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RESUMO

O trabalho procura abordar a tematica do Data Mining, designado
genericamente por processo de descoberta de informagdes relevantes tais como,
padrdes, associagbes, mudangas, anomalias e estruturas, existentes em grandes
quantidades de dados, armazenados nos bancos de dados, nos depdsitos de dados,
nas bases de dados ou noutros repositorios de informacgéo.

A aproximagao ao tema é feita tendo por base uma pesquisa bibliografica da
qual se extraiu diversa matéria de cariz conceptual, que se tentou organizar e
estruturar de modo a construir um documento genérico capaz de despertar o
interesse daqueles que pouco ou nada sabem sobre o assunto. Embora se traga a
colagéo algumas evidéncias da importancia do Data Mining e da sua aplicagédo, n&o
foi possivel reunir as condigdes suficientes para enveredar por uma investigagéo
aplicada, nem tampouco pela procura fundamentada de conhecimento novo sobre o
tema em causa.

O Data Mining enquadra-se num processo mais alargado de aquisicdo do
conhecimento que visa a sua obtencdo a partir do sucessivo tratamento de
conteudos basicos de informacéo que sao os dados em bruto.

Tendo por base os conceitos relevantes de informacdo, conhecimento e
inteligéncia, associados ao Data Mining, o trabalho procura também identificar e
descrever a aplicabilidade pratica desta tecnologia da informagado em areas actuais e
relevantes de actividade, entre as quais se contam “a gestdo de relagbes com o
cliente”, “a compilagdo automatica de recursos da Web” e ainda “a seguranca e o

exercicio do contra-terrorismo”.
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1. INTRODUCAO

O tema sobre o qual incide o presente documento enquadra-se numa vasta area
cientifica que se distribui ndo s6 pelo campo das ciéncias sociais e humanas, mas
também pela esfera das ciéncias exactas, puras e aplicadas.

Por si s0, o titulo — dos dados ao conhecimento: a importancia do Data Mining —
abre um rol de pistas e de oportunidades ao estudo e a investigagéo e coloca, a
partida, um problema sério de delimitagdo do trabalho, que seja minimamente
compativel com os propositos, com a extensdo e com o tempo disponivel
estipulados na publicagao de referéncia para a sua execugao. Por outro lado, logo
ressalta a dificuldade de orientar o estudo de modo a privilegiar as vertentes com
interesse para a Defesa Nacional e, em particular, para as Forcas Armadas e para a
Marinha, suscitando duvidas quanto a amplitude e incidéncia da pesquisa e quanto a
opgao a tomar em termos do bindbmio extensdo/minucia do trabalho. Em ultimo lugar,
€ conveniente sublinhar tratar-se de uma acg¢ao académica ndo acompanhada, nem
supervisionada, sobre uma matéria que pouco se prende com a formacao do autor e
para a qual nao dispbe, nem de anteriores conhecimentos basicos, nem de
experiéncia de utilizagcdo pratica, accdo essa elaborada em paralelo com a
frequéncia das varias areas curriculares do curso em que se insere.

Explicado o enquadramento tematico e circunstancial do trabalho, optou-se por
tratar o assunto de forma relativamente rudimentar, recorrendo a pesquisa
bibliografica como veiculo de obtengdo dos elementos que permitissem cobrir 0s
tépicos designados no titulo do trabalho, focalizando a atengdo na observagao do
processo de Data Mining, mas sem descurar, de todo, a sua utilidade em termos de
aplicacdo a diversas areas de actividade. Para ndo alimentar as expectativas dos
incautos ou dos mais generosos, constitui obrigacdo do autor clarificar, desde ja, que
se limitou a coligir o conhecimento desenvolvido por especialistas na matéria,
tentando apresenta-lo de forma estruturada, equilibrada, sistematizada e ldgica,
numa monografia que ndo passa de abordagem simples, despretensiosa e muito
limitada sobre o tema.

Para além desta introdugdo e das conclusdes, o documento contém um corpo
principal, no qual o assunto € desenvolvido segundo duas vertentes distintas. Na
primeira faz-se uma aproximagdo aos conceitos relevantes de informacao,

conhecimento e inteligéncia, numa perspectiva das ciéncias puras, para depois
1
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dedicar uma atencao substancial ao conceito de Data Mining e as técnicas e
metodologias que o suportam, nomeadamente aos tipos de modelos e de algoritmos
aplicaveis, isto sem perder de vista o processo global de aquisigdo de conhecimento
a partir de bases de dados, no qual o proprio Data Mining tem de estar inserido. Na
segunda vertente explora-se conceptualmente a utilidade (e menos a aplicagéao) do
Data Mining em trés areas distintas de actividade profissional, que se entendeu
serem aquelas que melhor ilustram o potencial desta tecnologia; em primeiro lugar,
numa area actualmente muito difundida no mundo empresarial, que é a de gestao
das relagcbes com o cliente; em segundo lugar, na area do Web Mining, como
ferramenta de suporte dos processos automatizados de recolha e de exploracéao de
recursos na Web'; e, por fim, mais num plano de suporte argumentativo, como
instrumento a ter em consideragdo no exercicio de actividades ligadas a seguranga,
designadamente na de contra-terrorismo.

De uma forma perceptivel e muito simples é inevitavel caracterizar o Data
Mining como uma tecnologia de informagao que permite prever o futuro, afinal, um
dos desideratos que mais desperta interesse e curiosidade no ser humano e cujo
caracter premonitorio confere a ilusao de ser possivel alterar o futuro e o destino das
coisas. Na realidade, ha algum fundamento de verdade nesta assercdo, na medida
em que accgdes e atitudes, que decorrem do processo de adivinhacdo que o Data
Mining consubstancia e que, de outro modo, ndo seriam tomadas, vdo condicionar o
comportamento futuro de pessoas, de instituicbes, de empresas, assim como a
aquisigao do conhecimento e a sua divulgacéo.

Nas empresas, o Data Mining € um processo que esta a ser usado
simultaneamente para permitir reduzir custos e aumentar as receitas. O potencial
deste processo € enorme, estando a ser mundialmente utilizado pelas empresas
mais inovadoras com o objectivo de localizar clientes de elevado valor comercial ou
para reconfigurar os seus produtos de modo a conseguir aumentar o volume de
vendas, seja através de maior procura, seja de procura mais valiosa e focalizada.

Na pesquisa criteriosa da Web, o Data Mining esta a ser utilizado como técnica
de compilagdo automatica dos recursos ai existentes, suportando o ajustamento
automatico dos modelos de consulta, através de mecanismos de aprendizagem

inerentes aos préoprios modelos.

' World Wide Web Consortium. http://www.w3c.org.
2
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Na seguranca, o Data Mining pode ajudar a prioritizar os esforgos e a fornecer
pistas sobre os elementos de informacdo em que é preciso focar a atencéo,
libertando os analistas e os investigadores para se dedicarem ao tipo de analise que
requer inevitavelmente a capacidade critica do ser humano. Trata-se essencialmente
de detectar ligagdes, padrdes e erros em quantidades astrondmicas de dados, que o
ser humano nunca conseguira encontrar sem a ajuda dos computadores e das

aplicagdes informaticas baseadas nesta e noutras tecnologias.

2. DOS DADOS E DA INFORMACAO AO CONHECIMENTO

2.1 DADOS, INFORMAGAO, CONHECIMENTO E INTELIGENCIA

Shannon (1948) define uma medida do conteudo informacional de um evento
como sendo a probabilidade de esse evento ocorrer. Esta definicdo segue a nogéo
intuitiva de que quanto mais improvavel for um acontecimento, mais se tem a
aprender com ele. Por outras palavras, a frase o “sol nasceu esta manha” tem muito
menos conteudo informacional que a frase “um boeing 767 caiu esta manhad”
(Navega, 2002). A formulacdo matematica mais simples dessa definicdo é a que se
segue, onde | é a medida da informacgéo e p; € a probabilidade de ocorréncia do
“inésimo” evento: | = -log (pi)

Através desta nocdo, pode-se definir informacéo a partir de um qualquer sinal
sem ter de saber propriamente de que trata esse sinal. Na verdade, esse seria o
primeiro tipo de analise que se precisaria fazer caso se recebesse na terra uma
mensagem proveniente de uma civilizacao extraterrestre. Como nada se sabe sobre
essa eventual civilizacdo, a principal referéncia seria iniciar uma analise da
probabilidade de cada evento discreto que compde esse sinal, em busca de padrbes
e de sequéncias. No caso de sinais complexos, com padrdées e sequéncias de
padrdes, requer-se a presenga de um organismo inteligente capaz de acumular em
memoria uma série de segmentos de informagéao, a partir dos quais consiga estimar
a probabilidade de ocorréncias futuras. E precisamente na sequéncia da figura do
agente inteligente que se parte para a definicdo dos conceitos de informacéao, de

agente, de conhecimento e de inteligéncia.

3
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« Informacdo > — € um conjunto de descricdes simbdlicas de mudancas de

estado de um sistema; o conteudo informacional duma mensagem qualquer &
dado pela avaliagdo da probabilidade de ocorréncia dos simbolos que

compdem a mensagem, nos termos definidos por Shannon (1948);

« Agente — € um sistema (organismo ou maquina) que pode trocar informagao

211

com o meio ambiente que o cerca e que tem estados internos que se alteram
com o tempo; algumas dessas alteragdes internas de estado devem ser fungao
da troca de informagdes que o agente executa com o ambiente que o circunda;
exemplos tipicos sao os gatos, os elefantes, os seres humanos, mas também,
surpreendentemente, os computadores, os leitores de discos compactos e
mecanismos de busca > da Web, etc;

Conhecimento - € um conjunto de informagbes situadas no interior de um

agente que o habilitam a actuar no meio ambiente com maior eficacia do que
se esse agente nao dispusesse dessa informagao; pode dizer-se que um rato
tem conhecimento sobre ratoeiras na medida em que disponha de uma série

de informagdes experimentais que Ihe permitam evitar a ratoeira;

« Inteligéncia — € a habilidade (ou medida de uma habilidade) de um agente para

gerar (criar) conhecimento; quando ndo ha formagao de novo conhecimento

n&o se pode falar de inteligéncia.

Inteligéncia Artificial

A expressao Inteligéncia Artificial (IA) remonta a passada década de 50, tendo

dado os seus primeiros passos com a implementacdo de um sistema primitivo

apoiado em maquinas para a resolucdo de problemas, simulando os métodos

humanos - o desenvolvimento mais significativo foi o General Problem Solver*.

Durante a década de 80, surgiu outra variante da |IA que ficou conhecida pelos

sistemas inteligentes ou especialistas, em que um certo numero de dados de um

dominio era codificado nas chamadas regras de produgdo. Foi também durante esta

década que as pesquisas em redes neuronais floresceram, tendo-se produzido

2 Apesar de existir diferenca entre dado e informacdo, entendeu-se poder usar de modo
indiferenciado os dois termos no ambito deste trabalho. Todavia, € bom precisar que um dado é
uma sequéncia de simbolos e um ente totalmente sintactico que ndo envolve semantica como na
informagéo. Os dados podem ser representados com sons, imagens, textos, nimeros e estruturas.
Traducao livre do autor relativa a web browser.

* Criado por Allen Newel e Herbert Simon. Cf. Russel (1995).
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algumas aplicagcbes praticas de relativo sucesso comercial, entre elas algumas
aplicagdes de Data Mining.

Todavia, faltava algo que pudesse dispor de uma base de conhecimento mais
fundamental e mais alargada que se sobrepusesse as areas dos dominios
especificos, em suma, algo que dispusesse de senso comum. Trata-se de uma
questao cuja resolugdo se encontra ainda um pouco no dominio da ficgao.

Uma das maiores dificuldades da disciplina de I|A tem sido produzir
computadores que “raciocinem” com o chamado senso comum. O senso comum
requer um volume de conhecimentos, interligado, sobre o mundo real, que permita o
desempenho de fung¢des de forma adequada e de acordo com o esperado.

Qualquer pessoa sabe que para entrar numa sala é necessario abrir antes a
porta. Porém, isso ndo é 6bvio para os computadores. E esta distingdo de obviedade

que causa intriga acerca da capacidade das maquinas.

2.2 PROCESSO DE DATA MINING

O Data Mining é uma das novidades da Ciéncia da Computag¢do que veio para
ficar. Com a acumulagdo de um volume cada vez maior de informacao é essencial
conseguir retirar algum proveito da crescente capacidade tecnoldgica para manter e
manusear essa informacéo.

Hoje em dia, as bases de dados podem atingir uma capacidade superior a um
terabytes — mais que 1,000,000,000,000 de bytes de dados. No seio de um conjunto
tdo alargado de dados pode jazer escondida informagdo que tenha importancia
estratégica. Mas como descobri-la nessa floresta de dados? A resposta reside
precisamente no Data Mining, um processo que utiliza uma variedade de
ferramentas de analise para detectar padroes e relagdes que possam, a posteriori,
ser usados para fazer previsdes validas de comportamentos.

Talvez a definicdo mais importante de Data Mining tenha sido elaborada por

Usama Fayyad (Fayyad et al., 1996):

"...0 processo nao-trivial de identificar, em dados, padrdes validos, novos,

potencialmente Uteis e ultimamente compreensiveis."

Na verdade, o Data Mining € apenas uma fase (talvez a mais importante) de um
processo mais longo e abrangente que vai desde a informacgao (os dados - bases de

dados) até ao conhecimento propriamente dito, conforme se ilustra nas figuras n° 1 e

5
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n° 2.

