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RESUMO

Listas de e-mails e grupos de discussdo sdo normalmente usados por programadores para
discutir e aperfeicoar tarefas a serem executadas durante as fases de desenvolvimento de
projetos de software. Projetos de softwares Open Source utilizam essas listas como uma
ferramenta primdria para a colaboracdo e cooperacdo. Em projetos dessa natureza,
normalmente, os desenvolvedores estdo em todas as partes do mundo. Desta forma, meios de
interacdo e comunica¢ao sdo necessdrios para garantir a colaboracdo entre os mesmos, bem
como a eficdcia no processo de constru¢do e manutengao de projetos desse porte. Listas de e-
mails podem ser uma importante fonte de dados para a descoberta de informacdes tteis acerca
de padrdes de comportamento de desenvolvedores para gerentes de projetos. O Neurominer €
uma ferramenta de mineracdo de texto que determina o Sistema de Representacdo
Preferencial de desenvolvedores de software em um contexto especifico. A ferramenta
apresenta como inovagdo a utilizacdo da teoria da Programacdo Neurolinguistica - PNL
combinada com técnicas de mineracdo e estatistica. Nesse contexto, é proposta a extensao
dessa ferramenta através da aplicac@o de técnicas de ontologia ao seu diciondrio, permitindo a
combinacdo de predicados sensoriais a termos da engenharia de software, proporcionando um
poder maior de contextualizacdo ao seu diciondrio. Sob esse prisma, a mineragdo de texto
combinada com técnicas de PNL e ontologia surge como candidata natural para compor uma
solucdo que objetiva melhorar a garimpagem de informagdes textuais, através de listas de
discussdes, com o propésito de apoiar gerentes de projetos de softwares na tomada de decisao.
Essa combinacdo conduziu a resultados bastante significativos, propondo uma solugdo
eficiente e eficaz.

Palavras-chave: Mineragao de texto. Neurolinguistica. Ontologia. Compreensao de software.



ABSTRACT

Electronic mailing lists and discussion groups are normally used by programmers to discuss
and improve tasks to be performed during software projects development. Open Source
Software (OSS) projects use this lists as the primary tool for collaboration and cooperation. In
project like that, normally, the developers are around the world. Thus, means of interaction
and communication are needed to ensure collaboration between them, as well as efficiency in
the construction and maintenance of projects this size. Mailing lists can be an important data
source to discovery information useful about patterns of behavior of developer aimed at
project manager. The Neurominer is a text mining tool that determines the Preferred
Representational System (PRS) of software developers in a specific context. The tool has a
new approach which is a combination between the Neuro-Linguistic Programming — NLP
theory, text mining and statistic technique. In this context, we propose the extension of this
tool by applying of techniques of ontology to dictionary, allowing the combination of sensory
predicates with software engineering terms, providing a greater power in the context of the
dictionary. This way, the text mining matched with NLP theory and ontology appears as
natural candidate that consists a solution that aiming to improve the mining of textual
information through mailing lists, in order to support software project managers in making
decision. This matching showed significant outcomes, proposing a efficient and effective
solution.

Keywords: Text mining. Neuro-Linguistic. Ontology. Software Comprehension.
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1 INTRODUCAO

Este trabalho trata da exploracdo de dados textuais visando gerar informagao que
possa se prestar ao uso por gerentes de projeto de software para apoiar sua atividade de
decisdo. Particularmente, o foco desta pesquisa € propor um modelo classificador capaz de
classificar perfis cognitivos de desenvolvedores a partir de listas de discussdo de projeto de
softwares.

Os processos decorrentes de atividades gerenciais e/ou desenvolvimento de
software, identificados em troca de e-mails, chats, documentos textuais, relatorios de erros e
cddigos fontes, produzem um grande volume de dados ndo estruturados nas empresas. Porém,
faze-se necessario dispor de ferramentas e técnicas de mineracdo de dados, buscando
informacao valiosa.

Informacdo é uma palavra em destaque que propicia um novo angulo de
observacdo de eventos e objetos, tornando visiveis pontos de vista antes invisiveis.
(NONAKA & TAKEUCHI, 1997 apud MAGALHAES, 2008). Dispor da informacio correta
no momento oportuno vem sendo caracterizado como um imprescindivel diferencial para
gestores de projetos de software. Particularmente, observa-se que informagdes sobre
caracteristicas cognitivas dos desenvolvedores influenciam de forma direta na interagdo e
colaboracdo. A produtividade de uma equipe é proporcional ao grau de interacdo entre seus
membros. Neste contexto, detectar as preferéncias representacionais dos desenvolvedores de
software, em projetos de softwares, pode ajudar na melhoria da empatia nas comunicagdes €

na resolugdo de problemas. Como observa Colago (2011):

Detectar [...] que um analista de sistemas pouco usa o sistema de representacdo
visual pode ajudar a solucionar o problema ou a realocd-lo para outra atividade.
Muitas vezes, perde-se um grande programador e se ganha um péssimo analista, ou
ainda, perde-se um profissional por uma alocacdo mal feita a um projeto[...].

(COLACO, 2011, p 37)
Processos mentais internos, tais como a resolucdo de problemas, uso da memoria
e linguagem sdo formados por representacdes Visuais (imagens e diagramas), Auditivas
(sons) e Cinestésicas (experi€ncias fisicas e praticas). Esta representacdo interna ou sistema de
representacdo € altamente contextualizado, ou seja, varia de acordo com a situagdo
(EINSPRUCH & FORMAN, 1985). Desta forma, em contextos especificos, algumas pessoas

tém preferéncias por formas de representacdo da informac¢do na hora de compreender algo,

definindo o seu Sistema de Representacdo Preferencial (SRP) para aquele momento. Em
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outras palavras, o SRP nada mais ¢ do que a representacdo interna (Visual, Auditiva ou
Cinestésica) mais utilizada em uma situagao especifica.

Discussdes sobre problemas, solucdes de desenvolvimento, manutencio e testes
de softwares podem ser utilizadas para andlises psicoldgicas, proporcionando a descoberta de
perfis de desenvolvedores. Diversas pesquisas t€ém sido publicadas na drea de mineracio de
texto com o intuito da descoberta de conhecimento e compreender melhor as dificuldades do
desenvolvimento de sistemas (COLACO et al., 2010; WITTE et al., 2008; RIGBY and
HASSAN, 2007; KO et al., 2006; GAIZAUSKAS et al., 2005).

Muito se tem debatido sobre processos e técnicas para construir ferramentas de
recupera¢do da informacdo (Information Retrieval) e mineragdo de texto. (GOULART et al.,
2011; SANTOS et al., 2009;MAGALHAES, 2008; MOREIRA et al., 2009; KONCHADY,
2006). Esses processos e técnicas requerem atencdo especial quando a informacdo estd
armazenada em forma textual, ou seja, escrito de forma livre e ndo estruturada, tornando o
processo de mineracao do conhecimento uma tarefa dificil e custosa.

Bases de dados histdricas, oriundas da constru¢do de sistemas, apresentam-se
como mais uma alternativa para a descoberta de conhecimento sobre o processo de
desenvolvimento de software. Entre as fontes de dados passiveis de anélise estdo as listas de
e-mails temadticas, as quais armazenam um grande volume de informagdes ndo estruturada.

Umas das bases para andlise textual de listas de e-mails é a psicometria. A
psicometria € um ramo da estatistica que estuda fendmenos psicolégicos e a aplicacdo de
técnicas de mensuracdo aos fendmenos psiquicos. Foi criada por estatisticos de formacgdo e
faz interface entre a psicologia e a estatistica (BRAGA & CRUZ, 2006). A forma mais
comum de aplicagdo da psicometria € a contagem de palavras de um texto, considerando as
dimensdes significativas (estado emocional ou perfil de aprendizagem) as quais elas
pertencem, ou seja, algumas palavras podem indicar o estado emocional do individuo, bem
como o seu perfil geral. A aplicac@o desta técnica tem sido automatizada por ferramentas que
receberam o nome de LIWC.

Ferramentas LIWC - Linguistic Inquiry and Word Count — baseiam-se na analise da
frequéncia de palavras através do uso de um diciondrio e técnicas de psicometria. Em
(Pennebaker et al, 2001), é apresentada uma LIWC com o propdsito de ajudar pacientes a
tentar descobrir informagdes sobre o comportamento humano através de anélise de amostras
de textos. A abordagem LIWC ainda é pouco explorada para avaliacbes de individuos

baseadas na teoria da Programagdo Neurolinguistica (PNL), que apresenta possibilidades de
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desenvolvimento de um SRP para cogni¢do em seres humanos (COLACO, 2011; COLACO
et al., 2010; TOSEY & MATHISON, 2003, 2009).

Para a PNL, a mente humana é poderosa no que se refere ao uso de sistemas
cognitivos. Pessoas diferentes, em contextos diferentes, podem ter preferéncias de
representacOes diferentes (PETERS et al., 2008 apud COLACO et al., 2010). Prova disso é
que algumas pessoas podem aprender um esporte empregando preferencialmente um sistema
especifico e desempenhar suas atividades profissionais utilizando outro sistema com mais
intensidade. De fato, a drea de psicologia aceita bem a existéncia de diferentes formas de
representacdo para a cogni¢do (TOSEY & MATHISON, 2009).

Nosso comportamento é programado através da combinacdo sequencial de
processos mentais internos (sistema de representacdo neural) quando, por exemplo, nossas
acdes envolvem tomar uma decisdo, praticar um esporte, sorrir para o seXo Oposto ou
visualizar a pronuncia de uma palavra. Um estimulo interno — sinais, sons, sentimentos,
cheiros e gostos — € acionado através de uma sequéncia de representacdes internas, gerando
um resultado comportamental especifico (DILTS et al 1980 apud TOSEY and MATHISON,
2009).

Ainda para a PNL, as palavras que usamos diariamente podem indicar a
representacao interna que estamos utilizando em nossa mente (predicado sensorial), refletindo
o sistema representacional usado no momento e, em uma andlise mais histérica e profunda,
quem somos e em quais relacionamentos sociais estamos inseridos. Segundo Tosey e
Mathison (2009), quer seja em uma conversa, escrevendo sobre um tema especifico ou lendo
um livro, representagdes internas sensoriais sdo constantemente formadas e ativadas.

Essa abordagem ndo é recente no campo da psicologia. A busca de tragos
psicoldgicos, através da linguagem, € uma maneira comum e confidvel de traduzir
pensamentos e sentimentos internos presentes nas pessoas (TAUSCZIK & PENNEBAKER,
2010).

Neste contexto, em (Colaco et al., 2010), foi desenvolvida e validada uma
ferramenta de andlise de texto computadorizada baseada na PNL, o NEUROMINER'. A
ferramenta é um tipo de LIWC inovador para identificar o SRP de desenvolvedores de

software, combinando técnicas de mineragdo de texto e psicometria baseada na PNL.

1 Website oficial do NEUROMINER: www.neurominer.com



13

Ferramentas de andlise de textos como o NEUROMINER contam palavras com a
finalidade de executar alguma classificacdo, contudo, uma simples contagem de palavras nao
¢ suficiente para medir o significado de um texto. O poder de uma ferramenta para essa
finalidade estd nas dimensoes de significados de seu dicionario (RIGBY & HASSAN, 2007).

Partindo deste principio, 0o NEUROMINER utiliza um diciondrio com palavras
que representam os Sistemas Representacionais (predicados sensoriais) e conceitos da
Engenharia de Software (dimensdes de significado), bem como uma férmula especifica para
calculo da freqiiéncia e peso destas palavras (COLACO et al., 2010). De fato, o que o
NEUROMINER nio apresenta é uma representacdo com maior poder semantico da estrutura
do seu diciondrio, considerando as classes gramaticais de cada palavra, hierarquia dos
conceitos e a possibilidade de combinagdo das palavras que representam os Sistemas
Representacionais com outras dreas de conhecimento, visto que seu diciondrio foi construido
sem observar padrdes gramaticais, além de ter sido combinado manualmente sem obedecer
regras de combinagdo definidas.

Neste trabalho, propomos a extensio do NEUROMINER através da aplicaciao de
técnicas de ontologia ao seu diciondrio, possibilitando a combinac¢ao de predicados sensoriais
a termos da engenharia de software, bem como a qualquer drea do conhecimento.

Acredita-se que uma ontologia na drea da ciéncia da computacio representa um
esfor¢o para formular um rigoroso esquema de conceitos, formado por uma estrutura de dados
hierdarquica, contendo regras e relacionamentos dentro de um  dominio
(WONGTHONGTHAM et al., 2009). Convém ressaltar que em estruturas textuais, tratamos
com relagdes cognitivas através de linguagens naturais, destarte procuramos formalizd-las
mediante a utilizacdo de lingua ndo-natural. As teorias as margens da semantica lexical,
aliadas a modelagem computacional, podem subsidiar ontologias a alcancarem esta
finalidade.

O uso de ontologias incorporado a sistemas de extracdo e classificacdo de
informacao textual é capaz de resultar ferramentas hibeis em fornecer uma visdo mais

apurada e aprofundada do dominio estudado. Conforme sintetiza Palmeira e Freitas (2007):

[...] Essa unido de ontologias e sistemas baseados em conhecimento favorece a
manipula¢do de informagdo — entendida como a realizacdo de mais de uma tarefa,
como por exemplo, classificacdo, recuperacdo e extracdo, proporcionando
flexibilidade as ferramentas para atuar em diferentes dominios. Observa-se ainda a
vantagem de que para trocar de dominio basta trocar a ontologia e parte da base de
regras. (PALMEIRA e FREITAS, 2007, p. 2).
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De forma andloga, para que o NEUROMINER se apresente como uma solugdo
que possa identificar SPRs em profissionais de outras dreas do conhecimento, basta substituir
os conceitos de engenharia de software por conceitos de um dominio especifico.

Sob esse prisma, a mineracdo de texto combinada com técnicas de PNL e
ontologia surge como candidata natural para compor uma solucdo que objetiva melhorar a
garimpagem de informagdes textuais, através de listas de discussdes, com o propdsito de

apoiar gerentes de projetos de softwares na tomada de decisdo.

1.1 Questoes da pesquisa

Diante do exposto, acredita-se que a eficiéncia e a eficidcia de uma ferramenta
baseada em mineracdo de texto e psicometria estd no poder contextual de seu diciondrio.
Assim, este trabalho ataca as seguintes questdes de pesquisa:

1. E vidvel a utilizacdo de um modelo classificador, baseado em psicometria,
PNL e ontologia, para a descoberta de conhecimento em listas de
discussdo?

2. E vidvel o uso de ontologia para psicometria utilizada no
NEUROMINER?

3. A combinacdo de hierarquia léxica e sintdtica, através de uma ontologia,
entre predicados sensoriais e conceitos de engenharia de software:

3.1 Altera as classificagdes do NEUROMINER ?

3.2 Facilita a inclusdo de novos predicados sensoriais?

3.3 Evidencia as classificacoes feitas pelo NEUROMINER,
aumentando a distancia entre os scores de cada sistema?

3.4 Aumenta o poder de classificacdo?

3.5 Aumenta a eficiéncia do processo (tempo de processamento)?
Logo, a hipétese que queremos negar é:

Hipotese Nula: A aplicacdo de ontologia ao diciondrio do NEUROMINER nao
altera seu poder de classificacao.
Hipétese Alternativa: A aplicacdo de ontologia ao diciondrio do NEUROMINER

altera seu poder de classificacao.



15

1.2 Objetivo geral

O objetivo desta dissertacdo é propor e validar um modelo classificador que
permitird combinar, lexicalmente e sintaticamente, predicados sensoriais neurolinguisticos a

conceitos de um dominio especifico através de uma ontologia definida.

1.3 Objetivos especificos

Sendo assim, o objetivo geral desta dissertacio decompde-se em um conjunto de

tarefas, dentre elas, destacam-se:

e Revisar a literatura buscando identificar conceitos e iniciativas relacionadas ao
dominio abordado nesta dissertagao;

e Identificar fontes apropriadas para a aquisicdo dos conceitos de engenharia de
software que serdo utilizados no povoamento da ontologia;

e Definir técnicas de combinacdo dos padrdes definidos na ontologia com
conceitos de engenharia de software;

e (Conduzir uma investigacdo com o propodsito de implementar um médulo de
gerenciamento da ontologia, apoiando a combinacdo de predicados sensoriais
com conceitos de engenharia de software;

¢ [mplementar e povoar a ontologia;

e Definir requisitos de pré-processamento de textos em listas de discussdo de
software;

¢ Implementar médulo de ETL textual;

® Replicar experimento feito anteriormente na listas de discussdo do projeto
Open Source Apache, aplicando diciondrio contextualizado;

e Analisar e comparar os resultantes dos experimentos, buscando observar

aspectos de qualidade do novo diciondrio do NEUROMINER.

1.4 Justificativa

Este trabalho aborda contextos jd conhecidos por comunidades especializadas,
porém, até entdo, pouco explorados no que se refere a construcdo de solucdes que extraiam e
classifiquem perfis cognitivos de desenvolvedores no dominio da Engenharia de Software.
Particularmente, através de comunidades virtuais de projetos Open Source, as quais possuem
extensa comunicagcdo entre seus participantes através de listas de discussdo, possibilitado

andlises textuais de diversos tipos de individuos.
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Esse cendrio possibilita a descoberta de conhecimento acerca do SRP de membros
de equipes e sao uteis para a tomada de decisdo de gerentes de projetos, contribuindo e
influenciando nos processos de construcdo, teste € manuten¢do do software. A ferramenta
mais importante no processo de desenvolvimento de software sdo as pessoas. O sucesso de
uma equipe depende, principalmente, da interacdo entre seus membros.

A fundamental contribuicdo dessa pesquisa serd a proposta de um modelo
classificador que permitird combinar, lexicalmente e sintaticamente, predicados sensoriais a
conceitos de um dominio especifico através do uso de uma estrutura ontoldgica, objetivando
identificar SRP’s de desenvolvedores. Atualmente, o uso de ontologias tem sido amplamente
empregado em representagdes do conhecimento de dominios restritos, principalmente em
sistemas de busca de informacdo e processamento de linguas naturais (ALMEIDA & BAX,
2003), nos quais a sua aplicacdo pode ser mais eficaz por tratar, justamente, de conjuntos
1éxicos de nimero finito. (ZAVAGLIA, 2005).

Silva (2007) defende que “[...] o uso de ontologias aliado a sistemas capazes de
derivar conclusdes e inferir sobre a relevancia da informagao pode fornecer uma compreensao
mais apurada do dominio, resultando numa classificacao textual eficiente[...]” (SILVA, 2007,
p 2). Assim, ontologias vém ajudando a padronizar a comunica¢@o entre humanos-humanos e
humanos-computadores, mostrando-se qualificada para promover interoperabilidade e
facilidade de integragdo entre unidades e fontes de informacao.

Neste contexto, entende-se que esta dissertacdo perfaz uma importante
contribuicdo para a comunidade especializada em engenharia de software e psicometria,
propondo e validando uma estrutura ontolégica que possibilitard combinar predicados
sensoriais neurolinguisticos a conceitos de um dominio especifico. Além disso, com esta
proposta, pode-se trocar o dominio a ser minerado, adicionando conceitos pertencentes a
outras areas.

Por fim, o publico alvo desta pesquisa pode ser favorecido pela disponibilidade da
ontologia proposta e do novo diciondrio neurolinguistico, possibilitando o compartilhamento
do conhecimento gerado entre a combinacdo dos predicados sensoriais € 0s conceitos da

Engenharia de Software.

1.5 Aspectos metodologicos

A pesquisa em pauta utilizou as dimensdes qualitativas e quantitativas, visto que

“O conjunto de dados quantitativos e qualitativos [...] ndo se opdem [...], ao contrdrio, se
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complementam, pois a realidade abrangida por eles interage dinamicamente, excluindo
qualquer dicotomia” (MINAYO, 1994, p. 22).

A pesquisa bibliografica e documental constitui-se como um procedimento
metodoldégico para a coleta de informagdes. Sabe-se que ‘“a pesquisa bibliogréfica se utiliza
fundamentalmente das contribuicdes dos diversos autores sobre determinado assunto e [...] a
pesquisa documental vale-se de materiais que nao receberam ainda tratamento analitico, ou
que ainda podem ser reelaborados de acordo com os objetivos da pesquisa” (GIL, 1999, p.
60).

ApO6s o levantamento das fontes bibliograficas - acerca de engenharia de software,
mineracdo de texto, ferramentas de andlise de texto computadorizada, programacgdo
neurolinguistica e ontologia - ocorreu a leitura e organizacio das idéias empregadas no estudo
em questdo. A pesquisa documental se deu através da andlise dos e-mails de projetos OSS e
dos conceitos de engenharia de software’ disponiveis através da ontologia proposta por
Wongthongtham et al. (2009).

Apés as etapas descritas acima, os trabalhos para melhoria da ferramenta de
mineragdo de texto NEUROMINER foram tragados. O primeiro passo foi nomear os
predicados sensoriais que compuseram nosso diciondrio LIWC. No caso da obtengdo desses
dados complementares, recorreu-se a pesquisa de campo, momento em que se utilizou da
experiéncia de outros trabalhos nos campos da psicometria e psicologia. (COLACO, 2011,
TAUSCZIK & PENNEBAKER, 2010, IRELAND et al., 2010 , KAHN et al., 2007, KO et al.,
2006, YOUNG et al., 2005).

Em seguida, identificou-se que os arquivos contendo os e-mails de projetos OSS,
no idioma inglés, possuiam estruturas distintas em torno da organizacido dos textos. A partir
do estudo desses padrdes, foi possivel desenvolver o médulo ETL’ textual com o intuito de
transformar os dados e classificar os termos.

Apd6s consolidar os dados obtidos com o processo descrito acima, foi
desenvolvida uma ontologia contendo restricdes e axiomas* que incidem sobre as classes e
instancias, as quais refletem regras de combinacdo semantica lexical entre predicados

sensoriais e conceitos de engenharia de software.

2 Disponivel através do website: http://natsuda.tomcat.debii.curtin.edu.au/webprotege/#SpecificOnto
3 Sigla em inglés para Extract, Transform and Load

4 Sentenca que n3o é provada ou demonstrada e € considerada como Gbvia ou como um consenso inicial necessdrio para a constru¢do ou aceitacdo de uma teoria.
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Para a construgio dessa ontologia, utilizou-se a ferramenta Protégé® por ser uma
ferramenta visual, gratuita e de facil manipulagdo para constru¢do de ontologias.
Aproveitamos também o OWLViz®, um gerador de grificos com instincias, heranca e outros
tipos de relacionamentos. Além disso, foram utilizados o Sesame’ e a API GKMT?® no
processo de povoamento da ontologia e manipulacdo do novo diciondrio.

Para validar os resultados através de técnicas estatisticas de comparacdo de
conjuntos de medidas, Wainer (2007) preconiza que em casos mais completos deve-se
executar um novo programa Pn e um ou mais programas competitivos P, P2,...Pk nos
mesmos dados de benchmark’, objetivando validar seus resultados através de técnicas
estatisticas de comparag@o de conjuntos de medidas. Assim sendo, um estudo experimental
foi realizado, em duas etapas, para validar a proposta dessa dissertacdo, com o objetivo de
avaliar a influéncia da ontologia no diciondrio neurolinguistico e na ferramenta.

