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Resumo. A Internet possibilita a criacdo de Comunidades Virtuais, para
compartilhamento de conhecimento entre pessoas distantes fisicamente.
Embora existam varias tecnologias para apoiar estas comunidades, o fato é
gue o conhecimento compartilhado nestas comunidades poderia ser melhor
aproveitado. Dentre estas possibilidades esta a analise dos assuntos
discutidos por membros de uma Comunidade Virtual. Este artigo descreve um
sistema que identifica os assuntos abordados em um chat Web privativo e a
partir disto, realiza a recomendacao de conteudos. Posteriormente, aeanalis
estatistica dos temas discutidos permite descobrir conhecimento aobre
comunidade e seus membros.

Abstract. Internet enables the raising of Virtual Communities, where people
can share knowledge without physical frontiers. Despite all the teutjesl
available to support these communities, the knowledge shared among theirs
members could be better utilized. One of these possibilitiesdsalyze the
themes present in discussions of a community in order to evaluate rmember
trends of the group, depth and coverage of the discussion. This paper
describes a system that identifies themes discussed in a priebdtenat and

then recommends items from a digital library during the discussior. thie
discussion session, statistical analyses allows discovering knowédutye

the community and its members.



1. Introducéo

A troca de conhecimento entre os membros de uma orgaaizeontribui para a
producéo de inovacgdes e para aprimorar 0 conhecimento deradias seus membros
[Nonaka e Takeuchi 1995]. Esta percepcdo de que as organieaQ8egrupos de
usuarios podem se beneficiar de uma base de conhecinoampartiihada serviu como
incentivo para criacdo das Comunidades Virtuais.

Uma Comunidade Virtual corresponde a um grupo de individuosy¢osboros
da comunidade ou usuarios) que dividem conhecimento, intesggsetivos em um
dominio especifico através da Internet. Exemploa®unidades virtuais sdo as
constituidas pelos membros de quaisquer organizacbes em sephgeg intranets
corporativas, ambientes de trabalho colaborativo, sistezdacacionai®nline etc
[Palazzo e Costa 2000].

Estes membros devem participar espontaneamente, caoghivodj comuns
atraves de relacdes e interacdes sociais e utilizandepentdrio comum [Agostini et
al. 2003]. Em uma Comunidade Virtual procura-se oferecemaosbros conteudos e
ferramentas que permitam a comunicacdo sincrona ou rassincAtraves desta
combinacédo entre conteudo e ferramentas, procura-se dam que os membros de
uma Comunidade Virtual adquiram novos conhecimentosioaldos as suas areas de
interesse.

Considerando a situacédo do Brasil, onde existe concéntide profissionais e
de conhecimento em algumas regides, a criacdo de Cdexdesi Virtuais se apresenta
como uma possibilidade de minimizar estas diferencasliame a troca de
conhecimento e acesso facilitado a conteudo digital.

Dentre as fontes de conhecimento existentes dentro deaqmanidade virtual
estdo, por exemplo, @stes os artigos, os livros, e os membros com determinado gra
de conhecimento no assunto.

Parte deste conteudo pode ser produzido pelos préprios mesabromunidade
sendo que em muitos casos 0 conhecimento pertencealgu@s membros ndo é
encontrado de forma estruturada, ndo esta codificado ouén&@adequadamente
reutilizado.

Pode-se citar como exemplo de conhecimento que néexéehtemente bem
utilizado, aquele conhecimento produzido ou compartilhado pelosbros de uma
comunidade virtual a partir das mensagens colocadas eahainonline.Geralmente,
este conhecimento so é retido pelos membros individuégneendo € analisado para o
beneficio do grupo todo. Este conhecimento trocado pelosbros através de uma
chat poderia ser melhor aproveitado se ocorresse a adalisenteido das mensagens.
A identificacdo dos assuntos de interesse de um usp@rimitiria aprimorar a
adaptacdo do conteudo existente na Comunidade Virtual rdesesses de seus
membros, servindo também como importante apoio para aprimspactos ligados a
filtragem socia) processo no qual, os interesses sdo determinadoganuirde pela
distribuicdo dos usuérios segundo grupos de interesses s 1994] [Resnick e
Varian 1997]. Além disto, seria possivel descobrir os mesba comunidade com
determinados niveis de conhecimento em certos assuntos.



Partindo da idéia de fornecer ferramentas que facililmmatividades de
cooperacao e colaboracdo e que também facilitem a diesgEio do conhecimento
entre membros de uma comunidade virtual que estejam disgezs@indo em diversas
regides do Brasil, por exemplo), este artigo apresems@osta de um sistema que
consiste em unchat que além de permitir a troca de mensagens entre seugssua
procura identificar os assuntos das mensagens e alémnfaier recomendacbes de
conteudos (artigos,sites discussdes anteriores e usuarios com determinados
conhecimentos) relacionados aos assuntos identificadesrem consultados pelos
usuarios durante a sessaoctiatou posteriormente quando lhes for mais oportuno.

