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Resumo

A variedade e capacidade de armazenamento de dados tem crescido de forma paralela ao
avancgo tecnologico do hardware e software. Estima-se que 80% das informagoes armazenadas
pelas empresas estao contidas em documentos de texto, sendo que o ideal seria organizar essas
informagoes em bases de dados estruturadas ficando apenas com o essencial desses documentos,
podendo utiliza-los de forma estratégica em processos de tomada de decisoes[1]. Também o
contetido online se encontra maioritariamente em formato textual sendo que a tendéncia é que,
dia apés dia, esse aumente expressivamente. A verdade é que com tanta informagao disponivel
existe cada vez mais uma necessidade de filtrar essa informagao retendo apenas o fundamental e
é isso mesmo que o text mining pretende.

Neste trabalho serdo usadas metodologias de texrt mining e de extracdo de informagdo para
identificar elementos relevantes em antncios publicos. Serd montado um pipeline de extracao

para monitoracdo e leitura aumentada dos documentos.

Palavras-chave: Extracao de Informagcao, Extracdo de Keywords, Analise Preditiva, Problemas

de Regressao, Text mining, Data Mining, Antncios Publicos.
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Abstract

The variety and capacity of data storage has grown in parallel with the technological
advancement of hardware and software. It is estimated that 80% of the information stored by
companies is contained in text documents,the ideally to organize this information in structured
databases with only the essential of these documents, and can use them strategically in processes
of decision making [1]. Also the online content is mostly in textual format and the tendency is
that, day after day, it increases expressively. The truth is that with so much information available
there is more and more a need to filter this information by retaining only the fundamental and
this is what text mining intends to do.

In this work, text mining and text extraction methodologies will be used to identify relevant
elements in public announcements. An extraction pipeline will be mounted for monitoring and

increased reading of the documents.

Key words: Information Extraction, Keywords extraction, Predictive Analytics, Regression

problems, Text mining, Data Mining, Public Announcements.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O acesso a informacao por parte dos cidadaos é uma componente fundamental de qualquer
democracia [2]. Assente em 4 pilares fundamentais - livre circulagéo de pessoas, bens/mercadorias,
servicos e capitais - o Mercado Unico (Single Market) é desde 1993 o acordo intergovernamental
oficial instituido na Europa [3]. Por isso mesmo, os concursos publicos seguem o chamado
Cédigo dos Contratos Publicos [4], que estabelece as regras a aplicar a contratac¢do publica e o
regime substantivo dos contratos ptblicos que revistam a natureza de contrato administrativo.
Além de seguirem este cédigo, os concursos publicos que ultrapassem os valores contratuais
especificos devem ser publicados no Suplemento do Jornal Oficial da Unido Europeia e devem ser
divulgados em toda a Unido Europeia, contribuindo para uma maior transparéncia e assegurando
a concorréncia aberta e a gestdo processual solida. O acesso a este suplemento pode ser feito
através do TED [5] (Tenders Electronic Daily - Diario Eletrénico dos Concursos), onde as
informacGes gerais relativas a cada concurso sdo publicadas nas 24 linguas oficiais da Unido
Europeia, assim como os antuncios das institui¢cdes europeias. No TED, sdo publicados mais de
1000 anuncios publicos diariamente.

Em Portugal existe uma outra plataforma que faz a publicacdo de todos os antincios e contratos
ptblicos portugueses, o BASE [6]. No entanto, e se tivermos em consideragao que trimestralmente
sdo publicados cerca de 2000 concursos publicos, hd uma necessidade de facilitar a leitura desta
quantidade enorme de dados disponibilizados. Posto isto, neste trabalho foi desenvolvida uma
ferramenta, a Cloudy, que tem como intuito permitir uma leitura rapida e aumentada destes
dados estimulando o cidaddo comum a um maior conhecimento sobre os mesmos e promovendo

uma maior transparéncia.
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1.2 Objetivos

Os objetivos principais deste trabalho sao:

1.

1.3

Desenvolver um pipeline de extracao de informagao para obter aniincios publicos portugueses.
Através do portal BASE [6], além dos anincios publicos serdo também extraidos meta-dados

que lhes estdo associados.

. Proporcionar uma analise geral de um conjunto de antncios, com graficos e tabelas para

uma leitura simples e rapida.

Extrair informagoes dos antncios transferidos recorrendo a algoritmos de extracdo de

keywords/keyphrases.

Permitir o estudo de aniincios piiblicos tendo como parametros os valores dos seus precos-

base.

. Explorar os temas de um conjunto de antncios, que tém a mesma entidade emissora.

Oferecer aos utilizadores uma previsao de precos-base de andncios, quando esta informacao
nao se encontra disponivel. Para isso serdo estudados e posteriormente utilizados 3
algoritmos de previsdo: KNN, SVM e Random Forest .

Estrutura da dissertacao

Capitulo 2 - Apresentagdo das varias tarefas de text mining, seguida de uma descrigdo de

processos e algoritmos utilizados no desenvolvimento da ferramenta Cloudy.
Capitulo 3 - Descrigdo das ferramentas usadas ao longo de todo o trabalho.

Capitulo 4 - Casos de estudo - Caracterizacao dos diferentes utilizadores da Cloudy e tipos
de dados extraidos do portal BASE [6].

Capitulo 5 - