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Resumo

Este artigo discute o processo de descoberta de conhecimento em textos (KDT) segundo a abordagem
proativa, isto é, segundo uma abordagem que inicia sem hipoteses predefinidas e é baseada em uma acéo
efetiva do pesquisador. A abordagem proativa difere da reativa, porque no primeiro caso o0 usuario nao tem
uma necessidade ou problema consciente, enquanto que no segundo o usuario sabe o que esta procurando ou
do que precisa. Na descoberta proativa, o usuario tem por objetivo encontrar conhecimento novo e (til, mas
nao sabe o que esta a procura, muito menos por onde comecar. Neste artigo, exemplos de descoberta proativa
sdo apresentados e discutidos para mostrar como as técnicas de KDT podem ser usadas e que tipos de
resultados podem ser obtidos segundo este paradigma. O trabalho apresenta também estratégias para
descoberta de conhecimento no modo proativo (sem hipéteses iniciais) e discute a necessidade de intervencao
humana no processo e os aspectos que podem influenciar negativamente os resultados (ruidos).
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1 Introducao

Com o crescente uso de computadores e principalmente da Internet, cada vez mais
documentos eletrénicos estdo sendo armazenados e colocados a disposicdo das pessoas.
Davies [DAV89] afirma que muito conhecimento pode ser inferido a partir destes
documentos. Entretanto, encontrar tal conhecimento é uma tarefa ardua.

Existem técnicas e ferramentas para Recuperagéo de Informacéo (RI), as quais auxiliam
as pessoas a encontrar documentos que contenham informacdes relevantes [SPA97].
Entretanto, € necessario examinar os documentos resultantes para encontrar a informacgéo
desejada, 0 que ndo € uma tarefa facil. Esta dificuldade é causada pelo fato de que documentos
séo insatisfatorios como respostas, por serem grandes e difusos em geral [WIL94]. Um
exemplo prético sdo os servicos de busearch enginesjla Web, que encontram para o
usuério um volume enorme de documentos, mas o usudrio tem de examina-los para encontrar
0 que deseja. Este problema é chamado de “sobrecarga de informag@@msiation
overload)

Alguns trabalhos estdo sendo desenvolvidos para tentar resolver ou minimizar tal
problema. A area de Extracdo de Informacbes (Einfermation extractioh estuda



metodologias, técnicas e sistemas que possam encontrar dados especificos dentro de textos.
Tais sistemas extraem automaticamente valores de atributos (como campos de um banco de
dados). Infelizmente, em geral, tais sistemas sao muito dependentes do dominio, isto €, sO
funcionam com certos tipos de documentos [CRO95]. Além disto, para criar tais sistemas é
necessario muita engenharia de conhecimento, examinando amostras de textos para saber
como a informacéo é codificada em frases da lingua natural [CHI93].

Estes trabalhos partem de uma necessidade especifica do usuario ou de um objetivo
previamente definido em uma aplicacdo e, portanto, sdo classificados sob o paradigma
reativo. Ou seja, o usuario deve definir sua necessidade ou problema e fornecer caminhos
para a solucédo (por exemplo, as técnicas e parametros a serem utilizados). Em geral, esta &
uma premissa falsa que distorce o processo de busca, uma vez que as pessoas hao estao aptas
a especificar precisamente o que € necessario para resolver seu problema. Pedir ao usuario
para formular o que precisa € uma premissa irreal, se € isto justamente o que falta [BEL97].
Belkin e outros [BEL97] chamam a necessidade de informacdo de um estado anémalo de
conhecimentoASK - Anomalous State of Knowlejigeortanto (por ser anémalo) dificil de
representar.