Espera-se mediante a recomendacédo destes conteldeselofaos usuarios
alguns subsidios Uteis a discussdo assim como facditacompreensdo e o
aprofundamento dos assuntos tratados em uma sessf@atdélém disto, espera-se
aproveitar melhor o conteddo existente no repositigioma comunidade virtual assim
como definir com mais precisao o perfil e os interedsesada membro da comunidade.

A secao 2 deste artigo apresenta a descricdo do sistignentado, sendo
destacados cada um dos seus médulos. A secado 3 rela@banaa a outras propostas
e sistemas implementados. Ja na secao 4 é feita watiacdo do sistema, sendo esta
relacionada sobretudo a capacidade do sistema de idanéifisuntos e de recomendar
conteudo util. Na secdo 5 sdo descritos experimentitss feom o sistema, que
demonstram algumas das possibilidades que o sistema ofesegae se refere ao
entendimento da interacdo dos usuarios. Finalmenteeg@o $ sdo apresentadas as
conclusodes.

2. Descricao do Sistema

O objetivo principal do sistema € identificar os asssittatados em urohat para a
partir desta identificacdo realizar a recomendacdo aéewdos relevantes a estes
USuarios.

Uma vez que o sistema ira identificar os assunttadiva nas sessdes cleat
sera possivel definir com maior precisdo quais saoteesses dos usuarios.

O maddulo deText Miningidentifica os assuntos tratados a partir da analise do
termos presentes nas mensagens e da comparacao destasa ontologia relacionada
aos assuntos (conceitos) de interesse dos usuarios.

Feita a identificacdo do assunto, este € passado pavdwdo de recomendacao
que ira selecionar itens existentes na Biblioteca Djgitissificados no mesmo
assunto. Ao fazer uma recomendacédo, o sistema iifficaeio perfil de cada usuario
participante da sessao, tentando determinar se os conteal@cenados ao assunto
dever&o ou néo ser recomendados a ele.

E importante salientar, que ndo € necessario que umaserha o seu perfil
previamente definido para comecar a utilizar o sistenexigténcia do perfil ird servir
para aprimorar o0 processo de recomendacao.

A partir da classificagcdo proposta em [Terveen e BiD1], o sistema aqui
proposto pode ser classificado como um sistema denewacao baseado em contetdo
- content-based recommend@sto porque o0s assuntos identificados nas mensagens irdo
gerar recomendacdes de conteudos relacionados a sste®Has



A versdo atual do sistema foi implementada utilizansldegnologias livres
como linguagens de programacao PHP e Javascript, bancaloe M&Sql, servidor
web Apache e sistema operacional Linux. Um protétipo dtersa encontra-se
disponivel no endereco http://gpsi.ucpel.tche.br/sisrec. éisor fazer um cadastro
inicial para utilizar o sistema, para que possa ser fa=uto o perfil do usuario. Os
modulos serdo descritos em detalhe nas proximas sec¢des.

2.1 Ochat

O chatfunciona como os diversabatsexistentes, mas exige o registro de cada usuario
para que possa ser utilizado.

A principal limitacdo da versdo atual reside no fato derdgice € oferecida a
possibilidade de que sejam usados varios canais de discUssi® recurso estara
presente em versdes posteriores.

2.2 O modulo deText Mining

O modulo deText Mining trabalha como unsniffer, examinando cada uma das
mensagens enviadas pelos usuarios. Os assuntos ou temaerddicados pela

comparacdo de alguns termos que aparecem nas mensagerngrmos que estao
relacionados a conceitos presentes na ontologia téonsis

O método utilizado neste sistema (que € um tipo de fudagsio) foi
apresentado em [Loh; Wives e Oliveira 2000]. Este métodoutiiza técnicas de
Processamento de Linguagem Natural para analisar a smetaxeemantica de cada
mensagem, sendo um método que esta baseado em técnicdslistmas

Assim, considerando uma Comunidade Virtual formada poriosuda area de
computacdo, o termo “neural’” dentro de uma mensagem iralicae 0 assunto
provavel da mensagem esta relacionado ao assuntotemzeito) Redes Neurais e
Inteligéncia Artificial.

O algoritmo usado é baseado nos algoritmos de Rocchiges [fRocchio 1996]
[Ragas e Koster 1998] [Lewis 1998] e utiliza vetores paraseptar textos e conceitos.
Os vetores que representam 0s textos e 0s conceit@eIsPOStos por uma colegdo de
termos com um peso associado a cada termo. No castextos que compde as
mensagens, 0 peso de cada termo é dado pelo calculo da diagiddativa de cada
termo no texto, isto €, 0 nimero de ocorréncias déeumo dentro de uma mensagem
dividido pelo namero total de termos da mensagem. Ja adpasm termo em relacdo a
um conceito representa a probabilidade que o termo temdd=rn um determinado
assunto. Na montagem dos vetores sao ignoradas as csatogavords- termos que
aparecem com muita freqiéncia como as preposicdesxpopld, - e que ndo tem
relevancia na identificacdo dos assuntos de uma dé@&xuBetalhes sobre como este
peso é obtido sdo descritos na secédo sobre ontologia.