No primeiro, utilizou-se o NEUROMINER com a auséncia da ontologia e,
portanto, com a presenca de um diciondrio simples para identificar SRP’s de desenvolvedores
de software do Projeto Apache. No segundo experimento, foram utilizados a ontologia
proposta € o novo diciondrio na identificacio dos SRP’s dos desenvolvedores. Por fim,
utilizamos técnicas estatisticas de comparagdo para validar diferencas significativas entre os

resultados.

1.6 Organizacao da Dissertacio

O capitulo apds a introdugdo descreve a contextualizacdo do dominio da pesquisa,
seguido de um capitulo sobre as técnicas e ferramentas usadas neste trabalho. A descricao da
ontologia desenvolvida encontra-se no Capitulo 4. Os experimentos realizados antes e depois
da ontologia encontram-se no Capitulo 5. Apds o Capitulo 6, reservado a conclusdo, sdo
apresentadas as referéncias bibliogréficas utilizadas nesta dissertagao.

Desta maneira, o restante desta dissertacdo encontra-se dividida nos capitulos

descritos abaixo:

5 Disponivel através do website http://protege.stanford.edu

6 Disponivel através do website http://www.co-ode.org/

7 Disponivel através do website: http://www.openrdf.org.

8 Api em Java para manipulagio de ontologias. Desenvolvida pelo Grupo de Otimiza¢ido da Web (GrOW) do Instituto de Computacdo da UFAL. Disponivel
através do website: www.grow.ic.ufal.br

9 Conjunto de dados que devem em principio representar a possivel diversidade dos “dados reais”. (WAINER, 2007)
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CAPITULO 1 — descreve os objetivos, motivacao, questdes da pesquisa, aspectos
metodoldgicos, justificativa, assim como a organizacao do presente trabalho.

CAPITULO 2 - esse capitulo apresenta a contextualizacio do dominio da
pesquisa, descrevendo os trabalhos relacionados e aspectos de gerenciamento de projetos de
software. Alem disso, apresenta conceitos e utilidade da programacao neurolinguistica € como
a descoberta de informagdo pode apoiar gerentes de softwares.

CAPITULO 3 - discorre sobre técnicas de mineragdo de texto, detalhando as
etapas concernentes ao processo de mineracdo. Logo apds, descreve o Neurominer, uma
ferramenta de mineracdo de texto que tem como propdsito a descoberta de informacdes sobre
o sistema cognitivo preferencial de desenvolvedores de software. Ao fim do capitulo, é
apresentada conceitos e técnicas de constru¢io de ontologias.

CAPITULO 4 - apresenta a ontologia desenvolvida neste trabalho.

CAPITULO 5 - descreve os experimentos realizados com o objetivo de avaliar a
influéncia da ontologia no diciondrio neurolinguistico e na ferramenta.

CAPITULO 6 - sio revisadas as contribuicdes, feitas as consideragdes finais e

relatados os trabalhos futuros.
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2 CONTEXTUALIZACAO DO DOMINIO DA PESQUISA

Este capitulo tem por objetivo situar melhor o dominio da pesquisa em questao.
Para isso, serdo discutidos alguns aspectos relacionados a engenharia de software, ressaltando
a importancia da descoberta de conhecimento para gerentes de software no apoio a decisdo. A
area da Programacdo Neurolinguistica também € investigada, evidenciando como a mente
humana trabalha as habilidades de acuidade sensorial, € como elas podem levar a uma maior

compreensdo do comportamento humano.

2.1 Trabalhos Relacionados

Em uma abordagem mais préoxima desta pesquisa, Riby e Hassan (2007)
analisaram os e-mails do Projeto OSS Apache em busca de pistas de personalidade e
caracteristicas emocionais dos desenvolvedores. A pesquisa utilizou uma ferramenta LIWC,
porém ndo foi desenvolvida para minerar e-mails e ndo € portdvel, ou seja, os e-mails foram
tratados manualmente e a mudanca do contexto explorado ndo é trivial. Em Colago et al.
(2010), foi apresentado um relatdrio parcial e inicial do uso de classificagdes neurolinguisticas
a partir da mineracdo de listas de discuss@o de projetos de software. Esse trabalho motivou e
norteou a necessidade de aprimoramento da capacidade de seu diciondrio através de

combinacdes de predicados sensoriais e termos da engenharia de software.

Em se tratando de trabalhos de mineracdao de repositérios de softwares
relacionados a descoberta de conhecimento, alguns estudos consideraram listas de e-mails,
cddigo fonte e bugs de erros como grandes fontes de dados ndo estruturados. Pattison et al.
(2008) pesquisou a relacdo existente entre alteracdes em entidades de software e suas
referéncias através de e-mails. Nia et al. (2010) analisou comunidades de projetos OSS com o
objetivo de estudar a colaboracdo e descobrir padrdoes no fluxo das informacdes entre os
desenvolvedores. Nesse mesmo caminho, Farias et al. (2011) realizou um estudo na lista de
discussao de desenvolvedores do Projeto OSS Apache com o fito de colaborar para a anélise

visual da rede de colaboracgdo e cooperagao dos desenvolvedores.

Ainda no contexto de mineracdo de repositério de software, Santos et. al. (2009)
propds uma ferramenta capaz de sugerir moddulos que deverdo ser alterados pelo
desenvolvedor no processo de manutencdo do software. Essa pesquisa utilizou dados
histéricos de codigo fonte armazenados em sistemas de controle de versdao como fonte de

dados para a mineracao e descoberta de conhecimento.
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Tratando-se de ferramentas LIWC, que se baseiam na andlise da frequéncia de
palavras através do uso de um diciondrio e técnicas de psicometria, Tausczik e Pennebaker
(2010) faz um apanhado em varios métodos de anélise de texto computadorizados e descreve
um sucinto histdrico acerca de LIWC, incluido como foi criado, validado e como pode ser
usada. Além de oferecer um apanhado do uso da psicometria através das palavras, Newman et
al. (2008) pesquisou a diferenca na maneira em que homens e mulheres usam a linguagem. A
pesquisa teve como fonte de dados 14 mil textos de 70 estudos distintos e demonstrou uma
pequena, porém sistemdtica, diferenca na maneira como homens e mulheres se expressam.
Além de identificar diferencas na aplicagdo de function words'’ em textos femininos e

masculinos.

Em se tratando de PNL, a base para seus modelos e técnicas pode ser encontrada
em estudos psicolégicos que envolvem o chamado ‘efeito camaledo’, o qual diz respeito a
estimulos imitativos ndo-verbais e verbais (matching) para o aumento da empatia em uma
comunicacdo. Ireland et al (2010) investigou o grau de integracdo ou matching em
relacionamentos romanticos de casais. O estudo identificou que a correspondéncia no estilo de
linguagem prediz significativamente a estabilidade em um relacionamento. Em uma
abordagem semelhante, Van Baaren et al. (2003) investigou o ‘efeito camaledo’ em um
experimento executado em um restaurante, no qual um grupo de garconetes tentou imitar o
cliente e/ou usar a mesma linguagem empregada (matching) na confirmagdo dos pedidos. O
estudo mostrou que a empatia entre os clientes e garconetes aumentou no grupo que utilizou o

‘efeito camaledo’, aumentando significativamente os valores das gorjetas.

Em uma abordagem inédita, Bailenson e Yee (2005) analisaram individuos que
interagiram com um software baseado em inteligéncia artificial — um agente para simulacdo
de um individuo emitindo uma explica¢do. O agente que imitou movimentos dos participantes
foi mais convincente, recebendo avaliagdes mais positivas. Foi o primeiro estudo de realidade
virtual que demonstrou os efeitos de um imitador ndo-verbal automadtico para ganho de
empatia. Essas evidéncias estabelecem uma base empirica para uma investigacdo mais

aprofundada.

10 Refletem como as pessoas se comunicam. S3o compostas por: pronomes, preposi¢des, artigos, conjungdes e verbos auxiliares.
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Tratando-se de trabalhos que utilizam ontologias para apoio a descoberta de
informacao, Silva (2006) propds uma extensdo da ferramenta MASTER Web para a
classificacdo de artigos baseados em ontologia. Esse trabalho propds uma ontologia do
dominio de Inteligéncia Artificial combinada a ferramenta de mineracdo textual e sistemas de
regras para a extracdo de informagdes e classificacao de artigos cientificos no dominio de IA.
Considerando a importancia da semantica em documentos escritos em linguagem natural no
processo de constru¢do de um software, Witte et al. (2008) propds uma ferramenta de
mineracdo de texto capaz de minerar semanticamente documentos de engenharia de software
escritos em linguagem natural e povoar uma ontologia com o propdsito de estabelecer uma

relacdo entre artefatos descritos nos documentos e o codigo fonte do software.

O trabalho de Wongthongtham et al. (2009) tem como objetivo apresentar uma
ontologia de engenharia de software para representar seu conhecimento. A ontologia &
baseada no livro ‘Software Engineering’ escrito por Sommerville e no artigo cientifico
‘Software Engineering Body of Knowledge (SWEBOK)’. A ontologia permite a padronizagdo
da comunicacdo e do compartilhamento de informagdes semanticas em projetos de softwares
e usudrios, possibilitando a comunicacdo humanos-humanos e humanos-computadores

(processos de software).

2.2 Programacao Neurolinguistica (Neuro-Linguistic Programming)

A Programacao Neurolinguistica (PNL), criada na década de 1970 (BANDLER &
GRINDER, 1979), alcancou consideravel popularidade como uma abordagem para
comunicac¢do e desenvolvimento pessoal. O termo PNL € exaustivamente usado nas areas de
educagdo, gestao e treinamento. Contudo, apesar de terem sido publicadas evidéncias da PNL
como modelo para compreensdo e aprendizado (TOSEY & MATHISON, 2003), existem
poucos trabalhos académicos sobre o assunto.

A PNL foi desenvolvida por Richard Bandler e John Grinder. Bandler, cuja
experiéncia era em matematica e gestaltica, foi estudar na Universidade de Santa Cruz na
década de 70, onde desenvolveu uma efetiva colabora¢do com John Grinder, um professor de
lingiiistica. Para Grinder e Bandler, o nome derivou dos estudos dos padrdes ou programacoes
criadas pela interagdo entre o cérebro (neuro — derivado do Grego neuron), a linguagem
(lingiiistica — derivada do Latin lingua) e o corpo, que resultam em comportamentos tanto

eficientes quanto ineficientes. Em outras palavras, a mente de um individuo é formada de
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conexdes padronizadas entre processos neuroldgicos, linguagem e estratégias
comportamentais de aprendizado (programacao) (DILTS et al., 1980).

As definicdes para a PNL s3o as mais variadas, por exemplo, na literatura
promocional, encontrada em centenas de sites na internet, a mesma € conceituada como a
“arte da exceléncia na comunicagdo”, e por algumas vezes anunciada como um método de
seducdo e manipulacdo associada ao controle da mente. Por outro lado, seus criadores a
conceituam como “o estudo da experiéncia subjetiva e o que pode ser calculado disso”
(DILTS et al., 1980). O objetivo é analisar o impacto da comunicagdo verbal e nao-verbal
sobre a realidade intrapessoal e a qualidade da comunicag¢do. Considerada como ci€ncia
aplicada pelos seus defensores, a PNL supostamente oferece procedimentos especificos e
eficazes nos campos da educagdo, treinamento e administracio. Em se tratando de
relacionamentos, buscam-se os melhores tipos de interagdo e cooperagdo baseados em como
as pessoas sao e ndo como se pensa que devem ser.

A PNL trabalha as habilidades de acuidade sensorial, ajudando a desenvolver
caracteristicas de observacao visual, cinestésica e auditiva. Um estudo mais aprofundado da
PNL oferece diversas técnicas para alcangar esse objetivo, incluindo a utiliza¢do de padrdes
de linguagem e a maneira que as pessoas codificam e expressam suas experiéncias subjetivas.
Segundo Tosey e Mathison (2009), PNL representa uma distintiva sintese inovadora acerca da
interdisciplinaridade do conhecimento sobre a comunicacdo das pessoas, especialmente na
sutileza de  seus entendimentos das relacdes entre linguagem, tracos psicolégicos e
comportamento. Por outro lado, oferece um desafio a qualquer forma de desenvolvimento dos
individuos através de suas percep¢des das maneiras pelas quais a linguagem se comunica com
o subconsciente influenciando, deste modo, as pessoas.

Entre as principais caracteristicas da PNL estd a orientacdo para o aprendizado
como chave para mudanca e desenvolvimento pessoal, pressupondo que as pessoas sao
intrinsecamente criativas e capazes, agindo de acordo com a forma que entendem e
representam o mundo e nao de acordo como o mundo €. A literatura constantemente cita a
afirmacdo de Korzybski (1941) de que o “o0 mapa nao € o territério”, uma referéncia ao
entendimento individual que cada pessoa tem — modelo mental -, de acordo com a sua
experiéncia, crencas, cultura, conhecimento e valores. PNL prové um conjunto de métodos e

modelos que podem levar a uma maior compreensao do comportamento humano.
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Para Tonsey e Mathison (2009), a PNL é representada em um mapa de faces
baseada em trés principais aspectos que os autores acreditam caracterizar o campo de
abordagem. Esses aspectos sdo identificados como os trés “P’s”:

e Pritica (do inglés Practice): PNL como um comportamento, ou como uma

comunicacao pratica.

e Filosofia (do inglés Philosophy): PNL como um conjunto de idéias e

principios;

e Produto (do inglé€s Product): PNL como um produto que pode ser consumido;

Uma representacdo das faces da NPL, adaptada de (TOSEY & MATHISON,
2009) é abordada na Figura 1.

Figura 1. Faces da PNL

/ Pratica Filosofia '

Pratica + Filosofia

Fonte: TOSEY & MATHISON, 2009. Adaptada

“Uma caracteristica importante do mapa € que, metaforicamente, representa a
PNL como um iceberg[...] (TOSEY & MATHISON, 2009, p. 14). O aspecto mais evidente
estd acima da linha d’4dgua e os identificados abaixo da superficie sdo menos 6bvios, mas
representam a principal esséncia da PNL.

Em Tosey & Mathison (2007), € apresentada a PNL sob uma perspectiva
epistemoldgica, com principios cientificos que muitas vezes ndo sdo apresentados em sua
literatura promocional. Os primeiros trabalhos publicados por Bandler e Grinder (BANDLER
& GRINDER, 1979) (DILTS et al., 1980) foram baseados nos modelos de Fritz Perls,
fundador da Gestdltica, Virginia Satir, pesquisadora em terapia de familia, e Milton Erickson,
doutor em medicina, mestre em psicologia e hipnoterapeuta de reconhecimento mundial.
Conseqilientemente, a visao epistemoldgica da PNL fortalece sua teoria sobre os processos

através dos quais os individuos podem perceber, conhecer e aprender. Parte desta teoria foi
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explorada nessa pesquisa: a utilizacdo de um sistema preferencial de representacdo para
cognicao.

Esta representacdo interna ou sistema de representacdo € altamente
contextualizado, ou seja, varia de acordo com a situagdo, esse contexto vai influenciar
diretamente o sistema utilizado (EINSPRUCH & FORMAN, 1985). Quando temos um
estimulo dos nossos sentidos, inconscientemente filtramos ag¢des sensoriais através de nossas
experiéncias e geralmente nossas emogdes ou sentimentos sao acessados e estimulados antes
do "pensamento". Desta maneira, algumas pessoas, em especificos contextos, podem preferir
comunicar e/ou aprender utilizando um ou mais sistemas bésicos de cognicao (DENT, 1983)

(MATTHEWS, 1991) (PETERS et al., 2008) (COLACO et al., 2010), que sao:

(1) Visual, que envolve a criagdo de imagens internas e a utilizacdo de visdes ou
observacoes das coisas, incluindo fotos, diagramas, demonstragdes, exposicoes,

folhetos, etc;

(2) Auditivo, o que envolve lembrangas de sons e transferéncias de informacao

através da escuta; e

(3) Cinestésico, que envolve as sensagdes internas de toque, emogdes, experiéncias

fisicas, o realizar para entender e a pratica.

Pesquisadores que estudam a PNL acreditam que os predicados, ou seja, palavras
que uma pessoa escolhe para descrever uma situagdo — quando elas sdo especificadas pelo
sistema de representacdo — podem revelar caracteristicas comportamentais internas. Esses
predicados podem nortear uma comunicacao eficiente ou simplesmente serem despercebidos.

Um dos grandes problemas da comunicagdo, seja ela utilizada em uma conversa
informal, em uma comunicagdo textual, ou para expor a funcionalidade de uma classe de
software, € a falta de habilidade para despertar o interesse de quem estd lendo ou ouvindo.
Muitas vezes, quem recebe a mensagem ndo sabe e ndo consegue absorver o que estd sendo
transmitido. Para PNL, uma das maneiras de otimizar a comunicagdo € identificar o sistema
representacional que estd sendo utilizado pelo individuo e, através de um processo chamado
matching, utilizar o mesmo sistema para a construcdo de empatia. O matching consiste em
identificar os predicados que indicam um sistema representacional e utilizar os mesmos para

comunicacdo, ou utilizar outros predicados, desde que sejam pertencentes a0 mesmo sistema
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utilizado pelo transmissor da mensagem (DILTS et al., 1980; NIEDERHOFFER and
PENNEBAKER, 2002).

Para exemplificar, num processo de matching, uma frase como, “vocé viu a logica
dos algoritmos que lhe mostrei?”’, uma resposta coerente seria: “ainda ndo, mas agora que
deixei minha mesa com uma visdo limpa e arrumada, vou examind-los com toda a atengdo”.
As palavras sensoriais “viu” e “mostrei” da primeira frase indicam um processamento visual,
desta forma, a resposta usou o mesmo sistemas através das palavras sensoriais visuais “visao
limpa” e “examind-los”.

Essa pesquisa lidou com a identificacio de palavras sensoriais € sistemas
representacionais preferenciais de programadores em listas de discussdo, analisando essas

preferéncias com as especificidades do desenvolvimento de softwares OSS.

2.2.1 Onde PNL pode ser aplicada?

Para Tosey e Mathison (2009), a PNL trata da comunica¢do humana, sendo assim
suas potenciais aplicacdes sao infinitas. Alguns exemplos podem ser encontrados em revistas
especificas, quais sejam “Rapport” e “The model”. A ANLP" (do inglés Association for NLP)
reporta aplicagdes em diversas dreas, como negocios, educagao, saide, relacionamentos, entre
outras. Além de aplicagdes em organizagdes que incluem Astra Zeneca, British Telecom, e
Towergate Insurance. Algumas aplicagdes tipicas serdo ilustradas nas secdes seguintes.

Aplicacoes em negocios: Sdo recentes no contexto da PNL. Uma adaptacdo
do modelo de linguagem da PNL para o mercado empresarial, proposta por John Grinder, foi
provavelmente o primeiro exemplo desses fendmenos. O “The Precision Model”
(MCMASTER & GRINDER, 1980) propde um conteido sobre tecnologia da gestdo e
modelos de liderancga.

PNL enquanto ferramenta orientada a resultados: Tosey e Mathison (2009)
nos revelam um caso em que gerentes reconheceram que a énfase em suas reunides era focada
em problemas, de tal modo que ndo imaginavam o que realmente queriam alcancar ao final
das reunides, proporcionando um ambiente ndo produtivo. A partir desse cendrio, cada
reunido foi iniciada discutindo sobre os reais resultados que desejariam alcangar a partir de

um problema. (KNIGHT, 2002 apud TOSEY & MATHISON, 2009). Este exemplo ilustra

11 http://www.anlp.org
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o principio da PNL que quando mudamos a linguagem que usamos podemos mudar a maneira
como enxergamos uma situacdo, e também como nds podemos agir diante dela.

Vendas: Uma das principais dreas influenciadas pela PNL. A habilidade de
acessar e reconhecer informacgdes simples sobre como algumas pessoas podem ser mais
visuais ou auditivas, por exemplo, € caracterizada como um fator importante para a
conciliacdo da linguagem e criagcdo de harmonia no momento da abordagem ou venda de um
produto. A PNL também tem sido promovida como uma forma de sucesso em vendas por
telefone (ZARRO & BLUM, 1989 apud TOSEY & MATHISON, 2009). A identificacdo do
sistema cognitivo de uma pessoa (visual, auditivo ou cinestésico) e a utilizacdo de padrdes de
linguagem pode conduzir o vendedor a uma interagdo facilitadora ao telefone.

Meta-programas: PNL propde um modelo de preferéncias psicologicas e
comportamentais, com base na forma como as pessoas respondem e no processamento de
informagdes (CHAVERT 1997 apud TOSEY & MATHISON, 2009). Sao estratégias
motivacionais que pessoas usam em determinadas situacdes. Um simples exemplo de meta-
programas € referenciado pelos mesmos autores como “towards — away from”, isso descreve
que uma pessoa pode ser motivada pelo desejo de evitar uma consenquéncia indesejavel
(away from), ou ser atraida em direcdo (fowards) a resultados estimulados por seus sentidos e
imaginacao.

Aplicacido na educacdo: NPL ¢é considerada uma &rea pouco explorada,
especialmente em relagdo a sua aplicacdo na educagdo, mas atualmente hd um grande
crescimento de seu uso na esfera educacional. “E consenso geral a importancia da interacio e
comunicac¢do na relacdo entre o ensino e aprendizagem” (EVIDENCE FOR EDUCATION,
2011, traducdo nossa). Dezenas de pesquisas e estudos de caso descritos por Carey et al.
(2010) demonstram que professores reconhecem a potencialidade da aplicagdo de PNL, em
relacdo a linguagem e comunicacdo, para a relacdo ensino e aprendizagem. O CfBT
education Trust”?, localizada no Reino Unido, oferece periodicamente cursos de
aperfeicoamento em PNL, inclusive cursos de pds-graduagdo. Desde 2004, milhares de
professores concluiram alguma formagdao em PNL. Segundo Tosey e Mathison (2009),
pesquisas posteriores tém mostrado que isso teve um impacto positivo no desenvolvimento de

professores e profissionais da educacao.

12 Website official: http://www.cfbt.com/
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Treinamento: O uso de PNL em diversos treinamentos nas organizacdes vem
crescendo ao longo dos anos. O CfBT e ANLP vem contribuido para esse crescimento com a
formacdo de diversos profissionais na drea de treinamento motivacional com foco em
negdcios. Hayes (2006 apud TOSEY & MATHISON, 2009) afirma que a PNL possui um
excelente conjunto de ferramentas para ajudar as pessoas a atingirem seus objetivos, assim
como técnicas que podem ser usadas em diferentes treinamentos. Essas estratégias podem
ajudar gerentes e executivos a terem uma visdo mais consciente das diversas dimensdes

acerca da forma de pensar e agir.

2.2.2 Uso da linguagem para descoberta de tracos de personalidade

As palavras que usamos diariamente em nosso cotidiano refletem os nossos
sentidos: o que estamos pensando, como estamos nos sentindo, como estamos nos
relacionando, ou seja, quem somos. A maneira como as pessoas escrevem € Se expressao
transmite pistas linguisticas acerca das caracteristicas pessoais de personalidade.