Contréria a esta abordagem, surge um novo tipo de paradigosi\(0) que procura
automaticamente informacdes novas e Uteis em uma colecdo de documentos, sem que seja
necessario que o usuario estabeleca inicialmente uma necessidade. Na area de Banco de
Dados, esta abordagem é conhecida como Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados
(Knowledge Discovery in Databases — KD[PAY96]. Em geral, os sistemas de KDD
utilizam técnicas estatisticas conhecidas como técnicaPatie Mining para encontrar
automaticamente padrdes nas distribuicdes de valores em atributos ou campos de um banco de
dados

Tais técnicas tém tido sucesso mas trabalham somente sobre dados estruturados. Em se
tratando de colecdes de textos (dados ndo-estruturados), o problema € recente e ainda
necessita mais estudos. Descoberta de Conhecimento em Tx¢ededge Discovery in
Textg é o termo utilizado para designar a aplicacdo das mesmas técnicas de KDD soO que
sobre caracteristicas ou atributos extraidos de textos [FEL95]. Estas caracteristicas podem ser
valores de atributos/campos extraidos dos textos por algum tipo de inferéncia ou até algo mais
simples como as préprias palavras do texto. Lin e outros [LIN98], por exemplo, descobrem
associacdes entre palavras extraidas automaticamente dos textos. Os termos mais frequentes
sao utilizados como atributos do texto. Ja Feldman e Dagan [FEL98] aplicam as técnicas de
KDD sobre palavras-chave associadas a textos. Tal associacao ja deve ter sido feita antes, seja
por pessoas (atividades manuais e intelectuais) ou automaticamente por ferramentas de
software. Estas técnicas usam analises estatisticas sobre as distribuicbes das caracteristicas
para descobrir padrdes no formato de regras associativas.

Ja Swanson e Smalheiser [SWA97] sugerem algumas estratégias mais complexas para
descoberta de conhecimento em textos. Uma delas procura identificar analogias em diferentes
textos através da analise de termos comuns. Sua sugestdo € omitir termos relacionados a area
para reunir documentos de diversas areas que possam estar relacionados. Tais autores tém
relatado sucesso com descobertas de novas e Uteis alternativas na area meédica. Entretanto, a
relacdo entre os textos ndo é simples de ser feita, exigindo a intervencdo de especialistas
humanos no assunto.

Chen [CHE93], por sua vez, sugere a construcdo automatica de resumos combinando
partes de distintos textos, usando para isto estruturas internas (redes semanticas) e termos
comuns aos textos. Davies [DAV89] sugere examinar as correlagcdes escondidas em textos,
isto €, combinacdes de conceitos atraves de relacfes estatisticas. Para tanto, Davies sugere que



sejam analisadas as distribuicdes de termos numa colecédo. Assim, por exemplo, foi possivel
identificar uma hipétese de relacdo entre um certo tipo de falha num sistema e alguns itens
mais freqUentes (possiveis causas das falhas). Davies afirma que o todo € mais que a mera
soma das partes, o que permite que conhecimentos novos ndo explicitamente presentes nos
textos possam ser descobertos analisando relagcdes semanticas entre os textos. No caso, as
relacdes sdo identificadas através da analise dos termos presentes nos textos.

Feigenbaum gpud [DAV89]) compara as bibliotecas de hoje com as do futuro. As
primeiras sdo como um armazém de objetos passivos. Ja as bibliotecas do futuro serdo uma
colecdo de documentos ativos que ajudardo as pessoas fornecendo conexdes desconhecidas,
associacbes e analogias, entendimento de conceitos novos, descoberta de novos métodos e
teorias, sem que as pessoas precisem definir claramente quais sdo suas necessidades de
informacédo. Minsky e Feigenbaum falam que os documentos devem ser capazes de
“conversarem entre si” [DAV89] [CHE93].

Este artigo discute o uso de técnicas de KDT sob o paragigmativo, ou seja, €
analisado o processo de descoberta sem que seja necessario estabelecer hipoteses iniciais. Para
tanto, a secdo 2 contém uma breve revisdo sobre o0 assunto, apresentando as principais técnicas
de KDT e as diferencas entre os paradigmestivo e proativo. Ja na secdo 3, sdo
apresentados resultados de experimentos sob este paradigma. Na secdo 4, sdo discutidos os
aspectos envolvidos em processos deste tipo e que o influenciam (estratégias de descoberta,
intervencdo humana e ruidos). Por fim, a conclusdo discute vantagens e limitacdes deste tipo
de abordagem.

2 Revisao sobre o0 assunto

Nesta secao, € feita uma breve revisdo dos assuntos envolvidos neste artigo. Primeiro,
sdo apresentadas as principais técnicas para KDT, as quais séo utilizadas nos experimentos
apresentados mais adiante. Depois, na segunda subsec¢ao, sao discutidas as diferencas entre as
abordagens reativa e proativa.