O método avalia a similaridade entre um texto e umceito presente na
ontologia usando uma funcéo de similaridade que calcusd&mdia entre dois vetores.

A funcéo de similaridade multiplica os pesos dos terque estao presentes nos
dois vetores, sendo que a soma destes produtos, limithdé a grau de similaridade
existente entre o texto e o conceito existente nalagia. Este grau determina qual a
probabilidade do conceito estar presente na mensagemaasgode ser determinado



um limiar (um grau de similaridade minimo) abaixo do quahgrovavel determinar
gue um conceito esteja presente. No sistema ester liéniastabelecido por um
especialista antes do inicio de uma sessahab

Este método deext mining é utilizado tanto para identificar conceitos nas
mensagens dahat quanto para indexar os documentos eletrénicos da Bitdiote
Digital. No caso dos documentos, poderdo ser associ@ios conceitos . Ja no caso
das mensagens, apenas 0 conceito que tem maior grau adssogiensagem. Se dois
conceitos sao identificados com o mesmo grau, e se exigte eles uma hierarquia (pai
e filho), o conceito mais especifico € utilizado. Caempate exista entre conceitos que
estdo em um mesmo nivel da hierarquia, entdo o sistemmgatanapor um deles.

Por ultimo, cabe ressaltar que termos que nao estéo ferese@nontologia, que
forem identificados nas mensagens séo registrados parandtise posterior.

2.3 A Ontologia

O sistema utiliza uma ontologia de dominio para classilocumentos, para identificar
temas nas mensagens e para tracar o perfil dos usuarios.

Uma ontologia € uma definicdo formal e explicita amceitos (classes ou
categorias) e seus atributos e relacbes [Noy e McGaigf62]. Uma ontologia do
dominio —domain ontologye uma descricdo de “coisas” que existem ou podem existir
em um dominio [Sowa 1997].

No sistema proposto, a ontologia € implementada comocaomnjunto de
conceitos em uma estrutura hierarquica (um né raipsepais e filhos). Cada conceito
tem associado a si uma lista de termos e seus regzeEs0s, que ajudam e identificar
0 conceito presente nos textos.

Os pesos associados aos termos determinam a import@ataizva ou a
probabilidade de um determinado termo identificar o camceih um texto. Cabe
ressaltar que a relacdo entre termos e conceitog@shpara-muitos, isto €, um mesmo
termo pode aparecer em mais de um conceito com pesosntéfs, e um conceito pode
ser identificado por diferentes termos.

A ontologia € usada para identificar assuntos nas mensale texto dohat
para classificar automaticamente itens na Bibliotecgtddie para relacionar pessoas a
determinados conceitos (assuntos/temas) visando identiizas sdo as pessoas com
determinado grau de conhecimento ou interesse em deterrassdao.

A ontologia é utilizada também para recuperar itensiblioica Digital e para
procurar por discussdes anteriores relacionadas aosittb@npresentes. Estas pesquisas
podem ser feitas fora dihat usando outros médulos do sistema.

Para gerenciar e manter a ontologia foram impleadest algumas ferramentas
que permitem sua Vvisualizacdo (hierarquia de conceitos,o¢emrssociados aos
conceitos), a inclusdo e a remoc¢ao de conceitos eraes e a modificacdo dos pesos
dos termos associados aos conceitos. A tarefa de maamttologia cabe a um grupo de
administradores.

Na implementacdo atual, a ontologia esta voltada pafieea de Ciéncia da
Computacédo, sendo os conceitos baseados na classifidacd€M. Nem toda a



classificacdo foi utilizada, sendo que hoje apenas algumgeitos vem sendo
trabalhados.

Os termos associados a cada conceito e 0S seus tiraespepesos sao
determinados mediante um processo que comeca pela escoteatake de treino
(aproximadamente 100 em inglés e portugués) identificados peciakstas como
associados a um conceito. A partir destes textos,famamenta de software procura
identificar os termos que sdo mais relevantes paraccad®ito, procurando definir um
centrdide para a classe. Uma revisdo dos termos e gdsita por especialistas nas
areas relacionadas aos conceitos. Outras ferramensaswaare auxiliam nesta reviséo,
por exemplo, apresentando termos presentes em mais denoeito e identificando
termos comuns a conceitos “pai” e “filho”.

Na versao atual, somente uma ontologia para a Condputagste no sistema.
Entretanto, outras ontologias podem ser adicionadaspbrtante ressaltar que cada
Comunidade Virtual devera ter a sua ontologia cadastradistema.

2.4 A Biblioteca Digital

Pode-se definir uma Biblioteca Digital como uma categde recursos digitais,
organizados sob uma certa l0gica e acessiveis para rec@ipesobre uma rede de
computadores [Kochtanek; Hein e Kassim 2001].