Para efeitos do presente trabalho, optou-se por apresentar apenas os passos
fundamentais desse processo °. Tendo como ponto de partida as fontes de dados
(bancos de dados, bases de dados, tabelas, relatérios, transacgdes, etc) procede-se
ao seu tratamento preliminar, que consiste numa operagcdo de “limpeza” em que
basicamente se eliminam inconsisténcias, redundéncias e ruido e se acrescentam
informagdes em falta. Estas operagdes transformam as fontes originais de dados
nos chamados repositérios organizados de dados, conhecidos por Data Marts ou
Data Warehouses, os quais podem ja ser Uteis de diversas formas. E a partir destes
repositorios que se extraem alguns conjuntos de registos para os sujeitar ao
processo de Data Mining. Este processo pode funcionar de modo interactivo e usar
interfaces de visualizagdo grafica que permitam, ao analista que o conduz, refina-lo
até que se detectem padrdes efectivamente uteis. Com efeito, o processo global é
claramente hierarquizado, comegando por incidir em instancias elementares, embora
volumosas, e acabando na obtencdo de um ponto relativamente concentrado e
muito valioso. O principio fundamental subjacente ao conceito de Data Mining reside
no facto deste processo incidir na simplificagao sistematica dos dados em bruto, de
modo a ignorar aquilo que é especifico e a privilegiar aquilo que € genérico. Para
gue o processo seja eficaz, &€ necessario desprezar os eventos particulares (outliers)
para s6 manter aquilo que é genérico, pois é de padrdes que efectivamente se trata.

Para usar o exemplo das empresas, pode-se dizer que estas recebem
informacdo do meio ambiente e que também actuam sobre ele. Durante essas
actividades, é importante distinguir os varios niveis de informagdo, conforme se
mostra na figura n°® 3. A pirdmide da informagéao ilustra o aumento da abstracgao a
medida que se sobe de nivel (diagrama da esquerda). A sensivel reducédo de
volume, que ocorre cada vez que se sobe mais no nivel da piramide (diagrama da
direita), € uma consequéncia directa do processo de abstracgao.

Neste sentido, abstrair significa representar informacdo através dos
correspondentes simbdlicos genéricos. O processo de Data Mining localiza padrdes
através da judiciosa aplicagao de processos de generalizagao, algo que € conhecido
por inducdo. Padrdes sao unidades de informagdo que se repetem, ou entdo sao

sequéncias de informacgdes que dispdem de uma estrutura que se repete. A tarefa

® Para informacéo mais detalhada vd. Groth (1998) e Han, Chen & Yu (1996).
6
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de os localizar ndo € exclusiva do Data Mining, visto o cérebro utilizar processos
semelhantes de localizagdo de padrdes para adquirir o conhecimento que € mantido
nas mentes dos humanos. A verdadeira diferenca reside na quantidade de
informacao que o cérebro humano tem capacidade para analisar e padronizar, que é
hoje muito inferior aquela que as actuais tecnologias de suporte da informacéao tém.

O Data Mining inicia-se com uma actividade analitica simples de descricdo dos
dados disponiveis, resumindo os seus atributos estatisticos (tais como médias e
desvios padrao), revendo-os graficamente e procurando encontrar ligagdes Obvias
entre as varias varidveis. E durante este primeiro passo que podem ter lugar
actividades subsidiarias tais como o clustering ® e a analise de ligacdes ’. Para se ser
bem sucedido neste processo € fundamental conseguir reunir, explorar e seleccionar
os dados correctos. Para isso, ha que criar um modelo de previsdo baseado em
padrées que tenham sido obtidos a partir da realidade, isto €, a partir de um conjunto
de dados ou eventos (dados de treino) que correspondam a situagdes que
efectivamente ocorreram no passado. Criado o modelo, € preciso depois testa-lo
num outro conjunto de dados (dados de teste), também reais e do passado, que
permita aferir a adequabilidade desse modelo. E importante realgar que um bom
modelo nunca deve ser confundido com a realidade, mas sim utilizado como um guia
util que permite perceber essa realidade e, de alguma forma, antecipar o futuro.

O ultimo passo do Data Mining passa pela verificagdo empirica do modelo,
aplicando-o numa situagao concreta. As previsdes geradas pelo modelo sdo entao
utilizadas para orientar a actividade que se pretende servir e os resultados obtidos a

partir dessa actividade s&o avaliados em fungéo de um referencial.

2.2.1 Hierarquia das Prioridades

Para evitar estabelecer confusdo entre os diversos aspectos do Data Mining,
entende-se ser util hierarquizar as opg¢des e as decisdes a tomar antes de se iniciar
este processo, como se segue:

« Determinar o objectivo da actividade;

« Seleccionar o tipo de previsdo mais adequado;

« Seleccionar o tipo de modelo ajustado ao tipo de previsao;

® Esta actividade de agrupamento permite dividir uma certa base de dados em varios grupos que sao
muito diferentes uns dos outros, mas cujos elementos, dentro de cada grupo, sdo muito parecidos.

" Link analysis — actividade que permite encontrar relacbes entre os elementos da base de dados;
assenta na associagao e na sequéncia de elementos da base de dados.

7
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« Escolher o algoritmo a utilizar no modelo;

« Seleccionar o software apropriado.

No topo da cadeia, esta naturalmente o objectivo da actividade: qual o objectivo
ultimo da aplicagao do Data Mining a um certo conjunto de dados? O conhecimento
dos interesses e dos objectivos da actividade e da organizagcdo onde esta se
desenvolve deve servir de guia para a formulagéo do propésito dos modelos a criar.

Segue-se a escolha do tipo de previsdo mais adequado: (1) classificagdo —
prever em que categoria ou classe se enquadra um certo evento/registo; (2)
regressao — prever que valor numérico adquire uma dada variavel (se for uma
variavel dependente do tempo, entao trata-se de uma previsao seriada no tempo).

Pode-se entdo depois seleccionar o tipo de modelo: talvez uma rede neuronal
para executar a regressdao e uma arvore de decisdo para executar a classificagao;
ha também modelos estatisticos que podem ser utilizados, tais como a regressao
logistica, a analise discriminante ou os modelos lineares gerais.

Quanto ao algoritmo, ha uma grande variedade disponivel. O modelo de rede
neuronal pode usar algoritmos baseados em fungdes de back propagation ou de
radial basis. No caso das arvores de decisdao, pode-se seleccionar algoritmos
designados por CART, C5.0, QUEST ou CHAID®.

2.2.2 Particularidades dos Modelos de Previsao

Nos modelos de previsao, os valores numeéricos ou as classes que resultam da
previsao sao designados por “resposta”, “variaveis dependentes” ou “variaveis alvo”.
Os valores a partir dos quais se langa a previsdo sao designados por “predictors” ou
por “variaveis independentes”. Os modelos de previsdo sdo gerados (ou “treinados”)
utilizando dados para os quais ja se conhece os valores das respostas, isto &, das
variaveis dependentes. Este tipo de treino do modelo é conhecido por aprendizagem
com supervisao, visto as respostas dadas pelo modelo poderem ser comparadas
com resultados conhecidos. Pelo contrario, técnicas como o clustering estao
compreendidas nas técnicas de aprendizagem sem superviséo, visto ndo se usar
quaisquer resultados ja existentes para “guiar’ o sucessivo ajustamento
(aprendizagem) do algoritmo.

Com a classificagao, pretende-se identificar os elementos que caracterizam os

8 CART - Classification and regression trees, Quest - Quick, Unbiased and Efficient Statistical Tree,
CHAID - Chi-squared Automatic Interaction Detector.
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varios conjuntos pelos quais os dados/registos/eventos (instances) se distribuem. O
padrao destas caracteristicas pode permitir ndo sé entender os dados existentes,
mas também prever o comportamento dos futuros eventos. Ao examinar dados
existentes, previamente classificados, o Data Mining detecta indutivamente padrdes
de previsao, gerando assim modelos de classificagao.

A regressdo usa os valores ja existentes para prever outros valores. Na sua
forma mais simples, a regressao utiliza técnicas simples de estatistica, tal como a
regressao linear. Contudo, a grande maioria de problemas n&o consegue ser
resolvido através da mera projeccao linear dos valores conhecidos, visto depender
de muitas variaveis e de complexas interacgcoes entre elas. Sao necessarias
técnicas mais complicadas, como a regressao logistica, as arvores de decisdo ou as
redes neuronais, para fazer previsbes adequadas de valores futuros. Alguns
modelos podem ser utilizados tanto em classificagdo como em regressao. E o caso
do ja aludido algoritmo CART, que pode construir arvores de classificagao,
classificando variaveis de resposta (discretas) por classes e que pode também
construir arvores de regressao, prevendo o valor numérico de variaveis de resposta
(continuas).

A previsao seriada tendo por base o tempo (times series) € um caso particular
da regresséao, que prevé valores futuros das variaveis que dependem do tempo. Os
modelos que se apoiam neste tipo de previsdo tém em consideracido as
propriedades relevantes do tempo, tais como a hierarquia dos periodos, a

sasonalidade, os efeitos de calendario (feriados), a aritmética das datas, etc.

2.2.3 Modelos e Algoritmos de Previsio®

Os modelos mais utilizados para efeitos praticos de Data Mining assentam em
variantes de algoritmos publicados na literatura da especialidade (ciéncias da
computacao ou estatistica), especificamente parametrizados no sentido de satisfazer
0os objectivos de quem os comercializa. Muitos dos modelos e dos algoritmos, a
seguir sucintamente descritos, resultam da generalizagdo do modelo de regresséo
linear. A caracteristica comum a muitas das tecnologias emergentes de Data Mining
€ o facto de adoptarem mecanismos de pesquisa de padroes que estdo orientados

mais para os dados que para o utilizador, isto €, o relacionamento do modelo com os

% Vd. detalhes sobre os modelos e algoritmos enunciados em Two Crows Corp.(1999, p. 11-21).
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dados ¢é indutivamente feito pelo proprio software, tendo por base os dados sobre os
quais incide, e ndo tanto a interaccdo nem as fungdes especificadas pelo utilizador.
Interessa reter que os modelos ou os algoritmos ndo sdo exclusivos nem
suficientemente abrangentes. Num qualquer problema, a natureza dos dados em si
afecta a seleccdo de modelos e de algoritmos. Nao ha modelos nem algoritmos
perfeitos; como em tudo na vida, € necessario obter uma variedade de ferramentas e
tecnologias que permitam encontrar a melhor solugdo para os problemas que se

colocam.

2.2.3.1 Redes Neuronais

As redes neuronais tém um interesse particular por constituirem um meio de
modelar eficientemente problemas complexos que compreendam elevado numero
de variaveis independentes que interagem. Uma rede neuronal inicia-se através de
uma camada de entrada (input layer), cujos ndés correspondem as variaveis
independentes. Por sua vez, estes nds ligam-se a outros nds pertencentes a
camadas intermédias (hidden layers), as quais se ligam a camada de saida (output

layer), que contém as variaveis de resposta produzidas pelo modelo.

2.2.3.2 Arvores de decisdo

As arvores de decisao sao criadas segundo um processo iterativo de subdiviséo
de dados em conjuntos discretos, tendo por objectivo maximizar a “distancia” entre
grupos a medida que se progride nessa subdivisdo. Uma dos factores mais
relevantes que permite distinguir métodos de arvore de decisdo é a forma como
caracterizam esta “distancia”. As arvores de decisdo que sdo usadas para prever
variaveis discretas (relativas a categorias) sdo designadas por arvores de
classificagdo, enquanto as usadas para prever variaveis continuas sdo designadas

por arvores de regressao.

2.2.3.3 Splines de regressdo multivariavel e adaptativa '° (MARS)

O algoritmo MARS foi concebido com o objectivo de poder obviar algumas das
desvantagens do algoritmo CART. Veio assim substituir a descontinuidade existente
nos nos, modelando-a por intermédio de um par de linhas rectas, linhas essas que,
na base do modelo, sdo substituidas por linhas curvas, desempoladas, chamadas

splines. O resultado € uma ferramenta de regressao n&o linear que actua por

10 Tradugéo livre do autor relativa a multivariate adaptative regression slines (MARS).
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patamares'’. O MARS, tal como a maioria dos algoritmos de rede neuronal e de

arvore de decisdo, tem tendéncia para se sobre-ajustar'? aos dados de treino.

2.2.3.4 Inducdo de Regra

A indugao de regra € um método que assenta na derivagao de um conjunto de
regras para levar a cabo a classificacdo de dados. Contrariamente as arvores de
decisdo, este algoritmo consegue gerar um conjunto de regras independentes que
nao formam necessariamente uma arvore. Visto o indutor de regras poder avangar
sem forgcar a ramificagdo obrigatéria em cada nivel, ele é capaz de encontrar

padrdes diferentes, por vezes melhores, de classificagao.

2.2.3.5 K-nearest neighbour (KNN) e Memory-based Reasoning (MBR)

O K-nearest neighbour € uma técnica de classificacdo que usa uma versao do
método com 0 mesmo nome e que permite atribuir a uma dada classe, ou categoria,
um novo registo em fungdo de um determinado numero — o numero “k” no K-nearest
neighbour — dos registos ja classificados que sdo mais semelhantes, ou que estao
mais proximos, conforme ilustrado e explicado na figura n° 4.

O cerne deste método passa por estabelecer um parametro que permita medir a
“distancia” entre os atributos dos dados/eventos/registos em geral e efectuar o seu
calculo. Embora isto seja relativamente facil no caso de variaveis numéricas, requer

bastante mais cuidado quando se trata de variaveis de categoria ou de classe.

2.2.3.6 Regressio Loqgistica

A regressao logistica € uma generalizagao da regressao linear e é utilizada, em
particular, na previsdo de variaveis binarias de resposta. Por essa resposta ser
discreta, n&o € possivel modela-la directamente por intermédio de regresséao linear.
Por isso, em vez de prever se o evento (resposta) vai ocorrer, 0 modelo é construido

para prever o logaritmo da probabilidade do evento vir a ocorrer.

2.2.3.7 Analise discriminante

Esta técnica matematica de classificagdo € das mais antigas. Determina hiper-

planos (e.g., linhas no plano, ou planos no espaco tridimensional) que separam as

11 . , .
Non-linear step-wise regression tool.
12 . . ) L . .
Tradugéo livre do autor relativa a to overfit. O overfitting resulta de um ajustamento excessivo da
fungéo de regresséo aos dados de treino, fazendo com que o modelo perca o caracter generalizado
e, assim, a sua utilidade.
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varias classes. O modelo que dai resulta é de facil interpretagcédo, dado o utilizador se
limitar a determinar de que lado da linha ou do plano se deve colocar o registo. O
treino do modelo é simples e a técnica € muito sensivel a padrbes que existam nos

dados.