De acordo com Tausczik e Pennebaker (2010, p. 2, tradu¢do nossa), “[...] a
linguagem é a maneira mais comum e confidvel das pessoas traduzirem seus pensamentos e
emocgoes internas de forma que os outros possam entender [...]”. A andlise de textos pode
indicar o uso de padrdes particulares sobre predicoes e também refletir estilos de

personalidades. Como enfatizou Pennebaker e Graybeal (2001, p 2-4, traducdo nossa):

Através da andlise de diferentes tipos de amostras de texto - tanto de fontes escritas
e faladas - € possivel explorar o uso da linguagem em uma variedade de situagdes e,
em seguida, relatar seu uso para muitos aspectos que envolvem experiéncias, como o
funcionamento do canal cognitivo, personalidade e vida social. [...] Os individuos
t&ém maneiras Unicas em seus estilos comportamentais, como por exemplo, a maneira
de andar, vestir-se ou sorrir. Isto permite que eles tenham caracteristicas individuais
ao se expressar em textos. Esse estilo de linguagem, entdo, poderia ser considerado
uma soélida diferenca individual ou um estilo de personalidade. [...] O uso da
linguagem reflete alguns mecanismos cognitivos bdsicos que podem ser mais
reveladores sobre a natureza humana que alguns tradicionais métodos usados na
psicologia [...]

Kahn, et al. (2007) identificou que palavras como love, nice, sweet sao usadas em
textos quando o escritor estd abordando eventos positivos. Ao mesmo tempo, palavras como
hurt, ugly, nasty sdo usadas para representar emog¢des negativas. Pesquisas sugerem que
contagem de palavras em textos livres identifica, precisamente, emog¢des individuais. (KAHN,
et al 2007; CHUNG and PENNEBAKER, 2008; NGWENYA, MILLS, KINGSTON , 20??).

Muitas pesquisas assumem que linguagens sdo contextuais. Assim, para a

descoberta de conhecimento, precisamos de uma andlise qualitativa e interpretada por parte de
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um analista humano. Uma alternativa para esse cendrio € que as palavras podem ser contadas
e analisadas estatisticamente. Tais resultados podem ser vistos nas pesquisas de: Tausczik e
Pennebaker (2010), Kahn (2007), Ireland et al. (2010), Newman et al. (2008), Gill e
Oberlander (2006) e Ngwenya, Mills e Kingston, (20??), que apresentam estudos sobre o uso
de ferramentas de contagem de palavras em amostras de texto com a finalidade de analisar
caracteristicas de personalidade.

Essa estratégia € baseada na suposi¢cao de que as palavras que as pessoas utilizam
em seus textos ou falas imprimem informacdes psicolégicas que vao além do seu significado
literal e independente do seu contexto semantico. (PENNEBAKER et al., 2003)

Oportunamente, classes gramaticais foram divididas em categorias que refletem o
que as pessoas querem dizer, o que se preconizou chamar de content words, € como se
comunicam, style words. Sabe-se que “[...] content e style words tendem a ser processadas na
mente de formas muito diferentes [...]” (MILLER, 1995 apud TAUSCZIK e PENNEBAKER,
2010, p. 5, tradugd@o nossa).

Content words sao compostas por verbos, adjetivos, substantivos e advérbios. Por
exemplo, na frase “This might be a brilliant algoritm” temos as content words “brilliant” e
“algoritm”. Style words sao compostas por pronomes, preposi¢des, artigos, conjuncdes e
verbos auxiliares e interligam o conteddo do texto. “This”, “might”, “be”, “‘a” representam as
Style words da frase acima. . (TAUSCZIK and PENNEBAKER, 2010). “[...] No idioma
Inglés, existem aproximadamente 200 style words, porém essas representam mais da metade
das palavras em uso.“ (NEWMAN, et al., 2008, p. 6, traducdo nossa)

Abaixo € ilustrado o exemplo abordado por Oberlander e Gill (2006, p. 3.
tradug¢do nossa), que apresenta um estudo sobre a comparacdo de diferencas individuais em

comunidades de e-mails. O exemplo traz pequenos trechos de e-mail de diferentes autores que

abordam suas recentes experiéncias profissionais.

1. Hi, I'm just back at uni since yesterday, I'm finishing my project proposals. It’s going OK, but
I really don’t want to be slogging over it at the weekend.

2. Hi. This has been my first full week of work in my new job. Actually, not much has changed
because I have the same office and the same computer, and AM doing much the same work.

3. Hi, how’s your week been? Mine has been OK but not very interesting. This weekend everyone

is going skiing except me, which will be great fun ...NOT!
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4. Hiagain. OK, so next week I have a few things planned. As I said before I need to start
revising - so work is going to be a focus point. I think if I try to do some studying everyday,

then I can still have fun at night.

Os textos sdo semelhantes, porém os trechos sugerem diferencas no estilo
lingiiistico, que podem levar a diferencas individuais, qual sejam experi€ncias anteriores,
cardter, personalidade ou até mesmo aspectos cognitivos.

Programas de andlise de texto computadorizados, baseado em contagem de
palavras, representam essa estratégia para reconhecer informacdes de maneira objetiva e
rapida a partir de amostras de textos. Particulas linguisticas sélidas apresentam propriedades
psicométricas que estdo relacionadas com caracteristicas psicologicas (GROOM e
PENNEBAKER, 2002; RIGBY and HASSAN, 2007).

Quando as primeiras ferramentas de andlise de texto computadorizadas surgiram,
o objetivo principal foi construir um sistema capaz de ajudar especialistas a mapear processos
psicoldgicos e identificar o conteido expressado por pessoas em textos ou discursos. Neste
capitulo, apresentaremos sucintamente alguns métodos abordados por Pennebaker et al.
(2003) e Ireland et al. (2010):

The General Inquirer. “[...] General Inquirer € considerada a ‘“mae” das
ferramentas de andlise de texto computadorizada [...]” (Op. cit., p. 4, tradu¢do nossa). Ela foi
projetada para ser uma ferramenta de andlise de texto multiuso com base em complexas
rotinas de contagem de palavras. (STONE et al., 1966). A General Inquirer além de contar
palavras, apresenta um conjunto de regras pré-programadas para tentar elucidar o significado
correto no texto dependente do contexto.

A ferramenta possibilita a criagdo de novos diciondrios e a especificacdo de novas
regras para auxiliar no entendimento de palavras ambiguas.

Analyzing Emotion-Abstraction Patterns: TAS/C. E um assistente de anlise de
textos. O TAS/C foca em duas dimensdes de linguagem, abstragao e emocional. No dicionario
de abstracdo hd aproximadamente cerca de 3900 entradas que, em média, representam 4% do
texto.

Além de analisar textos sob o prisma das duas dimensdes, a ferramenta foi
preparada para mensurar habilidades ndo verbais, caracterizadas nos discursos por concretude,
especificidade, clareza e imaginacio (MERGENTHALER and BUCCI, 1999 apud
PENNEBAKER et al., 2003). Pronomes em terceira pessoa e preposi¢des sdo identificados e

sumarizados para mensurar essas habilidades.
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DICTION. Esta ferramenta foi projetada para avaliar discursos politicos. Ela
utiliza cinco varidveis estatisticamente independentes: atividade, otimismo, certeza, realismo
e semelhancga.

Existem cerca de 10 mil palavras associadas a diversas categorias. Uma
caracteristica importante dessa ferramenta € a capacidade de aprender com atualizacdes de
textos processados.

Linguistic Inquiry and Word Count — LIWC. O LIWC"® foi inicialmente
desenvolvido por Pennebaker et al. (2001) para descobrir caracteristicas em textos sobre
emogdes negativas com o objetivo de ajudar pacientes. Seu dicionério foi criado sob base em
técnicas de psicometria.

Posteriormente, seu diciondrio foi categorizado em aproximadamente 70
dimensdes e mais de 2300 termos. Essas dimensdes incluem quatro categorias: linguagem,
que abrange artigos, preposicdo e pronomes; as que envolvem processos psicoldgicos, tais
como, emogdes positivas e negativas e aspectos cognitivos; as relativas ao termo, como tempo
verbal, movimento e espago e por fim, as categorias referentes ao conteido, que sdo: sexo,
morte, lar e ocupacao.

As dimensdes do LIWC sao divididas hierarquicamente, portanto um termo pode
estar inserido em vdrias categorias em uma estrutura bottom-up. Uma nova versao
do LIWC implementou uma série de atualizacbes em seu diciondrio. Algumas dimensdes
foram ligeiramente alteradas, outras atualizadas e algumas excluidas (LIWC, 2007).

Diversos experimentos'* vém utilizando LIWC para tentar descobrir informagdes
sobre o comportamento humano através de andlise de amostras de textos. LIWC procura e
analisa freqiiéncia de palavras isoladas, ou seja, u-grama'’. Ferramentas de andlise de texto
mais poderosas sdo capazes de analisar estruturas de linguagem mais complexas. Estudos
comecam a utilizar técnicas de contagem de palavras com n-gramas'® da mesma forma que
LIWC sumariza a freqiiéncia de u-gramas. (COLACO et al, 2010, OBERLANDER and
GILL, 2006)

13 Website oficial http://www.liwc.net

14 Experimentos que utilizaram LIWC. http://homepage.psy.utexas.edu/homepage/faculty/pennebaker/reprints/. Acessado em 05.out.2011
15 Grupos de apenas uma palavra que designam conceito ou entidades de um campo altamente especializado da atividade humana.

16 Grupos de duas ou mais palavras juntas que forma um termo e designam conceito ou entidades de um campo altamente especializado da atividade humana
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Biber: Factor Analyzing the English Language. Essa ferramenta de andlise de
texto foi desenvolvida a partir dos trabalhos de Biber (1988 apud PENNEBAKER et al.,
2003). Foi considerada um framework 1til para analisar variacdes linguisticas e de género em
diferentes tipos de textos.

Suas dimensdes foram construidas a partir de 23 géneros literdrios, 481 textos e
aproximadamente um milhdo de palavras. Suas andlises sdo inovadoras na medida em
que identifica no texto a estrutura do idioma usada nos géneros.

Language Style Matching — LSM. Recentemente desenvolvida com o objetivo de
analisar os relacionamentos entre as pessoas. Tem como base a coordenacdo verbal
inconsciente. “[...] Intuitivamente quando interagimos com 0s outros, ndés nos adaptamos a
eles [..]. Quando duas pessoas estdo falando, seus comportamentos comunicativos sao
padronizados e coordenados, como uma danca” (NIEDERHOFFER & PENNEBAKER, 2002,
p. 2, traducdo nossa).

LSMé uma medida do grau de combinacdo do estilo de linguagem em
conversagdes, faladas ou escritas, entre duas pessoas, ou seja, mensura o quando o
relacionamento € sincrono. Para isso, LSM utiliza function words que sdo independentes do

contexto.

[...] embora dois amigos que trabalham em uma construtora e em uma pedreira,
respectivamente, usariam diferentes content words durante uma conversa sobre o dia
de trabalho de cada um, pesquisas sugerem que suas function words seriam
semelhantes na medida em queeles se gostam e entendem um ao outro.
(GONZALES et al., 2010; PICKERING and GARROD, 2004 apud IRELAND et
al., 2010, p. 2, traducdo nossa)

Programas tradicionais de andlise de textos ndo t€m subsidios para identificar
automaticamente os significados adjacentes dos termos dentro de um determinado contexto.
Portanto, pode categorizar erroneamente alguns tipos de palavras. Newman et al. (2008)
defende que a alternativa para esse problema encontra-se no uso da estratégia de contagem de
palavras com o emprego de técnicas estatisticas. Nesse cendrio, ferramentas de contagem
estdo propensas a erros, mas a incidéncia de uma identificacdo errdnea — devido ao contexto
ou outro significado semantico — em grandes amostragens de texto é muito baixa. (Op. cit.).

Uma simples contagem de palavras nao € condicao tnica para o entendimento de
um texto, sobretudo de tracos psicoldgicos de individuos. “[...] O poder de ferramentas de

contagem de palavras estd no seu diciondrio categorizado [...]” (RIGBY e HASSAN, 2007, p.

2, tradugdo nossa).
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Por exemplo (Op. cit.,, p. 2), as duas frases abaixo nos trazem conotacdes

diferenciadas acerca da confiabilidade no contexto especifico de engenharia de Software:

1. 1 sent these patches in a couple weeks ago. They maybe of interest, maybe not.

2. This patch fixes the important half of the bug.

Na frase 1, o termo “maybe” € associado a incerteza do autor acerca da
importancia dos patches. Na segunda frase, a confianca do autor é associada a palavra
“important”. Ferramentas tradicionais de contagem de palavras utilizam a estratégia que
busca sumarizar termos u-grama contidos em seus diciondrios € assumem que palavras
transmitem informagdes sobre tragos de personalidade independentes do contexto semantico.
O dicionario é agrupado dentro de linguistica bdsica e dimensdes psicométricas e cada termo
pode ser associado a uma ou mais categorias.

Para Rigby e Hassan (2007), no exemplo acima, os termos “patch” e “bug” nao
estdo presentes no diciondrio, portanto, mesmo que o contexto das frases estivesse inserido

em outro dominio o resultado seria 0 mesmo. Para uma anélise textual mais aprofundada, o

dicionario deve estar diretamente associado ao contexto analisado.

Deste modo, acredita-se que o poder do diciondrio € incrementado quando hé a
contabiliza¢do de conceitos do dominio (contextualizacdo) combinados a palavras sensoriais

(COLACO et al. 2010). Esse aspecto serd abordado com mais detalhes na secdo 4.

2.3 Aspectos de Gerenciamento de Projetos de Software

Um projeto € um esforco temporario empreendido para criar um produto, servico
ou resultado exclusivo (PMI, 2008). Em se tratando de projeto de software o produto final é
um software. Uma caracteristica evidente em projetos de software € a sua unicidade. Mesmo
seguindo metodologias e procedimentos de desenvolvimento de softwares, um projeto de
software € unico, ou seja, tem suas caracteristicas individuais, como escopos diferentes e

equipes com perfis diferentes.

Ainda de acordo com PMI (2008), o gerenciamento de projetos € a aplicacao de
conhecimento, habilidades, ferramentas e técnicas as atividades do projeto a fim de atender
aos seus requisitos. Devem ser consideradas e gerenciadas diferentes dreas de conhecimento
no projeto: escopo, tempo, custo, qualidade, recursos humanos, comunicagdes, riscos,

aquisicoes e integracao.
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Neste interim, gerenciar a equipe do projeto de software e os recursos utilizados é
uma das principais fun¢des do gerenciamento de projeto. Isso significa que o gerente €
responsavel por acompanhar o desempenho de membros da equipe, fornecer feedback, alocar
desenvolvedores em atividades especificas e coordenar mudangas para otimizar o
desenvolvimento do software. Neste contexto, informac¢des de alto nivel sdo imprescindiveis
para o gerente de projeto, possibilitando uma visdo mais titica dos problemas de forma que
possam ser implementadas acdes mais precisas, corretivas ou de melhorias, para conduzir o
projeto condizente com o caminho planejado ou levando-o a caminhos mais produtivos

(KAWANO, 2009).

Na érea de engenharia de software, as atividades que mais consomem recursos sao
as atividades de projeto, codificac@o e teste. Nesse ponto, gerentes de projetos de softwares
precisam tomar decisdes que, em ultima andlise, afetardo o sucesso da implementagdao do
software e a facilidade com que este serd mantido. Essas decisdes sdo tomadas durante o

projeto e sdo fundamentais na fase de desenvolvimento e manutencdo (PRESSMAN, 1995).

Segundo Witte et at. (2008), a tarefa de manutengdo de software, muitas vezes
também referenciada como a evolu¢do do mesmo, constitui, de modo geral, uma parcela
significativa que ocorre durante o ciclo de vida deste. Quanto mais maduro o software, mais
complexo para manté-lo. Manutenc¢do de software € uma tarefa dificil e complicada, devido a
diferentes representagdes e inter-relacdes que existem entre artefatos de software, recursos de

conhecimento e equipe de desenvolvimento.

Informacgdes contidas em fontes de dados ndo estruturadas resultantes dessas fases
sdo importantes para o apoio a gerentes de software no desempenho de suas atividades.
Frequentemente é complexo extrair essas informagdes dessas fontes de dados, dessa maneira
acaba por ndo serem visualizadas e utilizadas no processo de gerenciamento de projeto de

software.

A implementacdo de melhorias em processos de desenvolvimento de software €
um fendmeno sociocultural, ou seja, ultrapassa fatores tecnoldgicos, como por exemplo, deve-
se considerar o comportamento social e as caracteristicas individuais dos membros da equipe
(MONTONI & ROCHA, 2011). Destarte, conhecer as preferéncias representacionais dos
desenvolvedores de software pode ser considerado uma informacdo estratégica. Dessa

maneira, desenvolvedores podem ser alocados em tarefas mais proximas ao seu Sistema
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Preferencial e/ou agrupados de acordo com o SRP da equipe, criando uma empatia e
aumentando o grau de produtividade do projeto de software. A ferramenta mais importante no
desenvolvimento de software sdo as pessoas € o sucesso ou fracasso de uma equipe em um

projeto de software depende principalmente da interacao entre os membros.

Em tarefas de desenvolvimento ou manuten¢do de um software, desenvolvedores

utilizam diferentes recursos e canais cognitivos, tais como:

(1) Visual: diagramas, fluxogramas, modelos graficos, imagens representando

classes e figuras de linguagem representando discussoes do dia a dia.

(2) Auditivo: hé discussdes com colegas da equipe sobre as descricdes de um

diagrama de caso de uso, por exemplo.

(3) Cinestésico: utilizagdo de um passo a passo para o aprendizado de uma nova

tecnologia ou a compreensao de um novo escopo de um projeto.

Nesse contexto, um programador pode preferir uma estratégia VAC (Visual,
Auditivo,Cinestésico) para compreender uma classe, ou seja, ele pode preferir ver vérios
diagramas (V) sobre a classe, seguindo com uma narrativa (A) do funcionamento da classe e
somente entdo ter uma experiéncia pratica (C) com a mesma. Neste caso especifico, dirfamos
que o desenvolvedor tem uma estratégia equilibrada. Em uma situacdo diferente, 0 mesmo
desenvolvedor pode preferir uma estratégia Visual, através de andlise de fluxograma, para o

entendimento global do escopo de um software.

Colago (2011) discorre que o desempenho dos programadores no processo de
representacdo, cognicdo e comunicac¢do € o principal fator de sucesso no desenvolvimento de
softwares. A equipe depende, em alta proporcdo, das interagdes e colaboracdes entre os
membros, a qual € influenciada pelas caracteristicas da personalidade de cada um.

Em sintese, predizer informagdes acerca dessas caracteristicas, analisando o
impacto verbal e ndo-verbal sobre o comportamento do individuo em cada contexto, pode
resultar em informagdes de apoio a decisdo de alto nivel. Por exemplo, as estratégias
descobertas podem nortear qualquer comunicagdo no contexto de desenvolvimento de

software.
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3 TECNICAS DE MINERACAO DE TEXTO E ONTOLOGIA

3.1 Mineracao de Texto

Em pleno século XXI, a informacdo € vista como parte sutil do capital e consiste
em um dos bens mais valiosos dentro de uma organizacao. Dispor da informacdo correta no
momento oportuno vem sendo caracterizado como um imprescindivel diferencial para
gestores de empresas.

A coleta intensiva de dados ndo estruturados através de atividades didrias como
relatdrios de sistemas, listas de discussao, questiondrios eletronicos, cédigo fonte de sistemas
e log de erros prové informagdes valiosas que podem se revelar como uma fonte promissora
para a minera¢do de dados, em especifico a mineracdo de texto. Contudo, dispor de uma mina

de dados ndo € garantia de um diferencial competitivo, conforme sintetiza Magalhaes (2008):

[...] uma vasta quantidade informacional ndo assegura uma posi¢do de destaque no
ranking das melhores organizacdes — além de possuir a informagdo, é necessdrio
dispor de mecanismos que facilitem esse processo de recuperacdo, objeto de estudo
da drea conhecida como Information Retrieval, em portugués, recuperacdo da
informacdo. (Magalhies, 2008. p. 39)

Uma defini¢cdo de minera¢do de dados, adaptada de SAMPAIO (2009), infere que
se trata de uma tecnologia que visa extrair automaticamente conhecimento util, confidvel e
ndo trivial de uma base de dados. De forma andloga a mineragao de dados, a mineragao de
texto procura descobrir conhecimentos tteis em ‘minas’ de dados textuais, ou seja, nao
estruturadas. Desta forma, apresenta-se como uma forma de garimpar grandes bases em busca
da informac¢do necessdria para o processo de tomada de decisdo.

A minera¢do de texto vem sendo uma alternativa importante para a descoberta de
padrées ocultos em diversas dreas do conhecimento, entre elas a de engenharia de software
(COLACO et al., 2010; SANTOS, 2009; WITTE et al., 2008; RIGBY & HASSAN, 2007; KO
et al., 2006; GAIZAUSKAS et al., 2005). Entretanto, minerar dados na forma de linguagem
natural ndo € uma tarefa trivial, textos sdo escritos e organizados de forma livre e na maioria
das vezes as informacdes nao estdo disponiveis em apenas uma fonte de dados. Técnicas
refinadas de mineracdo e recuperacdo da informag¢do combinadas com métodos estatisticos e

um diciondrio especializado sdo comuns na constru¢do de ferramentas de mineragcdo de texto

(KONCHADY, 2006), retratando um verdadeiro processo de mineracao.
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3.1.1 Origem da mineracao de texto

Embora o termo ‘Mineracdo de texto’ seja relativamente novo, esta drea estd
ligada diretamente a pesquisas em Recuperacdo da Informagdo - RI. No contexto de RI, as
informacdes podem ser oriundas de textos, imagens, dudio, video e outros objetos multimidia
(BALINSKI, 2002). Nos dltimos anos, houve um crescimento em pesquisas relacionadas a
recuperacdo da informacdo em virtude da disseminacdo dessas informacgdes digitais

(SEBASTIANI, 1999 apud MAGALHAES, 2008).

3.1.2 Recuperacao da Informacao

Segundo Konchdy (2006), o termo ‘recuperacdo da informagdo’ originou-se
historicamente na década de 60, quando grandes sistemas foram desenvolvidos para
mainframes com o objetivo de tratarem cole¢cdes de documentos nao estruturados. Nos anos
80, esses sistemas ganharam interfaces intermedidrias para PC’s com o propoésito de viabilizar
pesquisas e a recuperagdo de dados. Eram pesquisas baseadas em palavras chave, ainda hoje
utilizadas em alguns ‘motores’ de busca na web. Em meandros da década de 90, os esforcos
no desenvolvimento de sistemas de RI foram focados em desempenho, conectividade e em
pequenas melhorias na utilizacdo de processamento de linguagem natural.