A maioria das Bibliotecas Digitais atua de forma w@atos usuarios formulam
consultas usando os mecanismos de busca e recebentagdondde conteddos que
potencialmente atendem suas necessidades. Ja a Bibliogta proposta para o
sistema, ajudara no processo proativo de recomendacéen®serdo recomendados a
partir da analise das mensagens enviadas, sem que sejsanecque 0 usuario toma
alguma atitude.

Todo o conteudo existente na Biblioteca Digital é mente indexado. O
processo de indexacdo relaciona cada documento, (artigeitépua determinados
conceitos existentes na ontologia, sendo estabelecgi@au do relacionamento entre
cada um dos conceitos e o documento.

O processo de indexacdo de documentos (artigos e sitlesfo éde forma
automatica, sendo que o método utilizado é o mesmo dolondduext mining O
material pode ser colocado na Biblioteca digital podqyea membro da comunidade,
sendo que esta incluséo pode ser feita fora da sess@mtddéeita a inclusdo de um
novo conteudo, este passa pela revisdo do administradsistdma, que verifica a
qualidade do material e também avalia a indexacdo produdmaipeema. Uma vez
aprovado, o documento passa a estar disponivel para utilizpg@iendo ser
recomendado durante as sessOesh@b

2.5 A Base de Perfis

A base de perfis mantém informacdes sobre os membrosomianidade. Estas
informacdes correspondem a dados cadastrais (nomejl,eem@resa), e também
informacdes sobre o seu grau de interesse e/ou corgreoimm determinados assuntos
(representados por conceitos presentes na ontologia).



A base de perfis do sistema é construida visando aprimomocesso de
recomendacdo, apresentando para o usuario somente itefiosegua@lo seu interesse e
do seu nivel de conhecimento.

A base de perfis pode ser usada como Mapa de ConhecimeYiellow Pages
que sao ferramentas que procuram indicar quem dentro de umaidade possui
determinados conhecimentos ou habilidades. Estes mapasmarenam a solucao de
problemas, mas indicam que certas pessoas possuem dedertippade conhecimento,
estando potencialmente aptas a auxiliar na solucéo de gigpisiema [Davenport e
Pruzac 1997]. A base também permite identificaxpertisede cada membro (o que
cada membro mais conhece) e 0s especialistas em caala(girem tem mais
conhecimento).

No sistema, o perfil &€ estabelecido inicialmente nenentio do cadastramento
do membro da comunidade, sendo associados manualmenteadgunts que sdo do
interesse e/ou conhecimento do membro. Cabe rasgaktao sistema ird recomendar
conteudos mesmo a usuarios com perfil inicialmente imdet

Como o perfil é dinamico, o préprio sistema ira acamhpa a sua evolucao .
Esta evolucdo € constatada a partir das contribuicoesdie membro no sentido de
incrementar o conteddo da Biblioteca Digital (inclusdes mbvos itens), das
recomendacfes utilizadas (realizacao ddevnloads de artigos recomendados, por
exemplo), e participacdo em discussoes (participacao/passativa, atraves do envio
de mensagens dentro do assunto). Cada tipo de participacdopgetos (tipo
recompensa) para o membro da comunidade.

A estratégia de pontuacao ainda esta sendo avaliada,aéseete no que se
refere a como mensurar o aumento de interesse ou dectoneht do usuario no
momento em que este realiza algum procedimento.

2.6 A Base das Discussoes Anteriores

Sobre cada sessao cleat serdo armazenados: 0s participantes da sessao, agemsnsa
trocadas, o(s) conceito(s) relacionado(s) a cada mpemsaquando for possivel
identificar estes conceitos) salientando o grau deadafie com cada mensagem, as
recomendacfes feitas a cada um dos participantes e @vedpmento das
recomendacdes (quais usuarios abriram determinados doosrdenante a sessao).

A finalidade de armazenar estas discussdes antedstés=m tentar codificar
parte do conhecimento tacito existente [Davenport earuif97], acompanhar a
participacdo de cada membro do grupo e além disto avalae@mnismos do sistema.

No que se refere a tentativa de codificar o conhednécito, sabe-se que
grande parte do conhecimento de uma organizacdo ndo dgtéado ou entdo néo
estad adequadamente estruturado, ndo sendo entéo facitewmgerado. Dentro de uma
Comunidade Virtual muito conhecimento pode ser compartillradicetamente entre
seus membros através da memoria do grupo (registro @s agd conhecimentos).
Outros membros poderdo vir a ter as mesmas necessidadédvidas e poderao
encontrar solucbes armazenadas por outros membro®em@ntos passados.

Futuramente, os usuarios do sistema também receberé@memdacbes de
sessOes anteriorebatque trataram acerca do mesmo assunto corrente, sessiugh a
estes usuarios recuperar o conteudo destas discussoes. ténaixigleste registro



de discussdes passadas permitira ainda que seja avaliado gssinto principal de
uma sessdo nohat quais assuntos sdo recorrentes, com que frequénciau@soss
desviaram-se do assunto, se 0 assunto tratou de forma gaméacdeterminada area
ou entdo se houve algum aprofundamento (o0 assunto passoua®ceito “pai”’ para
um conceito “filho”). Este tipo de analise serd melbomentada na secdo sobre os
experimentos realizados com o sistema.