2.1 Técnicas para KDT

Existem muitas técnicas e ferramentas de software para realizar KDT. Nesta subsecéo,
sdo apresentadas as principais técnicas.

A técnica mais basica é a recuperagdo de informacdes (RI), cujo objetivo € encontrar
textos que podem conter determinada informacdo. Métodos para Rl sdo discutidos em
[SPA97] e [SAL83]. Uma técnica similar é a recuperacdo de passagens, que aplica as mesmas
técnicas de RI s6 que sobre partes do texto [CAL94] [KAS97]. J& a técnica de extracdo de
informacdo (El) procura valores de atributos dentro dos textos [COW96]. A técnica de
sumarizagao symmarizatioh tem por objetivo extrair resumos de um texto ou de uma
colecédo, podendo ser uma visao geral ou as partes mais importantes ou mais interessantes
[SPA97] [SAL97] [MCK95] [CHE93].

A técnica de listagem de conceitos-chekey{concept listing por sua vez, analisa uma
colecdo de textos em busca de caracteristicas comuns (palavras, palavras-chave, temas, etc). A
ferramenta de Moscarola e outros [MOS98], por exemplo, encontra e apresenta ao usuario
uma lista de termos relacionados por proximidade. J& Maarek [MAA92] extrai afinidades
léxicas, definidas como relacdes entre unidades da linguagem, por exemplo sujeito-verbo,
substantivo-adjetivo. A partir desta técnica pode-se fazer o inverso, isto €, descobrir
diferencas comparando textos ou cole¢des, o que € chamado de técnica da diferenca.



Ja a técnica de agrupamenttugtering € um pouco mais complexa. Ela é utilizada
para identificar automaticamente, sem intervencdo humana, grupos de textos similares
[WIL88]. Sua principal utilidade € permitir encontrar caracteristicas comuns em subgrupos
guando ndo ha nada em comum na colecao toda. Ja a técnica de classificacdo ou categorizacéo
procura encontrar temas ou assuntos no contetdo dos textos (do que os textos estao tratando).
A jA comentada técnica de associacéo (ou correlacdo) descobre relacdes de dependéncia entre
textos ou caracteristicas dos textos.

Existem também técnicas para visualizacdo de resultados, que ajudam o usuario a
entender melhor o conhecimento descoberto [VEE97] [BAE98] [SCH96b].

Apesar de apresentadas em separado, nada impede que elas sejam usadas de modo
integrado, uma apdés a outra, de forma que a saida de uma seja a entrada da seguinte. Por
exemplo, Moens e Uyttendaele [MOE97] usam a técnica de sumarizacdo associada com El,
para criar resumos de casos juridicos. Moscarola e outros [MOS98] [MOS98b] apresentam
uma ferramenta que integra diversas técnicas para KDT.

2.2 Descoberta Reativa X Proativa

A maioria dos pesquisadores concorda que o processo de descoberta é ciclico, tendo
como passos principais: [PAR89] [AGR93] [ING96]

a) a formulacéo de hipoteses;

b) o teste das hipoteses;

c) a observacédo dos resultados (para refutar ou confirma-las);

d) a revisdo das hipoteses e a sua modificacdo (reiniciando o processo), até que o

usuario se dé por satisfeito.

Entretanto, esta estratégia sO pode ser aplicada quando o usuario consegue formular
hipoteses iniciais, ou seja, quando ele tem idéia de qual é o seu objetivo ou necessidade e sabe
do que precisa.

De acordo com Choudhury e Sampler [CHO97], existem dois modos para aquisi¢cao de
informacé&o: o modo reativo e o0 modo proativo. No primeiro caso, a informacao € adquirida
para resolver um problema especifico do usuario (uma necessidade resultante de um estado
andmalo de conhecimento). Nestes casos, o usuario sabe o0 que quer e podera identificar a
solucéo para o problema quando ha encontrar.

Por outro lado, no modo proativo, o propésito de adquirir informacéo é exploratorio,
para detectar problemas potenciais ou oportunidades. Neste segundo caso, 0 usuario nao tem
um objetivo especifico.