A utilizagdo de palavras chave em questdes simples ¢é suficiente para a
recuperacdo de informagdo, mas quando se tem questdes mais complexas, 0 uso, apenas,
desse recurso ndo € condi¢do para se ter respostas satisfatorias. Portanto, a utilizagdo
crescente de Processamento de Linguagem Natural — PLN vem crescendo em ferramentas de
recuperacao de informacdo textual. Em sistemas de recupera¢do de informacdo que nao
utilizam PLN temos interrogativos como ‘quem’, ‘quando’ e ‘o que’ s@o ignoradas e somente
content words" sdo utilizadas (KONCHADY, 2006).

A combinacgdo de técnicas de recuperacdo de informagdo, métodos estatisticos e
PLN compdem as novas ferramentas de recuperacdo de informagdo que sdo capazes de
encontrar respostas dificeis ou impossiveis de serem encontradas em sistemas tradicionais de
recuperagdo de informacao.

O processo de recuperagao de informacdo assemelha-se ao processo de consultas
em Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados — SGBD, mas na contra mio a essa

afirmacdo existe uma grande diferenca entre esses processos. Isso se deve porque um SGBD

17 Uma abordagem detalhada sobre content word serd vista na sessdo 2.3
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funciona sobre uma base de dados bem estruturada, ou seja, entidades e relacionamentos
origindrios da teoria matematica de conjuntos. Em um sistema de recuperacio de informacao,
a fonte de busca é constituida por bases de dados ndo estruturadas e a consulta geralmente

utiliza modelos probabilisticos.

3.1.3 Areas de aplicacoes com mineracao de dados

Ainda que problemas com processamento automdtico e identificacio de
linguagem natural parecam complexos, muitos métodos oriundos de procedimentos
estatisticos, inteligéncia artificial e recuperacdo da informacdo vém sendo utilizados para
construcdo de solugdes uteis para mineracdo de texto. Abaixo sdo ilustradas algumas
aplicacdes de mineracao de texto, sintetizadas por Konchady (2006):

Pesquisas: questdes com respostas de multipla escolha sdo ripidas e simples de
tabular e sumarizar, contudo questdes abertas que aceitam respostas com linguagem natural
sdo dificeis de processar. Tabular e interpretar manualmente uma base de dados com milhares
de questdes abertas ndao é uma tarefa trivial. O uso de técnicas de mineracdo textual &
imprescindivel para situacdes como essas. Por exemplo, se uma pergunta for em relacio a
algum tipo de mudanca em algum tipo de processo na organizacdo, as respostas podem ser
categorizadas automaticamente em positiva, negativa ou neutra.

Gerenciamento do relacionamento com o cliente: ¢ muito importante para as
organizacdes conhecer e entender seus clientes. O retorno da satisfacdo em relagao a produtos
e/ou servigos € recebido de varias formas, o cliente pode enviar um e-mail, ligar para a central
de suporte técnico ou postar uma mensagem no site da empresa. Todas essas informacdes em
linguagem natural podem ser armazenadas e analisadas com diferentes objetivos.

Suporte técnico: se uma mensagem de um cliente retrata uma ddvida ou
problema que ndo pode ser resolvido no primeiro nivel de atendimento, a mensagem ¢é
redirecionada para um atendente especialista. Um sistema de mineracdo de texto, contendo
conhecimento de especialistas, pode redirecionar a mensagem para o atendente apropriado, ou
ainda responder a mensagem com respostas automatica.

Recrutamento on-line: métodos tradicionais de antncios de vagas de emprego e
recrutamento foram transformados em procedimentos executados na web. Atualmente, muitos
dos processos de recrutamento que antecedem a entrevista presencial sdo realizados através de

e-mails ou postados em web sites. Algumas empresas usam bases de conhecimentos e
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ferramentas de mineracdo de texto para executarem matching™ entre candidatos e vagas
disponiveis. A primeira etapa desse processo consiste na extracdo automatica de informacdes,
seguido do cruzamento de dados e da categorizacdo dos candidatos.

Medicina: a priatica da medicina gera e consome um grande volume de
informacdo. Estudos, relatérios clinicos, registros de hospitais, anotacdes de médicos
constituem ricas fontes de informagdes. A maioria dessas informagdes estd na forma de texto.
Resultados acerca da mineracao de texto no ambito da medicina podem se vistos na pesquisa
de Moreira et al. (2009).

Monitoramento de opinido piblica: a opinido das pessoas sobre determinados
assuntos € de grande interesse de politicos e cientistas sociais. Métodos tradicionais de
recuperagdo e processamentos dessas informagdes sdo imprecisos e lentos. Uma grande fonte
dessas informacOes sdo as redes sociais. Ferramentas de mineracdo de texto podem ajudar na
andlise automadtica de informacdo e revelar sentimentos positivos ou negativos sobre diversas
questoes.

Apoio a engenharia de software: conhecer caracteristicas de projetos de
softwares e de desenvolvedores é um recurso que pode ajudar a muitos gerentes de projetos na
tomada de decisdo. Atualmente, os métodos e metodologias de desenvolvimento de software
geram ricas bases de dados textuais com importantes informagdes sobre o processo de
desenvolvimento. E possivel recuperar esses dados e transforma-los em informacdo valiosa
para o aperfeicoamento desse processo. Resultados podem ser vistos nos trabalhos: Colago et
al. (2010), Gegick et al. (2010), Nia et al. (2010), Santos et. Al (2009), Witte et al. (2008),
Rigby e Hassan (2007), Ko et at. (2006).

3.1.4 Entendendo a mineracao de texto

Compreender textos de forma automatica ndo é um tarefa simples para sistemas
de mineracdo de texto. Para analisar textos nao estruturados, muitas ferramentas de mineracao
textual utilizam algum tipo de conhecimento prévio e processamento de linguagem natural.
Linguagem natural é diferente, por exemplo, de linguagens de programacdo, que de modo
geral, somente pode ser escrita de uma unica forma (sintaxe). Todavia, linguagem natural é

mais flexivel, dessa maneira novas expressdoes e regras surgem frequentemente, assim

18 Processo de combinag@o de determinados niveis de caracteristicas
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construir uma ferramenta que alcance todas as regras gramaticais € praticamente impossivel
(KONCHADY, 2006).

Em linguagem de programacdo, uma sentenga tem apenas um significado,
enquanto que em linguagem natural uma sentenca pode ter diferentes interpretacdes. Na
sentenca, ‘Eu vi o servidor leve e limpo, desta maneira o algoritmo poder4 brilhar’, os termos
‘leve’ e ‘limpo’ podem ser interpretado respectivamente, em um contexto geral, como
adjetivos que indicam o peso fisico e o nivel de limpeza do servidor. O verbo ‘brilhar’ pode
ser entendido como a emissdo de luzes através do algoritmo. Em uma outra andlise e em um
contexto especifico de engenharia de software, os adjetivos ‘leve’ e ‘limpo’ serdo
interpretados como indicativos de um bom desempenho para o servidor e o verbo ‘brilhar’
denotard que o algoritmo ird funcionar bem. “[...] Sem nenhum conhecimento prévio acerca
do texto analisado, uma tnica interpretacdo da sentenca nao podera ser feita com precisao.
[...]”(Op. cit., p. 7, tradugdo nossa).

Conforme ilustrado na Figura 2, diciondrios e/ou tesauros, representando
conhecimentos prévios, podem ser utilizados em ferramentas de mineracdo para prover

solucdes capazes de extrair e processar dados em textos de dreas especificas.

Figura 2. Uso de um diciondrio na mineracao de texto.
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Fonte: Autor
3.1.5 Processo de mineracio de texto

Para Magalhdes (2008), o processo de mineracdo de texto assemelha-se ao
processo de mineragao de dados, do mesmo modo dividido em quatro etapas — selecdo, pré-
processamento, mineragdo e assimilacdo — conforme ilustrado na Figura 3. Apds o pré-
processamento, as etapas que seguem compdem o processo de mineracdo de dados

tradicional.
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Figura 3. Mineragao de texto

Documentos s )
pré-processados Informacio minerada Conhecimerto

Repositorio de Documentos

Documentos
selecionados
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Pré Processamento F1gura Iyineracio Assimilacdo

Fonte: (MAGALHAES, 2008. p. 43)
3.1.5.1 Sele¢ao

Nesta etapa, as bases de dados a serem utilizadas para a mineragao deverao ser

escolhidas. O objetivo da mineracao deverd ser levado em consideragdo para a selecao.

3.1.5.2 Pré-processamento

Fontes de dados nao estruturadas, por muitas vezes, necessitam ser formatadas,
adaptadas e integradas. Os dados devem ser transformados em um padrdo que sirva de entrada
para algoritmos de mineracdo. Esta etapa, geralmente, € subdividida em: padronizacdo do
formato de texto, remocao das stopwords e conversao dos termos em radicais, stemming.

A padronizacdo do formato de texto é responsdvel em padronizar o formato
original em um formato contendo apenas texto e remover itens, como imagens, formatacao ou
qualquer outro item ndo textual.

As stopwords sdo palavras com elevada frequéncia na maioria dos textos, como
pronomes, preposi¢des, artigos, conjungdes e advérbios. Esses termos ndo revelam pistas
acerca do contetido do texto analisado. As stopwords podem ser removidas para melhorar a
performance no processo de mineracao.

Nao existe exatamente uma colecdo de palavras que compdem a lista de
stopwords porque ela é dependente da categoria do texto a ser minerado. No Quadro 1, é
ilustrado uma lista de stopwords proposta por Konchady (2006) que aborda uma base
universal de palavras na lingua inglesa. Contudo, uma tnica lista de stopword ndo é

apropriada para todas as categorias de texto, as listas podem ser customizadas a partir do

género do texto a ser minerado.

Quadro 1. Lista de stopwords
about add ago after all also na and another any are as at be because been before being
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between big both but by came can come could did do does due each else end far few for from
get got had has have he her here him himself his how if in into is it its just let lie low make
many me might more most much must my never no nor not now of off old on only or other our
out over per pre put re said same see she should since so some still such take than that the
their themthen there these they this those through to too under up use very via want was way

we well were what when where which while who will with would yes yet you your

Fonte: KONCHADY, 2006. p 96

Conversdo dos termos em radicais, segundo Magalhdes (2008, p 49) “[...] é o
processo de combinar as formas diferentes de uma palavra numa representacio comum, 0
radical (em inglés, stem)”. Isso € feito para agrupar os termos que tenham o mesmo
significado conceitual, conforme retratado na Figura 4. Este processo auxilia na classificagio
e filtragem dos textos, haja vista a reducdo no nimero de termos que podem ser identificados
e pontuados, por conseguinte, se um verbo aparece x vezes e seu passado y vezes em um
texto, sem a conversdo dos termos em radicais existiriam duas frequéncias diferentes para
serem contabilizadas, no entanto com a radicalizacdo existird apenas as ocorréncias para seu

radical, ou seja x + y (BALINSKI, 2002).

Figura 4. Conversdo de termos em radicais

clear

clearing clear( stem) clearer

cleared

Fonte: Autor

H4 vaérios algoritmos de radicalizacdo disponiveis na lingua inglesa. Um dos
algoritmos mais utilizados em pesquisas na drea de mineracdo de texto e mais citado na
literatura € o Porter Stemming Algorithm (PORTER, 1980). Segundo Balinski (2002), “Este
¢ um algoritmo simples e muito eficiente para a radicalizagdo de termos. O algoritmo ¢é
executado em cinco passos, sendo que cada passo realiza uma transformacio sobre o termo
alvo.(BALINSKI, 2002, p. 31)”. O Quadro 2 retrata um exemplo de um texto pré-processado,
ou seja, padronizacdo do seu formato, remocao das stopwords e conversao dos termos em

radicais.
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Texto no seu formato original

From: sameer <sameer(@cZ2.org>

Message—-Id: <199601010953.BAA05354@infinity.c2.0rg>
Subject: Re: setuid() again

To: new—httpd@hyperreal.com

Date: Mon, 1 Jan 1996 01:53:31 -0800 (PST)
Reply-To: new—httpd@apache.org

Ahem.

Apart from the danger of processing the request as root, and the objections
above, totally safe.

vV vV Vv Vv

uh, 1 hope that last sentence was sarcasm.

Without the pure safety of a UID nobody and *no way* of
changing that UID, security holes become *deadly*. Currently 1if you
have a security hole in the server, the exploiter gets user nobody
access to your machine. If you're running with euid nobody but uid
root, then if any tiny hole exists, you are totally lost.

It ain't easy. With the heavy duty featurism in apache, I
really wouldn't want to trust it with being so secure that it can run
as root. I'd rather have a tiny lightweight server doing the seteuid

stuff...

Depends how much the security/usability tradeoffs are worth to
you.
sameer Voice: 510-601-9777x3
Community ConneXion FAX: 510-601-9734
The Internet Privacy Provider Dialin: 510-658-6376
http://www.c2.org/ (or login as "guest") sameer@c2.org

Texto pré-processado

hope last sentenc sarcasm

without pure safeti

chang uid secur hole becom deadli current

secur hole server exploit get user

access machin run with euid uid

root tini hole exist total lost

ain easi with heavi duti featur apach

realli wouldn trust with secur run

root rather tini lightweight server do seteuid stuff
depend secur usabl tradeoff worth

Fonte: Autor
3.1.5.3 Atribuicdo de pesos

Apds os procedimentos que compdem a etapa de pré-processamento, o texto é

transformado em uma coleg@o de termos que serdo associados a pesos e podem categorizar o

texto. Em geral, a determina¢do do peso de um termo em um documento pode ser efetuada

mediante dois paradigmas (MAGALHAES, 2008):
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¢ (Quanto mais vezes um termo aparece no documento, mais relevante ele é
para o tépico do documento.

¢ (Quanto mais vezes um termo ocorre dentre todos os documentos de uma
colecdo, menos importante ele € para diferenciar os documentos.

Os valores dos pesos podem variar entre 0 ou 1 para pesos booleanos ou valores
que se baseiam em técnicas estatisticas relacionado a frequéncia do termo no documento,
pesos numéricos. Os pesos numéricos podem ser representados conforme as medidas a seguir
(MANNING et al., 2008):

Frequéncia do termo (term frequency — tf): ¢ a atribuicio do nimero de
ocorréncia de um termo ¢ em um documento d ao seu peso. A frequéncia do termo no
documento fornece pistas tteis sobre a sua importancia para o documento.

Frequéncia do documento (document frequency — df): nimero de documento d
na cole¢do que contém pelo menos uma ocorréncia do termo z. Sabe-se que, estatisticamente,
€ melhor usar o nimero de documento que contenha o termo a usar toda a colecao de termos.

Frequéncia inversa do documento (inverse document frequency — idf): Atribuir
pesos apenas sob a luz da frequéncia do termo pode ocasionar um problema critico: todos os
termos sdo considerados igualmente importantes quando se trata de categorizar um texto. De
fato, alguns termos nao t€m poder de discrimina¢do na determinagdo de sua relevancia.
Encontrar o termo ‘software’ em um documento ndo serd importante para diferencid-lo dos
demais documentos em uma colecdo de documentos de engenharia de software, por exemplo.
Para este fim, introduzir um mecanismo para atenuar o efeito de termos com elevada
frequéncia na colecdo € essencial para garantir sua relevancia da categorizacdo. O Quadro 3
ilustra a equagdo idf que indica a ideia de reduzir o peso #f de um termo através de um

fator que cresce com sua frequéncia na colecdo de documentos.

Quadro 3. Equacdo idf.

N
idf; = log—, onde:
fi 835
N representa o total de documentos na colecao.

df, representa a frequéncia do termo nos documentos.

Fonte: Autor
Frequéncia do termo - Frequéncia inversa do documento (¢ff-idf): é a

combinacdo da frequéncia de um termo com sua frequéncia inversa, produzindo um peso

composto para cada termo ¢ em cada documento d.
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Em outras palavras, a partir do Quadro 4, inferi-se que tf — idf; 4 atribui ao

termo ¢ um peso no documento d que é:

e  Maior quando o termo t ocorre muitas vezes dentro de um nimero pequeno
de documentos;

¢ Baixo quando o termo t ocorre poucas vezes em um documento, ou ocorre
em muitos documentos;

e Baixissimo quando o termo t ocorre em praticamente todos os documentos.

Quadro 4. Equacio Tf-idf.

tf - idft,d = tft,d X idft, Olldei

tf.q representa a frequéncia do termo ¢ no documento d.

idf, representa a frequéncia inversa.

Fonte: Autor
De forma subsequente, os dados transformados resultantes dos procedimentos
expostos acima sdao submetidos a algoritmos de mineracdo textual a fim de descobrir
conhecimentos uteis ou interessantes acerca de padrdes, modelos ou regras escondidos nos

textos originais.

3.2 NEUROMINER

O NEUROMINER ¢ uma ferramenta de mineracao de texto que combina técnicas
de anélise de dados nao estruturados, estatistica e predicados sensoriais da PNL e conceitos de
engenharia de software, com o objetivo de classificar o Sistema Representacional Preferencial
de desenvolvedores de software. Utiliza listas de e-mails de projetos de softwares como fonte
de dados e realiza as fases de pré-processamento e extracdo dos termos de maneira
automdtica, um dos pontos positivos dessa ferramenta. O NEUROMINER ¢é a primeira
ferramenta a realizar andlise neurolinguistica de texto de maneira automatica.

O NEUROMINER usa Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC), similar ao
apresentado por Pennebaker et al. (2001), mas especialmente criado para identificar o SRP de
desenvolvedores de software em um contexto especifico. Foi inspirada no trabalho de Rigby e
Hassan (2007), uma andlise psicométricas de texto, que é baseada em psicometria e na teoria

neurolinguistica.
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O diciondrio criado para o NEUROMINER possui trés perfis basicos (Visual,
Cinestésico e Auditivo), bem como os predicados sensoriais (BANDLER & GRINDER 1979;
DILTS et al. 1980) correspondentes a cada um deles na linguas inglesa.

O NEUROMINER extrai automaticamente, a partir de seu diciondrio
neurolinguistico, os termos da amostra de texto investigada e os armazenam em uma estrutura

de dados multidimensional, que serd apresentada na proxima Sec¢ao.

3.2.1 Modelo Multidimensional

O Data Mart do NEUROMINER foi implementado na mesma arquitetura de Data
Warehouse (DW) desenvolvida anteriormente para mineracdo de repositérios de software
(COLACO et al. 2009). Assim, as dimensdoes LIWC que descrevem os perfis
neurolinguisticos e os conceitos de engenharia de software foram modeladas como uma tnica
dimensao (Profile_Dim) no esquema estrela (KIMBALL et al. 1998; COLACO Jr. 2004).
Essa dimensdo estd associada a uma dimensdo diciondrio (Dictionary_Dim) que armazena
todos os termos correspondentes. No modelo, um termo pode ser: um predicado sensorial, um
conceito da engenharia de software ou uma relacao entre um predicado e um conceito.

Desta forma, os conceitos da engenharia de software foram marcados como
substantivos, elementos centrais, e os predicados sensoriais aptos para esse fim, como
palavras adjacentes ou modificadores, vide detalhamento na Secdo 4. Por exemplo, o
fragmento de texto em inglés “concrete algorithm” serd considerado uma frase pelo
NEUROMINER. Além disso, esse termo serd computado como processamento cinestésico,
uma vez que seu modificador pertence a dimensdo cinestésica. Em outras palavras, ao
encontrar um conceito da engenharia de software no texto, o NEUROMINER buscara
predicados sensoriais adjacentes.

Todos os modificadores préximos a um conceito sao computados, independente
do sistema utilizado. Por exemplo, na frase: “i saw it and ran the algorithm”, sdo pontuados
os sistemas visual e cinestésico, devido a presen¢a dos modificadores ‘“see” e “‘run”,
pertencentes aos sistemas visual e cinestésico, respectivamente (COLACO et al., 2010).

A tabela de fatos (Term_Fact), em um nivel de granularidade mensal, armazena
os escores calculados para os termos encontrados, bem como dados atdomicos tal como a
freqiiéncia do termo, utilizados para cédlculo destes escores. A Figura 5 apresenta a tabela

Term_Fact e parte do modelo utilizado.
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A Tabela 1 descreve as principais dimensdes do modelo. Na Tabela 2, sdo

detalhados os atributos da tabela de fatos Term_Fact. A proxima se¢do explica o célculo

destes atributos.

Figura 5. Modelagem Multidimensional para as dimensdes LIWC

Time_Dim Term_Fact Developer_Dim
Time_ID Time_ID (FK) Developer_ID
— Project_ID (FK) -
Date Developer_ID (FK) Email
Holiday Dictionary_Id (FK) Login
Working_Day } =0 Start_Date
Level Load_ID Finish_Date
Station_of_the_Year Term_Frequency Expertise
Day_of_the_Week Vel \GEl Flag
Daily_Frequency Name
Position

Dictionary_DIM

Dictionary_Id
Profile_Dim Profile_ID (FK) Project_Dim
Profile_ID Descriptor Project_ID

| | .
LIWC Di N T T Weight N
C_Dimension P Type ame

Equivalent_Stem

Language

Level

Fonte: Autor

3.2.2 ETL dos Emails

As atividades de extragdo, transformacdo e carga (ETL) da ferramenta foram

desenvolvidas a partir de etapas tradicionais de ETL e de recuperacdo de informacdo textual

[Colago Jr. 2004; Witte et al. 2008].

Tabela 1. Dimensoes

Dimensao

Descricao

Profile_Dim

Esta dimensdo descreve os perfis neurolinguisticos € os conceitos
da Engenharia de Software (Dimensdes LIWC).

Dictionary_Dim

Representa os temos correspondentes as dimensdes LIWC. No
modelo, um termo pode ser: um predicado sensorial, um conceito
da Engenharia de Software ou uma relacdo entre um predicado e
um conceito.

Time_Dim

Possui campos tais como descri¢do da data, dia util e semestres.
Importante para armazenar o que uma fun¢do de banco de dados
nao pode retornar e também para melhorar o desempenho de
consultas.

Developer_Dim

Descreve caracteristicas dos desenvolvedores, tais como nome
(Name), competéncia (Expertise) e func¢do (Position).

Project_Dim

Descricdo dos projetos aos quais os desenvolvedores estdo
alocados.

Fonte: Autor
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Tabela 2. Term_Fact

Atributo Descricao
daily_frequency Numero de dias que o termo aparece dividido pelo ndm. de
dias nos quais houve envio de emails.
term_frequency Freqiiéncia do termo no més
term_frequency_total | Freqii€ncia acumulada do termo
term_number Quantidade total do termo no més
weight_total Peso atual do termo (score)
term_total Quantidade total do termo (acumulado)
days_number Numeros de dias que contém o termo

Fonte: Autor
A Figura 6 ilustra a cadeia bésica do processo. Um arquivo texto contendo lotes

de e-mails € submetido ao processo de extragdao. No passo 1, o extrator remove cabecalhos,
rodapés, assinaturas, cddigos de softwares e anexos de maneira automatica, retornando um
texto limpo e estruturado para a separacdo das propriedades: remetente, assunto, data e
mensagem (passo 2). Além disto, apenas o texto do remetente € considerado, sendo removido
o texto de outrem, geralmente anexado a uma resposta (RIGBY & HASSAN, 2007).

