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Abstract. This paper is based on a Natural Language Processing tool called
Doc2Vec, for the semantic representation of textual documents. The database of
interest is composed of 44 (forty-four) undergraduate course final papers. Text
mining techniques were used to process the digital archives of the monographs
and generate the text. Each document is represented by word vectors and the
model performs term inferences for semantic analysis. As a result, the similarity
of the documents is in the form of a weighted graph, closeness between each
element of the data sample.

Resumo. Este artigo descreve um modelo baseado em uma ferramenta de Pro-
cessamento de Linguagem Natural denominada Doc2Vec, para representagdo
semdntica de documentos textuais. A base de dados de interesse é composta por
44 (quarenta e quatro) monografias de trabalhos de conclusdo do curso Gestdo
da Informagdo da Universidade Federal de Goids. Técnicas de mineragdo de
texto foram utilizadas para processamento dos arquivos digitais das monogra-
fias e geracdo do corpus. Cada documento é representado por vetores de pa-
lavras e o modelo realiza inferéncia de termos para andlise semdntica. Como
resultado, a similaridade dos documentos é apresentada na forma de um grafo
ponderado, realcando a proximidade entre cada elemento da amostra de dados.

1. Introducao

O registro de informagdes em documentos textuais € uma pratica comum e cotidiana,
sendo observada nos mais distintos cendrios, desde o ambiente académico, por meio dos
registros das produgdes cientificas em artigos, teses e dissertagdes, como também em am-
bientes organizacionais, em documentos, projetos, planejamentos, entre outros. O cres-
cente volume deste tipo de registro de dados acaba por emergir desafios e obstaculos
no que se refere a sua andlise, demandando solu¢des que possam automatizar e fornecer
informacdes de forma mais eficiente e eficaz, proporcionando a descoberta de conheci-
mento para o desenvolvimento de estratégias e tomadas de decisdo mais assertivas.

Neste cendrio, com os avangos alcancados no ambito da mineracdo de da-
dos, e neste caso mais especifico, da mineragdo de textos, a aplicacio de modelos
provenientes desta area pode ser considerada como uma interessante alternativa,
com resultados consideravelmente satisfatérios. Entretanto, para que seja possivel
alcancar solucdes que sejam adequadas aos problemas a serem tratados, é necessario
a realizacdo de uma andlise minuciosa acerca dos dados a serem considerados no
problemas, assim como dos resultados desejados [Loh 2001]. Diante disso, através da
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mineracdo de textos € possivel explorar e desenvolver solucdes voltadas a diferentes
aspectos, tais como: classificagdo, segmentacao, clusterizagdo, associagdo, entre outros
[Andrade 2015],[Castro and Ferrari 2016],[Hussein et al. 2015][Jurafsky and Martin 2009].

Diante deste contexto, a modelagem da similaridade semantica de documentos
textuais pode ser destacada como uma drea extremamente significativa para a ciéncia da
informacgao, por possibilitar resultados nos campos da anélise de sentimentos, recuperagao
e a geragdo de conhecimento para apoio a tomada de decisdo, classificacdo de docu-
mentos, entre outros [Silva et al. 2016]. Entretanto, embora existam diversos modelos
[Morais and Ambrésio 2007], tais como bag-of-words, n-grama, skip-grama, a subjetivi-
dade inerente ao conceito de similaridade acaba por tornar este um problema de complexa
modelagem computacional. Neste sentido, é importante observar que a analise de docu-
mentos textuais requer uma modelagem consistente que considere aspectos relevantes
como: ordenagdo, semantica e composicionalidade das palavras em uma sentenca.

Neste sentido, este artigo traz um estudo de caso da aplicacdo de mineragcdo de
textos e representacdo semantica para o levantamento de similaridades em documentos
textuais académicos, como o proposito de fomentar dados e informagdes que possam
ser posteriormente utilizadas em processos subsequentes de clusteriza¢do, agrupamento
ou classificacio. E importante ressaltar que o trabalho tem como propésito demonstrar
a aplicacdo de uma das técnicas disponiveis para mineracdo de dados ndo estruturados,
sem contudo desenvolver discussdo comparativa com outras técnicas do estado da arte do
PLN.

Primeiramente, sdao abordados os conceitos de Mineracdao de Texto e Processa-
mento de Linguagem Natural. Em seguida, as caracteristicas do algoritmo escolhido
e a metodologia adotada para o desenvolvimento do trabalho, sendo apresentados de-
talhes da aplicacdo da técnica de Processamento de Linguagem Natural (PLN) denomi-
nada Doc2Vec, introduzido por [Le and Mikolov 2014], sobre uma base de dados textuais
composta por um conjunto de monografias de trabalhos de conclusdo do curso Gestao da
Informacao da Universidade Federal de Goias. Por fim, para fins de andlise, a matriz de
similaridade dos documentos € apresentada na forma de um grafo ponderado, realcando
a proximidade entre cada elemento da amostra de dados.