Oard e Marchionini [OAR96] classificam as necessidades de informacdo em estaveis ou
dindmicas e em especificas ou abrangentes (gerais). Teytmto em[OAR96]) define 4
tipos de necessidades, os quais formam uma escala crescente para a solucao do problema:

* necessidades viscerais: quando existe uma necessidade ou interesse, mas esta néo é
percebida de forma consciente;

* necessidades conscientes: quando o usuario percebe sua necessidade e sabe do que
precisa,

* necessidades formalizadas: quando o usuario expressa sua necessidade de alguma
forma;

* necessidades comprometidas: quando a necessidade é representada no sistema.

As necessidades tratadas pela abordagem de descoberta reativa poderiam ser

classificadas como estaveis e especificas, segundo a classificacdo de Oard e Marchioninni, e



como conscientes (no minimo), segundo Taylor. Isto porque o usuario sabe o que quer,
mesmo que nao consiga formalizar.

Exemplos de objetivos que caracterizam um processo reativo sao:

* encontrar atributos comuns nos produtos mais vendidos;

e encontrar motivos que levam a evaséao ou a reclamacdes de clientes;

» achar perfis de grupos de clientes;

* encontrar clientes potenciais para propaganda seletiva,

* encontrar concorrentes no mercado.

No modo reativo, 0 usuario tem uma idéia, mesmo que vaga, do que pode ser a solucao
ou, pelo menos, de onde se pode encontra-la. Pode-se dizer entdo que 0 usuario possui
algumas hipoéteses iniciais, que ajudardo a direcionar o processo de descoberta. Neste caso, €
necessario algum tipo de pré-processamento, por exemplo para selecionar atributos (colunas
em uma tabela) ou valores de atributos (células). Isto exige entender o interesse ou objetivo do
usudrio para limitar o espaco de busca (ha entrada) ou filtrar os resultados (na saida). E o caso
tipico de quando se deseja encontrar uma informacao especifica, por exemplo, um valor para
um atributo ou um processo (conjunto de passos) para resolver um problema.

Ja as necessidades da abordagem proativa poderiam ser classificadas como dinamicas e
abrangentes, segundo a classificacdo de Oard e Marchioninni. Sdo dinamicas porque podem
mudar durante o processo, ja que o objetivo ndo esta bem claro, e sédo abrangentes porque o
usuario ndo sabe exatamente o que esta procurando. Pela taxonomia de Taylor, as
necessidades do modo proativo sdo viscerais. Isto quer dizer que ha uma necessidade ou
objetivo, mas o usuario ndo consegue definir o que precisa para resolver o problema. A
necessidade tipica do modo proativo poderia ser representada pela expoggsdne ‘o que
ha de interessante nesta coletadeste caso, o usuario ndo tem de forma definida o que Ihe
seja de interesse (0 que precisa), podendo tal interesse mudar durante o processo. Pode-se
dizer que é um processo exploratorio, sendo, em geral, iterativo (com retroalimentacao) e
interativo (com ativa participacao e intervencéo do usuario).

Na abordagem proativa, ndo ha hipéteses iniciais ou elas sdo muito vagas. O usuario
devera descobrir hipéteses para a solugdo do seu problema e explora-las, investiga-las e testa-
las durante o processo. Em geral, acontece porque o usuario ndo sabe exatamente o que esta
procurando. E o caso tipico de quando se quer monitorar alguma situacéo ou encontrar algo de
interessante que possa levar a investigacdes posteriores. Depois que hipoteses sao levantadas,
0 processo pode seguir como no paradigma reativo, talvez sendo necessario avaliar as
hipoteses, para verificar se sédo verdadeiras ou nao.

3 Experimentos

Foi implementado um conjunto de ferramentas de software para KDT. H& uma
ferramenta diferente para cada técnica descrita na secdo anterior. As ferramentas estdo
integradas de forma que os resultados de uma podem ser usados como entrada de outra.
Assim, processos complexos de descoberta podem ser realizados.

