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RESUMO 

  

O aprimoramento das Tecnologias de Informação e Comunicação, o surgimento 

da internet e das redes sociais, dos blogs e dos microblogs provocaram inúmeras 

transformações na sociedade, na forma como as pessoas compartilham informações. 

Todos os dias são postadas inúmeras notícias nestes sistemas, porém estes não foram 

projetados para funcionarem como sites jornalísticos. Neste contexto foi desenvolvido 

um protótipo de um sistema divulgação de notícias publicadas pelos próprios usuários, 

organizando os artigos em categorias, estados e cidades, tornando o compartilhamento 

de informações em algo mais público, democrático e organizado.  

Para reduzir a tarefa do usuário na entrada de dados, foi aplicado um mecanismo 

de categorização semiautomática das notícias utilizando o algoritmo Naive Bayes 

Multinominal, demonstrando uma aplicação prática de técnicas de aprendizado de 

máquina e mineração de dados. Desta forma, o sistema proposto fornece aos usuários 

uma plataforma aberta de compartilhamento de informações além de auxiliá-los no 

processo de categorização das notícias. 

 

Palavras-chave: KDD, mineração de dados, categorização de texto, Naive Bayes, web 

social. 



  

 

ABSTRACT 

  

The improvement of the Information and Communication Technology, the 

development of the internet, the social networks, blogs and microblogs caused many 

changes in the society and the way people share information. Every day are posted 

many news in these systems however, they do not have news websites features. In this 

context was developed a prototype of a news website which is open to the users and the 

news are organized in categories, states and cities, making the sharing of information 

into something more public, democratic and organized.  

To minimize the data input task, a semi-automatic classification mechanism was 

applied, using the Multinomial Naive Bayes algorithm, demonstrating a practical 

application of machine learning and data mining techniques. Thus, the proposed system 

provides users an open sharing information system as well as assist them in the news 

classification process. 

 

Keywords: KDD, data mining, text classification, Naive Bayes, web social. 
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1  Introdução 

1.1 Motivação 

Poucas inovações tecnológicas provocaram tantas mudanças em tão pouco 

tempo na sociedade como as novas Tecnologias de Informação e Comunicação (TICs) 

(Barbosa et al., 2004). Afirmar que as TICs modificam a vida da sociedade tornando-a 

mais dinâmica não é exagero; essas facilitam uma boa parte do trabalho cotidiano, 

contribuindo e agilizando processos que levariam semanas e até meses para serem 

solucionados (Carvalho, 2011). 

O surgimento da internet e posteriormente as redes sociais fez com que a 

sociedade conhecesse os novos modelos e conceitos de interatividade entre usuários; 

onde os mesmos estão conectados por um ou vários tipos de relações, partilhando 

valores e objetivos comuns, trocando informações a respeito de tudo e de todos 

(Carvalho, 2011).  

Essa profunda transformação na sociedade contemporânea é denominada de 

Revolução da Internet, também conhecida por outros nomes como Revolução Digital ou 

Revolução Informacional. A iteração é contínua, ao longo de vários momentos do dia, 

seja pelo celular ou outro computador móvel; um evento interessante é motivo para 

tuitar e tornar a notícia compartilhada com todos (Pimentel e Fuks, 2011). 

É possível perceber que existe o interesse da sociedade em compartilhar 

informações e as redes sociais, os blogs, os microblogs e os aplicativos de troca de 

mensagens acabaram recebendo essa função. Porém, esses sistemas não possuem 

funcionalidades típicas de sites de divulgação de notícias, como a categorização e 

exibição de notícias por regiões, etc. Já os sites jornalísticos não são abertos aos 

usuários, somente os jornalistas podem publicar os artigos.  
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Alguns sistemas de divulgação de notícias foram analisados (ver capítulo 3) e 

foi possível observar que estes não apresentam a funcionalidade de inserção de notícias 

pelos usuários, todos os dados exibidos são extraídos de fontes externas. 

Dado este cenário é proposto um protótipo de um sistema de publicação e 

compartilhamento de informações, denominado News Share, que possui a 

funcionalidade de ser aberto aos usuários, como o que acontece nas redes sociais, mas 

ao mesmo tempo voltado especificamente para o compartilhamento de notícias, com 

funcionalidades típicas de sites jornalísticos. 

1.2 Objetivos 

 O objetivo do trabalho é o desenvolvimento de um protótipo de um sistema, 

denominado News Share, para disponibilizar notícias fornecidas pelos usuários, no qual 

uma notícia publicada poderá ser acessada por todos os visitantes. Este sistema possuirá 

a funcionalidade de agrupamento de notícias por estados, cidades e categorias. 

Com o intuito de demonstrar uma aplicação prática de técnicas de aprendizado 

de máquina e de mineração de dados, o sistema desenvolvido realiza parte da tarefa de 

categorização, o que antes seria feito pelo usuário. 

1.3 Organização do Texto 

O presente trabalho será desenvolvido da seguinte forma: 

● Capítulo II: Fundamentação Teórica – São apresentados conceitos de descoberta de 

conhecimento em base de dados, técnicas de mineração de dados, aprendizado de 

máquina e os princípios, padrões e práticas utilizados para projetar aplicações web 

sociais. Esses conceitos são necessários para que o leitor possa compreender a 

solução que será proposta. 

● Capítulo III: Estado da Arte – Nesse capítulo, são analisados alguns sites que 

utilizam a categorização automática de documentos como uma de suas 

funcionalidades. 

● Capítulo IV: Categorizador Semiautomático – É apresentada a solução proposta 

para o emprego do categorizador semiautomático usado pelo sistema como um 

exemplo de aplicação real das técnicas abordadas no capítulo II, assim como as 

ferramentas utilizadas e funcionalidades do sistema. 
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● Capítulo V: Conclusões e Trabalhos Futuros – Reúne as considerações finais, 

assinalando as contribuições da pesquisa e sugerindo possibilidades de 

aprofundamento posterior. 
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2  Fundamentação Teórica 

 Para o desenvolvimento do categorizador semiautomático, foram utilizados 

conceitos em descoberta de conhecimento em banco de dados, técnicas de mineração de 

dados e aprendizado de máquina. Já para o desenvolvimento das interfaces e das 

funcionalidades do protótipo do sistema, foram seguidos alguns princípios e padrões. 

Neste capítulo serão apresentados os fundamentos para que o leitor possa compreender 

os passos da solução que será proposta. 

2.1 Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados 

 Com a popularização do computador e da internet, a capacidade da sociedade em 

gerar e coletar dados tem crescido rapidamente. Governos, agências, instituições 

científicas e empresas dedicam enormes recursos para coletar e armazenar dados 

(Kantardzic, 2011). Entretanto apenas uma pequena parcela desses dados será usada 

uma vez que, em muitos dos casos, o volume é muito grande para ser trabalhado ou a 

estrutura dos dados é complexa para ser eficientemente analisada. Em geral, não existia 

o desenvolvimento de um plano para que os dados fossem armazenados de forma 

eficiente e utilizados para análises futuras (Kantardzic, 2011).  

Essa visão tem mudado uma vez que as instituições tem percebido que podem 

extrair conhecimento dessas bases e que este pode ser valioso para a tomada de decisão. 

Em paralelo, várias técnicas e ferramentas tem sido projetadas para dar suporte a 

extração de conhecimento a partir dos grandes e crescentes volumes de dados. Estas 

técnicas e ferramentas são os assuntos abordados pelo campo emergente da Descoberta 

de Conhecimento em Bancos de Dados (ou KDD do inglês Knowledge Discovery in 

Databases) (Fayyad et al., 1996a). 

Existe uma diferença entre KDD e mineração dos dados (data mining). KDD 

refere-se a todo processo de descoberta de conhecimento útil nos dados, enquanto data 
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mining refere-se à aplicação de um ou vários algoritmos para extrair modelos (ou 

padrões1) dos dados; até 1995, muitos autores consideravam os termos KDD e data 

mining como sinônimos (Oliveira, 2010). Data mining é uma etapa do processo de 

KDD (ver figura 1). 