2.2.3.8 Modelos Aditivos Generalizados (MAG)

Ha uma classe de modelos que assume ser possivel adicionar as fungdes nao
lineares associadas a cada variavel independente, dando assim outra dimensao aos
modelos de regresséo linear e de regressao logistica. O MAG, em vez de estimar um
numero elevado de parametros, como acontece com as redes neuronais, da um
passo mais a frente, prevendo o valor da resposta para cada valor de entrada e
seleccionando o nivel de complexidade do ajustamento do modelo em funcé&o da

natureza dos dados.
2.2.3.9 Boosting

Em termos muito simples, boosting retira aleatoriamente alguns grupos de
dados da base de dados e constréi um modelo de classificagdo para cada um
desses grupos. A medida que se passa de modelo para modelo, é feito variar o
conjunto dos dados de treino em fungédo dos resultados obtidos pela aplicagdo do
modelo anterior. A classificacao final, atribuida aos eventos/dados/registos que se
pretende analisar, € a classificacdo que apresente maior frequéncia, depois de

aplicados todos os modelos.

2.2.3.10 Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos ndo sao usados na pesquisa de padrbes tal como
acontece com os outros ja referidos, servindo antes para conduzir o processo de
aprendizagem dos algoritmos de Data Mining, tal como o de redes neuronais. No
essencial, estes algoritmos funcionam como um método para guiar a pesquisa de
modelos adequados no espago das solugdes possiveis. Sao designados por
genéticos porque seguem aproximadamente um padrdo de evolugao biolégica, no
qual os membros de uma geragao (de modelos) competem para passar as suas
caracteristicas a proxima geragcdo (de modelos), até que o melhor (modelo) seja

apurado.
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3. APLICACOES DO DATA MINING

3.1 GESTAO DE RELAGOES COM O CLIENTE

A forma como as empresas interagem com os seus clientes mudou radicalmente
durante os ultimos anos. A fidelizacdo tradicional dos clientes deixou de estar
garantida e as empresas comegaram a perceber que precisam de compreender bem
os seus clientes, de modo a poder responder prontamente as suas necessidades.
Para além disso, o espaco de tempo disponivel para dar estas respostas tem vindo
sucessivamente a contrair-se, reduzindo a oportunidade para o fazer. Deixou de ser
possivel esperar pelo aparecimento de sinais de descontentamento por parte do
cliente antes de se tomarem as devidas providéncias. Para se ter sucesso, é cada
vez mais preciso ser-se pro-activo e conseguir antecipar as tendéncias dos clientes.

Ha uma série de elementos que contribuem para aumentar a complexidade do
relacionamento com os clientes:

« A compresséo do ciclo de vida do produto — a abrangéncia da atenc&o do

cliente decresceu substancialmente e a lealdade € uma coisa do passado;

« O aumento dos custos de promog¢ao do produto — tudo custa mais; impressao,
expedigao, ofertas gratis (se nao o fizer, fa-lo-do os competidores);

« A grande variedade da oferta — os clientes pretendem produtos que satisfagam
com exactiddo as suas necessidades e ndo apenas produtos que se lhes
adaptem;

« Os nichos de mercado — os melhores clientes de uma empresa séo uma fonte
de cobiga por parte das empresas competidoras, que terdo tendéncia a focar a
sua atengdo em pequenos e rentaveis segmentos do mercado dessa empresa,

na tentativa de lhe subtrair aquilo que tem de melhor.

3.1.1 Data Mining aplicado a Gestao de Clientes

As empresas de sucesso sao aquelas que tém a capacidade para reagir a todos
e a cada um destes elementos, de forma rapida e adequada. O Data Mining aplicado
a gestao de relagbes com clientes permite uma melhor compreensao dos clientes no
sentido em que permite perceber as suas necessidades e as suas tendéncias,
abrindo o caminho para a obtengcdo de beneficios tangiveis e para um melhor

retorno do investimento (Berson, 2000). Todavia, ndo pode esquecer-se que o Data
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Mining é apenas uma fase de um processo de aquisicdo de conhecimento, muito
mais alargado, e ndo o contrario. Como ja se viu, a utilizagdo do Data Mining tem de
ser feita em conjunto com outras tecnologias da informacao (o data warehousing ou
0 marketing automatizado) e com as técnicas de marketing.

O Data Mining utiliza técnicas bem comprovadas de estatistica e de
aprendizagem de maquina para construir modelos que consigam prever o
comportamento dos clientes. A tecnologia existente nos dias que correm ja permite
automatizar o processo de Data Mining, integra-lo com data warehouses comerciais
e apresentar os resultados de forma a serem uteis aos responsaveis pelo marketing
das empresas. As aplicagbes mais evoluidas de Data Mining sao ja hoje bastante
mais que simples mecanismos de modelagdo que empregam poderosos algoritmos,
tendo-se tornado em ferramentas capazes de abordar tecnicamente assuntos de
largo espectro, integrando-os no complexo ambiente das tecnologias da informacéo.

No passado, tudo parecia indicar que o Data Mining, ao emergir, iria eliminar o
necessidade dos analistas estatisticos construirem os préprios modelos de previsao.
Porém, o valor acrescentado que o analista tras ao processo nao pode ser
eliminado, porque nado pode ser automatizado. Os analistas continuardo a ser
necessarios para avaliar os modelos e para validar a plausabilidade dos resultados
por eles gerados. Por outro lado, serdo também indispensaveis para avaliar a
relevancia dos padrdes automaticamente detectados pelo processo de Data Mining
— 0 padrao pode existir e, no entanto, ndo ter qualquer importancia para as
actividades, acgbes, comportamentos ou quaisquer outros elementos ligados as

circunstancias que consubstanciam esse padréao.

3.1.2 Relevancia para o Exercicio da Actividade

Para que o Data Mining tenha impacte numa actividade empresarial, precisa
naturalmente ser relevante para os processos que suportam essa actividade. O Data
Mining tem de estar colocado entre a empresa e os seus clientes, embora a forma
como influencia a actividade esteja dependente dos processos que a suportam e
nao do processo de Data Mining em si.

A maneira de abordar o assunto passa por compreender que 0 processo de
Data Mining permite extrair conhecimento relacional da informagédo que, residindo
nas bases de dados, ndo é evidente, fazendo assim a diferenga relativamente a
outros processos suportados apenas na informacgéo. O Data Mining extrai da base
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de dados informacdo que o utilizador ndo sabia existir, transformando-a em
conhecimento, de forma mais ou menos automatizada. As relagdes entre as
variaveis e os comportamentos nao intuitivos dos clientes sdo os alvos que o
processo de Data Mining pretende detectar. E porque o utilizador ndo sabe
antecipadamente o que € que o processo de Data Mining vai ser capaz de encontrar,
esta-se perante um desafio ainda maior, que é o de transformar os resultados do
processo em algo que sirva para melhor rentabilizar a actividade da empresa.

A menos que o gestor de marketing seja capaz de compreender
qualitativamente os resultados do Data Mining, este processo podera nao ter
qualquer utilidade. Ambos os casos estado intimamente ligados. O utilizador precisa
de obter resultados do processo de Data Mining num contexto que |lhe permita
compreendé-los. Doutra forma, tera tendéncia a desinteressar-se e a nao confiar na
sua utilizagao. Este problema suscita dois desafios: 1) apresentar os resultados do
processo de Data Mining num formato que seja perceptivel e que tenha significado
pratico e, 2) permitir que o utilizador interaja com os resultados de modo a que

possa obter resposta para as questdes mais simples.

3.1.3 Data Mining e as Relagdes com o Cliente

A Gestao das Relagdées como Cliente (GRC) € um processo que gere as
interacgdes entre a empresa e os seus clientes (Berson, 2000). Para obter sucesso,
os profissionais tém de identificar primeiro os segmentos de mercado que
contenham clientes, ou futuros clientes, que potenciem actividades muito lucrativas.
Depois, dedicam-se a execugado de campanhas que causem impactes favoraveis no
comportamento da populagao alvo.

A primeira tarefa de identificacdo dos segmentos de mercado requer a existéncia de
um conjunto de dados significativo sobre os clientes potenciais e os seus
comportamentos de aquisicdo de bens e servigos. Fazendo incidir o processo de
Data Mining sobre os dados disponiveis, é possivel obter resultados que sirvam de
dados de entrada para o software de gestdo de campanhas, que, como nome indica,
visa permitir gerir a campanha publicitaria dirigida aos segmentos de mercado alvos.

No passado, esta ligacao entre o software de Data Mining e de gestao das
campanhas era feito, sobretudo, manualmente. Conseguir integrar estas duas
disciplinas € uma oportunidade que se coloca presentemente as empresas, como
forma de adquirirem vantagem competitiva.
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3.1.4 Valor do Ciclo de Vida do Cliente

Como ja se referiu, o Data Mining cria modelos a partir de bases de dados que
permitem prever o comportamento dos clientes. A previsao fornecida pelo modelo é
tipicamente um valor numérico, € calculada para cada um dos registos da base de
dados sobre a qual o modelo actua, e indica, para cada cliente, quao provavel é
apresentar um determinado comportamento. Depois de calculados os resultados de
um conjunto de clientes, estes valores numéricos s&o utilizados para seleccionar os
clientes a quem a empresa deve dirigir uma dada campanha, por exemplo, para

evitar perdé-los.

3.1.5 Fungao do Software de Gestao de Campanhas

O software de bases de dados comerciais permite as empresas entregar aos
seus actuais, e eventuais futuros clientes, as mensagens e as propostas adequadas,
no devido tempo e de forma coordenada. O actual software de gestdo de
campanhas ja evoluiu um pouco mais, permitindo gerir e monitorar as comunicacdes
dos clientes através dos varios canais e nos de contacto, tais como o correio
convencional, o marketing a distancia, o servigo ao cliente, os pontos de venda, o
Data Mining interactivo, a agéncia da empresa, e por ai adiante.

A gestdo das campanhas automatiza e integra o planeamento, a execucgéo, a
avaliacdo e a refinagdo de inumeras campanhas muito segmentadas, que s&o
desencadeadas com periodicidade variavel, ou mesmo intermitentemente. Quanto
mais o Data Mining e a gestdo de campanhas funcionarem de modo integrado,

melhores serao os resultados da actividade.

3.1.6 Avaliagao de Beneficios

Um outro aspecto decisivo € ser-se capaz de avaliar os beneficios resultantes
da aplicagao das técnicas de Data Mining a GRC. Para isso, podem ser construidos
graficos de resposta que permitam quantificar o éxito de uma dada campanha,
consoante seja dirigida a um grupo de clientes aleatoriamente seleccionados ou a
um conjunto de clientes, previamente seleccionados, através de um modelo
especifico de Data Mining que antecipe o comportamento dos clientes em geral. O
beneficio inerente a essa diferenga numérica de respostas a campanha pode ser
quantificado em termos de custos e de retornos esperados, de modo a permitir aferir

aquilo que confere ao modelo verdadeira qualidade: o lucro que advém da sua
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aplicagao.

3.2 COMPILACAO AUTOMATICA DE RECURSOS DA WEB

A World Wide Web, ou simplesmente a Web, pode ser definida como uma
enorme colecgao de documentos ou de paginas, produzidas livremente por um vasto
namero de pessoas, sem qualquer controlo editorial significativo. Trata-se,
provavelmente da forma mais democratica (e anarquica), abrangente e aberta para
qualquer pessoa poder expressar 0s seus sentimentos, comentarios, convicgdes e
ideias, independentemente da cor da pele, do sexo, da religiao ou de outro qualquer
atributo da raga humana.

Recolher informagdo a partir da Web n&do é uma tarefa facil, ja que as suas
caracteristicas intrinsecas colocam muitas dificuldades aos utilizadores que a
pretendam usar como fonte de informacdo. Por outro lado, a busca da informacéao é
apenas um primeiro passo no processo de aquisicdo do conhecimento. Como ja se
referiu, a Web é muito extensa e compde-se de multiplas colecgdes de documentos.
Organizar esta informacédo de modo conveniente é uma maneira de aumentar a
eficiéncia do passo final de aquisicdo de conhecimento através da exploracdo da
informacdo criteriosamente reunida. Assim, torna-se necessario construir
ferramentas que facilitem a busca, a organizagdo, a exploracdo e a analise da
informacgéo relevante.

Nesta parte do trabalho, procura-se fazer uma sucinta descricdo de
metodologias que servem o proposito de busca criteriosa na Web de recursos de
informagdo e da sua exploragédo, aproveitando o Data Mining como técnica de
compilagdo automatica de recursos da Web. O Capitulo 1 do Anexo contém

elementos suplementares sobre a matéria.

3.2.1 Web Mining

A Web é também um servigo publico constituido por um conjunto de aplicagbes
destinadas a extraccdo de documentos existentes em computadores acessiveis na
Internet, que é uma rede de computadores. A Web pode também ser definida como
um repositorio de informacgao distribuida por mais de dois milhdes de computadores
interligados através da Internet (Baldi et al, 2003). Os termos documento ou pagina

da Web podem ser utilizados para significar qualquer ficheiro que se retire da Web
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através do seu URL . Os mecanismos de busca apresentam aos utilizadores uma
série de documentos da Web, a cada um dos quais corresponde um URL. Um sitio ™
da Web define-se como um local especifico na Internet, identificado por um
endereco electrénico IP ° que reverte uma pagina da Web em resposta a uma
solicitagdo http '°. Um sitio, por si s6, € um conjunto de todas as paginas interligadas
da Web, armazenadas no mesmo endereco IP. O endereco IP é o enderec¢o de rede
do computador de Internet que permite a ligacdo ao servidor através de TCP 7,

Web Mining é o processo geral de deteccdo e de extracgdo, a partir de
documentos e servicos da Web, de informagao potencialmente util e até entdo
desconhecida. Este processo pode ser caracterizado pela sua composicao em

termos de fases (Kosala et al, 2000), conforme consta no Capitulo 2 do Anexo.

3.2.2 Areas de Desenvolvimento do Web Mining

E normalmente aceite que o desenvolvimento do Web Mining se faz em trés
direcgdes principais, que estdo relacionadas como tipo de dados a tratar: o
tratamento dos conteudos, o tratamento da estrutura e o tratamento da utilizagao
(Kosala et al, 2000).