2. Mineracao de Textos

A Mineracdo de Textos sempre se apresentou como um grande desafio no contexto
da Ciéncia da Computacdo e da Ciéncia da Informacdo. Neste sentido, a constante
evolugdo das técnicas de mineracdo de dados acabaram por proporcionar avangos con-
siderdveis nesta drea, permitindo a automatizacdo de tarefas e processos que anterior-
mente demandavam um grande esfor¢co humano. De forma geral, a mineragao de docu-
mentos textuais pode ser vista como uma subdrea da Recuperacdo de Informacdo (RI)
[Salton and McGill 1983], na qual, através de um conjunto de rotinas de processamento
e andlise de padrdes, a informacao € recuperada a partir de dados textuais, gerando, con-
sequentemente conhecimento. Neste sentido, € interessante observar que os fundamentos
que regem esta drea estdo intrinsecamente ligados as defini¢des de dado, informacdo e
conhecimento.

Embora os conceitos de dado, informacgao e conhecimento possam ser considera-
dos relativamente triviais, € comum encontrar interpretacoes que acabam por mesclar suas
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defini¢des. Diante disso, de modo a qualificar os conceitos relacionados a classificagao
de documentos, é importante fazer um parénteses e pontuar tais definigdes. De acordo
com [Silva et al. 2016], dado pode ser descrito como algo bruto, sem contexto, ou seja,
um simbolo ou um conjunto de simbolos quantificados ou quantificaveis. Por outro lado,a
informacdo pode ser descrita como dados tratados, os quais possuem significado. E im-
portante destacar que nem toda informacao gerada € necessariamente til e utilizada, e que
nem todo dado processado € garantia de informacao. Finalmente, conhecimento pode ser
descrito como a informacao explorada com algum propdsito especifico, ou seja, utilizada
para, por exemplo, tomada de decisdo, producdo de cendrios, entre outros.

Neste contexto, € possivel concluir que a matéria prima essencial para o processo
de andlise sdo os dados. De forma geral, de acordo com [Silva et al. 2016], os dados po-
dem ser classificados de duas formas: estruturados e nao-estruturados. A identificacao do
tipo de dado € essencial para que o processo de mineracao possa ser aplicado, uma vez
que as peculiaridades de cada tipo de dado demandam rotinas especificas para seu pro-
cessamento. Neste sentido, os dados estruturados podem ser descritos como aqueles que
se referem ao resultado de processos transacionais, ou ainda de medi¢c@o ou observagao,
sendo normalmente armazenados em uma tabela, ou em um formato que obedece um
padrao pré-definido, facilmente compreensivel por maquina. Por outro lado, os dados
nao-estruturados referem aqueles que ndo apresentam padrdes pré-definidos, sendo ne-
cessdrias rotinas adicionais para seu tratamento e processamento, tais como ocorre com
textos, sons, videos e imagens.

A partir disso, no ambito dos dados estruturados, a obtencdo de informacgao e
a geracdo de conhecimento podem ser alcancadas através do modelo KDD (do inglés,
Knowledge Discovery in Databases) [Fayyad et al. 1996]. De forma geral, o KDD se
refere a um conjunto de processos que vao desde a definicdo do problema até a geracio
dos resultados em si, ou seja, a geracdo de informagao e conhecimento. Estes processos
podem ser descritos como: Selecdo, Pré-processamento, Transformac¢dao, Mineragcdo de
Dados, e Avaliagdo. Dentre tais atividades, a Mineracdo de Dados se destaca como a
etapa mais importante na obtencao dos resultados, a qual pode ser definida como uma é4rea
multidisciplinar que proporciona, através de rotinas automatizadas, o reconhecimento de
padrdes, o levantamento de estatisticas, a visualizacdo, e a extracdo de informacdes em
grandes conjuntos de dados. Entretanto, devido as particularidades inerentes as bases de
dados textuais, € necessdrio o emprego de técnicas e modelos especializados, proveniente
da subarea denominada Mineracao de Textos.