Na etapa de transformagdo (passos 3 e 4), os conteiidos das mensagens sao
refinados através da remocdo de stopwords e da redugdo das palavras aos seus radicais (ver
secdo 3.1.5.2) [Porter 1980; Witte et al. 2008]. Na ultima etapa, os termos sdo detectados
(passo 5) e, em seguida, no passo 6, as freqiiéncias e scores' dos termos encontrados, tanto
mensais quanto acumulados®, sdo calculados e armazenados na tabela de fato Term_Fact
(vide Figura 5), para um maior detalhamento dos cdlculos de score ler Colago et al. (2010).
Por fim, um agregado com dados estatisticos descritivos dos scores € carregado, para servir de
base para um teste de hipotese ANOVA (passo 7). Um sistema representacional sé ¢é
classificado como o mais usado por um desenvolvedor, se, € somente se, considerando-se um
nivel de significancia de cinco por cento, houver evidéncias estatisticas que as médias de
scores sdo diferentes. Vale ressaltar que as classificacdes do NEUROMINER nao sao
estanques, ou seja, ninguém ¢é Visual, Auditivo ou Cinestésico, o objetivo € identificar o
sistema de representacdo mais usado por um programador, dentro de um contexto, € 0

percentual de uso dos demais. Um individuo pode variar o SRP, dependendo do momento e

do contexto (COLACO et al. 2010).

19 O score de um predicado sensorial j é dado por (#f(j)+df(j)) x b, onde tf € freqiiéncia do predicado nos emails, df é freqiiéncia didria (vide Quadro 3) e b é um
bonus cujo valor é diferente de 1 apenas para frases.

20 O actimulo de todos os emails enviados é considerado um grande texto escrito pelo desenvolvedor. Considerado um inovagdo do NEUROMINER
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Figura 6. Médulo ETL do NEUROMINER
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Fonte: Autor

3.3 Ontologia

O principal componente de um sistema baseado em conhecimento € a sua base. A
base de conhecimento € um conjunto de representacdo de fatos e regras sobre o dominio
especifico (SILVA, 2006). Nos udltimos anos, estudos apontam considerdveis progressos na
area de engenharia de conhecimento, que correspondem ao processo de constru¢ao da base de
conhecimento, ¢ desempenha papel importante no compartilhamento e reutilizacdo de
informacdo. Esses processos levaram as ontologias a serem largamente usadas em aplicacdes
relacionadas ao gerenciamento do conhecimento, processamento de linguagem natural,
engenharia de software, recuperacdo da informacgdo, integracdo de informacdo e web
semantica.

Segundo Coral et al. (2006), a web semantica contribuiu largamente para a
evolucdo das ontologias no contexto semantico. Para Zavaglia, “[...] ontologias tém sido
utilizadas para a representacdo de informagdes que veiculem um entendimento semantico
comum de situacdes variadas do mundo real” (ZAVAGLIA et al., 2007, p. 2). A existéncia de
especificacdes de regras, através dos relacionamentos, nas ontologias ¢ um fator importante
para tornar a semantica mais precisa € sem ambiguidade. “[...] Além disso, ontologias
favorecem a inferéncia pela representacdo explicita do conhecimento e propiciam
compreensdo mais apurada do dominio abordado (SILV A, 2006, p. 44)”.

Diante do grau de gerenciamento do conhecimento proporcionado pelas
ontologias uma das principais utilidades do seu uso € a padroniza¢do no compartilhamento de
informacdes, principalmente na padroniza¢do de comunicagdes. Pessoas e computadores ndo
podem compartilhar conhecimento se nao falam a mesma lingua. Assim, ontologias podem
ajudar a padronizar a comunica¢do entre humanos-humanos e humanos-computadores

(WONGTHONGTHAM et al., 2009). Pode-se pensar no dia em que as pessoas poderdo
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realizar requisi¢des ao computador utilizando linguagem natural e receberdo resposta da

mesma maneira que outro ser humano a daria.

3.3.1 Ontologias: Definicoes e conceitos basicos

O termo ‘ontologia’ tem origem no grego ‘ontos’, que significa ser, e ‘logos’, que
significa palavra. Surgiu no século XIX, introduzido por Aristételes. Gruber (1995) apresenta
uma das mais conhecidas e compartilhadas defini¢cdes de ontologia: “Uma ontologia define
um dominio ou, mais formalmente, especifica uma conceitualizacdo acerca dele”. Uma
conceitualizagdo € uma visdo abstrata e sucinta do dominio real que se deseja representar em
determinado contexto ou drea, que corresponde a uma colecao de classes, objetos, conceitos,
relacodes, funcdes e os axiomas formais que restringem o uso ou combinac¢do dessas entidades.

As comunidades de Inteligéncia Artificial — IA e engenharia de conhecimento
adotaram esse termo para representar os conceitos € seus relacionamentos em uma drea do
conhecimento ou para construir uma representacdo desses (SEMPREBOM, 2007). Ainda
nesse contexto, ontologia pode ser definida como "[...] uma especificacdo formal e explicita
de uma conceituacao compartilhada [...] (ZAVAGLIA et al., 2007, p.3 )". Studer (98 apud
SILVA, 2006) explica essa defini¢do como segue:

¢ Uma conceitualiza¢do refere-se a um modelo abstrato de algum fendmeno no
mundo que identifica conceitos relevantes desse fendmeno;

* No que diz respeito a explicito, os tipos de conceitos usados e suas restri¢des
estdo definidos de forma clara, explicitamente, como conceitos, propriedades,
relagdes, funcdes, restricdes, axiomas e terminologia;

e Formal refere-se ao fato de que a ontologia é compreensivel para agentes e
sistemas;

e (Compartilhada reflete o fato de que uma ontologia captura conhecimento
consensual, isto €, ela ndo € privada a um individuo, mas aceita por um grupo.

Para Wongthongtham et al. (2009), ontologia, na drea de ciéncia da computacio,
representa um esforco para formular uma estrutura conceitual exaustiva, rigorosa e formal
dentro de um dominio. Portanto, devem ser interpretadas por humanos e principalmente por
computadores, devido a estrutura formal aplicada.

O formalismo empregado nas ontologias define termos e relagdes que compdem o

dominio de uma &rea especifica e utiliza componentes bdsicos como: conceitos, relacoes,
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func¢des, axiomas e instancias, que serdo conceituadas abaixo segundo Gruber (1995) e Silva
(2006):

* Conceitos: sao uma representacdo usada em amplo sentido. Um conceito pode
ser abstrato ou concreto, elementar ou composto, real ou ficticio. Em suma, conceito pode ser
qualquer coisa sobre algo que é dito e, portanto, algo como uma tarefa, uma fun¢do, uma
acdo, uma estratégia, raciocinio, processo, etc.

* Relacoes: representam um tipo de associacdo entre conceitos do dominio. Elas
sdao formalmente definidas como qualquer subconjunto de um produto de um conjunto.
Assim: R: CI x C2 x ... x Cn. Ontologias normalmente contém relacionamentos bindrios, o
primeiro argumento é conhecido como dominio da relagdo, e o segundo como o range. Um
exemplo de relacionamento entre os conceitos Autor e Livro € o relacionamento autor-de.
Assim teremos como dominio o Autor e como range o Livro.

* Funcoes: sdo casos especiais de relagdes, onde um conjunto de elementos tem
uma relacdo tnica com outro elemento. Um exemplo é Mde-de.

* Axiomas: servem para modelar sentencas que sdao sempre verdadeiras. Um
axioma no dominio especifico da lingua inglesa seria afirmar que nao € possivel combinar um
substantivo antes de um adjetivo em uma sentenca simples.

* Instancias: sdo usadas para representar elementos em uma ontologia. O termo
‘Algorithm’ pode ser uma instancia do conceito de engenharia de software.

Ainda neste sentido, de acordo com Maedche (2002 apud BREITMAN & LEITE,
2003), uma ontologia pode ser descrita em 5 fuplas incluindo os elementos: conceito,

relacOes, hierarquia, fungdes e axiomas que sdo definidos no Quadro 5.

Quadro 5. Descrigdo da estrutura de uma ontologia

0:={C,R,H", rel,A°}, onde:

C representa o Conceito;
R representa a Relagao;
HC representa Hierarquia
rel representa a Fungao
A°representa o Axioma

Fonte: Autor
Para esse autor, uma hierarquia de conceito, H °: H' ¢ é um relacionamento direto

H c CxC que é chamado de taxonomia. H €(C1, C2) significa que CI é um subconjunto de
C2. A Figura 7 apresenta o uso da estrutura ontoldgica através do exemplo adaptado de

Drummond et al. (2009) que representa um dominio de convivéncia. Nessa representacdo
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existem trés conceitos, Person (C1), Country(C2), Pet(C3) e Animal(C4), uma hierarquia H ©
e trés relacionamentos, hasSibling(W1), liveinCountry(W2) e hasPet(W3). Formalmente
pode-se representar a estrutura ontoldgica como: C := {C(C1,C2,C3,C4}), H(C3,(C4),
R :={W1,W2,W3}, W1(C1,C1),W2(C1,C2) e W3(C1,C3).

3.3.2 Classificacao de ontologias

Podem existir diferentes classificagdes de ontologias de acordo com o nivel de
generalidade. Quatro tipos de ontologias serdo descritas abaixo, conforme Guarino (1998

apud KAWANO, 2009; SILVA, 2006), e cujas hierarquias estdo ilustradas na Figura 8.

Figura 7. Representacdo da estrutura ontoldgica

Fonte: DRUMMOND et al. 2009, p. 13, adaptado
Ontologias de alto-nivel: descrevem conceitos muito gerais como espago, tempo,

matéria, objeto, evento, acdo, etc. Esses conceitos sdo independentes de um problema
particular ou dominio. Portanto, é razodvel, pelo menos em teoria, ter uma ontologia de alto-
nivel compartilhada por grandes comunidades de usudrios;

Ontologias de dominio: descrevem o vocabuldrio relacionado a um dominio
especifico através da especializacdo de conceitos introduzidos nas ontologias de alto-nivel.
Por exemplo, medicina, direito e engenharia de software;

Ontologias de tarefa: descrevem um vocabuldrio relacionado a uma tarefa ou
atividade genérica, ou atividade através da especializacdo de conceitos presentes na ontologia
de alto-nivel.

Ontologias de aplicacdo: essas ontologias descrevem conceitos tanto das
ontologias de dominio quanto das de tarefas. S3o as mais especificas por serem utilizadas

de

Figura 8. Tipos de ontologias de acordo com o nivel de generalidade

Ontologia de
alto-nivel
Ontologia de Ontologia de
dominio tarefa
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Figura 2.

Fonte: GUARINO, 1998 apud KAWANO, 2009

As ontologias possuem caracteristicas € componentes bdsicos comuns - classes,
relagcdes, axiomas e instdncias - € ndo apresentam sempre a mesma estrutura, mas mesmo
apresentando propriedades distintas € possivel identificar diferencas entre elas. A
generalidade € usada para classificar os tipos de ontologias apresentadas nesta se¢do. Outros
tipos de classificagdo sdo descritas na Tabela 3, que faz um levantamento sucinto dos tipos de
ontologias existentes, quais sejam, relacionando-as a sua funcdo (MIZOGUCHI et al., 1995
apud ALMEIDA & BAX, 2003), ao grau de formalismo de seu vocabulario (USCHOLD &
GRUNINGER, 1996 apud ALMEIDA & BAX, 2003), a sua aplicacio (JASPER &
USCHOLD, 1999 apud ALMEIDA & BAX, 2003) e a estrutura e conteido da
conceitualizacdo (VAN-HEUIST et al., 1997 apud ALMEIDA & BAX, 2003).

Tabela 3. Tipos de ontologias
Abordagem quanto a funcio
Classificacao Descricao
Ontologias de dominio Reutilizagdo no dominio fornece vocabulos sobre
conceitos, seus relacionamentos, sobre atividades e
regras que os governam.
Ontologias de tarefa Fornecem um vocabulo sistematizado de termos,
especificando tarefas que podem ou ndo estar no
mesmo dominio
Ontologias gerais Incluem um vocabuldrio relacionado a coisas,
eventos, tempo, espago, casualidade, comportamento,
fungdes, etc.
Abordagem quanto ao grau de formalismo
Ontologias altamente formais | Expressa livremente em linguagem natural

Ontologias semi-formais Expressa livremente em linguagem natural de forma
restrita e estruturada
Ontologias simi-formais Expressa em wuma linguagem artificial definida
formalmente
Ontologias rigorosamente | Os termos sdo definidos com semantica formal,
formais teoremas e provas
Abordagem quanto a aplicacio
Ontologias de autoria neutra Um aplicativo € escrito em uma tUnica lingua e depois

convertido para wuso em diversos sistemas,
reutilizando-se as informagdes.
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Ontologia como especificacdo | Cria-se uma ontologia para um dominio, a qual é
usada para documentacdo e manutencdo no
desenvolvimento de softwares.

z

Ontologias de acesso comum a | Quando um vocabulario € inacessivel, a ontologia

informacao torna a informacdo facilmente compreendida,
proporcionando conhecimento compartilhado dos
termos.
Abordagem quanto ao conteido
Ontologias terminoldgicas Especificam termos que serdo usados para representar
o conhecimento em um dominio (I€xicos).
Ontologias de informacgao Especificam a estrutura de registros de banco de

dados (esquemas de banco de dados).
Ontologias de modelagem do | Especificam conceitualiza¢cdes do conhecimento, t€ém

conhecimento uma estrutura interna semanticamente rica e sdo
refinadas para uso no dominio de conhecimento que
descreveram.

Ontologias de aplicacao Contém as definicdes necessdrias para modelar o
conhecimento em uma aplicagao.

Ontologias genéricas Similares as ontologias de dominio, mas os conceitos

que as definem sao considerados genéricos e comuns
a varios campi.

Ontologias de representagcao Explicam as conceitualizagdes que estdo por tras dos
formalismos de representa¢do do conhecimento.

Fonte: ALMEIDA & BAX, 2003, p. 4, adaptada.
3.3.3 Utilizacao de ontologias

O uso de ontologias vem crescendo em grande escala em diversas dreas do
conhecimento, visto que “[...] varios campos de pesquisa t€ém reconhecido a importancia das
ontologias para modelagem, representacdo e reutilizacdo do conhecimento [...]” (SILVA,
2006, p. 31), principalmente em areas que buscam desenvolver um diciondrio contendo os
conceitos relativos a um dominio de aplicacdo especifico.

Um grande volume de pesquisas sobre o tema sugere a importancia e utilidade das
ontologias na tarefa de organizar informacdes dentro de um determinado dominio do
conhecimento (SICILIA et al., 2009; WONGTHONGTHAM et al., 2009; WITTE et al, 2008;
ZAVAGLIA et al.,, 2007; SILVA, 2006;). Ontologias vém sendo associadas a diversas
aplicacdes de diferentes dreas com o objetivo de representar e facilitar o gerenciamento do
conhecimento.

Na web semantica a informag¢do possui um significado bem definido, permitindo
assim que computadores e pessoas trabalhem em cooperagdo. Essa cooperacdo pode ser

alcancada através do uso de solu¢des de compartilhamento do conhecimento. Dessa forma,
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ontologias definem formalmente conceitos e relacionamentos entre termos, tornando-se uma
imprescindivel chave para essa érea.

Em comércio eletrdnico, a estrutura ontoldgica oferece informagdes que podem
ser utilizadas para unificar e integrar semanticamente a comunicacdo entre diversos servicos
através de um formato padrdo e unico. Dessa forma, aplicagdes comerciais podem comunicar-
se com mais precisao e rapidez (ZAVAGLIA et al., 2007). Ainda no contexto web, ontologias
podem ser usadas em motores de busca, servindo de suporte semantico. As respostas as
consultas realizadas através de palavra-chave, além de retornarem paginas que contenham o
termo pesquisado, podem oferecer outras paginas com informacdes associadas ao conceito
utilizado.

Na 4rea de engenharia de software, estudos vém fazendo uso de ontologias para
descobrir informagdes ocultas em projetos de softwares ou proporcionar melhorias em
procedimentos como proposto por Witte et al. (2008) e Wongthongtham et al. (2009).
Documentos escritos em linguagem natural e cddigo fonte de software constituem uma
importante parcela dos artefatos produzidos durante o ciclo de vida de engenharia de
software. Witte et al. (2008), apresenta um sistema de mineracdo de textos capaz de popular
uma ontologia com informacdes extraidas desses documentos, permitindo o cruzamento de
artefatos de software e cddigo fonte. Wongthongtham et al. (2009) propde um projeto de uma
ontologia®* que facilite o compartilhamento dos conceitos de projetos e engenharia de
software para todos os membros da equipe que estdo separadas geograficamente.

Uma drea bastante promissora é a que faz uso de processamento de linguagem
natural. No campo de acdo da representacdo formal do conhecimento, “[...] a ontologia
pressupde um enlace entre os simbolos da linguagem natural e as entidades do mundo real que
ela representa” (ZAVAGLIA, 2005, p 2).

As ontologias podem proporcionar melhorias no processo de recuperacdo da
informacdo, organizando o conteido das fontes de dados que compdem o dominio em
questdo. Para Palmeria & Freitas (2007), a unido entre ontologias e sistemas capazes de inferir
sobre a relevancia da informacao pode resultar em um entendimento mais detalhado e preciso
do conhecimento, influenciando em uma classificagao textual eficiente. Além de proporcionar
uma pratica troca do dominio explorado. Ainda segundo os mesmos autores, “[...] uma

ontologia bem detalhada a respeito de um dado dominio leva a resultados de classificacdo de

21 Disponivel em www.seontology.org
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texto bastante promissores, mesmo com a aplicacdo de técnicas simples, como um pequeno
conjunto de regras de produ¢dao” (PALMEIRA & FREITAS, 2007, p.1).

Zavaglia (2005) discorre que no campo do processamento de linguagem natural,
principalmente em sistemas de bases de conhecimento lexical, é evidente que a inclusdo de
repositorios ontoldgicos € essencial para a representacdo do conhecimento. Uma ontologia
pode servir como um importante repositério semantico para a representacao do conhecimento,
formando um vocabuldrio estruturado e organizado, para que seja possivel resgatar o
significado de um item léxico de forma univoca. Além disso, a medida que o vocabulério do
dominio e a ontologia sdo refinados a classificacio torna-se mais eficaz.

Virios projetos e aplicacdes vém fazendo uso de ontologias para a representacdo
do conhecimento. Segue sucintas descri¢des, adaptada de Almeida & Bax (2003), da
utilizac¢do de ontologias em projetos relacionados ao processamento de linguagem natural:

Oncolerm: Facilita a traduc@o de textos médicos sobre oncologia mediante uma
ontologia baseada em textos especializados e dicionarios médicos.

Gazelle: Traduz textos japoneses, drabes, e espanhdis para o inglés. Inclui o
processamento e andlises semanticas das linguas, geracdo de sentencas em inglés.

KMPL: Desenvolve gramiticas e gera linguagens naturais; oferece um ambiente
de desenvolvimento grafico para a constru¢do, manutencdo e uso de gramaticas para diversas
linguas. Gera textos em espanhol no dominio da quimica e utiliza linguagem natural para
responder a consulta sobre grupos, elementos e propriedades quimicas. Utiliza uma ontologia
da quimica, uma ontologia lingiiistica e uma gramadtica em espanhol.

Penman: Gera sentencas em linguagem natural a partir de uma entrada ndo
linguistica, aceita varias notagdes de entrada e foi projetado para uso por pessoas com Vvarios
graus de sofisticacdo linguistica e computacional.

Techdoc: Gera documentos técnicos multilinguisticos (inglés, alemao e francés)
a partir de uma representacdo independente construida pela andlise comparativa de partes dos
manuais técnicos e linguisticos disponiveis em diferentes linguas.

Além disso, de modo geral, uma ontologia lida com conceitos e especificamente -
em contextos especificos - com signos linguisticos, dada a forma como os termos sdo
relacionados e utilizados, como € o caso do WordNet™ . Para Franca (2009, p. 3): “Considerar

uma ontologia um objeto linguistico ndo depende da natureza da prépria ontologia, mas do

22 http://wordnet.princeton.edu/
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propésito para que € construida e da forma como olhamos para os termos com os quais
queremos construir uma ontologia.”

A mesma autora retrata um exemplo pratico com uma abordagem a WordNet.
Nesse exemplo a entrada ‘car’ € apresentada com vdrios significados e categorizada
gramaticalmente em substantivo, tendo oito significados, e verbo, tendo dois significados. Sao
apresentados, ainda, exemplos e sindnimos, sendo comum essa abordagem em diciondrios de
lingua. Porém, o que faz da WordNet uma ontologia, segundo a autora, sdo as relagdes

semanticas entre os termos.

3.3.4 Engenharia da Ontologia

O processo de constru¢do de ontologias nao € constituido por procedimentos
rigidos e sistematizados. Segundo Pérez (1999 apud SILVA, 2006, p. 36) “o processo de
construcdo de ontologias assemelha-se mais a uma arte do que a uma atividade de engenharia
[...]”. Mesmo fazendo uso de uma metodologia, as fases pré-estabelecidas podem ndo ser
seguidas de forma absoluta, fazendo com que os desenvolvedores possam ser flexiveis e
adotar critérios pessoais no processo de construcdo da ontologia. Além disso, de acordo com
Noy & McGuinnes (2001), ndo hd uma maneira ou metodologia definida e correta para criar
uma ontologia, existem diversas maneiras de as mesmas serem desenvolvidas. Contudo,
algumas regras fundamentais podem ser seguidas com o propdsito de ajudar a tomar decisdes
de projeto (Op. cit. Traducao nossa):

e Naio hd uma maneira correta de modelar um dominio, sempre hé alternativas

vidveis. A melhor solu¢dao quase sempre depende da aplicagao;

¢ Desenvolvimento de uma ontologia € necessariamente um processo interativo;

¢ Conceitos e relacdes, na ontologia, devem ser relacionados diretamente a

objetos (fisicos ou 16gicos) em seu dominio de interesse.

Diante da complexidade em formalizar uma ontologia, independente do dominio
observado, Gruber (1995) propde alguns critérios que foram comprovadamente uteis no
desenvolvimento de ontologias. Ainda segundo o mesmo autor, esses principios sdo critérios
objetivos para orientar e avaliar projetos de ontologias (GRUBER, 1995):

Clareza: A ontologia deve efetivamente comunicar o significado pretendido dos
termos definidos. As definicdes devem ser formalmente definidas, assim independentes de
contextos sociais ou computacionais. As defini¢cdes devem ser objetivas e documentadas em

linguagem natural. E preferivel se ter uma defini¢io completa a uma definicdo parcial.
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Coeréncia: Uma ontologia deve ser coerente, isto é, ela deve ratificar inferéncias
que sejam consistentes com as definicdes. Se uma sentenca que pode ser inferida de um
axioma contrariar uma definicdio ou um exemplo definido informalmente, ou seja, em
linguagem natural, entdo a ontologia € incoerente.

Extensibilidade: Uma ontologia deve ser capaz de definir novos termos para usos
especiais baseados em um vocabuldrio ja existente, de um modo que ndo requeira a revisao de
defini¢Oes existentes.

