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Resumo

Motivado por um problema real de mineracdo manual de texto realizada em registros financeiros
e contabeis, conduzida para obter-se informagoes a serem utilizadas na construcao de graficos
estaticos em relatérios gerenciais, este trabalho apresenta um estudo de caso sobre a construgao
e integracdo de solucdo de visualizacdo da informacado, com objetivo de elucidar a execucao
orcamentaria de uma universidade publica do Estado de Sao Paulo, transformando a complexa
e burocratica prestagdo de contas em informagoes visuais e de facil entendimento. Partindo-se
da questao de como a Informatica pode contribuir na elucidagdo de registros publicos contabeis
genéricos e pouco informativos, realizou-se o pré-processamento de dados dos registros financeiros
e contabeis da universidade, utilizando-se a classificacdo automatica de texto. Desta forma, foi
possivel atribuir uma finalidade qualitativa ao emprego de recursos publicos, demonstrando-
se para que o recurso financeiro estd sendo utilizado, atribuindo-se também uma categoria
discriminativa, que possibilita eliminar generalizacbes e estabelecer efetivamente em que o
recurso estd sendo empregado. A realizagao deste estudo de caso confirmou a hipétese de que
ferramentas de visualizagdo da informagao, criadas com informagoes padronizadas por ferramenta
de classificagdo, sdo eficazes para transparéncia publica e sdo eficientes para elucidacao da execugao
orcamentaria. A avaliacdo da solucao de implantada em uma das faculdades da universidade,
demonstrou que a solucao desenvolvida atende tanto as necessidades de informacoes gerenciais
para os gestores de centros de custo, quanto a possibilidade do acompanhamento da execugao
orcamentaria na universidade. O desenvolvimento do trabalho demonstrou que conceitos, técnicas
e métodos relacionados com aprendizado de maquina, integram-se ao processo de construcao de
ferramentas de visualizacdo da informacao, contribuindo especialmente no pré-processamento
dos dados a serem utilizados nas ferramentas de visualizacdo. Os resultados obtidos levam a
conclusao que é possivel estabelecer um processo para a construcdo e integracdo de ferramentas
de visualizagdo em um sistema institucional legado e, que a solugao de visualizagdo da informagao
desenvolvida é uma solucao amigével e eficiente de andlise visual para elucidacido da prestagao de

contas e exploracdo da execugdo orcamentaria na universidade.

Palavras-chave: Visualizacdo da Informacio; Classificacdo de Texto; Execucdo Orcamentaria;

Prestacdo de Contas; Transparéncia Publica.



Abstract

Motivated by a real problem of manual text mining carried out in financial and accounting records,
performed to obtain information to be used in the construction of static graphs in management
reports, this work presents a case study on the construction and integration of an visualization of
information solution, with the objective of elucidating the budget execution of a public university
in the State of Sdo Paulo, transforming the complex and bureaucratic rendering of accounts
into easy to understand visual information. Starting from the question of how Computing can
contribute to the elucidation of generic and uninformative accounting public records, the data
from the university’s financial and accounting records was preprocessed using the automatic text
classification. In this way, it was possible to attribute a qualitative purpose to the use of public
resources, demonstrating in what the financial resource is used, also assigning a discriminative
category, that makes it possible to eliminate generalizations and effectively establish for what the
resource is used. The realization of this case study confirmed that information visualization tools
created with standardized information by classification tool, are effective for public transparency
and efficient for elucidation of budget execution. The evaluation of the solution implemented in
one of the university’s college, demonstrated that the developed solution meets both the needs of
management information for cost center managers, as well as the possibility of monitoring the
budget execution at the university. The development of the work demonstrated that concepts,
techniques and methods related to machine learning could be integrated into the process of
building information visualization tools, contributing especially to the preprocessing of data to be
used in the visualization tools. The results obtained lead to the conclusion that it is possible to
establish a process for the construction and integration of visualization tools in a legacy system
and that the visualization of information solution developed is a friendly and efficient visual

analytics solution for accountability and exploration of budget execution in the university.

Keywords: Visualization of Information; Text Classification; Budget Execution; Accountability;

Public Transparency.
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1 Introducao

A andlise de registros financeiros e contabeis de uma universidade publica paulista foi
o problema motivador deste trabalho. Nestes registros, encontram-se informagoes de diversas
origens, que podem ser categorizadas de forma distinta e mais amigavel do que os cddigos
contabeis disponiveis na legislacido vigente. Além disso, é vasta a quantidade de registros que nao
possuem informacao contabil relacionada a “Classifica¢do da Despesa Orcamentdria por Natureza”
estabelecida pela Secretaria da Fazenda e Planejamento (2023), ou possuem classificagoes que
estdo vinculadas a elementos genéricos e pouco informativos como: “Outros servigos...”, “Outros

materiais...”, “Outras tazas...”, etc.

De forma semelhante a categorizacao relacionada com a natureza das despesas, destaca-se
ainda nos registros analisados, a presenca de classificacdo funcional programatica. Classificacao
que atribui aos registros, informacoes relacionadas a finalidade de destino do recurso financeiro
empregado, que contabilmente sdo descritas por finalidades estabelecidas em lei. Contudo, é
frequente a utilizacao de classificagao relacionada ao objetivo geral da instituicdo, por exemplo:
“Ensino de graduacdo nas universidades piblicas” (SAO PAULO, 2020). Observa-se que esta
forma de classificacido generalista, pode nao refletir a real finalidade do emprego dos recursos

financeiros na universidade.

Apesar do exposto, é frequente a presenca de informacgoes adicionais relacionadas aos
registros contdbeis, que indicam a possibilidade de categorizagoes distintas ou mais especificas
do que as dispostas na legislacao relacionada. Estas informagoes remetem aos procedimentos
que deram origem ao lancamento contabil, contendo dados que justifiquem a necessidade de
determinadas despesas, dados oriundos da pessoa solicitante, que alimenta os sistemas institucio-
nais com justificativas redigidas em linguagem natural. Desta forma, considera-se a possibilidade
de classificar os registros financeiros e contabeis, categorizando-os de forma mais simples do
que a legislagdo vigente. Considerando também, o estabelecimento automético de vinculo de
cada registro contabil, com as atividades-fim que formam o tripé base de qualquer universidade

(Ensino, Pesquisa e Extensao), ou com atividades-meio como Infraestrutura e Administracao.

Dentro da grande area do conhecimento que estuda as relagdes da Interacdo Humano-
Computador (IHC), a Visualizagdo da Informagao é a area que dedicada-se ao estudo de sistemas
de visualizacao baseados em computador. Estudo que contempla, ndo s6, mas ao menos, o design,

0 processo, a construgao e a avaliagdo de ferramentas de visualizacio (MUNZNER, 2014).

Esta monografia é a apresentacao do estudo de caso, da criacdo e integracao de ferramentas
de visualizacao da informagdo, ao sistema legado de gestao administrativa de uma universidade
publica do Estado de Sdo Paulo. Sendo estas ferramentas de visualizacao, baseadas em informagoes
padronizadas por algoritmo de classificacdo de texto, desenvolvido aplicando-se abordagens,

conceitos, técnicas e métodos da drea de Mineragao de Texto.



Capitulo 1. Introdugdo 21

1.1 Objetivos

O objetivo geral do trabalho é a elucidagdo de registros piiblicos financeiros e contdbeis,
transformando em informacgGes visuais a classificagao textual legalmente utilizada. Informacdes
visuais que reflitam tanto categorias como finalidades, mais especificas e amigaveis sob a perspetiva
humana, no intuito de qualificar e discriminar a complexa e burocratica execuc¢do or¢amentaria
da instituicdo. Transmitindo de forma simples as informacoes de como e com qual finalidade,

estao sendo empregados os recursos financeiros da universidade.

Neste sentido, o objetivo especifico deste trabalho é o desenvolvimento de solucao
que atenda tanto as necessidades de informagoes gerenciais para o gestor do centro de custo,
quanto a possibilidade de acompanhamento da execugido orcamentaria na universidade. Solugao
desenvolvida utilizando ferramentas de visualizacdo da informagao, que permitam os usuarios
explorarem registros contabeis da universidade. No intuito de facilitar o entendimento dos recursos
financeiros recebidos, de como estes recursos foram utilizados e, com qual finalidade os recursos

foram empregados.

1.2 Relevancia da Pesquisa

A iniciativa da Sociedade Brasileira de Computacao (SBC), em prospectar os principais
desafios de pesquisa na area da Ciéncia da Computacao, evidenciou-se com os seminarios “Grandes
Desafios em Pesquisa em Computacdo no Brasil”. Esta iniciativa da SBC gerou impacto positivo
na comunidade cientifica, permitindo o desenvolvimento concreto de acées que abordassem os

temas propostos nos seminarios (BOSCARIOLI; ARAUJO; MACIEL, 2017).

Inspirada nesta iniciativa e considerando o amadurecimento da comunidade cientifica
de Sistemas de Informagao, a Comissao Especial de Sistemas de Informacao (CE-SI) da SBC,
langou em 2016 o seminario “Grandes Desafios de Pesquisa em Sistemas de Informagcio no
Brasil (GranDSI-BR)” . Cujo principal objetivo é identificar os desafios a serem enfrentados nas
pesquisas da drea para a préxima década. Boscarioli, Araujo e Maciel (2017) apontam nesta
primeira edi¢do do seminario, quatro grandes desafios de pesquisa em sistemas de informacao
para o decénio 2016-2026:

e Desafio 1: Sistemas de Sistemas de Informacao.

No mundo aberto, globalizado e conectado, os sistemas de informagao
nao apenas suportam uma grande diversidade de dominios de aplicagio,
como negdcios, saude e resposta a crises, mas executam varias tarefas e
funcionalidades complexas. Os Sistemas de Sistemas de Informacao (SoIS
- Systems of Information Systems) sdo um tipo especifico de Sistemas de
Sistemas (SoS - Systems of Systems) que apresenta novos desafios para o
desenvolvimento de Sistemas de Informacao (IS - Information Systems) e
a comunidade de pesquisa. Os SolS exibem todas as caracteristicas de
SoS, com uma, forte caracteristica adicional relacionada com a natureza do
negbcio. SolS sdo compostos de varios IS que combinam suas capacidades
(BOSCARIOLI; ARAUJO; MACIEL, 2017, adaptado, tradugao livre).

o Desafio 2: Sistemas de Informagcao e os Desafios do Mundo Aberto.

O mundo é uma rede. O desafio é compreender sua dindmica e propor,
construir e compreender o impacto dos sistemas de informagdo para
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apoid-la. Uma longa lista de aspectos deve ser considerada ao associar
sistemas de informagdo ao mundo aberto e virtual. Isso inclui: mobili-
dade, colaboragéo, capacitagdo, interoperabilidade, compartilhamento
de conhecimento, escalabilidade, transparéncia, privacidade, seguranca,
flexibilidade, valor, confiabilidade, diversidade, licenciamento... a lista é
infinita. As novas tendéncias tecnolégicas também devem ser levadas em
consideracdo: dados abertos e vinculados, redes sociais, sistemas multi-
agentes, apenas para citar alguns. O mundo aberto é verdadeiro e
necessario para diferentes dominios de aplicagdo, desde a pres-
tacao de servigos a inovacgao, incluindo o acesso da sociedade a
informacgao e a participagio, tanto no setor publico quanto no
privado. Relacionamentos diferentes entre consumidores e fornecedores
estdo surgindo. Qualquer um pode ser um produtor, qualquer um pode
ser um consumidor no mundo aberto. Novos ecossistemas surgem
deste mundo conectado e novas abordagens para projetar e
fornecer sistemas de informagao para apoiar esses ecossistemas
sd0 necessarios, desafiando a legislagdo brasileira, o governo,
a industria e os processos de produgdo do mercado e, o com-
portamento, a educagdo e cultura das pessoas (BOSCARIOLI;
ARAUJO; MACIEL, 2017, grifo nosso, traducdo livre).

e Desafio 3: Complexidade dos sistemas de informagao.

Os Sistemas de Informacdo atuais e futuros compreendem varios com-
ponentes. Esses componentes podem ser outros sistemas, software ou
sensores hospedados em diferentes plataformas computacionais. Devido a
diversidade e quantidade de componentes, os IS estdo se tornando cada
vez mais complexos. No contexto dos sistemas de informagdo, a troca
de informagoes e a interacdo entre os usudrios frequentemente ocorrem
em ambientes heterogéneos. A interoperabilidade é um requisito funda-
mental para apoiar as atividades em ambientes heterogéneos de forma
eficiente e eficaz. Além disso, no que diz respeito & infraestrutura de
tecnologia da informagao para sistemas de informagdo, o suporte virtual
e as plataformas de desenvolvimento estdo mudando a forma como os
clientes interagem com os dados e aplicativos (BOSCARIOLI; ARAUJO;
MACIEL, 2017, adaptado, traducao livre).

e Desafio 4: Visao Sociotécnica de Sistemas de Informacao.

Os sistemas de informacgio nao sdo apenas software ou pessoas
que usam software. Eles sao a integracao total de pessoas e
tecnologia e a multiplicidade de relacionamentos que surgem
dessa integracao. Os sistemas de informagcdo hoje e nos préximos anos
nao podem ser projetados, desenvolvidos, pesquisados, usados ou apren-
didos sem abordagens consistentes para lidar com a complexidade do
sistema sociotécnico que nossa sociedade é e continuara a ser. Resolver
efetivamente os problemas dos sistemas de informagéao significa desenvol-
ver competéncias em pesquisa, educagdo e na comunidade profissional de
SI para compreender plenamente o que é uma visao sociotécnica
e aplicar de forma consistente métodos e praticas interdisci-
plinares para entender e resolver problemas do mundo real
(BOSCARIOLI; ARAUJO; MACIEL, 2017, grifo nosso, traducao livre).

O objeto de estudo apresentado neste trabalho sdo dados financeiros e contabeis de
uma universidade publica do Estado de Sao Paulo. Dados que representam a distribuicdo e a
execuc¢ao orcamentaria da universidade, consolidando informacoes hierarquicamente desde o
centro de custo (micro-gestao) até a universidade (macro-gestao). Desta forma, identifica-se o
enquadramento deste trabalho nos desafios 2 e 4 propostos por Boscarioli, Araujo e Maciel (2017).
Considerando os grandes desafios de pesquisa em sistemas de informagdo no Brasil, considerando

também a complexidade burocratica-legislativa da gestdo orcamentéria da instituicdo observada,
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considerando ainda, a vasta generalizacdo de informacoes contidas nos registros contabeis, este
estudo demonstra-se relevante por abordar problemas que sdo desafios contemporaneos na area

de Sistemas de Informacao.

1.3 Abordagens Metodoldgicas

Diferentes abordagens metodoldgicas foram utilizadas de acordo com as fases de desen-

volvimento deste estudo. Estas abordagens serdo descritas nas proximas secoes.

1.3.1 Visao Geral sobre a Metodologia do Trabalho

Este trabalho é a materializagdo de uma pesquisa qualitativa, realizada com o método
de estudo de caso, para aprofundamento nos temas envolvidos na implantagao de ferramentas e

técnicas de visualizacdo da informacao integradas a sistemas institucionais de uma universidade.

O método de estudo de caso demonstra-se adequado para profunda investigacdo de como
e porque ocorrem os eventos relacionados com o objeto de pesquisa. E uma investigacao empirica,
que permite o estudo de um fenémeno contemporaneo dentro de seu contexto da vida real. Dentre
as finalidades da realizagao de um estudo de caso, destacam-se para esta pesquisa os propésitos
de formular hipéteses, desenvolver teorias e descrever a situacdo do contexto em que estd sendo
realizada a investigagao (GIL, 2002; YIN, 2015).

1.3.2 Metodologia para o Referencial Tedrico

O referencial teérico desta pesquisa foi estabelecido pelo método da Revisdo Sistematica
da Literatura (RSL) e complementado por pesquisas bibliogréaficas necessarias para abordagem

dos temas identificados.

Kitchenham e Charters (2007) definem a RSL como uma forma de avaliar e interpretar
todas as pesquisas relevantes, que estao disponiveis para uma questdo de pesquisa especifica,
uma area de tépico ou um fendémeno de interesse. As revisdes sistemdticas visam apresentar
uma avaliacdo justa de um topico de pesquisa, através de uma metodologia de pesquisa rigorosa,

confidvel e auditavel.

A RSL foi realizada com objetivo de identificar contribui¢oes académicas e cientificas no
estudo das relagoes entre aprendizado de maquina e visualizacdo da informacao, ao se trabalhar
com conteudo textual relacionado com informagoes financeiras e contabeis. Os Apéndices B e C
apresentam a revisao sistematica realizada, discorrendo detalhadamente sobre seu planejamento,

condugao e resultados.

1.3.3 Metodologia para Avaliacdo do Método de Classificacao

Realizou-se um estudo empirico para avaliar a efetividade do método de classificacao
proposto neste trabalho. O estudo realizado contemplou dois tipos de problemas de classificagao
e comparou o desempenho do método proposto com seis algoritmos de referéncia na tarefa de

classificacio de texto.
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Um conjunto de dados experimental foi criado para ser utilizado nos testes de classificacao.
Todos os registros obtidos foram manualmente classificados por especialistas do dominio da
aplicacdo, realizando-se a atribui¢do de uma categoria e uma finalidade a cada registro. O dataset
estabelecido foi utilizado para os testes com a implementagao do classificador apresentado no
Capitulo 5, realizando-se comparagoes com implementagoes de algoritmos de classificagdo do tipo
aprendizado de méaquina disponiveis na ferramenta Weka Workbench (EIBE; HALL; WITTEN,
2016).

O Capitulo 6 apresenta descrigao detalhada dos experimentos realizados, discorrendo

sobre os dados utilizados, descrevendo parametros definidos e apresentando os resultados obtidos.

1.3.4 Metodologia para Avaliacdo da Solucdo de Visualizacdo da Informacdo

Conforme estabelecido por Kirk (2012), detalhado no Item 3.2.6 do referencial teérico, a
avaliacdo de ferramentas de visualizagdo tem como objetivo identificar a eficacia e o impacto das
visualizagOes criadas. O autor destaca destaca algumas questdes consideradas como principais
tépicos de interesse nesta avaliagdo (e.g., Houve reagéo positiva a visualizagdo? Usudrios foram
capazes de consumir ou descobrir ideias de forma eficaz? Quais os problemas que as pessoas
experimentam, se houveram?). Destacando também o feedback do cliente e o feedback nao

estruturado, como meios de se obter respostas para estes tépicos de avaliagao.

Desta forma, a entrevista aberta foi o método de avaliagao escolhido para obter-se respos-
tas qualitativas & solucdo apresentada. Foram realizadas sete sessoes online! para apresentacao
da solucdo e treinamento dos usuarios, sendo duas sessoes de apresentacao da solucdo para o

publico-alvo e cinco sessoes de treinamento especificas para usuarios gestores de centros de custo.

Durante a realizagdo das sessoes, participantes ofereceram feedbacks nao estruturados em
suas manifestagoes verbais. Apds a apresentacao do conteido dedicado & sessao, conduziu-se a
entrevista aberta, com o orador passando a palavra aos demais participantes para que estes se

manifestassem sobre a solucao apresentada.

As repostas e manifestagoes dos participantes foram registradas nas gravagoes, sendo
algumas transcritas neste trabalho como citagbes de membros devidamente qualificados nos

detalhes das sessoes realizadas.

@ Sess3o de Apresentacdo | — Sem Gravacdo — Realizada em 01 de julho de 2021.

Apresentacao preliminar conduzida pelo autor deste trabalho, qualificado como o assistente
de informatica membro do grupo de trabalho envolvido neste estudo de caso. A apresentacio teve
como publico-alvo outros quatro integrantes do grupo de trabalho, tendo o diretor administrativo
juntamente com seu assessor representando a area de gestdao da faculdade, enquanto o diretor e o

analista de informatica representaram a area de tecnologia da informacao.

Esta reunido nao foi gravada, pois foi realizada como apresentacao preliminar do trabalho,

com objetivo de validar o protétipo da solugdao implementada.

1 As sessbes foram realizadas por meio da ferramenta Google Meet e foram gravadas utilizando-se da opcéo de

gravagdo disponivel na ferramenta.
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O participante diretor da area administrativa ofereceu oralmente feedback de cliente.

@ Sess3o de Apresentacdo || — Gravada — Realizada em 14 de setembro de 2021.

Conduzida pelo grupo de trabalho envolvido neste estudo de caso, teve como publico-alvo
24 pessoas responsaveis pela gestdo de recursos financeiros da faculdade. Publico composto por
chefes de departamento, coordenadores de programas de pods-graduacgio, diretores de area e

supervisores de segoes.

Cinco participantes ofereceram feedback de forma oral e foram registradas mais nove

interagOes por mensagens escritas no chat, das quais quatro eram duvida ou feedback.

@ Sess3o de Treinamento | — Sem Gravacdo — Realizada em 23 de novembro de 2021.

Esperava-se a participagdo de trés pessoas nesta sessdo de treinamento. Contudo, apenas
uma pessoa esteve presente, um assistente de suporte académico que exercia a funcao de auxiliar

de laboratério didatico.

Esta sessdo de treinamento nao foi gravada, devido a manifestagdo contraria do partici-
pante. O participante informou nao ser necessario realizar a gravacdo do treinamento, pelo fato
de nao ser o gestor responsavel pelo departamento a qual o laboratoério estd vinculado e devido a

participacao do respectivo gestor em uma das préximas sessoes de treinamento.

Nao foram coletados feedbacks nesta sessao.

@ Sessio de Treinamento || — Gravada — Realizada em 23 de novembro de 2021.

Reuniao realizada com chefe de departamento, identificado neste trabalho pelo pseudénimo
CDASPP. Participante manifestou feedbacks voluntarios, expressando opinido sobre a usabilidade

das ferramentas.

@ Sessio de Treinamento |Il — Gravada — Realizada em 24 de novembro de 2021.

Os principais interessados da drea de gestao administrativa da faculdade foram o publico-
alvo da terceira sessao de treinamento. Grupo de cinco pessoas composto por diretor de unidade
universitaria acompanhado de seu assessor; diretor da area administrativa também acompanhado

por seu assessor; e, supervisor da secao de financas.

Os participantes qualificados como diretor de unidade universitaria e diretor administra-
tivo, ofereceram oralmente feedbacks espontaneos sobre a solucao apresentada. Também foram

registradas trés interagoes por mensagens via chat, mas nenhuma relacionada com duvida ou

feedback.

@ Sessio de Treinamento IV — Gravada — Realizada em 24 de novembro de 2021.

Reunido realizada com supervisor de se¢do da area académica, identificado pelo pseudo-
nimo SSAAAAP. Participante manifestou feedbacks voluntérios, expressando duvidas e oferecendo

exemplo sobre diferentes formas de classificacdo de finalidade para um mesmo item de compra.
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@ Sessio de Treinamento V — Gravada — Realizada em 25 de novembro de 2021.

Duas pessoas participaram da tltima sessdo de treinamento, chefe de departamento,
identificado neste trabalho pelo pseudénimo CDSDRO, e supervisor de se¢ido da area académica,
identificado pelo pseudénimo SSAAEFL.

O participante qualificado como chefe de departamento manifestou feedbacks voluntarios,
expressando duvidas, discorrendo sobre a funcionalidade da solucdo e comentando sobre a
aderéncia da solucao as necessidades de gestdo. Também foi registrada uma participacao de
SSAAEFL, comentando sobre a origem das categorias e finalidades utilizadas para classificacao

de registros.

1.4 Organizacdo do Trabalho

Com relacéo a forma, esta dissertacdo esta organizada em nove capitulos e cinco apéndices.
Os capitulos consistem no conteiido principal da dissertacao, enquanto os apéndices apresentam

conteiido suplementar gerado durante o desenvolvimento do trabalho.

O Capitulo 1 dedica-se & introducao geral, apresentando o tema da dissertagido, seus
objetivos e a relevancia desta pesquisa. Em seguida, o Capitulo 2 discorre sobre o estudo de caso
realizado, apresentando a instituicdo objeto de estudo, as hipéteses levantadas e descrevendo
resumidamente as etapas e agoes relacionadas em cada fase do estudo de caso. O Capitulo 3
apresenta conceitos fundamentais relacionados ao tema de pesquisa, necessarios para melhor
compreensao deste trabalho. O Capitulo 4 descreve os dois problemas de classificacdo de texto
relacionados com este trabalho. Os Capitulos 5 e 6 dedicam-se a apresentacio detalhada respecti-
vamente da solucao para classificacdo de texto e a avaliacao da solucao de classificacdo proposta.
O Capitulo 7 apresenta a solu¢do proposta para o problema tema desta pesquisa, discorrendo
também sobre a implantagao e avaliagdo da solugdo. Por fim, o Capitulo 8 realiza consideragoes

finais e o Capitulo 9 conclui o contetido principal desta dissertagio.

Com relag@o ao conteido, os préximos capitulos poderao apresentar termos em lingua
inglesa, sempre destacados de forma itdlica e acompanhados de traducao livre. A escolha por esta
forma de redagdo se justifica devido a internacionalizacio de conceitos, sendo estes amplamente

conhecidos em inglés e/ou popularizados por siglas que refletem a escrita em lingua inglesa.
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2 Estudo de Caso

Este capitulo descreve brevemente o estudo de caso realizado, contextualizando o estudo

e introduzindo etapas do trabalho, desde a concepcao até a fase de execucao.

2.1 Instituicdo Observada

A Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho” (UNESP) é a instituicao
objeto de estudo deste trabalho. Uma grande universidade, composta por 34 unidades que estao
em 24 cidades do Estado de Sdo Paulo (APE, 2021a).

A Unesp (Universidade Estadual Paulista) é uma das maiores e mais importantes
universidades brasileiras, com destacada atuacdo no ensino, na pesquisa e na
extensdo de servigos & comunidade.

Mantida pelo governo do estado de Sdo Paulo, é uma das trés universidades
publicas de ensino gratuito, ao lado da USP (Universidade de Sdo Paulo) e da
Unicamp (Universidade Estadual de Campinas).

Criada em 1976, a partir da reunido de institutos isolados de ensino superior
que existiam em vérias regides do estado de Sao Paulo, a Unesp tem 34 unidades
em 24 cidades, sendo 22 no interior; uma na capital; e uma no litoral paulista,
mais especificamente na cidade de Sdo Vicente.

Missao Exercer sua fungdo social por meio do ensino, da pesquisa e da extenséo
universitaria, com espirito critico e livre, orientados por principios éticos e
humanisticos. Promover a formacéo profissional compromissada com a qualidade
de vida, a inovagdo tecnolégica, a sociedade sustentavel, a equidade social, os
direitos humanos e a participacdo democratica. Gerar, difundir e fomentar
o conhecimento, contribuindo para a superacdo de desigualdades e para o
exercicio pleno da cidadania.

Visao de futuro Ser referéncia nacional e internacional de universidade publica
multicAmpus, de exceléncia no ensino, na pesquisa e na extensdo universitaria,
que forme profissionais e pesquisadores capazes de promover a democracia,
a cidadania, os direitos humanos, a justica social e a ética ambiental e que
contribua para o letramento cientifico da sociedade e para a utilizagdo publica
da ciéncia. (UNESP, 2023).

A Figura 1 apresenta as cidades que possuem campus da Unesp.
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Figura 1 — Distribuigao geografica dos campi da universidade no Estado de Sao Paulo.
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Fonte: Extraido de UNESP (2023).

Em conjunto com as demais universidades mantidas pelo Governo do Estado de Sao Paulo,
a Unesp possui dotagao orgamentaria propria na Lei Or¢gamentéaria Anual do Estado, legislagao
que estabelece valores e diretrizes para aplicacdo dos recursos financeiros da universidade (SAO
PAULO, 2020, p 499-501).

Os recursos financeiros para execugdo do orgamento planejado, sdo oriundos majoritaria-
mente de quota-parte do Imposto sobre Operacoes relativas a Circulagao de Mercadorias e sobre
Prestagoes de Servigos de Transporte Interestadual e Intermunicipal e de Comunicagao (ICMS),
em conjunto com recursos obtidos de convénios com outros orgaos e institui¢oes, complementados

também por recursos préprios gerados na universidade (RANIERI, 2018; APE, 2021a).

A partir da dotacao orcamentéria atribuida pelo Estado e da previsao de arrecadacao
do ICMS no ano de exercicio, a Unesp estabelece seu préprio orcamento anual, planejado
hierarquicamente no sentido top-down (de cima para baixo, ou seja, da administragao superior
para as unidades administrativas), realizando a distribui¢ao de dotagoes orgamentérias para cada

uma de suas 34 unidades universitarias (APE, 2021b).

Constata-se entdo que a Unesp possui um unico or¢camento centralizado, mas com sua
execucao or¢amentaria distribuida em suas sedes administrativas, denominadas neste trabalho

como unidades universitarias ou simplesmente unidades.

2.2 Contexto e Motivacdo

A forma de distribui¢do or¢camentaria na universidade, permite que a direcdo de cada
unidade organize seus recursos de acordo com seu modelo de gestao. No modelo centralizado, a
unidade administrativa é gerenciada como um tnico centro de custo da universidade. Ao passo
que no modelo distribuido, a unidade pode ser subdividida em centros de custo hierarquicamente

organizados. Contudo, independente do modelo de gestao, é necessario que o gestor compreenda
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os recursos geridos por seu centro de custo.

A Figura 2 apresenta a distribuicdo dos gastos da Unesp nos tltimos anos. Observa-se na
figura que mais de 80% do or¢amento da universidade foi empregado com despesas relacionadas &
folha de pagamento, destacados nos graficos como o item “Pessoal e Reflexos”. Nota-se também
que uma pequena parte do orcamento é dedicada a compromissos judiciais, destacadas como
“Dividas e Sentencgas Judiciais”. Sendo assim, pode-se constatar que a parte orcamentaria dotada
para gestao nas unidades, atualmente representa menos do que 19% do or¢camento disponivel,
sendo esta parte composta pelos itens indicados nos graficos como “Despesas de Capital” e

“Despesas de Custeio”.

Figura 2 — Distribuicdo de gastos da universidade entre 2016 e 2020.
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Fonte: Adaptado de APE (2021a).

Aprofundando a anélise de despesas macro-or¢camentarias da universidade, para o nivel
de unidade universitaria, observa-se na Tabela 1 o detalhamento da analise financeira de uma
das unidades da Unesp nos ultimos anos. Os dados representados na tabela, foram obtidos do
sistemas de gestdo administrativa da Universidade, denominado SisADM, sistema de informacéao
responsavel por consolidar as transacgoes financeiras e contabeis da Unesp. Este sistema estd em
funcionamento desde 2011, mas que teve sua utilizacdo efetiva por todas as unidades universitarias

apenas a partir do ano de 2018.
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Tabela 1 — Andlise financeira de registros da FEB no SisADM.

Ano Descri¢ao do Item Observado Valor
Valor total de despesas R$ 30.927.726,34 (100%)
2018 Valor relacionado com folha de pagamento R$ 27.059.758,76 (87,49%)
Valor nao relacionado com folha de pagamento R$ 3.867.967,58 (12,51%)
Valor total de despesas R$ 36.518.504,84 (100%)
2019 Valor relacionado com folha de pagamento R$ 29.781.743,54 (81,55%)
Valor nao relacionado com folha de pagamento R$ 6.736.761,30 (18,45%)
Valor total de despesas R$ 34.269.754,57 (100%)
9020 Valor relacionado com folha de pagamento R$ 29.373.828,46 (85,71%)
Valor nao relacionado com folha de pagamento R$ 4.895.926,11 (14,29%)

Fonte: Produzida pelo autor.

Os dados da unidade universitdria analisada nas Tabelas 1 e 2, sdo da Faculdade de
Engenharia — Campus de Bauru (FEB). Unidade escolhida para detalhamento de informagoes
e implantacao experimental da solugdo desenvolvida neste trabalho, por ter como diretor da
unidade durante o periodo de realizacao do estudo, o Prof. Dr. Luttgardes de Oliveira Neto, cliente
demandante da solucao e responsavel por autorizar o desenvolvimento do estudo na faculdade.
Também por ser a unidade de lotagdo do gerente de projetos responsavel pelo sistema SisSADM,
o Sr. Rubens Memari Junior, que forneceu informacoes histéricas relativas a implantacao do

sistema na Unesp e concedeu acesso aos dados necessarios para o desenvolvimento deste trabalho.

Tabela 2 — Andlise quantitativa de registros da FEB no SisADM.

Ano  Descrigao do item observado Valor
Quantidade total de registros de despesas 2673 (100%)
2018 Quantidade de registros relacionados com folha de pagamento 307 (11,49%)

Quantidade de demais registros, nio relacionados com folha de pagamento 2366 (88,51%)
Quantidade de registros com classificagdo contabil genérica (Outros...) 404 (17,08%)x

Quantidade total de registros de despesas 2521 (100%)
92019 Quantidade de registros relacionados com folha de pagamento 214 (8,49%)
Quantidade de demais registros, nio relacionados com folha de pagamento 2307 (91,51%)
Quantidade de registros com classificacdo contébil genérica (Outros...) 406 (17,60%)*
Quantidade total de registros de despesas 1517 (100%)
92020 Quantidade de registros relacionados com folha de pagamento 169 (11,14%)

Quantidade de demais registros, nio relacionados com folha de pagamento 1348 (88,86%)
Quantidade de registros com classificacdo contébil genérica (Outros...) 297 (22,03%)x

* Valores percentuais relativos aos demais registros, nao relacionados com folha de pagamento.

Fonte: Produzida pelo autor.

Considerando a grande quantidade de registros contabeis ndo relacionados com folha de
pagamento apresentados na Tabela 2 (mais de 88%), considerando também que mais de 17% destes

registros possuem classificacdo contabil genérica e pouco informativa como: “Outros servigos...”,

7 ”

“Outros materiais...”, “Outras tazas...”, etc., nota-se entdo a necessidade de discriminar este
conjunto de informacoes genéricas, traduzindo-as em informacoes objetivas e de facil entendimento

para o gestor do centro de custo.
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2.3 Problemas e Hipéteses

O principal problema abordado neste estudo é a elucidacao de registros publicos contabeis.
Tendo como foco mais especifico, registros que de acordo com a legislagao vigente sdo contabilmente
categorizados de forma genérica. Ou seja, a elucidagdo de registros pouco informativos ao
publico de interesse. Um problema secundario abordado, é o estabelecimento de um processo
para construcao e integracdo de ferramentas de visualizacdo em um sistema institucional em

funcionamento.

A partir da questéo inicial de como a Informaética poderia contribuir para melhoria da
compreensao humana sobre os dados financeiros e contdbeis, foram estabelecidas quatro hipéteses

iniciais que nortearam o desenvolvimento do trabalho:

e Hipétese 1 — Ferramentas de visualizagdo da informagao, criadas com informacgoes padro-
nizadas por ferramenta de classificacdo, sao eficazes para transparéncia publica e eficientes

para elucidacao da execucdo orcamentaria.

o Hipotese 2 — Técnicas e métodos da area de aprendizado de maquina, podem ser integradas

ao processo de construgao de ferramentas de visualizagao da informacao.

o Hipétese 3 — Espacos de rétulos estruturados, podem ser utilizados como facilitadores na

tarefa de classificacao.

e Hipdtese 4 — Codigos e descrigdoes de elementos contabeis, podem ser utilizados como

espacos de rotulos estruturados.

2.4 Fases do Estudo de Caso

Esta secao introduz as etapas do trabalho realizado, descrevendo principais atividades e

resultados obtidos em cada fase do estudo.

2.4.1 Fase 1 — Diagnéstico

Fase inicial do estudo de caso, que contempla essencialmente a identificacdo do problema,

formulacdo de hipéteses e o estabelecimento de objetivos para investigacao.

A anélise de registros financeiros e contabeis da faculdade estudada, demonstrou que estes
apresentam informagdes diversificadas e de dificil entendimento para as chefias de departamentos.
O contato com um modelo estatico de visualizacdo, criado manualmente a partir dos dados
financeiros e contabeis, inspirou possiveis solugoes para o problema identificado. Esta analise
preliminar revelou a presenca de problemas computacionais relacionados a Classificacao de Texto,

Processamento de Linguagem Natural e Visualizagdo da Informacao.

Desta forma, a Contabilidade e a Administracdo Publica foram identificadas como as
principais dreas do conhecimento envolvidas com o problema exposto. Ao passo que o Aprendizado
de Maquina e a Visualizagdo da Informacao, foram identificadas como as principais dreas do

conhecimento envolvidas com as solugoes idealizadas.
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Como resultado da fase de diagnostico elaborou-se um projeto de pesquisa (detalhado

no Apéndice A), abordando o tema da criagdo e integracdo de ferramentas de visualizagao

da informacdo aos sistemas institucionais legados. Nesta fase também foram identificados os

stakeholders da faculdade estudada, ou seja, as pessoas e setores envolvidas e interessadas no

contexto da pesquisa. Estabelecendo-se entdo um grupo de trabalho para atuar nas atividades

deste estudo, grupo composto por quatro pessoas da area de gestao administrativa e trés pessoas

da area da tecnologia da informacdo. A Tabela 3 apresenta descrigdo do perfil funcional de cada

membro e destaca algumas acbes nas quais este se envolveu durante a realizagdo do trabalho.

Tabela 3 — Descricao dos Membros do Grupo de Trabalho.

Cargo/Funcao

Descrigdo Profissional e Atuagdo no Estudo de Caso

Diretor de Unidade Universitaria

Membro do corpo docente, responsavel pela direcdo da faculdade
no periodo de desenvolvimento do trabalho. Cliente demandante
da solugao e responsavel pela autorizacao de execucao do trabalho.

Diretor da Area de Gestao Admi-
nistrativa

Membro do corpo técnico e administrativo, responsével pela divi-
sdo administrativa da faculdade. Cliente demandante da solucao,
atuando principalmente na validacao de prototipos de visualizagao,
validando dados de categorias e finalidades, também responsavel
pelo embasamento legal relacionado com assuntos financeiros e
contébeis.

Assessor Administrativo

Membro do corpo técnico e administrativo, responsével por asses-
sorar a diretoria administrativa. Pessoa responsdvel pela criagao
do modelo estatico de visualizagdo, participou da elaboracao das
classes de categorias e finalidades, realizou validagao na classifica-
¢do automatica de dados.

Assistente Administrativo

Membro do corpo técnico e administrativo, responsavel pelo setor
de finangas da faculdade. Responsavel pelo embasamento legal
relacionado com assuntos financeiros e contabeis, atuou principal-
mente como validador de dados.

Diretor da Area de Tecnologia da
Informacao

Membro do corpo técnico e administrativo, responsavel pela dire-
toria de informatica da unidade. Cliente demandante da solucao,
colaboragao na elaboracao das classes de categorias e finalidades,
atuou na classificacdo manual de dados e realizou validacdo na
classificacdo automatica de dados.

Analista de Informatica

Membro do corpo técnico e administrativo, responsavel pela ge-
réncia do projeto do sistema SisSADM. Responsavel por conceder
acesso ao sistema institucional, também responsavel pela validacao
de dados.

Assistente de Informatica

Membro do corpo técnico e administrativo. Responsavel pela ana-
lise e desenvolvimento da solugdo implementada, atuando também
na classificagdo manual de dados e na elaboracao das classes de
categorias e finalidades.

Fonte: Produzida pelo autor.

A Figura 3 representa o modelo estatico de visualizagdo, criado manualmente utilizando-se

software de planilha eletronica. Para chegar neste resultado, um membro do grupo de trabalho

categorizou os lancamentos contabeis registrados em planilha eletrénica e utilizou funcionalidade

especifica do software para geracao de graficos.
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Figura 3 — Visualizacgdo criada manualmente utilizando software de planilha eletrénica.
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Fonte: Produzida pelo autor.

2.4.2 Fase 2 — Fundamentacao

A partir da identificagdo das disciplinas relacionadas tanto com o problema abordado,
quanto com a solucao idealizada, procedeu-se com o levantamento de referencial teérico sobre
as areas do conhecimento identificadas. Neste sentido, realizou-se uma Revisdo Sistematica da
Literatura (RSL) (detalhada no Apéndice B) sobre o tema Andlise de Texto, com objetivo
de identificar técnicas, métodos, aplicacoes, usos e contribui¢des do aprendizado de maquina
para area de Visualizacdo da Informacio. Considerando especificamente qual é a contribuicao
ou correlacdo, de aprendizado de méquina com a visualizacdo de informacio textual, sob a

perspectiva humana na relacdo de interagdo humano-computador.