Ha outro tipo de dados que também tem sido objecto de investigacdo e
desenvolvimento: trata-se da alteragéao dos documentos, da idade das paginas Web
e do caracter recente da informacao; esta matéria relaciona-se com a dimensao
temporal e permite analisar o crescimento e a dindmica da Web ao longo do tempo.

O tratamento de conteudos prende-se com a deteccao de informacéo util a partir
dos dados existentes na Web nos mais variados formatos — texto, metadados 18,
ligagbes (/inks), objectos multimédia, paginas dindmicas ou escondidas e dados
semanticos.

O tratamento de estruturas procura inferir conhecimento a partir da estrutura de

13 URL — Uniform Resource Locator, ou URI — Uniform Resource Identifier, sdo uma sequéncia de
caracteres que se referem a um unico endereg¢o de um dado documento na Web.

14 Traducgao livre do autor relativa site.

15 1P — Internet protocol; endereco electronico de acordo com os padrdes do Internet Protocol.

16 http — Hyper Text Transport Protocol — protocolo de transporte usado na Internet para transferir
documentos de hiper-texto bem como outros tipos de ficheiro. Hiper-texto refere-se a texto
organizado em forma de rede de itens ou moédulos de informagédo (nds) interligados entre si
(ligagéo) permitindo ao utilizador "navegar" seguindo sua prépria sequéncia.

TCP — Transmission Control Protocol. Verifica se os dados sdo enviados de forma correcta, na
sequéncia apropriada e sem erros, pela rede.

18 Traducéo livre do autor relativa a metadata — dados que descrevem outros dados.
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ligacbes na Web. Os documentos da Web apontam tipicamente para outros
documentos relacionados, através de uma ligagdo ou hiper-ligacdo '°, consistindo
numa unidade de texto ?°, denominada texto de ancoragem, e num URL associado.
Por fim, o tratamento da utilizacdo da Web segue uma das duas aproximagdes
comuns: numa delas, extrai dados dos ficheiros de registo 2! do servidor e usa-os
directamente apds prévio pré-processamento; noutra, comega por carregar os dados
de utilizacdo para uma espécie de base de dados relacional ou multi-dimensional
pré-definida, a qual é sujeita a técnicas de Data Mining e de OLAP ??, para ajudar os

utilizadores a extrair padrdes relevantes.

3.2.3 Tarefas do Utilizador

Quando tém necessidades especificas de informacéo, os utilizadores interagem
com Web de duas maneiras distintas, denominadas por “navegacéo” e por “busca’.
A “navegacao” é o processo de obtencdo de informagdo a que os utilizadores
recorrem quando as suas necessidades ndo estdo bem definidas ou quando
admitem que os seus objectivos possam alterar-se durante esse processo. Caso
contrario, os utilizadores optam naturalmente pelo processo de “busca”, recorrendo a
um pequeno conjunto de palavras-chave que, na sua perspectiva, caracterizem os
objectivos de informacao visados. Esta matéria € objecto de desenvolvimento no

Capitulo 3 do Anexo.

3.2.4 Servigos de Busca na Web

A Web tornou-se no maior repositorio de informacao. Apesar da variabilidade do
seu conteudo em termos de qualidade e de rigor, tem vindo a ser progressivamente
usada como fonte privilegiada de informagéo para as mais diversas actividades.

Seria relativamente facil encontrar na Web a informagao que se pretende se
existisse um indice geral. Como ndo existe, a unica forma de conhecer os conteudos

da Web passa pela busca e analise dos documentos nela contidos.

19 |ink ou hyperlink.
20 Traducéo livre do autor relativa a text string.

21 Log file — registo da actividade na Web que grava automaticamente a utilizacdo e os respectivos
dados tais como a data, a hora, o endereco IP, o estado HTTP, os bytes enviados e recebidos, etc.
22 OLAP — On line analytical processing refere-se a tecnologia que permite o rapido acesso a grande

volume de dados que esta organizado em varias dimensdes e esta agregado de maneira a pér o
enfoque sobre os factos relevantes e a ignorar os restantes (Agrawal et al., 1997).
23 Traducéo livre do autor para browsing e para retrieval ou searching.
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As caracteristicas da Web, designadamente a sua dimensé&o, a sua dinamica, a
sua heterogeneidade e a qualidade dos conteudos, sao factores adversos as tarefas
de busca, que colocam varios problemas e que exigem resolugéo. Estes problemas
sao referidos no Capitulo 4 do Anexo, em conjunto com outros tépicos associados a
busca na Web, tais como a arquitectura, a abrangéncia e a taxonomia dos

mecanismos de busca.

3.2.5 Compilagao Automatica de Recursos

A Web enferma de algumas caracteristicas adversas a busca de informacgao, a
saber: contém um enorme volume de dados, é dindmica por natureza, é constituida
basicamente por dados semi-estruturados ou nao estruturados e € irregular em
termos de coeréncia e de qualidade.

Sempre que um utilizador pretender fazer o seguimento de um dado topico e
organizar as suas referéncias de acordo com uma estrutura que reflicta o seu ponto
de vista, entdo um sistema de compilagdo automatica de recursos pode
desempenhar um papel de grande valia.

Dado o ambito do presente trabalho optou-se for focar a atencao nas fases do
Web Mining que mais estrita relagdo tém com o Data Mining e que sao as fases de
pré-processamento, de aprendizagem automatizada e de analise, na medida em que
contribuem para a captagao de padrbes de busca e de navegagao de utilizadores da
Web. Estas trés fases, sucintamente descritas nos sub-capitulos seguintes, estéo

desenvolvidas em maior detalhe, respectivamente nos Capitulos 5, 6 e 7 do Anexo.

3.2.6 Pré-processamento

A fase de pré-processamento compreende a preparacdo dos dados e o seu
tratamento, de forma a conferir-lhes uma representagdo que seja valida e adequada
para ser reconhecida pelos processos de aprendizagem automatizada.

Finda a fase de preparacdo, cada documento fica reduzido aos seus atributos
representativos — palavras e outros termos relevantes que tenham sido considerados
— seguindo-se a sua codificagdo num formato especifico que possa ser utilizado na
fase de aprendizagem. Os algoritmos de aprendizagem requerem que a
representacdo dos documentos se faga de acordo com um modelo especifico que
facilite a sua aplicagao.

Nos modelos classicos, assume-se que cada documento € descrito por um
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conjunto de termos indexados, designados por palavras-chave. Um termo indexado
€ uma palavra ou uma frase que aparece no documento, cuja semantica contribui
para identificar os assuntos principais desse documento. Os termos indexados sao
considerados independentes.

Os modelos de busca, que combinam a informagcdo subjacente ao texto
propriamente dito com a informacdo contida na estrutura do documento, sdo
conhecidos por modelos de busca de texto estruturado.

Sempre que o utilizador ndo pretenda colocar uma consulta especifica ao
sistema, mas, ao invés, queira explorar a globalidade dos documentos ou encontrar
referéncias interessantes, pode dizer-se que o utilizador exerce uma actividade de
navegacao — nao de busca.

Os modelos virados para a navegagao centram-se na organizagao da globalidade

dos documentos e ndo na representacdo dos documentos propriamente dita.

3.2.7 Aprendizagem automatizada

As técnicas automatizadas de aprendizagem, que correspondem normalmente a
adaptacdes de técnicas aplicadas na aprendizagem de maquina e na estatistica,
podem melhorar significativamente o desempenho e a funcionalidade da compilagao
automatica de recursos das mais variadas formas, desde a classificacdo de
documentos até a modelagdo do comportamento do utilizador, passando pela busca
de informagdo. A classificacdo de documentos (categorizagdo) € uma tarefa de
atribuicdo ao documento de uma ou de mais categorias. A aproximagao classica a
este problema passa pelo uso de um conjunto de classificadores binarios, cada um
deles responsavel por determinar a relevancia do documento para uma dada
categoria. Combinando os resultados individuais de cada um desses classificadores
pode obter-se um valor de relevancia global do documento.

Os classificadores de paginas Web podem ser categorizados de acordo com 0s
dados que exploram (Quek,1998): 1) os que usam apenas os dados contidos na
prépria pagina - chamados algoritmos de text mining, aplicados apenas ao conteudo
textual da pagina Web 24 _ e os que tentam explorar as estruturas de marcacao
(tags), tais como cabecalhos e titulos; 2) os que se servem das hiperligagcbes entre

as paginas Web; e 3) os que examinam os metadados da pagina.

24 30 exemplo disso os algoritmos Naive Bayes and K-nearest-neighbours.
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A avaliacdo do nivel de desempenho do classificador de documentos € um
elemento relevante das tarefas de classificacdo de documentos. Esta avaliagdo pode
basear-se em varios indices de medicdo, cada um dos quais avalia um aspecto
particular da accao do classificador.

A aplicacdo de técnicas de aprendizagem de maquina as tarefas de
classificagao requer o desenvolvimento de duas fases distintas:

«a fase de aprendizagem propriamente dita, quando o algoritmo de

classificagao cria um modelo do conceito a ser aprendido, tendo por referéncia
o conjunto de dados de treino e o conjunto de dados de teste;

. a fase de classificagdo, quando o modelo criado é aplicado a dados

desconhecidos com o propdsito de os classificar.

Sempre que os conjuntos de dados de treino e de teste s&o previamente
classificados na totalidade (pelo utilizador) esta-se na presenca de uma metodologia
com supervisdao de aprendizagem. No caso contrario, em que nenhum deles é
previamente classificado, esta-se na presenca de uma metodologia sem supervisao
de aprendizagem (ou de clustering). Se o conjunto dos dados de treino for
parcialmente supervisionado, entdo esta-se em presenga de uma metodologia semi-

supervisionada de aprendizagem (Bennet et al, 1998).

3.2.8 Analise dos Recursos obtidos a partir da Web

Os conjuntos de resultados obtidos sdo analisados e validados pelo utilizador,
que implicitamente analisa o desempenho do sistema de busca da informacdo a
medida que explora esses conjuntos. E razoavel assumir que, se um utilizador
descarrega e arquiva muitos dos documentos contidos nos conjuntos, isso quer dizer
que estes devem ser relevantes para o seu interesse. Por outro lado, se o utilizador
nao descarregar um dado documento, € provavel que isso queira dizer que a
informacéao nele contida nao é relevante.

O utilizador pode até ser induzido a indicar ao sistema quais os documentos que
Ihe interessam num determinado conjunto de documentos. Este retorno (feedback)
do utilizador, explicito ou implicito, pode ser usado pelo sistema de busca da
informacédo de modo a melhorar o seu desempenho, em particular no que se refere a

relevancia dos documentos extraidos. Esta problematica € denominada por retorno
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relevante %°. As técnicas de retorno relevante provocam habitualmente a alteracdo da
consulta, adicionando, removendo ou modificando alguns dos termos, isto &,
acabando por originar consultas internas que sao diferentes das originais,
elaboradas pelo utilizador, e das quais se espera possam ser mais representativas

das necessidades de informacédo desse mesmo utilizador.

3.3 DATA MINING, A SEGURANGA E O CONTRA-TERRORISMO

Esta hoje em dia muito claro que a ameaca terrorista que o mundo enfrenta é
bastante diferente das ameacas existentes ao tempo da Guerra Fria, requerendo
uma adaptacéao significativa das metodologias de recolha e analise de informacdes.
Contrariamente as poténcias em confronto durante a Guerra Fria, a actividade
terrorista esta vagamente organizada numa estrutura difusa e ndo hierarquizada.
Deixou de se poder confiar na realidade anterior em que a informacao relevante
residia num reduzido, mas valioso, numero de fontes, a partir das quais era possivel
conhecer as capacidades, as tacticas e os planos. Embora os métodos tradicionais
ainda mantenham a sua importancia, compreender a actividade dos terroristas e
prever as suas acgdes, requer necessariamente uma diferente aproximagao a
matéria, que passa pela capacidade de utilizar e sintetizar pequenas informacdes
dispersas.

Durante a Guerra Fria, muito do conhecimento sobre o opositor resultava da
aquisicao clandestina de significativos fragmentos de informacgao critica e da aptidao
para evitar a sua divulgacado. No presente, esse tipo de informacao é praticamente
impossivel de obter. Os atentados de 11 de Setembro de 2001 sdo uma ilustragéao
clara desta assercdo. Na verdade, nao foi possivel localizar uma unica fonte de
informacao %° onde estivessem concentrados todos, ou uma parte significativa, dos
constituintes do cenario que estava a ser planeado. Todavia, foi possivel, a
posteriori, identificar um determinado numero de pistas, que, se tivessem sido
reconhecidas, combinadas e analisadas, poderiam ter gerado o conhecimento
suficiente para conseguir capturar os terroristas e evitar a concretizagdo do seu

plano. Por conseguinte, embora seja de manter o esforgco na melhoria da capacidade

25 I :
Traducao livre do autor relativa a relevance feedback.

26 L
Talvez e apenas um elemento humano extraordinariamente bem colocado o pudesse fazer.
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para obter conhecimento através das pessoas ?” e de outras fontes tradicionais, tudo
indica ser necessario colocar o enfoque no espectro 2 de obtencao de informac&o e
na qualidade da anadlise. No exercicio da actividade de contra-terrorismo, € forgoso
ser-se capaz de detectar os dados fragmentados que se encontram no dominio
global das informagdes e de, com eles, conseguir construir uma credivel previsao

dos cenarios futuros.