Codificacdo minima: A conceitualizacdo deve ser especificada em nivel de
conhecimento sem dependéncia de uma codificagdo ou simbolos particulares.

Minimo compromisso ontolégico: uma ontologia deve exigir o minimo
compromisso ontoldgico, suficiente para atender o compartilhamento do conhecimento, isto €,
o compromisso ontolégico deve ser baseado no uso consistente do vocdbulo, assim deve ser
minimizado, a fim de definir apenas os termos que sdo essenciais para a comunicag¢do do
conhecimento consistente com a teoria do dominio observado.

Para a construcao da ontologia que serd apresentada neste trabalho, foi utilizada a
metodologia 101, desenvolvida por Noy e McGuinness (2001), que tem o fito de ser
interativa, ou seja, a ontologia é revisada e refinada durante todo o processo. “Apds
definirmos uma versdo inicial da ontologia, podemos avalid-lae depurd-la usando-a
em aplica¢des ou métodos de resolugao de problemas ou discutir com especialistas na drea, ou
ambos. [...]” (Op. cit., p. 4, tradu¢do nossa). Essa abordagem metodologica destaca um
possivel roteiro de passos a serem observados na constru¢ao de uma ontologia.

A metodologia 101 é composta por sete passos, conforme ilustrados na Figura 9 e

descritos abaixo (NOY, 2005):

Figura 9. Sequéncia de passos da metodologia 101.

Definir
classes e
WEECPIES

Criar
Instancias

Definir
restricdes

Definir
propriedades

Enumerar
termos

Considerar
reuso

Determinar
escopo

Fonte: NOY, 2005, p. 6, adaptada

Passo 1 — Determinar o escopo: Consiste em delimitar o espaco de abrangéncia
dos termos do dominio observado. Para iniciar este processo, sdo sugeridas algumas perguntas
basicas que poderdo ser aplicadas:

® Qual é o dominio que a ontologia cobrird?

® Qual serd o uso da ontologia?
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e Para que tipos de perguntas a ontologia deverd fornecer respostas?

¢ (Quem vai utilizar e manter a ontologia?

As respostas para essas perguntas podem mudar durante o processo de criacao da
ontologia, mas a qualquer momento podem ajudar a delimitar o escopo do modelo. Uma
maneira pratica de se determinar o escopo de uma ontologia € identificar uma série de
perguntas que a base de conhecimento de uma ontologia deve ser capaz de responder.

Passo 2 — Considerar reuso: Este passo tem como objetivo considerar as
estruturas ontolégicas e suas bases de conhecimento e analisar seu uso para utilizd-la ou
aperfeicod-la para o dominio especifico. Outro sentido para este passo € observar se 0 novo
sistema interage com outras aplicacdes que ja tém ontologias, assim o reuso de ontologias
pode ser um requisito. Existem repositérios publicos de ontologias reusaveis como DAML?,
Ontolingua* e OntoLLP*.

Passo 3 — Enumerar termos: Neste passo, os termos mais importantes do
dominio observado devem ser enumerados. Para Silva (2006, p. 36), “Este passo constitui um
ponto oneroso para o desenvolvimento da ontologia, por requerer aquisi¢do de uma
quantidade significativa de conhecimento do dominio abordado [...]”. Inicialmente, €&
importante listar os termos sem a preocupagdo com a sobreposicao entre 0s conceitos ou
qualquer propriedade.

Passo 4 — Definir classes e hierarquia de classes: Aqui, os termos selecionados
sdo inseridos em uma hierarquia, podendo seguir uma das trés abordagens:

e Top-down: Inicialmente, os conceitos mais genéricos do dominio sao definidos

e categorizados e posteriormente € feita a especializacdes desses conceitos.

® Botton-up: As classes mais especificas sdo definidas e posteriormente

agrupadas em classes mais gerais.

e Combination: Esta abordagem é formada pela combinagdo das duas anteriores.

Sdo definidos os conceitos que mais se destacam primeiro e depois esses
conceitos sdo generalizados ou especializados adequadamente.

Os termos gerados no passo 3 serdo candidatos a classes e serdo organizados em
uma taxonomia. De tal modo, toda instancia de uma classe mais especifica serd uma instancia

da classe mais genérica, ou seja, se a classe A € uma superclasse de B, entdo toda instincia de

23 http://www.daml.org/ontologies/
24 http://www.ksl.stanford.edu/software/ontolingua/

25 http://www.inf.pucrs.br/~ontolp/downloads.php
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B ¢é também uma instancia de A. A ontologia apresentada nesta dissertacdo utilizou da
combinacdo das abordagens top-down e botton-up na criagao da taxonomia hierdrquia. Assim,
€ possivel visualizar na Figura 10 que a classe Term € o conceito de nivel mais alto, e a partir
dele as classes de niveis mais baixos foram especificadas. Enquanto que as classes Adjective,
Noun e Verb foram definidas e somente depois vinculada ao conceito TermU.

Nao existe um método melhor que outro, a abordagem a ser utilizada no
desenvolvimento de uma ontologia depende da visdao pessoal do desenvolvedor diante do
dominio. Se o desenvolvedor tem uma visdo geral da taxonomia, a abordagem fop-down €
apropriada, mas se o desenvolvedor tende a visualizar o dominio através de exemplos mais
especifico, pode funcionar melhor. Para Rosch (1978 apud NOY & MCGUINNESS, 2001) a
combinacdo dessas duas abordagens é frequentemente usada por muitos desenvolvedores,

visto que os conceitos “middle” tendem a ser mais descritivos.

Figura 10. Diferentes niveis de taxonomia
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| 3 Concept
L Termi

| 2 DesignPhrasesyv AN
> DesignPhraseSVQ Nivel Médio
v
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Fixed \
Phirsse2 ] Nivel Inferior

Phraseyerh
¥ Terml

Adjective
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Yerh

Fonte: Autor

Passo 5 — Definir as propriedades (slots) das classes: Apds a definicdo das
classes e taxonomia, suas caracteristicas precisam ser atribuidas, visto que uma classe sozinha
nido apresenta nenhuma informagdo. As classes normalmente apresentam atributos que
representam suas caracteristicas, ou seja, a estrutura interna da idéia. As propriedades sao
definidas a partir da listagem de termos resultantes do passo 3, os termos que nio foram
nomeados como classes provavelmente serdo eleitos propriedade de uma ou mais classes.
Uma classe herda as propriedades de sua classe superior.

Passo 6 — Definir restricoes das propriedades (facetas): As restricdes sao

utilizadas para restringir os individuos de uma classe. As propriedades podem ter diferentes
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restricdes de valores, cardinalidade e tipos de dados que podem ser definidos como
numéricos, légico, texto ou até mesmo como tipo de outra classe. Por exemplo, uma
propriedade pode receber como valor somente dados textuais, outra pode receber multiplos
valores e esses valores podem ser instincias de outra classe. Abaixo, serdo descritas algumas
restricdes implementadas na ferramenta Protégé:

Restricao de cardinalidade: Define a quantidade de valores que uma propriedade
pode receber. Essa definicdio pode ser definida em ‘pelo menos’, ou ‘no méaximo’ ou
‘exatamente’ um ndmero possivel de valores associados a propriedade. Uma restricdo de
cardinalidade ‘pelo menos’ significa que existird no minimo um valor associado a
propriedade. Para estabelecer um valor mdximo relacionado a propriedade, uma restricao de
cardinalidade méxima, ‘no mdaximo’, € utilizada. Uma restricdio de cardinalidade,
‘exatamente’, especifica o nimero preciso que serd relacionado a propriedade. Na Figura 11 é
possivel visualizar a implementagdo da restricdo ‘no mdximo’, a qual define o maximo de
uma instancia para a propriedade hasNoun.

Restricoes existenciais: Especifica a existéncia de pelo menos um relacionamento
de um individuo com outro individuo, o qual ¢ membro de uma classe especificada (filler). Na
Figura 12, é apresentada a janela de criacdo de restricdes da ferramenta Protégé, onde ¢é
possivel selecionar a propriedade que receberd a restricdo (Create Restriction), o tipo da
restri¢ao (Restriction) e o Filler. Por exemplo, ainda na Figura 11 € possivel notar a restri¢ao
hasNoun some Concept que descreve todos os individuos que tém pelo menos um
relacionamento com um individuo membro da classe Concept, através da propriedade
hasNoun, ou seja, os individuos que tem pelo menos um conceito.

Figura 11. Implementagao de restricdes — Ferramenta Protégé

NECESSARY

FixedPhrase
hashloun only Concept
hashloun some Concept
hashoun max 1

Fonte: Autor

Restricoes universais: Especifica a existéncia do relacionamento unicamente
com individuos membros de uma classe especificada. Na Figura 11, a restricdo universal
hasNoun only Concept descreve os individuos cuja os relacionamentos hasNoun s6 podem
ocorrer com membros da classe Concept. Dessa maneira, as restricdes hasNoun some Concept
e hasNoun only Concept restringem o individuo a ter pelo menos e somente um

relacionamento hasNoun com individuos membros da classe Concept.



Figura 12. Atribui¢do do Filler a restricao existencial — Ferramenta Protégé
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Passo 7 — Criar instancias: As instdncias ou individuos em ontologias sao
representacdes das referéncias das classes. Neste ultimo passo, € possivel criar instancias
individuais das classes na hierarquia. No momento da criagao das instancias, as propriedades
(slots) devem ser preenchidas. Por exemplo, pode-se criar uma instincia individual de
ConceptSE para representar um especifico termo da classe conceito de engenharia de
software. A Figura 13 ilustra o preenchimento de algumas propriedades no momento da
criacdo da instancia ‘Algorithm’.

Figura 13. Definicdo da instancia Algorithm e algumas propriedades para a classe ConceptSE —
Ferramenta Protégé
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4 ONTOLOGIA PARA O DOMINIO DA NEUROLINGUISTICA

Nesta secdo, serd apresentada uma ontologia que contém informacdes sobre
padrdes linguisticos em inglés, compondo as relacdes hierdrquicas entre predicados sensoriais
(vide Secdo 2.3) e termos da engenharia de software. O propésito geral desta ontologia é
servir como repositorio para a representagdo do conhecimento neurolinguistico, constituindo
um vocabuldrio estruturado de predicados sensoriais, conceitos de engenharia de software e
uma estrutura de padrdes lexicais, capaz de ser empregado em ferramentas de extracio e
classificacdo de texto, como o Neurominer.

Seu uso ndo estd restrito ao dominio da engenharia de software, podendo ser
utilizada em outras dreas do conhecimento. Os conceitos especificos, ConceptSE, podem ser
substituidos por conceitos de outro dominio, possibilitando que os padrdes sirvam de base
para uma nova combinagdo e o reuso do conhecimento armazenado.

Os padrdes definidos na ontologia foram criados levando em consideracdo seus
significados 1éxicos, ao mesmo tempo em que foram estabelecidas relagdes entre termos
gramaticais — verbos, adjetivos, substantivos — e conceito de engenharia de software,
constituindo uma hierarquia conceitual, vide Figura 14. Dessa forma, foi especificada, em
linguagem formal, a maneira como esses termos podem ser combinados com o propdsito de
gerar uma base de conhecimento neurolinguistico, capaz de auxiliar na andlise de SPR’s no
dominio da engenharia de software. Além disso, segundo Silva (2006, p. 45), “[...] ontologias
favorecem a inferéncia pela representacdo explicita do conhecimento e propiciam
compreensdo mais apurada do dominio abordado.”

As classes de padroes de combinag¢do, como por exemplo, DesignPhrase3VAN e
DesignPhrase3VNV, foram definidas e relacionadas levando em consideragdo as estruturas
gramaticais do inglés e sdo responsdveis pelos padroes que serdao utilizados pelo
NEUROMINER para combinar predicados sensoriais € termos da engenharia de software,
gerando uma base de conhecimento com um poder contextual maior. Os conceitos de
engenharia de softwares sdo representados pela classe ConceptSE. Por exemplo, a frase ‘I see
the brilliant algorithm’ corresponde a combinacdo da instincia ‘See Brilliant’ da classe
DesignPhrase3VAN e o conceito ‘Algorithm’. Essa classe representa um padrdo formado por
um verbo, um adjetivo e conceitos. O padrio ‘See Brilliant’ devera ser combinado com todos
os conceitos existentes na classe ConceptSE, resultando frases como: ‘I see the brilliant

activity diagram’, ‘I see the brilliant source code’, ‘I see the brilliant server’, etc. No
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apéndice A do presente documento estdo relacionados os conceitos de engenharia de
softwares utilizados dessa combinacao.

Figura 14. Hierarquia da ontologia
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Fonte: Autor
Existem frases que identificam fortemente um comportamento neurolinguistico,

independentemente do padrdo de combinacdo. Como por exemplo, ‘I feel good about the
problem’, que é associado a um Sistema de Representacao Cinestésico. Essas frases sao
representadas pela classe FixedPhrase e, também, sdo combinadas com ConpectSE através
da substituicdo dos substantivos por conceitos de engenharia de software. Utilizando o mesmo
exemplo, essa frase fixa resultard outras frases como: ‘I feel good about the algorithm’, ‘I feel
good about the activity diagram’, ‘I feel good about the source code’, ‘I feel good about the
server’, etc.

Além das combinacdes descritas acima entre padrdes, frase fixa e conceitos, é
possivel combinar cada predicado sensorial com seus sindnimos. Portanto, considerando os
termos ‘Great’, ‘Better’ como sindnimos do adjetivo ‘Good’, teremos a partir do exemplo ja
citado acima:

e Sinonimo Great: ‘I feel great about the algorithm’, ‘I feel great about the

activity diagram’, ‘I feel great about the source code, ‘I feel great about the

server’.
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e Sinonimo Better: ‘I feel better about the algorithm’, ‘I feel better about the
activity diagram’, ‘I feel better about the source code, ‘I feel better about the
server’.

As classes Verb, Noun e Adjective representam, respectivamente, verbos,
adjetivos e substantivos da lingua inglesa. Enquanto que a classe Profile representa os SRP’s
Visual, Auditivo e Cinestésicos. As instancias das classes Verb, Noun e Adjective estdo
associadas por restri¢cdes existénciais, através das propriedades hasProfileU e hasProfileN, a
classe Profile e sdo identificadas como modificadores dos termos, enquanto que as instancias
da classe ConceptSE sao identificadas como termo centrais (head), conforme Tabela 4. Desta
maneira, frases ou termos N-gramas formados pela combinacao de instancias modificadoras e
conceitos sdo mais contextualizadas, recebendo, assim, um bonus multiplicador ao seu peso

(Colaco Jr. et al. 2010).

Tabela 4. Relagdo entre as instancias.

Profile Termo Tag
Visual brilliant Mod
Auditive dissonant Mod
Kinesthetic | concrete Mod
Concepts algorithm Head

Fonte: Colaco Jr. et al. 2010, p 2, adaptada

A metodologia empregada na construcdo da ontologia foi a Metodologia 101,
detalhada na Secdo 3.3.4, e a ferramenta de edi¢cdo utilizada foi o Protégé 3.4, acompanhada
do pluging OWLViz que consiste em um gerador de graficos com instancias, heranga e outros
tipos de relacionamentos.

Como mecanismo de inferéncia foi utilizado o RacerPro 1.9%°, baseado em l6gica
descritiva, para verificar se as declaracdes e as defini¢cdes da ontologia sio mutuamente
consistentes entre si. E possivel ainda, inferir automaticamente a hierarquia de classes da
ontologia. Outro servico padrdo oferecido pelo mecanismo de inferéncia € o de consistency
checking (verificacdo da consisténcia). Baseado na descri¢do (condi¢des) de uma classe, o
mecanismo de inferéncia pode verificar se € possivel, ou ndo, que uma classe possua

instancias (DRUMMOND et al., 2009).

26 Disponivel em: http://www.racer-systems.com
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4.1 Aplicacao da metodologia 101

Passo 1 — Determinar o escopo: Algumas dificuldades foram encontradas no
processo de construcdo da ontologia. A primeira delas foi a definicio do escopo,
proporcionado pela falta de padronizacdo e hierarquia do antigo diciondrio que compunha o
Neurominer. Assim buscou-se responder as perguntas que seguem a fim de determinar o

escopo e dominio da ontologia:

® Qual é o dominio que a ontologia cobrird?

A ontologia abordard conceitos relacionados a padrdes linguisticos em inglés, a
fim de relacionar hierarquicamente predicados sensoriais e termos de um
dominio especifico.

® Qual serd o uso da ontologia?

A ontologia serd utilizada como ferramenta de apoio a constru¢do de um
diciondrio neurolinguistico contextualizado e também servird de base de
conhecimento neurolinguistico.

® Para que tipos de perguntas a ontologia deverd fornecer respostas?

Quais as relacdes entre predicados sensoriais e conceitos de um dominio
especifico?

Quais predicados sensoriais devem ser combinados com conceitos de um
dominio especifico?

Quais as combinagdes possiveis entre as classes gramaticais e conceitos de um
dominio especifico?

Quais os pesos dos termos gerados a partir dos padrdes pré-definidos na
ontologia?

® Quem vai utilizar e manter a ontologia?

A ontologia serd utilizada pelo médulo gerenciador do diciondrio da ferramenta
NEUROMINER com a finalidade de implementar melhorias em seu diciondrio.
A manutencdo ocorrerd a medida que surgirem novos padrdes e/ou a
necessidade de inser¢cdo de novas classes gramaticais. Apesar dos aspectos
positivos das ontologias, algumas limitagdes podem estar presentes em funcao,

por exemplo, das caracteristicas do dominio. Neste caso, poderd haver
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mudancas significativas no comportamento linguistico que propiciam criacdes
e combinacdes de novos termos, principalmente na drea de engenharia de
software, por ser uma darea muito dinamica.

Passo 2 — Considerar reuso: Foi reutilizado os conceitos de engenharia de
softwares da ontologia proposta por Wongthongtham et al. (2009), que possibilita o
compartilhamento dos conceitos de projetos e processo de software. Para a ontologia
proposta, devido a especificidade, por ser uma ontologia de aplicacdo, nao foi encontrada
referéncias nos repositorios ontolégicos ja referenciados que atendessem aos propdsitos deste
trabalho e que pudessem ser reutilizadas. A ontologia desenvolvida estard sendo
disponibilizada no repositério ontolégico OntoLP.

Passo 3 — Enumerar termos: Os termos foram inicialmente enumerados
buscando refletir o cendrio real 1éxico do contexto linguistico estudado.

Passo 4 — Definir classes e hierarquia de classes: Para a defini¢do das classes e
suas hierarquias, conforme ja mencionado, as abordagens Top-down e Botton-up foram
utilizadas de forma concomitante. A lista resultante do passo anterior serviu de inspiragao
para esse passo. Cada classe foi avaliada individualmente a fim de verificar a existéncia de
especializacdo ou generalizacdo, ou seja, superclasse e subclasse, conforme € descrito na

Tabela 5.

Tabela 5. Classes da ontologia proposta

Classes Descricao

Term Classe principal da ontologia

Profile Representa as categorias dos SRP’s dos desenvolvedores (Visual, Auditivo e
Cinestésico)

Concept Representa os conceitos que serdo combinados com os predicados sensoriais.

ConceptSE Subclasse de Concept e representa os conceitos de Engenharia de Software.

TermU Essa classe retne os termos U-grama, ou seja, os termos formados apenas por
uma palavra. Ex: brilliant, clear, feel

Verb Os verbos sao representados por essa classe U-grama. Subclasse de TermU.

Adjective Essa classe representa os adjetivos e é uma subclasse de TermU.

Noun Classe que retine os substantivos U-grama e é uma subclasse de TermU.
Essa classe representa os termos N-grama, ou seja, os termos formados por

TermN . .
mais de uma palavra. Ex: brilliant server, clear code, feel the problem.As
classes abaixo sdo subclasse de TermN.

FixedPhrase Classe que concebe as frases fixas. Essas frases identificam fortemente um
comportamento neurolinguistico. Sdo subclasses de TermN.
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Fixed

Retne os termos N-gramas resultantes da combinagdo das frases fixas com os
conceitos de engenharia de software. A combinagdo acontece através da
substituicdo dos substantivos pelos conceitos.

DesignPhrase3VNV

Essa classe recebe os padrdes pré-definidos de combinagdo de verbos com os
conceitos do dominio. Os padrdes dessa classe sdo formados por um verbo,
um substantivo (que serd futuramente substituido por todos os conceitos
existentes) e outro verbo.

Phrase3VNV

Retne os termos resultantes da combinagdo entre os padrdes da classe
DesignPhrase3VNV e os conceitos de engenharia de software.

DesignPhrase3VAN

Representa os padrdes pré-definidos que sdo formados pela combinacgio entre
um verbo, um adjetivo e um substantivo (que serd futuramente substituido por
todos os conceitos existentes).

DesignPhrase4VANV

Representa os padroes pré-definidos que sdo formados pela combinagédo entre
um verbo, um adjetivo, um substantivo (que serd futuramente substituido por
todos os conceitos existentes) e outro verbo.

Phrase4VANV

Retne os termos N-gramas resultantes da combinacdo dos padrdes das
instincias da classe DesignPhrase4VANYV com os conceitos de engenharia de
software. A combinacdo acontece através da substituicdo dos substantivos
pelos conceitos.

Phrase3VAN

Classe que recebe os termos N-gramas resultantes da combinagdo dos padrdes
das instancias da classe DesignPhrase3VAN com os conceitos de engenharia
de software. A combinagdo acontece através da substituicdo dos substantivos
pelos conceitos.

Phrase2Verb

Classe que representa as instancias N-gramas resultantes da combinag@o de
todos os verbos com todos os conceitos de engenharia de software.

Phrase2Adj

Classe que representa as instancias N-gramas resultantes da combinag@o de
todos os adjetivos com todos os conceitos de engenharia de software.

Fonte: Autor

Passo 5 — Definir as propriedades (slots) das classes: Propriedades foram

definidas com o proposito de estabelecer regras entre os relacionamentos dos termos 1éxicos e

representar as caracteristicas individuais de cada termo, na Tabela 6 sdo ilustradas essas

propriedades. Frases formadas por conceitos da engenharia de software, caracterizadas ou

adjetivadas por termos classificados como sensoriais na ontologia, sdo consideradas como

perfil do predicado sensorial caracterizador e sdo pontuadas com um peso mais alto.