A realizagdo da RSL possibilitou a identificacdo de tépicos fundamentais da classificagdo
de texto, do processamento de linguagem natural e da inteligéncia artificial (detalhados nos
Apéndices D e E). Estabelecendo termos e conceitos relacionados aos temas introduzidos e
contribuindo na identificagdo dos processos e procedimentos relacionados com a classificacao de
texto. Estabelecendo também, que a utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina na analise
de texto pode ser descrita pelas tarefas de mineracao de texto, principalmente pela classificagao

automatica de texto.

A RSL contribuiu para a descoberta de abordagens, métodos, técnicas e ferramentas
aplicadas na tarefa de classificacdo automatica de texto. Constatando-se que pela literatura nao
¢é possivel determinar qual é a melhor técnica a ser utilizada para classificacdo, sendo necesséario
avaliar o problema e realizar experimentacbes para encontrar a abordagem mais adequada.

Concluindo que estas abordagens podem ser utilizadas para estruturar documentos em corpus
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para serem utilizados por técnicas de visualizagao da informacao. Identificou-se também, que
a aplicacdo de métodos de agrupamento ou classificacdo de documentos de texto, permitem a

realizagdo de andlise visual do corpora.

Como resultado da revisao sistematica, estabeleceu-se que a contribuicao do aprendizado
de maquina para a visualizagdo da informacao, estd relacionada com o pré-processamento dos
dados a serem utilizados pelas ferramentas de visualizagdo. Concluindo-se que é vidvel a aplicagao
conjunta de métodos e técnicas das dreas aprendizado de maquina e visualizacdo da informacao,
para construcao de sistemas de inteligéncia comercial (BI, do inglés Business Intelligence) e
sistemas de andlises visuais (em inglés, Visual Analytics). Sistemas estes, que possibilitam
trabalhar os dados dos registros contabeis, de forma mais amigavel e menos burocraticas para o
usudrio humano, permitindo a exploracdo das informagoes persistidas nos registros financeiros e

contabeis.

2.4.3 Fase 3 — Execucdo

O conhecimento consolidado na fase de fundamentagao, sugere que o problema motivador
deste trabalho poderia ser abordado utilizando-se de forma conjunta a classificacdo automéatica
de texto e o processamento de linguagem natural, para padronizagao de informagoes dos registros
financeiros e contabeis. Sendo a classificagao de categorias um problema de classificacao hierarquica
de texto, ao passo que na identificacdo de finalidade tem-se um problema de classificacao
multiclasse plano, ambos podendo ser abordados com adaptacdes de técnicas seménticas, como o

uso de diciondrios 1éxicos.

@ Decisdes de Projeto

A fase de execucao do estudo de caso, iniciou-se com a tomada de decisdes pelo grupo
de trabalho estabelecido para o estudo. Destacam-se duas decisdes de projeto que impactaram

diretamente no desenvolvimento do trabalho:

e Aquisicdo ou Implementagao?
Optou-se pela implementacao total da solucdo, para consolidacao dos conceitos estabelecidos
e perpetuacgao deste conhecimento na equipe de tecnologia da informagao.

e Solugao Integrada ou Ferramenta Externa?

Optou-se por realizar a implementacéo da solucéo de forma integrada ao SisADM, aproveitando-
se de fontes de informagoes fornecidas por servigos deste sistema. Contudo, a solucao
implementada foi desenvolvida de forma modularizada e nao invasiva, podendo facilmente

ser desacoplada do SisSADM sem prejuizo de suas funcionalidades.

@ Construcdo da Solucdo

Estabelecidas as diretrizes de trabalho, foram desenvolvidas as atividades para construgao

da solucéao:
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e Aquisicdo e Armazenamento de Dados — Primeiro, foram estabelecidas as fontes de dados
e a forma de armazenamento de informagoes para serem utilizadas nas ferramentas de

visualizagao.

Os dados dos registros financeiros e contabeis foram obtidos de duas entidades do sistema
SisADM. Entidade “Receita”, responsavel por armazenar informagoes sobre langamentos
de crédito. Entidade “Despesa”, responsavel pelos lancamentos do tipo débito. Todos os
dados foram armazenados em um Data Mart' criado especificamente para a solucio de

prestacao de contas e exploragdo da execugdo orcamentaria.

e Padronizacdo de Dados — O grupo de trabalho estabeleceu cinco finalidades para serem
atribuidas aos registros financeiros e contabeis, refletindo as atividades-fim e atividades meio
da instituicdo. Também foram estabelecidas 134 categorias para tipificagdo discriminativa
dos registros, sendo 12 categorias do tipo crédito e 122 do tipo débito. Os nomes de
categorias e finalidades foram padronizados na forma curta, sendo representados por uma

Unica palavra.

o Categorizacao de Registros — Um conjunto de dados experimental foi manualmente classi-
ficado por membros do grupo de trabalho. A partir desta classificacdo, foram estabelecidas
as palavras-chave relacionadas com cada classe de Categoria e Finalidade estabelecidas.
Procedeu-se entao com o desenvolvimento de um algoritmo de classificagao de texto, um
método de classificagao autoral que utiliza a abordagem lexical e é baseado em palavras-
chave, método utilizado para realizar a classificacdo automatica dos registros do Data Mart,

atribuindo-lhes categorias discriminativas e finalidades qualitativas.

e Protétipos da Ferramentas de Visualizagdo — Foram elaborados protétipos de ferramentas
estaticas e interativas para a visualizacdo de informacoes de interesse. Inicialmente um
grafico interativo para navegacdo em profundidade, para exploracdo de registros por
Categoria. Além de graficos estaticos para apresentacdo da distribuicdo de recursos entre

Finalidades e centros de custo.

e Protétipo da Solugdo — A partir dos protétipos de ferramentas visuais validados, foram
desenvolvidos painéis de visualizagdo compostos por ferramentas distintas, para apresentagao

de informagoes contextualmente relacionadas.

o Integracdo da Solugdo — A solugdo desenvolvida foi integrada ao sistema SisADM para
obtencao e classificacdo automatica dos registros financeiros e contabeis. Os registros
classificados automaticamente foram disponibilizados em uma ferramenta especifica de
prestacao de contas, onde os gestores dos centros de custo poderiam confirmar ou ajustar a

classificacao dos registros do Data Mart.

o Divulgacdo e Avaliagdo da Solugdo — Por fim, foram realizadas sessoes de apresentagio
da solucao e sessoes de treinamento dos gestores dos centros de custo. Nas sessées de

treinamento, a ferramenta de prestacdo de contas e as ferramentas para exploragao da

! Um Data Mart é um tipo simples de Data Warehouse, focado em um tinico assunto ou linha de negdcios.

(ORACLE, 2023, traducao livre)
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execucao orcamentaria, foram apresentadas com riqueza de detalhes e propondo-se a
realizacdo de atividades préticas. Estas sessoes também foram utilizadas para se obter
a avaliacdo qualitativa da solucdo desenvolvida, avaliagdo realizada pelo publico-alvo

relacionado.

2.5 Consideracoes Finais sobre o Estudo de Caso

Este capitulo descreveu brevemente o estudo de caso realizado neste trabalho. Nos
capitulos seguintes serdo apresentados o referencial tedrico, obtido na fase de fundamentacéao, o
algoritmo de classificacdo e as ferramentas de visualizacdo da informacao, desenvolvidos na fase

de execucdo do estudo.



37

3 Referencial Tedrico

Este capitulo apresenta conceitos fundamentais sobre temas das areas do conhecimento

relacionadas com este trabalho.

3.1 Visual Analytics

Tufte (2006) estabelece os principios fundamentais de um projeto analitico, que deve
integrar evidéncias com palavras, nimeros e imagens, possibilitando uma analise multivariada
de dados, permitindo comparagoes, mostrando contrastes e diferencas. O autor destaca que o

conteiido é mais importante que tudo.

A analise visual de dados é realizada para encontrar-se padroes previamente desconhecidos
ou que se destacam da norma (outliers). O cérebro visual humano é um poderoso mecanismo de
busca de padroes, sendo esta a razao fundamental pela qual técnicas de visualizacao estao se
tornando importantes. Métodos de visualizacdo sdo a melhor maneira de apresentar informacoes,
para que seja possivel a descoberta de estruturas, grupos e tendéncias registradas em centenas
de valores de dados (MUNZNER, 2014).

Zayas et al. (2017) conceitualizam analytics como um processo de andlise sistematica
de dados, que utiliza varias técnicas para obter insights de um conjunto de dados. Os autores
comentam que as técnicas de analytics sdo baseadas na combinagdo de regras de negbcios, analises
estatisticas, algoritmos, andlise de texto, visualizagdo da informagdo e outros. Comentam ainda
que o desenvolvimento de uma plataforma de andlise visual é custoso em relacdo a recursos
humanos, financeiros e de tempo, mas que as informagcoes disponibilizadas através deste tipo de
plataforma vao além do conceito de inteligéncia comercial, culminando com a transformacao da

empresa € seus processos.

3.2 Visao Geral sobre Visualizacao da Informacao

A Visualizacao da Informagcéao é a area do conhecimento dedicada ao estudo de sistemas
de visualizagdo baseados em computador. Sistemas estes, que promovem representagdes visuais de
conjuntos de dados, com objetivo de auxiliar pessoas a realizarem tarefas de forma mais eficientes
(MUNZNER, 2014). Segundo o autor, é enorme o escopo de estudo da drea de visualizagao da
informacao, contemplando principalmente consideragoes de como criar e como interagir com
representacoes visuais. Contemplando também o estudo do design, do processo, da construgao
e da avaliacdo de ferramentas de visualizagdao. Nota-se na definicdo apresentada a presenca de
pessoas e computadores, sendo o elemento humano o principal ator em um sistema de visualizagao

de informacoes.
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3.2.1 Interacdo Humano-Computador na Visualizacdo de Informacdes

Solugbes de visualizagao usufruem da significativa capacidade de processamento de
informacao visual que o cérebro humano possui. O sistema visual humano possui uma ligacao
com cérebro através de um canal com altissima largura de banda, provendo a transmissao de
significativa quantidade de informacGes visuais, cujo processamento ocorre de forma paralela e
em nivel pré-consciente (MUNZNER, 2014).

Ware (2012) descreve o processo de visualizagao da informagao em quatro etapas, que

contemplam desde a origem dos dados até o processamento da informacao pelo cérebro humano:

e Coleta e Armazenamento de Dados — Etapa de obtencao e registro dos dados de interesse.

e Pré-processamento — Responséavel pela sanitizagdo dos dados, com objetivo de torné-los

mais amigaveis para manipulacido e compreensao.

¢ Representacao Visual — Projecado dos dados em ferramentas de visualizacdo da informacéao

suportadas por computador.

e Percepcao do Significado da Representacdo — O processo cognitivo humano.

A Figura 4 representa o processo descrito por Ware (2012). O autor descreve que é
comum que sejam realizados na etapa de pré-processamento, procedimentos como: i) a resolugéo
de ambiguidades textuais; ii) a redugdo da quantidade de dados; e, iii) a transformagao e

padronizacao de dados tais como nomenclaturas ou unidades métricas quantitativas.

Com relagdo a representacao visual, Munzner (2014) destaca que ferramentas de visua-
lizacdo sdo representacdes externas que possibilitam estender a memoria interna e melhorar a
capacidade de cognicdo humana. O autor indica que uma das vantagens da utilizagdo de graficos
como memoria externa, é a possibilidade de organizar informacoes por localizacao espacial, o

que acelera tanto a busca quanto o reconhecimento de padroes.

Figura 4 — Etapas do Processo de Visualizacao da Informacao.

Exploracdodosdados

Representacao
Visual ||

Manipulacao

Percepcao
Cognicdo

Pré-process amento

Coleta de dados

Fonte: Extraido de (DA SILVA RODRIGUES; BREGA, 2017).
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Munzner (2014) também ressalta a importancia de se considerar as limita¢oes envolvidas
nesta relacdo de interagdo humano-computador na visualizacdo de informacoes. O autor elenca

trés principais tipos de limita¢Ges que afetam de diferentes formas os componentes da relagao:

o Capacidade Perceptual e Cognitiva Humana — A atenc¢ao do ser humano pode ser facilmente
prejudicada. E a capacidade da meméria humana para o armazenamento de longo prazo de
informacoes nao visuais é limitada. Por fim, surpreendentemente, a memoria de trabalho
visual (memoria de curto prazo) armazena poucas informagdes pode nos deixar vulneraveis

a cegueira da mudanca.

o Capacidade Computacional — Recursos computacionais como a memoéria e a capacidade
de processamento, sdo recursos limitados e finitos. O tamanho do conjunto de dados pode
ultrapassar a capacidade de memoria do computador. Da mesma forma, é uma grande
preocupacao a complexidade computacional dos algoritmos para pré-processamento de

dados, transformacéao, layout e renderizacao.

o Capacidade de Exibicao. — Por vezes, o tamanho e a resolucao da tela disponivel, nao é
suficiente para mostrar simultaneamente todas as informacoes desejadas. Deste modo, o
projetista de ferramenta de visualizacdo deve ponderar entre os beneficios de apresentar
tudo que for possivel de uma tUnica vez, o que minimiza a necessidade de navegacao e
exploracao, contrapondo com os maleficios de apresentar muitas informagoes, o que pode

prejudicar a experiéncia do usudrio pela desordem visual.

3.2.2 Motivacoes para Construcao de Ferramentas de Visualizacdo

Ferramentas de visualizagdo podem ser projetadas para diversas finalidades. Estas ferra-
mentas ajudam pessoas analisarem a estrutura do conjunto de dados, seja de forma exploratoria
para se encontrar padroes, confirmando os esperados ou descobrindo os inesperados, ou seja
como ferramenta de apoio na avaliagdo e andlise modelos estatisticos, julgando-se a adequacao
do modelo aos dados. Ferramentas de visualizacdo permitem que pessoas analisem dados para

encontrar respostas a perguntas que nao sabiam que deveriam ser feitas (MUNZNER, 2014).

O autor destaca que uma solugédo de visualizagdo é adequada quando existe a necessidade
de aumentar as capacidades do agente humano envolvido no processo de tomada de decisdo, ao
invés de simplesmente substituir as pessoas por métodos computacionais de tomada de decisdo.
Destacando ainda, o fato da necessidade de julgamento humano sobre as informagoes relacionadas,
ser fator determinante para criagdo (ou ndo) de uma solugao de visualizacao de informagdes.
Pois se existe solucao aceitavel baseada em computador que consiga tomar decisdes de forma
completamente automatizada, entao nao existe necessidade de se projetar uma ferramenta de

visualizagao.

3.2.3 Motivacbes para Utilizacao de Ferramentas de Visualizacao

A utilizacdo de ferramentas de visualizagdo na andlise de dados, pode ser feita por

pessoas que desejam apenas consumir informacoes existentes, ou pode ser realizada por usudrios
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interessados em produzir ativamente novas informagoes. Sendo mais comum o caso dos usudrios
que desejam apenas consumir informagoes existentes (MUNZNER, 2014). Neste caso, o autor

informa que a utilizagdo de ferramentas de visualizagio sdo motivadas por trés principais objetivos:

o Descobrir — A meta de descoberta consiste na utilizacdo da visualizacdo para encontrar no-
vos conhecimentos. Esta utilizagdo pode ser com objetivo de encontrar coisas completamente

novas ou de descobrir se uma conjectura é verdadeira ou falsa.

o Apresentar — Utilizacdo da visualizacdo para comunicacdo sucinta de informagoes com
storytelling, que consiste na contagdo de historia com apresentacao de dados para orientar
um publico através de uma série de operacoes cognitivas. A principal caracteristica deste
objetivo é a utilizacdo da visualizacdo para comunicar algo especifico e ja compreendido
para o publico, podendo ocorrer em contextos institucionais como a tomada de deciséo,

planejamento, previsao e processos de instrucao.

e Apreciar — A apreciacdo refere-se a encontros casuais com visualizagoes, por exemplo, ao
se observar um infografico que acompanha um texto publicado. Neste sentido, a utilizagao
de ferramentas de visualizagdo ndo é motivada por uma necessidade, mas pela curiosidade.

Curiosidade esta que pode ser satisfeita ou estimulada pela ferramenta de visualizacao.

3.2.4 Diretrizes para Projeto de Construcao de Ferramentas de Visualizacao

Segundo Munzner (2014), o projeto de uma ferramenta de visualizacdo deve ser balizado
pela tarefa objetivo do usuario, ou seja, é necessario pensar no que o usudrio pretende fazer para
que a ferramenta seja adequada a tarefa. Pois uma mesma ferramenta de visualizacdo pode servir

bem para uma tarefa e ao mesmo tempo ser inadequada para outra.

A criacdo e manipulacdo de representagoes visuais segue o idioma de visualizacao esta-
belecido para tal, sendo possivel criar de muitas maneiras uma representacao visual de dados
como uma unica imagem. Representacoes estaticas simples podem ser concebidas com varios
tipos de gréaficos (e.g., grafico de barras, grafico de linhas, grafico de pizza, grafico de rosca). E
as possibilidades de design expandem-se ao considerar a manipulagao de uma ou mais dessas
imagens de forma interativa, de modo que a unido de multiplos diagramas simples por meio da

interacdo apresenta um idioma de visualizagdo mais complexo.

A interatividade é crucial em ferramentas de visualizacdo que lidam com complexidades,
pois permitem a investigacdo em varios niveis de detalhe, desde uma macrovisdo resumida até
uma microvisdo detalhada, permitindo também representar relagoes, conexoes e dependéncias de

informagoes (e.g., hierarquias, especializagoes, generalizagoes).

Tufte (2001) discorre sobre a representacao visual da informagdo quantitativa, mostrando
como utilizar pontos, linhas, sistema de coordenadas, nimeros, simbolos, palavras, sombreamento
e cores, para apresentar visualmente quantidades medidas. O autor estabelece que bons graficos
servem a um propésito claro, devendo mostrar os dados. A ferramenta de visualizagdo deve
induzir o usudrio a pensar sobre o contetido e ndo sobre a forma. Bons graficos sdo capazes

de representar grandes conjuntos de informagao de forma coerente e evitando distorgoes. Estes
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graficos devem revelar dados em varios niveis de detalhamento e deve ser possivel a comparagao

entre trechos de dados.

Kirk (2012) fornece orientagoes para que projetistas de visualizagoes tenham sucesso
na construcao de ferramentas de visualizagdo de informagoes. O autor discorre, por exemplo,
sobre objetivos tipicos de visualizagoes e realizada a indicagdo de ferramentas adequadas para se
atingir estes objetivos. A Tabela 4 apresenta exemplos da relacdo estabelecida pelo autor entre

0s objetivos tipicos e as ferramentas indicadas.

Tabela 4 — Relacao de Objetivos com Métodos de Visualizagdo de Dados.

Finalidade da Visualizacao Método de Visualizagdo Indicado

Representacao de relagoes hierarquicas

f Pi
Representacao de relagao parte-de-todo Gréfico de Pizza/Rosca

Comparacao monovalorada de categorias Grafico de Barras

Comparacao multivalorada de categorias Diagrama de Sankey

Representacdo de mudancgas ao longo do tempo Gréafico de Linha

Fonte: Produzida pelo autor.

3.2.5 Ferramentas de Visualizacdo

Esta secao dedica-se a descricao das ferramentas de visualizacdo implementadas neste
trabalho.

@ Grafico de Pizza e Grafico de Rosca

Os graficos de pizza e rosca sao representados por figura circular, sendo o grafico de pizza
um circulo com a totalidade de sua area preenchida pelo contetido, enquanto o grafico de rosca

possui a regido central sem conteido, permitindo a inclusao de rétulos ou icones nesta regiao.

Segundo Kirk (2012), os graficos circulares sdo provavelmente o tipo de gréfico mais
controverso, pois pode atrair um sentimento negativo devido a dificuldade humana em interpretar
com precisdao angulos e avaliar (ou comparar) areas de segmentos circulares. O autor também
destaca que esta negatividade é na realidade um reflexo do implacdvel mau uso desta ferramenta.
Desta forma, nao é indicada a inclusdo de muitas categorias e cores, também sendo fortemente
contraindicada a utilizacdo de decoragoes 3D. Recomenda-se sempre iniciar o primeiro corte a

partir da posicao vertical, para melhor disposi¢ao do arranjo visual da ferramenta.

@ Grafico de Barras

A ferramenta grafico de barras, que também pode ser chamada de grafico de colunas,
transmite informacoes com a utilizagdo da altura ou da largura de uma barra. A disposicdo das
barras lado a lado possibilita ao usuario realizar comparagoes precisas entre valores relativos ou

absolutos das categorias apresentadas.

E importante mostrar toda a extensdo da propriedade quando se utiliza o comprimento

como a variavel visual para representar um valor quantitativo, por isso, sempre deve-se iniciar
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a barra do ponto zero do eixo. E o uso da coloragdo pode ajudar no destaque de categorias

especificas e na construgdo da narrativa relacionada com a informacao (KIRK, 2012).

@ Diagrama de Sankey

O Diagrama de Sankey é uma ferramenta de visualizagdo que permite representar o fluxo
de um conjunto de valores. Os elementos terminais do fluxo sdo chamados de nés (node, em
inglés), sendo estes conectados pelos elementos chamados de links. Este diagrama é indicado para
demonstrar mapeamentos de muitos para muitos entre dois dominios, sendo também indicado
para representar varios caminhos em um evento separado por etapas (KIRK, 2012; GOOGLE,
2022).

Um famoso exemplo na area de visualizacao de informagao, para a utilizacao deste tipo de
diagrama representando fases de um evento, é o trabalho de Charles Joseph Minard representado
na Figura 5, na qual estdo demonstradas as baixas do exército de Napoledo, durante a campanha

contra a Russia nos anos de 1812 e 1813.

Figura 5 — Representagdo de Charles Joseph Minard para as baixas no exército de Napoledo.
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No Diagrama de Sankey, nos e links sdo representados de acordo com a variagdo de
valores atribuidos. Ou seja, quanto maior o valor, maior serda o tamanho do elemento relacionado.
Segundo o Google (2022), na documentacio de sua plataforma Google Charts', este tipo de
diagrama recebeu o nome do capitao Sankey, que criou um diagrama de eficiéncia do motor a

vapor, utilizando setas com larguras proporcionais & perda de calor.

@ Griafico de Linha

As ferramentas do tipo grafico de linhas sdo provavelmente algo que a maioria das pessoas

estejam familiarizadas. Este tipo de grafico é utilizado para analisar uma variavel quantitativa

1 https://developers.google.com/chart /interactive/docs


https://developers.google.com/chart/interactive/docs

Capitulo 3. Referencial Tedrico 43

continua no eixo X, registrando-se os valores periodicamente medidos no eixo Y. Os pontos de
medigao sao unidos usando-se linhas que demonstram a trajetéria de tendéncia (descendente,
estavel, ascendente) observada na medigao temporal. Destaca-se que ao contrario dos gréaficos
de barras, o eixo Y néo precisa comecar no valor zero, pois a ferramenta apresenta um padrao
relativo do percurso de dados (KIRK, 2012).

Segundo Castillo (2014), gréaficos de linha sdo ideais para representagio de séries temporais,
pois permitem a facil identificacdo de pontos sazonais discrepantes. Este conceito frequentemente
é expresso em inglés como outliers. O autor destaca ainda que caso seja necessario precisao de
valores, a representacdo em tabela é a melhor escolha, mas se a exatiddo ndo for necessaria, o

grafico de linhas é uma excelente ferramenta para representacao de séries temporais.

Para Munzner (2014), séries temporais sdo a forma de representagdo mais utilizada de
design gréfico. Séries temporais sdo utilizadas para apresentar valores medidos em intervalos
regulares de tempo. Os registros de precos de uma acéo ou os registros de batidas do coragao em

um eletrocardiograma, sao bons exemplos de séries temporais.

& Dashboards

A palavra dashboard poderia ser traduzida para Lingua Portuguesa como “painel”, no
sentido de ser um “painel visual”. Few (2006, traducao livre) define dashboard como “uma
exibicdao visual das informagdes mais importantes necessdrias para atingir um ou mais objetivos;
consolidados e organizados em uma Unica tela para que as informagdes possam ser monitoradas

rapidamente”.

Castillo (2014) descreve que dashboards sao exibigoes densas de gréficos para ajudar
a entender da maneira mais rapida e eficaz possivel, as principais métricas de um problema
observado. Sendo esta ferramenta frequentemente utilizada em solu¢oes de BI, para apresentagao
de painéis de inteligéncia de negbcios. O autor destaca ainda que a principal caracteristica de um
dasboard é que toda informacao possivel deve estar visivel e disponivel para o consumo imediato

do usuario, de modo que toda a informacdo seja entregue rapidamente.

3.2.6 Avaliacdo de Ferramentas de Visualizacao

Segundo Kirk (2012), projetistas de solugoes de visualizagdo podem conhecer grandes
conceitos e ter impressionantemente ideias criativas, que podem ser concretizadas utilizando-se
os recursos tecnoldgicos adequados e disponiveis. Apds esta concretizacdo e lancamento da
ferramenta, o projetista deve avaliar a eficicia e o impacto das visualizagoes, buscando identificar

0 quao bem seu projeto serviu ao propésito de criagdo determinado no inicio do processo.

O autor elenca que os principais feedbacks de interesse sao:

e Houve uma reacao positiva a peca criada?
¢ A solucao ofereceu o tom apropriado?

e O trabalho atingiu o tipo e volume de publico de interesse?
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¢ Os usuarios foram capazes de consumir ou descobrir ideias de forma eficaz?

e Quais os problemas que as pessoas experimentam, se houveram?

Para se obter estes feedbacks de interesse, o autor sugere alguns possiveis métodos de

avaliacdo, por exemplo:

e Métricas e Indicadores de Referéncia — Quantificagdo de informagdes estatisticas, utilizada

frequentemente em solugdes Web para indicar o alcance e popularidade da péagina.

o Feedback de Cliente — Retorno daqueles que demandaram a visualizagao, que obviamente

possuem a opinido mais relevante sobre a solugdo apresentada.

e Revisdao por Pares — Avaliagdes importantes e construtivas podem ser realizadas por

profissionais especialistas, estudiosos ou lideres de pensamento.

e Feedback Nao Estruturado — Valor obtido por comentarios espontaneos, frequentemente

realizados em solucdes online que permitem esta manifestagdo do usuéario.

o Solicitacdo de Avaliagao — Convite realizado de forma proé-ativa para que os usudrios

avaliem a solugao proposta.

¢ Estudo de Caso Formal — Nivel avancado de avaliacdo, com utilizacdo de método cientifico.

3.3 Visdo Geral sobre Classificacao de Texto

Numa definicdo ampla, a classificagdo de texto é o processo de atribuir categorias a
amostras de texto. Este conceito de também pode ser encontrada na literatura como categorizagao
de texto (KUMAR; RAVI, 2016; RAZA et al., 2019). A tarefa de classificacdo de documentos, é
uma especificacio da classificacdo de texto, também consistindo na atribui¢do de uma ou mais
classes a um documento de texto (KOTU; DESHPANDE, 2019). Um tradicional exemplo de
aplicacao desta tarefa é a classificacdo de emails, realizada para identificacdo de mensagens de

spam e phishing, ou realizada para categorizacdo de mensagens por tépicos de interesse.

Maron (1961) e Borko e Bernick (1963) demonstram que a pesquisa em classificacao
automatica de texto ndo é recente, remontando & década de 60. Mas este é um tema de pesquisa
que ainda demonstra-se atual, tendo como principal foco a melhoria nos métodos ou abordagens
de classificacao. Analisando-se o tépico Classificacdo de Documentos da ScienceDirect (2023),
percebe-se que este é um tema de pesquisa multidisciplinar. Tema relacionado por exemplo, mas
nao exclusivamente, com a Ciéncia da Informagdo (MAALEJ et al., 2016), com a Ciéncia da
Computacao (WALLACE; PAVLENKO, 2011) e com o Processamento de Linguagem Natural
(YOUNG et al., 2018).

Guo, Shi e Tu (2016) descrevem que é possivel distinguir abordagens de andlise de texto
em trés categorias: Lexical, Seméantica e Machine Learning. A abordagem lexical se refere a
técnicas relacionadas com medidas de legibilidade de texto como Fog Index ou, refere-se a técnicas

baseados em diciondrios léxicos como Harvard General Inquirer (Harvard GI) ou Loughran and
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Mcdonald dictionary (LM dictionary). Os autores destacam o trabalho de Ingram e Frazier (1980)
como o primeiro trabalho a introduzir a andlise de conteido textual, utilizando-se da contagem
de frequéncia de palavras-chave para realizar esta abordagem lexical. A abordagem seméantica
dedica-se & extragdo de conteiido conceitual em documentos de texto, buscando também a
identificacao de relagoes entre documentos. E a abordagem Machine Learning é empregada em

diversas tarefas de mineracao de texto.

Tendéncias recentes apresentam utilizacdo de técnicas cada vez mais complexas para
realizagao de tarefas de classificacdo de texto, com pesquisadores utilizando abordagens de Machine
Learning (ML), Deep Learning (DL) e Inteligéncia Artificial (A, do inglés Artificial Intelligence),
para obterem melhores resultados de classificacdo em problemas especificos (HINGMIRE et
al., 2013; YOUNG et al., 2018; MIRONCZUK; PROTASIEWICZ, 2018; PIKIES; ALI, 2019;
IBRAHIM et al., 2021; MA et al., 2022). Apesar de toda evolu¢do nos métodos de classifica¢ao
de texto, nem todo problema de classificacdo necessita da utilizacdo de algoritmos complexos
e de dificil implementagao (Hard Computing solution). A teoria Soft Computing denota que
problemas suaves podem ser enfrentados por técnicas tradicionais (ZADEH, 1994; IBRAHIM,
2016).

3.4 Tipos de Problemas de Classificacdo de Texto

Embora a conceitualizagdo ampla da classificagdo de texto ser bastante simples, esta
defini¢do varia de acordo com o modo operante e com o problema de classificacdo abordado. No
quesito modo operante, a classificagdo pode ser automatica ou manual. Sendo a classificacdo
automatica de texto a mais proeminente dentre todas as tarefas da mineracao de texto, tanto que
67% dos trabalhos analisados no estudo de Amani e Fadlalla (2017) estavam relacionados com a
tarefa de classificacdo de texto. Quanto aos problemas de classificacdo, eles podem ser divididos

em: i) Planos ou Hierarquicos; ii) Binarios ou Multiclasse; e, iii) Monorrétulo ou Multirrétulo.

A nomenclatura dos tipos de problemas é definida por caracteristicas especificas de cada
problema, podendo um mesmo problema se enquadrar em mais de um tipo. Os topicos a seguir

descrevem os seis principais tipos de problemas de classificagao.

3.4.1 Classificacao Binaria

Modelo de problema onde o conjunto de solugoes é de ordem binaria. O conjunto de

classes possiveis de serem atribuidas as amostras consiste em apenas duas opgoes.

Exemplos de classes para problemas binarios: {0,1}, {é, ndo é}, {verdadeiro, falso} e
{crédito, débito}.
3.4.2 C(lassificacdo Multiclasse

Neste modelo, o conjunto de solugdes tem um tamanho finito variando de trés até n.

Exemplos de classes para problema multiclasse: {auxilios, compras, didrias, transportes}.
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3.4.3 C(lassificacdo Monorrétulo

Abordagem relacionada aos problemas multiclasse, normalmente com categorias mutua-
mente excludentes. E um problema onde o dominio da aplicacdo aceita a atribuicdo de uma e

somente uma categoria para cada amostra observada.

Exemplos de categorias para problema monorrétulo: {pessoa, veiculo, planta}.

3.4.4 C(lassificacdo Multirrétulo

Abordagem também relacionada aos problemas multiclasse. Mas neste caso aceita-se a

atribuicdo de varias categorias para cada amostra observada.

Exemplo: Utilizando as categorias {ensino, pesquisa, extensao universitaria}, um artigo

pode ser categorizado como atividade relacionada ao ensino e a pesquisa simultaneamente.

3.45 C(lassificacdo Plana

Problema de classificacdo onde o conjunto de classes possiveis de serem atribuidas as
amostras, ndo apresenta relacido de generalizagdo ou especializagdo. Ou seja, o conjunto de classes

é formado por categorias independentes umas das outras.

Exemplos de categorias para classificagdo plana: {ensino, pesquisa, extensao universitaria}.

3.4.6 Classificacdo Hierarquica

Modelo que apresenta relacdes de especializacdo ou generalizacdo entre as classes do

conjunto de categorias possiveis.

Exemplos de classes hierarquicas: {despesas, despesas.auxilio, despesas.auxilio.pesquisador,
despesas.auxilio.estudante, despesas.auxilio.colaboradoreventual}. Nota-se nestes exemplos a uti-
lizacdo do caractere ponto para realizar a concatenacao de palavras e representar a profundidade

hierarquica.

3.5 Abordagens para Problemas de Classificacao de Texto

Problemas de classificacdo com diferentes caracteristicas, apresentam diferentes aborda-
gens de enfrentamento. Sendo estas abordagens relacionadas diretamente com a estrutura do

problema ou com a quantidade de rétulos que podera ser atribuido as amostras.

3.5.1 Abordagens para Problemas de Classificacdo Monorrétulo

Quando o conjunto de classes possiveis de serem atribuidas é formado por classes mutual-
mente excludentes, basicamente duas abordagens sao adotadas para classificacio (TSOUMAKAS;
KATAKIS, 2007; READ et al., 2011; SCHRODER, 2018):

e One-vs-All — Um-contra-Todos é um método que cria K classificadores, um para cada
classe do conjunto, entdo as amostras sdo submetidas a todos estes classificadores. Aquele

que obtiver a menor diferenca (maior semelhanga) é a classe que atribuird rétulo a amostra.
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e One-vs-One — Na abordagem Um-contra-Um o problema multiclasse é transformado em
varios problemas de classifica¢des bindrias. Considerando um conjunto de classes K, serdo
gerados K (K — 1)/2 classificadores bindrios para realizacdo de comparagoes de duas em
duas classes. O classificador que ganhar mais embates 1 x 1 serd a classe atribuida a

amostra.

3.5.2 Abordagens para Problemas de Classificacdo Multirrétulo

Quando as classes do conjunto de categorias ndo sdo mutualmente excludentes, ou seja,
a amostra pode ser rotulada com varias categorias, Metz (2011) e Schroder (2018) apresentam

trés abordagens possiveis:

o Binary Relevance (BR) — Na Relevancia Bindria, constréi-se um classificador discrimi-
nante (é ou ndo €) para cada rétulo possivel. A amostra serd analisada por todos estes

classificadores e serdo atribuidos os rétulos considerados relevantes (é).

o Label Powerset (LP)— Esta abordagem consiste na transformacdo do problema multiclasse-
multirrétulo em problema multiclasse-monorrétulo. Criando-se novos rétulos que sao

compostos pelas combinagoes dos rétulos possiveis no conjunto de treinamento.

o Stacking — A ideia do Empilhamento é a utilizacdo de metaclassificadores, onde os de

mais alto nivel utilizam como entrada a saida gerada pelos metaclassificadores base.

3.5.3 Abordagens para Problemas de Classificacdo Hierarquica

Segundo Freitas e Carvalho (2007) e Metz (2011), o problema da classificacdo hierdrquica

de texto, pode ser desenvolvido utilizando-se duas abordagens de classificagao:

o Mandatory Leaf Node Prediction (MLN) — A Predi¢ao Obrigatoria em Nés-Folha, é a
abordagem que considera somente classes alocadas em nés terminais, como elegiveis para

atribuicdo as amostras.

o Non-mandatory Leaf Node Prediction (NMLN) — A Predigdo Opcional em Noés-Folha,

permite que qualquer classe da estrutura hierdrquica seja atribuida as amostras observadas.

3.6 Visdo Geral sobre o Processo de Classificacdo de Texto

Esta sec@o apresenta o processo de classificacdo de texto pela perspectiva da area de
mineracao de texto, considerando a classificacdo automaética de texto apoiada por métodos
tradicionais de aprendizado de maquina. Apesar desta nao ser a abordagem adotada neste

trabalho, alguns conceitos descritos aqui sdo fundamentais para o melhor entendimento deste.

Considerando tanto a visdo mais simplificada do processo de classificacdo exposto em
Kumar e Ravi (2016), quanto a visdo mais sofisticada e detalhada do processo proposta em
Mironiczuk e Protasiewicz (2018), é possivel agrupar as etapas do processo de classificacao

de texto em trés grandes fases: pré-processamento; treinamento; e, validagdo. Embora varios
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procedimentos serem elencados nas etapas do processo de classificacdo de texto, ndo existe a

obrigatoriedade de execucao de todos os procedimentos.

3.6.1 Pré-Processamento

Na fase de pré-processamento sao realizadas analises morfolégicas, seméanticas e sintaticas
das palavras que compde o texto. A realizagdo deste conjunto de analises culmina em duas grandes
agoes que sao realizadas nesta fase: i) modelagem de documento; e, ii) sele¢io de caracteristicas
e tratamento de dimensionalidade. Considerando-se diferentes perspectivas sobre o processo de
classificacdo, é consenso que a fase de pré-processamento é fundamental para qualquer solucao de
mineragao de texto, pois ac¢oes realizadas neste ponto do processo influenciam diretamente nos
resultados finais (KUMAR; RAVI, 2016; MEDEIROS, 2018; MIRONCZUK; PROTASIEWICZ,
2018; RAZA et al., 2019; SANTOS; MERSCHMANN, 2020).

e Modelagem de Documento — A modelagem de documento tem como objetivo a transforma-
¢ao do documento de texto original, em um modelo que seja adequado para ser processado

por algoritmos computacionais.
Procedimentos executados:
— Case Folding — Padronizagao de texto em caixa baixa ou alta (frequentemente em
baixa).
— Cleaning — Remocao de caracteres especiais, digitos, sinais de pontuagao e acentuacao.
— Stopwords Removal — Remocao de palavras irrelevantes como artigos e preposigoes.

— Length Filtering — Remocao de palavras pequenas (normalmente menor que trés

caracteres).

— Tokenization — Transformacdo de palavras em tokens n-grams, onde n indica a
quantidade méxima de palavras que formam um token (1-gram é o mais comum, mas

encontra-se usos de 2-grams e 3-grams).
— Stemming — Reducdo de palavras ao seu radical.
— Lemmatisation — Alteracdo de formas flexionadas de palavras, para uma forma padrao.
— Document Representation — Construgdo da matriz de termos do documento e definicao

do modelo de representacao (vetorial, grafos, part-of-speech, etc.).

o Extracio de Caracteristicas e Tratamento de Dimensionalidade — Parte mais importante
do pré-processamento, consequentemente também é considera parte mais importante da
minerac¢ao de texto. Na literatura existem muitos estudos que concentram-se apenas neste
topico.

Procedimentos executados:

— Feature Selection — Selecdo de tokens que representam caracteristicas do documento.

— Feature Weighting — Ponderagdo de caracteristicas com atribuicdo de peso aos tokens

selecionados.
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— Feature Projection — Projecao de caracteristicas em modelo de menor dimenséao.
— Feature Scaling — Transformacao dimensional do espaco de caracteristicas.

— Instance Selection — Selegdo de instancias para redugdo do espago amostral.

3.6.2 Treinamento do Modelo
Nesta fase, o modelo computacional escolhido passa pela inducao de treinamento.

Procedimentos executados:

e Particionamento — Definicdo dos conjuntos de dados para treinamento, teste e avaliagdo.
o Balanceamento Amostral — Corregoes e ajustes na distribui¢do de amostras por conjuntos.

e Treinamento do Algoritmo — Apresentacdo do conjunto de treinamento ao algoritmo

escolhido.

o Testagem e Tunagem — Ciclo de testes e ajustes de pardmetros e hiperparametros para

atingir melhor desempenho possivel.

o Construgdo do Modelo Treinado — Persisténcia do modelo de aprendizagem e suas infor-

magoes de treinamento (o conhecimento aprendido).

3.6.3 Validacao e Avaliacao
Fase dedicada aos testes qualitativos do modelo treinado.

Procedimentos executados:

o Escolha de Métricas — Determinagao de indices de avaliacido (Acuricia, Precisdo, Recall,

F-Measure, etc.).

o Escolha de Método — Determinagao do método de execugao de testes avaliativos (leave-

one-out, k-fold cross-validation, etc.).

e Validacdo — Execucdo do modelo de avaliagdo definido, computo e sumarizacio de resulta-
dos.

o Avaliagdo — Calculo dos valores de indices de avaliagdo, comparacao com modelo de base.

3.7 Andlise Semantica e Processamento de Linguagem Natural

Segundo Santos e Merschmann (2020), a anélise seméantica de texto refere-se & compreen-
sao do significado das palavras no texto, seja pela utilizagao de dicionarios ou pela extragao de
seus contextos, sendo que a detecgio de palavras-chave é uma das possiveis técnicas aplicaveis

para esta finalidade.