A Mineragao de Textos pode ser descrita como um processo baseado na utilizagao
de rotinas computacionais, para extracao de padrdes e conhecimento sobre conjuntos de
dados textuais ndo-estruturados [Loh 2001]. E interessante observar que alguns autores
consideram que a Minera¢do de Textos pode ser definida como a aplicacdo do modelo
KDD sobre dados textuais [Morais and Ambrésio 2007], porém € importante destacar
que a mineracdo sobre este tipo de dado demanda técnicas que extrapolam os proces-
sos tradicionais do KDD, compondo o que é denominado de KDT (do inglés, Knowledge
Discovery from Text). Os avancos relacionados ao KDT incluem, entre outras coisas,
contribui¢des que vao desde a exploragdo analitica em grandes bases de dados textu-
ais, quantitativamente e qualitativamente, até a busca de informacdes em documentos,
representadas através, por exemplo, de relacionamentos entre os termos mais relevan-
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tes de um documento, andlise de contetido, etc. Um exemplo deste tipo de aplicacio
¢ a andlise de sentimentos em textos curtos aplicada no ambito das midias sociais
[Silva 2016], ou ainda a explora¢do da mineragdo de textos para classificacdo de docu-
mentos [Hussein et al. 2015].

Neste sentido, € possivel concluir que as técnicas provenientes do KDT podem
trazer vantagens e beneficios tanto para problemas relacionados a volumes de dados ex-
traidos em documentos eletronicos da Internet, assim como em quaisquer outros cendrios,
como em documentos gerados por sistemas de informagdes gerenciais, ou similares. De
acordo com [Beppler and Fernandes 2005], a maior parte dos dados de empresas estao
contidos em documentos textuais, o que também acaba por potencializar a importancia
do KDT na geracdo de informacdo e conhecimento. Em termos praticos, pode-se des-
crever o KDT, por meio do conceito de Mineracao de Textos, como um conjunto de pro-
cessos que auxiliam na descoberta de conhecimento, ou seja, a realiza¢do de andlises que
transformam dados em informacdo, as quais devem entdo ser verificadas, analisadas e
contextualizadas dentro de seus propositos.

A Figura 1 apresenta as etapas do processo de Mineracdo de Textos. E im-
portante destacar que o desenvolvimento da andlise textual pode seguir, de forma ge-
ral, duas abordagens distintas: a Andlise Estatistica ¢ Andlise Semantica. A Andlise
Estatistica trata aspectos mais relacionados a quantificacdo dos termos na base de
dados, incluindo, por exemplo, estimativas, codificacdo e modelos de representacdo
[Morais and Ambrésio 2007]. A Andlise Semantica, por outro lado, explora aspectos
mais ligados a representatividade de um termo em relagdo a outros, tendo sua base em
PLN (Processamento de Linguagem Natural). A Andlise Semantica é usada na proposta
apresentada no presente trabalho, sendo descrita com maiores detalhes na Sec¢ao 3.

Entre as aplicacOes possiveis através da Mineracdo de Textos usando Andlise
Semantica, estd a Classificagdo de Textos. De acordo com [Jurafsky and Martin 2009],
a classificacdao de documentos textuais trata da identificacdo de um determinado docu-
mento d com relagdo a um conjunto de classes C', sendo C' = ¢y, ¢9, c3, ..., C,,, €M OULras
palavras, trata da determinacdo de qual classe ¢; que o documento d pertence. Este tipo
de aplicagao pode ser utilizado em diversos contextos, tais como, definicdo de categorias,
classificacdo de projetos, identificacdo de areas de pesquisa, entre outros.

De forma geral, de acordo com [Andrade 2015], os modelos de classificagcao de
documentos textuais podem ser classificados de duas formas: single-label, no qual cada
documento estd associado a apenas uma classe, ou multi-label, no qual um documento
pode estar associado a uma ou mais classes. Neste sentido, uma das solucdes para o
processo de classificag@o € a utiliza¢do de algoritmos de aprendizagem baseados em da-
dos previamente rotulados, o que é denominado de aprendizado supervisionado. Alguns
exemplos de classificadores sdo: Naives Bayes, Random Forest, Arvores de Decisio e
SVM (do inglés, Support Vector Machine).

Entretanto, em problemas em que ndo hé disponibilidade de dados pré-rotulados,
uma alternativa € a utilizacdo de modelos ndo-supervisionados, como o caso do pre-
sente trabalho. Neste caso, pode ser realizada a clusterizagido de textos através de mo-
delos de aprendizado nao-supervisionado. De acordo com [Castro and Ferrari 2016], a
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Figura 1. Processo de Mineracao de Textos.

clusterizagdo se refere a uma técnica de segmentacdo de dados com base na proximidade
de padrdes e tendéncias.