Passo 6 — Definir restricoes das propriedades (facetas): Foram criadas

propriedades para descrever os relacionamentos e as cardinalidades entre as classes. Como

por exemplo a restri¢do de cardinalidade entre a classe de padrao DesignPhrase3VAN e a

classe Adjective.
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Tabela 6. Propriedades da ontologia proposta

Propriedades Descricao
hasSynonym Relacionam uma instncia com seus sindnimos.
hasTerms Propriedade de agrupamento.
hasAdjective Relaciona um adjetivo a padrdes.
hasNoun Relaciona um substantivo a padroes.
hasVerb Relaciona um verbo a padrdes.
hasVerb2 Relaciona um segundo verbo a padrdes.
hasProfileU Relaciona um profile a um termo U-grama.
hasProfileN Relaciona um profile a um termo N-grama.
hasDescriptor Representam o texto descritor do termo.

hasEquivalent_stem

Representa o texto do termo radicalizado cada termo

hasFinal_size

Representa o tamanho final do termo apds da radicaliza¢io

hasFlagConcept Indica se o termo ja foi combinado com os conceitos.

hasFlagFixed Indica se o conceito ja foi combinado com as frases fixas.

hasFlagPhrase2Adj | Indica se o conceito ja foi combinado com as instincias Adj + Noun.

hasFlagPhrase2Verb | Indica se o conceito ja foi combinado com as instancias Verb + Noun

hasFlagPhrase3VAN Indica se o Conceito ja foi combinado com o padrdo DesignPhrase3VAN

hasFlagPhrase3VNV Indica se o Conceito j4 foi combinado com o padrdo DesignPhrase3VAV

hasFlagPhrase4 Indica se o conceito j4 foi combinado com as instancias formadas através do
padrdo DesignPhrase4dVANV.

hasLanguage Indica a idioma do termo.

hasLevel

Indica se o termo € principal ou um sinénimo.

hasType_des

Indica o tipo do termo antes da radicalizacdo - N - N-grama e U - U-grama

hasType_equ

Indica o tipo do termo depois da radicalizag@o - N - N-grama e U - U-grama

hasWeight

Representa o peso do termo.

Fonte: Autor

Passo 7 — Criar instancias: A base de conhecimento resultante das instancias das

classes da ontologia é formada por termos U-grama e N-grama. As instancias das classes

criadas a partir das sub-classes de TermU fazem referéncias a termos U-grama.

Cada

instancia pode ser vinculada a um ou mais sindnimos. Os termos N-grama s@o instancias das

sub-classes de TermN. As instancias das classes dos termos U-Grama e da classe FixedPhrase

foram extraidas do antigo diciondrio do Neurominer e através da experiéncia de outros
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trabalhos no campo da psicologia (COLACO, 2011, KAHN et al.,, 2007, TOSEY &

MATHISON, 2009). Para as instancias dos conceitos de engenharia de software, ConceptSE,

foram utilizadas as defini¢des das classes da ontologia proposta por Wongthongtham et al.

(2009), que se baseia em vérios dominios de programacdo, incluindo linguagens de

programacdo, algoritmos, estrutura de dados e padrdes de projeto. Cada instancia das classes

derivadas de TermU e TermN ¢ associada através de propriedades de objeto a classe Profile,

seguindo as regras abaixo:

Instancias das subclasses de TermU e FixedPhrase sao vinculadas a apenas um
profile. Os sindnimos desses termos recebem o mesmo profile do termo
principal;
Se a instiancia de um padrdo for similar*’ a alguma instincia de FixedPhrase,
ela receberd o mesmo profile da frase, como por exemplo:
- A frase fixa ‘I feel good about the problem’ € associada ao profile
Cinestésico. No momento da cria¢ao, por exemplo, da instancia ‘feel good’ é
verificado que esse padrdo € similar a frase fixa descrita acima, portanto o
profile associado ao padrao serd o mesmo da frase, ou seja, Cinestésico.
Se a instancia do padrdo ndo for similar a nenhuma frase fixa, € testado se os
termos que compdem o padrdo pertencem ao mesmo profile. Em caso positivo,
um unico profile € associado ao padrdo. Caso cada termo do padrdo esteja
associado a profiles diferentes, o padrio recebera os profiles correspondentes a
cada termo que compdem o padrdo, como por exemplo:
- Os termos ‘See’, ‘Brilliant’ e ‘Imagine’ sao associados ao profile Visual,
enquanto que o termo ‘Pleasant’ € associado ao profile Cinestésico. Portanto,
no momento da criacdo da instincia dos padrdes ‘See Brilliant’ e ‘Imagine
Pleasant’, ndo € verificada a similaridade dos padrdes com nenhuma frase
fixa, deste modo, o primeiro padrio serd associado ao profile Visual, pois os
dois termos que compdem esse padrdo sdo associados a0 mesmo profile, ou
seja, Visual. Para o segundo padrdo, serdo associados os profiles Visual e
Cinestésico, pois os termos que compdem esse padrdo sdo associados a

diferentes profiles.

27 Utilizou-se a distancia de Levenstein para verificar a similaridade entre os termos. Disponivel em http://lucene.apache.org
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Para determinar os pesos de cada instancia da ontologia, foi levado em

consideragdo a relacdo de termos sensoriais e os termos dos dominios especificos. Dessa

maneira, termos N-Grama contextualizados t€ém um peso mais forte que predicado, termos U-

Grama, frases fixas e padrdes, inovagdo proposta por esta ontologia. Cada instincia recebe um

peso distinto, conforme segue abaixo:

Instancias que representam os predicados sensoriais: Peso = 1,0;

Instancias das frases fixas: Peso = 2,0;

Instancias dos padrdes: Peso = 2,0;

Instancias resultantes da combinacao das frases fixas com conceito: Peso = 3,0;
Instancias resultantes da combinacdo de predicado e conceito: Peso = 1,5;

Instancias resultantes da combinac¢do dos padrdes e conceito: Peso = 3,0.

Na identificagdo e sumarizagdo dos scores, os pesos dos termos identificados no

texto sao divididos entre os profiles associados aos mesmos. Como por exemplo, no padrao

‘See Brilliant’ serdo sumarizados 2,0 (dois) pontos ao cédlculo do score Visual, pois o padrao é

formado apenas por termo de profiles visuais. Para o padrao ‘Imagine Pleasant’, sera

sumarizado 1,0 ponto ao célculo do scrore Visual e 1,0 ponto ao scrore Cinestésico, pois 0

padrao € formado por termos associados a profiles Visual e Cinestésico.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS DA APLICACAO DA ONTOLOGIA NO
DICIONARIO NEUROLINGUISTICO

Com o objetivo de avaliar a influéncia da ontologia no diciondrio neurolinguistico
e na ferramenta, um experimento, dividido em duas etapas, foi executado na amostra de
dados: lista de e-mails do Projeto Apache no periodo de 1996 a 2005 (35.483 mensagens). Na
primeira (COLACO et al, 2010), utilizou-se um diciondrio simples para identificar SRP’s dos
quatro desenvolvedores que mais contribuiram no Projeto (Top-committers), bem como um
cluster contendo as mensagens dos demais colaboradores do projeto (25.121 mensagens).
Esses sdo os mesmos desenvolvedores estudados por Rigby e Hassan (2007). Na segunda
etapa, foi utilizado o novo diciondrio gerado a partir da ontologia proposta na identificacao
dos SRP’s dos mesmos desenvolvedores. Por fim, foram utilizadas técnicas estatisticas para

validar diferencas significativas entre os resultados.

O diciondrio utilizado no primeiro experimento possui cerca de 3.618 termos,
entre predicados sensoriais, termos de engenharia de software e combinacdes. A combinacdo
entre os modificadores e elementos centrais foi feita de forma manual e imprecisa, gerando
um diciondrio em que nem todos os predicados sensoriais foram combinados com os termos
de Engenharia de Software disponiveis e os sindnimos dos modificadores ndo foram

considerados. Deste modo, limitando o poder contextual do dicionario.

Para o diciondrio gerado a partir da ontologia, os termos foram combinados
conforme descrito na Secdo 4.1, resultando 255.932 termos, entre predicados sensoriais,
conceitos de Engenharia de Software e padrdoes. Uma inovagdo da ontologia € a proposta da
combinacdo automadtica de todos os predicados sensoriais com esses conceitos, utilizando
regras definidas e padronizadas para a combinagdo, alocacao do profile e calculo dos pesos de

cada termo.

Como foi descrito na Secao 3.2.1, a tabela de fatos (Term_Fact), em um nivel de
granularidade mensal, armazena os scores calculados para os termos encontrados. Para o
primeiro experimento, o total de registro armazenados nessa tabela foi de 15.260. Enquanto
que o segundo armazenou 401.809 registros. Portanto, pode-se discorrer que houve maior

identifica¢do dos termos por granularidade mensal.

Para cada desenvolvedor e o cluster sdo calculados a frequéncia e scores mensais

e acumulados, conforme secdo 3.2.2. O Cluster foi minerado por trés anos (36 meses). Os
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Top-committers foram minerados em todo o periodo (dez anos), mas somente 0s meses em
que o desenvolvedor enviou pelo menos um e-mail para a lista foram inseridos na base de

calculo.

Na Tabela 7, sd@o sumarizadas as médias mensais dos dois experimentos. A coluna
Periodo mostra os anos de maior contribui¢do de cada Top Commiter no Projeto. Para cada
Sistema de Representagcdo, € exibida a média mensal de cada desenvolvedor. A coluna
ANOVA p-value evidencia a diferenca estatistica das médias em cada experimento. A coluna
Classificacdo exibe a categorizagdo, segundo as médias mensais, da preferéncia dos Sistemas

Representacionais, onde: V — Visual; A — Auditivo; C — Cinestésico.

Tabela 7. Sumarizacio das médias dos experimentos I e II

EXPERIMENTO |
. , Médias Mensais ANOVA p- e
Top Commiter Periodo Visual | Auditivo | Cinestésico valuep eI
A 1997 — 1998 2,7274 1,4918 2,9774 ,000 CVA
B 1999 - 2000 2,6680 0,8785 2,2514 ,000 VCA
C 2001 - 2002 2,3582 2,0162 2,6298 ,000 CVA
D 2003 - 2004 0,6063 0,6581 0,4682 ,000 AVC
Cluster - 7,7567 7,3756 8,2279 ,000 CVA
EXPERIMENTO Il
. 3 Médias Mensais ANOVA p- e
Top Commiter FEIeiey Visual Auditivo | Cinestésico valuep Clresifteeio
A 1997 — 1998 0,7042 0,2748 1,6508 ,000 CVA
B 1999 — 2000 0,7738 0,2082 1,5610 ,000 CVA
C 2001 - 2002 0,5958 0,2224 1,7838 ,000 CVA
D 2003 - 2004 0,4760 0,1575 1,8916 ,000 CVA
Cluster - 0,6450 0,2445 1,7847 ,000 CVA

Fonte: Autor
Analisando os scores e a classificagcdo dos desenvolvedores, observa-se que os
dois experimentos coincidiram na classificacdo da maioria dos desenvolvedores, tendo 10

classificacoes semelhantes das 15 possiveis, conforme € ilustrado na Tabela 8.

Tabela 8. Semelhancas na classificagdo entre os experimentos

. Classificagdo Classificagdo Classificagcoes
Top Commiter Experijrrnerftol Experir{*pengto ] Semejlrharcrtes
A CVA CVA CVA
B VCA CVA -
C CVA CVA CVA
D AVC CVA \Y
Cluster CVA CVA CVA

Fonte: Autor

Para uma anélise estatistica das médias entre os Experimentos I e II, inicialmente

foi verificado que as médias ndo apresentaram distribui¢do normal entre os experimentos,



75

como se pode notar nos testes de normalidade Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk na Tabela
9. Em um segundo momento, foi executado o teste ndo paramétrico de KrusKal-Wallis, deste
modo, observa-se o p-value igual a 0,000 para todos os SRP’s, evidenciando a existéncia de
diferencga significativa de todas as médias para todos os perfis e desenvolvedores entre os

experimentos, conforme Tabela 10.

Tabela 9. Teste de Normalidade (Ko/mogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk)

EXPERIMEMTO Kolmagorov-Srmirnoy? Shapiro-¥ilk
Statistic df Sig. Statictic df Sig.
SCORE 1 269 637 0o 768 637 poo
2 208 561 oo 831 561 poo

a. Lilliefors Significance Correction

Fonte: Autor
Analisando as diferengas entre as médias de cada experimento ilustradas na Figura

15, observa-se que as distancias entre as médias dos Sistemas predominantes e as médias dos
outros Sistemas sdo geralmente maiores no experimento II. Esse cendrio, possivelmente, nos
fornece indicios mais fortes que nos reportam a uma andlise mais confiante acerca da
classificacdo do Sistema de Representacdo Preferencial de cada desenvolvedor. Essa andlise
confirma a afinidade do dominio analisado, lista de discuss@ao de desenvolvimento de apache,

por uma preferéncia cinestésica.

Considerando a classificacao geral do segundo experimento € evidenciado que a
maioria dos desenvolvedores possui um Sistema Preferencial cinestésico, certificando que os
colaboradores da lista atuam de forma pratica no projeto e demonstram serem experientes e

menos dependentes de artefatos visuais e auditivos, caracteristica de um Projeto Open Source.

Outro aspecto importante € a andlise dos termos que mais pontuaram por cada
desenvolvedor. Para isto, pode ser realizado um drill-down, em conjunto com um ranking, os
quais dao acesso aos 10 termos N-grama que alcangaram os maiores scores. Para essa andlise,
foi escolhido o desenvolvedor B que representa o programador com menos semelhanca na

classificacdo entre os experimentos. Os resultados estdo ilustrados nas Figuras 16 e 17, que
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representam o ranking dos termos N-gramas mais mencionados pelo desenvolvedor B no

primeiro e segundo experimento, respectivamente.

Figura 15. Diferenca das médias entre os experimentos
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Fonte: Autor

Tabela 10. Teste de KrusKal-Wallis

Experimentos PRS SCORE
1 Wisual Chi-Sguare 121,091
df 3

Asvmp. Sig. ono

Auditivo Chi-Sguare 92,871

df 3

Asymp. Sig. ,a0n

Cinestésico  Chi-Sguare 125,195

df 3

Asymp. Sig. ,a0n

2 Wisual Chi-Sguare 134,660
df 3

Asyrp. Sig. il

Auditivo Chi-Square 120,361

df 3

Asymp. Sig. ,ooo

Zinestésico  Chi-Sguare 114,270

df 3

Asymp. Sig. ono

Fonte: Autor

Na Figura 16, € possivel comprovar a falta de termos de Engenharia de Software

entre os 10 termos N-grama mais mencionados pelo Desenvolvedor B. J4 na Figura 17, é

interessante notar a presenga de radicais desses conceitos, tais como code, file, function,

module e bug combinados com palavras sensoriais. Indo mais além, também € interessante

notar que no segundo experimento, a quantidade de identificacdo dos termos é bem maior que

o primeiro experimento. Portanto, evidenciando uma maior contextualizacdo e eficicia na

identificacdo de temos combinados.



Figura 16. Ranking dos 10 termos mais pontuados pelo Desenvolvedor B no primeiro experimento.
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Figura 17. Ranking dos 10 termos mais pontuados pelo Desenvolvedor B no segundo experimento.
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Fonte: Autor

Continuando a andlise em drill-down e partindo dos dados ilustrados na Figura 17,

alguns e-mails do Desenvolvedor B foram analisados. No Quadro 6, é possivel observar a

incidéncia dos termos (radicalizados) get code, get function, look code ¢ fix bug. Esses termos

foram pontuados com um poder contextual maior que termos simples U-grama, pois sdo

resultados da combinacdo de predicado sensorial e conceito de Engenharia de Software. Os

mesmos termos nao foram identificados no primeiro experimento, isso pode ser um indicio do

poder do novo diciondrio, enfatizando as possiveis melhorias contextuais trazidas pelos

padrdes linguisticos e de combinacdo modelados na ontologia.
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Quadro 6. E-mails do Desenvolvedor ‘B’
E-mail enviado em Mon, 11 Oct 1999

To: new-httpd@apache.org
Subject: Re: Non-threadsafe functions used in threads? (1.3, 2.0)

I know how to fix this, and I am about to fix them all. With any 1luck,
APR will be completely thread-safe by morning. Please don't ask me to
explain tonight. I have been thinking about this since six o'clock, and
I won't be able to do anything until I get it coded. There will be
something committed to at least begin solving this problem ASAP.

E-mail enviado em Mon, 11 Oct 1999

To: new-httpd@apache.org

Subject: Re: Compiling multiple MPM at the same time.

[..]

Prefork can go away, because with a simple compile switch, the pthread
MPM functions JUST LIKE the prefork MPM. This doesn't require a
userland thread library, it doesn't require ANY thread library. You
just compile it the right way, and you don't ever try to create threads.
We have the apache—apr tree working as both hybrid and pre-forking
servers, and I believe Manoj did the work to get the same function out
of mpmt_pthread.

E-mail enviado em Tue, 2 Mar 1999

To: new-httpd@apache.org

Subject: Re: cvs commit: apache-apr/pthreads/src/main http_protocol.c
[..]

It has worked in all of my tests, and a very quick look at the code
seemed to be okay. I will look closer tonight. I honestly never
expected this code to stay here forever. I would rather either use
NSPR's read, which has a timeout value, or write an APR function that
has a timeout. Both options require that multiple functions be changed,
and I don't want to lock us in until a decision has been made. I also
wanted a quick solution that would get us moving again, and I had every
intention of coming back to it. Hopefully, I'll get to look at it again
tonight or tomorrow.

[..]

E-mail enviado em Sun, 13 Feb 2000

To: new-httpd@apache.org

Subject: Re: What is supposed to happen inside APR when a socket closes
There is a bug in the ap_send/recv code. Nobody has had a chance
recently to fix this bug, or even really investigate what is going on.
When an error is return form any system call, APR should return the
errno. I will be changing ap_send/recv very soon, because setting the
length to -1 is pretty much always wrong. If no byutes are written,
then the length should be 0, that's what that variable means.

[..]

Fonte: Autor

Ainda com a inten¢do de analisar os dados provenientes dos resultados dos dois
experimentos, as médias mensais de cada desenvolvedor foram ilustradas em um grafico
Boxplot. Para essa andlise, foram consideradas apenas as médias do desenvolvedor B, vide
Figura 18. Através desses graficos, € possivel notar que as médias mensais, no segundo

experimento, sdo mais homogéneas que no primeiro. Deste modo, € possivel inferir que a
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identificacdo e o cdlculo dos scores se deram de maneira mais freqiiente no segundo

experimento e que os desenvolvedores obedecem a uma normalidade na escrita e em seus

SRP’s em um periodo de tempo no contexto de Engenharia de Software.
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Figura 18. Grafico do Boxplot do Desenvolvedor B
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertacdo abordou questdes relacionadas a eficiéncia e a eficicia de uma
ferramenta baseada em mineracdo de texto e psicometria, objetivando classificar Sistemas de
Representacdo Preferencial de desenvolvedores de software em Projetos Open Source. Diante
disso, foi proposta uma ontologia com o fito de contribuir para a melhoria do poder contextual

do NEUROMINER.

Em resposta a primeira questao da pesquisa, 0 NEUROMINER representa uma
primeira tentativa de usar psicometria neurolinguistica para entender desenvolvedores OSS
através de lista de e-mails. Descobrir o canal representacional preferencial de um
programador pode ajudar a otimizar sua alocacdo no projeto e melhorar o processo de
compreensdo de software, estimulando varios canais. Conforme mostra Se¢des 2.2 e 3.2. Vale
ressaltar que o objetivo do NEUROMINER ¢ identificar o sistema de representacdo mais
usado por um programador dentro de um contexto e um individuo pode variar o SRP,

dependendo do momento e do contexto.

Este trabalho contribuiu de forma direta para a implementacdo dessa ferramenta,
especialmente no desenvolvimento do ETL textual, especificamente para e-mails, € na
modelagem de uma ontologia com o propdsito de apoiar a criagdo do novo diciondrio
neurolinguistico, ver Se¢do 3.2.2. Como inovacdo, o diciondrio também € composto por
conceitos fortes da Engenharia de Software, os quais podem ser caracterizados ou adjetivados
por termos sensoriais, formando frases contextuais mais pontuadas no calculo de scores. Por
exemplo, é muito mais proeminente a presenca dos termos compostos look code e put code a

simplesmente look ou put. Esses aspectos foram detalhados na Sec¢ao 4.

Através da aplicacdo de técnicas de ontologia, foi possivel combinar de maneira
automdtica predicados sensoriais, seus sindnimos e termos de Engenharia de Software. Esse
foi um ponto chave para obter um dicionério mais contextualizado, aumentando assim o poder
contextual da andlise neurolinguistica em artefatos de software da ferramenta. Desta maneira,
em resposta a questdo 2 da pesquisa, observa-se a viabilidade no uso de uma ontologia para
psicometria utilizada no NEUROMINER. Além disso, a ontologia proporcionou mais
flexibilidade a ferramenta para atuar em diferentes dreas de dominios especificos, elevando
expressivamente o potencial de mineracdo e andlise da ferramenta. Bastando trocar os

conceitos especificos do negdcio e recombinar o diciondrio neurolinguistico.
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A insercdo de um predicado sensorial e/ou de um termo de Engenharia de
Software ndo € visto como problema para a estrutura ontolégica modelada. Apds a inclusao de
um novo termo na ontologia, novos padrdes de combinagdo podem ser criados ou
simplesmente combinados de forma automdtica, gerando novas entradas para o diciondrio
neurolinguistico. Portanto, a inclusdo de novos termos € considerada uma tarefa trivial,

questdo 3.2.

A aplicacdo de técnicas de mineragdo de texto presentes no NEUROMINER e a
ontologia proposta neste trabalho levaram a resultados promissores, visto que os resultados
dispostos na Secdo 5 mostram, dentre outros aspectos, considerdveis melhorias no poder
contextual do novo diciondrio, propondo uma solucgdo eficiente e plausivel. Nessa Secdo, foi
ilustrada a diferenca em algumas estratégias preferénciais entre os experimentos I e II, porém
¢ evidénciado as classificacdoes do segundo experimento através da distancia entre os scores

de cada sistema.

Esses resultados resondem as questdes de pesquisa 3.1, 3.3 e 3.4 e sdo indicios
suficientes para acreditar que o uso de ontologias aliadas a ferramentas textuais capazes de
extrair, comparar e inferir pode dispor de informagdes mais contextualizadas acerca de um

dominio especifico, resultando em uma capacidade mais apurada de mineracao.

Duas contribui¢cdes gerais sdo propostas nesta dissertacdo. A primeira
contribuicao diz respeito a constru¢do de uma ontologia que modela padrdes linguisticos para
a combinacao neurolinguistica de predicados sensoriais e artefatos de um dominio especifico.
A segunda contribuicdo diz respeito a descoberta de conhecimento em listas de discussdo de
projetos de softwares com o objetivo de dispor informacao util para o apoio a decisdao de

gerentes de projetos.

A ferramenta de mineragdo de texto e a ontologia apresentadas neste trabalho
representam uma nova abordagem para identificar o canal cognitivo preferencial de um
desenvolvedor de software, através da utilizacdo de técnicas ja consagradas de mineracao de
texto, PNL e ontologia, conforme descritos nas Se¢des 2.3, 3.1 e 3.3. A soluc@o proposta
possibilita essa identificagdo em contextos diferentes pela simples troca ou adi¢do de novos
dominios, sem exigir praticamente nenhuma alteracdo no sistema € sem se preocupar em

estabelecer novos padrdes linguisticos.
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Cumpre ressaltar que a ontologia trouxe ganhos significativos para o
NEUROMINER, contudo o procedimento de combinacdo automatica dos termos precisa ser

customisado com o objetivo de melhorar o ganho de performance. Questdao de pesquisa 3.5.