O Processamento de Linguagem Natural (NLP, do inglés Natural Language Processing),

é a area do conhecimento que estuda técnicas computacionais para representacio e analise
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automatica da linguagem humana. Devido a prépria caracteristica da linguagem natural, NLP é
amplamente empregado em anélises semanticas de textos, apresentando tarefas relacionadas com
este proposito (FISHER; GARNSEY; HUGHES, 2016; KUMAR; RAVI, 2016; YOUNG et al.,
2018; CHENG; NAZARIAN; BOGDAN, 2020). A implementagao destas técnicas frequentemente
estd relacionada com abordagens complexas de Machine Learning e Deep Learning (YOUNG et
al., 2018).

3.8 Consideracoes Finais sobre o Referencial Tedrico

Este capitulo apresentou conceitos fundamentais relacionados aos temas Andlise Visual,
Visualizacdo da Informacdo e Classificacdo de Texto. Estabelecendo conceitos, descrevendo
aplicagoes e fornecendo exemplos relacionados com as técnicas e métodos abordados. Os proximos

capitulos detalham como estes conceitos foram aplicados neste estudo de caso.
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4 Problemas de Classificacao Abordados no

Estudo

Este capitulo apresenta detalhadamente os dois problemas de classificacdo abordados

durante o estudo.

4.1 O Problema da Classificacdo de Finalidade

A Classificacao de Finalidade tem como objetivo estabelecer para que o recurso financeiro

estd sendo empregado.

Observando pela perspectiva laboral, a execucio de uma atividade pode ser relacionada
com uma ou mais finalidades. Da mesma forma se da pela perspectiva financeira, onde um
montante pode ser relacionado & varias finalidades. Contudo, pela visdo da execucao or¢camentaria
e da gestao administrativa, cada lancamento financeiro contabil é a materializacdo da menor
unidade que compde a execuc¢ao orcamentaria, por isso cada registro podera ter atribuido a si

somente uma finalidade.

Um conjunto de cinco finalidades foram elencadas para serem relacionadas aos registros
contabeis. Sendo trés relacionadas com as atividades-fim da universidade: i) Ensino; ii) Pesquisa;
e, iii) Extensao Universitdria. E mais duas finalidades relativas as atividades-meio da instituicao:

iv) Gestdo Administrativa; e, v) Fornecimento de Infraestrutura.

A Tabela 5 apresenta as classes relacionadas no conjunto, com suas respectivas quantidades
de registros e representatividade percentual no dataset. Observa-se que a distribui¢ao de registros
entre as classes é altamente desbalanceada, sendo a categoria majoritaria (“Ensino”) mais de dez

vezes maior do que a categoria minoritaria (“Extensdo Universitdria”).

Tabela 5 — Conjunto de classes para classificagdo de Finalidade.

Classe Finalidade Quantidade de Registros Percentual do Dataset
Ensino 1574 45,60%
Pesquisa 361 10,46%
Extensao Universitaria 150 4,34%
Gestao Administrativa 1141 33,05%
Fornecimento de Infraestrutura 226 6,55%
Total 3452 100,00%

Fonte: Produzida pelo autor.

» Exemplo llustrativo de Classificacdes de Finalidade

Para exemplificar a classificacdo de finalidade atribuida aos lancamentos contabeis,

suponhamos que um recurso financeiro é destinado & uma unidade universitéria (e.g., o orgamento
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geral da unidade). Entdo, a unidade divide este recurso e repassa partes dele aos seus centros de
custo subordinados (e.g., orgamento local do centro de custo). Assim, cada centro de custo utiliza
o recurso recebido para as atividades inerentes ao propésito do centro de custo (e.g., aquisicdo
de materiais, pagamento de didrias, contratagao de servigos, solicitacio de itens do almoxarifado,
etc.).

Considerando o exemplo do cenario exposto:

o O registro contébil de crédito, referente ao orgamento geral da unidade, pode ser classificado

com a finalidade de Gestao Administrativa.
o (Cada registro contabil de débito, referente aos repasses para os centros de custo subordinados
da unidade, podem ser classificados com diferentes finalidades.

— Repasse ao centro de custo Departamento de Ensino, pode ser classificado com a

finalidade Ensino.

— Repasse ao centro de custo Projeto Cultural, pode ser classificado com a finalidade

Extensao Universitaria.
— Repasse ao centro de custo Recursos Humanos, pode ser classificado com a finalidade
Gestao Administrativa.
e No centro de custo, o registro contabil de crédito, referente ao repasse recebido da unidade
universitaria, pode ser classificado como a finalidade Gestdo Administrativa.

— O registro contabil de débito, referente ao pagamento de diaria para participacao

em banca examinadora, pode ser classificado com a finalidade Ensino.

— O registro contabil de débito, referente ao pagamento de diaria para participacao

no Conselho Universitario, pode ser classificado com a finalidade Gestdao Administrativa.

— O registro contabil de débito, referente a aquisicdo de papel sulfite para a secretaria

do departamento, pode ser classificado com a finalidade Gestdao Administrativa.

— O registro contabil de débito, referente a aquisicdo de papel sulfite para uso dos

docentes do departamento, pode ser classificado com a finalidade Ensino.

— O registro contabil de débito, referente ao pagamento de taxa de inscrigdo em evento

cientifico, pode ser classificado com a finalidade Pesquisa.

Nota-se neste exemplo que um mesmo montante financeiro pode gerar varios lancamentos
contabeis, de modo que cada registro possui sua devida classificacdo de finalidade relacionada.

Constata-se entao, que este é um problema de classificacdo multiclasse e monorrétulo.

4.2 O Problema da Classificacdo de Categoria
A Classificagdo de Categoria tem como objetivo estabelecer em que o recurso financeiro
estd sendo empregado.

O conjunto total de categorias foi elaborado com termos indicados por especialistas

no dominio da aplicacdo, membros do grupo de trabalho relacionados com a area de gestao



Capitulo 4. Problemas de Classificagio Abordados no Estudo 53

administrativa. Além dos termos que compdem os nomes das classes de categorias, este grupo
também foi responsavel pela definicdo do conjunto de palavras-chave que estdao relacionadas com
cada categoria. Sendo que cada categoria filha herda as palavras-chave de seu pai, possuindo
adicionalmente um conjunto préprio de palavras-chave para distinguir-se de suas categorias
irmas.

Descartando-se lancamentos com valores nulos, observa-se que o registro contabil pode
ser essencialmente de dois tipos, crédito ou débito. Consequentemente, é possivel afirmar que
nenhum registro do conjunto de dados podera ter classificagao nula. Pois em casos extremos,
onde nao seria possivel especificar uma categoria discriminativa, ainda seria possivel atribuir a
categoria raiz de acordo com o tipo de lancamento contabil, ou atribuir-se uma categoria mais
genérica se for possivel identificar o ramo a qual o lancamento pertence. Desta forma, foram
estabelecidas 134 categorias organizadas hierarquicamente em duas arvores distintas, tendo cada

arvore o seu tipo de registro como categoria raiz.

A Tabela 6 apresenta as 13 categorias relacionadas com os registros do tipo crédito. Ao
passo que a Tabela 7 resume as 121 categorias disponiveis para os registros do tipo débito. A
analise da representatividade das classes de categorias apresentadas nestas tabelas, demonstra um
expressivo desbalanceamento no conjunto de dados experimental, com categorias sendo centenas

de vezes maiores que outras.

Tabela 6 — Conjunto de classes para classificagao de categorias de crédito.

Identificagdo Hierarquica

Descricao da categoria de crédito

Registros e percentual no dataset

receitas Receitas 1 (0,03%)
receitas.convenio Convénios institucionais 9 (0,26%)
receitas.convenio.fomento Agéncia de fomento 10 (0,29%)
receitas.convenio.governo Convénio com governos 3 (0,09%)
receitas.convenio.privado Iniciativa privada 7 (0,20%)
receitas.custeio Recursos de custeio 80 (2,32%)
receitas.custeio.orcamentario  Dotagao or¢amentaria de custeio 73 (2,11%)
receitas.custeio.repasse Repasse de recursos 20 (0,58%)
receitas.custeio.ressarcimento Ressarcimento de recursos 484 (14,02%)
receitas.propria Receita prépria 224 (6,49%)
receitas.propria.concurso Inscrigdo em concurso 44 (1,27%)
receitas.propria.curso Inscri¢do em curso 105 (3,04%)

Total categorias de crédito

1060 (30,71%)

Fonte: Produzida pelo autor.

As colunas “Identificagio Hierdrquica” das Tabelas 6, 7, 8 e 9 provém informacao

da relacao de generalizagio/especializacao entre as classes de categorias. As tltimas palavras
destacadas em negrito nesta coluna, referem-se ao termo escolhido como palavra identificadora da
categoria, um termo curto e apropriado para ser utilizado como legenda em ferramentas graficas

de visualizacdo da informacao.
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Tabela 7 — Conjunto de classes para classificagao de Categorias de Débito.

Identificagdo Hierarquica Descri¢do da Categoria de Débito Registros
despesas.adiantamento Aplicagdo em conta de adiantamento 34 (0,98%)
despesas.anuidade.associacao Anuidade de associagoes 2 (0,06%)
despesas.aquisicoes Aquisicbes e contratacoes 3 (0,09%)
despesas.aquisicoes.material Aquisicdo de materiais 8 (0,23%)
despesas.aquisicoes.material.[. . .] Detalhado na Tabela 8 500 (14,48%)
despesas.aquisicoes.servico Contratagao de servigos 3 (0,09%)
despesas.aquisicoes.servico.[. . .] Detalhado na Tabela 9 253 (7,33%)
despesas.correio Correios 11 (0,32%)
despesas.devolucao Devolugdo de recursos 28 (0,81%)
despesas.diarias.internacional Di4rias internacionais 8 (0,23%)
despesas.diarias.nacional Didrias no Brasil 302 (8,75%)
despesas.estagiarios.diretos Estagiarios diretamente contratados 7 (0,20%)
despesas.estagiarios.docencia Estagio supervisionado em docéncia 112 (3,24%)
despesas.estagiarios.terceirizados Estagiarios contratados por institui¢do credenciada 6 (0,17%)
despesas.estoque Solicitagdo de itens do estoque 160 (4,64%)
despesas.estorno Estorno de recursos 28 (0,81%)
despesas.financeiro.colaborador Ajuda de custo a colaboradores eventuais 76 (2,20%)

despesas.financeiro.estudante

Auxilio financeiro a estudantes

209 (6,05%)

despesas.financeiro.pesquisador

Auxilio financeiro a pesquisadores

47 (1,36%)

despesas.pessoal

Despesas com pessoal

59 (1,71%)

despesas.pessoal.13salario 13° Salario dos servidores 19 (0,55%)
despesas.pessoal.beneficios Beneficios dos servidores 14 (0,41%)
despesas.pessoal.beneficios.auxilios Auxilios aos servidores 6 (0,17%)
despesas.pessoal.beneficios.transporte  Vale transporte 13 (0,38%)
despesas.pessoal.ferias Férias dos servidores 31 (0,90%)
despesas.pessoal.formacao Auxilio formagao e qualificagido 4 (0,12%)
despesas.pessoal.previdencia Previdéncia dos servidores 61 (1,77%)
despesas.pessoal.vencimentos Vencimentos dos servidores 43 (1,25%)
despesas.taxas Taxas 10 (0,29%)
despesas.taxas.inscricao Taxa de inscricdo e publicagdo em eventos 17 (0,49%)
despesas.transferencias Transferéncia de recursos 112 (3,24%)
despesas.transportes.aereo Passagens aéreas 16 (0,46%)
despesas.transportes.combustivel Combustivel 4 (0,12%)
despesas.transportes.detin Detin 117 (3,39%)
despesas.transportes.rateio Rateio de viagem 5 (0,14%)
despesas.transportes.ressarcimento Ressarcimento de despesas com transportes 15 (0,43%)
despesas.transportes.terrestre Passagens terrestres 49 (1,42%)

Total categorias de débito

2392 (69,29%)

Fonte: Produzida pelo autor.

Os subconjuntos de categorias relacionadas com a aquisigdo de materiais ou contratagao
de servigos, destacados respectivamente nas Tabelas 8 e 9, foram criados de forma automatizada
utilizando-se dados do sistema da Bolsa Eletrénica de Compras do Estado de Sao Paulo (BEC)
(BEC, 2022a; BEC, 2022b). Os nomes das classes de produtos deste sistema, foram condensados
em uma unica palavra e utilizados como categorias neste problema de classificacdo. Sendo que
para cada classe disponivel no sistema, os nomes completos dos grupos de produtos vinculados a

classe, foram utilizados para formar o conjunto especifico de palavras-chave da categoria.
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Tabela 8 — Subcategorias de Aquisi¢do de Materiais.

Identificagdo Hierarquica Descrigao da Subcategoria de Aquisicdo de Materiais Registros

...material.acessibilidade Equipamentos,Maquinas E Artigos Para Acessibilidade Das Pessoas Com Ne 3 (0,09%)
(BEC:886)

...material.aeronautico Aeronaves, Acessorios, Equipamentos E Componentes (BEC:836) 1 (0,03%)

...material.alarmes Sistemas De Alarme,Sinalizacao, Deteccao Para Seguranca E Equipament 1 (0,03%)
(BEC:869)

...material.alimenticio Generos Alimenticios (BEC:893) 50 (1,45%)

...material.amarracao Cordas, Cabos E Correntes (BEC:850) 2 (0,06%)

...material.audiovisual Equipamentos Fotograficos, Filmograficos E Fonograficos (BEC:873) 2 (0,35%)

...material.autopecas

Pecas E Acessorios Para Automoveis, Motocicletas, Ciclomoto-Res, Moton
(BEC:843)

11 (0,32%)

...material. bombeamento Bombas E Compressores (BEC:853) 1 (0,03%)
...material.comunicacao Equipamentos De Comunicacao, Deteccao E Radiacao (BEC:864) 2 (0,06%)
...material.construcao Materiais Para Construcao E Pavimentacao (BEC:863) 13 (0,38%)
...material.decorativo Artigos, Utensilios E Utilidades De Uso Geral (BEC:876) 15 (0,43%)
...material.desportivo Equipamentos E Materiais Para Recreacao E Desporto (BEC:882) 2 (0,06%)
...material.eletroeletronicos = Componentes De Equipamentos Eletricos E Eletronicos (BEC:865) 24 (0,70%)
...material.encanamento Canos, Tubos, Mangueiras E Acessorios (BEC:857) 7 (0,20%)
...material.energia Condutores Eletricos E Equipamentos De Forca E Distribuicao (BEC:867) 40 (1,16%)
...material.escritorio Artigos E Utensilios De Escritorios (BEC:879) 51 (1,48%)
...material.ferragens Ferragens E Abrasivos (BEC:860) 18 (0,52%)
...material.ferramentas Ferramentas Manuais (BEC:859) 22 (0,64%)
...material.filtragem Equipamentos Para Purificacao E Filtragem De Agua (BEC:856) 1 (0,03%)
...material.fluidos Combustiveis, Oleos, Lubrificantes E Ceras (BEC:895) 5 (0,14%)
...material.gases Instrumentos E Equipamentos De Controle De Medicao E De Gases Comprimi 5 (0,14%)
(BEC:872)
...material.hidraulica Equipamentos De Instalacoes Hidraulicas, Sanitarias E De Ca-Lefacao (BEC:855) 6 (0,17%)
...material.higiene Artigos De Higiene (BEC:889) 6 (0,17%)
...material.hospitalar Equipamentos E Artigos De Uso Medico, Odontologico E Hospitalar (BEC:871) 24 (0,70%)
...material.iluminacao Lampadas Para Iluminacao De Ambiente E Aparelhos De Iluminacao (BEC:868) 6 (0,17%)
...material.industrial Maquinas E Equipamentos Para Industrias Especializadas (BEC:846) 2 (0,06%)
...material.informatica Informatica (BEC:890) 60 (1,74%)
...material.limpeza Equipamentos E Materiais Para Limpeza, Dedetizacao E Esteri-Lizacao De 12 (0,35%)
(BEC:883)
...material.madeira Tabuas, Compensados De Madeira, Esquadrias E Portas De Madeira, Ferro (0,14%)
(BEC:862)
...material. manufaturados Materiais Manufaturados Nao Metalicos (BEC:897) 2 (0,06%)
...material. manuseio Magquinas E Equipamentos Para Manuseio De Material (BEC:849) 2 (0,06%)
...material.metalicos Barras,Chapas E Perfilados Metalicos (BEC:899) 9 (0,26%)
...material. metroviario Materiais E Equipamentos Metroviarios E Ferroviarios (BEC:894) 1 (0,03%)
...material.mobiliario Mobiliarios Em Geral (BEC:875) 3 (0,09%)
...material.musical Instrumentos Musicais, Obras De Arte E Artesanatos (BEC:881) 2 (0,06%)
...material.oficina Magquinas E Equipamentos De Oficinas De Manutencao (BEC:844) 10 (0,29%)
...material.pintura Pinceis, Tintas, Vedantes E Adesivos (BEC:884) 5 (0,14%)
...material.pneus Pneus E Camaras (BEC:842) 6 (0,17%)
...material.radiotv Equipamentos E Componentes Para Emissoras De Radio E Televisao (BEC:866) 2 (0,06%)
...material.recipientes Recipientes E Materiais Para Acondicionamento E Embalagem (BEC:885) 2 (0,06%)
...material.refeitorio Equipamentos E Utensilios Para Refeitorio, Copa E Cozinha (BEC:877) 25 (0,72%)
...material.refrigeracao Equipamentos Para Refrigeracao, Condicionamento E Purifica Cao De Ar 9 (0,26%)
(BEC:851)
...material.sinalizacao Placas E Acessorios De Identificacao E Sinalizacao (BEC:901) 1 (0,03%)
...material.textil Tecidos, Couros, Peles, Aviamentos, Barracas E Bandeiras (BEC:887) 6 (0,17%)
...material.utilidades Equipamentos,Maquinas E Materiais Para Servicos Gerais (BEC:845) 1 (0,03%)
...material.valvulas Valvulas (BEC:858) 2 (0,06%)
...material.vestuario Vestuarios, Equipamentos Individuais E Insignias (BEC:888) 5 (0,14%)
Total categorias de relacionadas com aquisi¢do de materiais 500 (14,48%)

Fonte: Produzida pelo autor.
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Tabela 9 — Subcategorias de Contratacdo de Servicos.

Identificacdo Hierdrquica  Descrigdo da Subcategoria de Contratacao de Servigos Registros
...servico.especializado Servicos Especializados (BEC:2) 134 (3,88%)
...servico.instalacao Servicos De Instalacoes/Montagens (BEC:4) 5 (0,14%)
...servico.locacao Servicos De Locacoes (BEC:7) 1 (0,03%)
...servico.locomocao Servicos De Transportes, Manuseios De Materiais, Acondicionamentos E Armaze- 1 (0,03%)

nagens (BEC:6)

...servico.manutencao Servicos De Manutencoes/Conservacoes De Bens Moveis (BEC:5) 57 (1,65%)

...servico.reforma Servicos De Adaptacoes, Reparos, Reformas E Instalacoes Em Obras Civis, De 5 (0,14%)
Engenharia E De Construcoes (BEC:3)

...servico.seguro Seguros 2 (0,06%)
...servico.servicosgerais  Servicos Gerais (BEC:8) 48 (1,39%)
Total categorias de relacionadas com contratagdo de servigos 253 (7,33%)

Fonte: Produzida pelo autor.

A Tabela 10 apresenta 32 categorias nao utilizadas explicitamente na classificagdo do
conjunto de dados experimental. Sendo 31 categorias do tipo débito e uma categoria de crédito.
A andlise das categorias nao utilizadas no conjunto de dados experimental, demonstrou que a
maioria destas categorias estao relacionadas com a aquisicdo de materiais esporadicos ou sao

categorias que nao fazem parte do escopo da unidade universitaria.

Tabela 10 — Categorias ndo utilizadas no conjunto de dados experimental.

Motivo de Auséncia Categoria

Animais Vivos (BEC:892)
Embarcacoes - Acessorios, Equipamentos E Componentes (BEC:837)
Equipamentos E Artigos De Uso Veterinario (BEC:870)
Equipamentos Para Construcao, Conservacao De Rodovias,Mineracao E Esca (BEC:848)
Equipamentos, Materiais E Acessorios Para Combate A Incendio,Resgate E (BEC:852)
Estruturas E Andaimes Pre-Fabricados (BEC:861)
Ferrovias - Acessorios, Equipamentos E Componentes (BEC:839)
Fornos, Caldeiras E Reatores (BEC:854)

Compra esporadica Magquinas E Equipamentos Agricolas E Para Pecuaria (BEC:847)
Magquinas E Equipamentos Para Escritorios (BEC:878)
Maquinas E Equipamentos Para Fins Didaticos (BEC:838)
Material Belico (BEC:834)
Repasse de recursos
Servicos De Estudos, Pesquisas E Projetos (BEC:1)
Suprimentos Agricolas (BEC:891)
Tratores (BEC:841)
Veiculos Rodoviarios (BEC:840)
Anuidades
Auxilios financeiros
Despesas

Categoria raiz ou intermedidria  Despesas com estagidrios
Despesas com transportes
Diarias
Rateio de despesas
Anuidade de revistas e peridédicos
Despesas de agoes trabalhistas

Responsabilidade de outrem Livros, Mapas E Outras Publicacoes (BEC:880)

Servicos Publicos Terceirizados (BEC:9)

Vale alimentagao

Anuidade de conselho de classe

Inscrigdo em evento (Crédito)

Nao se aplica Pedagio

Na&o ocorreu

Fonte: Produzida pelo autor.

Das 102 categorias com registros no conjunto de dados experimental, temos 12 categorias
de crédito que foram utilizadas na classificacao de 1060 registros, representando 30.71% do
conjunto de dados. E 90 categorias de débito que foram utilizadas na classificacdo de 2392

registros, representando 69.29% do conjunto de dados.
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Considerando as informacoes apresentadas, nota-se que a classificagdo de categorias
dos registros contabeis, pode ser encarado como um problema de classificacdo hierdrquica,

monorrétulo e com predi¢do opcional em nés folha.

4.3 Consideracoes Finais sobre os Problemas de Classificacao Abordados

Este capitulo apresentou os dois problemas de classificacdo abordados neste trabalho,
demonstrando detalhes dos problemas e informando as diretrizes estabelecidas para cada problema
abordado. O préximo capitulo abordara o algoritmo de classificacdo estabelecido para lidar com

os problemas apresentados.
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5 A Solucao de Classificacao de Texto

A solugao para automatizacdo da classificacdo dos registros financeiros e contabeis, foi o
desenvolvimento de um método de classificacao e integracdo deste ao sistema institucional. Este
método de classificagao foi idealizado para ser um classificador textual simples e genérico, que

possa ser utilizado em diferentes problemas de classificagdo de texto.

Este capitulo aborda o método de classificacdo desenvolvido e sua possivel integracdo ao
sistema SisADM.

5.1 O Método de Classificacao

O método de classificagdo proposto utiliza a abordagem lexical para andlise de texto,
que denota a criagdo de dicionérios para representacao da selecdo de caracteristicas de interesse
nos documentos de texto. Neste sentido, o conjunto de palavras-chave atribuidos as classes, é a
implementagdo do dicionario 1éxico que representa semanticamente as caracteristicas das classes
envolvidas no processo de classificagdo. E o modelo de representacao vetorial Bag of Words
(BoW) é utilizado para construgdo da matriz de termos do documento de texto, matriz que é
confrontada pelos procedimentos comparativos, com o dicionario de palavras-chave da classe
observada. Ou seja, o método desenvolvido é um algoritmo que utiliza a abordagem lexical,

implementada pela contagem de ponderada da ocorréncia de palavras-chave.

O Algoritmo 1 descreve este funcionamento geral do método de classificagdo. Sendo este,
um algoritmo de com comportamento preguicoso (do inglés, lazy), pois nao realiza nenhuma
aprendizagem de parametros ou funcao discriminativa. Todo conhecimento necessario esta incutido

nos diciondrios de palavras-chave presentes em cada classe apresentada ao classificador.

O processo de classificagdo comega com a recep¢do do documento de texto e do conjunto
de classes elegiveis a serem atribuidas ao documento. De modo geral, o classificador realiza
comparacao de palavras e expressoes utilizadas em documentos, com o rol de palavras-chave
relacionadas as classes elegiveis para classificacdo. O computo da similaridade ponderada entre
os termos analisados é utilizado para atribuicdo de pontuacio as classes, entdo o classificador

utiliza a abordagem One-vs-All para estabelecer o ranqueamento das classes elegiveis.

Inicialmente todas as classes do conjunto recebem pontuagao nula (zero), entdo, para
cada classe do conjunto recebido como parametro de entrada, o classificador realiza até cinco pro-
cedimentos comparativos entre o documento e a classe analisada. Os procedimentos comparativos
podem incrementar a pontuacdo da classe analisada, utilizando valores e critérios especificados

nos parametros de classificacdo.

Ao final do processamento o classificador realiza o ranqueamento das classes elencadas
e apresenta duas saidas que podem atender a diferentes problemas de classificagdo: i) classe
atribuida ao documento de texto, sendo esta a principal saida do classificador, ou ii) ranking das

classes analisadas, uma saida complementar que pode ser interpretada por ferramentas externas.
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Basicamente, problemas de classificagdo monorrétulo sao atendidos pela saida direta
da classe atribuida ao documento. Ao passo que, problemas de classificacdo multirrétulo ou
problemas de classificacdo hierarquica, podem ser resolvidos com a interpretacdo da saida do

ranqueamento das classes analisadas.

Algoritmo 1: Classificador de Texto Baseado em Palavras-Chave (Keywords)
ENTRADAS : Documento, Classes

SAIDAS : ClasseAtribuida, ScoreRanking

1 inicio

2 /* Inicializacgio */

3 para cada classe ¢ de Classes faga

4 ranqueamento [c] < Score(0);

5 fim

6 /* Procedimentos Comparativos por Palavras-Chave */
7 se ndoVazio (Documento.conteudo) entao

8 texto <— getPalavrasNormalizadas (Documento.conteudo);
9 para cada classe ¢ de Classes faga

10 para cada keyword em c.keywords facga

11 se texto.tamanho éSemelhante keyword.tamanho entao
12 comparacaoDeAltaRelevancia(texto, keyword);
13 fim

14 destinar kw para simples[] ou compostas];

15 fim

16 compararPorPalavrasChaveCompostas (texto, compostas|]);
17 compararPorPalavrasChaveSimples (tezto, simples[]);
18 fim

19 fim

20 /* Procedimentos Comparativos por Nome e Titulo */
21 se ndoVazio (Documento.titulo) entao

22 compararPorNomeParcialDeClassse (Documento.titulo);
23 compararPorNomeCompletoDeClassse (Documento.titulo) ;
24 fim

25 /* Aplicando One-vs-All x/

26 construa ScoreRaking com apenas ranqueamentos validos;

27 ordene ScoreRaking em ordem decrescente;

28 /* Determinar a Classe Atribuida */

29 se ScoreRaking tem um lider inico entao

30 ClasseAtribuida <« ScoreRaking[0];

31 fim
32 fim

O método proposto baseia-se no conceito de similaridade de expressoes textuais, uma
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das formas de correspondéncia aproximada de strings apresentadas por Hall e Dowling (1980).

5.2 Calculo da Similaridade Ponderada

Primeiro, é necessario estabelecer se as palavras comparadas possuem tamanhos semelhan-
tes, para isto estabeleceu-se que a variacdo méxima aceita na diferenca de tamanhos de palavras
é de £50%, valor atribuido com base na observagao das possiveis flexdes das palavras-chave
identificadas nas classes conhecidas. Desta forma, palavras como “Departamento” e “Depto”,
sdo consideradas incomparaveis por nao terem tamanhos semelhantes. O nivel de similaridade

considerado para os casos de palavras de tamanhos muito diferentes é zero.

Para duas palavras de tamanhos semelhantes, o calculo de similaridade entre as palavras
é realizado com o algoritmo Longest Common Subsequence (LCS) proposto por Hirschberg
(1977). A escolha deste algoritmo foi motivada por esta ser uma boa técnica para identificacao
de semelhancas entre duas expressoes textuais curtas, podendo também ser utilizada com
mais expressoes (IRVING; FRASER, 1992). Utilizado tradicionalmente na comparagao de duas
palavras, LCS implicitamente abstrai flexdes de palavras e erros de digitacdo, pois considera
a sequéncia de caracteres que sdo comuns para as palavras observadas (PIKIES; ALI, 2019;
PRADHAN; GYANCHANDANI; WADHVANI, 2015; WANG; DONG, 2020; PRAKOSO; ABDI;
AMRIT, 2021). O valor de similaridade é calculado pela razdo entre o tamanho do termo gerado
pela LCS e o tamanho da maior palavra utilizada.

SIMILARIDADE — comprimento_lcs

comprimento__maior__palavra

Uma subsequéncia com trés caracteres, no caso da maior palavra analisada possuir quatro
letras, representa um valor de similaridade de 3/4 (75%). Este mesmo valor de similaridade
pode ser observado em relagoes como 6/8 ou 9/12. Contudo, ao consideramos as probabilidades
da andlise combinatéria para os arranjos de caracteres nas relagoes 6/8 ou 9/12, nota-se que
o aumento das letras consideradas na relagdo, incute maior relacdo semantica para o conceito
de similaridade, visto que a probabilidade de obter uma correspondéncia de nove caracteres em
um conjunto de tamanho doze é bem mais dificil do que obter a correspondéncia de trés em
quatro. Desta forma, optou-se por ponderar o valor de similaridade utilizando a diferenca A dos

tamanhos das palavras analisadas.

A = |comprimento__palavral — comprimento__palavra2|

SIMILARIDADE PONDERADA = SIMILARIDADE X (1 + <1§0)> (5.1)

A Equacao 5.1 apresenta o calculo do valor de similaridade ponderada. O procedimento de
ponderagao incrementa em 1% o valor da similaridade computada pela LCS, para cada caractere
de diferenca na relagdo entre as palavras analisadas. Por exemplo, a relagdo 3/4 apresenta 1

caractere de diferenca, entao 75.00% x 1.01 resulta no valor ponderado de 75.75%. Da mesma
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forma, observa-se que a relagdo 7/9 possui 2 caracteres de diferenga, logo considera-se o valor
ponderado de 79.33%, que é obtido pelo calculo 77.77% x 1.02

A Tabela 11 apresenta exemplos de palavras comparadas, com a demonstracdo da maior
subsequéncia encontrada entre elas. O célculo de valor de similaridade pode ser observado nas
colunas “Grau Similaridade” e “% Ponderado”, que apresentam os valores da relacao entre o

tamanho da LCS e o tamanho da maior das palavras analisadas.

Foram estabelecidos nove niveis de similaridade para qualificar a aproximacao das palavras
observadas, sendo o nivel de similaridade atribuido & comparacao definido pelo seu valor de
referéncia. A coluna “Nivel de Similaridade” da Tabela 11 apresenta qual foi o nivel de similaridade

atribuido a relacdo, destacando entre parénteses o valor de referéncia para atribuicdo de tal nivel.

Tabela 11 — Similaridade de Palavras-Chave por LCS.

Palavra 1 Palavra 2 LCS Grau Similaridade % Ponderado Nivel de Similaridade
departamento  + depto = Incompardvel Nao aplicdvel 0,00% Nenhuma (% = 0)
detin + bolsas = 0/6 (0,00%) 0,00% Nenhuma (% = 0)
bolsas + auxilio = o 1/7 (14,28%) 15,14% Minima (% >= 11)
higiene + limpeza, = ie 2/7 (28,57%) 30,00% Baixa (% >= 23)
impressora + imprimir = imprr 5/10 (50,00%) 52,50% Média (% >= 47)
hospedar + hospitalar = hospar 6/10 (60,00%) 62,40% Moderada (% >= 61)
casa + cada = caa 3/4 (75,00%) 75,75% Alta (% >=T71)
auxilio + auxiliar = auxili 6/8 (75,00%) 76,50% Alta (% >= T71)
alimenticios + alimentos = alimentos 9/12 (75,00%) 77,25% Alta (% >=71)
eventual + eventuais = eventua 7/9 (77,77%) 79,33% Muito alta (% >= 79)
adequacao —+ graduacao = aduacao 7/9 (77,77%) 79,33% Muito alta (% >= 79)
administracao 4+  administrativo = administrao 11/14 (78,57%) 80,93% Muito alta (% >= 79)
construcoes + construcao = construco 9/11 (81,81%) 83,45% Muito alta (% >= 79)
colaborador +  colaboradores = colaborador 11/13 (84,61%) 86,31% Muito alta (% >= 79)
doutorando + doutorado = doutorado 9/10 (90,00%) 90,90%  Quase total (% >= 89)
laboratorio + laboratorio = laboratorio 11/11 (100,00%) 100,00% Total (% = 100)

Fonte: Produzida pelo autor.

5.3 Procedimentos Comparativos

Os documentos analisados podem ter os atributos titulo e conteiido. Enquanto as classes
elegiveis para classificagdo possuem trés atributos: i) identificacdo; ii) nome; e, iii) conjunto de
palavras-chave. As palavras-chave sao formadas por expressoes textuais de tamanho n-gram,
podendo ser divididas em grupos de palavras-chave compostas ou simples, havendo ou nao

espagos para separar as palavras da expressao.

O termo score designa a pontuagao atribuida & classe, este é o principal valor utilizado
para o ranqueamento do conjunto de classes elencadas na classificagdo do documento. Cada
procedimento comparativo incrementa o score da classe, conforme registra ocorréncia de similari-
dade entre os objetos de comparacdo. Os trés primeiros procedimentos comparativos utilizam o
conteido do documento e conjunto de palavras-chave. Os dois ultimos estao relacionados com o

nome da classe e titulo do documento.
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5.3.1 Procedimento Comparativo | — comparacaoDeAltaRelevancia

Este é o primeiro dos procedimentos comparativos a lidar com o conjunto de palavras-
chave e o conteiido do documento. Sendo realizado somente quando o conteiido do documento
possui tamanho semelhante ao da palavra-chave analisada. Se houver o registro de similaridade
“Quase Total” entre todo o contetido do documento e a palavra-chave de tamanho semelhante,

serao adicionados cinco pontos no score da classe.

5.3.2 Procedimento Comparativo Il — compararPorPalavrasChaveCompostas

Palavras-chave compostas sdo expressoes de tamanho n-gram, onde ha caractere de
espaco separando as palavras da expressdao. Se houver ocorréncia da palavra-chave composta no
contetiddo do documento, entdao adiciona-se dois pontos no score da classe. Esta verificagdo é um

procedimento comparativo simples que ndo utiliza o conceito de similaridade.

Além do procedimento simples de verificacdo de ocorréncia da palavra-chave composta, os
termos que compoe a palavra-chave sdo decompostos em termos unigram (1-gram), aproveitando-
se aqueles que possuem tamanho minimo relevante para serem utilizados no procedimento de

comparacao por palavras-chave simples.

5.3.3 Procedimento Comparativo Ill — compararPorPalavrasChaveSimples

Para cada palavra-chave presente na classe analisada, verifica-se a ocorréncia de similari-
dade com as palavras do conteiido do documento de texto. Havendo similaridade ponderada com

nivel de similaridade “Muito Alta” ou superior, adiciona-se um ponto ao score da classe.

5.3.4 Procedimento Comparativo IV — compararPorNomeParcialDeClassse

Quando o documento observado possui o atributo titulo, este é decomposto em termos
unigram e utilizado como conjunto de palavras-chave com maior peso. Consideram-se véilidos
como palavra-chave apenas os termos que possuirem tamanho minimo relevante. Para cada
ocorréncia de similaridade ponderada, considerando no minimo o nivel de similaridade “Muito
Alta”, na comparagao entre os termos deste novo conjunto de palavras-chave e o contetido do

documento, adiciona-se trés pontos no score da classe.

5.3.5 Procedimento Comparativo V — compararPorNomeCompletoDeClassse

Outro procedimento realizado quando o titulo do documento esta presente, é a comparagao
entre o nome da classe observada e o titulo do documento analisado. Registrando-se ocorréncia
de similaridade ponderada entre eles, o score da classe é aumentado em oito pontos, desde que o

nivel de similaridade seja no minimo “Quase Total”.

5.4 Parametros de Classificacdo e Ranking

Os procedimentos comparativos definem valores de atributos qualitativos da classificagao

de classes. Sendo estes atributos: i) o score, que define a pontuagao geral da classe; ii) a quantidade
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de ocorréncias registradas, que contabiliza quantas vezes um procedimento de comparacgio
registrou reposta afirmativa; e, iii) o percentual acumulado de similaridade, que registra a soma

do valor percentual de todas as ocorréncias positivas de similaridade.

Os pesos atribuidos aos procedimentos de classificacdo foram determinados com a re-
alizacdo de exaustivos experimentos para o ajuste fino do classificador. Além dos parametros
de ponderacao dos procedimentos comparativos, o classificador possui mais seis pardmetros de

personalizacao:

e Tamanho do Ranking — Estabelece a quantidade maxima de classes que poderao compor

a saida de classes ranqueadas.

o Pontuaciao Minima — Refere-se ao score minimo necessario para que a classe observada

seja incluida no ranking de classificacao.

e Critérios de Desempate — Define a utilizacdo de critérios de desempate para atribuir uma

classe ao documento.

e Forcar a Classificagdo — Parametro que consiste na utilizagdo conjunta de valor nulo para

pontuacao minima e ativacao da utilizagao de critérios de desempate.

e Normalizar Strings — Configuragao para efetuar a remocao de acentuagao, remocgao de
pontuacao, remocao de espagos em branco, remocao de caracteres especiais ASCII e remocao

de caracteres nao-ASCII.

e Somente Mintisculas — Define que todo texto observado devera ser transformado em letras

mintsculas antes das comparagoes.

O primeiro valor considerado para o ranqueamento é o score da classe. Em caso de
empate no score, pode-se analisar a quantidade ocorréncias registradas nos procedimentos de

comparacao e o percentual acumulado de similaridade.

Para estabelecer o ranqueamento final, todos os atributos qualitativos sdo ordenados
de forma decrescente, de modo que a primeira classe do ranking seja aquela com os maiores
valores atribuidos. Em caso de empate total nos atributos qualitativos, o atributo de identificagao
da classe é utilizado como valor de ordenacao no ranking, para este tltimo caso a ordenagao é

crescente.

5.5 Saidas do Classificador

Com objetivo de desenvolver um classificador textual mais genérico possivel, estabeleceu-se

que dois tipos de saidas seriam geradas pelo algoritmo de classificacao.

A saida direta (“ClasseAtribuida”), consiste na classe tnica atribuida ao documento
analisado. Esta saida nem sempre estara com valor atribuido, pois a saida de classe tinica depende

dos parametros estabelecidos para classificagdo. Se nenhuma classe elegivel atingir a pontuacao
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minima para ser considerada valida ou, caso o classificador nao esteja habilitado para uso de

critérios de desempate, ndo serd possivel a atribuicdo de uma classe ao documento.

A saida interpretével (“ScoreRanking”), é formada pelo ranqueamento ordenado das
classes observadas, considerando somente aquelas que atingiram a pontuagao minima estabelecida.
Da mesma forma que a saida direta, o pardmetro de corte pela pontuagdo minima pode afetar esta

saida, pois caso nenhuma classe seja ranqueada, serda gerado um conjunto vazio como resposta.

5.6 Implementacao do Classificador de Texto

O Sistema de Gestao Administrativa (SisADM) em uso na Universidade foi desenvolvido
em linguagem de programagao Java, utilizando-se a arquitetura J2EE (Java 2 Platform, Enterprise
Edition). Por este motivo, optou-se pela implementagao do método proposto utilizando a mesma

linguagem de programacao e arquitetura deste sistema.

A solucao de classificagdo automatica integrada ao SisADM foi idealizada em trés médulos

com atribuicOes distintas:

e Mbédulo de Integragdo — Responséavel pela obtencao de registros do SisADM e geragao do
documento de texto a ser classificado. Também responséavel pela definicdo dos pardmetros

de entrada do classificador e por realizar a interpretacao da saida do classificador.
e Moddulo de Similaridade — Responsavel pelo computo de similaridade textual.

e Moédulo de Classificagao — Responsavel pelo processamento do documento de texto e

realizagdo do processo de classificagdo, conforme parametros de entrada.

5.7 Integracdo do Classificador de Texto ao SisADM

A solucéo de classificagao de texto abordada neste capitulo, consiste na integracao do

método de classificagdo ao sistema institucional.

