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RESUMO

No contexto atual h4 um grande volume de dados armazenados nas bases informacionais dos
repositorios digitais com isso a adversidade em encontrar informacdo util em sistemas de
recuperagdo da informagéo se intensificou, fazendo com que fossem exigidos processos de
recuperacdo cada vez mais sofisticados. Este estudo pretende fazer uso de técnicas de
mineragdo de dados para melhorar a recuperagdo de informacao em repositorios institucionais
digitais.

Palavras-Chave: Recuperacdo da Informacdo, Repositorios Digitais, Data Mining.



ABSTRACT

Currently there is a large volume of data stored in informational bases of digital repositories
therewith the problem of finding useful data in information retrieval systems has intensified,
making the processes of recovery increasingly sophisticated. This study aims to make use of
data mining techniques to improve information retrieval in digital institutional repositories.

Keywords: Information Retrieval, Digital Repositories, Data Mining.
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1 INTRODUCAO

Atualmente os repositorios digitais sdo utilizados cada vez mais como forma comum
de busca de informacgfes tanto para fins pessoais quanto académicos buscando facilitar as
pesquisas por sua enorme facilidade e agilidade na recuperacdo de informacoes.

Com o crescimento do volume de publicacbes e também das necessidades de
informac@es dos usuarios, sejam elas em papel ou em formato eletrénico, € importante que as
bibliotecas possuam sistemas de informacfes capazes de armazenar e indexar informacdes
bibliogréficas de forma a facilitar a recuperacéo e disseminacéo aos usuarios (Cardoso, 2000).

Dito isso, nota-se uma crescente necessidade por repositérios mais robustos, que
facilitem a forma de armazenamento e recuperacdo destas informacdes que se perdem em
meio a exponencial quantidade de material que € criado a cada dia.

Os repositorios digitais se caracterizam como ambientes facilitadores de acesso as
informacdes, sem limitacdo de espago e tempo, uma vez que nesses 0 tratamento dado ao
recurso informacional requer uma descricdo de forma e de conteddo legivel por maquinas
com resultados compreensiveis aos humanos. Desse modo, destaca-se a necessidade de um
tratamento de forma e conteldo adequado para a representacdo e para a apresentacdo de
informac0es, visando uma recuperagdo mais eficiente (Castro; Santos, 2008).

A busca por informacbes tem aumentado consideravelmente em ambientes
académicos brasileiros, especialmente de nivel superior. Grande parte dos alunos tem acesso
direto a rede Internet, ocasionando uma constante troca de informacdes e de conhecimento
(Santarem, 2010).

O acesso aos grandes sistemas de recuperacdo de informacdo, também denominados
de bancos de dados e, consequentemente, as suas bases de dados veio ampliar
significativamente a qualidade das buscas bibliograficas, visto que essas bases proporcionam
diversificados pontos de acesso a informagéao (Lopes, 2002).

O objetivo da recuperacdo da informacdo € armazenar e recuperar documentos
existentes em grandes bases de dados conforme o conteddo buscado pelo usuario, feito isso,
os resultados séo classificados e listados de acordo com sua relevancia na busca.

Um dos grandes desafios encontrados na recuperacdo de informacdo € como atender

as necessidades de informacao do usuério de forma rapida e precisa. Varias pesquisas foram e
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continuam sendo realizadas com o propo6sito de aumentar a precisdo dos resultados de forma
que o0 usuario possa encontrar todos os documentos que atendem as suas necessidades de
informacdo (Kuramoto, 2002).

A crescente complexidade dos objetos armazenados e o grande volume de dados
exigem processos de recuperacdo cada vez mais sofisticados. Diante deste quadro, a
recuperacdo da informacéo apresenta constantemente novos desafios e se configura como uma
area de extrema relevancia (Cardoso, 2000).

Desta forma, pensando em um sistema de recuperacdo que traga informacdes Uteis ao
usuario, destaca-se um processo do KDD (Knowledge Discovery in Databases): o Data
Mining.

O Data Mining é um processo na descoberta do conhecimento em bancos de dados
gue consiste em analisar grandes volumes de dados sob diferentes perspectivas, a fim de
descobrir informagfes Uteis que normalmente ndo sdo visiveis. Para isto sdo utilizadas
técnicas que envolvem métodos matematicos, algoritmos e heuristicas para descobrir padrbes
e regularidades entre os dados pesquisados (Brusso, 1998).

A guantidade de informacGes geradas atualmente torna imprescindivel a utilizacdo de
técnicas de Data Mining visando cruzar as informacgdes buscadas de modo a trazer resultados

mais relevantes.

1.1 Motivacéao e Justificativa

Tao importante quanto o armazenamento e manipulacdo das informacdes em
sistemas, sdo 0s processos de recuperacdo da informacdo, que fazem com que usuarios
tenham acesso aos dados compilados para a tomada de decisdo e geragdo de novos
conhecimentos.

Neste sentido, a mineracdo de dados e seus algoritmos de inteligéncia artificial

colaboram no processo de recuperacao da informagéo.
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1.2 Objetivos Gerais

Por meio do embasamento tedrico foi possivel definir o objetivo desta pesquisa que €
estender o processo de Recuperacdo da Informacdo em Ambientes Informacionais Digitais de
Repositdrios Institucionais Digitais por meio de técnicas de Data Mining visando ampliar a
relevancia e a eficacia dos resultados de busca da informacgdo. Além disso, a pesquisa tem
como objetivos especificos:

e Apresentar técnicas de Data Mining que possam ser usadas como ferramentas
em Sistema de Recuperacdo da Informacdo de Repositorios Institucionais
Digitais;

e Criar um protétipo que implemente uma camada de Recuperacdo da
Informacdo utilizando técnicas de Data Mining em Repositérios Digitais
Institucionais que utilizam o DSPACE como ferramenta.

1.3 Metodologia

O projeto foi dividido nas seguintes fases:

e Levantamento de fontes bibliogréficas para a definicdo do embasamento tedrico
do tema;

e Pesquisa de trabalhos correlatos sobre Recuperacéo da Informacéo, Data Mining
e Repositorios Digitais;

e Estudo das técnicas de Data Mining e sua aplicacdo no conceito de Recuperacéo
da Informacéo;

e Estudo sobre a utilizagdo da WEKA,;

e Implementar uma camada de Recuperacéo da Informacdo utilizando a API
WEKA para a aplicagéo das técnicas de Data Mining em Repositdrios Digitais
que utilizam o DSPACE.
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1.4 Trabalhos Correlatos

O projeto “Data Mining Aplicado a Identificagdo do Perfil dos Usudrios de uma
Biblioteca para a Personalizacdo de Sistemas Web de Recuperacdo e Disseminagdo de
Informacgdes” utiliza as técnicas de Data Mining como ferramenta para a recuperagao da
informagao personalizada em um sistema web desenvolvido para a Biblioteca Central da
FURB (Jesus, 2014).

O projeto “O processo de bibliomineracdo: repositorio de dados e mineragdo de
dados para tomada de decisdo em bibliotecas” tem como objetivo apresentar uma metodologia
que utilize as técnicas de Data Mining em repositorios digitais a fim de compreender o

comportamento de comunidades de usuarios (Nicholson, 2004).

1.5 Organizacéo do Trabalho

Esta monografia estd organizada da seguinte forma:

No primeiro capitulo aborda a visdo geral do trabalho, a motivacdo e justificativa,
seus objetivos gerais, metodologia, trabalhos correlatos e a organizacéo do trabalho.