3.3.1 Aplicagcao do Data Mining ao Contra-terrorismo

O uso das técnicas de Data Mining e de analise automatica de dados ?° nao é
uma solugdo completa para o problema. Contudo, estas técnicas sao ferramentas
poderosas a utilizar para ir ao encontro deste novo requisito de aquisicao de
conhecimento. Nao obstante a intuicdo e a colocagao de hipoteses continuarem a
ser partes insubstituiveis do processo de analise, as referidas técnicas podem
auxiliar os analistas e os investigadores na automatizagdo de algumas fungbes de
baixo nivel que, de outra forma, teriam de ser executadas manualmente. Estas
técnicas podem também ajudar a prioritizar a atengdo e a fornecer pistas sobre os
elementos de informagao em que é preciso focar essa atencgao, libertando assim os
analistas e os investigadores para se poderem dedicar ao tipo de analise que requer
inevitavelmente a capacidade critica do ser humano. Para além disto, Data Mining e
outras técnicas relacionadas sao Optimas ferramentas para levar a cabo tarefas
repetitivas e volumosas, anteriores ao processo de analise, que seriam impossiveis
de executar por analistas. Trata-se essencialmente de detectar ligagdes, padroes e
erros * em quantidades astrondmicas de dados que o ser humano nunca
conseguiria encontrar sem a ajuda dos computadores e das aplicagbes informaticas
baseadas nessas técnicas. Uma das potenciais vantagens do uso do processo de
analise de dados prende-se com o facto dessa analise incidir sobre enormes bases
de dados que, contendo informacgao pessoal, favorecem o rigor da identificagdo. A
existéncia de mais informagdo torna mais facil descobrir se dois ou mais registos
dizem respeito a mesma ou a diferentes pessoas. A tarefa de resolugcdo de

identidade é seguramente mais facil de executar sempre que estiver disponivel um

27 Designada HUMINT (human intelligence) — recolha de informacdes através de espides.

8 - = i
Largura de banda no acesso a informagao por forma a tornar o processo mais abrangente em
termos de cobertura de todas as fontes possiveis.

29 Automated Data Analysis
30 Traducgao livre do autor relativa a links, patterns and anomalies.
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grande conjunto de dados sobre o qual se possa fazer incidir essa tarefa. A isto
acresce o facto de também ser menos provavel determinar quando é que uma
pessoa, apesar de identificada, ndo é efectivamente um instrumento da pratica de
actividades suspeitas *!, reduzindo assim os inconvenientes e o embaraco para essa
pessoa.

Uma ferramenta simples e muito util de analise de dados para efeitos de contra-
terrorismo é “analise de ligacdes baseada em topicos” %2 Esta técnica utiliza um
conjunto de registos publicos, ou qualquer outro vasto conjunto de dados, para
detectar ligagdes entre um atributo - que pode ser um nome, um enderego ou outro
dado relevante qualquer — e outras pessoas, lugares ou coisas. Isto pode dar aso a
novas pistas que os investigadores e os analistas estejam compelidos a seguir. A
ferramenta “andlise de ligagdes” consubstancia-se em aplicagdes informaticas que
estdo hoje em dia disponiveis e que sao utilizadas sobretudo nos EUA, entre outros
aspectos, para proceder a verificagdo da adequabilidade dos candidatos a cargos
especificos, e, como ferramenta de investigagcdo em matérias de seguranga nacional
e de imposigdo da lei (DeRosa, 2004, p.6). Uma aproximagdo cuidadosa aos
atentados de 11 de Setembro de 2001 permite avaliar quéo util poderia ter sido o
uso das ferramentas de “analise de dados baseada em tdpicos” no apoio a
investigac&o ou a analise dos planos terroristas (DeRosa, 2004, p.7).

A “analise de dados baseada nos padrées” ** ¢ uma outra ferramenta que, no
longo prazo, também tem um enorme potencial para apoiar a acgdo de contra-
terrorismo, em particular se continuar a desenvolver-se investigacédo aplicada a este
tipo de actividade. A investigacado na area do Data Mining que mais interessa neste
assunto é aquela que conduz a determinacao de padrdées que permitam caracterizar
uma actividade, na verdade, extremamente rara — o planeamento e o ataque
terrorista. Devera também permitir distinguir entre o que é uma identificacdo do
padrdo e o que é o “ruido” de actividade patente no conjunto dos dados sobre os
quais se opera a busca de informagédo. Uma das possiveis vantagens da procura de
informacao através da analise de dados baseada em padrdes € que essa procura

pode evidenciar pistas de eventuais futuros terroristas, adormecidos, que nunca

31 . o , .
As pessoas que, apesar de identificadas através destes processos, se conclui nada terem a ver
com a matéria em apreco, sao apelidadas de “falsos positivos”.

32 Tradugdo livre do autor relativa a subject-based link analysis.

3 Tradugao livre do autor relativa a pattern based data analysis. Como ja se viu anteriormente o Data
Mining em si cinge-se a detecgdo de padroes.
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executaram qualquer acg¢ao desse tipo, mas que estdo ligados a outros que ja o
fizeram e sao, por isso, conhecidos.

Os tipos de busca, através da analise de padrées que podem mostrar-se mais
uteis, referem-se a procura de combinacdes especificas de actividades de baixo
nivel que, no seu conjunto, induzem a previsao de actividade terrorista. Por exemplo,
o0 padrdo de um potencial terrorista (adormecido) podera ser o de um estudante
estrangeiro autorizado, que tenha adquirido um livro de “como fazer engenhos
explosivos” bem como uma quantidade significativa de fertilizantes. Ao invés, se a
ameaca for que os terroristas usem camides para efectuar um ataque, a analise de
padrées podera ser dirigida de forma regular para a identificacdo de pessoas que
tenham alugado grandes camides, que tenham usado hotéis ou caixas postais como
enderego e que se enquadrem em certas gamas de idade ou apresentem outros
atributos que sejam parte de um padrdo conhecido de natureza terrorista. Esta
técnica podera também permitir descobrir padrées significativos no trafego de
correio electrénico que revelem actividade terrorista e que permitam descobrir os
cabecilhas dessa actividade (Taipale, 2003). As buscas baseadas nos padrbes séo

também muito Uteis para a gestdo de consequéncias e da resposta **.

3.3.2 Processo de Aplicagao

N&o obstante se identifiquem inumeros beneficios na utilizacdo do Data Mining e
das técnicas automaticas de analise de dados, é importante ter uma compreensao
aprofundada do processo que € usado na aplicagao dessas técnicas e dos riscos de
erro e de intrusdo na privacidade das pessoas em geral. Do ponto de vista do
contra-terrorismo, o processo pode ser esquematizado e resumido em trés grandes
fases: a recolha e tratamento dos dados, a identificacdo de modelos de busca e a
tomada de decisdo. Relativamente a primeira, € importante referir que importa
sempre saber em primeira mao a que tipo de descoberta se destina a analise e que
tipo de dados sera util recolher para esse efeito. O passo final desta primeira fase
que importa referir € o que transforma os dados para um formato util, passo que é
conhecido por “agregacado de dados” *°. A actividade inerente a este passo centra-se
na juncao de dados, na sua depuragao, para eliminar dados inuteis ou redundantes,

€ na sua normalizagdo, para tornar as buscas mais certeiras. Quando bem

34 I :
Tradugéo livre do autor relativa a response and consequence management.
% Traducéo livre do autor relativa a data aggregation.
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conduzida, esta fase tem um efeito benéfico no éxito da fase seguinte em termos de
reducao de erros e de identificagcdo de falsos positivos e falsos negativos.

A segunda fase do processo prende-se com a aplicagdo de modelos fiaveis,
criados antecipadamente, que detectem a existéncia de padrbes pré-determinados
nas bases de dados preparadas na fase anterior. Relativamente ao Data Mining, o
processo inicia-se com o desenvolvimento de algoritmos por parte dos
investigadores e termina, como ja se disse, na validagdo dos modelos de previsao
criados a partir da aplicagdo desses algoritmos e de acg¢des de ajustamento e
correcgao que poderdo ser introduzidas por meio de inteligéncia artificial ¥ A
validagao dos modelos € um aspecto critico ja que, determinando a sua qualidade
intrinseca, permite conter o numero de falsos negativos dentro de proporgdes
aceitaveis e produzir falsos positivos que tenham reduzido impacto nas liberdades
civis dos inocentes. O contra-terrorismo deita sobretudo mao a modelos que
permitam encontrar padrdes em dados relacionais *’, dados em que os elementos
chave sejam as relagdes entre pessoas, organizagdes e actividades, obtidos a partir
de uma variedade de diferentes tipos de dados. Os terroristas operam em redes
mais ou menos livres, de forma que os modelos seleccionados tém de ser capazes
de detectar ligagbes entre actividades de baixo nivel, pessoas, organizagdes e
acontecimentos, a partir dos quais se possa inferir a pratica de actividades e
organizagdes terroristas de alto nivel. A terceira e ultima fase do processo de Data
Mining e de analise de dados envolve a condugao das buscas, a interpretagdo dos
resultados e a tomada de decisdo quanto ao uso a dar a tais resultados. Uma
questdo decisiva € até que ponto estas decisbes podem ter lugar de forma
automatica, sem intervencdo humana, baseadas apenas na analise automatica de
dados. Estas técnicas sao uteis como ferramentas destinadas a enformar a analise e
as decisbes tomadas pelos seres humanos, mas nao se destinam a substitui-los. Os
analistas podem e devem utilizar estas técnicas para avaliar a extensao de pistas ou
de suspeitas, para gerar essas pistas e para estruturar as investigagdes, mas os
resultados da aplicagao das técnicas, ndo devem, por si, tornar-se na unica fonte de

apoio a decisao, de analise ou de conclusao da investigacao.

36 Numa perspectiva de machine learning.
37 Traducéo livre do autor relativa a relational data.
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3.3.3 Riscos

De um modo geral, os cidaddos de qualquer das nacionalidades ocidentais
nunca encaram com bons olhos que o respectivo Estado saiba demasiado sobre as
suas vidas privadas. Sabem que as ac¢des que podem resultar da acgao do Estado
em actividades de vigilancia baseadas em informagao pessoal podem, muitas vezes,
ter consequéncias negativas, tais como a busca domiciliaria ou a detencgéo
injustificadas que se traduzem, quer se queira quer ndo, em perda de reputagéo e de
potencial para gerar proveitos préprios. Por outro lado, os beneficios potenciais do
Data Mining e da andlise automatica de dados na actividade de contra-terrorismo
sao claramente muito significativos. Uma das causas de preocupacgao por parte dos
cidadaos tem a ver com o reduzido conhecimento publico de como as técnicas sao
usadas pelos Estados. Esta falta de transparéncia ndao so6 torna os Estados menos
responsabilizaveis e mais propensos a fazer um indevido uso das praticas de analise
de dados, como prejudica o uso benéfico, na actividade de contra-terrorismo, de
técnicas que ja incorporem mecanismos de protec¢cdo de informacédo e de dados
pessoais.

A maior preocupacgado na aplicagdo das técnicas de Data Mining e de analise
automatica de dados é que esta identifique pessoas inocentes *, as quais atribui o
estigma de terroristas, apenas por apresentarem padrdes de comportamento
caracteristicos desse tipo de actividade ou porque estabeleceram qualquer ligagéo
fortuita com algum potencial terrorista que nem sabem quem é. O maior desafio que
se poe hoje em dia a aplicagdo das técnicas enunciadas é precisamente o de
conseguir evitar que, de deficientes bases de dados ou modelos de busca, se
possam extrair resultados que correspondam a falsos positivos. O que isto quer
efectivamente dizer é que se os modelos de Data Mining nao conseguem, quando
aplicados, separar o chamado “ruido” do comportamento inocente do “sinal” *° da
actividade terrorista, entdo o comportamento inocente passara a ser visto como

suspeito.

38 B 13 HH ”
Designados por “falsos positivos”.
39 ~ iy . =
O “ruido” refere-se a uma generalidade de casos que apresentam um padr&o, que, nalguns dos
seus segmentos se assemelha ao padrdo procurado e que com ele pode ser confundido; o “sinal”
refere-se ao padrao procurado.
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3.3.4 Privacidade e Tecnologia

Uma das formas de resolver este problema dos falsos positivos, reside, pelo
menos em parte, na tecnologia. S&o referidas quatro novas categorias de tecnologia,
desenvolvida com o objectivo de proteger a privacidade e impedir o abuso de
utilizacdo dos dados pessoais armazenados em bases de dados (DeRosa, 2004,
p.16). Trata-se, em primeiro lugar, de tecnologia destinada a lidar directamente com
a falta de exactidao dos dados e os falsos positivos, procedendo ao aperfeicoamento
do modelo a utilizar, por recurso a auto-aprendizagem artificial, baseada no
funcionamento do préprio modelo *°, durante a sua aplicagdo a dados cujo resultado
€ previamente conhecido. Em segundo lugar, trata-se de tecnologia destinada a
garantir o anonimato das pessoas cujos dados pessoais sejam objecto de
identificacdo por parte de um dado modelo de busca. O modelo mais conhecido de
protecgdo da privacidade é conhecido por modelo K-anonymity 1A encriptacado
prévia dos dados pessoais € outra via para evitar a divulgacdo da identidade das
pessoas. A terceira tecnologia prende-se com a actividade de auditoria (Lunt, 2003).
Esta tecnologia destina-se a proceder a gravagdo de toda actividade de que as
bases de dados relevantes e as redes de dados sao objecto, permitindo assim que
uma entidade fiscalizadora possa conduzir verificagdes aleatérias ou dirigidas a
essas actividades. Por fim, a quarta tecnologia assenta na aplicagado de regras de
processamento, integradas nos proprios modelos de busca, que condicionem o
acesso aos resultados e aos elementos de identificagdo em fungdo do grau de
permissao do utilizador e da propria natureza dos dados em causa.

As quatro tecnologias atras referidas tém a possibilidade de ser implementadas
isoladamente ou de modo conjugado, contribuindo cada uma delas para tornar mais
transparente o acesso a dados pessoais € 0 seu uso para os fins em vista, sem com

isso prejudicar as garantias, as liberdades e a privacidade das pessoas em geral.