6.1 Trabalhos Futuros

Considerando o estigio atual e os resultados da pesquisa apresentados, algumas

perspectivas de trabalhos futuros s@o discorridas a seguir:
¢ (Constru¢do de uma interface para o povoamento da ontologia;

e Validar a ferramenta e seu dicionario contextualizado em um novo dominio,

testando a inclusdo de novos conceitos;

e Aprofundar os estudos no campo de Programacdo Neurolinguistica com o

proposito de refinar o diciondrio existente na ferramenta;
e Remodelar a ontologia adequando aos padrdes da lingua portuguesa;

e Testar a ferramenta em uma lista de desenvolvedores de software de idioma

portugués e novos projetos;

e Ampliar a entrada do ETL do NEUROMINER para receber textos oriundos de
outras fontes de dados, como por exemplo, documentos textuais de software,

codigo fontes, chats online e redes sociais.

e Desenvolver um moédulo integrador entre os cdlculos dos scores e a

ferramenta;

e C(Criar uma ontologia para descrever as tarefas de Engenharia de Software,

fazendo matching entre tarefas e desenvolvedores.

¢ Incrementar a ontologia para receber as stopwords vinculadas ao dominio

estudado;
¢ Implementar sistema de recomendagdo para indicar processos a partir do perfil

da equipe.

Pode-se afirmar que essas perspectivas precisam ser desenvolvidas para que a

ferramenta possa ser utilizada por inimeros usuérios em contextos diferentes.



83

REFERENCIAS

ALMEIDA, M. B., BAX, M. P. Uma visdo geral sobre ontologias: pesquisa sobre definicoes,
tipos, aplicacoes, métodos de avaliagdo e de construcdo. Ci. Inf., Brasilia, v. 32, n. 3, p. 7-20.
2003

BAILENSON & YEE. Digital chameleons: automatic assimilation of nonverbal gestures in
immersive virtual environments. Psychological Science. v16. 814-819, 2005.

BALINSKI, R. Filtragem de Informacées no Ambiente do Direto. UNIVERSIDADE
FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL. Disserta¢do de mestrado. 2002

BANDLER, R. & GRINDER, J. Frogs into Princes: Neuro-linguistic Programming, Moab,
Utah: Real People Press, 1979.

BRAGA, C. G., CRUZ, D., A., L., M. Contribigcdo da psicometria para a avalia¢do de
respostas psicossociais na enfermagem. Rev Esc Enferm USP; 40:98-104. 2006

BREITMAN, K. K. and LEITE, J. C. S. P. Ontology as a Requirements Engineering Product.
Proceedings of the 11th IEEE International Requirements Engineering Conference. 2003

CAREY, J., CHURCHES, R., HUTCHINSON, G., JONES, J. and TOSE, P., Neuro-linguistic
programming and learning: teacher case studies on the impact of NLP in education. CfBT
Education Trust. 2010. Disponivel em
<http://www.cfbt.com/evidenceforeducation/pdf/NLP%20and%20learning%20full %20report.
pdf>. Acesso em Out/2011.

CHUNG, C. K. and PENNEBAKER, J. W. Reveling dimensions of thinking in open-ended
self-descriptions: An automaded meaning extraction method for natural language. Journal of
Research in Personality. 2008

COLACO IJr, M. Identificacdo e Validacdo do Perfil Neurolinguistico de Programadores
Através da Mineragdo de Repositorios de Engenharia de Software. Universidade Federal da
Bahia, Instituto de Matematica. 2011.

COLACO, Jr. M., MENDONCA, M.M FARIAS, M. A. F. and HENRIQUE, P. OSS
Developers Context-Specific Preferred Representational System: A Initial Neurolinguistic
Text Analysis of the Apache Mailing List, MSR 2010.

COLACO, Jr., M, MENDONCA, M. G. and RODRIGUES, F. Mining Software Change
History in an Industrial Environment. XXIII Brazilian Symposium on Software Engineering,
Fortaleza, Brazil, 2009.

COLACO, Jr., M. Projetando Sistemas de Apoio a Decisdo Baseados em Data Warehouse.
Editora Excel Books. 2004

CORAL, C., RUIZ, F., PIATTINI, M., Ontologies for Software Engineeringand Software
Technology. Springer. 2006



84

DENT, K. A. Cognitive Styles: Essence and Origins: Herman A. Witkin and Donald R.
Goodenough. Journal of the American Academy of Psychoanalysis, 11:635-636, 1983.

DILTS, R., GRINDER, J., BANDLER, R. & DELOZIER, J., Neuro-Linguistic
Programming: Volume 1, the Study of the Structure of Subjective Experience Meta
Publications, California. 1980.

DRUMMOND, N., Jupp, S., Moulton, G., Stevens, R. A Practical Guide To Building OWL
Ontologies Using Protégé 4 and CO-ODE Tools. The University Of Manchester. Edition 1.2.
2009.

EINSPRUCH, E. L. and FORMAN, B. D. Observations concerning Research Literature on
Neuro-Linguistic Programming. Journal of Counseling Psychology, vol. 32, no. 4, 589-596,
1985.

FARIAS, M. A. F,, SILVA,R. X., COLACO ,M. J., COSTA , E. B., SANTOS, P. H. Um
ambiente visual para mineracdo de listas de discussdo e compreensdo da colaboracdo entre
desenvolvedores Open Source. CONNEPI. 2011.

FRANCA, P. C. Os diciondrios onomasiolégicos e as ontologias computadorizadas.
LinguaMATICA - ISSN: 1647-0818 Niim. 2 - P4g. 93-106. 2009.

GAIZAUSKAS, R., HELPPLE, M., SAGGION, H., GREENWOOD, M.A., and
HUMPHREYS, K. ‘SUPPLE: a practical parser for natural language engineering
applications’. Proc. 9th Int. Workshop on Parsing Technologies (IWPT2005), Vancouver,
2005.

GEGICK, M., ROTELLA, P., XIE, T. Identifying Security Bug Reports via Text Mining: An
Industrial Case Study. Mining Software Repositories — MSR. 2010.

GIL, A. C. Métodos e técnicas de pesquisa social. 5°. ed. Sao Paulo: Atlas, 1999.

GILL, A.J. and OBERLANDER, J. Perception of e-mail personality at zero-acquaintance:
Extraversion takes care of itself; Neuroticism is a worry. 2006.

GOULART, R.R. V., LIMA, V. L. S., XAVIER, C. C. A systematic review of named entity
recognition in biomedical texts. Journal of the Brazilian Computer Society, 2011.

GROOM, C. J. and PENNEBAKER, J. W. Words. Journal of Research in Personality
Volume 36, Issue 6, Pages 615-621. 2002.

GRUBER, T. R. Towards Principles for a Design of Ontologies used for knowledge Sharing.
International Journal of Human and Computer Studies, 43. 1995.

IRELAND, M. E., et al. Language Style Matching Predicts Relationship Initiation and
Stability. Association for Psychological Science. 2010.

KAHN, J. H., TOBIN, R. M., MASSEY, A. E., & ANDERSON, J. A. Measuring emotional
expression with the Linguistic Inquiry and Word Count. American Journal of Psychology,



85

120, 263-286. 2007.

KAWANQO, V. J. Desenvolvimento de uma Ontologia para Gerenciamento de Projetos.
Universidade de Brasilia. 2009.

KIMBALL, R., REEVES, L., ROSS, M. and THORNTHWAITE, W. The Data Warehouse
Lifecycle Toolkit, Wiley, 1998.

KO, A.J., MYERS, B. A., and CHAU, D. H. A Linguistic Analysis of How People Describe
Software Problem. Human-Computer Interaction Institute, 2006.

KONCHADY, M. Text Mining Applications Programming. Thomson. Charles River Media.
2006.

KONCHDY, M. Text Mining Apllication Programming. Charles River Media. 2006.

KORZYBSKI, A. Science and Sanity: An introduction to non-Aristotelian systems and
general semantics. Englewood, New Jersey: The International Non-Aristotelian Library
Publishing Company. 1941.

MAGALHAES, C. C. MinerJur — Uma ferramenta para mineragdo de bases de
Jjurisprudéncia. 2008. Disserta¢do (Grau de Mestre em Ciéncias), Universidade Salvador,
Salvador-Bahia.

MANNING, C. D., RAGHAVAN, P., HINRICH, S. Introduction to Information Retrieval.
Cambridge University Press. 2008.

MATTHEWS, D. B. Learning Styles Research: Implications for Increasing Students in
Teacher Education Programs. Journal of Instructional Psychology, 18 pp. 228-236, 1991.

MCMASTER, M & GRINDER, J. Precision: A New Approach to Communication Precision
Models, Bonny Doon, CA. 1980.

MINAYO, M. C. de S. (Org.). Pesquisa social: teoria, método e criatividade. 4*. ed.
Petrépolis, RJ: Vozes, 1994.

MONTONI, M. A., ROCHA A. R. C. Uma Investigacdo sobre os Fatores Criticos de Sucesso
em Iniciativas de Melhoria de Processos de Software. X Simp6sio Brasileiro de Qualidade de
Software. 2011.

MOREIRA, J. L., CORDEIRO, K. F., CAMPOS, M. L. M. DoctorOLAP: Ambiente para
andlise multifacetada de prontudrios médicos. XXIV Simpdsio Brasileiro de Banco de
Dados. 2009.

NEWMAN, M. L. et al. Gender Differences in Language Use: An Analysis of 14,000 Text
Samples. Routledge Taylor & Francis Group. 2008.

NGWENYA, N., MILLS, S., KINGSTON, P. Analysing weblogs of terminally ill patients
using the Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC) program.



86

Stanfford University, 2077.

NIA, R., BIRD, C., DEVANBU, P. D., FILKOV, V. Validity of Network Analyses in Open
Source Projects. Computer Science Department University of California. MSR 2010.

NIEDERHOFFER, K. G. and PENNEBAKER, J. W. Language Style Matching in Social
Interaction. Journal of language and Social Psychology. Vol. 21 n. 4. 2002.

NOY, N. F. & MCGUINNES, D. L. Ontology Development 101: A Guide to Creating Your
First Ontology. Stanford University, Stanford. 2001.

NOY, N. Ontology Development 101. Stanford University. 2005. Disponivel em
http://protege.stanford.edu/conference/2005/slides/T1_Noy_Ontology101.pdf. Protege
Conference. Acessado em Nov/2011.

OBERLANDER, J and GILL, A. J. Language with character: A stratified corpus comparison
of individual differences in e-mail communication. University of Edinburgh. 2006.

PALMEIRA, E, FREITAS, F. Ontologias detalhadas e classificacdo de texto: uma unido
Promissora. SBC. ENIA. 2007.

PATTISON, D. S., BIRD, C. A. and DEVANBU, P. T. Talk and work: a preliminary report.
Proceedings of the MSR, 2008.

PENNEBAKER, J. W. and GRAYBEAL, A. Patterns of Natural language Use: Disclosure,
Personality and Social Integration. American Psychological Society, 2001.

PENNEBAKER, J. W., MEHL, M. R. and NIEDERHOFFER, K. G. A. Psychological
Aspects of Natural language Use: Our Words, Our Selves. Rev. Psychology. 54:547-77. 2003.

PETERS, D. et al. Preferred 'learning styles' in students studying sports-related programme
in higher education in the United Kingdom. Studies in Higher Education. Vol 33, pages 155 —
166. 2008.

PMI - Project Management Institute. A Guide to the Project Management Body of Knowledge
(PMBOK Guide) - 2000 Edition Experts — Project Management Institute. Disponivel em
www.pmi.org , acessado Nov/2011.

PORTER, M. F. An algorithm for suffix stripping. V. 14, n. 3. 1980. Disponivel em:
http://telemat.die.unifi.it/book/2001/wchange/download/stem_porter.html. Acesso Out/2011.

PRESSMAN, R. S. Engenharia de Software. Sao Paulo: Makron Books. 1995.

RIGBY, P. and HASSAN, A. What can OSS mailing lists tell us? A preliminary
psychometric text analysis of the Apache developer mailing list. MSR 2007.

SAMPAIO, M, Mineragdo de Dados. Disponivel em:
<http://www.dsc.ufcg.edu.br/~sampaio/cursos/2006.2/PosGraduacao/MineracaoDeDados/>,
acesso em: 29 de junho de 2009.



87

SANTOS, F. R. COLACO, M. Jr, MENDONCA, M. Uma extensdo do Microsoft Visual
Studio para predi¢do de modificagoes de software. 20009.

SEMPREBOM, T., CAMADAFI, M. Y., MENDONCA, 1. Ontologia e Protégé. Programa
de Pos-Graduagdo em Engenharia de Automagdo e Sistemas. Universidade Federal de Santa
Catarina (UFSC) - Florianépolis, SC, Brasil. 2007.

SICILIA, M. A., BARRIOCANAL, E. G., ALONSO, S. S. and GARCIA, D. R. Ontologies of
engineering knowledge: general structure and the case of Software Engineering. The
Knowledge Engineering Review, Vol. 24:3, 309-326. 2009.

SILVA, E. P. Classificacdo de informagdo usando ontologias. Dissertagdo de Mestrado.
Universidade Federal de Alagoas. 2006.

SILVA, E. P. Ontologias detalhadas e classificacdo de texto. SBC ENIA 2007

STONE, P. J, DUNPHY, D. C, SMITH, M. S. OGILVIE, D. M. The General Inquirer: A
Computer Approach to Content Analysis. Cambridge, MA: MIT Press. 1966.

TAUSCZIK, Y. R. and PENNEBAKER, J. W. The Psychological Meaning of Words: LIWC
and Computerized Text Analysis Methods. Journal of Language and Social Psychology. 2010.

TOSEY, P. & MATHISON, J. Fabulous Creatures of HRD: A Critical Natural History Of
Neuro-Linguistic Programming. 8th International Conference on Human Resource
Development Research & Practice across Europe, Oxford Brookes Business School.
Available in http://www.nlpresearch.org/. Acessado em Dez/20011. 2007.

TOSEY, P. & MATHISON, J. Neuro-linguistic Programming and Learning Theory: a
response. The Curriculum Journal. Vol. 14 no.3 pp. 361 — 378, 2003.

TOSEY, P. an MATHISON, J. Neuro-Linguistic Programming. A Critical Appreciation for
Managers and Developers. Palgrave Macmillan. 2009.

VAN BAAREN, R. B., HOLLAND, R. W., STEENAERT, B., and KNIPPENBERG, A.
Mimicry for money: Behavioral consequences of imitation. Journal of Experimental Social
Psychology 39. 2003.

WAINER, J. Métodos de pesquisa quantitative e qualitative para a Ciéncia da Computagdo.
Atualizagdes em informatica. SBC. Paginas 221-262. Editora PUC Rio. 2007.

WITTE, R., LI, Q., ZHANG, Y. and RILLING, J. Text mining and software engineering: an
integrated source code and document analysis approach. IET Software, Vol. 2, No. 1,
February 2008.

WONGTHONGTHAM, P., CHANG, E., DILLON, T., SOMMERVILLE, I. Development of
a Software engineering Ontology for Multisite Software Development. TRANSACTIONS ON
KNOWLEDGE AND DATA ENGINEERING, VOL. 21, 2009.



88

YOUNG, S. M., EDWARDS, H. M., MCDONALD, S. and THOMPSON, J. B . Personality
characteristics in an XP team. In: HSSE - 2005, USA, ACM Press, 2005.

ZAVAGLIA et al. Estrutura Ontologica e Unidades Lexicais: uma aplicacdo computacional
no dominio da Ecologia. V Workshop em Tecnologia da Informagao e da linguagem humana.
2007.

ZAVAGLIA, C. Producdo de Ontologias especificas: a modelagem da OntoEco — Estudos
Linguisticos XXXIV, p. 1182-1187. 2005.



APENDICE A - LISTA DE TERMOS DA ENGENHARIA DE SOFTWARE
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TERMOS
"Hqd" "Hierarchy" "Solution"
"Goal" "Homologation" "Abstraction”
"Coupling" "Ide" "Agility"
"Scope" "Inception” "Design"
"Business" "Interface" "Source code"
"Algorithm" "Language" "Prototype"
"Analysis" "Library" "Repository"
"Artifact" "Logic" "Recovering"
"Aspect" "Measurement" "Fail"
"Base" "Method" "Accuracy"
"Backup" "Metric" "Help"
"Channel" "Model" "Analysis Team"
"Bug" "Object" "Design Team"
"Code" "Orientation” "Activity Diagrams"
"Component" "Paradigm" "Swimlane"
"Conception” "Polymorphism" "Transition Activity"
"Construction” "Procedure” "Concurrent Transition"
"Data", "Process" "Fork Transition"
"Database" "Program" "Join Transition"
"Deployment" "Programmer" "Class Diagrams"
"Diagram" "Query" "Class"
"Documentation” "Report" "Class Attribute"
"Elaboration” "Result" "Class Operation"
"Encapsulation” "Screen" "Class Relationship"
"Environment" "Software" "Class Dependency"
"Backup" "Structure" "Class Generalisation"
"Channel" "System" "Class Agregation"
"Cleaning" "Template" "Class Association”
"Client" "Test" "Class Corporation"
"Cohesion" "Use case" "Use Case Diagrams"
"Communication" "Allocation" "Actor"
"Compilation" "Alteration” "Use Case Relationship"
"Connection" "Architecture" "Testing Team"
"Connector" "Error" "Implementation Team"
"Declaration” "Function" "Software Engineering
"Dictionary" "Graphic" Domain"
"Effectiveness" "Gui" "Software Constrution"
"Efficiency"” "Utility" "Code Documentation"
"Engineer" "Variable" "Resource Usages"
"Exception” "View" "Use Of Control Structures"
"Firewall" "Web" "Construction Languages"
"Hardware" "Administration” "Configuration Language"
"Infrastructure" "Aggregation" "Programming Language"
"Installation” "Area" "Linguistic"
"Interaction” "Assurance" "Visual"
"Interpretation” "Auditing" "Constrution Testing"
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TERMOS
"Iteration" "Calculation” "Reusable Units"
"Layer" "Complexity" "Software Design"
"Legibility" "Composite" "Software Architecture"
"Link" "Computer" "Application Architectures"
"Loop" "Consistency" "Data Flow Component"
"Maintenance" "Constraint" "Data Store"
"Manual" "Contract" "External Entity"
"Message" "Correction” "Event Process"
"Metadata" "Cost" "Interrupt”
"Module" "Debug" "Language-processing
"Necessity" "Decision" Systems"
"Package" "Defect" "Data Flow Diagrams"
"Performance" "Depuration” "Repository Models"
"Precision” "Disk" "Interacted Component"
"Product" "Effort" "Architectural Design"
"Protocol" "Estimate" , "Control System"
"Proxy" "Evaluation” "Routine"”
"Range" "Expertise" "Manager Models"
"Rapidity" "Facility" "Central Controller"
"Release" "Improvement" "Managed Process"
"Reliability" "Independence" "Broadcast Models"
"Remarks" , "Index" "Event-message Handler"
"Requirements" "Information” "Systems Organisation"
"Risk" "Integration" "Client-server Models"
"Security" "Linkedit" "Layered Models"
"Select" "Login" "Distributed Systems
"Semantic" "Memory" Architectures"
"Server" "Modification" "Distributed Client-server
"Service" "Monitoring" Architectures"
"Specification" "Navigability" "Distributed Client"
"Speed" "Net" "Distributed Network"
"Sql" "Optimization" "Distributed Server"
"Strategy" "Ordering" "Distributed Object
"Survey" "Partitiony" Architectures"
"Syntax" "Processor" "Object Request Broker"
"Technique" "Quality"” "COM"
"Tier" "Redundancy"” "CORBA"
"Tool" "Refactoring" "Peer"
"User" "Response” "Service"
"Support" "Restorability" "Service Provider"
"Tolerance" "Reusability" "Processor"
"Traceability" "Reuse" "Swimlane"
"Traffic" "Revision" "Collaborative Diagrams"
"Training" "Rewrite" "Collaborative Message"
"Trigger" "Role" "Condition Message"
"Type" "Rollback" "Loop Message"
"Update" "Rule" "Decision Action"
"Usability" "Schedule" "Decision Condition"




91

TERMOS
"Validation" "Size" "Decision Rule"
"Verification" "Storage" "Flowcharts"
"Array" "Strength" "Data Input"
"Checkin" "Source" "Data Output"
"Collection" "Style" "Processing Step"
"Edit" "Table" "Start Relationship"
"File" "Writing" "Stop Relationship"
"Guidelines" "Activity" "Program Design Language"
"Idea" "Development" "Sequence Diagrams"
"Interoperability" "Framework" "Timeline"
"Line" "Implementation” "State"
"List" "Methodology" "Transition State"
"Option" "Pattern” "Component Diagrams"
"Parameter” "Distribution" "Component Dependency”
"Pointer" "Handbook" "Component Aggregation"
"Portability" "Management" "Component Association"
"Reference" "Network" "Component Composition"
"Return” "Version" "Deployment Diagrams"
"Script" "Commit" "Entity"
"Self-sufficiency" "Department" "Entity Attribute"
"Set" "Reutilization" "Entity Relationship"
"Scenarios” "Site" "Jackson Action"
"Viewpoints" "Technology" "Jackson Entity"
"Interactor Viewpoints" "Transaction" "Object Diagrams"
"Requirements Sources" "Analyst" "Object"
"Domain knowledge" "Codification" "Object Attribute"
"Operation Environment" "Project” "Object Relationship"
"Stake Holder" "Specification-based "Object Dependency"
"Software Testing" Techniques" "Object Structural”
"Test Execution" "Formal Specifications "Object Aggregation"
"Test Log" Testing" "Object Association"
"Test Planning" "Random Testing" "Object Composition"
"Test Level" "Robustness Testing" "Use Case Diagrams"
"Integration Testing" "Operation Profile" "Software Requirements"
"System Testing" "Failure" "Requirements"
"Unit Testing" "Testing Issues" "Emergent Properties"

"Test Techniques"
"Component-based testing"
"GUI Testing"
"Object-oriented Testing"
"Code-based Techniques"
"FlowGraph"

"Error Guessing"
"Mutation Testing"
"Adhoc Testing"
"Exploratory Testing"
"Debuggers"

"Editors"

"Test Criteria"
"Testabability"
"Testing Objective"”
"Acceptance Testing"
"Configuration Testing"
"Conformace Testing"
"Instalation Testing"
"Performance Testing"
"Recovery Testing"
"Regression Testing"
"Stress Testing"
"Usability Testing"

"Functional Requirements"
"Privacy Requirements"
"Safety Requirements"
"Space Requirements"
"Standards Requirements"
"Usability Requirements"
"Process Requirements"
"Product Requirements"
"Quantifiable Requirements
"System Requirements"
"Users Requirements"
"Conceptual Modeling"

"
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TERMOS

"Interpreters"

"Software Testing Tools"
"Performance Analysis
Tools"

"Customers"

"Market Analysts"
"Software Engineers"

"Software Tools"
"Software Construction
Tools"

"Compilers"

"Software Design Tools"
"Closed Interviews"
"Open Interviews"
"Prototypes"
"Interviews"

"Requirements Elicitation"
"Elicitation Techniques"
"Ethnography"
"Facilitated Meeting"