O KDD é um processo interativo e iterativo, envolvendo várias etapas e decisões 

tomadas pelo usuário (Fayyad et al., 1996a; Fayyad et al., 1996b). Interativo, pois o 

usuário pode (e muitas vezes necessita) continuamente intervir e controlar o curso das 

atividades; iterativo, por ser uma sequência finita de operações em que o resultado de 

cada uma é dependente dos resultados das que a precedem (Prass, 2012). 

As etapas definidas para este processo são: seleção, pré-processamento, 

transformação, data mining e interpretação dos resultados (ver figura 1). 

 

 

Figura 1 - Etapas do processo de KDD. Fonte: Steiner et al. (2006) apud Fayyad et al. (1996b). 

 

O termo processo é utilizado para o KDD pois existem muitos passos envolvidos 

na preparação dos dados, procura por padrões, avaliação do conhecimento e 

refinamento — todos repetidos em múltiplas iterações (ver figura 1). Estes passos não 

são triviais, ou seja, envolvem a busca por estruturas, modelos, padrões ou parâmetros 

(Fayyad et al., 1996a). O padrão a ser encontrado não é um cálculo simples de 

quantidades pré-definidas, como calcular o valor médio de um conjunto de números. 

                                                 
1 Um padrão é uma descrição de um subconjunto dos dados ou de um modelo aplicável ao subconjunto; 

assim, extraindo um padrão também designa fazer qualquer descrição de alto nível de um conjunto de 

dados (Fayyad et al., 1996b). 
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Os padrões descobertos devem ser válidos e com algum grau de certeza; também 

devem ser novos (pelo menos para o sistema, e preferencialmente para o usuário) e 

potencialmente úteis para a tarefa ou o usuário. Finalmente, os padrões devem ser 

compreensíveis — se não imediatamente então após algum pós-processamento (Fayyad 

et al., 1996b). 

Nas subseções seguintes são definidas as etapas do processo de KDD. 

2.1.1 Seleção de Dados 

 A fase de seleção de dados é a primeira no processo de descobrimento de 

informação e possui impacto significativo sobre a qualidade do resultado final, uma vez 

que nesta fase é escolhido o conjunto de dados contendo todas as possíveis variáveis 

(também chamadas de características ou atributos) e registros (também chamados de 

casos ou observações) que farão parte da análise (Prass, 2012). Geralmente essa escolha 

é feita por um especialista do domínio. 

 Os dados podem estar disponíveis em diferentes formatos e estruturas e podem 

ser obtidos através de planilhas de texto, de um sistema legado2, de um armazém de 

dados3 (Data Warehouse), etc. 

2.1.2 Pré-processamento 

  Neste ponto, os dados redundantes e/ou inconsistente, que possuem valores 

atípicos, chamados de outliers, deverão ser avaliados para que possam ser excluídos ou 

não. 

 Na categorização de documentos, deve ser realizada a análise léxica, na qual o 

documento será adaptado. Essencialmente, eliminam-se os dígitos e os sinais de 

pontuação e isolam-se os termos e efetua-se a conversão de letras maiúsculas para 

minúsculas (Camargo, 2007). Palavras que não possuem valor semântico, denominadas 

“stopwords” (conjunções, preposições, artigos, conectores textuais e léxicos, etc.), 

também são eliminadas. 

                                                 
2 Sistema legado é um sistema de software que, embora seja antigo, permanece vital para uma 

organização. 
3 Armazém de dados é um repositório de informações coletadas de várias fontes, armazenadas sob um 

esquema unificado e, geralmente, residente em um único local; são construídos através de um processo de 

limpeza, integração, transformação e carregamento de dados e de forma periódica (Han  et al., 2011). 
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Numerais e sinais gráficos como o apóstrofo, parênteses, colchetes, etc., também 

devem ser removidos uma vez que não acrescentam valor para o conjunto de 

treinamento no caso da categorização de documentos. 

Por exemplo, a frase “Esse equilíbrio era tido como condição para o sucesso do 

plano econômico.” após o pré-processamento ficará “equilibrio era tido como condicao 

sucesso plano economico”.  

Uma representação utilizada na categorização de textos é a formatação do 

documento em um vetor de palavras ou strings. Esse modelo é chamado de “bag of 

words”, que é um modelo simples onde o vocabulário é formado pelas diferentes 

palavras que ocorrem na base de teste. A ordem de ocorrência dessas palavras, a 

semântica e a sintaxe não são consideradas. 

2.1.3 Transformação dos Dados 

 Nesta fase os dados são transformados em estruturas que possam ser 

interpretadas pelas ferramentas e algoritmos de mineração de dados. 

Em grandes corporações é comum encontrar computadores executando 

diferentes sistemas operacionais e diferentes Sistemas Gerenciadores de Bancos de 

Dados (SGDB); estes dados que estão dispersos devem ser agrupados em um 

repositório único (Prass, 2012). 

Além disto nesta fase, se necessário, é possível obter dados faltantes através da 

transformação ou combinação de outros, são os chamados “dados derivados”. Um 

exemplo de um dado que pode ser calculado a partir de outro é a idade de um indivíduo, 

que pode ser encontrada a partir de sua data de nascimento. Outro exemplo é o valor 

total de um financiamento que pode ser calculado a partir da multiplicação do número 

de parcelas pelo valor da parcela (Prass, 2012).  

2.1.4 Mineração de Dados 

Mineração de dados consiste na exploração e análise de grandes bases de dados 

com objetivo de descobrir padrões e regras (Linoff e Berry, 2011) anteriormente 

desconhecidos utilizando um algoritmo de aprendizado de máquina. 

 Os dois principais objetivos da mineração de dados tendem a ser a predição e a 

descrição. Predição envolve o uso de variáveis presentes nos dados para predizer 

valores futuros ou desconhecidos; e a descrição, por sua vez, tem como objetivo 
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encontrar padrões que descrevam os dados e que possam ser interpretados por humanos 

(Fayyad et al., 1996a; Fayyad et al., 1996b; Kantardzic, 2011). 

 Os objetivos da predição e da descrição são alcançados utilizando as seguintes 

técnicas: regressão, clusterização, sumarização, modelo de dependência, detecção de 

desvio e categorização (Fayyad et al., 1996a; Fayyad et al., 1996b; Kantardzic, 2011). 

 Regressão é a descoberta de uma função que mapeia um item a uma variável de 

previsão. Clusterização é uma tarefa descritiva em que se procura identificar um 

conjunto finito de categorias ou grupos para descrever um conjunto de dados. 

Sumarização é uma tarefa descritiva que envolve métodos para encontrar uma descrição 

compacta para um conjunto (ou subconjunto) de dados. Modelo de dependência 

consiste em encontrar um modelo que descreve dependências significativas entre as 

variáveis em um conjunto de dados ou em uma parte de um conjunto de dados. 

Detecção de desvio se concentra em descobrir as mudanças mais significativas em um 

conjunto de dados de valores previamente medidos. A categorização é a descoberta de 

uma função que categoriza um item em uma das várias categorias predefinidas (Fayyad 

et al., 1996a; Fayyad et al., 1996b; Kantardzic, 2011). 

Formalmente, um categorizador é um modelo ou função M que prediz a 

categoria y de uma dada entrada x, sendo que y = M(x), onde y ∈ {c1, c2, … , ck} e cada 

ci é uma categoria (Zaki e Wagner, 2014). A figura 2 representa o diagrama 

simplificado do procedimento geral de construção do modelo de categorização. 

 

 

Figura 2 - Procedimento geral de construção do modelo de categorização. Fonte: Raschka (2014). 
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Para criar o modelo, são necessários alguns dados corretamente categorizados, o 

que é chamado de conjunto de treinamento. Após treinar o modelo M, é possível 

predizer a categoria de uma nova entrada. Têm sido propostos muitos tipos diferentes de 

modelos de classificação como Árvores de Decisão, categorizadores probabilísticos, 

Máquina de Vetores de Suporte (ou SVM do inglês Support Vector Machine), etc. (Zaki 

e Wagner, 2014). 

Neste trabalho foi utilizado o categorizador probabilístico Naive Bayes, 

apresentado na próxima subseção. 