4. CONCLUSOES

Tendo por base o tema proposto, fez-se uma incursao bibliografica em areas
relacionadas com a informagao, com o conhecimento e com a inteligéncia, sem

perder de vista a sua inser¢ao nas modernas tecnologias da informag¢ao e numa das

40 Aperfeicoamento do modelo através de “machine learning”.
*1 Modelo desenvolvido por Latanya Sweeney da Carnegie Mellon University.
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suas metodologias mais promissoras, o Data Mining. Rapidamente se entendeu que,
sendo vasto, o assunto requeria uma abordagem especifica e segmentada que
permitisse delimitar a incidéncia do trabalho e ajusta-lo as expectativas
estabelecidas no ambito do Curso em que se enquadra. A partir das matérias
estudadas, fez-se um levantamento prévio dos conceitos de informagdao e de
conhecimento, procedendo-se a uma abordagem um pouco mais detalhada do
processo de Data Mining, caracterizando-o e descrevendo sucintamente alguns dos
modelos que o utilizam e alguns algoritmos que podem ser postos ao seu servico.
No que respeita a aplicagdo pratica do Data Mining, optou-se por abordar trés
das areas mais significativas da actualidade, tendo-se apurado, em cada uma delas,
diversas conclusdes que, sem serem genuinas, se reputam de interessantes.

No ambito empresarial e no que se refere a eficacia da actividade e a gestdo do

relacionamento com os clientes, conclui-se que o Data Mining é uma ferramenta
essencial para detectar ndo sé padrdées de comportamento, mas também ligacoes
relevantes entre dados aparentemente n&o relacionados, que permite prever a
variagdo dos interesses dos clientes, e assim racionalizar despesas e gerar
proveitos, com verdadeiro sentido de antecipacao e de oportunidade.

No que se refere a Web, conclui-se também pelas inegaveis vantagens do

aproveitamento do Data Mining como técnica de compilagdo automatica de recursos
e como parte integrante das metodologias que servem o proposito de busca
criteriosa na Web de recursos de informagao e da sua exploracgao.

Na area da segurancga, conclui-se que as actividades de contra-terrorismo

requerem um dispositivo inteligente que recorra as tecnologias avangadas de
informacao de forma muito mais insidiosa que durante os anos da Guerra Fria e que
o Data Mining e a analise automatica de dados sado poderosas ferramentas ao
servico da obtengcdo do conhecimento e dos agentes de combate ao terrorismo.
Conclui-se ainda que a questdo da privacidade levanta preocupagdes que nao
podem ser descuradas, tudo parecendo apontar para a necessidade de se
regulamentar este tipo de actividade, recorrendo, para o efeito, e entre outras

medidas, a incorporagao nos modelos de tecnologias “defensoras” de privacidade.
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ANEXO
Compilagdo Automatica de Recursos da Web

1. A Web

No final de 2002 estimava-se que a Web compreenderia, nessa altura, cerca de
4.000 milhées de paginas 42 De acordo com pesquisas mais recentes, feitas por
mecanismos de busca **, algumas das entidades que recolhem informacgao relativa a
utilizacao e ao trafego na Internet calculavam que, em 2004, ja havia cerca de 900
milhdes de utilizadores da Web, estimando que se atingiriam os 1350 milhdes em
2007 *. Dar satisfacdo as suas necessidades através do ambiente Web levanta
diversas dificuldades ao utilizador. Algumas delas provém da prépria Web em si,
designadamente as que de seguida se apresentam:

« Dimensao da Web — a quantidade de informacéao disponivel na Web torna dificil
a busca de informacgao relevante dentro de um prazo de tempo razoavel,

« Dinamica da Web — A Web esta constantemente em alteragdo, o que requer
um esforgco continuo dos utilizadores que pretendam manter actualizada a
informagcdo sobre um dado topico. A falta de controlo editorial contribui
decisivamente para o seu sucesso, mas constitui também um entrave ao
processo de busca de informacéo;

« Heterogeneidade dos documentos — a auséncia de normas quanto ao formato
e a estrutura de documentos da Web permite que qualquer pessoa publique
documentos sobre qualquer matéria, em qualquer formato, estrutura ou lingua;

« Qualidade do conteudo — os documentos da Web podem conter erros, nao ter
validade ou ser incorrectos; alguns sdo mesmo cépia de outros.

Por outro lado, o interface entre o utilizador e a Web suscita também outro tipo de
problemas, conforme de seguida se refere:

« Especificagcado das necessidades de informacgao — a necessidade de informagao
€ normalmente expressa através de um conjunto de palavras-chave que o
utilizador julga serem representativas; tal pode constituir uma dificuldade,
dadas a ambiguidade e a complexidade da lingua usada;

« Apresentacao da informacéo — os resultados das pesquisas efectuadas na Web
pelos mecanismos de busca sao constituidos por conjuntos de documentos.
Para os explorar e analisar eficientemente é necessario criar ferramentas
informaticas adequadas ao fim em vista.

Os sistemas publicos de obtencdo de informacdo a partir da Web assentam
essencialmente em dois tipos de métodos: o de “mecanismos de busca” e o de
“estrutura de topicos”. Sendo ferramentas genéricas tendentes a satisfazer as
perguntas ou consultas 5 dos utilizadores, ndo estdo preparados para dar resposta a
uma dada necessidade especifica.

2. Web Mining

Web Mining € o processo geral de detecgao e de extracgao a partir de documentos e
servicos da Web de informacao potencialmente util e até entdo desconhecida. Este

*2 Web Characterization Project. http://wcp.oclc.org .
43 Tradugéo livre do autor relativa a search engines. (http://searchenginewatch.com).
44 Nua, (http://www.nua.ie). Nielsen, (http://www.nielse-netratings.com).
45 Traducgéo livre do autor relativa queries.
An-1
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processo pode ser caracterizado pela sua composicdo em termos de fases (Kosala
et al, 2000):

« Aquisicdo — o propdsito desta fase é o de descobrir e recolher da Web tantos
documentos relevantes quanto possivel e o de evitar a busca de documentos
nao relevantes; a relevancia € uma medida da utilidade do documento face a
necessidade especifica do utilizador; nesta fase ocorrem dificuldades com a
forma de especificagdo das necessidades do utilizador, com a medi¢do da
relevancia dos documentos, com a obtencdo de documentos de forma
ordenada e com a manutengcdo de uma imagem actualizada da Web
relativamente a essa necessidade do utilizador;

o Pré-processamento e Seleccdo de Informacdo — compreende qualquer
processo de transformacdo aplicado aos documentos recolhidos; estes
processos de transformacéo sédo habitualmente aplicados com o objectivo de
reduzir o numero de termos que constituem os documentos, por eliminagao
daqueles que sao irrelevantes (stop-words 46) e por reducdo de termos a sua
raiz semantica *’, de modo a gerar modelos dos documentos recolhidos,
adequados as fases seguintes e também com o objectivo secundario de
extrac¢ao de informacéo significativa desses documentos;

« Aprendizagem ou Generalizacao - esta fase visa a detecgao de padrdes e a
aprendizagem de como satisfazer os objectivos do processo de Web Mining; é
normalmente implementada recorrendo a técnicas de aprendizagem de
maquina (machine learning) ou de Data Mining, adaptadas as caracteristicas
especificas da Web; estas caracteristicas criam novos problemas a estas
técnicas, que requerem uma atencdo particular: a falta de estrutura dos
documentos Web; a dimensao espacial de atributos € muito superior ao
numero de documentos; rotular (labelling) documentos € muito caro e moroso;

« Analise — esta é a fase de validacao e de interpretacdo dos resultados obtidos
através do processo de Web Mining; por norma, requer a intervencido humana,
embora haja ja desenvolvimentos no sentido de, na sua interaccdo com o
processo, se obter o retorno (feedback) do utilizador que permita manter o
processo alinhado com os objectivos materializados nas suas necessidades de
informacéo;

« Apresentacdo — esta é talvez a fase mais expressiva do Web Mining, por duas
razbes: primeiro, porque compreende a apresentacdo dos resultados ao
utilizador e segundo, porque se trata de uma boa oportunidade para apreender
o comportamento desse mesmo utilizador, o qual se reflecte nas acgdes que
ele desencadeia durante esta sua interacgao com o sistema. A satisfacdo de
uma determinada necessidade de informacdo nao sera devidamente
conseguida se n&o se conseguir disponibilizar ao utilizador um meio simples
para apreender e analisar uma colec¢gao de documentos, de maneira que ele
possa perceber o seu conteudo global, a sua estrutura e a sua abrangéncia.

3. Tarefas do Utilizador

Os dois processos de interaccdo com a Web (navegacdo e busca) estao
subdivididos conforme se esquematiza na figura n°® 5. No processo de busca com
filtragem, o utilizador coloca as mesmas consultas a uma colecgdo dinamica de
documentos. Quando o processo sujeita os documentos recolhidos a algum

46 ~ . . e nonoun
As palavras que sdo muito frequentes e sem qualquer significado (tal como "a", "").
47 Processo que, em lingua inglesa, é conhecido por “stemming”; vd. algoritmo de Porter.
An -2

INSTRUCAO NAO CLASSIFICADO INSTRUCAO



INSTRUCAO NAO CLASSIFICADO INSTRUGAO

mecanismo de escalonamento, esta-se em presenca de um processo de “routing”.
Em termos gerais, o utilizador comega habitualmente por um processo de
“‘navegacao”, de forma a obter uma ideia genérica sobre o tépico em causa,
passando depois para o processo de “busca’ do sub-tépico que lhe interessa;
localizado o topico em que efectivamente esta interessado, o utilizador tera
vantagem em optar em permanéncia por um processo de “busca” com filtragem. E
também sobre este ultimo processo de que mais se falara a frente.

4. Servicos de Busca na Web

Estima-se que a Web tivesse mais de trés milhdes de diferentes sitios em 2002 e
mais de novecentos milhdes de utilizadores em linha (“online”) a meio do ano de
2004. Ha factores adversos as tarefas de busca que colocam varios problemas e
que exigem resolugédo, como se indica:

« Manutencao de bases de dados dos indices dos mecanismos de busca que
estejam actualizadas; a dindmica do ambiente da Web, i.e., a elevada
frequéncia com que as paginas da Web sao alteradas, acrescentadas ou
suprimidas, sem qualquer controlo centralizado, dificulta essa manutencéo;
dificulta também a manutencgao retrospectiva do topico, i.e., a possibilidade de
se dispor do estado de apresentagéo do topico ao longo do tempo;

« Melhoria do escalonamento, tornando-o adequado as exigéncias do utilizador e
do momento em que este requer a informagao; fazendo parte da compilagao de
documentos, esta funcdo de escalonamento devera ser condicionada por trés
“‘dimensdes” principais — o utilizador, o topico e 0 momento;

« Exploracao do retorno do utilizador; a informacao de retorno do utilizador pode
servir para ajustar automaticamente os ja referidos modelos de Web Mining
através de técnicas de aprendizagem de maquina;

« Melhoria da apresentagcdo dos resultados; o interface do sistema com o
utilizador € o unico meio de comunicagao entre os dois; & através deste
interface que o utilizador toma conhecimento da colecgdo de documentos
seleccionada pelo sistema e € também através dele que o mesmo utilizador
transmite ao sistema as suas necessidades e o0 seu nivel de satisfagao, face
aos documentos que lhe s&o apresentados.

4 1. Arquitectura dos mecanismos de busca

Em termos muito sucintos, um mecanismo de busca €& um sistema que extrai
documentos da Web para um repositério local e os indexa de acordo com palavras-
chave ou outros termos. A arquitectura centralizada tipica dos mecanismos de busca
consiste em duas partes funcionais principais (Wang et al, 2003): uma que interage
com o utilizador e que é constituida pelo interface de consulta e pelo processamento
dessa consulta, e a outra, que é responsavel pela busca na Web, a extracgao de
documentos e a sua indexacao. Os motores de busca extraem documentos da Web
a medida que a atravessam, seguindo a sua estrutura de ligagbes através da
execugdo de um processo de crawling 8 Este processo é executado por web
crawlers, que sado programas que atravessam a Web seguindo as ligagbes
identificadas nas pagina visitadas. O crawler comega por um grupo de paginas de
raiz (root set), determinado pela natureza da consulta a que a Web é sujeita. Os

48 O processo de web crawling (também conhecido por web spider or ant) € um programa que
navega na Web de forma metddica e automatica. Os web crawlers sdo usados para criar uma copia
de todas as paginas visitadas para que possam ser posteriormente processadas por um mecanismo
de busca para efeitos de indexagéo das paginas extraidas e de pesquisa rapida.
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ciclos de crawling podem levar semanas ou mesmo meses, o que levanta a questao
do grau de “refrescamento” (freshness) da informac&o *°.

A outra vertente do mecanismo de busca, a do interface com as consultas, usa as
bases de dados dos documentos e dos indices, sendo responsavel pela execuc¢ao
das consultas feitas pelo utilizador e pela apresentacdo do conjunto de paginas
relevantes, escalonadas de acordo com um qualquer critério de importancia relativa.

4.2. Abrangéncia dos mecanismos de busca

Diferentes mecanismos de busca apresentam leituras distintas da Web aos
utilizadores. E o nimero de paginas da Web que sdo indexadas e incluidas nas
bases de dados de cada um deles que limita a cobertura *° das suas leituras da
Web. Os mecanismos de busca comerciais lutam incessantemente por uma melhor
posicdo no nivel da cobertura e de actualizagcdo da Web que conseguem oferecer
aos utilizadores. A figura n° 6 apresenta um resumo dos valores dos tamanhos das
bases de dados dos mecanismos de busca mais relevantes, em milhdes de paginas
indexadas, tal como é proclamado pelos detentores de mecanismos, reflectindo a
cobertura do mecanismo de busca. A outra vertente da abrangéncia reportada
refere-se ao nivel de refrescamento dos indices dos mecanismos de busca. A figura
n° 7 reflecte os resultados relativos a este parametro de avaliacdo. A idade das
paginas mais antigas existentes em cada uma das bases de dados dos mecanismos
de busca reflecte aproximadamente a duragao do seu ciclo de crawling.

4.3. Taxonomia dos servicos de busca

Como ja se referiu, os mecanismos de busca séo os servigos de busca da Web mais
utilizados. Todavia, ha outros servicos de busca da Web que convém conhecer.

A ‘“estrutura de topicos” organiza os documentos de forma hierarquizada,
representando o conhecimento humano. A sua taxonomia é definida previamente
por especialistas de classificagcdo de documentagdo, o que por um lado garante a
validade, a correccdo e a precisdo °' associada ao documento e a sua classificacao,
mas por outro, apresenta um baixo indice de revocacdo *? e uma taxonomia estatica
e invariavel. Se o utilizador estiver interessado numa diferente organizagdo dos
documentos ou numa categoria especifica que tenha sido excluida da taxonomia,
entdo este tipo de servigo de busca por tdpicos nao é de grande utilidade.