O segundo capitulo apresenta a fundamentacdo tedrica sobre Recuperacdo da
Informacéo com seus modelos classicos.

O terceiro capitulo traz a fundamentacdo tedrica sobre Data Mining com suas
técnicas.

O quarto capitulo expde as etapas do desenvolvimento de um protétipo.

Por fim sdo apresentadas as conclusdes e referéncias.
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2 REPOSITORIOS DIGITAIS

Repositorios digitais sdo conjuntos de obras em varios formatos diferentes, mas
digitais, disponiveis para serem acessadas através de meios computacionais, ou seja, a partir
de redes de computadores locais ou pela Internet. O contetdo dos repositorios digitais nao
possui limitacdes, podendo existir repositorios institucionais que agrupam projetos de
pesquisas, teses de pos-graduacdo, trabalhos diversos desenvolvidos pelos membros da
instituicdo, monografias, entre outros, e também repositdrios para qualquer tipo de arquivos
em formato digital que se deseje (Baeza-Yates; Ribeiro-Neto, 1999).

Tratando-se de repositorios institucionais de universidades, Lynch (2013) os define
como sendo um conjunto de servi¢os que uma instituicdo de ensino oferece aos membros de
sua comunidade objetivando o gerenciamento e disseminacgdo eficiente dos materiais digitais
gerados pela instituicdo e pelos membros de sua comunidade.

Compreende-se entdo que 0s repositérios institucionais de universidades tém como
objetivo armazenar e propagar teses, documentos desenvolvidos pelos membros da
instituicdo, monografias, periddicos cientificos, entre outros. Além do repositorio institucional
ha outro tipo de repositério, o repositdrio tematico.

De acordo com Kuramoto (2006) um repositério teméatico € um conjunto de servigos
oferecidos por uma sociedade, associacdo ou organizacdo, para gestdo e disseminacdo da
producdo técnico-cientifica em meio digital, de uma &rea ou subéarea especifica do
conhecimento.

O repositorio institucional é a reunido de repositdrios tematicos, sob a
responsabilidade técnica e administrativa de uma instituicdo ou organismo. Por consequéncia,
este tipo de repositorio é multidisciplinar e possui uma gama de tipos de documentos, em
alguns casos, maior que um repositorio tematico. Além de agregar o conjunto de informacoes
relativas e/ou de interesse para a instituicdo, dispdem de servigos referentes a organizacao,
disseminacdo e acesso ao conteudo digital (Café, 2003).

Em outras palavras o repositorio teméatico, como o proprio nome diz, € um
repositorio que abrange somente temas especificos. Enquanto um repositdrio institucional € o
agrupamento de varios repositorios tematicos. Ou seja, em um repositorio institucional pode-

se encontrar uma quantidade maior de documentos e temas a serem pesquisados.
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Para a implantacdo de um repositorio institucional, que é o tipo de repositorio que
sera abordado no presente trabalho, hé vérias ferramentas disponiveis, algumas sdo softwares
livres e outras softwares proprietarios. Como o Dspace, o Fedora, entre outros.

Tais ferramentas apresentam caracteristicas semelhantes quanto a forma com que
armazenam seus dados. Todas elas estdo amparadas por uma estrutura que define um banco de
dados, relacional em grande parte das vezes, para armazenar as informacdes que séo postadas
pelos mais variados tipos de usuarios (Santarem, 2010). O software que implantou o

repositorio a ser utilizado neste trabalho é o Dspace.

2.1 Dspace

O Dspace é um software livre muito utilizado para o desenvolvimento de repositorios
institucionais. Foi desenvolvido pelo Massachusetts Institute of Technology (MIT) e
Laboratdrios Hewlett-Packard.

Sua estrutura prové um modelo de informacdo organizacional baseado em
“comunidades” e colegdes, o qual pode ser configurado de modo a refletir todo o conjunto de
unidades administrativas de uma instituicdo. Permite a configuracdo do processo editorial nos
moldes dos periddicos tradicionais, incluindo a possibilidade de revisdo pelos pares. Suporta
0s mais variados tipos de formatos de arquivos digitais, incluindo textos, som e imagem
(Lewis, 2013).

O DSpace e formado por diversos componentes, distribuidos por trés camadas
distintas (Romani; Fusco, 2010):

e A Storage Layer que é responsavel pelo armazenamento fisico dos metadados e
dos conteudos;

e A Business Logic Layer que trata da gestdo dos conteddos do arquivo, dos
utilizadores, das politicas de autorizacdo e do workflow e;

e A Application Layer que contém 0s componentes que comunicam com O
mundo exterior, como por exemplo a interface web do utilizador e o servigo
de suporte ao protocolo de coleta de metadados da OAIL.

A camada Storage Layer é responsavel pelos metadados, que sdo a descricdo do

documento que estd armazenado no repositorio, sendo eles de grande importancia para esta
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pesquisa e serdo mais bem abordados na proxima se¢éo.
O esquema de metadados utilizado pelo repositério é o Dublin Core, isto significa

que a descricdo do metadado segue os padrdes desse esquema.

2.2 Metadados e o Padrdo Dublin Core

Os metadados sdo “dados sobre dados”, o que quer dizer que metadados referem-se a
estrutura descritiva da informacdo sobre outro dado, o qual é usado para ajudar na
identificacdo, descri¢do, localizagdo e gerenciamento de recursos da web. Entretanto, eles
podem ser aplicados em qualquer meio (Dziekaniak; Kirinus, 2004).

Na maioria dos sistemas de informacdo os metadados estdo presentes, devido a isso
hd a necessidade da padronizacdo desses metadados para que o compartilhamento seja
possivel, mesmo que entre diferentes institui¢Ges.

Com a utilizacdo de padrGes, o armazenamento, 0 acesso e a exibicdo aos
documentos de um determinado repositério se tornam mais facil. Pensando nisso, surgiram
iniciativas voltadas a melhorar a descri¢do dos documentos na Web.

O Dublin Core ¢ um dos padrbes disponiveis para a descricdo de documentos
eletrdnicos, e seré o padrdo utilizado no presente trabalho.

Dublin Core é uma iniciativa voltada a organizacao das informac6es na web de forma
padronizada, ou seja, seu objetivo é determinar padrbes de classificacdo e catalogacdo das

informacdes. Esse esquema contém 15 elementos que sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Elementos do Dublin Core

Elementos Descricao
Title (Titulo) Nome dado a um documento
Creator (Autor) Responsavel pela elaboracdo do documento
Subject (Assunto) Tema do documento

Description (Descri¢ao) Texto breve sobre o contetido do documento

Publisher (Editor) Responsavel por disponibilizar o documento

Contributor (Colaborador) | Faz contribui¢des no conteudo do documento

Date (Data) Data associada a alguma modificacao no ciclo de vida do
documento
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Type (Tipo) Natureza do contetido do documento

Format (Formato) Tipo de midia ou dimensdo de um documento

Identifier (Identificador) | Faz referéncia a um documento

Source (Fonte) Faz referéncia ao presente documento derivado de outro
documento
Language (Lingua) Lingua utilizada no documento
Relation (Relagao) Referéncia para um documento relacionado
Coverage (Cobertura) A abrangéncia do conteudo do documento

Rights (Direitos Autorais) | Informagdes sobre os direitos autorais do documento

Para coletar os metadados de um repositério que utiliza o padrdo Dublin Core como

esquema de metadados pode ser utilizado o protocolo OAI-PMH.