5.7.1 Parametrizacdo da Entrada do Classificador

O médulo de integragao utiliza informacoes disponiveis no registro financeiro e contébil,
para realizar a parametrizagdo dos dados de entrada do classificador. Neste sentido, considera-se
viavel a utilizacdo da informagao referente ao tipo de registro contabil, para escolha da arvore de

categorias elegiveis para o registro (classes de crédito ou débito).

Também considera-se viavel a utilizacdo da informacao referente a classificacdo contabil
(Classificacdo Econémica), quando esta for uma classificacao discriminativa (e.g., 3.3.90.30.10—
Géneros Alimenticios, 3.3.90.33.42-Passagens Aéreas, etc.) ou relacionada a poucas categorias
(e.g., 3.3.90.14.01-Didrias Pessoal Civil). Estas informagoes podem funcionar como mecanismos
de atencdo, indicando ao classificador quais sdo as classes provavelmente mais relevantes do

conjunto a ser analisado.
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5.7.2 Leitura das Saidas do Classificador

Quando o algoritmo classificador atribui uma classe ao documento analisado, utiliza-se a
“ClasseAtribuida” como resposta ao SisADM. Contudo, na auséncia de classe especifica atribuida,
podera ser necesséria a intervencdo do moédulo de integracao. Por exemplo, para o problema de
classificagdo de finalidade, o modulo de integracdo poderd definir alguma classe padrao para ser

atribuida ao registro analisado.

Considerando que o problema de classificacdo de categoria utiliza conjunto de classes que
se organizam de forma hierarquica. Considerando também, que o classificador desenvolvido nao
possui conhecimento da hierarquia das classes envolvidas. Torna-se plausivel a interpretacao do
“ScoreRanking” para realizacdo de desempate por generalizagdo. Desta forma, caso exista empate
entre as primeiras categorias do ranking e caso estas categorias sejam irmas, pode-se considerar

a atribuicdo da categoria pai para o registro observado.

5.8 Consideracoes Finais sobre a Soluciao de Classificacdo de Texto

Este capitulo demonstrou o método de classificacdo desenvolvido e possibilidades de
integracao deste método ao sistema institucional legado. O Capitulo 6 demostrara estudo avaliativo

do método de classificacao.

Ressalta-se que na implantagdo da solucao de classificacao de texto, optou-se por utilizar
conjunto de classes separados pelos tipos (despesas e receitas) na realizacdo de classificacdo de
categoria, pois o nimero de classes possiveis é elevado e esta separacdo melhora a performance
da execugao do procedimento de classificacdo. E quanto a classificagdo de finalidade, optou-
se por nao utilizar nenhuma finalidade como padrao, mas algumas informagoes de funcional
programatica foram utilizadas para direcionar a classificacio a finalidades especificas. Por exemplo,

o projeto-atividade codigo 12.392.1043.5306 implica na finalidade Extensao Universitaria.
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6 Avaliacao do Método de Classificacao

Este capitulo apresenta o estudo empirico realizado para a avaliacdo do método de

classificacdo proposto no Capitulo 5.

Os dois problemas de classificacdo descritos no Capitulo 4 foram abordados nos experi-
mentos realizados neste estudo avaliativo. Primeiro, o problema de classificacdo de finalidade
(detalhado em Secao 4.1), um problema de classificagdo multiclasse e monorrétulo, composto
por cinco classes. O segundo problema abordado refere-se a categoria (detalhado em Secdo 4.2),
um problema de classificacdo hierdrquica que possui 134 classes, sendo 122 classes destinadas a

registros do tipo débito e 12 classes para registros de crédito.

As mesmas informacoes dos registros foram utilizadas para realizacdo das classifica¢oes
nos dois problemas abordados. Tal como o mesmo conjunto de informacées foi apresentado ao
método de classificagdo proposto e aos algoritmos de referéncia utilizados para comparagao de

desempenho.

6.1 Dataset Experimental

Inspirado em Zayas et al. (2017), Schroder (2018), Tao, Cui e Wenjun (2018) e Ma et al.
(2022), optou-se por realizar a construgao de um dataset experimental para testes e avaliagdo de
possiveis classificadores. Este conjunto de dados experimental foi criado com base nos registros
financeiros e contdbeis do sistema SisADM, considerando somente os dados da Faculdade de
Engenharia — Campus de Bauru (FEB) relativos ao ano de 2019. Ano escolhido por este ser
o de execugao orgamentaria mais recente considerando o periodo pré-pandemia (UNA-SUS,
2020). Desta forma, espera-se que o conjunto de dados represente condigdes normais de execugao

orcamentaria, além de refletir a maturidade de implantacdo do sistema SisADM na Faculdade.

O conjunto de dados (dataset) utilizado para realizacao dos testes de classificacdo, foi
estabelecido utilizando-se classes e palavras-chave definidas por especialistas no dominio da
aplicacao. Cada registro foi transformado em um documento texto compativel com a entrada
do classificador, sendo o titulo do documento idéntico ao atributo titulo do registro do dataset,
e o conteido do documento composto pela concatenacdo das demais informagoes presentes no

registro.

Os registros dispoem de informagoes relativas a classificacdo contdbil do lancamento
e informacGes relacionadas a origem ou motivacdo de emprego do recurso financeiro. Estas
informacoes estao distribuidas em doze colunas de informativas, das quais somente as quatro

primeiras sdo de preenchimento obrigatorio.

Relacao de colunas informativas dos registros e descri¢do de seu possivel contetdo:

1. tipo (obrigatério) — Tipificacdo bésica do registro (despesa ou receita).
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10.

11.

12.

6.2

. origem (obrigatério) — Identificagdo e tipo de procedimento ou ato administrativo que

originou o registro contabil.

. titulo (obrigatdrio) — Titulo curto que representa o registro em extratos financeiros.
. descricao (obrigatério) — Texto descritivo completo do registro contébil no sistema legado.

. codigoClassificacaoEconomica (opcional) — Coédigo contédbil relacionado com a natureza

da despesa, determinado conforme legislacdo vigente.

. descricaoClassificacaoEconomica (opcional) — Texto descritivo da natureza de despesa

disposto na legislacgao.

codigoProjetoAtividade (opcional) — Codigo de classificagdo orgamentaria funcional pro-

gramatica, determinado conforme legislacdo vigente.

. descricaoProjetoAtividade (opcional) — Texto descritivo da funcional programaética disposto

na legislacao.

. descricaoProcesso (opcional) — Titulo atribuido ao processo de documentagao ao qual o

langamento contabil estd vinculado.

justificativaSolicitante. (opcional) — Texto informado pelo solicitante ao iniciar um ato

administrativo que origina o registro contabil.

gruposProdutos (opcional) — Lista de grupos de produtos que estao envolvidos com o

lancamento contabil, elaborada a partir dos registros de compras do sistema legado.

classesProdutos (opcional) — Lista das classes de produtos que estdo envolvidas no

langamento contabil, elaborada a partir dos registros do sistema legado de compras.

Implementacdo e Algoritmos de Referéncia

Os experimentos realizados com o classificador proposto, foram realizados com uma

implementacao do algoritmo em linguagem de programacao Java, disponibilizada no Repositério

GitHub'. Além da implementacao do algoritmo, foi realizada a implementacio da aplicacio de

interface de integracao do classificador, responsavel por realizar a leitura dos datasets, parametrizar

o classificador, submeter as informagoes para o classificacdo e processar as saidas do classificador.

Como o método de classificagdo proposto possui um comportamento preguicoso, inicial-

mente foram selecionados trés algoritmos de igual comportamento para o estabelecimento de

uma base de referéncia:

o K-Nearest Neighbour (k-NN) (AHA; KIBLER; ALBERT, 1991)

e KStar (K*) (CLEARY; TRIGG, 1995);

o Locally Weighted Learning (LWL) (FRANK; HALL; PFAHRINGER, 2003)

1

https://github.com /camargo-we /keyword-based-classifier /
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FEm seguida, foram selecionados mais trés algoritmos tradicionais de aprendizado de

méquina, os quais sdo frequentemente empregados na tarefa de classificacdo de texto:

o Nuaive Bayes (NB) (JOHN; LANGLEY, 1995)
e Decision Trees (DT) (QUINLAN, 1993)

o Support Vector Machine (SVM) (CHANG; LIN, 2011)

Para realizacdo dos experimentos com os seis algoritmos selecionados como base de
referéncia, foram utilizadas as implementagoes em linguagem Java disponiveis na aplicacao
Weka Workbench (EIBE; HALL; WITTEN, 2016), sendo todos com a configuragdo padrao,
realizando-se testes de validagao cruzada (10-fold cross-validation) e sem a utilizacao de filtros

de pré-processamento.

6.3 Métrica de Avaliacao

A acuracia média foi a métrica escolhida para avaliagdo e comparacao dos métodos de
classificacdo. Segundo Raza et al. (2019), acurdcia é a métrica mais comum na avaliagao de
performances de classificadores, ela representa a eficacia do classificador, sendo necessario calcular
a acuracia média quando utilizada em problemas de classificagdo multiclasse. Susmaga (2004)
apresenta a matriz de confusdo e informa que o valor de acurdcia de uma classe (C) é calculado

a partir das informacGes da respectiva matriz da classe.

_ VP+VN
 VP+VN+FP+FN

ACURACIA(C)
Onde:

e VP = Verdadeiro Positivo — Indica a quantidade de registros que pertencem a categoria e

foram identificados corretamente pelo classificador nesta categoria.

e VN = Verdadeiro Negativo — Quantidade de registros que nao pertencem a categoria e

nado tiveram esta categoria atribuida pelo classificador.

e FP = Falso Positivo — Quantidade de registros que nao pertencem a categoria, mas foram

erroneamente categorizados com ela pelo algoritmo de classificacao.

e FN = Falso Negativo — Indica a quantidade de registros que pertencem a categoria, mas

nao foram identificados pelo classificador como membros desta categoria.

Sendo o valor da acuricia média calculado pela soma dos valores de acuricia de cada

classe (C), dividido pela quantidade (n) de classes observadas.

" ACURACIA(C;)
n

ACURACIA_MEDIA =
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6.4 Parametrizacoes

Os parametros de ponderagao de pesos aos procedimentos comparativos foram utilizados
em seus valores padroes. Quanto aos parametros de personalizacdo do classificador, para o
problema de classificagdo de finalidade o tamanho do ranking foi definido como cinco (nimero
méximo de classes do problema), e a pontua¢do minima para ranqueamento foi definida em um.
No caso do problema de classificacdo de categoria o tamanho do ranking foi fixado em dez e a

pontuacao minima para ranqueamento em trés.

Além dos parametros oferecidos pelo classificador, foram estabelecidos dois pardmetros

de integracdo, um para cada problema de classificagdo abordado nos experimentos.

Na classificacdo de finalidade, o pardmetro de integragao indica como a aplicacdo integra-
dora devera tratar a saida do classificador, caso nao seja estabelecida uma classe atribuida ao
documento. Este pardmetro indica se a finalidade Ensino devera ser atribuida como padrao na

auséncia de classificagao.

Para o problema de classificagdo de categoria, o pardmetro de integragao esta relacionado
com a entrada do classificador. Indicando, se o conjunto de classes elegiveis para classificacao da
amostra deverd ser enviado integralmente com todas as categorias possiveis, ou se o conjunto
devera ser enviado somente com as classes da respectiva drvore referente ao tipo de registro

contabil analisado (crédito ou débito).

Estabelecidos os pardmetros fixos para cada problema de classificagdo abordado (ta-
manho do ranking e pontuagdo minima para ranqueamento), cinco pardmetros bindrios foram
experimentados nas suas 32 possiveis combinagoes. para se estabelecer a melhor configuracao
para cada problema de classificacdo. A Secao 6.5 apresenta detalhadamente estes parametros e

resultados obtidos.

6.5 Resultados do Método de Classificacdo

As Tabelas 12 e 13 apresentam o resumo dos experimentos (EXP) realizados com o
classificador proposto, destacando resultados com a utilizacdo de todos os pardmetros bindrios de
configuragdo, o melhor resultado considerado, os melhores resultados sem utilizar parametro de
integracdo, o pior resultado registrado e, por fim, o resultado sem a utilizacdo dos os pardmetros

binarios de configuracao.

A dltima coluna das tabelas é dedicada ao indicador de erros (ERR), que demonstra a
quantidade de documentos sem classe atribuida pelo classificador. Nestes casos, ndo é possivel
contabilizar o resultado na matriz de confusdo da classe. Portanto, a indicagdo de erros anula

resultados de acuracia superior e é utilizada como desempate na escolha do pior resultado.

A colunas de acuracia média (ACC) demonstram o desempenho do classificador nos
experimentos, destacando valores invalidados pela ocorréncia de erro. As demais colunas registram

com checkmark (v') a ativacao de seus respectivos pardmetros.

A coluna “PI-E” na Tabela 12 significa Parametro de Integracio - Ensino como padrao.

Enquanto na Tabela 13 a coluna “PI-S” significa Parametro de Integracdo - Separar classes
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por tipo. As demais colunas possuem os mesmos significados em ambas tabelas, representando
pardmetros de personalizacido disponibilizados pelo classificador, detalhados na Secao 5.4: forgar
a classificacdo (FRC), utilizar critérios de desempate (UCD), normalizar strings (NRM) e utilizar

somente letras mintsculas (SLM).

Tabela 12 — Resultados para a Classificagdo de Finalidade

EXP FRC UCD PI-E NRM SLM ACC ERR
Todos parametros v v v v v 87.10% 0
Melhor resultado — v v - v 88.45% 0
Sem PI-E; - v - - v 88-44% 1
Sem PI-Eo v v - - v 88.43% 0
Pior resultado — - v - - 83.73% 0
Nenhum pardmetro  — — — - - 90-08% 732

Fonte: Produzida pelo autor.

O pardmetro de forcar a classificagao (FRC) evita que documentos nio sejam classificados,
mas quando ativo pode interferir na acuricia do classificador, pois os registros com erro sao
ignorados na matriz de confusdo, o que pode distorcer o valor atribuido aos acertos do algoritmo.
Diante do exposto, os melhores resultados foram selecionados preferencialmente na auséncia deste
parametro. Em contrapartida, a parametrizagao para utilizar critérios de desempate (UCD),
demonstrou ser eficiente na minimizacdo da quantidade de documentos sem classe atribuida,

sendo na maioria das vezes suficiente para zerar o indicador de erros.

Tabela 13 — Resultados para a Classificagao de Categoria

EXP FRC UCD PI-S NRM SLM ACC ERR
Todos parametros v v v v v 99.19% 0
Melhor resultado - v v v v o 99.19% 0
Sem PI-S — v — v v 98.92% 0
Pior resultado - v - - - 98.44% 4
Nenhum pardmetro  — - - - - 98.54% 526

Fonte: Produzida pelo autor.

O pardmetro de integracao (PI-S) do problema de classificacdo de categoria demonstrou-se
eficiente, pois a utilizacao de classes separadas por tipo aumentou a acurdcia do classificador.
Outro beneficio observado com a ativacao deste parametro, foi a diminui¢do do tempo de execugao

pela metade.

A utilizagdo de textos padronizados em letras mintsculas (SLM) melhorou o desempenho
do classificador em todos os testes, nota-se que os melhores resultados de acuracia nas Tabelas
12 e 13 apresentam este pardmetro como ativo. Entretanto, a utilizacdo de textos normalizados
(NRM), apresentou comportamento distinto de acordo com cada problema de classificagdo. No
problema das finalidades, a utilizacdo de textos nao normalizados contribuiu para melhora
do desempenho do classificador em mais de um ponto percentual. Enquanto no problema das

categorias, os melhores resultados foram obtidos com a utilizagdo de textos normalizados.
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6.6 Comparacao de Desempenho na Classificacao de Finalidade

O desempenho do classificador proposto foi de 88.45% de acurdcia na classificacao de
finalidade. Além do bom desempenho registrado para este problema de classificacdo, nota-se
que a diferenca entre o melhor e o pior desempenho do classificador, foi de apenas 4,72 pontos
percentuais. Nota-se também que o pardmetro de integragdo (PI-E) é irrelevante quanto ao

desempenho do classificador, pois sua auséncia diminuiu a acuricia em apenas dois centésimos.

Observando-se o desempenho dos algoritmos base de referéncia descritos na Tabela 14,
nota-se que somente o SVM conseguiu superar o limiar dos 88%, registrando 88,73% de acurdcia.
Seguido de dois dos trés métodos com caracteristicas de aprendizagem preguigosa, k-NN com
87,72% de acurédcia e K* com 87,66%.

Tabela 14 — Resultados dos Algoritmos Base de Referéncia na Classificacdo de Finalidade

Algoritmo Implementacao utilizada no Weka Acuricia
k-NN lazy.IBk 87,72%
K* lazy.Kstar 87,66%
LWL lazy. LWL 72,86%
NB bayes.NaiveBayes 68,48%
DT trees.J48 81,78%
SVM LibSVM - utilizando Kernel Linear  88,73%

Fonte: Produzida pelo autor.

Estes resultados posicionam o classificador proposto, como o segundo melhor desempenho

geral para este problema de classificagao.

6.7 Comparacao de Desempenho na Classificacao de Categoria

O desempenho do método proposto foi de 99,19% de acuracia neste problema de classifi-
cacao, superando o SVM em 10,46 pontos percentuais, estabelecendo o classificador proposto

como melhor método para a classificacao de categoria.

A Tabela 15 demostra os o resultados obtidos pelos algoritmos base de referéncia.
Considerando apenas estes algoritmos, o SVM apresentou melhor resultado, obtendo 86,70% de
acurdcia, também sendo seguido por dois dos trés algoritmos preguigosos, o K* com 86,33% de
acurécia e k-NN com 85,81%.

6.8 Analise e Discussao dos Resultados

A anélise de desempenho do classificador, demonstra eficdcia do método proposto ao
registrar niveis de acurdcia superiores a 88%. Enquanto a eficiéncia do classificador foi comprovada
com o registro de melhor desempenho ou segundo melhor desempenho obtido em um problema
de classificacio, sendo que o classificador proposto superou o SVM em mais de dez pontos
percentuais quando obteve o melhor desempenho, e ficou menos de trés décimos atras do SVM

quando obteve o segundo melhor desempenho.
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Tabela 15 — Resultados dos Algoritmos Base de Referéncia na Classificagdo de Categoria

Algoritmo Implementacgédo utilizada no Weka Acurécia
k-NN lazy.IBk 85,81%
K* lazy. Kstar 86,33%
LWL lazy. LWL 35,14%
NB bayes.NaiveBayes 77,32%
DT trees.J48 82,94%
SVM LibSVM - utilizando Kernel Linear  86,70%

Fonte: Produzida pelo autor.

A simplicidade do método proposto é evidenciada pela facilidade de implementacéo do
classificador, e pela facilidade de realizacdo da tarefa de classificacao de texto, devido a auséncia
da necessidade de pré-processamento ou construcao de modelos de aprendizagem. Ressalta-se
também a estabilidade do classificador, ao registrar variacao inferior a cinco pontos percentuais,
analisando-se os desempenhos obtidos no melhor e no pior caso de um mesmo problema de
classificagdo. Da mesma forma, fica evidente a genericidade do classificador, devido sua capacidade

de utilizacdo em diferentes tipos problemas de classificacdo de texto.

Além da simplicidade e genericidade destacada, o classificador proposto apresenta versati-
lidade, pois a capacidade de parametrizacdo do seu funcionamento, em conjunto com a produgao
de saida interpretavel, permitem que este método de classificagao seja facilmente integrado a
sistemas legados. Por fim, conclui-se que o método de classificacdo desenvolvido é uma solucao
soft computing adequada para realizacio da classificacdo automética dos registros financeiros e

contabeis.

6.9 Consideracoes Finais sobre a Avaliacdo do Método de Classificacao

Este capitulo apresentou a avaliacdo do método de classificagao estabelecido e posicionou-o

em relacdo aos seus pares.

A solucao de classificagdo de texto estabelecida no Capitulo 5 e validada no Capitulo 6,
mostrou-se eficiente para na atribuicdo de categorias discriminativas e atribuicao de finalidades
qualitativas. Possibilitando a caracterizacao dos registros financeiros e contabeis gerados pela
execucao orcamentaria da universidade. PropGe-se entao, que esta solucdo seja a ferramenta
utilizada no pré-processamento dos dados para a construcio das ferramentas de visualizagiao da

informacao.
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7 Solucao Proposta

A partir dos conceitos e métodos estabelecidos nos capitulos anteriores, este capitulo
dedica-se a apresentacdo da proposta de solucao para o problema tema deste trabalho. Retomando
o cenario de testes, apresentando as ferramentas de visualizagdo implementadas, provendo
informagoes sobre a implantacao da solucao e, por fim, apresentando discussao sobre avaliacio

da solucgéao.

7.1 Cenario de Implantacao

Conforme descrito na Secao 2.2, a Faculdade de Engenharia — Campus de Bauru (FEB),
foi a unidade escolhida para implantagao experimental do prototipo desenvolvido neste trabalho.
A execucdo orcamentdria da Faculdade de Engenharia é realizada de forma distribuida em centros
de custo hierarquicamente organizados, sendo que um centro de custo ndo necessariamente
representa um componente do organograma da instituigdo. Considerando a 6tica da gestao

administrativa, o conceito de centro de custo é uma abstracido do organograma da faculdade.

Figura 6 — Proposta de organizacao dos centros de custo na universidade.

unesp% SisADM - Sistema de Gestao Administrativa

Faculdade de Engenharia - Campus de Bauru

» Centros de Custo @
Estes sdo os centros de custo aos quais vocé esta vinculado, clique para selecionar com qual deseja trabalhar.

Vocé também pode arrastar os itens para alterar a hierdrquia do organograma de acordo com sua preferéncia.

unesp
iversidade Estadual Pauli de Mesquita Filho"

. unesp.bauru
Campus de Bauru

- unesp.bauru.feb
Faculdade de Engenharia

- unesp.bauru.feb.academi
Area Académica
»

unesp.bauru.feb.academica.depto

Departamento

unesp.bauru.feb.academica.dta

Divisdo Técnica Académica

unesp.bauru.feb.administrativa

Area Administrativa

unesp.bauru.folhadepagamentofeb

Folha de Pagamento FEB

Fonte: Produzida pelo autor.
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A Figura 6 representa a organizacao hierarquica dos centros de custo proposta neste
trabalho e implantada no sistema SisADM. Nota-se na figura o centro de custo chamado
“Departamento”, o qual foi utilizado como exemplo nas imagens. Destacando-se também o centro
de custo “Folha de Pagamento FEB”, no qual estao vinculados os registros diretamente vinculados

a folha de pagamento, ficando este isolado e nao sendo explorado neste estudo.

Os dados utilizados nas ferramentas de visualizagao apresentadas neste capitulo, consistem
nos 3452 registros do ano de 2019 do Data Mart estabelecido para este trabalho. Destes, constam
244 (7,07%) registros diretamente relacionados a folha de pagamento ou despesas com pessoal.
Sendo os demais 3208 (92,93%) registros estdo relacionados com as outras atividades inerentes

da execucao orcamentaria na FEB.

A Figura 7 apresenta a visualizagdo disponivel para os usudrios envolvidos no projeto,
com destaque para o baldo informativo descrevendo o conceito de centro de custo aplicado no
sistema, destacando-se também a expansao do centro de custo “Departamento”, com a exibicao

de seus centros de custo subordinados.

Figura 7 — Informacao sobre centros de custo e expansao do centro de custo “Departamento”.
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Fonte: Produzida pelo autor.

Os retangulos que representam os centros de custo nas Figuras 6 e 7, possuem diferenciagao
de cores entre cinza e azul. A coloragao cinza é utilizada para representar centros de custo
intermediarios aos quais o usudrio nao esta relacionado como gestor. Enquanto a coloragao azul,

indica que o usuario tem privilégios de gestor neste centro de custo.
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7.2 Aplicacdo do Processo de Classificacdo de Texto

Esta se¢do aborda a execucgao do processo de classificacdo de texto nos registros do
Data Mart, como forma de pré-processamento de dados para as ferramentas de visualizagao da

informacao.

Conforme processo estabelecido na Secao 3.6, destacam-se aqui algumas das acdes e
escolhas realizadas nas trés fases do processo de classificacdo de texto (pré-processamento,
treinamento, e validagdo). Contudo, antes de abordar a execugdo do processo, é necessario

escolher um método de classificagao.

7.2.1 Escolha do Método de Classificacdo

Fundamentado por Santos e Merschmann (2020) destacando que, apesar da mineragao de
dados e o aprendizado de maquina possuem varias técnicas que podem apoiar a analise de texto,
encontrar a técnica mais adequada para cada problema é uma tarefa dispendiosa, pois requer
conhecimento técnico avancado, exaustivos experimentos computacionais e, consequentemente,

tempo.

Fundamentado também pela constatagdo Liu et al. (2017), sobre métodos os Deep
Learning precisarem de muito mais dados de treinamento para se obter um desempenho vantajoso
em relagdo a outros métodos. De modo que seria necessario o conjunto de dados experimentais

ter grande niimero de instancias de treinamento para cada classe elencada.

Considerando os problemas de classificacdo de finalidade e categoria, possuem classes
altamente desbalanceadas no conjunto de dados experimental. Sendo que Xiang e Zheng (2018)
comprovam a piora da precisdao na classificacdo quando o conjunto de dados nao é balanceado.
Considerando ainda que para o problema de classificagdo de categorias, ndo é viavel a aplicacao
da técnica de balanceamento amostral SMOTE (do inglés, Synthetic Minority Oversampling
Technique) proposta por Chawla et al. (2002), pois existem muitas classes sem registros de

exemplo ou com apenas um registro amostral.

Considerando, por fim, que a solugdo de classificacido de texto estabelecida no Capitulo 5
e validada no Capitulo 6, demonstrou ser eficiente na tarefa de classificagdo automaética de texto.
Optou-se entao pela nao utilizacdo de métodos de ML ou DL para classificagdo dos registros

financeiros e contabeis.

Estabelece-se entdo, que a solucdo de classificagdo apresentada neste trabalho, serd a
ferramenta utilizada no pré-processamento dos dados para a construcao das ferramentas de

visualizagdo da informacao.

7.2.2 Processo de Classificacao de Texto

Para cada registro financeiro e contabil presente no Data Mart, origina-se um documento
textual com titulo e contetido descritivo. O titulo do documento é gerado pelo sistema SisADM,
frequentemente referindo-se a origem do registro ou ao seu ato administrativo vinculado. O

conteido descritivo do registro é formado pelo campo de descrigdo, adicionado das informagdes
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presentes nos demais campos opcionais do registro. A fase de pré-processamento tem como
principal objetivo realizar a modelagem deste documento e realizar a selecdo de caracteristicas

que serao utilizadas para classificagao.

O modelo de representagao vetorial Bag of Words (BoW) foi escolhido para construcao
da matriz de termos do documento. A partir deste vetor, tokens unigram (1-gram) sao disponibili-
zados para a comparacao de similaridade, que executa de forma implicita tratamento equivalente

aos procedimentos stemming e lemmatisation.

Sao realizados os procedimentos case folding, para padronizacao de texto em caixa baixa,
e cleaning, para remocao de caracteres especiais, digitos, sinais de pontuacio e acentuacao.
Realiza-se também o procedimento length filtering, para remocao de palavras pequenas. Sendo
este ultimo realizado de forma dindmica pela solugao de classificacdo desenvolvida, na qual
consideram-se vélidas as palavras cujo tamanho supere ao menos: i) um valor minimo definido

por pardmetro; ou, ii) o menor tamanho de palavra-chave envolvida na classificagao.

A remocao de palavras irrelevantes como artigos e preposigoes (stopwords removal) nao é

realizada, pois estes termos podem estar presentes em palavras-chave compostas.

Conforme descrito no Capitulo 5, o classificador desenvolvido nao necessita de treinamento,
pois todo aprendizado esta incutido nos dicionarios de palavras-chave criados para cada classe

apresentada ao classificador.

Por fim, a validacao deste método de classificacdo foi realizada utilizando-se a métrica

acuracia média.

7.3 Ferramentas de Visualizacdo da Informacao

Inspirado no modelo de visualizacao estatico criado manualmente (visto na Figura 3, que
foi apresentada no Item 2.4.1) e considerando a questao de como a Informdtica poderia contribuir
para melhoria da compreensdo humana sobre os dados financeiros e contdbeis, foram criadas
ferramentas de visualizacdo da informacio que possuem comportamento interativo, permitindo

aos usudrios realizar a exploracdo da execucao orcamentaria.

A implementagao das ferramentas de visualizagao foi realizada seguindo padroes Web,
com a utilizagdo de linguagem de marcacgao Hypertext Markup Language (HTML), linguagem
de folha de estilo Cascading Style Sheets (CSS) e a biblioteca D3.js — Data-Driven Documents
(D3). Enquanto HTML e CSS s@o conceitos amplamente consolidados, a biblioteca D3 néo ¢é
tao conhecida. Segundo Bostock (2021), D3.js é uma biblioteca JavaScript para manipulagao de
documentos baseados em dados, uma biblioteca independente e moderna, a qual ira lhe ajudar a

dar vida aos dados.

7.3.1 Dashboard Interativo

A Figura 8 apresenta o dashboard interativo elaborado neste trabalho. Esta ferramenta
de visualizacdo combina trés ferramentas graficas que funcionam de forma integrada. O grafico

de rosca apresenta informacgoes relacionadas as categorias dos registros financeiros e contabeis,
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este grafico permite a navegacdo em profundidade conforme a estrutura hierarquica presente
nas categorias relacionadas. O cursor denominado zoom-in, que possui formato de lupa com o

simbolo “+4”, representa esta possibilidade de navegacdo em profundidade na categoria indicada.

Figura 8 — Visdo geral do dashboard interativo.
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Fonte: Produzida pelo autor.

Conforme realiza-se a navegacdo em profundidade, os demais graficos do dashboard sao
atualizados para corresponder com os dados da categoria selecionada no grafico de rosca. O
grafico de barras verticais agrupadas, apresenta informagoes referentes aos valores totais de
registros de débito e/ou crédito, informagoes agrupadas de acordo com as finalidades atribuidas
aos lancamentos. Ja o grafico de barras horizontais empilhadas, representa a distribuigao de
langamentos de débitos e/ou créditos para cada centro de custo que compoe a estrutura orga-
nizacional observada. As informacoes apresentadas na Figura 8 correspondem a visao inicial,
tanto de débitos quanto de créditos, somente para o centro de custo “Departamento” e ignorando

dados de seus centros de custo subordinados.

As Figuras 9 e 10 complementam a representacio da navegagao em profundidade. Partindo
da visdao exibida na Figura 8, entra-se na categoria de “Despesas” na Figura 9, depois entra-se
na categoria de “Aquisicoes e contratacoes” na Figura 10. Nota-se na sequéncia de figuras a
alteracdo dos gréficos de finalidade e centro de custo relacionados com os registros da categoria

selecionada.
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Figura 9 — Dashboard apds navegacao em profundidade para o item “Despesas”.
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No grafico de rosca apresentado na Figura 10, o cursor destacado em formato de méao
representa que a categoria observada nao possui subcategorias. Mas ainda seria possivel a
navegacao para niveis mais detalhados como “Aquisicdo de materiais” e “Contratacdo de servigos”,
sendo estes os niveis mais profundos de navegacao do grafico.

Os gréficos exibidos na Figura 11 apresentam o detalhamento de informacdes, ao se
posicionar o cursor sobre a categoria de interesse. Neste graficos constam informagdes de despesas

do centro de curso “Departamento” e seus dois centros de custo subordinados, “PROAP” e
“ProgramaFducacao Tutorial PET”.

Figura 10 — Dashboard ap6s navegagdo em profundidade para o item “Aquisicées”.
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Figura 11 — Informacoes detalhadas pelo posicionamento do cursor em “Categoria”.
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A Figura 12 complementa a representacdo do detalhamento de informagoes, ao se

posicionar o cursor em algum item de interesse.
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Figura 12 — Informacgoes detalhadas pelo posicionamento do cursor em “Finalidade”.
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Além da parte visual com as ferramentas graficas, o dashboard interativo possui um
painel de controle, que permite realizar a filtragem dos dados de interesse a serem apresentados
graficamente. A Figura 13 apresenta o painel de controle do dashborad, com destaque para o ano
de 2019 como periodo selecionado. Destacam-se também as indicagdes com cursor pointer (em
formato de mao apontando), que ressaltam demais funcionalidades para filtragem de dados da
exibi¢ao. O campo “Considerar TODOS os registros” permite ao usudrio selecionar quais sdo as
categorias de interesse para serem exibidas na visualiza¢do, a indicacao selecionada na imagem
consiste na exibi¢do de todas as categorias. As outras duas funcionalidades apontadas, indicam a
possibilidade de consideragao (ou nao) dos centros de custo subordinados e a possibilidade da

exibicdo dos dados em tabela.

Figura 13 — Painel de controle do dashboard interativo.
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Para melhor aproveitamento de espaco e, consequentemente, melhor representacao da
tabela de registros que originam as representacoes visuais do dashboard, a pagina seguinte dedica-
se a exibicdo da Figura 14 utilizando a orientagdo paisagem. Esta tabela pode ser acessada ao se
clicar no link “Visualizar tabela de registros dos grificos...” disponivel no painel de controle da

ferramenta.



Figura 14 — Tabela de registros utilizados na visualizacao Dashboard.

Periodo selecionado: Janeiro/2019 até Dezembro/2019. [48 registros]

Categoria raiz selecionada: despesas.financeiro.

Data < Tipo = Titulo = Valor (R$) ¢

DESPESAS COM AUXILIO FINANCEIRO A PESQUISADOR

01/03/2019 Despesa 2018 R% 1.785,94
01/03/2015 Despesa EDE;B:ESAS COM AUXILIO FINANCEIRO A PESQUISADOR R& 3.395,33
13/03/2019 Erspe= EDEISEI:ESAS COM AUXILIO FINANCEIRO A PESQUISADOR R$ 2.261,37
02/05/2015 Fmre EDE:‘lB:ESAS COM AUNMILIO FINANCEIRO A PESQUISADOR R$ 1.855,32
07/06/2019 Ermsze=s EDEIS:ESJ\S COM AUXILIO FINANCEIRO A PESQUISADOR R& 799,99

15/08/2015 Fmre ?DE:‘lS:ESAS COM AUXILIO FINANCEIRO A PESQUISADOR R$ 3.783.63
28/01/2019 Despesza FROAP DEFTO R% 3.500,00

05/02/2019 Despesa PROAP DEPTO R% 3.422.40

21/02/2019 Despesa PROAP DEFTO R$ 1.577.60
26/04/2019 Despesza DESPESAS COM AUXILIO FIMAMCEIRD ALUNO 2019, R 463,40
02/05/2019 Despesza DESPESAS COM AUXILIO FIMAMCEIRO ALUNO 20193, Rs 463,40
05/06/2019 Despesa PROAP DEPTD Rg% 926,80

o = e o

Finalidade <

Pasguisa

Pasquisa

Pasquisa

Pasguisa

Pasguisa

Pasguisa

Pasquisa

Pasquisa

Pesquisa

Pasquisa

Pasquisa

Pasguisa

Categoria =

Auxilic financeire 2 pesquisadores

Auxilic financeiro 2 pesquisadores

Auxilic financeiro 2 pesquisadores

Auxilic financeire 2 pesquisadores

Auxilic financeiro 2 pesquisadores

Auxilic financeire 2 pesquisadores

Auxilic financeiro 2 pesquisadores

Auxilic financeiro 2 pesquisadores

Ajuda de custo 2 colaboradores eventuais

Auxilio financeiro 2 estudantes

Auxilio financeire 2 estudantes

Auxilio financeire 2 estudantes

- A on '

Fonte: Produzida pelo autor.

Departamento

Departamento

Departamento

Departamento

Departamento

Departamento

FROAP DEFTO

PROAP DEPTO

PROAP DEFTO

PROAP DEPTO

FROAP DEFTO

FROAP DEFTO

Centro de custo &

AUXILIO FINANCEIRD A PESQUISS
SOLICITACAD DE EMPENHO ANEXA (
DECRETO ESTADUAL N® 64.078, DE 2
AUTORIZADAS PELO ORDENADCR DA

AUXiLIO FINANCEIRD A PESQUISAD
EMPENHO ANEXA (OFICIO N2 12/201%
N? 64.078, DE 21 DE JANEIRO DE 20:
ORDEMADOR DA DESPESA NO PROCES

AUXILIO FINANCEIRD A PESQUISADO
CONFORME SOLICITACAC DE EMPE
ESTADUAL N° 64.078, DE 21 DE 1
AUTORIZADAS PELO ORDENADCR DA

AUXiLIO FINANCEIRO A PESQUISADC
SOLICITACAQ DE EMPEMHO ANEXA (O
THE INTERMATIONAL WORKSHOP
GUIMARAES/PORTUGAL). FORAM ATEI
DE JANEIRO DE 2019 - DOE DE 22 D
DESPESA NO PROCESSO EM USO.

AUXILIO FINANCEIRO A PESQUISADO:
DE EMPENHO ANEXA (OFICIO NO 37,
ESTADUAL N° 64.078, DE 21 DE I
AUTORIZADAS PELO ORDENADOR DA

AUXILIO FINANCEIRO A PESQUISAI
SOLICITACAQ DE EMPENHO ANEXA [
DECRETO ESTADUAL N® 64.078, DE 2
AUTORIZADAS PELO ORDENADCR DA

CONVENIO CAPES PROAP N°S17737,
PESQUISADOR - PROF .
FORAM ATENDIDAS AS DISPOSICOES
DOE DE 22 DE JANEIRO DE 2019. DEf
EM US0.

CONVENIO CAPES PROAP N° 817737
PESQUISADOR - PROF

AS DISPOSICOES DO DECRETO ESTAC
DE 20159, DESPESAS AUTORIZADAS PE
CONVENIC CAPES PROAP no 817737/%
DESPESA COM LIBERACAC DE AJ
PARTICIPACAQ EM ATIVIDADES DESE|
DOCUMENTACAD JUNTADA AD PROC
ESTADUAL N° 64.078, DE 21 DE 1
AUTORIZADAS PELO ORDENADOR DA

PROAP DEP TESOURD. AUXILIOS -

RELACIO| 0 COMO CREDOR/BENE
LIBERACAQD: MEDIANTE CHEQUE N
DISPOSICOES DO DECRETO ESTADUA
2015, DESPESAS AUTORIZADAS PELD

AUXILIO _ FINANCEIRO A ESTUDAN
LIBERACAO(ES) DE BOLSA(S)

CREDDR,/BENEFICIARIO. FORMA DE L
ATENDIDAS AS DISPOSIGOES DO DEC
DE JAMEIRO DE 2015. DESPESAS AUTI

ENID CAPES PROAD no 817737/
\AD(ES) DE AUXILIO(S) AO{S
DE LIBERACACQ: MEDIANTE CREDITO
DISPOSICOES DO DECRETD ESTADUA
2019, DESPESAS AUTORIZADAS PELO

CONVENIO CAPES PROAP n° 817737,
PESQUISADOR - PROF

FARALL ATRURTRAS Le RTERASTRArS

v3s0dosg ovInjog ), 0pndn))

18



Capitulo 7. Solugdo Proposta 82

7.3.2 Diagrama de Sankey

O Diagrama de Sankey é utilizado neste trabalho como ferramenta de visualizagdo para
demonstrar o relacionamento entre os dominios Categoria e Finalidade. No intuito de representar

a execucgdo orcamentaria do centro de custo, em relacao as atividades da universidade.

A Figura 15 apresenta a tela inicial da funcionalidade de acompanhamento da execugao
orcamentaria do ano atual. O grafico de “Receitas” relaciona toda a entrada de recursos no
centro de custo, com as finalidades as quais estes recursos foram destinados. Enquanto o grafico
de “Despesas” relaciona os gastos do centro de custo, com as finalidades institucionais na qual
foram empregados. Os retangulos verticais representam as categorias e finalidades relacionadas
com o emprego dos recursos financeiros. Enquanto os caminhos que interligam os retangulos,

expressam a relacdo entre categorias e finalidades.

Figura 15 — Pagina de acompanhamento da execugdo orgamentéaria do Exercicio Vigente.

SisADM - Sistema de Gestao Adm rativa

Faculdade de Engenharia - Campus de Bauru

da ¢ aria com as ativi da universi (7]

- Suiﬁlaq;ﬁude;n::r?ny;
[ Devolugéo de

Fonte: Produzida pelo autor.

Além de exprimir a relagdo entre categorias e finalidades institucionais, os diagramas
construidos permitem manipulacio e interatividade. Os retdngulos presentes nos diagramas
podem ser movidos livremente, este comportamento é um tratamento de oclusdo que permite o

ajuste do digrama de acordo com a melhor visualizagdo para o usuério.