A clusterizacgdo € referenciada como um dos estudos iniciais realizados em pro-
cessos de mineracdo, uma vez que através dela é possivel realizar andlise exploratdria
com a identificacdo de grupos ou classes que compartilham padrdes e similaridades, os
quais podem ser utilizados como entrada para outros métodos. No presente trabalho sera
explorada a técnica Paragraph Vector para levantamento de caracteristicas relacionadas a
similaridade de documentos textuais para propoésitos de clusterizagdo.

3. Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) constitui um conjunto de técnicas de in-
teligéncia artificial que possibilitam a comunicagdo entre seres humanos e computadores.
No contexto do processamento de documentos textuais, PLN pode ser utilizado para di-
versos fins, tais como recuperacao de informacao, tradug¢do, sumarizagao e classificacao
[Norvig and Russel 2011].

Em geral, um sistema PLN processa a linguagem em trés niveis: morfoldgico,
sintatico e semantico. O sistema interpreta uma dada sentenca por meio da andlise de seu
conteudo 1éxico, das regras gramaticais e do significado dos termos, inicialmente arma-
zenados em um diciondrio. No contexto da inteligéncia artificial, o objetivo do PLN ¢
expressar o conhecimento de forma tratdvel para os sistemas computacionais. Portanto,
faz-se necessario e pertinente estudar formas de representagdo de sentengas e/ ou docu-
mentos em linguagem natural.
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Segundo [Specia and Rino 2002], o processamento semantico é considerado um
dos maiores desafios do PLN, dado a variabilidade morfologica e sintatica das unidades
lexicais e ainda, para o caso da lingua portuguesa, ambiguidade de significados dos termos
ou palavras. Neste sentido, um dos principais problemas sobre a interpretacdo semantica
¢ referente ao processo composicional: as formas semanticas das entradas lexicais podem
resultar em sentidos diversos para os termos ou palavras, dado que a interpretacdo depende
de regras gramaticais.

A partir disso, o significado de um determinado termo de uma sentenca depende
dos significados dos demais termos e das regras gramaticais relacionadas. Tudo isso per-
mite concluir que representacdo do conhecimento para o processamento de linguagem
natural ndo € trivial, demando a aplicacdo de técnicas e adequagdes especificas para cada
tipo de problema tratado, levando-se em conta fatores como a representacdo semantica
envolvida.

Neste contexto, no ambito da linguistica, o termo semantica caracteriza-se como
um dos componentes do conhecimento, cuja fun¢do é representar o significado de uma
sentenca. No contexto do PLN, a extracao do significado de expressoes € a representagao
do mesmo por meio de estruturas semanticas constituem estigios do processamento
[Specia and Rino 2002]. Quando se trata de documentos textuais, € importante observar
que o significado depende nio somente das informagdes semanticas dos termos isolados
mas também da forma como essas informacdes sio dispostas em um contexto. E impor-
tante destacar que existem uma série de técnicas e métodos baseados nestes conceitos e
defini¢des, entre as quais estd a técnica Doc2Vec, utilizada no presente trabalho.

3.1. Paragraph Vector (Doc2Vec)

Paragraph  Vector,  também descrito como Doc2Vec e proposto por
[Le and Mikolov 2014], é uma ferramenta de Processamento de Linguagem Natural
para representar documentos € € uma generalizagdo do método Word2Vec, introduzido
por [Mikolov et al. 2013a]. De forma geral, esta técnica consiste de um modelo de
aprendizado nao-supervisionado que utiliza de representacdes vetoriais distribuidas dos
termos ou palavras de um texto.

Neste sentido, os textos referentes a base de dados considerada podem ser de ta-
manho varidvel, de sentencas a documentos completos e, de uma forma geral, os vetores
sdo treinados para predizer palavras ou termos em um paragrafo e assim atribuir uma
representacdo semantica. A partir disso, inicialmente, é realizado um mapeamento ba-
seado em probabilidades, de forma que as palavras que possuem o mesmo sentido sdo
distribuidas em um mesmo espaco vetorial, possibilitando realizar a distingdo semantica
entre as palavras de um paragrafo. Por exemplo, sejam os termos “poderoso”, “forte” e
“Paris” em um segmento textual, esta representacdo vetorial pode descrever que o termo
“poderoso” € semanticamente mais proximo de “forte” que de “Paris”.