Nesta secdo, sdo apresentados experimentos sob a abordagem proativa, usando as
ferramentas implementadas. Para os experimentos foram usadas 3 colec¢des de textos, a saber:
a) colecdo politica: formada por textos extraidos de um jornal publicado na Web falando

sobre um prefeito; os textos foram extraidos usando a ferramenta local de recuperagéo de
informacado dcsite e tendo como consulta o nome do prefeito; esta colegédo esta dividida



em dois segmentos (sub-cole¢cdes), uma com 180 textos publicados em 1997 e outra com
178 textos publicados em 1999;

b) colecdo meédica: composta por 1040 prontuarios meédicos escritos por medicos sobre
pacientes de uma clinica psiquiatrica (26 prontuarios eram referentes a internacdo do
paciente);

c) colecédo sobre guerra: 18 textos versando sobre guerras na histéria mundial, extraidos de
uma enciclopédia (em inglés).

A seguir, sdo apresentados exemplos de processos de descoberta sobre estas colec¢des,
iniciando com diferentes técnicas de KDT e sem hipoteses ou interesse inicial (abordagem
proativa). Estes exemplos ajudam a entender como se pode utilizar a abordagem proativa e
que tipo de resultados podem ser alcancados. As técnicas utilizadas durante cada processo
aparecem emegrito.

 1° Experimento: colegédo politica

Considerando que ha dois segmentos nesta colecdo, a técnicstagem de
conceitos-chavdoi utilizada para comparar as palavras que apareciam nas duas sub-colecdes
(1997 x 1999). Analisando os termos mais frequentes nas duas colec¢des, chegou-se a uma
descoberta interessante: o nome da esposa do prefeito aparecia mais vezes na sub-colecdo
referente a 1999 (35 textos) do que na de 1997 (somente 6 textos). Isto suscitou a hipétese de
gue a esposa do prefeito era citada em situacdes diferentes. Passou-se entdo a analisar estes
dois subgrupos (35 x 6 textos) em separado, usando a mesma tédistzagdm Notou-se
que, no grupo referente a 1997, um termo aparecia em todos os textos. Com um pouco de
conhecimento prévio sobre dominida¢kground knowledge sabia-se que tal termo
designava um escandalo no qual o prefeito era acusado de corrupcéo e no qual sua esposa fora
envolvida também. A concluséo final € de que a esposa do prefeito s6 aparece em 1997, nesta
midia, envolvida neste escandalo. Ja no segmento de 1999, nao foi possivel identificar termos
significativos comuns em todos os 35 textos (com a mesma téctistagem). Entdo usou-
se a técnica dagrupamento sobre este pequeno segmento. Analisaridiagemde termos
comuns a cadaluster resultante, notou-se que os termos eram muito genéricos sobre o
assunto. Entdo estes termos foram eliminados dos textos da colegigrupamento foi
refeita. Como resultado, foram encontrados dahisters com forte coesao, isto €, cujos
documentos tinham alto grau de similaridade entre si. Usando a técnstemedzacaq
verificou-se que o primeiroluster continha textos que tratavam de uma reunido na casa de
uma certa pessoa. No seguriiester, notou-se que 0s termosew e “york’ apareciam em
todos os textos. Examinando estes textos com a técnisantirizacaq foi possivel saber
gue a esposa do prefeito viveu por uns tempos na cidade de Nova York. A concluséo final é
que, em 1999, a esposa do prefeito € citada em diferentes situagdes.

« 2° Experimento: colegéo politica

Utilizando-se a técnica diiferenca para comparar os termos mais frequentes das duas
sub-cole¢des (1997 x 1999), notou-se que o0 termo “separacdo” aparecia somente no segundo
segmento. A primeira hipotese levantada era de que o prefeito e sua esposa estavam
terminando seu casamento. Para verificar tal hipétese, foram extraidos, com a técnica de
sumarizacaq resumos com as frases onde o tal termo aparecia. Os resultados confirmaram a
hipétese levantada, o que leva a conclusdo de que a separacdo do casal somente aconteceu
apos 1997.