A Figura 16 apresenta a visualizagéo original do gréafico de “Despesas” inicialmente visto

na Figura 15.
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Figura 16 — Detalhes no grafico de “Despesas”.

Despesas

~———=—"Anuidades

;_J_f_:::—-——— Estorno q%m

s

Fonte: Produzida pelo autor.

Ao passo que a Figura 17 apresenta a reorganizacao do grifico da Figura 16, com
destaque para o cursor de movimentagao exibido sobre o retangulo referente a categoria “Auzilios

financeiros”.

Figura 17 — Grafico de “Despesas” reorganizado.

Despesas

=3 Despesas com pessoal
_———=— Anuidades

Estomo de recursos Aquisicao de

Fonte: Produzida pelo autor.

De forma semelhante a ferramenta Dashboard Interativo, os graficos exibidos na ferramenta
Diagrama de Sankey também apresentam o detalhamento de informagoes, ao se posicionar o
cursor sobre o item de interesse. A Figura 18 exibe o detalhamento geral da categoria “Auzilios

financeiros”, mostrando também informagcéao especifica da relagao desta categoria com a finalidade
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“Ensino”

Figura 18 — Detalhamento de informagdes sobre “Auzilios financeiros”.

Despesas

Ko

despesas.financeiro — Ensino
R$ 42.400,00

=3 Despesas com pessoal
= Anuidades o
Estorno de recursos Aquisicéo.d

Fonte: Produzida pelo autor.

Outro recurso de interatividade disponivel neste diagrama, é a exibi¢do dos registros que

estabelecem o valor do link. A Figura 19 apresenta a tabela disponibilizada para o usudrio ao se

clicar no link entre “Auxilios financeiros” e “Ensino”.



Figura 19 — Tabela de registros utilizados na visualizagdo Diagrama de Sankey.

Periodo selecionado: Janeiro/2019 até Dezembro/2019. [10 registros]

Categoria raiz selecionada: despesas.financeiro.

Data & Tipo < Titulo & Valor (R$) ¢ Finalidade ¢ Categoria & Centro de custo %
26/02/2019 Despesa PAGAMENTO DE BOLSA PET 2019. R$ 5.600,00 Ensino Auxilio financeiro a estudantes Programa de Educacao Tutorial PET
27/03/2019 Despesa PAGAMENTO DE BOLSA PET 2019. R$ 2.800,00 Ensino Auxilio financeiro a estudantes Programa de Educacao Tutorial PET
05/04/2019 Despesa PAGAMENTO DE BOLSA PET 2019. R$ 5.200,00 Ensino Auxilio financeiro a estudantes Programa de Educacao Tutorial PET

DESPESAS COM PROJETO PROGRAMA DE EDUCACAQ

24/06/2019  Despesa TUTORIAL (PET) 2019.

R$ 1.600,00 Ensino Auxilio financeiro a estudantes Programa de Educacao Tutorial PET

DESPESAS COM PROJETO PROGRAMA DE EDUCAGAQ

DG RO R pesd TUTORIAL (PET) 2019.

R$ 1.600,00 Ensino Auxilio financeiro a estudantes Programa de Educacao Tutorial PET

26/06/2019 Despesa PAGAMENTO DE BOLSA PET 2019. R$ 3.200,00 Ensino Auxilio financeiro a estudantes Programa de Educacao Tutorial PET
15/08/2019 Despesa PAGAMENTO DE BOLSA PET 2019. R$ 3.200,00 Ensino Auxilio financeiro a estudantes Programa de Educacao Tutorial PET
12/09/2019 Despesa PAGAMENTO DE BOLSA PET 2019. R$ 3.200,00 Ensino Auxilio financeiro a estudantes Programa de Educacao Tutorial PET
14/10/2019 Despesa PAGAMENTO DE BOLSA PET 2019. R$ 6.400,00 Ensino Auxilio financeiro a estudantes Programa de Educacao Tutorial PET

Fonte: Produzida pelo autor.
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7.3.3 Gréfico de Linha

A Figura 20 demonstra a implementacao da ferramenta Gréfico de Linha para exibicao
da evolucao de gastos com categorias, destacando-se nesta figura especificamente a categoria
“Auxilios financeiros”. Nota-se também a opcao de informacdo complementar, ao se posicionar o
cursor em pontos de interesse, de modo que a ferramenta exibe informacao do valor exato da

categoria no ponto de andlise.
Figura 20 — Série temporal com a evolucado de gastos com “Auzilios financeiros”.

Evolugao mensal por Categoria de Recursos (7]

Evolugdo Auxilios financeiros

30,000 - I N
Auxilios financeiros

Agosto/2019
R$ 31.701,61

28,000 -

26,000 —

24,000 -

22,000 -

20,000 —

18,000 —

16,000 —

14,000 —

12,000 -

10,000 —

8,000 -

6,000 -

T T T T T T T T 1
Janeiro Fevereiro Margo Abril Maio Junho Agosto Setembro Qutubro MNovembro

Fonte: Produzida pelo autor.

A Figura 21 apresenta a evolucdo de gastos com a categoria “Didrias”. A andlise do grafico
exposto na figura, permite por exemplo, identificar que os periodos de maior atividade externa
dos servidores estd concentrado no final do primeiro semestre letivo e inicio do segundo semestre.
Nota-se também a auséncia de gastos nesta categoria nos meses de janeiro, fevereiro, julho e

dezembro, os quais sao tradicionalmente relacionados com periodos de férias na universidade.

Os pontos destacados com o cursor nas Figuras 20 e 21, sdo exemplos de outliers para

estas categorias.
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Figura 21 — Série temporal com a evolugao de gastos com “Didrias”.

Evolugdo mensal por Categoria de Recursos

Evolucéo Diarias

12,000 —
10,000 =
8,000 -
6,000 —
4,000 -
2,000 g——
Diarias.
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0 T T T T T T
Marco Maio Junho Agosto Setembro Qutubro Novef¥ro

Fonte: Produzida pelo autor.

A partir da funcionalidade de acompanhamento da execucdao or¢camentéria do ano atual
apresentada na Figura 15, é possivel acessar a ferramenta Gréfico de Linha para visualizar a
representagio série temporal de interesse. A Figura 22 demonstra este comportamento ao clicar-se

sobre o retangulo que representa a categoria “Receitas”.

Figura 22 — Integracdo da evolugao temporal no acompanhamento da execugdo orcamentaria.

& SisADM - Sistema de Gestdo Administrativa
unesp Faculdade de Engenharia - Campus de Bauru

» Relagdo da = aria com as ativi da universi @

Infragstrutura —
Extensio —

Evolucao Receitas
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40,000 —
35,000 —
30,000 —
25,000 -
20,000 —

15,000 —

O T T T T T T T T T T 1
Janeiro  Fevereiro  Margo Abril Maio Junho Julho Agosto  Setembro  Oufubro  Novembro Dezembro

Fonte: Produzida pelo autor.
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7.4 Implantacao da Solucdo

A solucao apresentada neste capitulo foi implantada na Faculdade de Engenharia no
segundo semestre de 2021, partindo da integracido da solugao ao sistema institucional SisADM,
concretizando-se com a disponibilizacdo do sistema no ambiente de producgao e apresentacao da

solucdo para a comunidade da FEB.

O lancamento da solugdo proposta ocorreu formalmente na 365° reunido da Congregacgao
da Faculdade de Engenharia — Campus de Bauru, realizada ao vigésimo dia do més de setembro
de dois mil e vinte e um, as oito horas e trinta minutos, presidida pelo Prof. Dr. Luttgardes
de Oliveira Neto. Apds a divulgacao oficial da solu¢do proposta, foram realizadas sessoes de

treinamento com os gestores dos centros de custo estabelecidos para na Faculdade.

Por fim, a administragdo da Faculdade de Engenharia estabeleceu as diretrizes de acesso

e utilizagcdo da solucao desenvolvida.

7.5 Avaliacao da Solucdo Proposta

Conforme descrito na Secao 1.3, a entrevista aberta foi o método de avaliacio escolhido

para obter-se respostas qualitativas & solucao apresentada.

7.5.1 Feedback de Usuérios

Esta secao apresenta transcri¢oes de manifestagoes realizadas por usuarios gestores de

centros de custo, destacando-se algumas falas de chefes de departamentos:

“E bem legal essa ferramenta, vai ajudar muito a gente, porque tem alguns
editais e algumas coisas que estdo perguntando como a gente estd gastando
0s recursos, no que a gente estd aplicando e tal... Ela é mais amigdvel! Pelos
relatdrios de saldos, faz quatro anos que estou na chefia e até hoje ndo sei lidar
com eles. Aqui, se vocé quer ver em bolinha, estd ld! Quer ver em numeros, é
sd clicar em cima!” (CDASPP, Sesséo de Treinamento II, em 23/11/2021)

“Eu gostei bastante do sistema, € bem interessante, € bastante visual, se precisar
de mais informagdes é sé passar o mouse em cima que vocé conseque ver. Temos
que dar uma treinada para pegar o jeito, mas tenho certeza que vai ajudar
bastante na gestio do departamento.” (CDSDRO, Sessdo de Treinamento V,
em 25/11/2021)

“Até entdo o chefe de departamento ndo tinha autonomia nenhuma para realizar
essa classificagdo, tanto que esses grdficos estdo ai porque alguém classificou
previamente né? Eu nunca tinha tido a oportunidade de alterar a finalidade
de uma compra ou um servigo!” (CDSDRO, Sessdo de Treinamento V, em
25/11/2021)

“Fu falava bastante com o diretor administrativo, que em geral os chefes de
departamento ndo sao economistas, € o pessoal que estd ali no momento. Entao,
no cendrio meio geral, o chefe de departamento sempre tinha dificuldade naquele
sistema anterior para poder tirar dados de custeio e assim por diante. As vezes
era um pouco dificil de controlar as coisas, tinha muita informacao e essas
informagoes ficavam um pouco dispersas. A gente tinha que ficar ligando para o
diretor administrativo e ficar perguntando onde ficava isso e onde ficava aquilo,
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etc. Da minha parte, eu gostei bastante, agora é praticar!” (CDSDRO, Sessao
de Treinamento V, em 25/11/2021)

Destacando-se também o registro realizado por diretor de area: “Parabéns a todas
as pessoas envolvidas nas fases deste projeto, desde sua iniciativa, planejamento, execucio e

materializacio. Excelente ferramenta de apoio para gestdo.” (informagdo verbal)®’.

7.5.2 Duvidas e Problemas Relatados

Durante as sessoes de apresentacdo e treinamento, um total de dez dividas e trés
problemas foram registradas pelos usuérios. Sendo que a maioria das davidas manifestadas nao

estavam relacionadas com as ferramentas de visualizacido apresentadas.

Foram registradas seis duvidas sobre a classificacdo dos registros financeiros e contabeis.
Das quais uma duvida tinha relacdo ao estabelecimento dos conjuntos de categorias e finalidades
passiveis de serem atribuidos aos registros, se estes conjuntos estavam fixados ou se cada gestor
poderia criar seu proprio conjunto de classes. O usuério foi informado que os conjuntos eram
fixos e foram estabelecidos criteriosamente por membros da drea administrativa. Duas davidas
foram sobre a classificacao atribuida a um registro de despesa, os usudrios questionaram qual
a origem da informacdo de que aquelas despesas tinham a finalidade de ensino. Forneceu-se
entao explicagao sobre a classificagao de registros e como proceder para alterar a classificacao
de um registro do Data Mart. E as dltimas trés duvidas neste tépico, foram relacionadas com
o procedimento operacional para reclassificacdo de registros, sendo solucionadas pontualmente
e fornecendo-se explicagdes sobre os dados utilizados nos graficos serem separados dos dados
principais do sistema SisADM, de modo que eles poderiam mexer livremente sem medo de editar

ou apagar informacdes do sistema institucional.

Duas duvidas estavam relacionadas com a organizagao hierarquica dos centros de custo
€ 0 acesso que os usudrios teriam para visualizar dados dos seus proprios centros de custo ou
de terceiros. As duvidas foram respondidas com o fornecimento de explicagdes sobre o conceito
de centro de custos (descrito na Figura 7) e detalhamento de permissdes de acesso que a
administragdo da faculdade concedeu aos usudrios gestores. Ainda relacionado com os centros de
custo, houve apontamento de um problema nos dados exibidos para o centro de custo com sigla
STA, que estava exibindo em conjunto os dados de outro centro de custo com a sigla STAEPE,

foi aplicada uma correcao na filtragem de dados para sanar o problema.

Para a visualizacao em dashboard, um usudario questionou sobre a possibilidade de filtrar
dados exibidos, para coletar informagoes especificas sobre receitas, custeio e convénios. A davida
foi sanada com a explicacao detalhada do funcionamento das opgoes de filtragem de dados
apresentadas na Figura 13. Ainda nesta visualizacdo, outro usuario pontuou que seria melhor
corrigir o grafico de rosca quando a informacao da categoria fosse muito pequena ao ponto de nem
caber o titulo da categoria, para que nenhuma informacao que conste relacionada nos registros
deixe de ser visualizada nos graficos. A ocorréncia do problema apontado pode ser observado
na Figura 10, sendo a navegagdo em profundidade na categoria de interesse, a solugdo oferecida

para esta situacao.

Manifestagdo de Diretor de Colégio Técnico, via chat, na Sessdo de Apresentagdo II, em 14/09/2021.
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O Diagrama de Sankey apresentado na pagina inicial dos centros de custo, proporcionou
o registro de uma duvida e a indicacdo de um problema. A ddvida do usudrio estava relacionada
a possibilidade de movimentar os itens apresentados no diagrama, que apds a movimentagao o
usurario gostaria de voltar a apresentacao original. Foi explicado ao usudrio que as mudancas
na visualizagao atual ndo foram salvas, portanto seria possivel retornar a visualizacdo original
recarregando a pagina no navegador. O comentario considerado como apontamento de problema,
discorre sobre o espago disponivel para os itens apresentados no diagrama: ‘‘sé uma coisa, seria
melhor ter mats espago para poder mexer aqui nos registros, porque o mew aqui tem muito registro”
(CDASPP, Sessao de Treinamento II, em 23/11/2021).

7.5.3 Feedback de Cliente

Do ponto de vista da alta administragdo da faculdade, a solucao oferecida atingiu todos
os objetivos relacionados com o plano de gestao da diretoria, proporcionando transparéncia
e facilidade de acesso as informagoes aos gestores, dando subsidios para estes realizarem o
planejamento da execugao orgamentéria para o préximo exercicio no ano de 2022 (informacgao
verbal)?. Além de atingir os objetivos do plano de gestdo, as ferramentas desenvolvidas superaram
muito as expectativas da area administrativa, os graficos e informagcoes disponibilizadas sao

muito mais do que esperava-se ser possivel (informacio verbal)?.

A solugdo implantada ainda foi mencionada no Relatério de Gestao da Diretoria da
Faculdade de Engenharia (2017-2021). Oliveira Neto, Ulson e Barci (2021, pag. 43-46) des-
crevem que o sistema elaborado pela informéatica em conjunto com a administragdo, permite
que informacoes e relatérios da gestao administrativa sejam melhor inseridos, manipulados e
gerenciados. Possibilitando o acesso a essas informagoes de maneira atualizada e transparente,
nas condicOes exigidas pelo 6rgao controlador externo e atendendo ao anseio da comunidade
interna da Faculdade. Os autores destacam que algumas planilhas eram ferramentas de trabalho
exclusivas da diretoria administrativa e da secdo de financas, mas agora o sistema surge como

uma interface amigavel e atualizada disponivel para todos.

7.5.4 Resultado da Avaliacdo da Solucdo Proposta

Considerando que os problemas apontados pelos usudrios ndo sdo considerados problemas
graves, pois nao impedem que os usudrios realizem as agOes de interesse nas ferramentas de
visualizagao. Considerando também as manifestacoes espontidneas dos chefes de departamento
CDASPP e CDSDRO, corroboradas pelo registro realizado por Oliveira Neto, Ulson e Barci
(2021). Admite-se entdo, que a solugdo apresentada demonstrou-se amigavel e eficiente para
gestores de centros de custo, possibilitando a autonomia na gestao e facilitando a tomada de

decisoes.

Discurso do Diretor da Faculdade de Engenharia, na abertura da Sessdo de Apresentagio II, em 14/09/2021.

3 Fala do Diretor Técnico da Divisdo Administrativa, na Sessdo de Apresentacio I, em 01/07/2021.
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7.6 Consideracoes Finais sobre o Protétipo da Solucdo

Este capitulo dedicou-se a apresentacao detalhada da solugdo proposta para o problema

deste trabalho, descrevendo o cenério de implantagdo, ferramentas utilizadas, o processo de

implantagdo e a avaliacdo da solucgdo.
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8 Consideracoes Finais

Este capitulo dedica-se a apresentacao de possibilidades para trabalhos futuros e discorre

sobre limitacoes deste trabalho.

8.1 Trabalhos Futuros

A possibilidade de trabalho futuro mais iminente, seria a implantacdo de forma insti-
tucional da solucdo desenvolvida neste trabalho, cobrindo-se toda estrutura da universidade e

analisando-se os impactos da implantacao.

Também destacam-se possibilidades de trabalhos futuros com assuntos pontuais, como
a anonimizacdo automatica de dados pessoais contidos em campos descritivos de registros

financeiros e contabeis; e a possibilidade de divulgacao publica da solucdo desenvolvida.

8.2 Limitacoes

Como qualquer estudo empirico, este também apresenta limitagoes.

Quanto a classificagdo de texto, por exemplo, o conjunto de dados experimental foi
manualmente classificado, o que poderia implicar em erro humano na classificacdo. Da mesma
forma que a criacdo das classes e seus conjuntos de palavras-chave também foi realizado por
humanos. Para mitigar estes possiveis erros humanos, a classificacdo do conjunto de dados
experimental foi realizada por um grupo de pessoas e validada por terceiros, que ndo participaram
do processo de classificagdo. Enquanto as classes e palavras-chave relacionadas foram estabelecidas
de acordo com cada problema de classificacao, considerando informacdes institucionais e registros

histoéricos dos tltimos cinco anos anteriores aos registros do dataset experimental.

A respeito das ferramentas de visualizacdo, existem intimeras outras ferramentas que
poderiam ser utilizadas no projeto, tendo ainda um espaco de design gigantesco para criacao
de novas ferramentas. Desta forma, seria invidvel a exploracdo de todas as possibilidades.
Para minimizar o erro na escolha das ferramentas trabalhadas, optou-se por realizar a escolha
de ferramentas pautando-se no referencial tedrico utilizado. No qual especialistas da drea de
visualizagdo da informacao realizam a indicagdo de tipos adequados de ferramentas conforme a

necessidade a ser atendida.
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9 Conclusao

O principal problema abordado neste trabalho foi a elucidagdo de registros publicos
financeiros e contabeis. Neste sentido, este trabalho apresentou um estudo de caso sobre a
construgao e integracio de solucdo de visualizagdo da informacao, com objetivo de elucidar a
execugao orcamentaria da Unesp, transformando a complexa prestagao de contas da execugao

orcamentaria, em informagoes visuais e de facil entendimento.

Partindo-se da questdo de como a Informética poderia contribuir na elucidagao de
registros publicos contdbeis, considerados genéricos e pouco informativos ao publico de interesse,
realizou-se o pré-processamento de dados dos registros financeiros e contabeis da universidade,
aplicando-se a classificacdo automatica de texto. Desta forma, foi possivel atribuir uma finalidade
qualitativa ao empenho de recursos publicos, demonstrando-se para que o recurso financeiro esta
sendo empregado. Atribuindo-se também uma categoria discriminativa, eliminando generalizagoes

e estabelecendo efetivamente em que o recurso foi empregado.

A avaliagido da solucao de visualizacdo da informacado implantada na Faculdade de
Engenharia — Campus de Bauru (FEB), demonstrou que a solu¢do desenvolvida atende tanto as
necessidades de informagoes gerenciais para os gestores de centros de custo, quanto a possibilidade
do acompanhamento da execugdo orcamentaria na universidade. Sendo esta solugdo considerada
muito mais amigdvel na perspetiva do usuario humano, ao transmitir de forma simples as
informagoes de como e com qual finalidade estao sendo utilizados os recursos financeiros da
universidade. Conclui-se entdo, que a solu¢do desenvolvida neste trabalho, é uma solugdo de
analise visual amigavel e eficiente para prestacdao de contas e exploragdo da execucdo orcamentaria

da Unesp.

Demonstram-se verdadeiras todas as quatro hipéteses inicialmente estabelecidas no estudo.
Considerando os resultados da avaliacdo da solugdo, que demonstram que a solugdo ¢ eficaz na
elucidacdo da execucdo orcamentaria da universidade, considerando também que a transparéncia
requer uma linguagem acessivel e de facil compreensao para qualquer cidadao (LIMA, 2017;
RODRIGUES, 2011). Confirma-se entdo a Hipdtese 1, sobre ferramentas de visualizagao da
informacao criadas com informacgoes padronizadas por ferramenta de classificagdo, serem eficazes
para transparéncia publica e eficientes para elucidacdo da execugdo orcamentaria. Considerando
as técnicas e métodos aplicados no pré-processamento dos dados utilizados nas ferramentas de
visualizacdo, confirma-se a Hipotese 2, sobre técnicas e métodos da area de aprendizado de
maquina poderem ser integradas ao processo de construcao de ferramentas de visualizagao da
informacao. Confirmam-se também as Hipoteses 3 e 4, sobre cédigos de classificagoes contabeis
poderem ser utilizados como espacos de rétulos estruturados e estes serem utilizados como
facilitadores na tarefa de classificagdo, considerando-se a integracao realizada entre o classificador
de texto proposto neste trabalho e o sistema institucional SisSADM, de modo que o classificador

tomou proveito de alguns cédigos estruturados disponiveis na legislagao.

De forma secundaria, abordou-se neste trabalho o estabelecimento de um processo
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para construcgdo e integracao de ferramentas de visualizagdo em um sistema institucional em
funcionamento. O estudo realizado indica que é possivel estabelecer tal processo, sendo este
constituido pelas atividades elencadas na construgao da solucdo, descritas na fase de execugao do
estudo (Item 2.4.3):

a) Aquisigao de Dados;

o

) Armazenamento de Dados;

c¢) Padronizagido de Dados;

o,

) Categorizacao de Registros;

e) Criagdo de Prototipos de Ferramentas de Visualizagao;
f) Criagao de Protétipo da Solugao;

g) Integragdo da Solugao;

h) Divulgagao da Solugao;

i) Avaliacdo da Solucao.

Por fim, destaca-se que a realizacdo desta pesquisa demonstrou-se fundamental para
compreensao da visao sociotécnica de sistemas de informacao, ao desenvolver-se um estudo de
caso para resolver um problema do mundo real, realizando aprofundado estudo, com aplicacao

consistente de métodos e praticas interdisciplinares na solu¢do do problema.
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APENDICE A - Projeto de pesquisa

A.1 Titulo da pesquisa

A utilizagao de técnicas de visualizacdo da informacao na andlise de registros publicos

contabeis.

A.2 Tema de pesquisa

Criagao e integracao de ferramentas de Visualizagdo da Informacao aos sistemas legados
institucionais, utilizando-se conceitos, técnicas ou ferramentas da area de Aprendizado de Maquina,
para classificacao de registros contabeis e padronizacao de informacoes que serao utilizadas nas

ferramentas de visualizacao.

A.3 Objetivos

O objetivo geral do trabalho é realizacdo de um estudo da aplicagdo conjunta de conceitos,
técnicas e ferramentas interdisciplinares, relacionadas com as areas da Inteligéncia Artificial,
Aprendizado de Méaquina e Visualizacdo da Informagéo. Objetivo a ser alcangado pela realizagéo
de um estudo de caso, da implantacio e integragdo de ferramentas visuais, que relacionem cada
lancamento contabil com categorias mais amigaveis e menos burocraticas sob a perspetiva humana.
Ferramentas que demonstrem também, a relagdo dos registros contabeis com as atividades-fim e

atividades-meio da instituicdo observada.

A.4 Definicao do problema

O principal problema a ser resolvido com este projeto de pesquisa, é a elucidagao de
registros publicos contabeis. Tendo como foco mais especifico, registros que de acordo com a
legislacao vigente sdo contabilmente categorizados de forma genérica. Ou seja, a elucidagao de

registros pouco informativos ao publico de interesse.

Um problema secundario a ser abordado, é o estabelecimento de um processo para
construcao e integracdo de ferramentas de visualizacdo em um sistema institucional em funciona-

mento.

A.5 Justificativa e relevancia do tema

Frequentemente registros financeiros e contabeis apresentam informagoes burocraticas e
de dificil entendimento. A analise dos registros de uma universidade publica do Estado de Sao
Paulo, motivou o desenvolvimento desta pesquisa. Nestes registros, encontram-se informagoes

relacionadas a categoria e a finalidade de destino do recurso financeiro empregado.
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Muitos destes registros sdo vinculados com categorias contabeis genérica como “Outros...”,
que fazem parte da classificacdo contébil padronizada por legislagao vigente (SAO PAULO, 2018)
(Secretaria da Fazenda e Planejamento, 2023). Entretanto, estes registros também possuem
informagoes adicionais que podem sugerir uma categoria corretamente discriminativa, ao invés

de simplesmente uma categoria genérica.

Além disso, somente alguns registros apresentam codificagdo contabil relacionada a
finalidade do recurso. Mas, da mesma forma que informagoes adicionais permitem a inferéncia
de categoria especifica, é comum a presenca de informagcoes que justifiquem a necessidade de
determinadas despesas, o que pode sugerir a finalidade do recurso. Estas informacgdes sdo oriundas
de pessoas solicitantes, que alimentam os sistemas institucionais com justificativas redigidas em

linguagem natural.

Desta forma, considera-se utilizar a tarefa de Classificagdo, da area de Mineracao de
Texto, para padronizar em categorias especificas os registros contabeis, realizando também a
identificacdo e padronizacao de finalidade do emprego de recurso financeiro. Com objetivo de
vincular os registros contabeis com categorias e finalidades padronizadas, que serdo trabalhadas

por técnicas da area de Visualiza¢ao da Informacao.

Esta pesquisa mostra-se relevante ao desmistificar a execugado orcamentéria de um érgao
publico, traduzindo a complexa burocracia incutida nos registros contdbeis, em categorias
padronizadas e de facil entendimento, sendo estas também vinculadas com finalidades que
refletem as atividades-fim, que formam o tripé base de qualquer universidade (Ensino, Pesquisa

e Extensdo), além de atividades-meio, como Infraestrutura e Administracao.

A.6 Hipoteses

e Hipdtese 1 — Ferramentas de visualizacao da informacao, criadas com informacoes padro-
nizadas por ferramenta de classificacdo, sdo eficazes para transparéncia publica e eficientes

para elucidacao da execucao orcamentéria.

o Hipétese 2 — Técnicas e métodos da area de Classificagao de Texto, podem ser integradas

ao processo de construgao de ferramentas de visualizagdo da informacgao.

e Hipdtese 3 — Espacos de rotulos estruturados, podem ser utilizados como facilitadores na

tarefa de classificacgao.

e Hipdtese 4 — Codigos e descrigoes de elementos contabeis, podem ser utilizados como

espacos de rotulos estruturados.

o Hipotese 5 — E possivel estabelecer um processo para incorporagao por sistemas legados,

de ferramentas ou técnicas da area de Aprendizado de Maquina.

A.7 Metodologia do projeto de pesquisa

Pesquisa descritiva, realizada através do estudo de caso da aplicagdo de conceitos e técnicas

de Aprendizado de Maquina, como suporte para geracao de informagoes a serem utilizadas em
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ferramentas de Visualizacdo da Informagao, que deverao ser integradas a um sistema institucional

legado.

A.8 Referencial tedrico

O referencial tedrico serd composto pelo resultado da Revisdo Sistematica da Literatura
(RSL) apresentada no Apéndice B. Complementado por demais pesquisas bibliograficas necessérias

para abordagem do tema.

A.9 Resultados esperados

Espera-se como resultado desta pesquisa, a compilacdo de producgao técnica-cientifica,

com foco nos assuntos relacionados com o tema abordado.

@ Dissertacao de mestrado

A produgao priméria almejada com a pesquisa, serd a dissertacdo de mestrado. No
momento de concepcio deste projeto de pesquisa, definiu-se que o provavel titulo da dissertagao
serd “A utilizacdo de técnicas de visualizacao da informacio na andlise de registros publicos
contabeis”, que abordara o estudo de caso da implantacao de ferramentas e técnicas de visualizagao

da informagao, para elucidacio de registros contabeis genéricos da universidade estudada.

@ Artigos cientificos

Devido a natureza interdisciplinar da pesquisa, destacam-se as possibilidades de redagao

de artigos com os possiveis temas:

o Método/Processo para implantacdo de ferramentas visualizagdo da informagdo em sistemas

legados, apoiados por técnicas ou ferramentas de Aprendizado de Médquina.

e Promocao da transparéncia publica com a utilizacdo da ferramentas de visualizacdo da

informacdo: Um estudo de caso em uma universidade do Estado de Sao Paulo.

e Estudo comparativo entre classificador textual empirico e algoritmos de Aprendizado de

Maéquina.



A.10 Cronograma de atividades

Para melhor visualizagdo do cronograma de atividades da proposta de projeto de pesquisa de mestrado, também para melhor organizagao

desta monografia, dedica-se esta se¢do a apresentacao da Tabela 16, que representa o conjunto de atividades do projeto e seus respectivos periodos

previstos para execucao.

Tabela 16 — Cronograma de desenvolvimento das atividades do mestrado.

Atividade

Abr Mai Jun Jul  Ago Set Out Nov Dez Jan  Fev  Mar
21 21 22 22 22

Jan  Fev  Mar
2020 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21

Abr
22

Mai
22

Jun
22

Jul
22

Ago
22

Set
22

Disciplinas comuns

Estudos Especiais I

Classificador empirico

Protétipo visualizagao

Integracao classificacdo

Integracao visualizagdo

Implantagdo e adequagio

Redacao da qualificagdo

Qualificacéo

Integracao aprendizado méquina

Experimentos

Redacao de artigos

Redacao da dissertagao

Defesa

Fonte: Produzida pelo autor.

A.11 ConsideracGes finais sobre o projeto de pesquisa

Este capitulo discorreu sobre o projeto de pesquisa proposto neste trabalho, apresentando a motivacao, estabelecendo hipéteses e objetivos, e,

indicando a metodologia e referencial tedrico. O cronograma de atividades do projeto de pesquisa sera apresentado no capitulo seguinte.

vsinbsad ap ogaloid Y HOIANII Y
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APENDICE B - Revisio Sistematica da

Literatura

Este capitulo é dedicado & apresentacao das estratégias utilizadas na pesquisa bibliografica,
realizada no formato de Revisao Sistematica da Literatura (RSL), com objetivo de identificar
contribuigbes académicas e cientificas no estudo das relagoes entre as areas de Inteligéncia Artificial,
Aprendizado de Méaquina e Visualizacdo da Informagao, tendo como foco o processamento de

informagdes textuais relacionadas as areas de contabilidade e financgas.

O trabalho de Kitchenham e Charters (2007) estabelece diretrizes para um levantamento
bibliografico preciso e consistente. Os autores definem a RSL como uma forma de avaliar e
interpretar todas as pesquisas relevantes, que estdo disponiveis para uma questdo de pesquisa
especifica, uma area de topico ou um fenémeno de interesse. As revisdes sistemaéticas visam
apresentar uma avaliacdo justa de um topico de pesquisa, através de uma metodologia de pesquisa

rigorosa, confidvel e auditavel.

Dermeval, Coelho e Bittencourt (2019) comentam que o protocolo estabelecido em
Kitchenham e Charters (2007), baseia-se em outros protocolos amplamente utilizados em pesquisas
baseadas em evidéncias, afirmando ainda que a RSL ¢é a metodologia mais utilizada em trabalhos
sistematicos de levantamento da literatura na area da Computacdo. A partir das diretrizes
estabelecidas e atividades da RSL descritas em Kitchenham e Charters (2007), os autores
organizam e apresentam a revisdo sistemdatica como um processo de trés fases: planejamento,
condugao e relatorio. A Figura 23 apresenta a divisdo em fases realizada pelos autores, ilustrando

também as atividades da RSL relacionada com cada fase.

Figura 23 — Fases da Revisdo Sistemética da Literatura.

sldentificacio da necessidade da «Busca e selecdo dos estudos *Interpretacdo dos resultados
RSL primarios

*Formulag¢do de uma questdo de *Avaliagio de qualidade *Escrita do relatériofartigo

pesquisa *Extracdo dos dados

*Sumarizagdo e sintese dos
resultados

Planejamento

Fonte: Adaptado de Dermeval, Coelho e Bittencourt (2019).
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B.1 Planejamento da RSL

A fase de planejamento da revisdo sistematica consiste na identificacdo da necessidade
da revisdo e no estabelecimento de diretrizes que guiardo a pesquisa (DERMEVAL; COELHO;
BITTENCOURT, 2019). Como resultado desta etapa, espera-se o estabelecimento de um protocolo
documentado da revisao sistematica, que pode sofrer alteragées durante a execugao da revisao
(NARCISO; NUNES; DELAMARO, 2011). O protocolo estabelecido para esta RSL encontra-se
no Apéndice C.

B.1.1 Motivacdo da RSL

A motivacao inicial para este trabalho partiu da andlise de um modelo de visualizacao
criado manualmente, utilizando dados de registros financeiros e contdbeis, dados estes que
apresentam informagoes diversificadas e de dificil entendimento. Esta andlise preliminar revelou
a presenca de problemas computacionais relacionados a Classificacdo de Texto, Processamento
de Linguagem Natural e Visualizacdo de Informagoes. Originando a questdo: Como a Informatica

poderia contribuir para melhoria da compreensdo humana sobre esses dados?

B.1.2 Objetivo da RSL

Esta revisao tem por objetivo identificar técnicas, métodos, aplica¢des, usos e contribuigoes
do Aprendizado de Maquina para area de Visualizacdo da Informacdo, ao se trabalhar com dados
em registros textuais no formato alfanumérico, considerando qual a contribuicdo ou correlacao
de aprendizado de maquina com visualizacdo da informagao textual, sob a perspectiva humana

da relacdo de Interacio Humano-Computador.

B.1.3 Questbes de pesquisa

Dermeval, Coelho e Bittencourt (2019) destacam que questao de pesquisa é a atividade
mais importante da fase de planejamento de uma revisao sistematica, pois é esta questao que
guiara toda a conducao da pesquisa. Destacam ainda que a formulacdo da questdo de pesquisa
deve ser em funcao do foco e objetivo da revisdo. Desta forma, a partir do objetivo estabelecido

se obtém a principal questao de pesquisas:

e Como a Inteligéncia Artificial e o Aprendizado de Maquina podem ser utilizados na

construcao de ferramentas de visualizagdo de informagoes textuais?
Sendo essa questao principal subdividida em quatro questoes objetivas:
1. Quais sdo os métodos e técnicas de Aprendizado de Maquina que estdo inseridos no contexto
de processamento de registros textuais?

2. Como ¢ a utilizagdo do Aprendizado de Maquina para processamento de registros textuais?

3. Qual a contribui¢do do Aprendizado de Maquina, quando utilizado no processamento de

textos, para area da Visualizacdo da Informacao?
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4. Quais sao os conceitos e/ou tecnologias que se relacionam com as dreas de Inteligéncia Arti-
ficial e Aprendizado de Mdquina, que possam se inter-relacionar com a area da Visualizacao

da Informacao?

B.1.4 Termos de busca

Na primeira abordagem, considerando todas as areas do conhecimento relacionadas
(Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e Visualizagao da Informagao) nao foram obtidos
resultados que relacionassem os problemas. Decidiu-se entao, pela divisdo das pesquisas por area
do conhecimento: Inteligéncia Artificial e Visualizagdo da Informacéo, esta revisao sistemaética se
concentra na area da Inteligéncia Artificial.

Apés algumas discussoes e a realizagdo de pesquisas preliminares, foram selecionados os
termos de busca: “natural language processing”, “text classifier”, “textual classification”. Que
posteriormente foram complementados por termos relacionados ao objetivo geral deste trabalho:
accounting, accountability, financial e multi-label. A Tabela 17 exibe histérico de pesquisas

exploratorias realizadas no Google Académico para refinamento dos termos de busca.

Tabela 17 — Histérico de pesquisas para refinamento de string de busca.

String de busca Resultados obtidos

“Natural Language Processing” AND (Multilabel OR “Multi-label” OR  Aproximadamente 11.300
“Multi Label”) AND ((text OR textual) AND (classifier OR classification))

intitle:(Multilabel OR “Multi-label” OR “Multi Label”) AND "Natural Aproximadamente 10.300
Language Processing" AND ((text OR textual) AND (classifier OR classi-
fication))

(intitle:(text OR textual) AND intitle:(classifier OR classification)) AND  Aproximadamente 5.130
intitle:(Multilabel OR “Multi-label” OR “Multi Label”) AND “Natural
Language Processing”

(intitle:(text OR textual) AND intitle:(classifier OR classification)) AND 1 resultado
intitle:(Multilabel OR “Multi-label” OR “Multi Label”) AND "Natural

Language Processing" AND “Financial Transaction” AND (Accounting

OR Accountability)

(intitle:(text OR textual) AND intitle:(classifier OR classification)) AND  Aproximadamente 1.230
intitle:(Multilabel OR “Multi-label” OR “Multi Label”) AND "Natural
Language Processing" AND (Financial OR Accounting OR, Accountability)

((text OR textual) AND (classifier OR classification)) AND inti-  Aproximadamente 302
tle:(Multilabel OR “Multi-label” OR “Multi Label”) AND "Natural

Language Processing" AND Financial AND (Accounting OR Accountabi-

lity)

(intitle:(text OR textual) AND intitle:(classifier OR classification)) AND  Aproximadamente 195
intitle:(Multilabel OR “Multi-label” OR “Multi Label”) AND "Natural

Language Processing" AND Financial AND (Accounting OR Accountabi-

lity)

Fonte: Produzida pelo autor.
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B.1.5 Bases de busca cientifica

Inicialmente o Google Académico' foi selecionado como base de busca para pesquisa
exploratoéria. Em sequida a ACM Digital Library® e o IEEE Xplore® foram bases selecionadas
por serem referéncia na area da Computacao. Por fim, a ScienceDirect* foi adicionada por ser a

base com a maior quantidades de trabalhos selecionados durante a pesquisa exploratoria.

B.1.6 Critérios de inclusdo, exclusdo e qualidade

Os critérios de inclusao definidos, buscam a aproximacao do estudo aos temas relacionados
nos termos de busca, possibilitando a aceitagdo de artigos primérios e secundarios. Ja os critérios
de exclusao, delimitaram a aceitacdo de artigos quanto ao topico de pesquisa e a questoes
préaticas como linguagem ou disponibilidade de acesso ao texto integral (DERMEVAL; COELHO;
BITTENCOURT, 2019).

A selecao de estudos foi realizada com base em critérios pré-estabelecidos no Protocolo
da Revisao Sistematica. O tdnico critério de qualidade estabelecido foi a revisdo do trabalho por

pares ou aprovac¢ao por banca examinadora.

B.2 Conducao da RSL

A fase de conducdo consiste na etapa onde a pesquisa propriamente dita é realizada,
iniciando com o processamento e registro das buscas efetuadas, culminando com a extracao de

dados e sintese dos resultados (NARCISO; NUNES; DELAMARO, 2011).

B.2.1 Buscas da pesquisa exploratéria

Inicialmente as buscas foram realizadas no Google Académico, entre os dias 05 e 09 de
outubro de 2020. Neste periodo foram realizadas quatro sessGes de busca com objetivos e strings
distintas. Pelo carater exploratério, todas as buscas foram realizadas sem delimitacdo do periodo

de publicagao dos trabalhos, mas desconsiderando registros de patentes e citacoes.

w 12 |teracdo de busca

Busca inicial de amplo aspecto, considerando todos os termos de busca estabelecidos.

String de busca:

(intitle:(text OR textual) AND intitle:(classifier OR classification)) AND intitle:(Multilabel
OR “Multi-label” OR “Multi Label”) AND “Natural Language Processing” AND Financial AND
(Accounting OR Accountability)

Foram listados 195 resultados, dos quais 19 foram selecionados.

https://scholar.google.com.br
http://dl.acm.org/
http://ieeexplore.ieee.org/
http://www.sciencedirect.com/

BwWw NN


https://scholar.google.com.br
http://dl.acm.org/
http://ieeexplore.ieee.org/
http://www.sciencedirect.com/
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w 22 |teracdo de busca

Busca por trabalhos com palavras-chave em portugués. String de busca:

( (classificador OR classificacdo) AND (texto OU textual) ) AND (Multiclasse OU
“Multi-classe” OR “Multi Classe”)

Foram listados 31 resultados, nenhum selecionado.

w 32 |teracdo de busca

A partir de anélise prévia dos trabalhos selecionados nas buscas anteriores, observou-se a

necessidade de realizar busca por termo hierarquico. String de busca:
“Hierarchical multiclass” classification

Na primeira aplicacdo desta string de busca, foram listados 203 resultados. Considerando
a alta quantidade de resultados retornados e motivado pela auséncia de resultados selecionados
na segunda sessdo de busca, foi adicionado o parametro de filtragem de apenas paginas em

portugués.