2.7 O Modulo de Recomendacéo

Na maioria das vezes, os membros de uma Comunidade I\Viéwma de utilizar
ferramentas de busca para recuperar 0s conteudos queaestiEenados em algum
repositério comum ao grup@ssim, a recuperacdo do conhecimento da-se sempre de
forma reativa: a partir de um consulta formulada pedoario, uma ferramenta de
consulta procura retornar aquele contetdo que possa sap wguario. Em algumas
situacOes € interessante oferecer ao usuario o contei@dé potencialmente util, sem
gue seja necessario que este usuario tenha de informdciterpnte as suas
necessidades.

Com a adocao destes mecanismos de recomendacdo, ar@oessibilidade do
membro de uma comunidade receber proativamente uma dgrisugestdes de
conteudo.

O objetivo do modulo de recomendacdo € oferecer o conbem e a
informac&o armazenados nas diversas bases (Bibliofgital[Base de Perfis, Base de
Discussfes Anteriores) durante uma sessahale

O modulo entra em acdo quando recebe um conceito idedtif no  mddulo
detextmining A partir disto, 0 modulo pesquisa as diferentes baggscura de itens
associados ao assunto (conceito) identificado.

As recomendacdes feitas ndo devem interromper a discuss funcao disto as
recomendacfes aparecem em um quadro separado sendo indaithsalisto €, cada
usuario recebe uma lista diferente de recomendacdes.

A versao atual do sistema nao recomenda:
a) 0 mesmo item mais de uma vez na mesma Sessao;

b) itens da Biblioteca Digital classificados como basipasa membros
especialistas no mesmo conceito dos itens (um ligiatilizado para
determinar os especialistas);

c) itens ja recomendados. Este critério ainda esta sentiadava

A Figura 1 mostra a interface do sistema em uso. @epo quadro em cima a
esquerda mostra 0os membros ativoschat O quadro a direita deste mostra as
mensagens enviadas e por quem. As recomendacbes sdo de@iaadno abaixo. A
esquerda sdo mostrados os conceitos da ontologia que fidextificados nas
mensagens.
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Figura 1. Interface do Sistema

3. Trabalhos Correlatos

Esta secéo procura apresentar alguns trabalhos que ¢ést@meslos ao sistema aqui
descrito, estabelecendo algumas comparacoes.

Em primeiro lugar o sistema aqui proposto procura auxikampirocesso de
recuperacao colaborativa descrito por [Poltrock eR@D3]. Esta difere da recuperacao
individual porque envolve comunicacdo entre os membros de aommanidade, o
compartilhamento de informacdes recuperadas e a coordamagiidades entre 0s
participantes. O sistema proposto libera os membrosujm gie terem que procurar
informacdes (documentos). Pessoas com diferentes miget®nhecimento podem-se
ajudar. Quando um especialista fala de um tema novo paraowato, 0 sistema
proposto procura itens na Biblioteca Digital, libetano especialista da tarefa de
relembrar conceitos ou fontes importantes que podenossultadas.

O sistema proposto ira, em sua versao final, recomesgacialistas reduzindo
0 tempo gasto na tarefa de identificar pessoas que posscamh&cimento necessario.
Este fato € destacado em [McDonald e Ackerman 2000] queedesddrios sistemas
que procuram auxiliar nesta tarefa, citando inclusiverseésteque partem do principio
gue trocas narrativas demonstranpertisee competéncia, 0 que o sistema proposto
procura fazer.

A construcdo do perfil do membro da comunidade esta re&ddo a
Modelagem do Usuario User Modelling [Middleton; de Roure e Shadbolt 2001]
afirma que a modelagem do usuario é baseada no comportarbehtivor-basedu é
baseada no conheciment@rowledge based



No caso da modelagem baseada no conhecimento, os us#riassociados
dinamicamente aos chamados modelos estaticos de wsuatatic models of userda
a abordagem baseada no comportamento, parte do mingipeé o proprio
comportamento forma o modelo sendo entdo aplicadas aécde& machine-learning
para descobrir padrdes Uteis de comportamento [MiddletorRalee e Shadbolt
2001].

Ja [Agostini et al. 2003] apresenta o sistema MILK, queomalogias para
associar itens (documentos, projetos, pessoas) etencprojetos similares, pessoas
interessadas nestes mesmos temas ou documentos esmi@r sistema proposto
também utiliza uma ontologia para recomendar documenjmssoas. As pessoas sao
associadas a conceitos da ontologia de acordo comasummdes no sistema (que
representa a Comunidade Virtual) e esta associacaceraoelgrau, indicando a forca
da relacéo, ou seja, 0 grau de expertise da pessoa mafareate ao conceito.