2.1.4.1 Categorizador Naive Bayes 

 O Naive Bayes é um tipo de categorizador Bayesiano, que utiliza o teorema de 

Bayes para predizer a categoriza de uma dada entrada. Está entre uma das abordagens 

mais práticas para certos tipos de problemas de aprendizagem (Mitchell, 1997), na 

medida em que pressupõe que todos os atributos dos exemplos são independentes uns 

dos outros, dado o contexto da categoria (McCallum e Nigam, 1998). Frequentemente 

usado em problemas que envolvem a categorização de textos; pode-se afirmar que é 

computacionalmente eficiente (o treinamento e a categorização são realizados com 

apenas uma passagem sobre os dados) e de fácil implementação; são dois os tipos de 

modelos comumente utilizados para esta tarefa: o multivariado Bernoulli e o 

multinomial (McCallum e Peng, 2004). 

 O modelo multivariado Bernoulli baseia-se em dados binários: cada termo no 

vetor característico de um documento está associado com o valor 1 ou 0 (Raschka, 

2014). O valor 1 significa que a palavra ocorre no documento e 0 significa que a palavra 

não ocorre no documento (Raschka, 2014). 

O modelo multinomial é uma abordagem alternativa para categorização de 

documentos – em vez de valores binários – é utilizada a frequência de um termo; que é 

definida como o número de vezes que um determinado termo t (isto é, uma palavra ou 

token) aparece em um documento d (esta abordagem é, por vezes, também chamada de 

frequência bruta) (Raschka, 2014).  

Os estudos de McCallum e Nigam (1998) indicam que o modelo multinomial 

obtém resultados melhores do que o modelo multivariado Bernoulli na tarefa de 

categorização de documentos. 

Na prática o Naive Bayes compete bem se comparado com classificadores mais 

sofisticados (Chhajed et al., 2015). O estudo realizado por Michie et al. (1994) que 
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compara o Naive Bayes com outros algoritmos como Árvore de Decisão e Redes 

Neurais em diferentes tipos de tarefas comprovaram que o Naive Bayes obtém bons 

resultados quando os termos são independentes. Para a tarefa específica de 

categorização de textos, os estudos de Camargo (2007), Melo (2007) e Corrêa (2002) 

mostraram que o Naive Bayes Multinomial (NBM) obteve bons resultados quando 

comparado com o algoritmo SVM, redes neurais artificiais do tipo Multi-Layer 

Perceptron (MLP) e do tipo Self-Organizing Maps (SOM) e técnicas de aprendizado 

tradicionais como árvores de decisão (C4.5) e regras de decisão (PART). 

Para que o NBM obtenha esses resultados, é importante que na etapa de pré-

processamento sejam selecionados termos diferentes (independentes) e relevantes, uma 

vez que este categorizador utiliza a frequência com que as palavras aparecem nos 

documentos. O conjunto de textos representados na tabela 1 é um exemplo que afetaria 

o desempenho pois os termos são os mesmos, o que diferencia é a ordem com que estes 

aparecem, ou seja, não são independentes. 

 

1 Ele saiu de Londres, Ontario para Londres, Inglaterra. 

2 Ele saiu de Londres, Inglaterra para Londres, Ontario. 

3 Ele saiu da Inglaterra para Londres, Ontario. 

Tabela 1 - Conjunto de documentos problemáticos para o Naive Bayes Multinomial. Fonte: Manning et 

al. (2009). 

 

O teorema de Bayes é definido por: 

 

 

 

 Onde P(c)  é a probabilidade a priori de que a hipótese c seja verdadeira na 

ausência de qualquer evidência específica, ou seja, é a probabilidade da categoria sem 

considerar qualquer entrada. P(x) é a probabilidade a priori de que a hipótese x seja 

verdadeira na ausência de qualquer evidência específica, ou seja, é a probabilidade da 

entrada sem considerar as categorias. 

P(x|c) é a probabilidade de que a hipótese x seja verdadeira dada a evidência de 

c. De modo mais geral, escreve-se P(x|y) para denotar a probabilidade de x dado y 
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(Mitchell, 1997). Nesse caso é a probabilidade de uma palavra x dada a evidência de 

uma categoria c. 

 Em problemas de aprendizado de máquina, estamos interessados na 

probabilidade P(c|x) onde a hipótese c é verdadeira dada  a evidência de x.  P(c|x) é 

chamada de probabilidade a posteriori de c, pois reflete a probabilidade de que c seja 

verdadeira dada a existência de x. É possível notar que a probabilidade a posteriori 

P(c|x) reflete a influência de x, em contraste com a probabilidade a priori P(c) que é 

independente de x (Mitchell, 1997). Nesse caso é a probabilidade de uma categoria c 

dada a evidência de uma palavra x. 

 A seguir é apresentado um exemplo4 de uma aplicação do NBM na 

categorização de documentos. Considere o seguinte conjunto de treinamento 

representado na tabela 2. 

 

 Documento Palavras Categoria 

 

 

Conjunto de 

Treinamento 

1 china pequim china c 

2 china china xangai c 

3 china macao c 

4 toquio japao china j 

Teste 5 china china china toquio japao ? 

Tabela 2 - Exemplo de uma aplicação do Naive Bayes Multinomial. 

Supondo que é preciso descobrir a categoria mais provável para o documento 5 

entre c (China) e j (Japão): 

 

1) Calcula-se as probabilidades prévias: 

 

P(categoria) = (número de casos da categoria)/(número total de casos) 

 

P(c) = 3/4 

                                                 
4 Manning, C. D. et al. (2009) An Introduction to Information Retrieval. Inglaterra, Cambridge University 

Press, p. 253 – 288. 
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P(j) = 1/4 

 

2) Calcula-se as probabilidades condicionais, ou seja, a probabilidade de cada uma das 

palavras em relação a cada categoria. Para evitar possíveis zeros (caso em que a palavra 

não existe em nenhuma instância da categoria), é adicionado 1 (um) ao número de 

ocorrências da palavra x na categoria. O termo |V| é o número de palavras existentes no 

vocabulário, que no caso são 6 (seis) diferentes palavras: 

 

P(x|categoria) = (número de ocorrências da palavra x na categoria + 1)/(número total de 

palavras da categoria + |V|) 

 

P(china|c) = (5+1)/(8+6) = 3/7 

P(toquio|c) = (0+1)/(8+6) = 1/14 

P(japao|c) = (0+1)/(8+6) = 1/14 

P(china|j) = (1+1)/(3+6) = 2/9 

P(toquio|j) = (1+1)/(3+6) = 2/9 

P(japao|j) = (1+1)/(3+6) = 2/9 

 

3) Com as probabilidades prévias e condicionais calculadas é possível calcular a 

probabilidade do documento pertencer a cada uma das categorias. Como a probabilidade 

P(x) possui valor constante, esta não precisa ser considerada: 

 

 

argmax P(c|d5) = argmax P(china|c)³ * P(toquio|c) * P(japao|c) * P(c) = (3/7)³ * 1/14 * 

1/14 * 3/4  = 0.0003 

argmax P(j|d5) = argmax P(china|j)³ * P(toquio|j) * P(japao|j) * P(j) = (2/9)³ * 2/9 * 2/9 

* 1/4 = 0.0001 

 

É possível verificar que a probabilidade do documento 5 pertencer a categoria c 

(China) é maior do que a probabilidade de ele pertencer a categoria j (Japão). 

2.1.5 Interpretação e Avaliação dos Resultados 
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Como o objetivo é a categorização de uma notícia, nesta etapa o resultado obtido 

deve ser avaliado para verificar se a notícia foi corretamente categorizada ou não. Pode-

se ainda utilizar um ou mais especialistas nessa fase para ajudar nesta avaliação. 

Caso o resultado não seja o esperado, é possível voltar o processo de KDD para 

uma das etapas (ver figura 1) e fazer os devidos ajustes até que o resultado final seja 

satisfatório. 