A nova submissdo da string de busca retornou 3 resultados, sendo 1 selecionado.

w 42 |teracdo de busca

A dltima sessdo de busca foi idealizada considerando termos latentes identificados nos

estudos previamente selecioandos. String de busca:
“Hierarchical Multiclass” AND “Natural Language Processing”

Foram listados 20 resultados, dos quais 1 foi selecionado.

B.2.2 Buscas nas bases selecionadas

Apés a realizacdo da pesquisa exploratoria, constatou-se a necessidade de adequacgao da
string de buscas. O termo Financial foi removido, pois estd mais relacionado com o mercado
financeiro. Também foram adicionados termos que abrangem o conceito multiclasse. Desta forma,

estabeleceu-se uma nova String de busca para ser submetida as bases cientificas:

(intitle:(text OR textual) AND intitle:(classifier OR classification)) AND intitle:(Multilabel
OR “Multi-label” OR “Multi Label” OR Multiclass OR “Multi-class” OR “Multi Class”) AND
“Natural Language Processing” AND (Accounting OR Accountability)

Considerando que na pesquisa exploratéria foram selecionados trabalhos das bases
cientificas escolhidas para busca, considerando também o intuito de encontrar trabalhos mais
contemporaneos, delimitou-se o periodo de busca para os ultimos cinco anos nessas bases. Sendo
assim, a submissao da string de busca as bases foi realizada em setembro de 2021, com filtragem

de resultados para publicagoes a partir de 2016.



APENDICE B. Revisio Sistemdtica da Literatura 114

< ACM Digital Library

String de busca especifica da base: [[Publication Title: text] OR [Publication Title: textual]]
AND [[Publication Title: classifier] OR [Publication Title: classification]] AND [[Publication Title:
multilabel] OR [Publication Title: "multi-label"] OR [Publication Title: multi label]] AND [All:
"natural language processing"'| AND [[All: accounting] OR [All: accountability]/] AND [Publication
Date: (01/01/2016 TO *)]

Foram listados 6 resultados, todos foram selecionados.

< IEEE Xplore

String de busca especifica da base: ("All Metadata":text OR "All Metadata":textual) AND
("All Metadata":classifier OR "All Metadata":classification) AND ("All Metadata":Multilabel OR
"All Metadata': “Multi-label” OR "All Metadata": “Multi Label” OR "All Metadata":Multiclass OR
"All Metadata": “Multi-class” OR "All Metadata": “Multi Class”) AND ("All Metadata": “Natural
Language Processing”) AND ("All Metadata":Accounting OR "All Metadata":Accountability)

Foram listados 6 resultados, dos quais 3 foram selecionados.

«» ScienceDirect

Campos de busca especificos da base: Find articles with these terms : “Natural Language
Processing” AND (Accounting OR Accountability) Title : (text OR textual) AND (classifier
OR classification) AND :(Multilabel OR “Multi-label” OR “Multi Label” OR Multiclass OR
“Multi-class”)

Foram listados 13 resultados, dos quais 7 foram selecionados.

B.2.3 Inclusdo e exclusao de estudos

Dos 37 estudos inicialmente selecionados nas sessdes de buscas, apenas 2 foram excluidos
da revisdo. O primeiro estudo excluido foi um apéndice suplementar que estava duplicado, pois o
trabalho ao qual ele se refere ja continha o apéndice em sua versao integral. E de forma semelhante
a metodologia adotada por Miroriczuk e Protasiewicz (2018), que excluiram o repositério arXiv®
em sua revisdo sistematica, optou-se por excluir um trabalho publicado apenas como pre-print
neste repositério, o que ndo atende ao critério de qualidade. Registra-se a ocorréncia de inclusao de
1 estudo durante a fase de pesquisa exploratéria, o trabalho de Zayas et al. (2017) foi incluido por
ser um estudo de caso aderente aos critérios de inclusdo 2, 3, 4 e 5 estabelecidos no protocolo da
RSL, totalizando 36 trabalhos incluidos nesta RSL. Os Apéndices C.1 e C.2 detalham os estudos

incluidos na revisao, assim como informacoes dos trabalhos excluidos constam no Secao C.3.

B.2.4 Extracao de dados

A Figura 24 apresenta o formuldrio especifico que foi elaborado para extracao de dados

dos estudos incluidos na RSL.

5

https://arxiv.org/


https://arxiv.org/
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Figura 24 — Formulario de extracdo de dados

Formulario de Extragéio de Dados - Ref. 000

Titulo do trabalho:

Abstract:

Palavras-chave:

Tipo de publicacao: Fonte:

Data de publicacao: Veiculo publicagao:

Tipo de trabalho: dioma: | Inglés

Autores: o .

Instituicio: | Pais: |

Conceitos apresentados: *

Conceitos utilizados:

Experimento?

Resultados experimentais:

Avaliacao/Teste?

Resultado avaliacao:

Técnicas apresentadas: -

Técnicas utilizadas:

Linguagem de programacao:

Perspectiva humana:
{E comshdorada? Como? Implca am alga? ]

Objeto pasquisa:

Corpus de dados:
Momes de bases conhechdas de dados)

Origem dos dadaos:

{Produzidos, Base conporaties, hase punicad al

Tipos de dados:

Dados estruturados?
{Sm. Mo, Semi)

Publico-alve dados:
eliprc. Financom, Empmesa, Gow., Pdb., Pesqg.]

Aplicacao:
fComo pode ser wiillzado o smsunto do trabalho)

QP1

Qua ko o mikodas @ bicnicasde ML qus ssbin imerkdos
conbesin de processeme i de regik s badue et

hrma @ a ublracho de ML pars pocessam ankn de g ko
[

QP3

Qual a cantr buipla do ML, guandn ublina da na process marka
e bmzbars, para drma da sl racho da n e T

QP4

QA w0 08 COnCEE os Yoy becnol g RgUS el onam cam

@ nbwr-rmlacinar com @ dea da

RESUMO:

Trechos de destagque:

Dutras observagoes:

Referéncias relevantes:

Origem: Pesquisa exploratdria Google Scholar.

Referéncia bibliografica:
COLAR

Fonte: Produzida pelo autor.

B.3 Relatério da Revisao Sistematica

Considerando os metadados dos trabalhos incluidos nesta RSL, em conjunto com dados
objetivos e subjetivos extraidos durante a conducao da revisao, esta secdo discorre sobre aspectos

gerais dos estudos, apresentando analise e discussao dos resultados.
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B.3.1 Bases de publicacdes cientificas

Dermeval, Coelho e Bittencourt (2019) destacam ScienceDirectS, ACM Digital Library’,
IEEE Xplore®, SpringerLink®, ISI Web of Science'®, Scopus'' e Compendex (Engineering Vil-
lage)'? como as principais bibliotecas digitais para drea da Computacdo. Também destacam
que dependendo da area de estudo, a interdisciplinariedade implica na utilizagdo de bibliotecas
digitais de outras dreas do conhecimento, citando a PubMed Central'® como exemplo de base a
ser utilizada para pesquisas em informética para educacao médica. Neste sentido, optou-se por
utilizar o Google Académico, pois esta é uma base que oferece resultados préprios e indexados de

outras fontes, o que auxilia na identificacdo de bases relevantes para o tema de pesquisa.

Figura 25 — Estudos publicados por Bases de Dados Cientificas.

Trabalhos

ScienceDirect ACM-DL |EEE Xplore Universidades |ARAS PUB PubMed SSRN Taylor & Francis Wiley Library

Fonte: Produzida pelo autor.

O grafico da Figura 25 demonstra a distribuigdo de trabalhos por base de publicacao, nota-
se que majoritariamente os estudos incluidos nesta RSL foram publicados em bases recomendadas
pelos autores (ScienceDirect, IEEE Xplore e ACM Digital Library), destacando-se em seguida os

estudos obtidos em bibliotecas digitais universitarias indexadas pelo Google Académico.

B.3.2 Veiculos de publicacdo

Os estudos analisados nesta RSL foram publicados em periédicos, anais de conferéncias e
bibliotecas digitais de universidades. A Tabela 18 apresenta detalhes relativos aos veiculos de

publicacao e bases cientificas.

http://www.sciencedirect.com/
http://dl.acm.org/
http://ieeexplore.ieee.org/
http://link.springer.com/
http://apps.webofknowledge.com/
http://www.scopus.com/
http://www.engineeringvillage.com/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/


http://www.sciencedirect.com/
http://dl.acm.org/
http://ieeexplore.ieee.org/
http://link.springer.com/
http://apps.webofknowledge.com/
http://www.scopus.com/
http://www.engineeringvillage.com/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/
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Tabela 18 — Bases e veiculos das publicagoes.

Base Veiculo Tipo Publicagoes

ACM International Conference on Information and Knowledge Management C 1
(CIKM’19)
ACM Transactions on Management Information Systems

ACM-DL Brazilian Symposium on Information Systems (SBSI’20)
High Performance Computing and Cluster Technologies Conference
(HPCCT’19)
International ACM SIGIR Conference on Research and Development in Infor-
mation Retrieval
International Conference on Control Engineering and Artificial Intelligence
(CCEAT21)
The Web Conference (WWW’20)

[

TIARAS PUB International Journal of Computers

IEEE Access
IEEE Computational intelligence magazine

IEEE Xplore International Conference on Intelligent Computation Technology and Automa-
tion (ICICTA’18)
International Conference on Promising Electronic Technologies (ICPET’18)
International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN’20)

RN e

==

[

PubMed Central® Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing (2018)

Applied Soft Computing

Expert Systems With Applications

Future Generation Computer Systems

International Journal of Accounting Information Systems
Journal of Biomedical Informatics

Knowledge-Based Systems

Neurocomputing

Pattern Recognition

The Journal of Finance and Data Science

ScienceDirect

HENNRFRR WS

SSRN SSRN Electronic Journal

Taylor & Francis International Journal of Computers and Applications

Electronic Theses and Dissertations for Graduate School

Open-Access-Publikationsserver der Humboldt-Universitat
Universidades Portal da Biblioteca Digital de Teses e Dissertagoes da USP

Repositério UNIRIO

Sydney Digital Theses (Open Access)

ggouZ2g|w|v|vnnnunTTiQlaa anelt|la a a aaw

el

ae]
-

Wiley Online Library  Intelligent Systems In Accounting, Finance And Management

Tipos: P=Artigo de Periédico(21) | D=Tese de Doutorado(3) | M=Dissertacdo de Mestrado(2) | C=Artigo de Conferéncia(10).

Fonte: Produzida pelo autor.

A analise dos veiculos de publicacdo demonstra a interdisciplinariedade do tema Classifi-
cacao de Texto, pois sdo registrados veiculos de diversas areas e temas distintos: Computagao;

Financas; Contabilidade; Medicina; Linguagem; e, multidisciplinares.

B.3.3 Termos de indexacao

Além das préprias palavras-chave atribuidas as publicagoes, alguns estudos apresentam
termos especificos de indexacdo, que podem ser relacionados com a area de conhecimento ou
atribuidos pela base de publica¢ao. Huang e Li (2011) e Guo, Shi e Tu (2016) utilizam JEL
classification'*, Young et al. (2018) utiliza IET Inspec'® e trabalhos publicados na ACM Digital
Library sao indexados pelo ACM CCS'S. No total foram encontradas 174 termos distintos

utilizados para indexacao dos estudos.

A nuvem de palavras exibida na Figura 26 foi construida utilizando-se os termos de

indexacao atribuidos aos artigos incluidos nesta RSL. Quanto maior o destaque da palavra na

14 Journal of Economic Literature
15 The Institution of Engineering and Technology
16 ACM Computing Classification System


https://www.aeaweb.org/econlit/jelCodes.php
https://inspec-analytics.theiet.org/about-inspec-analytics/
https://dl.acm.org/ccs
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nuvem, maior a ocorréncia de repeticoes de utilizacdo desta em termos de indexacao. Nota-se
pela proeminéncia dos termos centrais da nuvem de palavras, que existe forte relacdo destas

palavras com os termos utilizados nas sessoes de buscas descritas nos topicos B.2.1 e B.2.2.

Figura 26 — Palavras-chave relacionadas nos trabalhos selecionados na RSL.

coraining @lgorithms  computational &(3lﬁ[\10|utl Irr5| evaluation , _linguistics
approaches .y.sock
IGFBFC?“CN applications “analytics bR S catedty

f clinical context ata feCOgnltlont length
Vgggeytttmg mforma IOnlaten " eidtion

p
k-means gstudl user gtw rk asymmetrlc
statement . suppo
rewew
teeett.'tfage'tteyr on SSrfen

attentionngt |Iabel ana SGIS o
intelli ence

task l l event
g b d nerual
enetic ibh on

e financial % trgsettlir"a
confidence a55€t measure g

word2vec gfakemOde|S notes rel,po?
managemerrp raph eSI clus enng

governnkent

owerset

pbpategterat&@bsocnal'“9 " pr.c. esthsm mogel, oo

iz, oey methiodo [6gies _documentalgorithm trading forex
neutra .

methodology mechanism . SYst ems efficiency extraction security

trieval
rivateJener factors ,. short-term mapsre
tasks _Categories Bl correlatlonlong Pal nﬁg? semantics rumor” administrative layers
quality Eepre?entelltlonﬁ OVerr\é'&‘é‘fmé %odelmbdomed'cal self-organizing Structures
illars forecasting relationship interest variationa :
Plalpresentation  deterministic convolution online related 2% Caseifier metrogformal - dynamic fopic

Fonte: Produzida pelo autor.

B.3.4 Tipos de trabalhos

A andlise de caracteristicas como objeto de pesquisa, tipo de abordagem, realizagdo de

experimentos e tipo de publicagao, possibilitou categorizar os estudos em quatro categorias.

Experimental / Avaliativo — Estudos que apresentaram realizagdo de experimentos e andlise
comparativa entre técnicas, métodos ou modelos.

e Revisdo da literatura — Mapeamento ou revisdes sistematicas.
e Aplicado — Trabalho teérico e experimental, categoria atribuida as teses e dissertagoes.

Estudo de caso — Estudo analitico-descritivo da aplicacdo conjunta de técnicas e métodos.

A Figura 27 apresenta a proporcao de trabalhos por categoria.
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Figura 27 — Distribuicao de estudos por tipo de trabalho.

Fonte: Produzida pelo autor.

B.3.5 Distribuicdo geografica

Ainda que a Classificacdo de Texto seja um tema antigo de pesquisa (FISHER; GARNSEY;
HUGHES, 2016; KUMAR; RAVI, 2016), é evidente que ele permanece ativo e proeminente
(MIRONCZUK; PROTASIEWICZ, 2018). Afirmacao esta que é reforgada pelo fato de que
embora 36 estudos sejam uma amostra infima da literatura, ainda assim esta revisdo sistematica

apresenta trabalhos de 14 paises que estao distribuidos em 5 continentes.

Figura 28 — Distribuicao de estudos por nacionalidade de instituicdo de pesquisa.

Poldnia (1)

-

China (12)

India (3)

e
Brasil (4)

Australia (2)

Fonte: Produzida pelo autor.

A Figura 28 apresenta o pais de origem das institui¢des de pesquisa nas quais autores
estavam vinculados, conforme o registros de filiacdo informados nos trabalhos. Em parénteses, a
quantidade de estudos oriundos do pafs. E notével a contribuicdo chinesa para o tema pesquisado,

observa-se que 1/3 dos estudos incluidos nesta RSL séo originarios de autores do pais. Merecem
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destaque também os Estados Unidos da América, o Brasil e Singapura, que sdo os paises que

completam o pdédio de maiores contribuicoes referenciadas nesta revisdo sistematica.

B.3.6 Dominios de aplicacao

De forma semelhante ao relatado por Mironiczuk e Protasiewicz (2018), a Tabela 19
relaciona os dominios onde se aplica o objeto de pesquisa do estudo. A classificacdo de dominios de
aplicagdo apresentada considera informacoes explicitadas nos trabalhos e dominios dos conjuntos

de dados utilizados.

Tabela 19 — Dominios de aplicagao dos estudos.

Dominio de aplicagdo Estudos

Mironczuk e Protasiewicz (2018)
Académico/Cientifico Schroder (2018)
Young et al. (2018)

Huang (2010)

Huang e Li (2011)

Fisher, Garnsey e Hughes (2016)
Contabilidade, Auditoria e Mercado Financeiro  Guo, Shi e Tu (2016)

Kumar e Ravi (2016)

Amani e Fadlalla (2017)

Das, Mehta e Subramaniam (2017)

Liu et al. (2017)

Pink (2017)

Giannopoulou e Mitrou (2018)
Medeiros (2018)

Tao, Cui e Wenjun (2018)
Gong, Shi e Niu (2019)

Raza et al. (2019)

Bi et al. (2020)

Mustafi, Mustafi e Sahoo (2020)
Wang e Tan (2021)

Xiao et al. (2021)
Maltoudoglou et al. (2022)

Rios e Kavuluru (2018)
Ibrahim et al. (2021)

Li et al. (2016)
Midias sociais Xiang e Zheng (2018)
Cheng, Nazarian e Bogdan (2020)

Song (2009)

Metz (2011)

Huang et al. (2019)

Zheng e Zheng (2019)

Bittencourt, Silva e Almeida (2020)
Santos e Merschmann (2020)

Liu et al. (2021)

Ma et al. (2022)

Energia/Eletricidade Zayas et al. (2017)

Fonte: Produzida pelo autor.

Informacao e Conhecimento

Medicina

Multiplos dominios
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B.3.7 Resultados Tedricos

Este secao apresenta uma visao geral de cada estudo classificado como revisao da literatura.
E importante ressaltar que resultados detalhados destes trabalhos ja foram apresentados, pois
todo referencial tedrico exposto nos Apéndices D e E foi baseado principalmente nestes artigos.

Os estudos estao organizados aqui por ano de publicagdo e ordem alfabética de autor.

Fisher, Garnsey e Hughes (2016) realizaram estudo com objetivo de determinar o estado
da extensa literatura de NLP aplicado em contabilidade, auditoria e financas. Foram, analisados
262 estudos publicados entre 2010 e 2014, sendo 86 de técnicas manuais, 81 de mineracao de
texto bésica (exemplos: NB, abordagem lexical, regras simples) e 95 de Al (exemplos: SVM,
NN, SOM). Os autores constatam muitos desafios ainda abertos em relagdo a NLP aplicado ao
dominio, principalmente na area de contabilidade, pois a maioria dos estudos e bases de dados

sao relacionados com o mercado financeiro.

Kumar e Ravi (2016) apresentam estudo com foco exclusivo no mercado financeiro,
analisando 89 publicagdes realizadas entre 2000 e 2016. Os autores categorizaram os trabalhos de
acordo com a aplicacao identificada, criando quatro categorias: 1. Previsdo de taxa de cambio; 2.
Previsao do mercado de agoes; 3. Gerenciamento de relacionamento com clientes (CRM); e, 4.
Seguranca cibernética (exemplos: detec¢do de intrusdo, fraude, spam e phishing). Identificando a
classificacdo e a predi¢do, como principais objetivos da Mineragdo de Texto no mercado financeiro,
a0 passo que problemas de segurancga cibernética raramente utilizam esta abordagem. Observaram
principalmente técnicas da abordagem Machine Learning no estudo, destacando o uso das técnicas
SVM, NB, k-NN, DT, entre as quais SVM predomina o cenario de aplicagdo devido sua alta

capacidade de predicao.

Amani e Fadlalla (2017) analisam publicagoes de Data Mining relacionadas com a drea de
contabilidade, propondo um modelo de organizagao (framework) que correlaciona os trés principais
objetivos de DM (descrigao, previsao e prescrigao), com os dois principais aspectos de registros
contébeis (retrospectiva e prospectiva). Os autores observam que de modo geral, as aplicagoes de
DM em contabilidade tem perfil predominante relacionado a garantias e conformidade ( “assurance
and compliance”). Destacam que a previsdo é o principal objetivo de aplicagdo, a classificacao

como tarefa mais frequente e, as redes neurais como principal técnica de implementacao.

Young et al. (2018) apresentam um estudo de técnicas recentes de Deep Learning,
aplicadas ao Processamento de Linguagem Natural. Os autores demonstram a evolugao das
técnicas relacionadas com a mineracao de texto, partindo da representacdo do documento em bag-
of-words, até representagao distribuida para documentos de texto, denominada word embeddingds.
A partir deste modelo de linguagem, discorrem sobre técnicas DL correlacionando-as com tarefas
de NLP. Comentam que as representacoes distribuidas se tornaram os novos métodos de ponta
para problemas de NLP, concluindo que DL é fundamental para construcao e utilizacao de word

embeddingds.

Mironczuk e Protasiewicz (2018) apresentam um profundo estudo com foco na Tarefa de
Classificacao de Texto, analisando 233 trabalhos publicados majoritariamente entre 2013 e 2018.

Eles propoe um framework para organizar os trabalhos, que reflete sua visdo do processo de



APENDICE B. Revisio Sistemdtica da Literatura 122

classificacdo de texto. Além disso, definem 8 Categorias Primdrias, como objeto de estudo no tema
Classificagao de Texto: a) Sistemas de classificacio e drea de aplicacdo; b) Técnicas e métodos de
rotulagem de amostras; ¢) Construcdo de caracteristicas; d) Ponderagao de caracteristicas; e)
Extracgao de caracteristicas; f) Projegdo de caracteristicas; g) Método de classificacio e métodos
de aprendizagem; e, h) Avaliacao da solugao. Sendo [a,b,d,g,h] os temas com maior quantidade
de trabalhos relacionados. Os autores observam que a representacdo do documento é vital
para o processo de classificagdo, destacando Word2Vec e GloVe como principais ferramentas
utilizada nesta etapa. Destacam ainda Principal Component Analysis (PCA), Singular Value
Decomposition (SVD) e Linear Discriminant Analysis como principais técnicas para reducao
de dimensionalidade do espaco de caracteristicas. Algoritmos de classificadores ndo sao citados
nominalmente, descrevem que sao variados e comentam que constam todos os paradigmas de
aprendizagem, sendo a aprendizagem supervisionada a mais comum. Os autores concluem que a
questao da classificacdo de texto ocorre em varios campos da atividade humana, que este é um
assunto muito vivo na literatura atual, tendo como temas pouco explorados a classificacao de
multiplas instancias simultaneas, classificacdo de textos multilingues e analise de fluxo de texto

(text stream analisys).

B.3.8 Resultados Praticos

Esta secao discorre sobre os estudos que apresentaram resultados experimentais e avalia-
¢oes de métodos e técnicas de aplicagdo. Constam nesta se¢do 15 publicages de periddicos, 10
artigos de conferéncias, 3 teses, 2 dissertagoes e 1 estudo de caso. A discussdo sobre os trabalhos
estd organizada por semelhanca entre os estudos e pelo tipo de problema de classificacdo abordado

por eles.

B.3.8.1 Balanceamento Amostral

Chawla et al. (2002) propoem a técnica SMOTE (do inglés, Synthetic Minority Over-
sampling Technique), para tratamento de classes desbalanceadas no conjunto de treinamento.
O algoritmo SMOTE cria amostras sintéticas a partir das classes minoritarias, para que estas
classes tenham exemplos de treinamento em quantidade equivalente a classe com maior niimero
de amostras. Raza et al. (2019) aplicam o SMOTE em seu estudo na fase de pré-processamento
e utilizam as amostras geradas para treinar métodos de Machine Learning para atuar com
problemas de classificagdo monorrétulo. J& Xiang e Zheng (2018) realizam estudo avaliativo sobre
a utilizagdo do SMOTE com técnicas de Deep Learning, nominalmente Word Embedding e Rede
Neural Convolucional, aplicadas ao enfrentamento de problemas de classificacgdo multirrétulo.
Xiang e Zheng concluem que o paradigma de métodos proposto apresenta expressivo aumento na
acuracia medida na tarefa de classificagdo multirrétulo, quando comparado com métodos de ML

e/ou com representagao vetorial de documentos.

B.3.8.2 Problemas de Classificacdo Binéria

O artigo de Guo, Shi e Tu (2016) é uma pesquisa bibliografica e aplicada, com foco na
relagdo de ML com estudos financeiros. O estudo se inicia discutindo duas técnicas de abordagem

lexical, onde os pesquisares comentam sobre o conceito de Legibilidade e suas métricas, realizando
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em seguida experimentos com os dicionarios 1éxicos Harvard General Inquirer e Loughran and
Mcdonald. Os autores analisaram quatro técnicas de processamento de registros textuais, com
intuito de classificar noticias relacionadas a empresas do mercado financeiro norte-americano.
Trés técnicas foram experimentadas para classificacdo binéria: i) Naive Bayes (NB); Support
Vector Machine (SVM); e, Back Propagation Neural Network (BPN). Das técnicas apresentadas,

as redes neurais demonstraram melhor desempenho na classificacao.

A classificacdo bindria também esté presente em dois médulos do sistema de rastreamento
de boatos e fake news desenvolvido por Cheng, Nazarian e Bogdan (2020). O médulo detector de
boatos utiliza esse modelo de classificacdo para determinar se a amostra de texto é boato ou nao

¢é boato. E o médulo rastreador de boatos identifica se o boato ja foi ou nao relatado.

B.3.8.3 Problemas de Classificacdo Monorrétulo de Texto

Problemas de classificacdo multiclasse-monorrétulo sdo os mais frequentes na literatura
relacionada com abordagens de Machine Learning. Além das técnicas relacionadas com a classifi-
cacao bindria, o estudo de Guo, Shi e Tu (2016) apresenta o algoritmo de classificagdo semantica
Latent Dirichlet Allocation (LDA), que mostrou-se muito interessante para a descoberta de novas

informacoes, como a relacao entre as classes.

Huang (2010) e Das, Mehta e Subramaniam (2017) desenvolveram algoritmos préprios
utilizando a abordagem de transformacao de problema Binary Relevance (BR), Guo, Shi e Tu
(2016) também utiliza BR como abordagem, mas implementa com algoritimo de classificagao
seméantica Latent Dirichlet Allocation (LDA). Implementagoes com métodos basicos de ML estao
presentes em Song (2009) e Raza et al. (2019), com abordagem de transformagao One-vs-All
Na literatura relacionada com abordagens de Deep Learning, destacam-se os estudos de Rios e
Kavuluru (2018) e Zheng e Zheng (2019), por atuarem com problemas monorrétulo utilizando

redes neurais complexas com Attention Mechanism e Stacking respectivamente.

Ainda na literatura relacionada com abordagens de Machine Learning, mas lidando com
problemas de classificacdo multirrétulo, Li et al. (2016) apresentam modelo de classificacao
baseado no conceito de maxima entropia, para relacionar palavras de texto curto com rol de
sentimentos elegiveis. Santos e Merschmann (2020) introduzem o conceito de metalearning e
propoe a abordagem de selecdo dinamica e automatica de método de classificacdo, de acordo
com a similaridade da amostra em relacao ao histérico de melhores classificadores para aquele

tipo de amostra.

Bittencourt, Silva e Almeida (2020) discorrem sobre o modelo autoral denominado ML-
MDLText. O modelo proposto baseia-se no principio do Comprimento Minimo de Descrigao
(MDL, do inglés, Minimum Description Length) e o modelo destaca-se por duas caracteristicas
distintas dos demais métodos de ML vistos nesta RSL: i) o problema de classifica¢do multirrétulo é
abordado sem a utilizagdo das técnicas de transformacio de problema ou adaptacgao de algoritmo;
e, ii) o modelo de classificagdo apresenta um método online e interativo de aprendizado. O
método apresentado no estudo foi inspirado em trabalhos anteriores dos autores, a principal
diferenca entre é que esta versao do ML-MDLText foi concebida para enfrentar o problema

de classificacdo multirrétulo. A principal ideia do modelo proposto é utilizar conceitualmente
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caracteristicas das técnicas Binary Relevance (BR) e Label Powerset (LP) para solucionar o
problema de classificacdo multirrétulo, sendo que BR inspira a utilizacdo de informagoes de
ocorréncias de termos para cada classe individualmente e LP inspira que informagdes relacionadas
as ocorréncias de termos sejam agregadas a cada conjunto de rétulos elegiveis. Desta forma o
modelo de classificagdo se beneficia pelo uso das informagcoes sobre as classes e da relagdo de

proximidade semantica entre os rétulos.

B.3.8.4 Problemas de Classificacdo Multirrétulo de Texto

Problemas de classificacdo multiclasse-multirrétulo de texto sdo abordados no trabalho de
Xiao et al. (2021). Os autores destacam o recente crescimento desta drea de pesquisa e os modelos
atualmente considerandos como estado da arte para tal tarefa de classificacdo. Considerando
notavel a contribuicdo dos mecanismos de atencao para a tarefa de classificacao multirrétulo, os
autores apresentam trabalho com objetivo de incrementar estes mecanismos para considerar mais
relacoes na modelagem de documentos realizada pelo método generativo sequence-to-sequence
(Seq2Seq), com objetivo de aumentar a quantidade de rétulos aplicados aos textos analisados
e diminuir a ocorréncia de atribuicdo de rétulos errados. O modelo proposto demonstrou-se
superior a todos os dez modelos referenciados como estado da arte na classificacdo multirrétulo
de texto, sendo que ficou em primeiro lugar nas métricas Recall e Hamming Loss. Contudo, o

modelo proposto obteve o segundo lugar considerando a métrica Precision.

Maltoudoglou et al. (2022) partem de um trabalho anterior onde apresentaram o modelo
denominado ICP (do inglés, Inductive Conformal Prediction), os autores demonstram no trabalho
atual a nova abordagem chamada de LP-ICP. Apresentam neste trabalho de forma detalhada,
tanto conceitual quanto tecnicamente, sobre como abordar limitagdes computacionais da técnica
Label Powerset (LP), propondo uma implementagiao que reduz o custo computacional para utili-
zacdo da técnica LP em problemas de classificagao multirrotulo de texto. Os autores estabelecem
matematicamente a validade da abordagem proposta e comprovam a eficiéncia do método com
resultados experimentais, fornecendo inclusive resultados experimentais para problemas onde

anteriormente era computacionalmente desafiador.

Tao, Cui e Wenjun (2018) O estudo propdée uma nova abordagem para problemas
de classificacdo multirrétulo, utilizando uma fusao de rétulos criada por meio de rede neural
convolucional, com objetivo de aumentar a quantidade de rétulos possiveis a serem atribuidos ao
texto, considerando a relacao semantica entre os rétulos em vez de considerar relagoes estatisticas.
A relacdo de mapeamento entre o texto e o vetor do rétulo é construida por meio da CNN e
a saida desta rede é usada como o vetor de rétulo do texto para recuperar os rétulos vizinhos
mais préximo no conjunto de rétulos. O método proposto enriquece o conjunto de rétulos de
texto atribuidos as amostras de texto, incrementando-os com a utilizacdo do conceito do vizinho
mais proximo da seméntica textual. Resultados do estudo demonstram que o modelo proposto é

superior a técnicas como LP, BR e ML-KNN para a extensdo de rétulos semanticos de texto.

Os trabalhos de Huang e Li (2011) e Schroder (2018) sao os unicos estudos destacando
multirrétulo que utilizam métodos de Machine Learning. Huang e Li (2011) utilizam abordagem
Binary Relevance (BR) e propoe o método Multilabel Categorical K-Nearest Neighbor (ML-
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CKNN). Schroder (2018) desenvolve métodos baseados em Latent Dirichlet Allocation (LDA)

que utilizam abordagem de transformacao One-vs-All.

B.3.8.5 Problemas de Classificacdo Multirrétulo Extrema de Texto

Jingzhou Liu et al. (2017) apresentam o conceito de classifica¢do multirrétulo extrema de
texto (XMTC, do inglés, Extreme Multi-label Text Classification), onde o tamanho do conjunto
de rétulos é muito grande, contendo centenas de milhares ou milhoes de rétulos disponiveis. No
estudo apresentado, os autores propoe uma nova abordagem para o problema XMTC, utilizando
de aprendizado profundo de maquina para a tarefa de classificacio multirrétulo extrema, com

objetivo de avaliar o desempenho e escalabilidade da solugdo proposta baseada em Deep Learning.

Huiting Liu et al. (2021) também apresentam estudo sobre a viabilidade computacional
para solugdo de problemas de classificagao de texto multirrétulo, em corpus com grande quantidade
de documentos e rétulos. E Ibrahim et al. (2021) propéem modelo para classificagdo multirrétulo
hibrido, que funciona bem tanto para classificacdo extrema quanto para classificacio tradicional

de textos.

Ibrahim et al. (2021) apresentam estudo da utilizacdo conjunta de redes neurais con-
volucionais e recorrentes, aplicadas a tarefa de classificacdo multirrétulo de texto no dominio
da biomedicina. Demonstrando bons resultados com seu modelo GHS-Net (do inglés, Generic
Hybridized Shallow Neural Network), os autores afirmam que o modelo proposto é extremamente
eficiente para este dominio do conhecimento. O conceito de generalizacdo exposto no titulo do
artigo é devido ao fato do mesmo modelo poder ser utilizado tanto em corpus estruturados da
literatura biomédica, quanto em corpus de notas clinicas feitas em linguagem natural. Ou seja, o
modelo proposto atente a tarefa de classificacdo multirrétulo extrema no corpus da literatura

biomédica e também atende a tarefa de classificacdo multirrétulo “normal”.

B.3.8.6 Problemas de Classificacdo Hierarquica de Texto

Medeiros (2018) e Metz (2011) trabalham métodos de Machine Learning e implementam
algoritmos préprios utilizando a abordagem Binary Relevance (BR) para solu¢ao de problemas
de classificagdo hierarquica, que também podem ser considerados monorrédtulo, pois sé permitem

classificagdo de uma instancia em um ramo de generalizagao/especializacio.

B.3.8.7 Problemas de Classificacdo Hierarquica e Multirrétulo de Texto

Huang et al. (2019) apresentam a classificacao hierdrquica e multirrétulo de texto (HMTC,
do inglés, Hierarchical Multi-label Text Classification), como uma importante e desafiadora tarefa
para lidar com aplicagoes e documentos do mundo real. Os autores propéem um modelo de
classificacio hierarquica de documentos, levando em consideragdo as categorias mais relevantes,
nivel por nivel da estrutura hierarquica da arvore de categorias disponivel. O modelo proposto
é estruturalmente composto por trés partes, cada qual com sua funcao e objetivo proéprio:
Camada de Representacao de Documentagao (DRL); Camada Recorrente Baseada em Atencao
Hierdarquica (HARL); e, Camada de Predi¢ao Hibrida (HPL). Primeiro utiliza-se a DRL para

obter a representacao unificada de cada texto de documento e a estrutura de categoria hierdrquica,
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aplicando-se a técnica de Word Embedding. Em seguida, a HARL modela as dependéncias entre
os diferentes niveis de categorias hierarquicas, capturando associagoes entre os textos e cada
categoria da estrutura hierdrquica de cima para baixo. Por fim, a HPL é aplicada para predigao

das categorias hierarquicas relacionadas com o documento.

Bi et al. (2020) demonstram o framework chamado Modelo de Codificacao Global-Local
(GLEN, do inglés, Global-Locally Encoding), que é composto por trés médulos: Médulo de
Codificacao Global, Médulo de Codificacao Local e Médulo de Pontuagdo. O GLEN realiza a
extragdo de informagoes tanto de escopo global do texto, quanto informacoes especificas (locais)
para cada categoria disponivel no espaco de rotulos. As informagoes extraidas sao utilizadas na
tarefa de classificacdo de texto, através do ranqueamento das pontuagoes ponderadas por escopo.
A implementacdo do modelo proposto utiliza uma combinacao da técnica de Binary Relevance
em conjunto com redes neurais, onde segundo os autores “alguns classificadores relativamente
independentes sdo aprendidos por BR, e a capacidade de ajuste da rede neural também é
utilizada para extrair algumas informacoes globais e locais”. Ou seja, o problema de classificagao
multirrétulo de texto é decomposto em classificacdo binaria para cada rétulo e utilizam-se redes
neurais recorrentes e convolucionais para extrair informagoes do texto. O modelo proposto
demonstrou-se eficiente em relagdo aos métodos consagrados como estado da arte na tarefa de

classificacao multirrétulo de texto.

Ma et al. (2022) apresentam o HE-HMTC (do inglés, Hybrid Embedding based text
representation for HMTC), um modelo hibrido de representacido de documentos de texto, que
pode ser aplicado a tarefa de classificacao de texto hierdrquica e multirrétulo. O método proposto
consiste na juncdo de um modelo de representacdo estrutural com um modelo de representaciao
de palavras. A representacao estrutural implementada é baseada em Structural Deep Network
Embedding (SDNE), uma rede de incorporagao estrutural que organiza em grafos aciclicos
a estrutura hierarquica das categorias. Ao passo que a implementacido da representacao de
palavras é efetuada com Word Embedding, que incorpora em uma representacio vetorial cada
categoria representada pelos nés do grafo. Os autores realizaram experimentos para validagdo do
modelo proposto utilizando cinco conjuntos de dados, comparando o HE-HMTC com abordagens
consideradas o estado da arte para tarefa de classificagdo hierarquica e multirrétulo de texto.
Nota-se que o modelo proposto apresenta resultados competitivos tanto na comparacao com
classificadores planos adaptados, quanto na comparacao com outros classificadores hierdrquicos.
Sendo que o HE-HMTC muitas vezes obteve a melhor precisdo geral nos conjuntos de dados com

niveis hierarquicos mais profundos.

B.3.8.8 Modelagem de Documentos e Mecanismos de Atencdo

Dentre os resultados de aplicagoes praticas ja descritos, como os trabalhos de Bi et
al. (2020), Ma et al. (2022), Maltoudoglou et al. (2022), Xiao et al. (2021), nota-se grande
preocupacao dos pesquisadores no estudo de novas técnicas para representacao de documentos de
texto. Os autores aplicam de forma integrada métodos ja consagrados e técnicas customizadas

para criarem seus proprios modelos de representacao de documentos.

Da mesma forma que pesquisadores buscam aperfeicoar os modelos de representacio de
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documentos, também tém buscado novas formas de integrar mecanismos de atencio aos seus
modelos de classificagdo. Huang et al. (2019) aplica mecanismos de atengao para identificar rétulos
mais relevantes em cada nivel da estrutura hierarquica de classes elegiveis para classificacao.
Maltoudoglou et al. (2022) buscam incrementar os mecanismos de atengdo, para considerar mais

relagoes na modelagem de documentos sequence-to-sequence.

Gong, Shi e Niu (2019) apresentam uma nova forma de implementagdo de Redes de
Auto-atengao (SAN, do inglés, Self-Attention Network), aplicada a tarefa de classificagdo de textos
em linguagem natural. Utilizando-se da divisdo do texto em pequenas sentencas e realizando
a estruturacdo do documento de forma hierdrquica, o método proposto consegue capturar
efetivamente dependéncias em longas sequéncias de documentos e superar o grande requisito
de memoria dos métodos de auto-atencao existentes. Além disso, o estudo utiliza o espago de
rétulos como parte integrada do mecanismo de auto-atencao, utilizando-os na construgao de
representacdes dos documentos. Os experimentos realizados demonstram a eficicia na tarefa de

classificacdo de documentos, considerando a precisao e os requisitos de memoria.

Cheng, Nazarian e Bogdan (2020) abordam a aplicagdo de NLP para deteccdo e ras-
treamento de boatos e fake news em midias sociais. Utilizando a modelagem de documentos
generativa, apresentam sistema com quatro moédulos, que contemplam diferentes etapas do
processo de deteccao de boatos. Sendo que cada médulo dedica-se ao enfrentamento de problemas
de classificagao relacionados com sua respectiva etapa: i) detector de boatos; (ii) rastreador de
boatos; (iii) classificador de instancia; e, (iv) classificador de veracidade. O sistema apresentado

mostrou-se eficiente e superou técnicas consagradas na aplicacao de deteccao de boatos.

Liu et al. (2021) propoe o modelo de classificacao multirrétulo denominado LELC (Label
Embedding and Label Correlation), para resolver o problema de classificagio de texto multirrétulo
com muitas classes. O modelo aplica o conceito Label Space Dimension Reduction (LSDR) para
reducgao da dimensionalidade do espago de rétulos. O método apresentado utiliza um mecanismo
de atengdo multicamadas na codificagdo/incorporagao de rétulos (Label Embedding) e leva em
conta a correlacao destes rétulos para realizar a decodificagido dos rétulos atribuidos. Resultados
experimentais em 11 conjuntos de dados do mundo real demonstram a eficicia do modelo

proposto.