[Terveen e Hill 2001] discutem varios sistemas de rendagio. Por exemplo,
o sistema PHOAKS extrai paginas Web que foram mencisnada mensagens do
newsgroupUsenet para futuramente permitir a recuperacado destasagdes. Ja o
sistema proposto por Donath et apyd[Terveen e Hill 2001]) analisa discussdes do
Usenet e dechats atribuindo-lhes propriedades (por exemplo, numero de
participacdes). Isto permite recuperar discussbes comasc@ropriedadesEstas
ferramentas séo Uteis para analisar as mensagens magerd&in recomendacdes
durante a discussao. Neste caso, a funcdo é apenasegisder as mensagens para
permitir a posterior recuperacéo de informacdes.

Ja o sistema Tapestry permite que as pessoas reg&iesravaliacdes sobre
certas mensagens postadas em uma discussdo. Entreemtéocaso, 0s processos de
armazenar e recuperar conhecimento acontecem de éxptiaita, ou seja, as pessoas
decidem realizar o processo e tomam a iniciativa. Nezste, o sistema automatizado
funciona de formareativa, esperando um estimulo da pessoa para realizar as suas
acOes. O sistema aqui proposta realiza a recomendadaoma de forma proativa.

4. Avaliacdo do Sistema

O sistema foi avaliado a partir dos resultados de algpsriementos iniciais. A
primeira constatacdo foi que erros ortograficos, gir@gressdes do dominio e
abreviaturas tendem a confundir o método de identificdgdaonceitos nas mensagens
(Text Mining. Um corretor ortografico e a inclusdo na ontologis demais termos que
puderem ser previstos (0s mais comuns) devem minimizgpriablemas.

As mensagens para as quais o0 sistema identificou conegitados foram
analisadas (e principalmente os pesos associados .aFeagpssivel notar que o limiar
utilizado para corte estava muito baixo. Uma possduiéd é deixar que o grupo de
participantes defina este limiar em tempo real (para atanprecisdo ou abrangéncia).
Entretanto, pelos resultados dos experimentos, sugergdgsar o limiar 0,01
(lembrando que o grau maximo entre uma mensagem e unitooddg. Notou-se que
pesos acima de 0,0.. estavam corretos e pesos abatx@0fd indicavam conceitos
erroneamente associados. Pesos com valores na faixa 80@ezes indicavam
conceitos corretos e em outras conceitos errados.

Entretanto, mensagens com peso baixo podem indicataadialum conceito
especifico na ontologia, como aconteceu em alguns daswsidéia seria encontrar as



palavras que aparecem nestas mensagens e passar para uatistgmigidir se deve
ser criado um novo conceito ou Nao.

A partir da analise dos conceitos erroneamente famaos, também foi
possivel notar que havia enganos nos pesos dos termomdss@ alguns conceitos na
ontologia. Termos de significado muito genérico tendeimdazir a erros se tiverem
pesos muito altos (por exemplo: projeto, sistema, ¢ashi Os pesos destes termos
foram diminuidos manualmente na ontologia. Outra marde evitar tal problema é
cuidando para que os termos de maior peso em cada cossiefmm na mesma faixa
de valor (normalizados).

Outro erro comum foi identificar um conceito “filhajuando deveria ser
identificado o conceito “pai” (exemplo: o termo “tad&! levou ao conceito “projeto de
banco de dados” ao invés de “banco de dados”). A soluc@mteada foi diminuir nos
conceitos “filnos” o peso de termos que sdo mais gergraeoseja, identificam melhor
0 conceito “pai’. Esta sendo planejada uma ferrameo& encontra palavras que
aparecem em conceitos “pai” e “filho”, para serem apreglas a especialista que,
manualmente, poderdo modificar 0s seus pesos.

Um caso especial encontrado a partir dos conceitadasré o de mensagens
com varios assuntos (ex: uma mensagem citava “inteigé@ntificial’, “arquitetura de
computadores” e outras sub-areas). Um termo com pesonath destes conceitos
influencia o conceito final identificado. Uma solucémde ser equiparar oS pesos nos
conceitos (normalizacdo). Mas a questao principal ésqueente um conceito vai ser
identificado (resposta final do médulo @ext Mining, quando na verdade o correto
seria indicar os varios conceitos presentes (lembrgnéoo médulo ddext Mining
detecta varios conceitos mas somente identifica camoeito correto o de maior peso).
Analisando os pesos de todos os conceitos detectagids;sp notar semelhanca de
valores. Isto poderia ser utilizado pelo méduloTéxt Miningpara identificar varios
conceitos numa mesma mensagem (quando diversos cenfeion detectados com
peso acima do limiar entdo é porque realmente existamosv&onceitos sendo
discutidos na mensagem).

Um problema sério do sistema é que ele ndo trata extorda mensagem, ou
seja, uma mensagem é independente de outra, fato que réspeode a maneira real
de as pessoas se comunicarem. Assim, por exemplo,gsepo estiver falando de
métodos de rhachine learning e alguém enviar uma mensagem falando de
“aprendizagem” (e somente isto), o sistema pode aarmeete identificar nesta dltima
o conceito “Informatica na Educacao”.