2.2 Projetando Aplicações para a Web Social 

Para o desenvolvimento da interface e das funcionalidades do protótipo do sistema 

voltadas para web social, foram seguidos alguns princípios, práticas e padrões propostos 

por Bell (2009) e por Crumlish e Malone (2009), que possuem o intuito de tornar uma 

aplicação mais atrativa e social para os seus usuários. Esses princípios, práticas e 

padrões são apresentados nesta seção. 

2.2.1 Layout 

Diferentemente dos sites tradicionais e dos blogs, sites voltados para a web 

social possuem o menu de navegação no topo junto com a marca. Na parte inferior da 

página está uma navegação mais completa com links para outras seções do site (Bell, 

2009). Na figura 3 é possível visualizar as disposições dos elementos nos diferentes 

tipos de layouts. 

 

 

Figura 3 - Tipos de layouts mais comuns. Fonte: Bell (2009), p. 244. 

2.2.2 Objeto Social 

 Segundo Bell (2009), ao desenvolver um site voltado para web social, é 

necessário identificar o objeto que irá estimular a interação entre os usuários. O Twitter, 
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por exemplo, tem como objeto social as mensagens de texto curtas, as hashtags e os 

retweets, já o Youtube os vídeos, os votos positivos e negativos e os comentários. 

2.2.3 Funcionalidades 

Nesta seção são apresentadas as funcionalidades voltadas para web social que 

foram aplicadas no protótipo. 

2.2.3.1 Cadastro 

Segundo Crumlish e Malone (2009), o cadastro é uma funcionalidade essencial 

para aumentar o engajamento dos usuários. Com o cadastro, o usuário poderá acessar 

parte do site ou aplicação onde necessita criar ou salvar informações pessoais. 

2.2.3.2 Login/Logout 

Ainda segundo Crumlish e Malone (2009), o sistema de login, assim como o 

cadastro, é importante para aumentar o engajamento dos usuários com o site. Através do 

login, o usuário poderá acessar sua informação personalizada que está armazenada no 

site. Com o logout, o usuário termina a sua sessão. O usuário poderá fazer o login 

novamente após o logout. 

2.2.3.3 Comentários 

O comentário é uma ferramenta que possibilita ao usuário adicionar mais 

informações em algo criado por outra pessoa (Bell, 2009). Permitir que as pessoas 

comentem ou marquem o conteúdo de outras é a essência de muitas atividades de mídia 

social; existe um ciclo: O usuário compartilha algum conteúdo e obtém um feedback da 

comunidade, o que provavelmente irá incentivá-lo a continuar a sua participação (Bell, 

2009). 

Jornais permitem que comentários sejam feitos em suas histórias, revistas 

científicas permitem comentários em seus artigos, e em muitos sites sociais, os usuários 

podem comentar em conteúdos gerados por outros. Comentários estão se tornando parte 

dos sites jornalísticos e é onde a interação dos leitores ocorre (Bell, 2009). 

2.2.3.4 Classificação (“Rating”) de Publicações 

Classificação de conteúdo se enquadra na categoria de atividades com baixa 

sobrecarga cognitiva. Avaliação em uma escala de cinco pontos (conhecido como a 
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escala de Likert), é bastante comum, ao lado da classificação simples do tipo sim/não. 

Essa é uma técnica bastante popular e presente em alguns sites que permite uma pessoa 

classificar o conteúdo de outra e indiretamente classificar a pessoa que criou esse 

conteúdo (Bell, 2009). 
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3  Estado da Arte 

Nesta seção são analisados alguns sites de publicação e divulgação de notícias que 

utilizam a categorização automática de documentos como uma de suas funcionalidades. 

3.1 Europe Media Monitor News Explorer 

 O Europe Media Monitor News Explorer (EMM News Explorer) é um site 

desenvolvido pela Joint Research Centre para a Comissão Europeia denominada 

Europe Media Monitor (ver figura 4). É um sistema de monitoramento de mídia em 

tempo real que detecta notícias publicadas em sites de notícias na internet em 30 

idiomas.  Segundo Fogelman-Soulié et al. (2007), a União Europeia depende do sistema 

para receber alertas de notícias mais mencionadas. Também é possível comparar como 

um mesmo evento foi relatado em diferentes localidades. 

 

 

Figura 4 - Tela inicial do site EMM News Explorer. Fonte: print screen do site EMM News Explorer. 
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O sistema possui várias funcionalidades como a sugestão de artigos com assuntos 

parecidos com os visualizados pelo usuário e o agrupamento automático de notícias de 

acordo com o seu conteúdo. O site não possui informações sobre qual foi o algoritmo 

utilizado para essa tarefa. 

3.2 News Explorer 

 O News Explorer é um sistema que categoriza notícias e permite visualizá-las 

com base na sua localização, organização e autores; permite que artigos sejam 

categorizados em criminais, políticos, etc. (Desai et al., 2014). É um projeto que teve 

como inspiração sistemas como o EMM News Explorer, porém com o intuito de 

desenvolver um melhor mecanismo de categorização e também uma interface gráfica 

mais intuitiva (ver figura 5). 

 

 

Figura 5 - Tela de busca de artigos do News Explorer. Fonte: Desai et al. (2014). 

 

Para a categorização das notícias foram utilizados algoritmos como o “k-

vizinhos mais próximos”, e o Naive Bayes. Segundo Desai et al. (2014), esses 

categorizadores obtiveram boa acurácia. 

3.3 Cora 

 Cora é um sistema que foi desenvolvido para apresentar a aplicação real de 

várias técnicas de aprendizado de máquina. Segundo McCallum et al. (2000), o sistema 

obtém artigos científicos voltados para área da computação disponíveis na internet e 
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oferece aos usuários funcionalidades como a busca por artigos através de palavras-

chave, agrupamento de forma hierárquica de acordo com o seu tópico, mapeamento das 

relações entre os artigos de acordo com os links de citações e o fornecimento das 

informações bibliográficas (ver figura 6). 

 

 

Figura 6 - Página inicial do site Cora. Fonte: McCallum et al. (2000). 

 

Para a categorização dos artigos, o sistema também utiliza o categorizador Naive 

Bayes Multinomial. Segundo McCallum et al. (2000), este categorizador obteve 

resultados satisfatórios. 

3.4 News Explorer for Web Streaming Data 

 O News Explorer for Web Streaming Data (NEWSD) é uma ferramenta de 

mineração de texto que possui uma Interface Gráfica do Usuário (ou GUI do inglês 

Graphical User Interface) desenvolvido para a categorização de dados existentes na 

web (Mohiuddin et al., 2015) (ver figura 7). 
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Figura 7 - Interface do NEWSD. Fonte: Mohiuddin et al. (2015). 

 

 O sistema extrai dados das páginas de sites de notícias no Facebook para então 

realizar as etapas de pré-processamento, categorização e visualização. Para extrair os 

dados do Facebook, foi usada a Interface de Programação de Aplicação (ou API do 

inglês Application Programming Interface) do Facebook Graph; o sistema estabelece 

uma conexão com o Facebook e então obtém acesso aos dados disponíveis nas páginas 

de divulgação de notícias em tempo real. Para realizar as etapas de pré-processamento e 

categorização, foi usado a API da ferramenta de mineração de dados Weka. Os 

algoritmos de categorização usados foram o Naive Bayes e o J48 (implementação do 

algoritmo C4.5 na linguagem de programação Java). 

 Segundo Mohiuddin et al. (2015), o categorizador Naive Bayes obteve uma 

acurácia de 61.2857% enquanto o J48 obteve 52.1428%. 
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4  Categorizador Semiautomático 

 Para o desenvolvimento do categorizador semiautomático, foi realizado os 

seguintes passos: seleção, pré-processamento, transformação, mineração dos dados, 

interpretação e avaliação dos resultados. Foram realizados testes iniciais utilizando a 

ferramenta de data mining Weka. Para alcançar o objetivo deste trabalho, foi usada a 

categorização, que é a tarefa usada para predizer a categoria de uma entrada e o 

algoritmo aplicado foi o Naive Bayes Multinomial. 

 Para o desenvolvimento das funcionalidades do protótipo voltadas para a web 

social foram adotados princípios e padrões que também serão apresentados neste 

capítulo. 