Sequencialmente, 0 método realiza o mapeamento dos pardgrafos para vetores dis-
tintos aos de palavras, concatenando o vetor do paragrafo com véarios vetores de palavras
presentes no pardgrafo, com o objetivo de predizer a préxima palavra no contexto consi-
derado. Dessa forma, sdo levados em conta o tamanho varidvel das sentengas, a ordem
das palavras e a semantica. Tanto os vetores de palavras, quanto os de paragrafo sdo trei-
nados pela descida de gradiente estocéstica e pés-propagacio [Rumelhart et al. 1986]. E
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importante destacar que enquanto os vetores de paragrafo sao tnicos entre os paragrafos,
os vetores de palavras sdo compartilhados (o vetor de uma palavra é o mesmo para to-
dos os pardgrafos que possuem aquela palavra). No momento da predi¢do, os vetores
de paragrafo sao inferidos corrigindo os vetores de palavra e treinando o novo vetor de
paragrafo até a convergéncia. [Rumelhart et al. 1986] propuseram dois algoritmos para a
geracdo de vetores de pardgrafo:

e PV-DM (do inglés, Distributed Memory Model of Paragraph Vectors): neste mo-

delo, cada pardgrafo é mapeado para um vetor exclusivo, representado por uma
coluna em uma matriz D. Cada palavra também € mapeada para um vetor exclu-
sivo, representado por uma coluna em uma matriz W. A concatenacdo ou média do
vetor de pardgrafo com os vetores de palavras sdo utilizados para prever a proxima
palavra em um contexto.
O vetor de pardgrafo pode ser considerado uma pseudo-palavra e representa as
informagdes que faltam no contexto atual, atuando como uma memoria do topico
do pardgrafo em questdo. A Figura 2 apresenta a estrutura do modelo PV-DM,
considerando a sentenga “o gato senta no sofd”.

Classificador

Média/Concatengéo LT T T T 1711

[ 1
p“;‘z;fafss .................. -
(o]

id do paragrafo gato senta

Figura 2. Estrutura do modelo PV-DM.

e PV-DBOW (do inglés, Distributed Bag of Words version of Paragraph Vector):
neste modelo, as palavras de contexto sdo ignoradas na entrada e previstas aleato-

riamente a partir do vetor de pardgrafo. Na Figura 3 € apresentada a estrutura do
modelo PV-DBOW.

4. Metodologia

O objetivo do presente trabalho ¢ aplicar o método Doc2Vec com o propdsito de cons-
truir uma representacao da similaridade entre documentos textuais dentro uma base de
dados textuais composta por documentos académicos. Para tanto, a base de dados tra-
tada neste trabalho é composta por 44 (quarenta e quatro) monografias do curso Gestao
da Informac¢do da Universidade Federal de Goias (UFG), disponibilizadas em formato
pdf (Portable Document File). No escopo deste trabalho, o termo documento pode fazer
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\\ //

Matriz de
Dardgrafos -

id do paragrafo

Figura 3. Estrutura do modelo PV-DBOW

referéncia a uma sentenga, um artigo cientifico, uma monografia, um livro ou ainda um re-
sumo destes. Em Processamento de Linguagem Natural (PLN) uma colec¢do ou conjunto
de documentos € denominada corpus.

A partir disso, primeiramente, foi realizado o pré-processamento da base de dados
para gerar, entdo, o corpus textual. Neste, cada documento € representado em uma linha
e descrito por 5 (cinco) atributos, a saber:

doc-id: identificador da monografia

autor: nome do autor da monografia

orientador: nome do professor orientador da monografia
titulo: titulo da monografia

resumo: resumo da monografia

Para reduzir a influéncia de termos ou palavras muito frequentes e irrelevantes
no que tange a semantica, tais como preposi¢oes, pronomes e artigos, foram retiradas
as stopwords de todo o corpus textual. Para processamento do corpus textual foi ainda
adicionado um label para cada resumo, de forma a identifici-lo posteriormente (doc-id).

O algoritmo Doc2Vec foi utilizado para criagdo de um modelo de aprendizado
de maquina do tipo ndo supervisionado. Neste sentido, inicialmente, uma fungdo foi
definida para ler e pré-processar o corpus. Este pré-processamento consiste, basicamente,
em fokenizar o texto em termos ou palavras, gerando um vetor para cada documento.
Ressalta-se que cada linha do corpus define um documento e o seu comprimento pode
variar. Como resultado, tem-se a base de treinamento, denominada aqui de train-corpus,
e a base de testes, denominada de test-corpus.