2.2.1 Protocolo OAI-PMH

O protocolo OAI-PMH é um mecanismo de coleta de metadados em repositorios.
Esse protocolo é formado por seis verbos de requisicdo, cada verbo trds um tipo especifico de
resposta em XML e podem ser visualizados na Tabela 2.

Tabela 2. Verbos do Protocolo OAI-PMH

Verbo Descricéo

Identify Utilizado para coletar informacGes que descrevem o repositorio

ListMetadataFormats | Utilizado para listar os padrbes de metadados do repositorio

ListRecords Utilizado para coletar os metadados do repositério

Listldentifiers Utilizado para coletar apenas o cabecalho dos objetos do
repositorio

GetRecord Utilizado para coletar os metadados de um Unico objeto do
repositorio

ListSets Utilizado para listar os conjuntos do repositorio
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3 RECUPERACAO DA INFORMACAO

O termo recuperacdo da informacao foi concebido por Mooers (1951), definindo que
a area € responsavel pelos aspectos intelectuais da descricdo de informacdo e especificacdes
para a busca, incluindo sistemas, técnicas ou maquinas empregadas para este fim e pode ser
definida, no contexto da Ciéncia da Informacéo, como uma operacdo na qual sdo selecionados
documentos a partir da busca de um usuario.

Alguns autores conceituam a Recuperacao da Informacéo de forma menos complexa,
enquanto outros de forma muito mais complexa. Quando conceituada de forma complexa a
mesma fica também responsével pela catalogacao, indexacéo e classificacdo das informacdes.

Ha diferentes definicdes porém de forma geral todas semelhantes, para Baeza-Yates e
Ribeiro-Neto (1999) a recuperacdo da informacdo é responsdvel pela representacao,
armazenamento, organizacdo e acesso a itens informativos. Para isso é necessaria a aplicacédo
conjunta de técnicas de Processamento da Linguagem Natural e Inteligéncia Artificial
(Scholtes, 1993).

O processamento da Linguagem Natural tem como objetivo simular o processamento
da Linguagem Humana, ou seja, 0 intuito é “entender” a busca para que a recuperagdo da
informagdo ocorra de forma mais eficiente.

As técnicas do processamento podem ser classificadas por meio do nivel da
interpretacdo linguistica, que s&o (Liddy, 1998):

e Fonoldgico: comum em sistemas de recuperacdo da informacéo que lidam com
a lingua falada, ou seja, onde a busca pode ser realizada por meio da voz.

e Morfoldgico: esta relacionado com a anélise da estrutura e da classificacdo das
palavras.

e Lexical: lida com o significado das palavras, duas palavras podem ter o0 mesmo
sentido (partir e ir: mesmo significado) assim como uma palavra pode ter
mais de um sentido (Manga: fruta ou manga de camisa).

e Sintatico: determina a funcdo de cada palavra em um conjunto de palavras
assim podendo reconhecer se uma sequencia de palavras constitui uma frase
0Ou nao.

e Semantico: visa interpretar uma palavra ou conjunto de palavras. Uma frase
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pode estar perfeitamente correta sintaticamente e ndo ser de fécil
interpretagdo. O conhecimento do significado da palavra auxilia na formagéo
de uma frase, que se aplicada conjuntamente com o nivel sintatico resulta em
frases bem elaboradas.

e Discursivo: é analise da estrutura do documento, ou Seja, COmo 0 mesmo €
divido e apresentado (Exemplo: Introducdo, Desenvolvimento, Concluséo).

e Pragmatico: utiliza conhecimentos que ndo fazem parte do sistema, ou seja,
analisa a frase conforme seu contexto levando em consideracdo a necessidade
do wusuario, suas preferéncias e seu objetivo quando formulou uma
determinada frase para a realizacdo da busca.

Assim como em outros tipos de técnicas, ndo ha como eleger uma como a melhor
técnica. Para cada situacao ira existir uma técnica que melhor se encaixa.

Os estudos em recuperacdo da informacdo podem envolver varios aspectos, como
comportamental, necessidades informacGes dos usuérios, algoritmos de recuperacéo,
diversidade sociolinguistica, entre outros.

Atualmente grande parte das informac6es armazenadas pelo homem se encontra em
formato digital. Uma das preocupacfes dos pesquisadores da area da Recuperacdo da
Informacdo esta em como organizar e representar as insercdes de novos documentos neste
acervo, bem como facilitar a busca aos documentos, em uma posterior recuperacdo (Miorelle,
2001).

Uma das ferramentas mais importante para auxiliar esse processo ¢ denominada
indice, que se trata de uma colecdo de termos que indicam o local onde a informacédo desejada
pode ser localizada (Cardoso, 2000). O indice permite que um termo seja encontrado mais
rapidamente quando efetuada uma consulta no sistema de recuperacdo da informacéo, ou seja,
seu objetivo é facilitar a busca de informag6es em uma base de dados.

A maioria dos sistemas de recuperacdo da informacdo dos repositérios digitais
institucionais permite que o usudrio expresse quais sdo as informacgdes que ele precisa e a
partir disso o sistema retorna os documentos considerados relevantes. Esses sistemas podem

ser estruturados conforme a Figura 1.
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NECESSIDADE

DOCUMENTOS DO USUARIO

POCESSO DE
PROCESSO DE ESPECIFICACAO
INDEXACAO DE CONSULTA

DOS DOCUMENTOS

PROCESSO DE
RECUPERAGAO

LISTA DE DOCUMENTOS
RECUPERADOS

Figura 1. Componentes de um Sistema de Recuperacéo da Informacé&o

Primeiramente ha a necessidade do usuario e 0os documentos que serdo consultados,
nos documentos é feito o processo de indexacdo, esse processo € uma representacao na forma
de indices dos documentos. Do outro lado a necessidade do usuario gera o processo de
especificacdo de consulta, que € 0 momento que o usuario elabora a pergunta a ser consultada
para o sistema. Esses componentes e processos se encontram no processo de recuperacao,
onde é feita a consulta nos documentos que foram indexados. O resultado do processo é uma
lista que contém os documentos recuperados que tentam chegar o mais proximo do que o
usuario procura.

De forma geral todo sistema de informagédo é um sistema que recupera informagdes.
Um dos tipos de instituicdo que adotaram tais sistemas foram as bibliotecas, num primeiro
momento esses sistemas apenas automatizavam o processo de busca. Com o aumento das
produgdes cientificas muita informagdo tem sido gerada e isso intensifica a necessidade do
desenvolvimento de técnicas capazes de melhor atender &s necessidades dos usuarios.

Pensando nisso destaca-se o processo de Data Mining, que segundo Diniz e Neto
(2000) ¢ “o processo de extragdo de informagdes, sem o conhecimento prévio, de um grande
banco de dados, e seu uso para tomada de decisoes”.

O objetivo da personalizacdo de contetdo € garantir que a pessoa certa receba a
informagdo certa no momento certo (Aranha, 2000). Com os métodos de Data Mining €
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possivel gerar perfis especificos para cada grupo de usuarios, para desta forma tornar possivel
a personalizagéo dos processos de recuperacdo da informacao.