Uma solucdo possivel seria utilizar modernas técriea$rocessamento de
Linguagem Natural para resolver anaforas, elipses &ptetanto, tal solucdo tem um
custo alto de desenvolvimento. Pensou-se entdo em sotigdes menos complexas.
Uma alternativa seria ndo aceitar variacbes bruseasmas, analisando na hierarquia
da ontologia a ordem em que o0s conceitos vao sendo idadbis. Por exemplo, seria
permitido mudar para um “primo em segundo grau” mas nao ig kmage que isto.
Mudancas bruscas indicariam erro no métodd eld Mining Neste caso, 0 proximo
conceito no ranking da mensagem corrente e desde que praomoonceito
identificado na ultima mensagem seria tido como o camristo, é claro, inibiria os
desvios de temas que realmente ocorrem numa discussado<Egituros deverdo ser
feitos para avaliar se esta pratica de mudanca para tistergtes € comum ou nao.



Outra solucéo viavel para o problema da falta de anddissntexto € somente
identificar um conceito apds varias mensagens tergonesviadas e 0os pesos destas
somados estarem acima do limiar (uma mensagem umdzeha poderia indicar um
conceito). Pelos experimentos, foi possivel notar gteeabordagem é a mais correta (e
devera ser adotada na proxima versdo do sistema). Roplexenotou-se que termos
como “indexacao”, “tabelas” e “mysql” apareciam em sagens separadas. Os pesos
individuais dos conceitos identificados ndo passavam arligstabelecido. Entretanto,
somando-se 0s pesos de cada conceito detectado (mais pler unensagem), seria
possivel indicar corretamente o conceito “banco de dadosi peso acima do limiar
estabelecido.

Outro caso interessante notado nos experimentos énetigagens curtas (com
5 palavras ou menos). Algumas permitiram identificar eos corretamente, mas a
grande maioria ou nao levou a nenhum conceito ou gerou tficgdo errada. As
solucbes seriam utilizar o esquema de soma de pesosesi@agans, como descrito
anteriormente (para analise do contexto), ou ndo analite tipo de mensagem (definir
um namero minimo de palavras para uma mensagem podeatiada).

A analise dos resultados procurou também identificardgadnas mensagens
gue ndo geraram nenhum conceito (onde ndo foi identificadoeito nenhum, acima
do limiar). A primeira constatacdo é que, na maioniamemensagens com poucas
palavras (6 ou menos). Entretanto, mesmo algumas messag&s longas nao
permitiram identificar nenhum conceito. Algumas destegaram a ter 20 palavras no
total, sendo metade destas palavras ndo significatigigp@ord®). P6de-se notar
também que foram comuns os erros ortograficos e exgedsra de contexto (como
“0i") ou que retrucavam (“que acham ?”, “por qué ?7).

Por fim, o Sistema descrito neste artigo separa nistaaals palavras utilizadas
em alguma mensagem que nao estavam presentes na ontelogéaam stopwords.
Analisando-as, notaram-se expressdes que realmente vérganeestar na ontologia
(como “xi”, “haha”, nomes proprios, girias, erros oré&dgos e nimeros), mas também
puderam ser identificadas novsi®pwords(verbos genéricos, por exemplo) e termos
bastante significativos (exemplo “distribuidos”) queafam de fora da ontologia porque
a ontologia foi iniciada a partir de ferramentas derapragem automaticartfachine
learning’) aplicadas sobre textos selecionados para treirma Elaro assim que a
ontologia deve ser revisada e uma das formas € calstarermos usados pela
comunidade e que ndo se encontram na ontologia.

O método ddext miningfoi testado da seguinte forma: resumos, paragrafos e
frases de artigos cientificos foram fornecidos comaadat para o0 médulo dext
mining, simulando as mensagens de cimt Depois, tomou-se o0 conceito com maior
grau associado ao texto de entrada como sendo o temaigdentifO resultado € que
resumos e paragrafos (textos maiores) tiveram 100%eattaenquanto que as frases
isoladas (mesmas frases destas partes) somente athegauma média de 38% de
acerto. A concluséo € que frases maiores permitem wtmdentificacdo dos temas.
Por isto, a nova versao do sistema ira considerar seraemgrupo de mensagens para
esta identificacdo e ndo mais a mensagem isolada.

Por fim, as recomendacdes foram avaliadas informaénmpar pessoas que
utilizaram o sistema. A primeira constatacdo € que romris ainda precisam ser
melhor estudados, pois 0 volume de recomendac¢des apdERciminuia a precisao



do sistema. A opcdo de deixar a selecdo do limiar parauério ajuda mas ainda
permite equivocos caso 0 usuario ndo tenha muita empirigo sistema (a duvida é
saber qual o limiar mais adequado para ndo deixar itensrtampes de fora nem
mostrar muitos itens irrelevantes).