Para treinamento do modelo, a cada documento de train-corpus foi associ-
ada uma tag, sendo utilizado o nimero da linha que contém o documento, com base
em zero. A parametrizagdo do modelo foi realizada com base em trabalhos similares
[Lee and Welsh 2005, Mikolov et al. 2013b, Le and Mikolov 2014]. A seguir sdo apre-
sentados os valores para os principais parametros do modelo final validado:

e size: dimensionalidade dos vetores de palavras. Foi utilizado size = 15;

e window: quantidade de palavras anteriores e posteriores a palavra alvo. Este
parametro € utilizado para a predicdo da palavra no contexto. Foi utilizado
window = 5.
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e mincount: define o valor minimo de frequéncia, a partir do qual palavras ou ter-
mos serdo consideradas, ou seja, atribui uma nog¢do de relevancia, descartando
palavras com poucas ocorréncias. Segundo revisdo bibliografica, utilizada para
referéncia na defini¢do dos parametros, a faixa de valores [10,20] € utilizada para
corpus contendo dezenas de milhares a milhdes de documentos. Empiricamente,
tais trabalhos demonstraram que sem uma variedade de exemplos representati-
vos de documentos (como € o caso do presente trabalho), a retencao de muitas
palavras raras pode tornar o modelo pior. Portanto, foi definido empiricamente
mincount = 1.

e hs: se 1, a funcdo softmax hierdrquico serd utilizada para o treinamento do modelo.
Foi utilizado hs = 1.

e dm: define o algoritmo de treinamento. Por padrdo, o DBOW ¢ usado (dm = 0).
O outro é o DMPV (dm = 1). Foi utilizado dm = 1.

e dm-concat: se 1, usa a concatenacdo dos vetores de palavras e vetores de
pardgrafo para atribuir o contexto da representacdo. Portanto, foi utilizado
dm — concat = 1.

e iter: nimero de iteracdes (épocas) de treinamento sobre train-corpus. Foi utili-
zado iter = 100. Tal valor foi definido empiricamente e considerando a dimensi-
onalidade do conjunto de treinamento.

Para validar o modelo, a partir de train-corpus foram gerados vetores de termos
para os documentos por meio de inferéncia. O algoritmo de inferéncia realiza a predi¢ao
dos termos a partir dos vetores de palavras e entdo estes novos vetores podem ser compa-
rados com os vetores do modelo treinado.

Basicamente, nesta abordagem, train-corpus € tratado como um dado desconhe-
cido pelo modelo e, uma vez identificada semelhanca entre os vetores (inferidos e mode-
lados) obtém-se uma nog¢do da consisténcia do modelo. Embora ndo seja um valor real de
precisdo, € uma forma de validar quao representativo ¢ o modelo para as caracteristicas
dos documentos da base de dados. Neste sentido, a partir do modelo treinado e validado,
foi realizada analise de similaridade semantica dos documentos. Um grafo ponderado foi
gerado para ilustrar a relagdo entre os documentos. Para tanto, a matriz de similaridade
foi convertida em um grafo direcional ponderado, no qual, para cada né é associado um
peso referente ao somatorio dos valores de similaridade com os outros documentos

5. Resultados, discussoes e conclusao

A representacdo semantica tratada no presente trabalho tem como objetivo a andlise de
similaridade dos documentos. Para melhor visualizagdo dos resultados obtidos, é apre-
sentado na Figura 4 o grafo ponderado da matriz de similaridade dos documentos. No
referido grafo, cada né se refere a um documento da base de dados, o qual por sua vez
representa uma monografia de trabalho de conclusdo do curso Gestao da Informacdo da
UFG. Tendo como critério o tamanho do nd, pode-se ter uma ideia da distribuicao dos
documentos: nds de mesmo tamanho representam documentos similares entre si; quanto
maior a diferenca de tamanho entre um né e outro, menor a similaridade entre os do-
cumentos representados pelos respectivos nds, ou seja, abordam conceitos de areas de
conhecimento distintas.

De uma forma geral € pertinente dizer que o grafo transmite uma ideia de agru-
pamento dos documentos de acordo com o tamanho do nd, e ainda que grande parte dos
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Figura 4. Grafo ponderado da similaridade dos documentos.

documentos estdo concentrados em um dos grupos, que se difere dos demais pelos ta-
manhos dos noés. Ressalta-se ainda que tal observacdo é apenas uma inferéncia tomada
a partir da anélise visual, uma vez que nao sdo objetivos do modelo proposto realizar a
clusterizagdao tampouco a classificacdo de documentos. No entanto, este tipo de hipdtese
¢ relevante e coerente quando da exploragdo de caracteristicas e extracdo de padrdes para
subsidiar, posteriormente, processos de geracdo de conhecimento.

As Figuras 5 e 6, em Anexo, apresentam os resultados da andlise de similaridade,
bem como as caracteristicas (doc-id, titulo,resumo) dos documentos representados pelos
nds 42 e 5, respectivamente. Para cada documento alvo (TARGET), sdo apresentados
seu identificador, o titulo e o resumo (atributos separados por ) e, em seguida, estas
mesmas caracteristicas para os documentos de maior (MOST) e menor (LEAST) grau de
similaridade.