3.1 Modelos Classicos

Nesta secdo serdo abordados os modelos cléassicos de Recuperacdo da Informacéo.
Antes de conhecer os modelos € necessario compreender o significado do termo de indexacéo,
que de modo simplificado trata-se um conjunto de palavras-chave, cada documento possui um
conjunto, extraidos manualmente ou automaticamente.

Os termos de indexacdo podem ser extraidos diretamente do texto dos documentos
ou podem ser especificados por um humano, como € frequentemente feito pelos bibliotecarios
e pelos cientistas da informacdo. Independente de como os termos foram gerados eles sao
responsaveis por fornecer uma visdo l6gica dos documentos (Baeza-Yates; Ribeiro-Neto,
2011).

Dito isso, primeiramente sera apresentado o Modelo Booleano, onde os termos de
indexacdo ndo tem peso na associacdo. Apds isso serd apresentado o Modelo Vetorial e em
seguida o Probabilistico, onde os termos de indexacdo sdo essenciais no processo de
ordenacdo dos documentos.

E importante ressaltar que existem varios outros modelos de recuperacio da

informacdo, o importante € sempre utilizar o que mais se adéqua a situacao.

3.1.1 Modelo Booleano

O modelo Booleano é um modelo de recuperacdo simples baseado na teoria de
conjuntos e na algebra Booleana. Como consequéncia, 0 modelo é bastante intuitivo e possui
uma semantica precisa. Pela sua inerente simplicidade e formalismo elegante, o modelo
recebeu uma atencdo consideravel no passado e foi adotado por muitos dos primeiros sistemas
bibliograficos comerciais (Baeza- Yates; Ribeiro-Neto, 2011).

Neste modelo uma consulta pode ser considerada como expressdo booleana quando

sdo compostas pelos conectivos l6gicos AND, OR e NOT. Os pesos dos termos de indice
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assumem valores binarios, pelo fato dos mesmos estarem presentes ou ndo em um documento.
As vantagens do modelo sdo sua simplicidade e o formalismo claro implicito no
modelo. As desvantagens de sua utilizacdo é a falta de ordem nas respostas, além disso, as

VEeZes as mesmas Sse apresentam nulas ou muito grandes.

3.1.2 Modelo Vetorial

O modelo vetorial também é chamado de modelo espaco vetorial e representa cada
documento como um vetor de termos, e cada termo possui um valor associado que indica seu
grau de importancia (peso — weight) para o documento, ou seja, cada consulta possui um vetor
resultado construido através do célculo da similaridade baseado no angulo (co-seno) entre o
vetor que representa 0 documento e 0 vetor que representa a consulta (Baeza-Yates; Ribeiro-
Neto, 2011).

Este modelo propBe a representacdo de consultas e documentos como vetores de
termos, isto é realizado por meio da atribuicdo de pesos binarios aos mesmos. Por meio de
um calculo de similaridade é gerado o vetor que contém o resultado de uma consulta.

Os pesos quantificam a relevancia de cada termo para as consultas (Wiq) € para o0s
documentos (Wiq) no espago vetorial. Para o calculo dos pesos Wiq e Wiq € utilizada uma
técnica que faz o balanceamento entre as caracteristicas do documento utilizando a frequéncia
de um termo no documento (Cardoso, 2000).

Portanto, com uma quantidade de documento N e uma quantidade de termos T pode-

se definir o inverso da frequéncia do termo.

3.1.3 Modelo Probabilistico

Na recuperagdo de informagdo, a modelagem probabilistica é utilizada para
classificar documentos em ordem decrescente de probabilidade de relevancia de acordo com
uma solicitacdo do usuario (Crestani; Lalmas; Van-Rijsbergen, Campbell, 1998).

Os modelos probabilisticos trabalham com um conjunto Q de consultas e um

conjunto D de documentos de uma colecdo (Fuhr; Pfeifer, 1994). Que como dito
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anteriormente podem ser representados pelos termos de indexagéo (palavras-chave).

Segundo Baeza e Ribeiro (2011), no modelo probabilistico o peso do termo de
indexacdo de uma consulta pode ser representado por wigq, € 0 peso do termo de indexagéao
para um documento pode ser representado por w;jj, todos sdo binarios, wiq € {0,1}, w;; €
{0,1}. A consulta, como dito anteriormente, é representa por g. O acréscimo do +Rq (q. +Rg)
indica que o documento € relevante a consulta, ja o acréscimo do —Rq (9. -Rq) indica que o
documento néo e relevante para a consulta. g. P(+Rgd;) € a probabilidade de que um
documento d; seja relevante para a consulta g, e P(—Rq |dj) € a probabilidade de que um
documento d; seja ndo-relevante para a consulta g.

Uma de suas vantagens é sua maior precisdo se comparado com os demais modelos
classicos, porém a precisdo da estimativa probabilistica afeta diretamente o desempenho do

modelo.
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4 MINERACAO DE DADOS

A Mineracdo de dados, também conhecida como Data Mining, faz parte de um
contexto maior chamado KDD, sendo assim é necessario compreender as etapas desse
processo antes de se aprofundar no conceito de DM.

A descoberta de conhecimento em bancos de dados (KDD) fundamenta-se no fato de
que as grandes bases de dados podem ser uma fonte de conhecimento Util, porém néo
explicitamente representados, e cujo objetivo é desenvolver e validar técnicas, metodologias e
ferramentas capazes de extrair o conhecimento implicito nesses dados e representa-lo de
forma acessivel aos usuarios (Feldens, 1996).

Muitas vezes os termos Data Mining e KDD sdo confundidos como sinénimos.
Porém o termo KDD é utilizado para descrever todo o processo de extracdo de conhecimento
em um conjunto de dados. Ja o termo Data Mining refere-se a uma das etapas deste processo
(Carvalho, 2002).

Segundo Fayyad (1996), o KDD é dividido em cinco etapas: selecdo, limpeza ou pré-
processamento, transformacdo, Data Mining, interpretacdo e avaliacdo. Conforme pode ser

visto na Figura 2.

Conhecimento

Interpretacdo

Data Mining j
A

Transformacdo

Pré-processamento

A

Selecao

Banco de Dados

Figura 2. Etapas do processo de KDD.

O processo de descoberta se inicia a partir da selecdo, nessa etapa os dados
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relevantes de um BD sdo selecionados e agrupados. Depois que os dados foram agrupados
vem a etapa de limpeza, onde dados irrelevantes sdo desconsiderados. Esses dados ndo sao
excluidos do banco de dados, s@o apenas desconsiderados no processo.

Em seguida vem a etapa de transformacao que representa os dados de acordo com a
tarefa de data mining escolhida previamente. Com o dado transformado é possivel aplicar as
técnicas de data mining, a etapa de DM que seré abordada nesse capitulo.

E por fim a interpretacdo, nesta etapa os resultados obtidos a partir do processo de
data mining sdo interpretados gerando o conhecimento. Apés essa breve explicacdo sobre o

processo de KDD sera abordada a etapa mais importante para esta pesquisa, 0 Data Mining.

4.1 Data Mining

A curiosidade e a observacdo sdo caracteristicas normais entre os seres humanos que
estdo sempre fazendo questionamentos e se arriscando para descobrir regras. Com a
tecnologia o volume dados aumenta a cada dia e processo de encontrar padrdes dentro de um
conjunto de dados fica cada vez mais demorado. A mineracdo tem o intuito de suprir essa
necessidade, podendo ser aplicado tanto em empresas como em projetos cientificos, por esse
motivo pode ser considerada como uma area multidisciplinar.