« 3° Experimento: colecdo médica

Nesta colecdo em particular, havia 26 textos sobre a internacao de pacientes diferentes.
Realizando um processo @grupamento, descobriu-se untluster forte. Analisando em
separado este grupo com a técnicaligi|agem notou-se a predominancia de termos
relacionados a “familiares” e “suicidio”. A interpretacao inicial para estes resultados é de que
“a maioria das pessoas com tendéncias suicidas possuem familia”. Tal hipétese esta sendo
avaliada por especialistas médicos da area, os quais acharam a principio tais descobertas
interessantes mas merecedoras de estudos mais profundos.

 4° Experimento: colecdo de guerra
Utilizando a técnica deassociacdosobre as palavras dos textos desta colecéo,
encontrou-se que em, 100% dos casos (grau de confianca),
- quando o termo “doenca” aparecia, entdo o termo “verdo” também aparecia.
- quando o termo “ditadura” aparecia, entdo o termo “invasao” também aparecia; e
- quando o termo “ditadura” aparecia, entdo o termo “assassinato” (ou um de seus
correlatos, por exemplo, “assassinar”, “matar”) também aparecia.
Tais resultados séo interessantes mas ndo permitem grandes conclusdes, ja que a colecao

nao era representativa, como sera discutido na proxima secao.

4 Observacgoes e Discusséo

Observando os processos de descoberta realizados e seus resultados, pode-se chegar a
algumas conclusfes e também sao levantadas algumas duvidas. O interesse deste trabalho foi
o de analisar trés aspectos principais:

a) que tipos de estratégias podem ou devem ser usadas na abordagem proativa (por

exemplo, por onde comecar e que passos seguir depois);

b) qual a importancia da intervencdo humana no processo e como 0 conhecimento

prévio sobre o assunto pode influenciar tais tipos de abordagem;

c) que aspectos influenciam tal processo, podendo levar a interpretagfes erradas.

A seguir, cada um destes aspectos é analisado com base nos experimentos realizados.

4.1 Estratégias para Descoberta Proativa

Um dos problemas do paradigma proativo é definir um plano de uso das técnicas ou de
como a colecao textual devera ser investigada de forma automatica pelas ferramentas, a fim de
serem descobertas hipoéteses.

Kuhlthau [KUH91] determinou seis fases em processo de descoberta de informacéo:
iniciagcdo, selecao, exploracao, formulagéo, colecdo e apresentacdo. Cada fase € caracterizada
por atitudes diferentes do usuario (por exemplo, em relagdo a sentimentos, pensamento, agdes
e tarefas). Uma das descobertas mais interessantes desta pesquisadora é que o usuario inicia
procurando algum tipo de conhecimento mais geral, depois ele procura informacéo relevante
em grupos mais restritos e termina procurando informac¢des mais focadas ou especificas.
Durante este processo, 0 usuario reconhece, identifica, investiga, formula, reune e
complementa o conhecimento.

Watts e Porter [WAT97] propdem um esboco de metodologaméworl sobre
algumas ferramentas de descoberta. Entretanto, a estratégia somente foi testada envolvendo
problemas da area de Inteligéncia Competitiva. Neste caso, pode-se dizer que a estratégia



proposta esta ainda no paradigma reativo, pois € apropriada para encontrar nomes de pessoas e
companhias e para examinar o vocabulario técnico, necessitando bastante conhecimento
especifico do dominio.

Seguindo as sugestdes destes trabalhos e com base nas observacgdes feitas durante os
experimentos, foi possivel identificar alguns passos comuns. Sugere-se entdo uma estratégia
para descoberta proativa de conhecimento em textos. Nao se pode considerar esta estratégia
uma metodologia, mas sim um esbof@rbeworR, que podera conduzir os usuarios no
processo, indicando os passos principais (técnicas ou ferramentas a serem usadas). Os passos
sdo resumidamente descritos a seguir:

1) selecédo de textos: o primeiro passo € selecionar uma colecdo de textos sobre os
quais serdo aplicadas as técnicas; as técnicas automaticas mais indicadas séo a
recuperacao de informacéo (que encontra textos procurando por palavras-chave ou
termos presentes nos textos) e a classificacao (que separa textos por assunto); outra
possibilidade, é o usuario mesmo encontrar ou selecionar os textos, o que demanda
mais trabalho manual,