4.1 Weka 

 O Weka é um software para mineração de dados bastante popular. Foi 

desenvolvido pela Universidade de Waikato (Nova Zelândia) e possui a licença General 

Public License (GNU), portanto é um software livre. 

 Algumas das funcionalidades do Weka envolvem o pré-processamento de dados, 

algoritmos para categorização, regressão, clusterização, regras de associação e 

visualização. Como ele possui a licença GNU, outras funcionalidades podem ser 

desenvolvidas por qualquer pessoa. 

Foi implementado na linguagem Java e possui uma GUI, mas também pode ser 

empregado a partir de linhas de comandos. Também pode ser utilizado como uma 

biblioteca Java para aplicativos desenvolvidos nesta linguagem. 
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Figura 8 - Tela inicial do Weka. 

 

 Possui vários tipos de aplicações disponíveis como o “Explorer” e o 

“Experimenter” (ver figura 8). Para realizar as tarefas descritas nas próximas seções foi 

utilizado a opção “Explorer”. 

 O Weka foi aplicado nos testes inicias para verificar o desempenho dos 

categorizadores disponíveis (ver subseção 4.5). 

4.2 Base de Dados e Seleção 

A base de dados utilizada para formar o conjunto de treinamento é composta por 

notícias extraídas do Corpus de Extratos de Textos Electrónicos NILC/Folha de S. 

Paulo (CETENFolha) que é um corpus criado pelo projeto Processamento 

Computacional do Português formado por artigos do jornal Folha de São Paulo do ano 

de 1994 (mil novecentos e noventa e quatro) e que estão divididos em: esporte, imóveis, 

informática, política e turismo. Neste trabalho foram usados somente os artigos 

pertencentes as categorias esporte e política. Também foram coletadas notícias sobre 

economia que foram retiradas do site Globo.com. No total, a base de treinamento possui 

105 (cento e cinco) artigos, 35 (trinta e cinco) para cada categoria. 

As notícias foram salvas em um arquivo do tipo .arff, que é uma das extensões 

utilizadas pelo Weka, o qual contém os atributos e a lista dos dados. Foram definidos 

dois atributos, um denominado “text”, que se refere ao conteúdo, e outro “category”, 

que define a categoria de cada artigo, podendo ser “Esporte”, “Politica” ou “Economia” 

(ver figura 9). Para abrir o arquivo no Weka, é preciso selecionar a opção “Open file” e 
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então é possível visualizar a quantidade de instancias, atributos e a quantidade de 

instancias por atributo (ver figura 10).  

 

 

Figura 9 - Estrutura do arquivo .arff contendo a base de treinamento. 

 

 

Figura 10 - Quantidade de instancias, atributos e a quantidade de instancias por atributo. 
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4.3 Pré-processamento 

 Como as notícias não estavam pré-processadas, foi necessário realizar o 

procedimento de remoção dos sinais de pontuação, conjunções, preposições, artigos e as 

“stopwords”, além da troca das letras maiúscula pelas minúsculas e de outros caracteres 

como descrito na subseção 2.1.3. 

Os sinais diacríticos (acentos gráficos, cedilha, til, trema) também foram 

retirados, pois, se o usuário inserir uma palavra sem o sinal, esta será considerada 

diferente da palavra escrita corretamente. Numerais e sinais gráficos como o apóstrofo, 

parênteses, colchetes, etc., também foram removidos pois não acrescentam valor para o 

conjunto de treinamento no caso de categorização de notícias. 

Foi necessário modificar as notícias, que se encontravam em forma de uma 

única string, para o modelo “bag of words”. O Weka possui vários tipos de filtros e um 

deles realiza esse tipo de tarefa. Para selecionar esse filtro deve-se escolher a opção 

“Choose”, abrir as opções em “filters” e em “unsupervised” e então selecionar o filtro 

“StringToWordVector” (ver figura 11). É necessário marcar o atributo “category” antes 

de aplicar o filtro. 

 

 

Figura 11 - Tipos de filtros disponíveis no Weka. 
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4.4 Treinamento e Categorização 

Para utilizar um categorizador, é preciso treiná-lo com a base que possui os dados 

que foram selecionados e pré-processados e então realizar os testes. O Weka possui 

vários tipos de categorizadores.  Antes de escolher um deles, é preciso marcar o atributo 

“category”. Para selecionar um deles, deve-se clicar na aba “Classify” e depois na opção 

“Choose”.  

É preciso selecionar uma das opções de teste, neste trabalho foi selecionada a opção 

“Cross-validation” com dez conjuntos de teste. Ele irá produzir dez conjuntos, cada um 

divido em dois grupos: noventa instâncias utilizadas para o treinamento e dez instâncias 

utilizadas para o teste. O algoritmo é executado para esse conjunto e então outro 

conjunto é criado e esse processo é repetido até que todos os dez conjuntos tenham sido 

criados e testados e então é feita uma média do desempenho do algoritmo (ver figura 

12). 

 

 

Figura 12 - Funcionamento do “Cross-validation”. Fonte: Refaeilzadeh et al. (2008). 

4.5 Avaliando os Resultados 

 Foram realizados testes no Weka com os algoritmos J48 (árvore de decisão), 

PART (regra de decisão), Naive Bayes (modelo Bernoulli) e o Naive Bayes 

Multinomial.  

O J48 categorizou 67 (sessenta e sete) instâncias corretamente (63.8095%). O 

Weka também produz uma matriz de confusão que mostra como as instancias foram 

categorizadas em cada categoria. A tabela 3 representa a matriz gerada. 
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Categorizado como -> Esporte Política Economia 

Esporte 20 3 12 

Política 4 15 16 

Economia 1 2 32 

Tabela 3 - Matriz de confusão do J48. 

 

É possível verificar que para as categorias “Esporte”, “Política” e “Economia”, 

20 (vinte), 15 (quinze) e 32 (trinta e duas) instancias foram categorizadas corretamente 

respectivamente. Para a categoria “Esporte” 3 (três) foram categorizadas erroneamente 

como “Política” e 12 (doze) como “Economia”, já para “Política”, 4 (quatro) foram 

categorizadas erroneamente como “Esporte” e dezesseis como “Economia” e para 

“Economia”, 1 (uma) foi categorizada erroneamente como “Esporte” e 2 (duas) como 

“Política”. 

O PART categorizou sessenta e quatro instancias corretamente (60.9524%). A 

tabela 4 representa a matriz de confusão gerada. 

 

Categorizado como -> Esporte Política Economia 

Esporte 21  3 11 

Política 3 17 15 

Economia 3 6 26 

Tabela 4 - Matriz de confusão do PART. 

 

É possível verificar que para a categoria “Esporte”, “Política” e “Economia”, 21 

(vinte e uma), 17 (dezessete) e 26 (vinte e seis) instancias foram categorizadas 

corretamente respectivamente. Para a categoria “Esporte” 3 (três) foram categorizadas 

erroneamente como “Política” e 11 (onze) como “Economia”, já para “Política”, 3 (três) 

foram categorizadas erroneamente como “Esporte” e 15 (quinze) como “Economia” e 

para “Economia”, 3 (três) foram categorizadas erroneamente como “Esporte” e 6 (seis) 

como “Política”. 
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O Naive Bayes categorizou 78 (setenta e oito) instancias corretamente 

(74.2857%). A tabela 5 representa a matriz de confusão gerada. 

 

Categorizado como -> Esporte Política Economia 

Esporte 25  1 9 

Política 2 23 10 

Economia 1 4 30 

Tabela 5 - Matriz de confusão do Naive Bayes. 

 

É possível verificar que para a categoria “Esporte”, “Política” e “Economia”, 25 

(vinte e cinco), 23 (vinte e três) e 30 (trinta) instancias foram categorizadas 

corretamente respectivamente. Para a categoria “Esporte” 1 (uma) foi categorizada 

erroneamente como “Política” e 9 (nove) como “Economia”, já para “Política”, 2 (duas) 

foram categorizadas erroneamente como “Esporte” e 10 (dez) como “Economia” e para 

“Economia”, 1 (uma) foi categorizada erroneamente como “Esporte” e 4 (quatro) como 

“Política”. 