A definicdo mais importante de Data Mining tenha sido elaborada por Fayyad
(1996): "o processo ndo trivial de identificar, em dados, padrdes validos, novos,
potencialmente Gteis e ultimamente compreensiveis".

Seu surgimento esta ligado a associacdo de trés areas, a primeira delas e mais antiga
é a estatistica classica. Tem papel fundamental nas ferramentas e técnicas que utilizam DM,
em outras palavras, € a base para a construgdo das mesmas.

A segunda area é a Inteligéncia Artificial, com o objetivo de imitar as caracteristicas
humanas visando solucionar problemas estatisticos.

A terceira area € nomeada por Machine Learning podendo ser definida como uma
intersec¢do entre a primeira e a segunda area, por fazer combinaces entre heuristica e
estatistica. Seu objetivo é automatizar o reconhecimento de padrdes complexos para que possa
chegar a uma concluséo inteligente baseada em dados.

Segundo Santarem Segundo (2010), DM é a busca de informacdes valiosas em

grandes bases de dados. E um esforgo de cooperacdo entre homens e computadores. Os
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homens projetam bancos de dados, descrevem problemas e definem seus objetivos. Os
computadores verificam os dados e mineram neles padrdes que casem com as metas
estabelecidas pelos homens.

Em outras palavras, a mineracdo consiste no uso de técnicas automaticas de
exploracdo de grandes quantidades de dados de forma a descobrir novos padrdes e relagdes
que, devido ao volume de dados, ndo seriam facilmente descobertos a olho nu (Carvalho,
2002).

Antes de conhecer o processo de Data Mining é necessario saber a definicdo de

dados, informacéo e conhecimento em nivel de inter-relagdo, Figura 3.

INFORMACAQ

CONHECIMENTO

Figura 3. Inter-relacdo entre Dados, Informacéo e Conhecimento.

Dados sdo elementos em sua forma bruta, ou seja, em sua maioria ndo sdo
compreensiveis; Informacdo é o resultado do processo de tratamento dos dados, ou seja,
aqueles dados ndo compreensiveis sdo transformados em algo que possa levar a compreensao;
Conhecimento é o resultado da analise da informacdo, ou seja, € quando a informacao passa a
ser compreendida e utilizada para otimizar algum processo existente no sistema.

De modo simplificado, o processo de mineracdo se inicia a partir da limpeza de uma
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fonte de dados onde, por exemplo, sdo retirados os ruidos e as redundancias. Logo apds, esses
dados véo para os Data Marts e/ou Data Warehouses. Finalmente, usando os repositérios é
possivel selecionar colunas para entrarem no processo de Data Mining. A informacdo gerada
desse processo (em forma de graficos, planilhas, etc.) é analisada, e a partir dessa analise é
possivel transformar aquela informag&o em conhecimento.

Deve-se destacar que cada técnica de data mining ou cada implementagéo especifica
de algoritmos que sdo utilizados para conduzir as operacdes data mining adapta-se a alguns
problemas que para outros, o que impossibilita a existéncia de um método de data mining
universalmente melhor. Para cada particular problema tem-se um particular algoritmo.
Portanto, o sucesso de uma tarefa de data mining estd diretamente ligada a experiéncia e
intuicdo do analista (Diniz, 2000).

4.2 Tarefas de Data Mining

As tarefas de DM podem ser divididas em dois grupos: descriptive data mining e
predictive data mining. O primeiro se trata de uma mineracdo conduzida por objetivo, visando
identificar padrdes a partir de um determinado campo. O segundo grupo identifica padrdes
nos dados sem visar um determinado campo.

Dentro desses grupos, segundo Harrison (1998), existem seis tipos de tarefas. Sdo
elas: classificacdo, previsdo, agrupamento por afinidade, estimacao, segmentacdo e descricéo.

Nas proximas secOes serdo abordados os seis tipos.

4.2.1 Classificacédo

Segundo Berry e Linoff (1997) a classificacdo ¢é a tarefa mais comum do DM. Ela
consiste em examinar os aspectos de um objeto e liga-lo a uma classe pré-definida.

Em outras palavras, essa tarefa analisa um conjunto de dados e fundamentado em
suas caracteristicas atribui 0 mesmo a uma classe. Abaixo estdo listados alguns exemplos de
classificacao.

e Classificar tipos de doengas: classificar doencas fundamentadas nos sintomas
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dos pacientes;

e Prever futuro devedor: classificar clientes fundamentados nos pagamentos
anteriores;

e Prever futuro consumidor de um produto: classificar clientes fundamentados no

perfil do mesmo.

4.2.2 Previsdo

A tarefa de previsdo é semelhante a tarefa de classificagdo, nessa tarefa os conjuntos
de dados séo classificados conforme uma atividade prevista ou valor estimado.
Na previsdo a Unica forma de checar a acuracidade da classificacdo é esperar e ver
(Berry; Linoff, 1997). Abaixo estdo listados alguns exemplos de previséo.
e Prever se as acdes da bolsa de valores subirdo ou desceram nas proximas 24
horas;
e Prever futuros devedores dentro dos proximos seis meses;

e Prever consumidor que ndo comprara um produto nos proximos seis meses.

4.2.3 Agrupamento por afinidade

O agrupamento tem o objetivo de identificar grupos fundamentados nas semelhantes
dos atributos do conjunto de dados.

As cadeias de varejo usam esta técnica para planejar a disposi¢do dos produtos nas
prateleiras das lojas ou em um catdlogo, de modo que os itens geralmente adquiridos na
mesma compra sejam vistos proximos entre si (Harrison, 1998).

Abaixo serdo apresentados alguns exemplos de tarefa por agrupamento.

e Prever quais produtos poderiam ser colocados proximos para aumentar as
vendas de um mercado;
e |dentificar grupos de domicilio utilizando atributos como: escolaridade, idade,

sexo, nimero de pessoas da casa;
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e Auxiliar na organizacdo dos produtos de um e-commerce.

4.2.4 Estimacéo

Segundo Harrison (1998), a estimacéo trabalha com resultados continuos. Dado
algum dado de entrada, ndés usamos a estimativa para estipular um valor a uma variavel
continua desconhecida, tal como renda, altura ou limite de cartdo de crédito.

De maneira simplificada podemos dizer que essa tarefa € conduzida por um padréo ja
existente que visa predizer algum valor. Abaixo serdo listados trés exemplos da utilizagédo
dessa tarefa.

e Estimar a probabilidade de um consumidor ndo finalizar uma compra;
e Estimar o niumero de pessoas de uma casa;

e Estimar a renda de uma familia.

4.2.5 Segmentacdo

Segmentacdo ou clustering é a tarefa de segmentar uma populacdo heterogénea em
um numero maior de subgrupos homogéneos ou clusters. No clustering ndo ha classes
predefinidas (Berry; Linoff, 1997).

A diferenca entre a tarefa de segmentacdo e a tarefa de classificacdo é que na
primeira ndo existem classes predefinidas, ja na segunda existem. Abaixo estdo listados dois
exemplos desta tarefa.

e Segmentacao de animais com base em caracteristicas semelhantes;

e Segmentacao de funcionarios em um projeto de acordo com suas habilidades.
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4.2.6 Descricéo

O intuito da tarefa de descri¢do de forma sucinta é descrever o que esta acontecendo
em uma base de dados. Essa descricdo facilita a analise para a explicagdo de um
comportamento por exemplo.