Wang e Tan (2021) propoe a representagao de documentos de texto baseada em rétulos
(das classes elegiveis para classificagdo), utilizando uma rede neural convolucional baseada em
rétulos (LBCNN - Label Based CNN). O modelo apresentado realiza a atribui¢do de peso as
palavras que compde o texto, baseando-se no conjunto de rétulos disponiveis e utilizando recursos
semanticos do texto. O método foi testado em grandes conjuntos de dados consagrados na
literatura. Resultados experimentais demonstram que o LBCNN atinge desempenho comparavel
ou superior na classificacdo de texto, quando comparado com outros modelos de referéncia. Wang
e Tan destacam que o modelo proposto tem baixo custo computacional, afirmando ainda que os
estudos demonstram que a informacao dos rétulos das classes é muito importante, podendo até
substituir os mecanismos de aten¢do na ponderacgao de relevancia de palavras. Apesar de todos
os beneficios citados, os autores apontam duas deficiéncias do modelo: i) a alta dependéncia de

vetores de palavras pré-treinados; e, ii) o fato de que a representacgao de texto baseada em rétulos
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afeta diretamente a tarefa de classificagdo, mas que este modo de representacdo de documentos

ainda é pouco explorado.

B.3.8.9 Clustering

Mustafi, Mustafi e Sahoo (2020) sugerem um novo método clusterizacdo, que afirmam
ser idealmente ajustado para formar clusters de documentos de texto. Método baseado em
Nearest Neighbour Separation (NNS), aplicando método euristico para descoberta de vizinhos
mais préximos, com a finalidade de tunar a fun¢do de adequagdo do Algoritmo Genético (GA)
de agrumamento. Tendo a abordagem tradicional do algoritmo K -Means como base, os autores
afirmam que o método proposto tem desempenho superior e custo computacional pouca coisa
mais alta, compensado pelo fato de que para demandas de agrupamento altamente especializados,

o método oferece uma separa¢ao mais precisa quando comparado ao algoritmo base.

Giannopoulou e Mitrou (2018) implementam diversos modelos de Self-Organizing Maps
(SOM) aplicados a solugdo de problemas multirrétulo, com a utilizagdo da abordagem de
transformagao de problemas Label Powerset (LP). O método desenvolvido realiza uma abordagem
em duas etapas na construgao do vetor que alimenta o SOM. Na primeira etapa gera-se um
vetor onde cada amostra contém um conjunto de atributos e um conjunto de rétulos criados
utilizando os conjuntos de treinamento do vetor. Enquanto na segunda etapa quebra-se o vetor de
rotulos, gerando copias da mesma amostra para cada rétulo atribuido a ela. Uma caracteristica
interessante do trabalho é o desenvolvimento de um método mais genérico possivel, pois sua

extracdo de caracteristicas automatizada se adequaria a qualquer tipo de dataset.

B.3.8.10 Slot Filling

Pink (2017) apresenta o estudo menos relacionado com o tema de pesquisa desta RSL. O
autor discorre em sua tese sobre o tépico Slot Filling (SF) e sua relagdo com Relation Extraction
(RE). Apesar de abordar o tema Extragdo de Rela¢ao de forma ampla e com muitos exemplos,
inserindo o SF no contexto, a relagdo com técnicas de Machine Learnig ligadas ao campo de
estudo é apresentada de forma superficial, comentando mais sobre as abordagens de aprendizagem.

Mas, relacionando SF como uma das aplicagoes possiveis para ML.

B.3.8.11 Estudo de Caso

Por fim, Zayas et al. (2017) apresentam um estudo de caso que relaciona todos concei-
tos abordados nesta RSL. Os autores conceitualizam Analytics como um processo de andlise
sistematica de dados, que utiliza varias técnicas para obter insights de um conjunto de dados.
Comentam que as técnicas de analytics sdo baseadas na combinacao de regras de negdcios, analise
estatistica, algoritmos, ML, DM, NLP, Anélise de Texto, Al, Visualizacdo da Informacao e outros.
O artigo apresenta o estudo da implementacdo de uma plataforma analitica de dados, que se
enquadra na perspectiva Big Data. Os autores comentam que esta plataforma analitica poderia
ser implementada através de solucdes corporativas adquiridas ou que podem ser desenvolvidas
por conta da proépria instituicdo. Neste trabalho os autores realizaram o desenvolvimento da

plataforma analitica utilizando o Apache Hadoop Framework, concluindo que o desenvolvimento
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é custoso em relagdo a recursos humanos, financeiros e de tempo, mas que as informacoes
disponibilizadas através deste tipo de plataforma vao além do conceito de Business Intelligence
(BI), culminando com a transformagdo da empresa e seus processos. Nao houve comparagao de
vantagens ou desvantagens em relagao a compra ou desenvolvimento préprio da solugdo, apenas
foi comentado que mesmo as solugoes compradas demandam desenvolvimento para adequacio e

transformagao dos sistemas legados.

B.3.9 Sumarizacdo de Resultados

A anélise dos resultados tedricos e praticos registrados, em conjunto com as Questoes de

Pesquisa (QP) que nortearam esta revisdo sistemaética, a saber:
1. Quais sdo os métodos e técnicas de Aprendizado de Maquina que estdo inseridos no contexto
de processamento de registros textuais?
2. Como ¢ a utilizagdo do Aprendizado de Maquina para processamento de registros textuais?

3. Qual a contribuicdo do Aprendizado de Maquina, quando utilizado no processamento de

textos, para area da Visualizacdo da Informacao?

4. Quais sao os conceitos e/ou tecnologias que se relacionam com as areas de Inteligéncia Arti-
ficial e Aprendizado de Maquina, que possam se inter-relacionar com a area da Visualizagao

da Informacao?

E possivel sumarizar os resultados obtidos, relacionando os trabalhos analisados com as

questoes de pesquisa estabelecidas. A Tabela 20 demonstra esta relacgao.
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Tabela 20 — Relagao de trabalhos com as Questoes de Pesquisa (QP).
QP1 QP2 QP3 QP4
Amani e Fadlalla (2017) ML Data Mining Clustering Visual analytics
Bi et al. (2020) DL Classificacdo hierdrquica e  — —
multirrétulo + NLP
Bittencourt, Silva e Al- ML Classificagdo multirrétulo — —
meida (2020)
Cheng, Nazarian e Bog- DL NLP — —
dan (2020)
Das, Mehta e Subrama- ML Classificacao — —
niam (2017)
Fisher, Garnsey e ML + DL + AI NLP — Visual analytics
Hughes (2016)
Giannopoulou e Mitrou  AI (SOM) Clustering + classificagao Clustering Visual analytics
(2018)
Gong, Shi e Niu (2019) DL NLP + Classificacao — —

Guo, Shi e Tu (2016)

ML + Semaéantica:LDA

Classificagdo binaria + NLP

Visual analytics

Huang (2010)

ML

NLP

Huang e Li (2011) ML NLP — —
Huang et al. (2019) DL Classificacao hierarquica — —
Ibrahim et al. (2021) ML + DL Classificagdo multirrétulo — —
tradicional/extrema + NLP
Kumar e Ravi (2016) ML Classificagao Estruturacao de texto CRM + BI
Li et al. (2016) ML Classificagdo de texto curto  — —
Liu et al. (2017) DL Classificacdo multirrétulo  — —
extrema
Liu et al. (2021) ML + DL Classificagao multirrétulo + — —
NLP
Ma et al. (2022) DL Classificagdo hierdrquica e  — —
multirrétulo + NLP
Maltoudoglou et al. DL Classificagao multirrétulo + — —
(2022) NLP
Medeiros (2018) ML Classificag@o hierdrquica — —
Metz (2011) ML Classificag@o hierdrquica — —
Mironczuk e Protasi- ML Varias aplicagoes — —
ewicz (2018)
Mustafi, Mustafi e Sahoo  AI (GA) Clustering Clustering Visual analytics
(2020)
Pink (2017) — Slot Filling — —
Raza et al. (2019) ML Classificacdo — Visual analytics
Rios e Kavuluru (2018) DL Classificacao — Visual analytics

Santos e Merschmann

(2020)

ML + Metalearning +
Semantica: Keyword de-
tection

Classificagao multirrétulo

Schréder (2018)

Semantica:LDA

NLP

Estruturagao de texto

Visual analytics

Song (2009) ML Classificagdo + recomenda-  Clustering Visual analytics
cao

Tao, Cui e Wenjun DL Classificagdo multirrétulo + — —

(2018) NLP

Wang e Tan (2021) DL NLP + Classificacao — —

Xiang e Zheng (2018) DL NLP + Classificagido — —

Xiao et al. (2021) DL NLP + Classificacao — —

Young et al. (2018) DL Classificagdo — —

Zayas et al. (2017)

ML + DL + NLP + AI

Data Mining

BI + Dashboards

Analytics + BI

Zheng e Zheng (2019)

DL

Classificacdo refinada de

texto

Visual analytics

Fonte: Produzida pelo autor.
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B.3.10 ConsideracGes Finais do Relatério da RSL

Analisou-se nesta sec¢ao os resultados obtidos com a Revisdo Sistemaética da Literatura.
Os resultados literarios e praticos desta RSL, revelam que ndo ha um método ou técnica de
Al que seja indiscutivelmente superior, mas existe consenso que abordagens mais modernas e
sofisticadas frequentemente apresentam melhor desempenho na tarefa de classificacdo. Desta
forma, é possivel inferir que de modo geral os métodos de Deep Learning sdo superiores aos
modelos de Machine Learning. Considerando apenas métodos de ML, técnicas baseadas em
Logistic Regression (LR), Passive Aggressive (PA) e Support Vector Machine (SVM) costumam
apresentar os melhores desempenhos. Além dos conceitos, técnicas e métodos descritos nos
resultados tedricos e praticos, destacam-se a utilizacdo da representacdo de documentos em
formato vetorial, normalmente relacionadas com abordagem ML e criados com a técnica TF-IDF.
Word Embedding atualmente é o método de referéncia para modelagem de documentos em DL. A
analise de relacoes estabelecidas na Tabela 20 evidencia a forte relagdo entre Natural Language
Processing (NLP) e Deep Learning, mas destacam-se abordagens seméanticas em ML utilizando-se

dicionérios, palavras-chave e Latent Dirichlet Allocation (LDA).

B.4 Andlise, Discussao e Conclusdo da RSL

Esta secao dedica-se a analise dos resultados obtidos nesta revisao sistematica, apresenta
observagoes realizadas durante o estudo e encerra a RSL com suas contribui¢bes para o projeto

de pesquisa.

B.4.1 Observacdes Realizadas Durante o Estudo

Alguns detalhes como a classificagdo manual de texto, diferencas na forma de escrita de
conceitos abordados, diferentes nomenclaturas para o mesmo conceito e a auséncia de alguma

abordagem especifica de conceitos, foram assuntos que se evidenciaram e merecem ser destacados.

B.4.1.1 Classificacdo Manual de Texto

O estudo de Fisher, Garnsey e Hughes (2016), foi o primeiro contato da literatura que
abordou a classificagdo manual de texto, destacando-se por apresentar quase 1/3 dos trabalhos

analisados utilizando o modo operante manual.

Medeiros (2018) apresenta uma abordagem interessante para realizacgao de classificagdo de
textos de forma manual. A utilizagdo de plataformas de crowdsourcing, que permite a contratagao
de centenas ou milhares de pessoas para execucdo da tarefa. Este método foi utilizado pelo autor

para validar seu modelo de classificacdo automatica proposto.

B.4.1.2 Alternativas Para Analise de Texto

Trabalhos mais antigos remetem aos primérdios da andlise de texto, utilizando conceitos
e técnicas que antecedem a aplicacdo de métodos de Machine Learning. Ingram e Frazier (1980
apud GUO; SHI; TU, 2016) introduz a andlise de texto utilizando da contagem de frequéncia de

palavras-chave.
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Huang e Li (2011) agrupa resumidamente técnicas de andlise de texto, dividido-as em
quatro categorias, considerando seus métodos para quantificacdo de informagoes textuais: (1)
andlise de contetdo usando software empacotado (software pronto); (2) contagem de palavras-

chave; (3) classificacao de texto; e, (4) Processamento de Linguagem Natural (NLP).

Fisher, Garnsey e Hughes (2016) comentam sobre trabalho cujo dominio é o mercado
financeiro, onde realiza-se aplicagdo conjunta de NLP com a técnica Keyword in Context (KWIC),
para extrair e categorizar informacoes de relatorios fiscais. Neste mesmo dominio de aplicagao, Das,
Mehta e Subramaniam (2017) afirmam que dicionarios de palavras-chave escolhidas manualmente
por especialistas do dominio, sdo frequentemente utilizadas para extracdo de informagoes de

textos do mercado financeiro.

Mironczuk e Protasiewicz (2018) citam a classificagdo baseada em palavras-chave, como
um dos temas de pesquisa na area de classificacdo de texto, principalmente para pesquisas com

foco na fase de pré-processamento (e.g., feature construction).

Santos e Merschmann (2020) também comentam sobre a fase de pré-processamento (e. g.,
attribute Extraction), discorrendo sobre a andlise seméantica utilizando-se diciondrios e aplicando

técnica de detecgao de palavras-chave.

B.4.1.3 Mesmo Conceito, Diferentes Escritas

A escolha dos termos de busca se mostrou eficiente ao considerar diferentes formas de
escrita dos termos de interesse, pois foram encontrados exemplos de diferentes escritas realizadas

pelo mesmo autor:

o Huang (2010, grifo nosso) intitula seu trabalho como “Exploring the information contents of
risk factors in SEC form 10-K: A multi-label text classification application”. Em seguida,
Huang e Li (2011, grifo nosso) apresentam o trabalho denominado “A multilabel text

classification algorithm for labeling risk factors in SEC form 10-K”.

 Schroder (2018, grifo nosso) intitula sua dissertacdo como “Hierarchical Multiclass Topic
Modelling with Prior Knowledge”. E ao discorrer sobre o problema comenta: “Our setting is

one of multi-class classification in which every JEL leaf label is considered its own class”.

B.4.1.4 Diferencas Conceituais

A nomenclatura de problemas de classificacdo apresenta bastante variacido na literatura.
Aparentemente as diferencas de lingua materna e lingua escrita dos trabalhos contribui tanto

para variagoes como para confusoes.

Os termos em inglés multi-class e multi-label, foram traduzidos neste trabalho respectiva-
mente para multiclasse e multirrétulo. Pois é desta forma que foram aplicados em grande parte
dos estudos analisados: Song (2009), Huang (2010), Huang e Li (2011), Li et al. (2016), Liu et al.
(2017), Giannopoulou e Mitrou (2018), Tao, Cui e Wenjun (2018), Xiang e Zheng (2018), Huang
et al. (2019), Mironczuk e Protasiewicz (2018), Raza et al. (2019), Zheng e Zheng (2019), Bi
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et al. (2020), Bittencourt, Silva e Almeida (2020), Santos e Merschmann (2020), Ibrahim et al.
(2021), Xiao et al. (2021), Ma et al. (2022) e Maltoudoglou et al. (2022).

Destacam-se os trabalhos de Rios e Kavuluru (2018) e Medeiros (2018) que apresentam
divergéncias conceituais:

Medeiros (2018) utiliza o termo multi-class para denotar o problema de classifica¢ao
multirrétulo.

Two different types of text categorization task can be identified depending on
the number of categories that could be assigned to each document. The first
type, in which precisely one category is assigned to each d; € D, is named as
the single-class (or non-overlapping categories) text categorization task. The
second type, in which any number of categories from zero to |C| may
be assigned to each d; € D, is called the multi-class (or overlapping
categories) task (MEDEIROS, 2018, grifo nosso).

Rios e Kavuluru (2018) apresenta logo no abstract o termo multi-label, para se referir ao
conjunto de varias classes, que denota um problema de classificacdo multiclasse.

Large multi-label datasets contain labels that occur thousands of times
(frequent group), those that occur only a few times (few-shot group), and labels
that never appear in the training dataset (zero-shot group). Multi-label few- and
zero-shot label prediction is mostly unexplored on datasets with large label spaces,
especially for text classification (RIOS; KAVULURU, 2018, grifo nosso).

B.4.1.5 Auséncia de Métodos Fuzzy

Kumar e Ravi (2016) destacam em seu estudo a auséncia de métodos de inteligéncia
artificial relacionados com abordagem Fuzzy. Nesta RSL também nao foram encontrados estudos
com este modelo. O tnico trabalho de revisao da literatura que registrou presenca deste método,
foi o estudo de Fisher, Garnsey e Hughes (2016), onde apenas 2 artigos foram listados com esta

abordagem.

B.4.1.6 Premissas Sobre Problemas Multiclasse e Multirrétulo

A premissa “todo problema multirr6tulo é um problema multiclasse”, aparentemente
é verdadeira. Porque nao faz sentido a possibilidade de se atribuir varias categorias, quando
o conjunto de classes possiveis é de ordem binaria. Um contraponto quanto a veracidade da
premissa pode ser observado no trabalho de Medeiros (2018), que define a classificagdo multiclasse
utilizando o intervalo de classes de 0 até n. Neste caso, faz sentido um problema onde o conjunto
de classes é de ordem binaria ser chamado de problema multiclasse, pois existe a possibilidade

de néo ser atribuida nenhuma classe.

Contudo, os estudos desta RSL revelaram que nao é valido considerar a premissa “todo
problema multiclasse é um problema multirrétulo”, pois existem problemas multiclasse com

categorias mutuamente excludentes.

B.4.2 Discussao

A discusséo final deste estudo contempla as respostas das questoes de pesquisa estabele-

cidas na Revisao Sistemética da Literatura.
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1. Quais sao os métodos e técnicas de Aprendizado de Maquina que estao inseridos no contexto

de processamento de registros textuais?

Todos os modelos descritos no Apéndice E, de fundamentacéo tedrica sobre inteligéncia
artificial, sdo métodos aplicaveis na analise de texto. Contudo, pela literatura nao é possivel
estabelecer o melhor método, é necessario avaliar o problema e realizar experimentacoes

para encontrar a abordagem mais adequada.

2. Como ¢ a utilizacdo do Aprendizado de Maquina para processamento de registros textuais?

O objetivo de utilizagdo das abordagens da Al na andlise de texto, pode ser descrito
pelas tarefas de mineracao de texto: detecgao de topicos; andlise de sentimento; agrupamento;

sumarizacao; suporte na tomada de decisoes; e principalmente, classificagao.

3. Qual a contribui¢do do Aprendizado de Maquina, quando utilizado no processamento de

textos, para area da Visualizacdo da Informacao?

As abordagens de Al possibilitam estruturar documentos em corpus que podem ser
utilizados por técnicas da area de visualizacdo, além disso, a aplicacdo de métodos de
agrupamento e classificacdo de documentos de texto, permitem a realizagdo da andlise

visual do corpora.

4. Quais sao os conceitos e/ou tecnologias que se relacionam com as dreas de Inteligéncia Arti-
ficial e Aprendizado de Méquina, que possam se inter-relacionar com a area da Visualizacao

da Informacao?

Destaca-se a correlacdo das dreas Al e visualizacdo em aplicacoes relacionadas com

Business Intelligence (BI) e Visual Analytics.

B.4.2.1 Diretrizes de Pesquisa

O conhecimento consolidado a partir deste estudo, revela que o problema motivador
descrito na Item B.1.1, pode ser abordado utilizando de forma conjunta Classificacdo de Texto e

Processamento de Linguagem Natural, estabelecendo as seguintes diretrizes de pesquisa:

e O problema de classificacdo de categorias de registros contabeis, pode ser encarado como

um problema de classificacdo hierarquica monorrétulo, com predi¢do opcional em nos folha.

e A identificacdo de finalidade relacionada com o registro contdbil, pode ser abordada com

tarefas de NLP ou adaptagoes de técnicas seméanticas como diciondrios léxicos ou LDA.

B.4.3 Conclus3o da RSL

Este capitulo apresentou um estudo sobre o tema Andlise de Texto, com intuito de
identificar conceitos, métodos, aplicacoes e contribuigdes da area de Aprendizado de Maquina para
area de Visualizac¢do da Informagao. A realizagao da Revisdao Sistematica da Literatura possibilitou
a realizacao da introducao aos tépicos fundamentais da Inteligéncia Artificial, da Classificacao
de Texto e do Processamento de Linguagem Natural. A RSL contribuiu para identificacdo

dos processos e procedimentos relacionados com a classificacdo, auxiliou na descoberta de
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métodos/técnicas e ferramentas aplicadas e relacionou finalidades de aplicagoes com tarefas
de TM e NLP. Por fim, esta RSL contribuiu na elucidagdo de termos e conceitos relacionados
aos temas introduzidos, estabelecendo uma base de conhecimento cientifico fundamental para
elaboracdo do projeto de pesquisa de mestrado. Conclui-se com este estudo, que é vidvel a
aplicagdo conjunta de métodos e técnicas das areas Inteligéncia Artificial e Visualizagdo da
Informacao, na construgdo de sistemas inteligéncia comercial (BI) e anédlises visuais (visual
analytics), para descoberta de informagoes persistidas em registros financeiros e contébeis.
Sistemas estes, que possibilitam trabalhar os dados dos registros contdbeis, de forma mais

amigavel e menos burocraticas para o usuario humano.
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Objetivo

Esta revisao tem por objetivo identificar técnicas, métodos, aplicacdes, usos e contribuigoes
do aprendizado de maquina para area de visualizacdo da informacéio, ao se trabalhar com dados
em registros textuais no formato alfanumérico, considerando qual a contribuicao ou correlacao
do aprendizado de maquina com a visualizacio da informacio textual, sob a perspectiva humana

da relacdo de interacdo humano-computador.

Questdes de pesquisa

Como a inteligéncia artificial e o aprendizado de maquina podem ser utilizados na

construcao de ferramentas de visualizagao de informagoes textuais?

1. Quais sdo os métodos e técnicas de Aprendizado de Maquina que estdo inseridos no contexto

de processamento de registros textuais?
2. Como ¢ a utilizagdo do Aprendizado de Maquina para processamento de registros textuais?

3. Qual a contribuic¢do do Aprendizado de Maquina, quando utilizado no processamento de

textos, para area da Visualizacdo da Informacao?

4. Quais sao os conceitos e/ou tecnologias que se relacionam com as areas de Inteligéncia Arti-
ficial e Aprendizado de Maquina, que possam se inter-relacionar com a area da Visualizagdo

da Informacao?

Selecdo de fontes

As produgoes deverdo estar em fontes disponiveis na Web:

« Em bases cientificas cujo acesso seja possivel através da conexao da Unesp;
e Em bases indexadas que disponibilizam acesso completo as producgoes;

o Em bases ou bibliotecas de acesso livre, com producdes disponibilizadas diretamente por
autores ou instituicoes
Palavras-chave

“Multi-label”, “Natural Language Processing”, “text classifier”, “textual classification”,

financial, accounting, accountability
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Lista de bases cientificas

Google Scholar — https://scholar.google.com.br/
Biblioteca Digital da ACM — https://dl.acm.org
Biblioteca Digital do IEEE — https://ieeexplore.ieee.org

Biblioteca Digital da ScienceDirect — https://www.sciencedirect.com/

Tipos de artigos

e Artigos de estudos primarios;
o Artigos de estudos secundarios sobre os assuntos de interesse;

e Teses e dissertacdes com assunto ou objetivo semelhante ao proposto nesta revisao.

Idiomas dos artigos

e Inglés, de forma ampla.

e Portugués, somente para trabalhos nacionais.

Processo de selecao dos estudos

Sera construida uma string de busca modelo com a combinagao légica das palavras
chave. A partir desta string modelo, serdo construidas strings personalizadas para cada base de
relacionada no no tépico de Fontes. Apos a leitura do titulo e/ou resumo, o principal revisor
devera aplicar os critérios de inclusdo e exclusao de trabalhos, encaminhando para o orientador

os casos duvidosos ou nao previstos nos critérios de inclusao e exclusao.

Estratégia de extracao da informacao

Trabalhos definitivamente incluidos serdo lidos na integra e o revisor fard um resumo
de cada um deles, destacando os métodos, técnicas e abordagens utilizadas para resolucdo do
problema estudado. Serdo preenchidos Formularios de Extracao de Dados para cada estudo lido
integralmente. Estes formuldrios devem coletar dados bibliograficos, institucionais, trechos e

imagens de destaque.

Sumarizacao dos resultados

A partir dos dados extraidos nos formuldrios, serd elaborado um relatorio técnico com

analises quantitativa e qualitativa dos trabalhos.


https://scholar.google.com.br/
https://dl.acm.org
https://ieeexplore.ieee.org
https://www.sciencedirect.com/
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Critérios de inclusao, exclusdo e qualidade

Critérios de inclusdo

. Trabalhos estilo survey ou de revisao bibliografica sobre os assuntos das palavras-chave;

. Artigos que apresentam métodos ou técnicas do aprendizado de maquina no processamento

textual;

. Artigos que abordam usos ou objetivos da utilizagdo do aprendizado de méaquina no

processamento textual;

. Artigos que relacionam ML com a area de visualizacdo da informacao;
. Artigos que abordam a relagdo humana com o ML;

. Serdo incluidos trabalhos correlatos indicados pelo orientador e/ou membros do grupo de

pesquisa;

. Serao incluidos trabalhos indicados para fundamentacao tedrica;

. Serdo incluidas indicacoes de trabalhos estilo survey sobre temas de interesse.

Critérios de exclusao

10.

. Serao excluidos artigos que nao estejam disponiveis integralmente na Web;

. Serdo excluidos artigos de estudos primarios cujo tema nao seja relacionado com o proces-

samento de texto;

. Serao excluidos artigos de estudos secundarios cujo data de publicagdo tenha mais que dez

anos;

. Serdo excluidos artigos que nao estejam nas linguas de interesse;
. Artigos de estudos priméarios com tematica nao relacionada a esta revisao;

. Artigos de estudos secundérios sobre assuntos diversos aos de interesse;

Teses e dissertagées com assunto ou objetivo distintos aos de interesse;

. Serao excluidos artigos por indicagdo do orientador;

. Poderao ser excluidos artigos caso o titulo aparentemente nao seja aderente a nenhum

assunto de interesse;

Poderao ser excluidos artigos que nao atendam critérios de qualidade que serdo definidos

apos a 12 execucao de buscas;

Critério de qualidade

1.

O trabalho deve ser revisado por pares ou aprovado por banca examinadora.
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C.1 Estudos incluidos na busca preliminar

Relagao de trabalhos incluidos na RSL.

Referéncia

Titulo

Critério inclusdo

Amani e Fadlalla (2017)

Das, Mehta e Subrama-

niam (2017)

Fisher, Garnsey e Hughes

(2016)

Giannopoulou e Mitrou

(2018)

Guo, Shi e Tu (2016)

Huang (2010)

Huang e Li (2011)

Kumar e Ravi (2016)

Medeiros (2018)

Metz (2011)

Mironczuk e Protasiewicz

(2018)

Mustafi, Mustafi e Sahoo

(2020)
Pink (2017)

Raza et al. (2019)

Rios e Kavuluru (2018)

Schroder (2018)

Song (2009)

Young et al. (2018)
Zayas et al. (2017)

Zheng e Zheng (2019)

Data mining applications in accounting: A review of the
literature and organizing framework
AnnoF'in - A hybrid algorithm to annotate financial text

Natural language processing in accounting, auditing and
finance: A synthesis of the literature with a roadmap for
future research

Ezxtensive Experimental Evaluation of Self-Organizing
Maps for Automatic Classification of a Multi-Class Multi-
Label Corpus

Teztual analysis and machine leaning: Crack unstructu-
red data in finance and accounting

Exploring the information contents of risk factors in SEC
form 10-K: A multi-label text classification application
A multilabel text classification algorithm for labeling risk
factors in SEC form 10-K,

A survey of the applications of text mining in financial
domain

TagTheWeb: Using Wikipedia Categories to Automati-
cally Categorize Text-Based Resources on The Web
Abordagens para aprendizado semissupervisionado mul-
tirr6tulo e hierarquico

A recent overview of the state-of-the-art elements of text
classification

A novel approach to text clustering using genetic algo-
rithm based on the nearest neighbour heuristic

Slot filling

A comparative analysis of machine learning models for
quality pillar assessment of SaaS services by multi-class
text classification of users’ reviews

Few-Shot and Zero-Shot Multi-Label Learning for Struc-
tured Label Spaces

Hierarchical Multiclass Topic Modelling with Prior Kno-
wledge

Machine learning for text mining: classification, retrieval
and recommendation

Recent Trends in Deep Learning Based Natural Language
Processing

Getting ready for data analytics of electric power distri-
bution systems

A Hybrid Bidirectional Recurrent Convolutional Neural
Network Attention-Based Model for Text Classification

15
2,35

1,5

2,3

2,3,4,5
2,3
2,3
1,2,3,4,5
3,5
23,5
1,2,3,5
2,34
3,5
23,5
23,5
6
2,3,4,5

1,2,3,5

Fonte: Produzida pelo autor.
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C.2 Estudos incluidos na busca em bases

Relacao de trabalhos incluidos na atualizagdo da RSL.

Referéncia Titulo Critério inclusao
Bi et al. (2020) Mining Knowledge within Categories in Global and Local 2,3
Fashion for Multi-Label Text Classification
Bittencourt, Silva e Al- ML-MDLText: An efficient and lightweight multilabel text 2,3
meida (2020) classifier with incremental learning
Cheng, Nazarian e Bogdan  VRoC: Variational Autoencoder-aided Multi-task Rumor 3
(2020) Classifier Based on Text
Gong, Shi e Niu (2019) Hierarchical Text-Label Integrated Attention Network for 2,3
Document Classification
Huang et al. (2019) Hierarchical ~Multi-label Text Classification: An 2,3
Attention-based Recurrent Network Approach
Ibrahim et al. (2021) GHS-NET a generic hybridized shallow neural network 2,3,5
for multi-label biomedical text classification
Li et al. (2016) Multi-label mazximum entropy model for social emotion 2,3
classification over short text
Liu et al. (2017) Deep Learning for Extreme Multi-label Text Classification 2,3
Liu et al. (2021) Multi-label text classification via joint learning from label 2,3
embedding and label correlation
Ma et al. (2022) Hybrid embedding-based text representation for hierar- 2,3
chical multi-label text classification
Maltoudoglou et al. (2022)  Well-calibrated confidence measures for multi-label text 2,3,5
classification with a large number of labels
Santos e Merschmann  Metalearning Applied to Multi-label Text Classification 2,3,5
(2020)
Tao, Cui e Wenjun (2018) A Multi-Label Text Classification Method Based on Labels 2,3,5
Vector Fusion
Wang e Tan (2021) Label-Based Convolutional Neural Network for Text Clas- 2,3
sification
Xiang e Zheng (2018) Multi-Label Emotion Classification for Imbalanced Chi- 2,3
nese Corpus Based on CNN
Xiao et al. (2021) History-based attention in Seq2Seq model for multi-label 2,3
text classification
Fonte: Produzida pelo autor.
C.3 Estudos excluidos
Relacao de trabalhos excluidos da RSL.
Referéncia Titulo Critério exclusao
Eshima, Imai e Sasaki Keyword Assisted Topic Models 8 (PRE-PRINT)
(2020)

Eshima (2020)

Supplementary Appendiz for “Keyword Assis- DUPLICADO

ted Topic Models”

Fonte: Produzida pelo autor.
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APENDICE D - Fundamentos da analise de

texto

A Anélise de Texto, mais conhecida na literatura como Mineragao de Texto (GUO; SHI;
TU, 2016), possui estreita relacdo com a area de Mineracao de Dados. Desta forma, este capitulo
discorre sobre conceitos fundamentais para melhor entendimento dos assuntos destacados no
titulo deste trabalho. Os conceitos abordados neste capitulo comecam evidenciando a relacgao
da Mineracao de Dados com a Mineracao de Texto, culminando nos tépicos de interesse desta

monografia, Classificacdo de Texto e Processamento de Linguagem Natural.

D.1 Data Mining

A Mineragao de Dados (DM) é um processo multidimensional para descoberta do
conhecimento, baseado na identificacao de padroes interessantes presentes em grandes volumes
de dados. As principais dimensbes da mineragao sdao os dados, o conhecimento, as tecnologias
envolvidas e as aplicagdes. Neste processo, normalmente estao envolvidas as tarefas de limpeza
de dados, integracdo de dados, selecdo de dados, transformacao de dados, descoberta de padroes,

avaliagdo de padroes e apresentagao/visualizacao de conhecimento (HAN; PEIL; KAMBER, 2011).

Amani e Fadlalla (2017) comentam que a utilizagdo da mineragao de dados na descoberta

do conhecimento é aplicada com trés principais objetivos: descri¢ao, predicdo e prescrigao.

o Descrigago — Busca o entendimento e explicacdo do passado (o que aconteceu), atra-
vés da busca de padrées humanamente interpretaveis que descrevam os dados (AMANTI;
FADLALLA, 2017).

o Predicdo — Utiliza o conhecimento prévio para inferir o desconhecido (o que poderia
acontecer), utilizando-se de campos conhecidos do banco de dados, para prever valores de
outros campos ou informagoes de interesse (AMANI; FADLALLA, 2017).

e Prescricio — Abordagem que busca recomendar a melhor solu¢do para um problema em
questao (o que deveria acontecer). (AMANI; FADLALLA, 2017).

Sendo que esses objetivos podem ser alcangados utilizando muitas Tarefas de Mineracao de

Dados como: classificacao, clusterizacao, predi¢do, deteccao de anomalia, otimizacao e visualizagao
(AMANI; FADLALLA, 2017).

D.2 Text Mining

Song (2009) aborda a Mineragao de Texto (TM) como um ramo de pesquisa da grande

area do conhecimento denominada Gestao da Informacéo, descrevendo que este tipo de mineragao
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significa o processo de descoberta de padroes teis, estruturas e outras informagoes valiosas de
textos em linguagem natural e ndo estruturados. Ou seja, a Mineragao de Texto, que também
pode ser referida como Andlise de Texto (GUO; SHI; TU, 2016), descreve a érea de especifica de

DM para o processamento de dados em formato textual.

D.2.1 Finalidades de aplicacao da andlise de texto

Das muitas finalidades de aplicacdo, o uso da TM frequentemente tem seu propédsito
relacionado com: agrupamento de documentos, classificagdo de documentos, resumo de texto,
andlise de sentimento, analise de rede social, deteccao de tépicos, classificacdo de pagina da Web,
identificagao do autor, deteccao de plagio, analise de patentes, deteccao de phishing/spam/malware,
tomada de decisdo financeira, etc. Sendo estas aplica¢cbes normalmente relacionadas com uma
das cinco principais categorias de Tarefas de Mineracao de Texto: classificacdo, agrupamento,
mineracao de regras de associacdo, resumo de texto e detecgao/identificagdo de tépicos (KUMAR;
RAVI, 2016).

Considerando os objetivos descritos por Amani e Fadlalla (2017) como objetivos gerais de
DM, bem como TM sendo uma especificagdo desta, é possivel assumir que as tarefas listadas por
Kumar e Ravi (2016) sdo objetivos especificos da Mineragao de Texto. Desta forma, a Tabela 21

apresenta a relacdo de objetivos e finalidades de aplicacao de TM.

Tabela 21 — Finalidades de aplicacao da Mineracao de Texto.

Objetivo geral Objetivo especifico Finalidade de aplicacao*

Classificacao de documentos

Classificagao Categorizagao de paginas Web
Descrigao Identificagdo de humor
Analise de sentimento  Detecgio de depressao
Identificacao de tom do discurso
Detecciio de t6picos Indexacao de documentos
¢ p Resolugao de ambiguidade de palavras
Predica Segmentacgao de clientes
redigao Agrupamento Detecgao de anomalias
Sistemas de recomendacao
Sumarizacio Resumo de texto
¢ Criacao de tesauros
Prescricio Tomada de decisdes Recomendacao de compra e venda de agoes

Indicagao de periédico para publicacao

* Apenas alguns exemplos, mas nédo limitadas a estas aplicac¢des.

Fonte: Produzida pelo autor.

D.2.2 Abordagens da analise de texto

Conforme descrito por Guo, Shi e Tu (2016), é possivel distinguir abordagens de anélise

de texto em trés categorias: lexical, semantica e Machine Learning.

No contexto do estudo dos autores, a abordagem lexical se refere a técnicas relacionadas

com medidas de legibilidade de texto como Fog Indexr ou, refere-se a técnicas baseados em
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dicionérios 1éxicos como Harvard General Inquirer (Harvard GI) ou Loughran and Mcdonald
dictionary (LM dictionary). Mas os autores também citam o trabalho de Ingram e Frazier (1980),
como sendo o primeiro trabalho a introduzir a andlise de conteido textual, utilizando-se da

contagem de frequéncia de palavras-chave para realizar esta abordagem lexical.

Guo, Shi e Tu (2016) explicam ainda que a abordagem semantica dedica-se a extracao
de contetdo conceitual em documentos de texto, buscando também a identificacdo de relacoes
entre documentos. A tdltima abordagem, Machine Learning, relaciona-se com tarefas especificas

de andlise de texto.

A possibilidade de analisar dados nao estruturados utilizando técnicas de TM possibilita
ao usuario uma melhor tomada de decisdo. Apesar da Mineracdo de Texto remontar da década
de 1960, ela tornou-se popular apenas na ultima década do século XX, a partir da introducao
de algoritmos de Machine Learning para a realizagdo de tarefas de mineracdo de texto, o que
reduziu drasticamente a necessidade de intervencao humana, bem como o tempo para analise do
texto (KUMAR; RAVI, 2016).

D.3 Classificacdo de Texto

Numa definicdo ampla, a Classificagdo de Texto é o processo de atribuir categorias
a documentos de texto. Este conceito de também pode ser encontrada na literatura como
Categorizacao de Texto (SONG, 2009), (ZHENG; ZHENG, 2019), (KUMAR; RAVI, 2016),
(MEDEIROS, 2018) e (RAZA et al., 2019). Apesar da conceitualizagdo ampla ser bastante
simples, esta definigdo varia de acordo com o modo operante e com o problema de classificacao
abordado.

No quesito modo operante, a classificacdo pode ser automatica ou manual. Quando
realizada manualmente, denomina-se Classificacio Manual de Texto e depende de humanos com
expertise no dominio de aplicacdo para atribuir rétulos a cada amostra de texto, um trabalho
arduo e demorado, tornando-se invidvel para corporas com grandes volumes de documentos

(SONG, 2009) e (FISHER; GARNSEY; HUGHES, 2016).

A Classificagdo Automaética de Texto é a mais proeminente dentre todas as Tarefas
da Mineracao de Texto. No estudo de Amani e Fadlalla (2017), 67% dos trabalhos estavam
relacionados com classificacao. E Song (2009) afirma que a tarefa de classificacdo é uma das mais

importantes areas de pesquisa, nos campos da Mineracao de Texto e Machine Learning.

Considerando o foco deste trabalho, a abordagem automéatica sera denominada sim-
plesmente por Classificacdo de Texto. Quando necessério, a outra abordagem sera identificada

explicitamente como Classificacdo Manual de Texto.

D.3.1 Problemas de classificagdo

Com relagdo ao problema de classificacdo, a nomenclatura dos tipos de problemas é
baseada em caracteristicas especificas de cada problema. Sendo que um mesmo problema pode
ser enquadrado em mais de um tipo. Nota-se na literatura a ocorréncia de diferencas conceituais

na utilizacdo de termos da nomenclatura, que se referem a tipos de problemas de classificacao.
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Aparentemente as diferencas de lingua materna e lingua escrita dos trabalhos contribui tanto para
variacoes como para confusdes. Os termos em inglés multi-class e multi-label, foram traduzidos
neste trabalho respectivamente para multiclasse e multirrétulo. Pois é desta forma que foram
aplicados em grande parte dos estudos referenciados: Song (2009), Huang (2010), Huang e Li
(2011), Giannopoulou e Mitrou (2018), Mironczuk e Protasiewicz (2018), Raza et al. (2019) e,
Zheng e Zheng (2019).

e Classificagdo binaria — Modelo de problema onde o conjunto de solugdes é de ordem
binaria. O conjunto de classes possiveis de serem atribuidas as amostras consiste em apenas

duas op¢oes (MIRONCZUK; PROTASIEWICZ, 2018).

Exemplos de classes para problemas binarios: [0,1], [verdadeiro, falso] e [receita, despesa].

o (lassificagdo multiclasse — Neste modelo, o conjunto de solugoes tem um tamanho finito
variando de 3 até n (MIRONCZUK; PROTASIEWICZ, 2018).