Já o Naive Bayes Multinomial categorizou 83 (oitenta e três) instancias 

corretamente (79.0476%) e levou um tempo muito baixo para gerar o modelo. A tabela 

6 representa a matriz de confusão gerada. 

 

Categorizado como -> Esporte Política Economia 

Esporte 28  3 4 

Política 1 26 8 

Economia 1 5 29 

Tabela 6 - Matriz de confusão do Naive Bayes Multinomial. 

 

É possível verificar que para a categoria “Esporte”, “Política” e “Economia”, 28 

(vinte e oito), 26 (vinte e seis) e 29 (vinte e nove) instancias foram categorizadas 

corretamente respectivamente. Para a categoria “Esporte” 3 (três) foram categorizadas 
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erroneamente como “Política” e 4 (quatro) como “Economia”, já para “Política”, 1 

(uma) foi categorizada erroneamente como “Esporte” e 8 (oito) como “Economia” e 

para “Economia”, 1 (uma) foi categorizada erroneamente como “Esporte” e 5 (cinco) 

como “Política”. 

Por possuir um bom desempenho comparado com os outros algoritmos e baixo 

tempo de execução, além das qualidades discutidas na subseção 2.1.4.1, foi escolhido o 

categorizador Naive Bayes Multinomial para realizar a tarefa de categorização das 

notícias no protótipo do sistema. 

Também foi possível verificar, através das matrizes de confusão, que os 

algoritmos costumam errar mais na categorização entre notícias do tipo política e 

economia e vice-versa, o que é considerado normal uma vez que pode ser complicado 

mesmo para os especialistas pois podem possuir conteúdos semelhantes. 

4.6 News Share e Aplicação no Mundo Real 

 O protótipo do sistema de divulgação de notícias foi desenvolvido com o foco 

em web social, portanto a interface e as funcionalidades foram elaboradas seguindo 

princípios e padrões apresentados nesta subseção. 

 A documentação do sistema (modelos conceitual e lógico do banco de dados, 

diagrama de casos de uso e descrição dos casos de uso) encontra-se nos apêndices. 

4.6.1 Ferramentas Utilizadas 

 Nesta subseção são apresentadas as ferramentas utilizadas para a implementação 

do protótipo do sistema. 

4.6.1.1 HTML 5  

 O sistema foi desenvolvido para a Web para que pudesse ser acessado tanto de 

computadores quanto de smartphones e tablets. Foi utilizada a linguagem HTML 5 

(Hypertext Markup Language, versão 5), a versão mais atual e com mais recursos 

disponíveis, aplicada na estruturação e apresentação de conteúdos para a Web. Como 

quase todos os navegadores já possuem suporte para esta linguagem, o sistema possui 

menos risco de ficar defasado no futuro próximo. 

4.6.1.2 Syntactically Awesome Style Sheets 
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 Syntactically Awesome Style Sheets (Sass) é um pré-processador de Cascading 

Style Sheets (CSS), ele permite escrever pseudo-códigos que serão convertidos em 

códigos CSS, que são folhas de estilos baseadas em tags HTML. A vantagem em 

utilizar um pré-processador como o Sass, é que neste é possível declarar variáveis, criar 

funções e cálculos matemáticos, o que não é possível com o CSS. 

4.6.1.4 Bootstrap 

 Como o intuito é que o sistema possa ser acessado de qualquer lugar e em 

qualquer momento, sua interface foi desenvolvida de forma adaptativa para diferentes 

tamanhos de telas. Para que isso fosse possível foi utilizado o framework CSS 

Bootstrap, muito popular para esse tipo de tarefa, pois possui uma grid adaptativa e 

vários componentes prontos para serem utilizados. 

 O sistema utiliza a grid do Bootstrap e alguns de seus componentes, porém o 

visual padrão do Bootstrap não foi adotado e quase todos os componentes tiveram seu 

visual modificados, como novas cores, imagens, bordas, etc. 

4.6.1.5 Ruby on Rails 

A parte Back-End do sistema foi desenvolvida utilizando a linguagem Ruby e 

seu framework Rails. Esta foi escolhida por possuir uma pequena curva de aprendizado 

além de incluir vários tipos de plugins e extensões o que tornou o desenvolvimento mais 

ágil. 

O Rails utiliza o padrão Model-View-Controller (MVC), que determina a 

separação de responsabilidades de uma aplicação em componentes de modelo, visão e 

controle. O modelo é formado por entidades de negócio que representam os dados do 

sistema. Componentes de visão (telas gráficas ou páginas HTML, por exemplo) têm o 

objetivo de apresentar as informações pertencentes ao modelo e capturar eventos de 

usuário. Componentes de controle tratam os eventos capturados, notificam e coordenam 

componentes de modelo. Os componentes de controle fazem a ponte entre componentes 

de visão e do modelo (Souza et al., 2003). 

Como a linguagem escolhida foi Ruby, o sistema não utilizou a biblioteca do 

Weka por ser desenvolvida em Java. Foi então utilizado um algoritmo em Ruby que 

implementa o categorizador Naive Bayes Multinomial. O algoritmo utiliza uma função 

de pré-cache, armazenado alguns parâmetros, como as palavras. Esses dados são 

consultados antes da categorização (Idris, 2012). 
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4.6.2 Layout 

O layout foi desenvolvido seguindo o padrão proposto por Bell (2009) para 

aplicações voltadas para a web social e que foi apresentado na subseção 2.2.1. Na parte 

superior está o menu de navegação, no centro da página estão as notícias publicadas 

pelos usuários; qualquer visitante pode visualizá-las mesmo que não tenha realizado o 

login ou que não esteja cadastrado. 

As notícias são exibidas pela ordem com que foram publicadas, sendo que as 

quatro mais recentes possuem destaque, são maiores do que as outras e ficam em um 

“carrossel animado” (ver figura 13). Na versão mobile do sistema, o tamanho das 

notícias é reduzido e é utilizado somente uma coluna ao invés de duas, para poder 

melhorar a navegação devido ao tamanho da tela (ver figura 14). 

 

 

Figura 13 - Página inicial do sistema com algumas notícias publicada, retiradas do site Globo.com. 
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Figura 14 – Layout versão mobile. 
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A escolha por posicionar as notícias dessa maneira também foi influenciada por 

sites de notícias como o Globo.com (ver figura 15) e também por jornais tradicionais 

em sua versão impressa (ver figura 16) que possuem na sua capa a matéria principal que 

fica em destaque e as outras notícias ao seu redor e com tamanhos reduzidos. 

 

 

Figura 15 - Site Globo.com. Fonte: print screen do site Globo.com. 

 

Figura 16 - Capa do jornal The New York Times. Fonte: Diário do Rio. 
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4.6 Objeto Social 

Como foi apresentado na seção 2.2.2, ao desenvolver um sistema voltado para a 

web social é importante identificar o objeto que irá provocar a interação entre os 

usuários. No caso do sistema descrito neste trabalho, o objeto principal ou social são as 

notícias e os elementos que a compõem: título, resumo, descrição, imagem, 

comentários, categoria e os votos positivos e negativos. 

4.6.3 Funcionalidades 

 As funcionalidades do sistema foram desenvolvidas utilizando os padrões, 

práticas e princípios apresentados na seção 4.6.3. No sistema, o usuário pode realizar o 

cadastro e o login/logout. Também é possível comentar uma notícia, acrescentando mais 

informações. Na figura 17 é possível ver um exemplo de uma notícia que recebeu 247 

(duzentos e quarenta e sete) comentários. A figura 18 mostra uma notícia publicada 

exibindo o campo para inserir comentários. Somente usuários cadastrados e que 

realizaram o login podem comentar uma notícia. 

 

 

Figura 17 - Exemplo de uma notícia publicada, retirada do site Globo.com. 
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Figura 18 - Exemplo de uma notícia publicada, retirada do site Globo.com. 