As caracteristicas do documento 42, por exemplo, validam a informacao apresen-
tada no grafo da 4. Os conceitos abordados no resumo do respectivo documento (defini¢ao
de indicador/ gestdo estratégica) sdo, de fato, significativamente distintos dos conceitos
abordados no documento 2 (modelagem de processos) e coerentes com os conceitos abor-
dados no documento 11 (andlise de risco/ gestdo estratégica).

O grau de similaridade € uma caracteristica importante na presente analise.
Observa-se na Figura 6 que os graus de similaridade para o documento 5 sdo em valor
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absoluto relativamente menores que os apresentados para o documento 42 - vide grau
apresentado para o documento 20, que € o mais similar ao documento 5. Tal resultado
permite o seguinte apontamento: o fato de um documento ser similar ao outro ndo sig-
nifica, necessariamente, que tratam do mesmo tema ou area de conhecimento do curso,
mas pode ser uma caracteristica relevante para identificacdo de grupos em processos de
clusterizagdo de documentos.

No que tange ao tamanho dos nds, observa-se no grafo que os nds referentes aos
documentos 5 e 20 tem praticamente 0 mesmo tamanho e sdo relativamente menores que
o no referente ao documento 42. Tal fato possibilita definir uma hip6tese de que os docu-
mentos 5 e 20 pertencem a um mesmo grupo e, ainda, por similaridade, o documento 42
¢ distinto do documento 20, assim como a analise da 5 demonstrou ser distinto do docu-
mento 2. A hipétese definida anteriormente € validada pelas informacdes apresentadas na
Figura 6, conforme descrito anteriormente.

De uma forma geral, o modelo apresentado no presente trabalho € potencialmente
relevante do ponto de vista de aplicacao de técnicas e ferramentas de Processamento de
Linguagem Natural para Recuperacdo da Informacao. Foi realizada andlise do conteudo
dos resumos das monografias do curso Gestdo da Informacdo da UFG numa tentativa de
representd-las semanticamente, atribuindo assim significado.

Uma abordagem potencial para trabalhos futuros € utilizar os resultados para a
criacdo de colegdes de dados cientificos e, dessa forma, obter ndo apenas um estoque
de dados mas uma organizacdo analitica de dados focada na extra¢do de caracteristicas
e geracdo de conhecimento. E possivel, ainda, utilizar os resultados para classifica¢io e
correlacdo de dreas cientificas. Nesse sentido, a solu¢cdo abre um leque de oportunidades
para andlise de dados, recupera¢do da informacgdo e geracao de conhecimento no ambito
do Processamento de Linguagem Natural de textos cientificos.
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TARGET : 42 | Tornando tangivel a participacdo social na Rede Humaniza SUS: proposta de
indicador | Considerando que seria de interesse para as politicas publicas a adocdo de
mecanismos que explicitem niveis de interagcdo horizontal, proporcionando ativagdo da
inteligéncia coletiva e gerando propostas e solugées mais elaboradas, a investigacdo tem como
objetivo propor um indicador que torne visivel a participagdo social dos usuarios de uma rede
social online. Método: Baseia-se em analise de literatura pertinente relativa ao historico de
participacdo social no Brasil, no Sistema Unico de Satde e, particularmente & Rede Humaniza
Sus (RHS). Apresentam-se caracteristicas de indicadores que respaldam a discussdo dos
elementos que compdem o indicador proposto. Resultados: Foram identificadas as variaveis,
considerando-se os elementos de postagem, comentarios e votagdo e, com base nestes, criou-
Conclusdo: O indicador proposto

se um indicador ponderado de “participa¢do social”.
apresentou quais sdo os usuarios mais importantes da rede e também pode auxiliar em tragar o

tipo de perfil que esse usudrio possui
SIMILAR/DISSIMILAR DOCS PER MODEL Doc2Vec(dm/c,d15,n5,w5,s1e-05):