Os “mecanismos de busca’ extraem automaticamente documentos da Web. A
diferenca em relagao a “estrutura de tépicos” é que os primeiros tém incorporado um
processo de crawling e nado categorizam, com raras excepgdes, os documentos
extraidos de um qualquer modo particular. Os mecanismos de busca genéricos,
estando dependentes de demorados processos de crawling e possuindo longos
indices, ndo deixam de apresentar baixos niveis de cobertura. Estes mecanismos,
podem, em muitas circunsténcias, ser substituidos com vantagem por um conjunto
de acessos mais limitados e mais especializados que os dos portais convencionais,

* Este problema pode ser minimizado através de uma estratégia adequada de refrescamento, ou por
reconstrugédo periddica do indice ou por actualizagédo incremental. O crawling incremental procura
visitar apenas as paginas que foram alteradas depois do ciclo anterior (Wang et al, 2003).

Numero de paginas da Web que estdo indexadas na base de dados do mecanismo de busca.

Precision - racio entre os documentos relevantes extraidos e a totalidade dos documentos
extraidos.

52 . , .
Recall -. racio entre os documentos relevantes extraidos e a totalidade dos documentos relevantes.
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focando a atencdo em parcelas da Web em vez do seu todo .

Uma dessas abordagem mais especializada é a compilagdo automatica de recursos
da Web, que pode ser descrita como um conjunto de técnicas de Web Mining e de
busca de informacédo, estruturadas para a busca e a organizagao de colecgdes de
documentos (recursos). Este conjunto pode ser aproximadamente situado a meio
caminho entre a “estrutura de topicos” e o “mecanismo de busca”. A utilidade e, por
isso, o valor, deste tipo de sistemas pode ser bastante melhorado se permitir uma
personalizagcao automatica que possua a capacidade de captar automaticamente a
variagao das necessidades do utilizador. Tendo estas capacidades, um compilador
automatico de recursos podera ser usado como um gestor de médio ou longo prazo
das necessidades de informagao do utilizador desde que consiga fazer o seguimento
da evolugao dos seus interesses e da evolugéo natural do topico em si, na Web e ao
longo do tempo.

5. Pré-processamento

5.1. Preparacio de documentos

O pré-processamento de documentos de texto compreende passos sequenciais que
tém por objectivo eliminar os elementos irrelevantes. Pode iniciar-se com a analise
lexical que, entre outros aspectos, se destina a eliminar pontuagdo, acentos,
espacos suplementares e a converter maiusculas em minusculas. Segue-se a
remocado de termos irrelevantes, processo que esta muito dependente da lingua em
que o documento se encontra escrito, bem como da consulta ou dos tépicos de
interesse, requerendo normalmente a existéncia prévia de uma lista de palavras a
eliminar (stop-word list). Vem depois a reducédo dos termos a raiz semantica, e por
fim a indexacdo, i.e., o processo que define os termos (atributos) a usar na
representacdo do documento para efeitos da sua modelacdo e do correspondente
indice.

Um outro aspecto com interesse para a compilagdo automatica de recursos e que
importa referir, prende-se com o processo de classificagdo de documentos, ja que
estes habitualmente contém um numero de atributos (termos) muito superior ao
nimero de documentos disponiveis para fins de “exemplos de treino” °*. Esta
circunstancia torna dificil estimar com um grau razoavel de confianga a distribuicéo
dos atributos dos documentos e, por maioria de razdo, definir o correspondente
modelo representativo, sem que se corra o risco de praticar “sobre-ajustamento” *°.

5.2. Representacdo de documentos

Os documentos obtidos através de mecanismos de busca podem ser organizados e
modelados segundo a taxonomia evidenciada na figura n° 8 (Baeza Yates et al.,
1999).

Para efeitos da descricdo dos modelos de representagcdo de documentos optou-se
por usar a notacao referida em (Baeza Yates et al., 1999) e que é a seguinte:
K={k1, k2, ..., ki} € 0 conjunto dos termos indexados no sistema, kj, cujo numero

%3 Para este efeito ver Focused crawling (Chakrabarti et al, 1999), Meta-search (Bharat et al, 1998) e
Interactive search (Bruza et al, 2000).

%4 Correspondem a um conjunto de dados seleccionados a partir dos quais se procura gerar 0s
parédmetros que permitam criar um modelo capaz de representar esse conjunto de dados e de se
tornar também representativo de conjuntos de dados afins.

% 0 overfitting ocorre quando ndo se consegue evitar a inclusdo nos dados de treino de dados
irregulares ou de dados com regularidade destituida de sentido.
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total € t. W;; > 0 € a ponderacao associada a cada termo indexado k; do documento d
w; = 0 quando o termo k; n&o aparece no documento d; .

d; € o vector de termos indexados associados ao documento d; ; € representado por

dj =(W1j, Woi, ..., W[j).

gi € uma fungao que retorna a ponderagéao “i” do vector a’ ;O (Z) = wj

N € o numero total de documentos da colecgéo.
n; € o numero de documentos nos quais aparece o termo indexado k;.
Freq; € a frequéncia absoluta do termo k; no documento d; (humero de vezes que o
termo k; aparece no documento d}) .
Fij é a frequéncia normalizada do termo k; no documento dj, dada por :
o fredy
! max, (freq);)
em que max(freq;) é a frequéncia maxima possivel no documento d; (numero de
vezes que o termo mais frequente k; aparece no documento d; .

5.3. Modelos Classicos

Modelo boleano

Uma consulta € uma expressao boleana que recorre a utilizacdo de trés operadores
de ligacdo — “e”, “ou” e “ndo”. As ponderagdes associadas aos termos indexados K;
sdo do tipo binario, i.e., w; € {0,1}. A nogdo de relevancia parcial ndo é aplicavel a
este modelo. Cada documento d; € ou n&o relevante para a dada consulta g . A
simplicidade é a grande vantagem deste modelo; as desvantagens advém do facto
de permitir a extraccdo de demasiados (baixa precisdo) ou reduzidos (baixa

revocagao) documentos.

Modelo Vectorial

O modelo vectorial associa ponderacdes de valor nulo ou positivo aos termos
indexados dos documentos e as palavras utilizadas nas consultas. O nivel de
semelhanca entre o documento d; relativamente a consulta q, , que € dado por sim (d;

, q), € obtido calculando a correlagcao entre os vectores d e q correlagao essa que

€ definida como o co-seno do angulo formado entre esses vectores:
d. g

5 W T u
f_. L
simid .. qF ———=—=

ld; 1*1q| \{‘?u \/ L
i
i=1

e, 0 < sim(d;, q) < 1. No modelo vectorial, as pondera¢des dos termos indexados s&o
normalmente obtidas a partir de dois factores: o factor de frequéncia do termo , TF,
que é uma medida da semelhanca entre documentos do mesmo grupo *°, e o factor
de frequéncia inversa do documento (IDF), que é uma medida da falta de
semelhancga entre documentos de grupos diferentes.

Nos modelos vectoriais espaciais, os documentos sao representados por vectores
num espaco euclideano multi-dimensional. Cada dimensédo corresponde a um
atributo/palavra existente na coleccdo de documentos. Cada colecgcao de
documentos € representada por uma matriz W, com elementos w;; , que representa a

%6 Traducéo livre do autor relativa a intra-cluster similarity.
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ponderagdo de cada termo k; no documento d;. Este modelo requer a identificacdo
dos termos relevantes — os termos indexados — e o calculo das correspondentes
coordenadas w;j (ponderagdes). Para se proceder ao céalculo destas coordenadas ha
varios métodos (Aas, K, et al, 1999): a ponderacdo Boleana, a ponderagao por
frequéncia de palavras, a ponderacdo TF x IDF, a ponderagcado entropica e a
ponderacao TFC.

Modelo Probabilistico
Dada uma consulta, o modelo probabilistico atribui a cada documento d; o racio,
P(d; _relevante _para _q)

P(d; _ndo _relevante _para_q)

como medida da sua semelhanca com a referida consulta, q , o qual permite calcular
a probabilidade do documento d; ser relevante para a consulta q . Este modelo
atribui ponderagbes de natureza binaria aos termos indexados, i.e., w; € {0,1} , wiy €
{0,1}. R é o conjunto de documentos que se sabe serem relevantes; R é o0

complementar de R, i.e., o conjunto dos documentos nao relevantes. P(Rld_j')
representa a probabilidade do documento d—jser relevante para a consulta q e

P(E|d__;) representa a probabilidade do documento d—jnéo ser relevante para a
consulta.

A semelhanca sim(d;, q) do documento Z relativamente a consulta g € dada pelo
racio:

. P(R|d,)
Sim(d;, q) = P(ﬁ—m
J

A expressao final para efeitos de escalonamento de documentos é dada por
(Escudeiro, 2004):

Plk, IR) - Pk, 'E)"i

I I""
sim(d..gr=> w, Fw. #llog— " 11 ‘—rr' —
g q J;=_Ia i o | '\_:I_L ] _ P{kl: | R) I\_L‘ P _.: | R |

onde P(Ki|R) € a probabilidade do termo K pertencer aos termos do conjunto de
documentos relevantes e os restantes termos sao auto explicativos em funcao desta
definicdo. Este modelo faz o escalonamento dos documentos por ordem
decrescente de probabilidade de serem relevantes, o que é uma vantagem. As
desvantagens prendem-se com a necessidade de requerer uma separagao inicial
dos documentos em relevantes e nao relevantes e com o facto de, como em
modelos referidos anteriormente, apresentar ponderagcbes de natureza binaria e
assumir a independéncia entre termos.

5.4. Modelos Estruturados

Os modelos de busca estruturados combinam a informagdo subjacente ao texto
propriamente dito com a informacgao contida na estrutura do documento. O interesse
aqui reside na representacado e no processamento de documentos de hipertexto. O
hipertexto contém uma série de atributos que nao se encontram em documentos de
texto comum e que se podem tornar relevantes em termos de conteudo informativo.

Os atributos do hipertexto em paginas da Web compreendem o seguinte: marcagdes
de HTML, URLs, enderecos IP, nomes de servidores contidos nos URL, sub-
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unidades de texto °” contidas em URLs, ligacdes da pé%ina em causa para outras

paginas *® ou de outras paginas para a pagina em causa *°.

Modelo de Listas Ndo Sobrepostas (non-overlapping lists)

Neste modelo, o texto de cada documento € subdividido em regides de texto
separadas que sao colocadas numa lista propria. Como ha inUumeras maneiras de
dividir o texto em regides separadas, acabam por ser geradas multiplas listas. Estas
listas sdo mantidas como estruturas separadas e distintas de dados. Embora as
regides de texto incluidas numa mesma lista ndo se interceptem entre si, 0 mesmo
nao se passa naturalmente entre regides de texto de listas diferentes. Por forma a
permitir a busca de termos indexados e de regides de texto & criado um ficheiro
invertido singular, no qual cada componente estrutural do texto corresponde também
a uma entrada no indice do documento.

Modelo de Nés de Proximidade (proximal nodes)

Este modelo facilita a definicdo de estruturas independentes de indexacao
hierarquica sobre o mesmo documento. Cada uma destas estruturas corresponde a
uma hierarquia no sentido estrito, composta por ndés. A cada um dos nés é
associada uma regiao de texto. Duas hierarquias diferentes podem corresponder a
regides de texto que se interceptam. Um indice invertido de palavras/termos é
associado a cada hierarquia de componentes estruturais.

Modelo de Pré-fixacdo de Percurso (path pre-fixinq)

Uma forma simples de explorar a informacédo contida na estrutura de paginas
escritas em HTML consiste na prefixacdo de cada termo — palavra ou frase — com a
sequéncia das marcagdes de HTML associadas ao proprio termo, separadas dele
por um qualquer caracter especial, e.g. “.”. (Escudeiro, 2004).

Esta simples técnica é, em si prépria, suficiente para garantir uma melhoria
significativa nalguns casos (Chakrabarti, 2003), embora gere representagbes do
texto que sao muito especificas e inflexiveis.

Modelo Relacional

Relagdes tais como: (a) Classified (domNode, label), (b) Contains Text (domNode,
text), podem ser utilizadas para modelar paginas da Web. Sobre o modelo relacional
€ possivel aplicar classificadores indutivos tais como “FOIL”, que identifica as regras
do esquema de relagdes estabelecido.

5.5. Navegacéao

Sempre que o utilizador ndo pretenda colocar uma consulta especifica ao sistema,
mas, ao invés, pretenda explorar a globalidade dos documentos ou encontrar
referéncias interessantes, pode dizer-se que o utilizador exerce uma actividade de
navegagao — nao de busca.

Navegacdo Simples

Neste tipo de modelo, os documentos estdo organizados de modo uni-dimensional.
Os documentos podem ser representados como elementos de uma lista, na qual
cada um deles esta associado apenas a um atributo. O utilizador visita de forma

57 Traducéo livre do autor relativa a sub-strings.
%8 Designados por out-links ou ligagbes exteriores.

%9 Designados por in-links ou ligagdes interiores.
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aleatodria os documentos constantes na lista.
Navegacio Guiada na Estrutura

Neste modelo, os documentos estdo organizados de acordo com uma hierarquia de
classes, na qual os documentos sido agrupados de acordo com os topicos
relacionados — indice dos topicos.

Modelo de Hipertexto

O modelo de hipertexto assenta numa estrutura de navegacgao estruturada de alto
nivel, que permite navegar através do texto de modo ndo sequencial no monitor do
computador. E basicamente constituido por nds, que estdo correlacionados e ligados
numa estrutura de grafo.

6. Aprendizagem Automatizada

No ambiente Web esta-se interessado em conjuntos de classes com mais que
apenas duas classes. Trata-se pois de um problema multi-classe. O numero de
propriedades ou atributos incluidos na representagdo de um documento é muito
mais pequeno que a dimensdo espacial de todos os atributos possiveis. Neste
contexto, ndo é possivel determinar com toda a certeza se um dado documento é
relevante para uma dada consulta ou ndo. Assim, os resultados das consultas sao
tipicamente constituidos por um conjunto de documentos, escalonados por ordem
decrescente de relevancia.