 

Utilizando o princípio da classificação (“rating”) de publicações, no sistema é 

possível classificar uma notícia através de uma classificação do tipo sim/não, assim os 

usuários poderão diferenciar uma notícia com conteúdo relevante de uma que não é 

muito importante. Na figura 17 é possível verificar que a notícia recebeu 50 (cinquenta) 

votos positivos e 12 (doze) negativos. Somente usuários cadastrados e que fizeram o 

login podem votar uma notícia. 

4.6.3.1 Publicação e Categorização de Notícias 

Para publicar uma notícia, o usuário deve preencher o formulário de cadastro 

que possui os seguintes campos: título, resumo, descrição, imagem, estado, cidade e 

categoria. O processo de publicação e categorização da notícia pode ser visualizado na 

figura 19. O usuário preenche os campos do formulário e, ao enviar os dados, o 



  

44 

 

controlador realiza o pré-processamento (mesmo processo descrito nas seções 2.2.3 e 

4.3) do título, resumo e descrição. Uma nova instancia do categorizador Naive Bayes 

Multinomial é criada, este realiza o treinamento e categoriza a notícia baseado nos 

dados pré-processados. O controlador gera uma nova tela contendo o campo com as 

opções de cidades (baseadas no estado que o usuário escolheu) e categorias, sendo que a 

primeira opção é a categoria retornada pelo categorizador. O usuário pode aceitar a 

sugestão e clicar em cadastrar ou escolher outra opção. O controlador cria um novo 

objeto do tipo notícia que é salvo no banco de dados. 

 

 

Figura 19 - Diagrama de sequência do processo de categorização e publicação das notícias. 

  

Segundo Ferreira e Leite (2003), uma boa interface minimiza o número de ações 

necessárias para a entrada de dados, reduzindo a tarefa do usuário, e ao atribuir parte da 

tarefa de categorização ao sistema, o usuário acaba possuindo uma experiência mais 
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agradável pois, caso o categorizador automático tenha êxito, não será preciso escolher 

uma das opções. 

As figuras 20 e 21 ilustram um teste realizado com uma notícia retirada do site 

Globo.com sobre política. Ao preencher os campos e avançar com o cadastro, o sistema 

apresenta outra tela com as opções de cidade e categoria, a categoria marcada foi 

“Política”, ou seja, o sistema sugeriu a categoria esperada. 

 

 

Figura 20 - Formulário de cadastro de notícia com os campos preenchidos. 
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Figura 21 - Formulário com as opções de cidades e categorias. 
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5  Conclusões e Trabalhos Futuros 

As redes sociais, os blogs e os microblogs não possuem funcionalidades típicas 

de sites de divulgação de notícias, tornando o compartilhamento e busca por 

informações em um processo difuso e algumas vezes restrito à alguns usuários. Os sites 

de jornais, por sua vez, não são abertos aos usuários, somente os jornalistas podem 

publicar as notícias. O sistema proposto fornece uma página de divulgação de notícias 

publicadas pelos próprios usuários, organizando os artigos em categorias, estados e 

cidades, tornando o compartilhamento de informações em algo mais público, 

democrático e organizado. 

Com relação as técnicas de KDD e de mineração de dados, foi possível observar 

que os sistemas analisados no capítulo 3 as utilizam para categorizar suas notícias, 

alguns inclusive aplicando o categorizador Naive Bayes Multinomial. O sistema 

desenvolvido aplica essas técnicas para facilitar o processo de publicação e 

categorização das notícias, melhorando sua usabilidade. 

Com o Weka, foi possível realizar os testes iniciais com os algoritmos e avaliar 

os resultados, para então escolher um dos categorizadores e aplicá-lo no sistema. 

Corroborando com os estudos apresentados na subseção 2.1.4.1, o categorizador Naive 

Bayes Multinomial obteve resultados mais satisfatórios do que o Naive Bayes (modelo 

Multivariado Bernoulli), J48 (árvore de decisão) e o PART (regra de decisão). 

Para avaliar a precisão da ferramenta de categorização semiautomática utilizada 

pelo protótipo, devem ser realizados testes com usuários e então uma avaliação para 

verificar se é preciso voltar o processo de KDD para uma das etapas descritas no 

capítulo 2, ou não. Também deve ser feita uma análise de uma funcionalidade que 

permita atualizar a base de treinamento quando um usuário escolher uma categoria 

diferente da que foi sugerida pelo sistema. É preciso fazer um estudo sobre essa 

funcionalidade uma vez que sua implementação pode ser tanto útil como também ruim, 

caso em que o usuário escolhe uma categoria errada. 
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 Além disso, o protótipo não garante que as publicações sejam confiáveis e que 

possuam conteúdos relevantes para os demais usuários, configurando assim uma 

limitação do sistema. Como trabalho futuro, para tentar contornar este problema, devem 

ser utilizadas técnicas e ferramentas de análise de sentimento e processamento de 

linguagem natural. 

 Outra melhoria que será aplicada no protótipo, e que também utiliza o processo e 

as técnicas de KDD e mineração de dados apresentadas, é a aplicação da categorização 

múltipla, por exemplo uma notícia pertencente a categoria “política” pode também 

pertencer a categoria “economia”. O usuário poderá decidir qual é a categoria principal 

além da possibilidade de escolher outras categorias. 

Com relação ao desenvolvimento das interfaces e funcionalidades, foi possível 

avaliar que as ferramentas utilizadas são úteis para a implementação de sistemas 

voltados para a web social. Com o Sass foi possível tornar o desenvolvimento mais ágil 

uma vez que possui várias funções e facilidades que o CSS não possui. O Bootstrap 

também foi útil por possuir vários elementos prontos e com a sua grid foi possível 

tornar o sistema acessível para vários tamanhos de telas. O Ruby on Rails, com seu 

modelo MVC bem estruturado e suas extensões e plugins, reduziu o tempo de 

desenvolvimento. 

Os padrões, práticas, princípios propostos por Bell (2009) e Crumlish e Malone 

(2009) foram essenciais na elaboração das funcionalidades do site com o intuito de 

torná-lo social e atrativo. Como continuação do trabalho de desenvolvimento do 

protótipo, além de melhorias na interface, serão implementadas outras funcionalidades, 

algumas delas inclui: 

 Lista de notícias filtrada por popularidade: Ou seja, as notícias mais comentadas, 

compartilhadas e com mais classificações positivas terão posições mais altas na 

lista e também perderão relevância com o passar do tempo; 

 Perfil de usuário: Uma vez que existam usuários em um site, é útil para eles ter a 

habilidade de identificar um do outro; uma forma comum de se fazer isso é 

disponibilizando uma página pessoal, um perfil (Bell, 2009). No site em questão, 

a página pessoal de um usuário será como o seu jornal pessoal, nela estarão as 

notícias publicadas pela pessoa e outras notícias que a pessoa “recortou e colou” 

no seu “jornal”. O usuário também poderá definir um nome para o seu “jornal” e 

este ficará exibido para os demais usuários; 
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 Sistema de busca e busca avançada: A busca costuma ser um dos primeiros 

lugares explorados por novos visitantes (Bell, 2009). Também estará disponível 

um sistema de busca avançada que pode ser muito útil, especialmente para 

conteúdos temporais (Bell, 2009). A busca avançada possuirá um campo para o 

usuário definir um limite de tempo facilitando assim a busca por conteúdos mais 

antigos. Além disso, existirão outros campos para filtrar a busca por estado, 

cidade e categoria; 

 Compartilhamento de notícias: Segundo Crumlish e Malone (2009), no espaço 

virtual, os objetos são replicados e refletidos mais facilmente do que no mundo 

real. No site um usuário poderá adicionar uma notícia criada por outro usuário 

ao seu perfil e essa ficará exposta em sua página pessoal juntamente com as 

notícias criadas por ele próprio. 
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APÊNDICE A – Modelo Conceitual do Banco de Dados 

 

 

Figura 22 - Modelo conceitual do banco de dados . 
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APÊNDICE B – Modelo Lógico do Banco de Dados 

 
Figura 23 - Modelo lógico do banco de dados. 
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APÊNDICE C – Diagrama de Casos de Uso 

 

 
Figura 24 - Diagrama de casos de uso. 
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APÊNDICE D – Descrição dos Casos de Uso 

Caso de Uso Realizar Cadastro 

Objetivo Usuário deseja realizar o seu cadastro no 
sistema 

Ator Usuário 

Tipo Secundário e essencial 

Descrição O usuário acessa a tela de cadastro do 

sistema e então preenche os campos do 
formulário. O sistema verifica se os dados 

estão corretamente preenchidos ou se já 
existe um usuário cadastrado com o 
endereço de e-mail. Se existirem problemas, 

o sistema retorna para a tela de cadastro e 
informa o erro ao usuário, do contrário o 

sistema realiza o cadastro do usuário. 