MOST (0.8468265533447266): 11 | Gestdo da Informagdo e andlise de risco: proposta
metodoldgica baseada em assimetria de informacgdo e rating | O presente trabalho trata da
identificacdo de elementos que contribuem para a ocorréncia de riscos no processo de aplicagdo
do Modelo Processual de Administragdo da Informagao proposto por Choo (2006). Mesmo com
diversas analises dos processos que compde o Modelo registradas na literatura, estas analises
nao sdo abordadas sob o ponto de vista dos elementos constituintes da Teoria Econ6mica da
Informacdo (Assimetria de informagdo e Rating). Diante dessa auséncia na literatura, propds-se
um estudo para levantar os elementos que podem gerar riscos para a implementagdo eficiente
do Modelo Processual de Administragdo da Informagdo. Num segundo momento este estudo
procurou caracterizar instrumentos que possam auxiliar de forma eficaz na implantagdo do
Modelo em estudo. O estudo baseou-se, por um lado, essencialmente em pesquisa bibliografica
e, de outro lado, utilizou-se a chamada “pesquisa bdsica” que consiste, genericamente, no fato
de gerar novos conhecimentos. Ao final pode-se inferir, que, diante da sociedade
contemporanea, o Modelo proposto por Choo (2006) é flexivel e util para se tomar decisdes
quando sdo criadas novas respostas a situagdes ndo esperadas. O Modelo Processual de
Administracdo da Informagdo é sujeito a vérios fatores/elementos dindmicos (interrupgdes,
ciclos de compreensao, ciclos de fracasso) que podem inviabilizar sua aplicagdo ou até mesmo
impossibilitar que ele tenha éxito ao ser utilizado para tomar uma determinada decisdo na
organizagao.

LEAST (-0.674375057220459): 2 | Modelagem de processos aplicada a gestdo de organizacdes
publicas: Um estudo de caso em uma IFES | Este trabalho tem como objetivo principal realizar
um estudo sobre a aplicacdo de gestdo de processos de negdcios em institui¢des publicas,
através de um estudo de caso em um problema especifico de uma Instituicdo Federal de Ensino
Superior. Neste sentido, durante o trabalho serdo abordados os principais conceitos,
ferramentas e metodologias relacionados a informagdo, gestdo de processos e gestdo de
organizag0es publicas, abordando questdes como a cultura organizacional caracteristicas destas
instituicGes. A partir disso, é apresentado um estudo de caso sobre um processo especifico, a
avaliagdo de estdagio probatorio de docentes na Universidade Federal de Goias.

Figura 5. Analise de similaridade do documento 42.
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TARGET : 5 | Modelagem de processos e servigos oferecidos em Bibliotecas Universitarias:
aplicagcbes em servicos de atendimento | A pesquisa tem por objetivo analisar os processos
dos servicos oferecidos pelo Sistema de Bibriotecas/SIBI, da Universidade Federal de
Goids/UFG, especificamente, o servico de quitacdo de multas e o de empréstimos entre
bibliotecas. Faz-se revisdo de literatura contextualizando a pesquisa e abordando os principais
conceitos pertinentes. A metodologia adotada é classificada como de natureza aplicada, pois
tem como objetivo gerar conhecimentos para auxiliar a solugdo de problemas especificos. A
andlise completa foi desenvolvida por meio da identificagdo, mapeamento e modelagem dos
processos citados. Conclui-se, a partir destas consideragdes, que a gestdo por processos é de
fundamental importancia na gestdo de qualquer organizagéo.

SIMILAR/DISSIMILAR DOCS PER MODEL Doc2Vec(dm/c,d15,n5,w5,s1e-05):

MOST (0.2787836194038391): 20 | Processamento de Sinais Digitais Aplicado a Transmissdo
de Mensagens de Audio Criptografadas | Este trabalho tem como propdsito demonstrar a
importancia da seguranga da informagdo junto aos métodos de processamento de sinais
vinculando a criptografia. Essa demonstragdo tem como efeito relatar o quanto a seguranga da
informacdo é necessaria e eficiente para as organizagGes em suas tomadas de decisdes. Sendo
assim, este trabalho tem como proposta o envio e recebimento de mensagens criptografadas
através de arquivos de dudio com vinculo a seguranga informacional.

LEAST (-0.4536975622177124): 40 | Autopoiese do conhecimento em redes sociais de
conversagdo: em busca de evidéncias das implicagdes da composi¢do bioldgica na dinamica
social de relacionamento em rede | O advento da chamada Era do Conhecimento intensificou
os estudos acerca da importdncia da produgdo cognitiva, sobretudo nos ambientes
empresariais. No entanto, para que se possa compreender como ocorrem 0s processos de
realizagcdo do real e de como se dd a construgdo de conhecimento, é necessdrio analisar a
relagdo entre processos oriundos do modo de ser bioldgico do ser humano em suas vivéncias
autopoiéticas com a existéncia do ser em comunidade. Esta produgdo cientifica busca
investigar a relagdo entre a composi¢do bioldgica do ser humano e sua dindmica relacional
mundo contemporaneo e suas implicagdes na construgdo de conhecimento do individuo.
Apontando que o modo de intensificagdo da comunicagdo em rede contemporanea tem
profunda relagdo com a maneira de sustentagdo de visdes individuais e coletivas na realizagdo
do ser.

Figura 6. Analise de similaridade do documento 5.
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