Conforme Harrison (1998) a divergéncia de género na politica americana € um
exemplo de como uma simples descri¢do “o nimero de mulheres que apoiam os democratas ¢é
maior do que o de homens” pode provocar grande interesse e estudos por parte de jornalistas,

socitlogos, economistas e cientistas politicos, sem contar os préprios candidatos.

4.3 Técnicas de Data Mining

Berry e Linoff (1997) salientam que nenhuma técnica resolve todos os problemas de
mineracdo de dados. A familiaridade com uma variedade de técnicas € necessaria para
encontrar o melhor caminho para resolver estes problemas.

Harrison (1998) indica que ndo ha uma técnica que resolva todos os problemas de
mineracdo de dados. A escolha dependera da tarefa especifica a ser executada e dos dados
disponiveis para anélise.

Nas proximas secOes sao apresentadas algumas técnicas de DM.

4.3.1 Redes neurais artificiais

De acordo com Harrison (1998) as redes neurais sdo provavelmente a técnica de
mineracdo de dados mais comum, talvez sindbnimo de mineracdo de dados para algumas
pessoas.

Segundo Almeida (1995) as redes neurais tém sua origem em pesquisas neuroldgicas,
e seu modelo de base é o cérebro humano. Como no cérebro humano, as redes neurais
possuem neurdnios interconectados de modo que os dados os percorram. Esses neurdnios

transmitem informacéo através de sinapses ou conexdes.
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O conceito-chave das redes neurais é a utilizacdo de dados na criagdo de bases de
conhecimentos. As redes neurais, ao contrario dos sistemas especialistas ndo precisam de um
especialista para a criacdo da sua base de conhecimentos. Ndo trabalha com regras, sua
aquisicdo é feita automaticamente a partir de exemplos coletados em bancos de dados
(Almeida,1995).

Conforme Kotler (1998) o software de redes neurais, projetado conforme os padrdes
das células do cérebro humano pode, realmente, "aprender” a partir de grandes conjuntos de
dados. Ao examinar repetidamente milhares de registros de dados, o software pode
desenvolver um modelo estatistico poderoso descrevendo os relacionamentos e os padrfes de
dados importantes - nada que um pesquisador humano tenha tempo (ou capacidade visual) de
fazer de maneira rigorosa e consistente.

Uma das principais vantagens das redes neurais € a sua variedade de aplicacdes.
Devido a sua utilidade, as ferramentas que suportam redes neurais sao fornecidas por varias
empresas para uma variedade de plataformas. As redes neurais sdo interessantes também
porque detectam padrGes nos dados de forma analdgica ao pensamento humano — um
fundamento interessante para uma ferramenta de data mining (Pereira, 1998).

As redes neurais apresentam duas desvantagens: a dificuldade de compreender os
modelos produzidos por elas e a particular sensibilidade ao formato dos dados que as
alimentam. Representacdes de dados diferentes podem produzir resultados diversos, e 0 ajuste
dos dados é uma parte significativa do esforco para utiliza-las (Bartolomeu, 2002).

A técnica de redes neurais artificiais é apropriada para as seguintes tarefas:

classificacdo, previsao e estimacao.

4.3.2 Arvores de decisio e indugo de regras

As arvores de decisdo sdo usadas para a mineracao de dados direta (Harrison, 1998),
particularmente para a classificagéo.

Berry e Linoff (1997) dizem que as arvores de decisdo sdo um modelo poderoso
produzido por uma classe de técnicas que inclui arvores de regressao e de classificacao.

Segundo Kimball (1998), uma das principais vantagens das arvores de deciséo é que
0 modelo é bem explicavel, uma vez que tem a forma de regras explicitas. Isso permite as

pessoas avaliarem os resultados, identificando atributos-chave no processo. Isso também é util
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quando os dados que entram possuem qualidade incerta. As prdprias regras podem ser
expressas facilmente como declaracfes l6gicas em uma linguagem como Structured Query
Language - SQL, de modo que possam ser aplicados diretamente em novos registros.
Harrison (1998) identificou como uma das principais vantagens das arvores de
deciséo a facilidade de explicagdo de seu modelo, devido a sua forma de regras explicitas.
Arvores de decisdo é uma técnica apropriada para as seguintes tarefas: classificagio e

previsdo.

4.3.3 Analise de selecéo estatistica

E uma forma de agrupamento usada para encontrar grupos de itens que tendem a
ocorrer em conjunto em uma transacao ou selecdo estatistica. Como técnica de agrupamento,
é atil quando desejamos saber quais itens ocorrem a0 mesmo tempo ou em uma sequencia
particular. A informacdo resultante pode ser usada para varios objetivos, como planejar a
arrumacao de lojas, criar “pacotes” de produtos, entre outros (Harrison, 1998).

Souza (2000) faz referéncia a um exemplo tipico de resultados da anélise da selecdo
estatistica que é o seguinte: compradores de ferramentas adquirem martelo e pregos ao mesmo
tempo, assim como compradores de tinta adquirem também pincéis, mas ndo vice-versa.

Essa técnica utiliza a tarefa de agrupamento, é Gtil quando é necessario identificar

ocorréncias em um mesmo periodo de tempo ou em sequencia particular.

4.3.4 Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos aplicam mecanismos de selecdo genéticos e naturais para
uma busca usada para encontrar conjuntos de parametros 6timos que descreve uma funcao
preditiva. E usado para mineracio de dados direta (Berry, 1997).

Os algoritmos genéticos usam operadores selecdo, cruzamento e mutagdo para
desenvolverem sucessivas geracdes de solugdes. Com a evolucdo do algoritmo, somente 0s
mais previsiveis sobrevivem, até as fungdes convergirem em uma solucéo ideal. O algoritmo

genético tem sido muito usado para aprimorar a técnica de redes neurais (Harrison 1998).
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Atécnica é apropriada para as tarefas de estimacdo e segmentacao.

4.4 Ferramentas de Data Mining

Existem varias ferramentas que realizam a aplicacdo das técnicas de data mining.
Alguns exemplos de ferramentas disponiveis sdo: Clementine, ODM (Oracle Data Mining),
IBM Intelligent Miner e a Weka. Para a realizacdo da mineracao foi utilizada nesta pesquisa a
ferramenta Weka.

A Weka é uma das ferramentas livres mais utilizadas para fins de pesquisa, seus
algoritmos podem ser aplicados por meio da ferramenta ou usados em aplicagdes Java.

Para utilizar os algoritmos através da ferramenta usa-se sua interface grafica, a Weka
Explorer, apresentada na Figura 4. Com ela é possivel aplicar as técnicas de data mining de

forma simples e pratica.

Generate... Undo
Filter
Choose  None
Current relation Selected attribute

Relation: None Name: None Type: None
Instances: None Attributes: None Missing: None Distinct: None Unique: None

Attributes

All Invert Pattern

v | visualize Al ||

Remove

Status
Welcome to the Weka Explorer

Figura 4. Weka Explorer



39

5 MODELO PROPOSTO DE DATA MINING EM REPOSITORIOS
DIGITAIS

Com o estudo sobre Data Mining foi possivel verificar a existéncia de diversas
tarefas, onde para cada uma delas ha técnicas especificas a serem utilizadas. E apds o
levantamento tedrico foi possivel concluir que tais técnicas poderiam ser utilizadas no
processo de recuperacdo da informacdo nos repositérios digitais, conforme arquitetura

apresentada na Figura 5.

