, aquelas, aquele, aqueles, aqui, aquilo, area, as, assim, através, atras,

até, al
« B — baixo, bastante, bem, boa, boas, bom, bons, breve,

o« C — cada, caminho, catorze, cedo, cento, certamente, certeza, cima, cinco, coisa,
com, como, comprido, conhecido, conselho, contra, contudo, corrente, cuja, cujas,

cujo, cujos, custa, ca,

« D — da, daquela, daquelas, daquele, daqueles, dar, das, de, debaixo, dela, delas,
dele, deles, demais, dentro, depois, desde, desligado, dessa, dessas, desse, desses,
desta, destas, deste, destes, deve, devem, devera, dez, dezanove, dezessete, dezoito,
dia, diante, direita, dispoe, dispoem, diversa, diversas, diversos, diz, dizem, dizer, do,

dois, dos, doze, duas, durante, da, dao, duvida,

o E—e¢, ¢ és, ela, elas, ele, eles, em, embora, enquanto, entao, entre, entao, era, eram,
éramos, essa, essas, esse, esses, esta, estado, estamos, estar, estard, estas, estava,
estavam, este, esteja, estejam, estejamos, estes, esteve, estive, estivemos, estiver,
estivera, estiveram, estiverem, estivermos, estivesse, estivessem, estiveste, estivestes,

estivéramos, estivéssemos, estou, esta, estas, estavamos, estao, eu, exemplo,

« F — falta, fara, favor, faz, fazeis, fazem, fazemos, fazer, fazes, fazia, faco, fez, fim,
final, foi, fomos, for, fora, foram, forem, forma, formos, fosse, fossem, foste, fostes,

fui, foramos, féssemos,
e G — geral, grande, grandes, grupo,

« H — ha, haja, hajam, hajamos, havemos, havia, hei, hoje, hora, horas, houve,
houvemos, houver, houvera, houveram, houverei, houverem, houveremos, houve-
ria, houveriam, houvermos, houvera, houverao, houveriamos, houvesse, houvessem,

houvéramos, houvéssemos, ha, hao,
o I — iniciar, inicio, ir, ird, isso, isto,
e J— Jéa
o L — lado, lhe, lhes, ligado, local, logo, longe, lugar, 14,

e M — maior, maioria, maiorias, mais, mal, mas, me, mediante, meio, menor, menos,
meses, mesma, mesmas, mesmo, mesmos, meu, meus, mil, minha, minhas, momento,

muito, muitos, maximo, meés,
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« N — na, nada, nao, naquela, naquelas, naquele, naqueles, nas, nem, nenhuma, nessa,
nessas, nesse, nesses, nesta, nestas, neste, nestes, no, noite, nome, nos, nossa, nossas,
Nnosso, NOSSOs, Nova, novas, nove, NOvo, NOVOS, Num, numa, numas, nunca, nuns, nNao,

nivel, nés, nimero,

e O — o, obra, obrigada, obrigado, oitava, oitavo, oito, onde, ontem, onze, os, ou,
outra, outras, outro, outros,

« P — para, parece, parte, partir, poucas, pegar, pela, pelas, pelo, pelos, perante,
perto, pessoas, pode, podem, poder, podera, podia, pois, ponto, pontos, por, porque,
porqué, portanto, posicao, possivelmente, posso, possivel, pouca, pouco, poucos,
povo, primeira, primeiras, primeiro, primeiros, proprio, proprios, propria, proprias,

proprio, préprios, proxima, proximas, proximo, proximos, puderam, pode, poe, poem,

o Q — quais, qual, qualquer, quando, quanto, quarta, quarto, quatro, que, quem, quer,

quereis, querem, queres, quero, questao, quieto, quinta, quinto, quinze, quais, qué,
« R — relacao,

« S — sabe, sabem, saber, se, segunda, segundo, sei, seis, seja, sejam, sejamos, sem,
sempre, sendo, ser, serei, seremos, seria, seriam, sera, serao, seriamos, sete, seu,
seus, sexta, sexto, sim, sistema, sob, sobre, sois, somente, somos, sou, sua, suas, sao,

sétima, sétimo, so,

o T — tal, talvez, tambem, também, tanta, tantas, tanto, tarde, te, tem, temos, tempo,
tendes, tenha, tenham, tenhamos, tenho, tens, tentar, tentaram, tente, tentei, ter,
terceira, terceiro, terei, teremos, teria, teriam, tera, terao, teriamos, teu, teus, teve,
tinha, tinham, tipo, tive, tivemos, tiver, tivera, tiveram, tiverem, tivermos, tivesse,
tivessem, tiveste, tivestes, tivéramos, tivéssemos, toda, todas, todo, todos, trabalhar,

trabalho, treze, trés, tu, tua, tuas, tudo, tao, tém, tém, tinhamos,
o« U — dultimo, um, uma, umas, uns, usa, usar,

o V — vai, vais, valor, veja, vem, vens, ver, verdade, verdadeiro, vez, vezes, viagem,

vindo, vinte, vocé, vocés, vos, vossa, vossas, VOSSO, VOSsos, varios, vao, vém, vos,

o 7 — zero.
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