Classificadores de texto da area do text mining aplicam-se, sobretudo, ao texto dos
documentos propriamente dito e nao tiram vantagem de qualquer outro atributo de
que o documento Web eventualmente disponha, tais como ligagées ou metadados.
Varios algoritmos de text mining derivados do campo de aprendizagem de maquina
tém sido aplicados nas tarefas de classificacdo de documentos Web.

6.1 Classificadores de texto simples

Quando aplicados a paginas Web, os métodos classicos de text mining tratam
individualmente cada pagina, ignorando nao so as ligagdes entre elas, mas também
a distribuic&do por classes das paginas adjacentes.

Algoritmo Naive Bayes

O método de Naive Bayes (Joachims, 1997) utiliza a probabilidade conjunta de
palavras/termos K; e as categorias V; para estimar as probabilidades de cada
categoria num dado documento (constituido por um conjunto de palavras
previamente pré-processado) P(Vj|K1, Ko, ...K,), ignorando eventuais dependéncias
entre palavras. Assumindo assim a independéncia entre as palavras do documento,
a probabilidade condicional do documento d relativa a classe V;, pode ser obtida a
partir da formula:

Plaiv,)=TT Pk, 1v,)

i.e., € o produto das probabilidades de cada palavra poder ser classificada na
categoria V;. A aplicagéo do algoritmo requer naturalmente que se defina um método
para calcular as probabilidades condicionais P(k;|v;), as quais podem ser obtidas a
partir da seguinte formula:

n, +1

Pk, v, )=
’ n+ | vocabulary |
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Nesta equacao, n € o numero total de palavras em todos os documentos de treino
pertencentes a categoria vj, nx € 0 numero de vezes que a palavra k; aparece nesse
conjunto n de palavras e |[vocabulary| € o numero total de palavras distintas contidas
na coleccdo de documentos de treino.

Algoritmo k-nearest-neighbours

O algoritmo K-nearest neighbours (KNN) destina-se a classificagdo de registos © e
tem apresentado um bom desempenho no reconhecimento de padrbes e em
problemas de categorizagdo de texto (Yang, 1997) (Yang et al, 1994). Esta
metodologia classifica um documento tendo em consideracdo as caracteristicas
(atributos) dos documentos que lhe s&o vizinhos até ao grau “k”. Os documentos
terdo de ser pré-processados de forma a poderem ser representados na forma
tradicional de modelos vectoriais espaciais. A medida da semelhanca entre o
documento e o um seu vizinho (ou adjacente) é dada pelo valor do co-seno entre os
vectores que os representam. As categorias que apresentam um resultado acima de
uma determinada fasquia sado atribuidas ao documento.

Arvores de Decisdo

As arvores de decisao sao estruturas de decisao construidas a partir do topo — n6é de
raiz — que contém todos os exemplos de treino. A coleccédo de exemplos em cada ndé
especifico é subdividida numa particao representada pelos ndés descendentes. Esta
divisdo é levada a cabo com o objectivo de minimizar a diversidade de categorias
presentes em cada no e é prosseguida até que néo subsistam quaisquer hipéteses
razoaveis de maior subdivisdo. Em cada no, a subdivisdo é feita de modo a garantir
que a soma das diversidades dos nds que dele derivam®' é menor que a diversidade
existente no proprio n6é antes da sua subdiviséo.

O objectivo é o de maximizar a expressao:

diversidade(antes da divisdo)— zi diversidade (no derivado,)

Os nés na base da arvore sao designados por nés de folha. Cada um dos exemplos
de treino pertence a um dado n6 de folha. Cada folha €& classificada numa
determinada categoria, sendo-lhe atribuida uma taxa de erro, que corresponde a
probabilidade dos exemplos nela contidos estarem mal classificados. A taxa de erro
global da arvore é uma soma ponderada das taxas de erro de todos os nés de folha.

Méaquinas de Vectores de Apoio ®2

Ainda no ambito dos classificadores de texto simples, foi desenvolvido um outro
algoritmo designado por Maquina de Vectores de Apoio (MVA) (Joachims, 1998),
que se baseia na intuicdo de que um hiper-plano que esteja perto de varios
exemplos de treino tem uma maior probabilidade de conduzir a decisdes erradas
que um que se encontre tdo longe quanto possivel de todos esses exemplos.

Como os anteriores, o algoritmo MVA é um classificador binario que estabelece uma
margem maxima através da definicdo de um hiper-plano colocado entre os conjuntos
dos exemplos de treino pertencentes a cada classe ou categoria. Esse hiper-plano é
aquele que se situa a meia distancia entre cada dois conjuntos e é ortogonal a recta
de menor comprimento que une esses conjuntos. Este hiper-plano (x) pode ser

®0 Entenda-se semanticamente este palavra como uma tradugéo do termo da lingua inglesa instance.
Este termo, aplicado a esta matéria, pode significar um documento composto por texto e
respectivas estruturas de marcacgéo (fags), apenas um fragmento de texto ou ainda um qualquer
outro dado ou conjunto de dados.
o1 Designados por child nodes.
62 Tradugéo livre do autor relativa a Support Vector Machines (SVM).
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definido em fungado dos vectores de apoio, que ndo sdo mais que os exemplos de
treino que dele estdo mais perto:

x=b+ Z o C; d— ®d

onde o somatdrio corresponde ao do produto vectorial entre os documentos
vectorizados de apoio, d_; e o documento vectorizado a classificar, Zi, eonde b e
o; 880 parametros numeéricos a determinar e ajustar pelo algoritmo de
aprendizagem.

6.2. Medicdo do Desempenho

No que respeita a classificadores de documentos e a indices de medicao, referem-
se algumas métricas comuns: revocagdo, precisdo, exactiddo (accuracy)®, erro e
novidade (novelty). Nestas circunstancias, o indice de revocacéo € dado pelo racio
entre o numero de documentos correctamente classificados na categoria e 0 numero
total de documentos pertencentes a categoria.

A precisdo corresponde ao racio entre o numero de documentos correctamente
classificados na categoria e o numero de documentos classificados na categoria
(que é a soma entre os bem classificados e os mal classificados).

O algoritmo de classificacdo apresenta normalmente uma tendéncia para
estabelecer opgbes entre precisdo e revocagao, correlacionando-as negativamente,
i.e., a melhoria da revocacao é feita a custa da reducao da preciséo e vice-versa. Ha
algoritmos de classificagdo de texto que funcionam no ponto de equilibrio entre estes
dois indices, em que ambos tém o mesmo valor.

Existe também um indice combinado destes dois, que € o seguinte:

Fo- ( B2 +1)x precisdox revocagio
=

p 2 x precisdo+revocagdo

onde B é um parametro que permite estabelecer uma ponderagéao diferente entre
precisdo e revocagao para efeitos deste indice conjunto. A exactidao e o erro sao
medidas complementares da probabilidade de erro do classificador numa dada
categoria. O indice de novidade é definido como o racio entre os documentos
relevantes extraidos que nao sdo do conhecimento do utilizador e a totalidade dos

documentos relevantes (os ja conhecidos e os que ndo eram do conhecimento).
N N

u u

"N, +N, N
onde N, € o numero de documentos relevantes desconhecidos do utilizador e Ni o
numero dos conhecidos. (Baeza-Yates et al, 1999):

6.3. Aprendizagem com e sem supervisao

A metodologia semi-supervisionada de aprendizagem (Bennet et al, 1998) pode ser
subdividida em outras duas, consoante o numero de dados de treino previamente
classificados pelo utilizador seja pequeno ou grande, quando comparado com a
dimensao do conjunto de dados de treino.

Na aprendizagem sem supervisdo nao ha qualquer conhecimento prévio de
classificagdes, nem das classificacbes de cada documento, nem ainda das proprias
classificagdes. Os algoritmos de agrupamento (clustering) organizam os documentos

63 . . . o .
Numa dada categoria, racio entre o nimero de documentos bem classificados e o nimero de
documentos classificados.
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em grupos homogéneos, tendo por base a semelhanga entre eles, formando sub-
grupos dentro do conjunto total dos dados, que minimizem a variancia entre os
dados contidos em cada sub-grupo e que permitam maximizar a variancia entre sub-
grupos. A metodologia de aprendizagem com supervisao requer que se classifiquem
todos os dados dos conjunto de treino e de teste, ou, pelo menos, que se classifique
um numero significativo de dados pertencentes a cada categoria.

As técnicas de aprendizagem semi-supervionadas despertam bastante interesse nas
situagdes em que o processo de classificagdo exige muitos recursos, como é o caso
dos documentos da Web. Estas técnicas fazem apenas a classificagdo de um
limitado numero de documentos dos conjuntos de treino e de teste, recorrendo a
processos iterativos tendentes a incorporar no modelo de classificagdo documentos
ja classificados por esse proprio modelo em iteragdes anteriores.

7. Analise dos Recursos obtidos através da Web

A aproximagdo mais comum ao problema passa por extrair um conjunto inicial de
documentos relevantes (e eventualmente alguns nao relevantes) e por tentar
descobrir entre esses documentos atributos cuja forte correlagdo possa ser usada
para estreitar o campo de incidéncia da consulta inicial, melhorando assim a
precisdo. O método de Rochio (Chakrabarti, 2003) reflecte o retorno do utilizador,
através de uma técnica em que simplesmente se adiciona ao vector-consulta ®* uma
soma ponderada de todos os vectores-documento relevantes e se subtrai a soma
ponderada de todos os vectores-documento irrelevantes.

q =aq+p>a-v3q
D* D

onde g e q representam o vector-consulta antes e depois da sua alteracao,
respectivamente, D* e D™ representam o conjunto dos vectores-documento positivos
e negativos &, respectivamente e «, B e y s30 parametros ajustaveis.

Mitra et al (1998) descrevem uma aproximagao pseudo-relevante ao problema que
descobre os atributos que estdo correlacionados, mas exclusivamente a partir dos
documentos mais relevantes, tendo por base a intuicdo de que uma alteracdo mais
eficaz da consulta pode ser conseguida usando apenas os documentos que se
encontram mais “proximos” ®® da consulta original.

Glover et al (2001) propdem um sistema de retorno relevante que se destina a
melhorar a revocagdo, mantendo um valor minimo aceitdvel de precisdo e cujos
resultados obtidos, para além de relevantes para a consulta em causa, passam a
pertencer a uma categoria ou classe especificas.

64 . . s, . -
Por exemplo, um conjunto de palavras simples, constituido por uma linha contendo as vaérias
palavras, umas a seguir as outras, separadas por um simbolo qualquer (uma virgula ou outro).
° Dos documentos extraidos inicialmente, os relevantes pertencem ao conjunto dos positivos e 0s
nao relevantes ao conjunto dos negativos.
% por isso sao considerados os mais relevantes.
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FIGURAS
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Figura n° 1 - Processo de descoberta de conhecimento a partir de
bases de dados (retirado de [Navega, 2002]).
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Figura n° 2 - Processo de descoberta de conhecimento a partir de
bases de dados (adaptado de [Adriaans1996, p.38]).
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Figura n° 3 — Piramide da Informagédo (a esquerda) aplicada a
actividade de uma empresa (a direita) (retirado de
[Navega, 2002)).

Figura n® 4 — Técnica do K-nearest neighbour. Diagrama auxiliar.

(N é o novo registo ao qual é atribuida a classificagdo “X”, por ser
esta a classificagdo predominante dentro da elipse. Para
classificar um novo registo, faz a contagem do nimero de registos
de cada classe que se encontram dentro de um determinado
perimetro em torno do registo, perimetro esse que é controlado
pelo numero “k”, atribuindo-lhe a classe da maioria desses
vizinhos.)
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* Searching or Retrieval

{user objective is clearly defined)

User
task

*  Browsing

{user objective not clearly defined:

might change during session)

Ad-hoc

(new queries; static collection)

(same static queries; dynamic

Filtering

collection)

s  Without ranking

* Routing

{(with ranking)

Figura n® 5 — Processo de Interacgdo com a Web.
(searching or retrieval — busca; Browsing — navegagao)

Showdown

Search Engine  Estimate
(millions)

Google 3,033
AlltheWeb 2,106
AltaVista 1,689
WiseNut 1,453
Hotbot 1,147
MSN Search 1,018
Teoma 1,015
NLResearch 733
Gigablast 275

Claim

(millions)

3,083
2,112
1,000
1,500
3,000
3,000
500
125
150

Data from:

Based on

AlltheWeb:

Dec. 31, 2002

AlltheWeb reported size and
percentages from relative size
showdown

2,106,156,957 reported

Figura n° 6 — Dimensdes das Bases de Dados dos Mecanismos de

Busca (search engines) mais relevantes (referidas a
Dezembro de 2002) (Search Engine Showdown retirado de
http://searchengineshowdown.com).
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Idade da
Mecanismo || pagina mais Idade Idade da pag.
de Busca recente Média mais antiga
IMSN (Ink.) |1 day 4 weeks |51 days |
[HotBot (Ink.) [ day 4 weeks |51 days |
IGoogle |2 days |l month  ][165 days |
[AlltheWeb |1 days [l month ]399 days* |
[AltaVista |0 days |3 months ][108 days |
IGigablast |45 days |7 months 381 days |
Teoma |41 days 2.5 months |81 days |
WiseNut 133 days  |lo months |[183 days |

Figura n° 7 — Nivel de Refrescamento (freshness) dos indices dos

Mecanismos de Busca (referido Dezembro de 2002) (Search
Engine Showdown retirado de http://searchengineshowdown.com).

Retrieval

® Classic

{text content)

e Structured

(text content and

structure)

o Boolean (set theoretic)
® Veclor (algebraic)

® Probabilistic (probabilistic)

* Non-overlapping lists

* Proximal nodes

Figura n°® 8 — Taxonomia de Documentos (retirado de [Baeza Yates
et al., 1999]).

(classical — modelos classicos; Structured — modelos estruturados)
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