Exemplos de classes para problema multiclasse: [auxilios, compras, didrias, transportes].

o Classificagdo monorrétulo — Abordagem relacionada aos problemas multiclasse, normal-
mente com categorias mutuamente excludentes. E um problema onde o dominio da aplicacio
aceita a atribui¢do de uma e somente uma categoria para cada amostra observada (METZ,
2011).

Exemplos de categorias para problema monorrétulo: [pessoa, veiculo, planta].

o Classificagdo multirrétulo — Abordagem também relacionada aos problemas multiclasse.
Mas neste caso aceita-se a atribuicdo de varias categorias para cada amostra observada
(METZ, 2011).

Exemplo: Utilizando as categorias [ensino, pesquisa, extensao|, uma amostra pode ser

categorizada como atividade relacionada ao ensino e pesquisa.

e Classificagdo plana — Problema de classificagdo onde o conjunto de classes possiveis de
serem atribuidas as amostras, ndo apresenta relacdo de generalizacdo ou especializacao.
Ou seja, o conjunto de classes é formado por categorias independentes umas das outras
(METZ, 2011).

Exemplos de categorias para classificagdo plana: [ensino, pesquisa, extensao|.

e Classificagao hierarquica — Modelo que apresenta relagoes de especializagao ou generalizagao

entre as classes do conjunto de categorias possiveis (METZ, 2011).

Exemplos de classes hierarquicas: [despesas, despesas.auxilio, despesas.auxilio.pesquisador,

despesas.auxilio.estudante, despesas.auxilio.colaboradoreventuall.

o Few-Shot e Zero-Shot — Abordagens de classificagdo que visam categorizar amostras
observadas na avaliagdo, utilizando classes que estao pouco presentes (Few-Shot) ou comple-
tamente ausentes (Zero-Shot) do conjunto de dados de treinamento (RIOS; KAVULURU,
2018).
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Exemplo: Considerando o conjunto de solugdes como sendo todas as doencas identificadas,
é possivel que enfermidades extremamente raras ndo sejam encontradas no conjunto de
treinamento, mas sejam encontradas posteriormente em conjuntos de dados de teste,

avaliagao ou produgéo.

Nota-se que algumas das nomenclaturas expostas possuem caracteristicas opostas:
plana/hierdrquica; bindria/multiclasse; e, monorrétulo/multirrétulo. De modo que esta oposicao
de caracteristicas incute uma restricdo seméantica na identificacdo de tipos de problema. Sendo
assim, observa-se na literatura a utilizacdo de nomenclaturas que possuem sentido implicito, por
exemplo: classificacdo bindria (é uma classificagdo plana), classificagdo multirrétulo (normalmente

é multiclasse) e classificacao hierarquica (é uma classificagdo multiclasse).

D.3.2 Abordagens para problemas de classificacdo

Problemas de classificacdo com diferentes caracteristicas, apresentam diferentes aborda-
gens de enfrentamento. Sendo estas abordagens relacionadas diretamente com a estrutura do

problema ou com a quantidade de rétulos que podera ser atribuido as amostras.

@ Problemas de classificacdo hierdrquica

Segundo Metz (2011) o problema da classificacdo hierarquica de texto, pode ser desenvol-

vido utilizando-se duas abordagens de classificagao:

o Mandatory Leaf Node Prediction (MLN) — A Predicao Obrigatoria em Nés-Folha, é a
abordagem que considera somente classes alocadas em nods terminais, como elegiveis para

atribuicdo as amostras.

o Non-mandatory Leaf Node Prediction (NMLN) — A Predigdo Opcional em Noés-Folha,

permite que qualquer classe da estrutura hierdrquica seja atribuida as amostras observadas.

€ Problemas monorrétulo

Schroder (2018) destaca que quando as classes do conjunto de categorias sdo mutualmente

excludentes, duas abordagens podem ser adotadas para realizacao da classificacdo de amostras:

e One-vs-All — Um-contra-Todos é um método que cria K classificadores, um para cada
classe do conjunto, entdo as amostras sdo submetidas a todos estes classificadores. Aquele

que obtiver a menor diferenca (maior semelhanga) é a classe que atribuira rétulo a amostra.

e One-vs-One — Na abordagem Um-contra-Um o problema multiclasse é transformado em
varios problemas de classificages binarias. Considerando um conjunto de classes K, serao
gerados K (K — 1)/2 classificadores bindrios para realizacdo de comparagoes de duas em

duas classes. O classificador que ganhar mais embates 1x1 sera a classe atribuida a amostra.
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¢ Problemas multirrétulo

Quando as classes do conjunto de categorias ndo sdo mutualmente excludentes, ou seja,
a amostra pode ser rotulada com vérias categorias, Metz (2011) e Schroder (2018) apresentam

trés abordagens possiveis:

e Binary Relevance (BR) — Na Relevancia Bindria, constréi-se um classificador discriminante
(é ou nao é) para cada rétulo possivel. A amostra serd analisada por todos estes classificadores

e serdo atribuidos os rotulos considerados relevantes.

o Label Powerset (LP)— Esta abordagem consiste na transformacao do problema multiclasse-
multirrétulo em problema multiclasse-monorrétulo. Criando-se novos rétulos que sao

compostos pelas combinagoes de roétulos possiveis no conjunto de treinamento.

e Stacking — A ideia do Empilhamento é a utilizacdo de metaclassificadores, onde os de

mais alto nivel utilizam como entrada a saida gerada pelos metaclassificadores base.

D.3.3 Processo de classificacdo de texto

Kumar e Ravi (2016) exibem uma visdo extremamente simplificada do processo de
mineragao de texto, considerando apenas duas fases: pré-processamento do texto e extracdo do
conhecimento. Em Mironczuk e Protasiewicz (2018), os autores apresentam uma descrigao do
processo de classificagdo de texto realizada em cinco etapas: (1) pré-processamento de documento;
(2) modelagem de documento; (3) selegao e projegao de caracteristicas; (4) aplicacgdo de métodos
de aprendizado de maquina; e, (5) indicadores de qualidade e métodos de avaliacdo. Em seguida
os autores diferenciam seu trabalho propondo uma visdo mais sofisticada e detalhada do processo,
considerando seis etapas: (1) aquisigdo de dados; (2) anélise de dados e rotulagao; (3) construgao
de caracteristicas e ponderagao; (4) selecao e/ou projegao de caracteristicas; (5) treinamento do

modelo; e, (6) avaliagdo da solugao.

Considerando as descri¢oes de processo realizadas em (KUMAR; RAVI, 2016) e (MI-
RONCZUK; PROTASIEWICZ, 2018), agrupa-se as etapas do processo de classificacio em trés

grandes fases: pré-processamento; treinamento; e, validagao.

@ Pré-processamento

Apesar de diferentes perspectivas sobre o processo de classificacdo, é consenso que a
fase de pré-processamento é fundamental para qualquer solu¢ao de Mineracao de Texto, pois
agoes realizadas neste ponto do processo influenciam diretamente nos resultados finais (KUMAR;
RAVI, 2016), (MEDEIROS, 2018), (MIRONCZUK; PROTASIEWICZ, 2018) e (RAZA et al.,
2019).

Na fase de pré-processamento sdo realizadas andlises morfologicas, semanticas e sintaticas
das palavras que compoe o texto (SANTOS; MERSCHMANN;, 2020). A realizacao deste conjunto
de anélises culmina em duas grandes acgdes que sao realizadas nesta fase: (i) modelagem de

documento e (ii) selegao de caracteristicas e tratamento de dimensionalidade.
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e Modelagem de documento — A modelagem de documento tem como objetivo a transforma-

¢ao do documento de texto original, em um modelo que seja adequado para ser processado
por algoritmos computacionais (MIRONCZUK; PROTASIEWICZ, 2018).

Procedimentos executados:

a)

Case folding — Padronizagao de texto em caixa baixa ou alta (frequentemente

em baixa).

Cleaning — Remocao de caracteres especiais, digitos, sinais de pontuacao e

acentuacao.

Stopwords removal — Remocao de palavras irrelevantes como artigos e preposigoes.
Length filtering — Remogao de palavras pequenas (normalmente menor que 3
caracteres).

Tokenization — Transformagao de palavras em tokens n-grams, onde n indica a
quantidade méxima de palavras que formam um token (1-gram é o mais comum,
mas encontra-se usos de 2-grams e 3-grams).

Stemming — Redugado de palavras ao seu radical.

Lemmatisation — Alteragdo de formas flexionadas de palavras, para uma forma
padrao.

Document representation — Construcao da matriz de termos do documento e

definicdo de modelo de representagio (vetorial, grafos, PoS, etc.).

o Extracao de caracteristicas e tratamento de dimensionalidade — Parte mais importante

do pré-processamento, consequentemente também é considera parte mais importante da
Mineragao de Texto (KUMAR; RAVI, 2016). Na literatura existem muitos estudos que
concentram-se apenas neste tépico (MIRONCZUK; PROTASIEWICZ, 2018).

Procedimentos executados:

a)

Feature selection — Selecao de tokens que representam caracteristicas do docu-

mento.

Feature weighting — Ponderacao de caracteristicas com atribuicdo de peso aos

tokens selecionados.
Feature projection — Projecao de caracteristicas em modelo de menor dimensao.
Feature scaling — Transformagao dimensional do espaco de caracteristicas.

Instance selection — Selecdo de amostras para redugao do espaco de instancias.

¢ Treinamento do modelo

Nesta fase, o modelo computacional escolhido passa pela indugao de treinamento (ME-

DEIROS, 2018).

Procedimentos executados:

a) Particionamento — Definicdo dos conjuntos de dados para treinamento, teste e

avaliacao.
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b) Balanceamento amostral — Corregoes e ajustes na distribuicdo de amostras por

conjuntos.

¢) Treinamento do algoritmo — Apresentacao do conjunto de treinamento ao algoritmo

escolhido.

d) Testagem e tunagem — Ciclo de testes e ajustes de parametros e hiperparametros

para até atingir melhor desempenho possivel.

e) Construgdo do modelo treinado — Persisténcia do modelo com suas informagoes de

treinamento (o conhecimento aprendido).

@ Validacdo e avaliacdo

Fase dedicada aos testes qualitativos do modelo treinado (MIRONCZUK; PROTASI-
EWICZ, 2018).

Procedimentos executados:

a) Escolha de métricas — Determinacao de indices de avaliacao (Accuracy, Precision,
Recall, F-Measure, etc.).

b) Escolha de método — Determinagao do método de execugao de testes avaliativos

(leave-one-out, k-Fold cross-validation, etc.).

c¢) Validagdo — Execugao do modelo de avaliacao definido, computo e sumarizagao de

resultados.

d) Avaliacdo — Célculo dos valores de indices de avaliagdo, comparagao com modelo de

base.

D.3.4 Consideracdes sobre classificacdo

Apesar de varios procedimentos terem sido relatados nas etapas do processo de classifica-
¢80, nao ha a obrigatoriedade de todos serem executados. E possivel em alguns casos a escolha de
determinado procedimento em detrimento de outro, como exposto em Raza et al. (2019), onde

os autores preferiram utilizar Lemmatisation ao invés de Stemming.

Considerando o procedimento de extragao de caracteristicas e tratamento de dimensio-
nalidade, Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF) é o método mais popular
para calcular a importancia de um termo. Baseia-se na premissa de que, se uma palavra (termo)
é frequente em um conjunto de documentos de mesma classe, mas pouco frequente no demais

documentos do corpora, considera-se assim, que este ¢ um termo altamente discriminatorio para

a classe (MUSTAFI; MUSTAFI; SAHOO, 2020).

A andlise semantica de texto refere-se & compreensao do significado das palavras no
texto, seja pela utilizagdo de dicionarios ou pela extracdo de seus contextos, sendo que a
detecgao de palavras-chave é uma das possiveis técnicas aplicdveis para esta finalidade (SANTOS;
MERSCHMANN, 2020). Latent Dirichlet Allocation (LDA) também é uma das técnicas utilizadas
para abordagem seméantica da andlise de texto, sendo utilizado frequentemente para extracao
de caracteristicas e tratamento de dimensionalidade (GUO; SHI; TU, 2016). LDA é um modelo
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probabilistico generativo para colecao de dados discretos como corpora de texto, considerado
também um método de aprendizagem nao supervisionada. E um modelo naturalmente aplicado
na identificagdo de tépicos latentes em colegoes de documentos, sendo possivel estendé-lo para
utilizagdo com outras finalidades de aplicagdo (SCHRODER, 2018).

D.4 Natural Language Processing

O Processamento de Linguagem Natural (NLP, do inglés, Natural Language Processing) é a
area do conhecimento que estuda técnicas computacionais para representacao e analise automatica
da linguagem humana. A implementacao destas técnicas frequentemente esté relacionada com
abordagens de inteligéncia artificial como Machine Learning e Deep Learning (YOUNG et al.,
2018).

D.4.1 Tarefas de Processamento de Linguagem Natural

Young et al. (2018) descrevem em seu estudo as principais tarefas de NLP:

o Semantic Role Labeling (SRL) — A Rotulagem de Fungao Seméantica ¢ a identificagdo de
estrutura linguistica, onde para cada verbo alvo busca-se encontrar demais constituintes da

oracao que estabelecem funcao seméntica.

o Part-of-Speech (PoS) — Parte-da-Fala realiza a anélise sintdtica da linguagem para identi-

ficacdo da funcao gramatical das palavras.

o Named Entity Recognition (NER)— Reconhecimento de Entidades Nomeadas é a tarefa de

identificacdo de palavras relacionadas a pessoas, locais, organizacoes e entidades diversas.

o Information Retrieval (IR) — Recuperagao da Informacao é a tarefa de recuperacao de

documentos baseada em queries de busca.
o Speech recognition — Reconhecimento da fala.
e Machine translation — Realizagdo de tradugdo automaética por computador.
o Question & Answering (Q& A) — Sistemas de perguntas e respostas.
o Summarization — Sumarizacao, criacdo automéatica de resumos de textos.

e Sentence classification — Classificacdo de sentencas é a atribuicdo de classe a sentencas de

texto.

e Dialogue systems — Sistemas de didlogos, que podem ser baseados na geragao de lingua-
gem natural ou na recuperacgao das respostas mais adequadas dentre as cadastradas no

repositorio.

Devido a prépria caracteristica da linguagem natural, o NLP é amplamente empregado
em andlises seménticas de textos, apresentando tarefas relacionadas com este proposito (CHENG;
NAZARIAN; BOGDAN, 2020), (FISHER; GARNSEY; HUGHES, 2016), (KUMAR; RAVI, 2016)
e (YOUNG et al., 2018).
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D.4.2 A Maldicao da Dimensionalidade

Young et al. (2018) comentam que processamento de linguagem natural estatistico, reali-
zado com técnicas simples de Machine Learning, foi a primeira opgdo para modelar as complexas
tarefas de NLP, mas essas técnicas sofrem muito com a temida Maldicdo da Dimensionalidade
(The Curse of Dimensionality). Metz (2011) explica que esta maldigdo ocorre quando os dados
sao representados por conjuntos extremamente grandes de caracteristicas, tornando invidvel a

solucao devido ao alto custo de tempo computacional.

Para evitar ou solucionar este problema, recomenda-se a aplicacdo de técnicas de reducao
de dimensionalidade. Processo no qual as caracteristicas mais relevantes do texto s@o selecionadas
para representd-lo. Na primeira etapa do processo, estas caracteristicas sdo extraidas e ponderadas
com técnicas adequadas para tal. Na tltima etapa do processo, as caracteristicas representativas
sao projetadas em um espago de caracteristica de menor dimensao do que o original (KUMAR;
RAVI, 2016) e (MIRONCZUK; PROTASIEWICZ, 2018).

D.4.3 Consideractes sobre NLP

A utilizagdo de métodos mais sofisticados, que podem ser categorizados como métodos
Deep Learning ou Artificial Intelligence, lidam melhor com dados em alta dimensionalidade,
apresentando melhor desempenho nas tarefas de NLP (YOUNG et al., 2018).

D.5 Consideracdes finais sobre a Analise de Texto

Song (2009) comenta sobre a vasta abrangéncia do tema Mineragao de Texto e opta por
abordar aspectos que considera mais relevante para sua tese. Neste sentido, a discussao detalhada
neste capitulo foi limitada aos dois tépicos diretamente relacionados com o problema relatado no

Capitulo 1: Classificagdo de Texto e Processamento de Linguagem Natural.

The research issues of text mining have been studied for decades, by researchers
from different research areas including applied mathematics, statistics, machine
learning, natural language processing and etc. Apparently, we are unable to
cover all sub areas of text mining and thus we will focus on four important
areas in this thesis: text classification, text retrieval, text recommendation and
topic discovery (SONG, 2009).
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APENDICE E - Fundamentos da inteligéncia

artificial

Capitulo dedicado a apresentagao de conceitos, abordagens, métodos e técnicas relacio-
nadas com inteligéncia artificial. Os modelos computacionais descritos aqui, sdo algumas das
ferramentas que possibilitam a implementacao da Classificacao de Texto e do Processamento de

Linguagem Natural.

E.1 Perspectiva sobre Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (AI) serd abordada nesta monografia como uma area do conheci-
mento, historicamente consolidada (GOMES, 2010). Apesar da definigdo conceitual de Al ndo
estar no escopo deste trabalho, julga-se adequado estabelecer uma perspectiva sobre esta area do

conhecimento suas relagoes.

IEEE e ACM séo instituigoes referéncia para pesquisas na area da Computac¢do, mesmo
estas institui¢oes apresentam diferentes visoes sobre o tema Inteligéncia Artificial (AI). O ACM
CCS, sistema de classificagdo conceitual da ACM (2012), indica Artificial Intelligence e Machine
Learning como areas irmas, ambas diretamente subordinadas de Computing Methodologies. Ao
passo que a Taxonomia do IEEE (2017), considera Machine Learning como area filha de Artificial
Intelligence. A perspectiva adotada nesta monografia coincide com a visdo do IEEE. A Figura 29

ilustra esta perspectiva.

Figura 29 — Relac¢do adotada para as areas de Al, ML e DL.
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Fonte: Adaptado de Jeffcock (2018).
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E.2 Machine Learning

Aprendizado de Maquina (ML) é um campo de pesquisa da area da computagcao, relacio-
nado com a teoria da aprendizagem computacional, com foco no estudo de métodos para simular
o aprendizado humano em computadores, por meio de regras de aprendizagem e generalizacao
baseada em exemplos. Tem origem nos meados do século XX e foi popularizado por Samuel
(1959) com a publicacao de estudos dedicados ao ensinamento de xadrez para computadores
(FRIEDBERG, 1958; MICHIE, 1968).

E.2.1 Paradigmas de aprendizagem

Os métodos de treinamento, ou algoritimo de aprendizagem, podem ser classificados de

acordo com a abordagem utilizada no treinamento.

o Aprendizagem supervisionada — Processo que treina uma funcéo de aprendizagem uti-
lizando exemplos de dados, onde todas amostras tem seus valores de entrada e saida
conhecidos (MIRONCZUK; PROTASIEWICZ, 2018).

o Aprendizagem nao supervisionada — Ao contrario do aprendizado supervisionado, neste
caso os exemplos nao tem valores conhecidos (FISHER; GARNSEY; HUGHES, 2016).

e Aprendizagem semissupervisionada — Abordagem onde uma pequena parte das amostras
de treinamento tem valores conhecidos, as quais sao utilizadas para inferir valores das
demais amostras do conjunto de dados de treinamento. Esta abordagem também pode
ser encontrada na literatura como: aprendizagem a partir dos dados rotulados e nao
rotulados, aprendizagem transdutiva, co-treinamento e autotreinamento (MIRONCZUK;
PROTASIEWICZ, 2018).

e Aprendizagem por transferéncia — Também é conhecido como transferéncia indutiva ou
transferéncia de conhecimento entre dominios (MIRONCZUK; PROTASIEWICZ, 2018),
refere-se a abordagem onde um modelo é treinado em um dominio e testado em outro

dominio de conhecimento (KUMAR; RAVI, 2016).

e Aprendizado por multiplas visdes — Paradigma de aprendizado que utiliza diferentes espagos
de caracteristicas para modelar diferentes visdes de um mesmo problema, considerando o
conjunto de todas as visoes para melhorar o desempenho da generalizacao. Também pode ser
referenciado na literatura como: espagos de caracteristicas diversificado ou, fusdo/integragao
de dados de multiplos espagos de caracteristicas (MIRONCZUK; PROTASIEWICZ, 2018).

e Aprendizagem por conjunto — Paradigma onde ha a utilizacdo de diferentes métodos de
treinamento, sendo o resultado da aprendizagem decidido em conjunto pelo comité de
aprendizagem. De certa forma, pode ser considerado um caso especial de aprendizado por
miltiplas visdes (MIRONCZUK; PROTASIEWICZ, 2018).
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E.2.2 Modelos e Métodos de Machine Learning

De uma forma geral, diferentes implementagoes de algoritimos (métodos) de aprendizagem
sao realizadas baseadas em um modelo conceitual paramétrico ou nao-paramétrico. Modelos
baseados em logica, modelos probabilisticos, redes neurais e modelos baseados em instancias, sdo

alguns exemplos destes modelos conceituais (RAZA et al., 2019).

o K-Nearest Neighbour (k-NN)— O algoritmo dos k-Vizinho(s) Mais Préximo(s) é conhecido
como aprendiz preguigoso, porque efetivamente ndo realiza nenhuma aprendizagem nem
funcao discriminativa. Este método é um modelo baseado em instancias que memoriza
os dados de treinamento e no momento da testagem verifica a distdncia da amostra
testada em relacdo as k-amostras memorizadas. O valor de k determina a quantidade de
vizinhos considerados na comparacao. Normalmente utiliza distancia euclidiana, distancia
de Manhattan ou distancia de Minkowski como métricas para calcular a distancia entre
amostras (KUMAR; RAVI, 2016) e (RAZA et al., 2019).

o Naive Bayes (NB) — Método probabilistico baseado no Teorema de Bayes, considerando
a independéncia das varidveis do espaco de caracteristicas. E muito utilizado devido
suas caracteristicas de facilidade de implementacao, velocidade de treinamento e razoavel
capacidade de previsao (KUMAR; RAVI, 2016; RAZA et al., 2019).

e Rocchio — Algoritmo de classificagdo que tem como ideia central a identificagdo amostas
como relevantes ou nao para determinada classe. Cada amostra é representada como um
vetor de caracteristicas em seu modelo de espacgo vetorial, sendo que o conjunto de amostras
relevantes formam um prot6tipo amostral (ou meta-amostra) que o representam o centroide
da classe. A testagem é realizada pela comparacao de distancias utilizando métricas como
as descritas no método k-NN (RAZA et al., 2019).

e Perceptron — Algoritmo mais simples dos modelos de rede neural. A versao single layer
possui apenas uma camada que age como neurdnio tnico de classificacao binaria. (RAZA et
al., 2019). Na versao multilayer constam trés camadas (entrada, saida e oculta) que formam
redes neurais de alimentacao sequencial, onde cada camada é alimentada por informacoes

da camada anterior (KUMAR; RAVI, 2016).

o Linear Regression | Ridge — O algoritmo de regressao linear busca a identificacdo da
relacdo de uma varidvel discreta denominada dependente, com uma ou mais varidveis
denominadas independentes. Ou seja, a regressdao procura inferir a varidavel dependente
utilizando a(s) varidvel(is) independente(s). A relacdo entre as varidveis pode ser calculada
utilizando o popular método de estimativa de minimos quadrados, onde a minimizacao do
erro médio quadratico equivale a maximizacao de semelhanca (RAZA et al., 2019). Ridge é

a versao regularizada do algoritmo de regressao linear (KUMAR; RAVI, 2016).

o Stochastic Gradient Descent (SGD) — Uma variacao do algoritmo de otimizac¢do chamado
Gradiente Descendente, que é utilizado para calcular pardmetros que minimizem a fungao de
custo. Esta variacdo é apropriada para grandes quantidades de dados, pois vai atualizando

seus coeficientes (pardmetros) a cada instancia de treinamento (RAZA et al., 2019).
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o Logistic Regression (LR)— O ntcleo da Regressao Logistica é a funcao logistica, uma
funcdo sigmoidal cujo grafico apresenta uma curva em forma de S, permitindo mapear
qualquer niimero de valor real dentro do intervalo entre 0 e 1. A funcio SoftMazx é uma
generalizacdo da fungdo sigmoidal que também pode ser utilizada na implementacao
deste algoritmo. A Regressdo Logistica utiliza o conjunto de treinamento para estimar os
parametros (coeficientes) da fungdo que possibilitam a méxima verossimilhanga (RAZA et
al., 2019).

o Decision Tree (DT) — Uma Arvore de Decisdo é uma abordagem de aprendizagem
supervisionada, com caracteristicas de modelagem preditiva e ndo paramétrica. O modelo
representa uma arvore binaria do espago de entrada, sendo cada né da arvore relacionado

com uma caracteristica e cada né folha representa uma classe (RAZA et al., 2019).

e Classification And Regression Tree (CART) — Enquanto as DTs focam basicamente em
problemas de classificagdo, CARTSs sdo utilizadas para tanto para classificacdo quanto para
regressao (KUMAR; RAVI, 2016).

o Support Vector Machine (SVM) — Método proposto inicialmente por Vapnik (1995) onde
a construcao de hiperplanos permite a separacdo de amostras no espaco de caracteristicas.
Os hiperplanos sao criados com base numa fungao niicleo (kernel function), de modo que
diferentes implementacgoes com diferentes fungoes, podem ser denominadas de acordo com
sua variacao de fungao (linear-SVM, polinomial-SVM, radial-SVM, sigmoidal-SVM, etc.).
A escolha do kernel que determina o tipo de separagao possivel pelo hiperplano (KUMAR,;
RAVI, 2016; RAZA et al., 2019).

o Passive Aggressive (PA) — Similar ao SVM, o algoritmo Passivo Agressivo também é
um método baseado no modelo de margem (fronteira ou limite) de decisdao. Esta técnica
realiza atualizacdo do modelo aprendido conforme processa os exemplos de treinamento. O
classificador é atualizado com as restri¢des, de modo que o novo classificador seja semelhante
ao atual (perturbagdo minima) e atinja ao menos uma margem unitaria (precisdio maxima

de predicao) no exemplo mais recente (RAZA et al., 2019).

o Gaussian Process (GP) — O Processo Gaussiano é um processo estocastico, onde um
conjunto de varidveis formam uma distribui¢do gaussiana multivariada, especificada por
uma fungdo média e fungdo de covariancia. Esta técnica é um modelo ndo paramétrico que
tem mostrado melhor desempenho do que outros métodos de aprendizagem como SVM e
k-NN na tarefa de classificagao. Modelos de GP tém sido utilizados para aprendizagem
bayesiana aproximada, com duas aplica¢oes bem-sucedidas: regressao e classificagdo (SONG,
2009).

o Group Method of Data Handling (GMDH) — Modelo considerado a primeira arquitetura de
rede neural de aprendizado profundo. Utilizado para modelar problemas complexos, funciona
com base na construcao de termos polinomiais. A saida da rede depende da combinacao

polinomial das entradas, sendo que o niimero de camadas da rede é determinado por um
componente genético (KUMAR; RAVI, 2016).
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E.3 Deep Learning

O Aprendizado Profundo de Maquina (DL) utiliza um modelo de rede neural que consiste
numa enorme quantidade de camadas, permitindo o aprendizado automatico de representacao de

caracteristicas em seus vérios niveis (YOUNG et al., 2018).

A Figura 30 exemplifica a diferenca no processo de classificacio de imagem' realizado
por Machine Learning e Deep Learning, onde nota-se que a etapa de extragido de caracteristicas

efetuada na abordagem cldssica de ML, é suprimida pela complexa rede neural do modelo DL.

Figura 30 — Comparacido Machine Learning e Deep Learning.
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Fonte: Adaptado de Robins (2020).

Em seu estudo sobre aplicacdes de Text Mining no dominio do mercado financeiro, Kumar
e Ravi (2016) destacam como diregoes futuras de pesquisa a utilizacado de DL, por este modelo ser
potencialmente til em lidar com a alta dimensionalidade do espaco de caracteristicas nos corpus
textuais do dominio. Considerando necessario integrar a abordagem DL nas tarefas de classificacao
e predigdo. J4 em Young et al. (2018), os autores comentam que por décadas problemas de
Processamento de Linguagem Natural foram abordados com técnicas de aprendizado raso de ML,
mas nos ultimos anos as redes neurais tém produzido resultados superiores em vérias tarefas de
NLP.

E.3.1 Modelos e Métodos de Deep Learning

Segundo Young et al. (2018), técnicas de aprendizagem profunda utilizam variagoes de
modelos de redes neurais. Os autores identificam e discorrem sobre trés modelos fundamentais,
que servem de base para as mais variadas formas de implementacao: modelo convolucional;

modelo recorrente; e, modelo recursivo.

@ Convolutional Neural Network (CNN)

As Redes Neurais Convolucionais sdo capazes de extrair caracteristicas salientes da frase

de entrada, criando uma representacido semantica latente e informativa da frase, para ser utilizada

Apesar de imagem néo ser o foco deste trabalho, a figura representa bem a diferencia¢do de modelos ML/DL.
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em tarefas posteriores.

A Figura 31 ilustra o modelo basico de CNN, que utiliza técnica conhecida como
Abordagem de Sentenca. Este modelo normalmente possui centenas de filtros convolucionais,
também chamados de kernels, de larguras diferentes que “deslizam” sobre a matriz de incorporagao
de palavras inteira, sendo que cada kernel possui fungdo especifica para extracdo de padroes de
palavras. Uma camada de convolucao é geralmente seguida por uma estratégia de agrupamento
maximo (maz pooling) que fornece uma saida de comprimento fixo. Esta saida de tamanho
padronizado reduz a dimensionalidade da saida da rede neural e é normalmente utilizada na

tarefa de classificacdo, pois mantém as palavras caracteristicas mais salientes da frase.

J& na Abordagem da Janela, que é uma adaptacdo do modelo basico de CNN, captura-se
a estrutura de texto baseado em palavras ao invés de toda a sentenca. A marcacdo de uma
palavra depende de suas palavras vizinhas. Considerando o tamanho da janela, selecionam-se
as palavras anteriores e posteriores a palavra atual. Esta abordagem é 1til principalmente em

tarefas de NLP que exigem previsdes baseadas em palavras como PoS, NER, e SRL.

Figura 31 — Representacao da modelagem de texto por uma CNN.
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Fonte: Adaptado de Young et al. (2018).

® Recurrent Neural Network (RNN)

Devido a natureza sequencial inerente presente na linguagem, este modelo é muito ade-
quado para tarefas de NLP como modelagem de linguagem, traducdo automatica, reconhecimento
de voz e legendagem de imagens. Redes Neurais Recorrentes utilizam a ideia de processar
informagoes sequenciais. O nome recorrente deriva do célculo repetitivo para cada termo da
sequéncia, bem como da dependéncia dos cdlculos anteriores para realizacdo de calculos atuais.
De certa forma as RNNs tém memoria sobre os cdlculos anteriores e usam essas informagdes no
processamento atual. O modelo basico de uma RNN ¢é inspirado no modelo proposto inicialmente
em Elman (1990).

A variante do modelo, denominada Meméria de Longo Prazo (LSTM — Long Short-Term
Memory, possui portas de entrada, saida e uma porta adicional para esquecimento, sendo estas

portas responsaveis pelo controle de acesso a memoria da camada oculta.

O modelo conhecido por Unidades Recorrentes Bloqueadas ( GRU — Gated Recurrent

Units, também é uma variante com portas de acesso, porém mais simples que o modelo de memoéria
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de longo prazo. Como nao tem uma unidade especifica para o gerenciamento de meméria (o
esquecimento), esta variante expoe o conteido da camada oculta sem nenhum controle. A GRU

possui apenas duas portas (atualizacdo e redefini¢do) para lidar com o fluxo de informagdes.

A Figura 32 apresenta: (a) ilustracdo do modelo basico de RNN baseado na Rede de

Elman (1990) e (b) ilustracao das variantes do modelo.

Figura 32 — Modelos de Redes Neurais Recorrentes.
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Fonte: Adaptado de Young et al. (2018).

& Recursive Neural Network

Redes Neurais Recursivas se aproximam da estrutura recursiva natural da linguagem,
onde palavras, oracoes e periodos vao se combinando para formar frases, que consequentemente
se combinam na construgao de textos. Este é um modelo estruturado em arvore recursiva, de
modo que cada né pai é representado pela composicao da representacao de seus filhos, esta
composigao é demonstrada na Figura 33. As caracteristicas deste modelo o elegem naturalmente

para a tarefa de andlise sintatica.

Figura 33 — Composi¢ao do modelo de Rede Neural Recursiva.

P> =9g(a, py)
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Fonte: Extraido de Young et al. (2018).
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& Memory-Augmented Networks

Redes de Memoéria Aumentada sdo redes neurais que utilizam Mecanismos de Atencéo
(Attention Mechanism), que proveem informagoes auxiliares a rede. Estes mecanismos funcionam
como plugins acoplados na estrutura da rede, com objetivos especificos de acordo com sua
implementagao. Esta abordagem também é conhecida como memory-based models (modelos
baseados em memoéria) (YOUNG et al., 2018).

Figura 34 — Redes neurais com mecanismo de atencao.
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Fonte: Adaptado de Zheng e Zheng (2019)(a), Young et al. (2018) (b

A Figura 34 ilustra trés modelos de redes neurais, (a) e (b) sdo redes recorrentes que
utilizam mecanismo de atencdo para atribuir pesos diferenciados as caracteristicas que desejam
evidenciar, (c) representa rede neural convolucional que utiliza mecanismo de atencdo para

destacar palavras presentes num espaco de rétulos estruturados.

E.3.2 Modelagem de documentos

Conforme visto nas Figuras 31 e 34, modelos da abordagem Deep Learning utilizam
matrizes como entrada de dados. O conceito denominado modelagem de documentos, também
chamado de representacdo de documentos, refere-se a acdo de transformar o texto de documentos
nao estruturados, em estruturas numéricas (e.g., vetores ou matrizes) para serem processadas

pelo computador (TAO; CUI; WENJUN, 2018).

& Word Embedding

O conceito de Word Embedding (WE) estabelecido por Mikolov et al. (2013), consiste na
representacao de palavras em vetores distribuidos no espago, por isso também é referenciado como

representagao distribuida. Xiang e Zheng (2018) comentam que a representagdo de documentos
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utilizando WE tem se popular atualmente, por este modelo de representacao implicar em melhores

resultados nos métodos de classificacao.

Apesar de WE poder ser traduzido livremente para “Incorporagao de Palavras”, observa-
se que esta simples traducao é insuficiente para representar a ideia do conceito de Word Em-
bedding. Na pratica, WE pode ser interpretado como uma extensao do conceito de modela-
gem /representagao de documentos, pois denota a representagdo de palavras em vetores, de modo
que estes vetores capturem relagoes seménticas entre palavras (pela relacao de distdncia de
vetores), a0 mesmo tempo que realiza a atribuicao de pesos a estas relagoes, realizando também a
reducao de dimensionalidade de todo espaco de caracteristicas, para que seja adequado a entrada
do modelo de DL. (TAO; CUI; WENJUN, 2018; XIANG; ZHENG, 2018; YOUNG et al., 2018).

Segundo Maltoudoglou et al. (2022), modelos estéticos (pré-treinados) de word embeddings,
como o Word2Vec de Mikolov et al. (2013), sdo criados geralmente por redes neurais rasas de
poucas camadas, normalmente redes do tipo convolucional. Ao passo que os modelos dinamicos,
também chamados de contextualizados, sdo gerados com a utilizacdo de redes neurais profundas
e com muitas camadas. Os autores comentam que os modelos dindmicos conseguem capturar

mais informagoes além das relagdes semanticas entre palavras.

€ Modelos generativos

De forma semelhante aos word embeddings, existem os modelos sequenciais para repre-
sentacdo distribuida de sentengas de texto, como o Seq2Seq de Sutskever, Vinyals e Le (2014).
Sao chamados de modelos generativos por sua capacidade de producao de sentencas completas,
sendo estes modelos frequentemente utilizados em tarefas de NLP (e.g., machine translation) e

geralmente criados com a utilizagdo de redes neurais do tipo recorrente (YOUNG et al., 2018).

Os modelos generativos sao compostos por um codificador e um decodificador, onde cabe
ao codificador comprimir as informacoes da sequéncia de entrada, para que esta seja representada
em um vetor de tamanho fixo, chamado de vetor de contexto. No caso de entrada ser do tipo
texto, a sequéncia de entrada refere-se a uma frase ou sentenga do texto. O papel do decodificador
é ler o vetor de contexto gerado pelo codificador e gerar o mapeamento final da sequéncia de
entrada (MALTOUDOGLOU et al., 2022).

E.4 Modelos e Métodos de Inteligéncia Artificial

Relembrando a perspectiva sobre Inteligéncia Artificial (AI) descrita na Segao E.1, que
considera ML e DL como parte da Al, mas considerando a categorizacao realizada por Fisher,
Garnsey e Hughes (2016), esta segdo apresenta dois modelos que constam tanto nesta revisao

sistematica quanto no trabalho referenciado.

No amplo estudo realizado por Fisher, Garnsey e Hughes (2016) — no qual os pesquisa-
dores inspecionaram 262 estudos de analise de texto, relacionados aos dominios de contabilidade,
auditoria e finangas — os autores relataram 5 métodos categorizados como AI, nominalmente
identificadas por Expert System (ES), Self-Organizing Maps (SOM), Fuzzy Neural Network
(FNN), Genetic Algorithm (GA) e Intelligent Agents (IA).
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o Self-Organizing Map (SOM) — O Mapa Auto-Organizavel é um modelo que se destaca
pela caracteristica de realizar agrupamentos de forma automaética com base na semelhanca
vetorial das instancias. Neste modelo, vetores de altas dimensoes sdo naturalmente mapeados
para vetores bidimensionais, formando clusters identificiveis. Com relacdo a tarefa de
classificagdo, a rotulagem das amostras também é realizada automaticamente com a
utilizacdo dos rétulos presentes nos clusters identificados (GIANNOPOULOU; MITROU,
2018).

Figura 35 — Modelos de grids para SOM.

(a) 32x32 (b) 18x27

I

Fonte: Adaptado de Giannopoulou e Mitrou (2018).

A Figura 35 apresenta dois tipos de grids — (a) quadrado, (b) nao-quadrado — que sdo
modelos estruturais nos quais o método SOM organiza automaticamente as instancias
analisadas. Observa-se na figura a identificagdo de clusters sendo evidenciada pelo mapa de
calor. A presenca do ponto cinza no espago dimensional do mapa, revela a atribuicdo de
rétulo aquele espaco, consequentemente as amostras que se enquadram no espago recebem
a mesma rotulagdo (GIANNOPOULOU; MITROU, 2018).

o Genetic Algorithm (GA) — Algoritmos Genéticos sdo baseados nos principios da selegio
natural e do melhoramento genético, caracteristicas que tornam este método naturalmente
adequado para problemas de otimizagdo. A implementacao de GA baseia-se na codificacao
de potenciais solugdes para um problema, em forma de cromossomos. Onde cada solugao
(cromossomo) é um individuo nesta abordagem, de modo que o conjunto deles compoe
a populacao de possiveis solugdes. A partir desta modelagem, realizam-se operagoes de
selecdo, codificagdo, cruzamento e mutacio na populagio, com objetivo de cobrir todas
solugbes possiveis e suas descendéncias (MUSTAFI; MUSTAFI; SAHOO, 2020).

Tanto no estudo de Giannopoulou e Mitrou (2018) utilizando SOM, quanto no estudo de
Mustafi, Mustafi e Sahoo (2020) com GA, os modelos utilizados se enquadram no paradigma de
aprendizagem nao supervisionada. Ambos estudos aplicam suas técnicas prioritariamente para
satisfazer a tarefa de clusterizacdo, sendo o segundo estudo um caso de dedicacio exclusiva para
tal tarefa. Desta forma, somente o trabalho de Giannopoulou e Mitrou (2018) sera considerado

na analise de técnicas e métodos para tarefa de classificacdo de texto.
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E.5 Consideracdes finais sobre a Inteligéncia Artificial

Este capitulo discorreu sobre alguns dos conceitos e abordagens de Al, descrevendo
fundamentos intrinsecamente relacionados com a implementagio da Classificagdo de Texto e do
Processamento de Linguagem Natural. Os conceitos, técnicas, modelos e métodos apresentados

aqui, foram majoritariamente referenciados por estudos incluidos na revisdo sistematica.
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