Sistema de
Recuperacado
da Informagao

Aplicacdo
PHP

Data Mining APl Weka

Coletor de

Metadados OAI-PMH

Figura 5. Arquitetura Proposta de Recuperacao da Informacdo.

A arquitetura propée a implementacdo de uma camada de Recuperacdo da
Informacé&o utilizando técnicas de Data Mining nos Repositérios Digitais. Essa camada trata-
se de um aplicativo coletando os metadados, para que posteriormente possam passar pelas

técnicas de Data Mining.
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5.1 Coleta dos metadados

Diante da arquitetura proposta, foi desenvolvida em linguagem PHP na IDE Eclipe,
uma aplicagéo responsavel pela extracdo de metadados do servidor DSpace.

Para realizar a extracdo desses metadados foi necessario utilizar o comando
ListRecord do protocolo OAI-PMH. Na Figura 6 é apresentada a url utilizada para retornar os

metadados e uma breve explica¢do da mesma.

http://aberto.univem.edu.br loailrequest?verb=ListRecords &metadataPrefix=ocai_dc

especificacao do padrao

URL do repositorio indicac&ao do verbo utilizado dos metadados

Figura 6. URL de requisicéo

Essa requisicdo retorna em XML todos os objetos presentes no repositorio. E
possivel também realizar esta mesma requisi¢do para um determinado periodo de tempo, com

a utilizacdo de argumentos disponiveis para este verbo.

5.2 Transformagdo e armazenamento dos metadados

Para que seja possivel realizar a mineracdo nos metadados requisitados é necessario
transforma-los e armazena-los de maneira que seja possivel sua manipulacdo posteriormente.
Diante disso, a aplicacdo foi desenvolvida para receber o XML resultante da requisi¢do
realizada e transforma-lo em array, para que sejam realizadas as operacGes necessarias com
esses dados.

Com a transformacdo, esses dados sdo armazenados em um banco de dados que
utiliza a linguagem SQL e o MySqgl como SGBD (Sistema de Gerenciamento de Banco de
Dados). Na Figura 7 é apresentado o MER (Modelo Entidade Relacionamento) do banco, que

se trata de uma forma de descrever os aspectos da informacéo que ali serd armazenado.
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| record v
id_record INT
P id_request INT
HEADER._IDENTIFIER VARCHAR(45)
HEADER _DATEST AMP W ARCHAR(45)
HE ADER_SETSPEC_1 VARCHAR(45)
HE ADER_SETSPEC_2 VARCHAR(45)
:| request v
METADATA_TITLE VARCHAR(100)
id_request INT
METADATA_CREATOR_1VARCHAR(100)
data VARCHAR(20)
—_ —j< < METADATA_CREATOR_2 VARCHAR(100)

url VARCHAR(300)
METADATA_CREATOR_3 V ARCHAR (100)

METADATA_DESCRIPTION VARCHAR(300)
METADATA_CONTRIBUTOR V ARCHAR( 100)
METADATA_DATE_1 VARCHAR(45)
METADATA_DATE_2 VARCHAR(45)
METADATA_DATE_3 VARCHAR(45)
METADATA_TYPE VARCHAR(100)

METADATA_IDENTIFIER VARCHAR(S0)
>

Figura 7. Modelo Entidade Relacionamento da aplica¢éo

A tabela request é responsavel por armazenar os dados da requisicdo, ela é formada
pelos atributos id, data e url. O atributo id é o identificador de uma requisicdo, o data guarda a
data em que foi feita a requisicao e o atributo url é responsavel por armazenar a url que foi
gerada na requisicéo.

A tabela record contem atributos para armazenar os dados que foram coletados do
servidor DSpace. Esses atributos foram criados com base nos elementos do Dublin Core, que

foi abordado anteriormente nessa pesquisa.

5.3 Conexdo entre o SGBD e a Weka

A Weka originalmente trabalha com bases de dados nos formatos “.ARFF” e “.CSV”,
ou seja, com formato texto. Porém é possivel também fazer a minerag&o a partir de tabelas de
SGBD:s relacionais.

Pensando em praticidade, essa € a melhor forma de se utilizar tal ferramenta ja que a
maioria das aplica¢Oes tem seus dados armazenados em bancos relacionais.

Para que a mineracdo nessas bases de dados seja realizada é necessario estabelecer
uma conexao entre a ferramenta e o0 banco de dados. Sem a conexao seria necessario exportar
0s dados do banco de dados para texto e posteriormente transforma-los em “.ARFF” ou

“.CSV”, o que levaria um tempo maior para realizar.
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A Weka foi desenvolvida em Java, por esse motivo para realizar a conexdo entre a
mesma e 0 banco de dados fez-se uso do driver JDBC. Esse driver permite que uma aplicacéo
Java possa interagir com um banco de dados.

Com a configuracgdo correta basta executar a Weka a partir de uma janela de prompt

permitindo a opcéo de conexdao com o banco MySql, como pode ser visto na Figura 8.

& Prompt de Comando - java -cp mysql-connector-java-5.1.33-binjar,weka.jar we... — =

Microsoft Windows [wversdo 6.2_.720@1
(c) 2012 Microsoft Corporation. Todos oz direitos resevvados.

C:~Uzersrlercd "C:vProgram Files (x86>leka—3-6"

C:“Program Files OdB6dsUWeka—-3-6>java —cp mysgl-connector—Java—5.1.33-hin.jar;uwek
a.jar weka.gui.GUIChooszer
——Registering Weka Editors——

Figura 8. Executar Weka por linha de comando

O comando “-cp” indica onde estdo as bibliotecas que sdo necessarias para rodar o
programa desejado, depois é necessario especificar uma lista de arquivos JAR separando por
“;” caso o sistema operacional seja Windows ou “:” no Linux. Nesse caso, o primeiro arquivo
é 0 JAR do Driver JDBC e 0 segundo é o JAR da ferramenta Weka. E por fim deve-se apontar
para 0 programa que se deseja rodar, que no caso é a interface grafica da Weka.

Com a interface aberta é necessario inserir os parametros da conexao para conectar a
ferramenta ao banco de dados. Apds esse passo deve-se inserir uma query para obter os dados
gue o usuario deseja minerar. Esses dados sao retornados e exibidos na ferramenta.

Como pode ser visto na Figura 9, foi executada uma query que retorna os dados que

foram coletados do servidor DSpace.
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%
Connection
URL |]dhc:my5q\:fﬂnm\host::{*‘.ﬂﬁfpm]atn_z | ‘ User... | | Connect ‘ | History... ‘
Query
select Execute
‘rt.url”, Clear
‘rT.data’, History
“ret.

‘re

‘re
‘re
‘re

‘ret.
cret

‘ret
crec
“ret

cre-
‘ret.

"HEADER_IDENTIFIER",
"HERDER DARTESTRMP",

- "HERDER_SETSPEC_1°,

*. HERDER SETSPEC_2°,

- "METADATA TITLE",

- "METRDATA CREATOR_1°,

. "METADATA CRERTOR 2°,
". METADATA CREATOR 37,
*. METADATA DESCRIPTION-,
" . "METADATA CONTRIBUTOR®,
- 'METRDATAR DATE 1°,
"METADATR _DATE_2°,

". METADATA DATE_3°,
*."METADATRE TYPE",

" . "METADATA IDENTIFIER"

Clear

" "HEADER_DATESTAMP”,"re”."HEADER_SETSPEC_1", re’."HEADER_SETSPEC_2","re”. METADATA_TITLE", "re’. "METADATA_CREA

[LE", re"."METADATA_CREATOR_1","re”,"METADATA_CREATOR_2°, re’, METADATA_CREATOR_3,"re’,"METADATA_DESCRIPTION", 're’, "METADATA_CONTRIBUTCR ", "re”. " METADATA_DATE,

Figura 9. Execuc¢édo de Query na Weka

Com os dados retornados é possivel aplicar varios tipos de técnicas de mineracao de

dados, como serd exemplificado na proxima secao.