2) analise da colecdo toda ou de partes: neste ponto, o usuario deve decidir se ira
aplicar as técnicas de descoberta sobre todos os textos ou sobre partes; a sugestéo e
gue se comece analisando toda a colecdo e depois se examine sub-colecbes; em
alguns casos, nada de interessante é encontrado na cole¢éo toda, o que leva o usuario
necessariamente a investigar pequenos grupos; a separagao em grupos pode ser feita
de forma automatica, com a técnica de agrupamento, ou sob algum critério
estabelecido pelo usuario, como por exemplo selecionando partes de interesse com
as técnicas de recuperacao ou classificacao;

3) analise de grupos de textos (toda a colec&o ou partes): uma boa maneira de comecar
a andlise € extraindo uma lista de termos comuns a todos 0s textos ou que aparecem
em mais de um (técnica de listagem de conceitos-chave); a técnica de diferenca pode
ser usada depois para levantar novas hipoteses; por fim, a técnica de associacao,
mesmo que demorada, pode ajudar a descobrir algo interessante;

4) comparacdo de sub-colecbes entre si ou em relacdo a colecdo toda: os resultados
conseguidos com as técnicas de listagem de conceitos-chave, diferenca e associacao
aplicadas a cada grupo particular podem ser comparados entre si ou com O0S
resultados obtidos com a colecéo toda;

5) validacdo de hipdteses: em geral, a técnica de resumos traz bons resultados, pois
possibilita ao usuario ler as frases mais significativas e interpretar os resultados;

6) retroalimentacdo: como o processo € ciclico, 0s passos ou 0 processo todo podem ser
refeitos.

4.2 Necessidade de Intervengdo Humana e Conhecimentos Prévios

Uma discusséo que surge é se ferramentas de software poderéo extrair automaticamente
conhecimento a partir de colecdes textuais. Os experimentos realizados mostram que €
possivel automatizar partes do processo de descoberta, minimizando a dependéncia ao
usuario. Entretanto, fica claro que algum tipo de intervencdo humana é necessaria e til. Por
exemplo, o primeiro passo do processo obrigatoriamente precisa da intervencdo do usuario,
para selecionar os textos da colecéo, seja de forma manual ou fornecendo parametros para as
ferramentas de recuperacdo. Também sera necessario que o usuario interprete os resultados no
contexto da realidade, para que as descobertas sejam uteis. Segundo Aamodt and Nygard
[AAM95], o conhecimento € imprescindivel para que os dados possam ser interpretados e se



tornem informacdo. O conhecimento é subjetivo e depende das pessoas. Por isto, Moscarola
and Bolden [MOS98b] sugerem o modelo construtivista ao invés do positivista para o0s
processos de descoberta, ou seja, 0 processo deve ser guiado pelo usuario.

Por outro lado, o conhecimento prévim¢kground knowledgele que dispde o usuario
ajuda no processo de descoberta, limitando o espaco de pesquisa ou analise, sem que 0 usuario
precise ainda definir hipéteses. Por exemplo, Feldman e Hirsh [FEL97] aplicam as mesmas
técnicas descritas em [FEL98] mas permitem que o usuario intervenha no processo, fazendo
uso de seus conhecimentos prévios sobre o dominio ou adsackground knowledgelsto
acelera o processo e filtra os resultados de acordo com o interesse do usuario.

Um exemplo de uso do conhecimento prévio nos experimentos, aparecgé no 2
experimento, quando o usuario interpreta o termo “separacdo” como algo ligado ao casal
citado. Deste caso, conclui-se que n&do é suficiente encontrar termos comuns ou diferentes. E
necessario algum tipo de conhecimento prévio, mesmo que minimo e limitado a linguagem.
Um exemplo de uso de conhecimento sobre o dominio, aparefeerpetimento, quando o
usuario pode verificar que um termo chama mais a atencdo que os outros (no caso, o termo
que designava o escandalo de corrupcgdo). Nexperimento, pode-se notar que a falta de
conhecimento especializado sobre o dominio pode resultar em descobertas que ndo podem ser
aproveitadas, consequentemente também em desperdicio de esforcos. Pelos experimentos,
descobriu-se que uma boa maneira de obter um pouco mais de conhecimento sobre o dominio
€ examinando os termos mais frequientes, com a técnica de listagem. Isto permite ao usuario
conhecer o estilo dos textos ou o0 escopo do contetdo (do que se fala e do que nao se fala nos
textos). Para maiores discussodes tedricas, Choudhury and Sampler [CHO97] discutem tipos de
conhecimento prévio em processos de aquisicdo de conhecimento.