Também notou-se que itens errados (de outros temas) re@mendados
juntamente com itens corretos. Uma explicacdo mssaerros mencionados acima na
identificacdo de conceitos nas mensagens e nos problensaottzgia. Ainda ha uma
pequena sobrecarga de informacdes devido ao volume grantsieeicomendados.
Isto foi minimizado utilizando-se na interface dbat uma estrutura grafica para os
conceitos, separando os itens por conceito (conforme pedeisto na Figura 2).
Futuramente, com a implementacdo do novo métodoigand¢ temas somente num
grupo de mensagens enviadas), o0 numero de recomendacfes dieweudr e sua
precisdo aumentar.

5. Experimentos

Foram realizados experimentos utilizando-se o sistprogosto. Os membros das
comunidades virtuais foram convidadas a entrachet num horario determinado e
realizar uma sesséaonline real. Somente grupos da area de Computacdo puderam
participar devido a ontologia ser nesta area. Esta®jpldws experimentos em aula,
onde professor e alunos poderao discutir assuntos de soiplida. Acredita-se que
tais discussfes serdo mais restritas a alguns pamas tla ontologia.

A andlise da ordem em que 0s conceitos vao sendo idatbti§ permite
descobrir como a discussao se desenrolou, ou seja daaliscussao pelos conceitos.
Num dos experimentos, pode-se notar que ora a discussB@™ para um conceito
“pai” (ex: inteligéncia artificial) e ora “descia” pamam conceito “filho” (sistemas
especialistas), indicando algum tipo de especializacdodisaussdo. Em outro
experimento, num dado momento da discussao, surgiu um testanteadiferente
(distante na hierarquia) dos temas sendo discutidos. sAndlh manualmente esta
mudanca, verificou-se que realmente procedia e que 0 memiyE® que enviou a
mensagem descobriu a possibilidade de integrar uma arasatelist

Esta andlise de rota também permite avaliar os dedwiteama central. Num dos
experimentos, notou-se que o tema central aparecia negumigr entre as mensagens,
ou seja, pode-se concluir que o grupo discutia assuntos paraies sempre alguém
retornava o tema central. Ja em outro experimentma tentral estava dominando o
inicio da discussdo mas ndo mais apareceu no final demtdp que as Ultimas
mensagens foram dominadas por um tema “primo” na hierarquia.

A analise estatistica dos temas identificados nasagens permite descobrir
conhecimento interessante em cada comunidade atrawémsleliscussdesline Por
exemplo, € possivel determinar que temas tiveram maiorenal de mensagens
associadas. Isto pode identificar o tema principalistaudséo, os temas periféricos e os
temas que nao tiveram tanta importancia. Num dos expeta®, notou-se um namero
grande de mensagens sobre um tema ndo muito proximo das teams discutidos.
Analisando-se manualmente as mensagens referentes aeest “estranho”, foi
possivel verificar que a discussdo levou a um assuntemliéedo objetivo da sesséo e
que, pelo nimero de mensagens, tinha uma importanajapailt isto merecendo ser
discutido naquele momento.



As estatisticas também permitem saber o grau de ativaladavolvimento de
cada membro nas discussfes. Uma lista com os memhbwosimero de mensagens
enviadas por eles para cada tema é um dos resultadostiessaque o sistema gera.
Isto permite também descobrir o0 tipo de interesse de caelmbro. Em outro
experimento, foi possivel descobrir que um membro do gfoipo autor de varias
mensagens de um mesmo tema, mas que este tema foi poudidadipelo grupo
(pelos demais membros). A explicacdo € que o grupo ndausagsugestdes daquele
membro ou ndo deu muita importancia a suas colocagoes.

6. Conclusao

Este trabalhou apresentou um sistema que realiza redagies a partir dos assuntos
identificados nas mensagens de ghat O sistema procura aprimorar 0 processo
relacionado a aquisicdo do conhecimento em Comunidadegigj pois permite que
sejam conhecidas mais rapidamente as necessidades do®susGatro ponto a
destacar € o relacionado ao maior conhecimento que poter sk perfil e dos
interesses dos membros de uma comunidade virtual mediamtélise das mensagens
trocadas por eles. E possivel também aprimorar o proasssdeterminacédo de
autoridades em determinados assuntos (membros da comugiladeeterminado
nivel de conhecimento em determinados assuntos).

Conforme descrito anteriormente, o método usado pdeatificacdo dos
assuntos contidos nas mensagens vem sendo testado eagbvimhe forma a aumentar
a precisdo na identificacdo dos assuntos tratadostreDestes aprimoramentos esta a
tentativa de ndo apenas analisar cada mensagem individtaimasntambém realizar a
analise de um grupo de mensagens. Outro ponto que vem sepduddisesta
relacionado a criacdo da ontologia. O processo utdizanda requer um grande esforgo
especialmente por parte de especialistas na area nmloseswisar 0S termos
relacionados a cada um dos conceitos.

Finalmente, a ferramenta apresentada procura contgowr 0 processo de
integracdo regional faciltando o acesso a conteuddabigelevante, bem como o
mapeamento de profissionais com determinados intere&skesramenta podera ser
utilizada em cursos a distancia ou para reunides virtuare gmofissionais com
interesses em comum.
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