5.4 Minerando dados na Weka

Essa secdo aborda a aplicacdo de uma técnica nos dados que foram recuperados no

servidor DSpace. Com a execuc¢do da query as informacdes do banco de dados poderdo ser

visualizadas na Figura 10.
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Weka Explorer - o IEl

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visuslize
Open fi... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edt... save...
Fiter
Choose |None Apply
Current relation Selected attribute

Relation: QueryResult Name: METADATA_TYPE Type: Nominal
Instances: 100 Attributes: 17 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)

HETTIED No. Label Count
1|Periédico |23
2|Monografia |35
3| Dissertacio |42

Al None Invert Pattern

No. Name:
[url

data

JHEADER _IDENTIFIER
[HEADER _DATESTAMP
[HEADER _SETSPEC_L
[HEADER _SETSPEC_2
[METADATA_TITLE
METADATA_CREATOR_L
METADATA_CREATOR_2
10| METADATA_CREATOR 3 Class: METADATA_IDENTIFIER (Nom) v || Visualize Al
11| METADATA_DESCRIPTION
12| |METADATA_CONTRIBUTOR
13| IMETADATA DATE_1
14[_|METADATA DATE_2

15[ |METADATA_DATE_3

v AD. Pl
17[METADATA_JIDENTIFIER

P R TP P ) Y

w

Status
oK

Figura 10. Mineracédo de dados com Weka

Na Figura 10 o atributo selecionado é o Type, esse atributo descreve qual o tipo do
documento. Nesse caso existem trés tipos: Periddico, Monografia e Dissertacdo, que podem
ser vistos na coluna Label. A coluna Count apresenta a quantidade de ocorréncias de cada
Label que no total contabilizam 100 instancias.

Para exemplificar foi utilizado um algoritmo que realiza a tarefa de classificagéo,
mais especificamente baseado em arvores de decisdo, o J48.

O algoritmo C4.5, desenvolvido na liguagem C, necessitava ser recodificado para a
liguagem Java dessa forma surgiu o algoritmo J48. Atualmente € um dos algoritmos de
mineracgao de dados mais utilizados.

Ap0s escolher o algoritmo desejado, o usuério tem a opgéo de escolher o tipo de teste
que deseja fazer, foi utilizada a opcdo Percentage split inserindo o valor de 70%. Isso quer
dizer que o algoritmo utilizara 70% das 100 instancias para aprender, os outros 30% seréo
utilizados para a realizagdo dos testes.

Na Figura 11 é possivel visualizar o resultado de aplicacdo do algoritmo J48 com as

configuragdes de teste selecionadas.
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Classifier

| Choose |M8-CD.25-M2

Test options
() Use training set

() supplied test set Set...

() Crossvalidation  Folds
@ Percentage spit % E

Classifier output

{Nom) METADATA_TYPE v ‘

Result list (right-dick for options)
21:56:56 - trees. 48

=== Run information ===

Relation: QueryResult
Instances: 100
Attributes: 17

url

data

HEADER_IDENTIFIER
HEADER DATESTAMP
HEADER_SETSPEC_1
HEADER_SETSEEC 2
METADATA_TITLE
METADATA CREATOR_1
METADATA_CREATOR_2
METADATA CREATOR_3
METADATA DESCRIFTION
METADATA_CONTRIBUTOR
METADATA DATE 1
METADATA_DATE_2
METADATA DATE 3
METADATA TYEE
METADATA_IDENTIFIER

J48 pruned tree

Test mode:split 70.0% train, remainder test

== Classifier model (full training set) ==

Scheme:weka.classifiers.trees.Jég —C 0.25 -M 2

METADATA DATE 1 = 2012-10-11T13:31:58Z: Periédico (1.0)
METADATA_DRTE_1 = 2012-10-11T13:31:59Z: Periéddico (2.0)

Status

Figura 11. Resultado da Mineracédo de dados

Esse foi um exemplo de como uma técnica de mineragdo de dados utilizando a

ferramenta Weka pode ser aplicada em uma base de dados. Porém, existem varias outras

técnicas que podem ser utilizadas.
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CONCLUSAO

O intuito da presente pesquisa foi propor o uso da mineracdo de dados como
ferramenta no processo de recuperacdo da informacdo dentro dos repositorios digitais
institucionais visando melhorar esses processos trazendo melhor experiéncia ao usuario.

O levantamento bibliografico possibilitou conhecer os conceitos que envolvem o0s
repositérios digitais, assim como os modelos classicos da recuperacdo da informacéo e por
fim conceitos, tarefas e técnicas de data mining que podem ser aplicadas a este contexto.

Por meio desta pesquisa pdde-se verificar que a utilizacdo de técnicas de mineragéo
de dados em repositérios digitais institucionais ainda é pouco explorada, porém de grande
valia quando utilizada adequadamente.

A unido dos conceitos de Rl e DM permite uma melhor utilizacdo e exploracdo do
conhecimento resguardado nestes repositorios. O resultado € a maximizacao da disseminacéao
de conhecimentos que muitas vezes ndo sdo explorados por mera falta de um método que
facilite e entregue de forma mais objetiva as informacGes sobre determinado assunto buscado
pelo usuario.

A partir da hipdtese levantada o primeiro passo foi a elaboracdo de uma arquitetura
gue apresenta a proposta de um modelo diferenciado para a recuperacdo da informacéo nos
repositorios.

A arquitetura propde uma camada de recuperagédo para os metadados por meio de um
aplicativo desenvolvido em PHP. Posteriormente ocorre a aplicacdo das técnicas de data
mining por meio da ferramenta Weka. Para enfim, a requisicdo a ser entregue ao usuério de
maneira mais clara e objetiva, sem a necessidade de uma busca mais complexa por parte do
mesmo.

Com a implementacdo da camada de recuperacdo da informacdo foi aplicado o
algoritmo J48 nos metadados que foram coletados, exemplificando que o que foi proposto
realmente pode ser feito.

Portanto, conclui-se que os objetivos do trabalho foram atingidos. Uma vez que:

e Foram apresentadas as técnicas de Data Mining que podem ser usadas como
ferramenta no processo de recuperacao da informacéo;
e Foi estudado o padrdo de metadados para que 0s mesmos pudessem ser

armazenados posteriormente;
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e Foi realizado o armazenamento dos metadados coletados do servidor DSpace;
e O prototipo que implementa a camada de Recuperacdo da Informacéo
utilizando técnicas de DM mostrou-se eficiente para o seu proposito.

Por fim compreende-se que a aplicacdo do algoritmo foi apenas um exemplo de
utilizacdo da ferramenta Weka em banco de dados relacionais. Porém existem varios outros
algoritmos que podem ser utilizados.

Lembrando que ndo existe a melhor técnica, é necessario identificar qual técnica se

encaixa melhor para a necessidade que deseja contemplar.
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