4.3 Ruidos no Processo de KDT

Durante processos de descoberta, alguns aspectos podem influenciar o resultado final.
Estes sdo chamados de ruidos e diminuem a qualidade das descobertas. O primeiro problema
notado nos experimentos é o grau de representatividade da colecédo. Por exemplo, analisando
os resultados do’4xperimento, ndo se pode afirmar ou concluir que doencas s6 acontecem
em guerras durante o verdo. Isto porque a colecdo pode ndo descrever todas as guerras ou 0s
textos podem nao conter todas as informacdes sobre a guerra que descrevem.

Mesmo que a colecao seja representativa, outros tipos de ruido podem aparecer, como 0
caso dos sinénimos. Por exemplo, rfoegperimento, apds utilizar a técnica de diferenca,
notou-se que somente um texto continha o termo “fuga”, levantando assim a hipotese de que
somente uma das guerras teve fuga. Para verificar tal hipotese, foi usada a técnica de
sumarizacdo, procurando frases que tivessem termos relativos a fuga (como “fugir”,
“escapar”, etc). Os resultados provaram que a hipoétese inicial estava errada.

Outro ruido relativo ao vocabulario pode acontecer quando sdo usados termos
polisémicos, com mais de um significado. Por exemplo, nos experimentos com a colecao
politica, o termo “familia” aparecia referenciando “parentes” ou como parte da “Secretaria da
Familia e do Bem-Estar”. Isto pode levar a hipoteses erradas quando usando a técnica de
listagem, por exemplo. Problemas com o vocabulario, como sinénimos e termos polisémicos,
sao discutidos em [FUR87].

Outro cuidado que se deve ter € com 0 contexto em que os termos aparecem. Por
exemplo, o termo “melhora” aparecia freqientemente nos prontuarios medicos em frases
negativas (por exemplo, “o paciente ndo apresentou melhora”). Outros problemas ainda
podem surgir por erros ortograficos.



Além disto tudo ha ainda o problema da confiabilidade das fontes de informacdo. No
caso da Web, tal problema é ainda mais preocupante, ja que os documentos mudam
rapidamente [CHE93]. Alguns trabalhos sugerem estratégias para avaliacdo da qualidade da
informacéo disponivel na Web [SCH96] [OWE97] [SMI97]. Hersh [HER95] discute a falta
de qualidade em informacdes textuais e [PAR96] sugere que problemas podem ocorrer devido
a 5 tipos de imperfeicdes:

* informacdo incompleta: quando faltam detalhes de informacdo (por exemplo,
atributos sem valores);

» informacéao imprecisa: devido a diferenca de granularidade (por exemplo, datas sem
o dia);

 informacéo incerta: quando ndo pode ser provada;

» informacdo vaga: devido a imprecisdes do vocabulario;

 informacéao inconsistente: por exemplo, quando ha valores contraditorios.

5 Conclusao

Este artigo discutiu o processo de descoberta de conhecimento em textos segundo a
abordagem proativa, que € aquela que inicia sem que o usuario tenha hip6teses. Os
experimentos realizados com as ferramentas de software implementadas permitiram concluir
gue tal abordagem é viavel, ou seja, € possivel realizar descoberta e obter resultados
interessantes sem ter algum tipo de hipdtese ou interesse inicial.

Exemplos de descoberta foram apresentados para mostrar que técnicas podem ser
usadas, como elas podem ser usadas e a que tipos de resultados elas podem levar. O trabalho
também apresentou estratégias para descoberta de conhecimento no modo proativo (sem
hipoteses iniciais). Também foi discutida a necessidade de intervengdo humana no processo e
como 0s conhecimentos prévios sobre o dominio ou sobre a linguagem podem ajudar no
processo. As contribuigdes ainda incluem uma andlise dos possiveis problemas, chamados de
ruidos, que podem interferir no processo, levando a interpretacdes errbneas.
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