Pré-Condições N/A 

Pós-Condições Usuário cadastrado no sistema 

Fluxo Principal de Eventos 1. O sistema apresenta a tela de 

cadastro com os seguintes campos: 

nome de usuário, e-mail e senha. 

2. O usuário preenche os campos e 

clica no botão “cadastro”. 

3. O sistema cadastra o novo usuário. 

[F.A. 1] [F.A. 2] 

Fluxo Alternativo de Eventos 1. Caso o usuário não tenha preenchido 

um dos campos corretamente, o 

sistema retorna para a tela de 

cadastro e avisa o erro. 

2. Caso já exista um usuário com o 

mesmo e-mail, o sistema retorna 

para a tela de cadastro e avisa o erro. 

Tabela 7 - Descrição do caso de uso "Realizar Cadastro" . 
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Caso de Uso Atualizar Dados 

Objetivo Usuário deseja atualizar seus dados 
cadastros no sistema 

Ator Usuário 

Tipo Secundário e essencial 

Descrição O usuário acessa a tela de atualização e 
então preenche os campos do formulário. O 
sistema verifica se os dados estão 

corretamente preenchidos. Se existirem 
problemas, o sistema retorna para a tela de 

cadastro e informa o erro ao usuário, do 
contrário o sistema realiza a atualização. 

Pré-Condições Usuário logado no sistema 

Pós-Condições Dados do usuário atualizados no sistema 

Fluxo Principal de Eventos 1. O sistema apresenta a tela de 

atualização com os seguintes 

campos: nome de usuário e senha. 

2. O usuário preenche os campos e 

clica no botão para realizar a 

atualização. 

3. O sistema atualiza os dados do 

usuário. [F.A. 1] 

Fluxo Alternativo de Eventos 1. Caso o usuário não tenha preenchido 

um dos campos corretamente, o 

sistema retorna para a tela de 

atualização e avisa o erro. 

Tabela 8 - Descrição do caso de uso "Atualizar Dados". 
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Caso de Uso Realizar Login 

Objetivo Usuário deseja realizar o login no sistema 

Ator Usuário 

Tipo Secundário e essencial 

Descrição O usuário preenche os campos do 
formulário. O sistema verifica se os dados 

estão corretamente preenchidos. Se 
existirem problemas, o sistema retorna para 
a tela de login e informa o erro ao usuário, 

do contrário o sistema realiza o login do 
usuário. 

Pré-Condições Usuário cadastrado no sistema 

Pós-Condições Usuário logado no sistema 

Fluxo Principal de Eventos 1. O sistema apresenta a tela de login 

com os seguintes campos: e-mail e 

senha. 

2. O usuário preenche os campos e 

clica no botão para realizar o login. 

3. O sistema realiza o login do usuário. 

[F.A. 1] 

Fluxo Alternativo de Eventos 1. Caso o usuário não tenha preenchido 

um dos campos corretamente, o 

sistema retorna para a tela de login e 

avisa o erro. 

Tabela 9 - Descrição do caso de uso "Realizar Login". 
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Caso de Uso Realizar Logout 

Objetivo Usuário deseja realizar o logout no sistema 

Ator Usuário 

Tipo Secundário e essencial 

Descrição O usuário clica no botão para realizar o 
logout. O sistema realiza o logout do 

usuário. 

Pré-Condições Usuário logado no sistema 

Pós-Condições Usuário deslogado no sistema 

Fluxo Principal de Eventos 1. O usuário clica no botão para realizar 
o logout 

2. O sistema realiza o logout do 
usuário. 

Fluxo Alternativo de Eventos N/A 

Tabela 10 - Descrição do caso de uso "Realizar Logout". 
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Caso de Uso Publicar Notícia 

Objetivo Usuário deseja publicar uma notícia 

Ator Usuário 

Tipo Primário e essencial 

Descrição O usuário acessa a página de cadastro de 
nova notícia e preenche os campos do 

formulário. O sistema verifica se os dados 
estão corretamente preenchidos. Se 
existirem problemas, o sistema retorna para 

a tela de cadastro e informa o erro ao 
usuário, do contrário o sistema realiza o 

cadastro da nova notícia. 

Pré-Condições Usuário logado no sistema 

Pós-Condições Notícia cadastrada no sistema 

Fluxo Principal de Eventos 1. O sistema apresenta a tela de 

cadastro de nova notícia. 

2. O usuário preenche os campos e 

clica no botão de cadastrar. [F.A. 1] 

3. O sistema realiza a categorização da 

notícia e apresenta a tela para o 

usuário confirmar a categoria ou 

escolher outra e para escolher a 

cidade. 

4. O usuário mantém a sugestão dada 

pelo sistema ou seleciona outra 

categoria, seleciona a cidade e clica 

no botão de cadastrar. 

5. O sistema realiza o cadastro da 

notícia. 

Fluxo Alternativo de Eventos 1. Caso o usuário não tenha preenchido 

um dos campos corretamente, o 

sistema retorna para a tela de 

cadastro e avisa o erro. 

Tabela 11 - Descrição do caso de uso "Publicar Notícia". 
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Caso de Uso Comentar Notícia 

Objetivo Usuário deseja comentar uma notícia 

Ator Usuário 

Tipo Primário e real 

Descrição O usuário acessa uma notícia publicada no 
sistema e preenche o campo de comentários 

e aperta o botão “Enter” no teclado. O 
sistema publica o comentário na notícia. 

Pré-Condições Usuário logado no sistema 

Pós-Condições Notícia comentada pelo usuário 

Fluxo Principal de Eventos 1. O sistema apresenta a tela contendo 

o conteúdo da notícia e com o campo 

de comentário. 

2. O usuário preenche o campo e aperta 

o botão “Enter” no teclado. 

3. O sistema publica o novo comentário 

na notícia. 

Fluxo Alternativo de Eventos N/A 

Tabela 12 - Descrição do caso de uso "Comentar Notícia". 
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Caso de Uso Aprovar Notícia 

Objetivo Usuário deseja aprovar uma notícia 

Ator Usuário 

Tipo Primário e essencial 

Descrição O usuário acessa uma notícia publicada no 
sistema e clica no botão “Aprovar”. O 

sistema registra a nova aprovação na notícia. 

Pré-Condições Usuário logado no sistema 

Pós-Condições Notícia aprovada pelo usuário 

Fluxo Principal de Eventos 1. O sistema apresenta a tela contendo 

o conteúdo da notícia e com o botão 

“Aprovar”. 

2. O usuário clica no botão “Aprovar”. 

3. O sistema registra a nova aprovação 

na notícia. 

Fluxo Alternativo de Eventos N/A 

Tabela 13 - Descrição do caso de uso "Aprovar Notícia". 
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Caso de Uso Desaprovar Notícia 

Objetivo Usuário deseja desaprovar uma notícia 

Ator Usuário 

Tipo Primário e essencial 

Descrição O usuário acessa uma notícia publicada no 
sistema e clica no botão “Desaprovar”. O 

sistema registra a nova desaprovação. 

Pré-Condições Usuário logado no sistema 

Pós-Condições Notícia desaprovada pelo usuário 

Fluxo Principal de Eventos 1. O sistema apresenta a tela contendo 

o conteúdo da notícia e com o botão 

“Desaprovar”. 

2. O usuário clica no botão 

“Desaprovar”. 

3. O sistema registra a nova 

desaprovação na notícia. 

Fluxo Alternativo de Eventos N/A 

Tabela 14 - Descrição do caso de uso "Desaprovar Notícia". 


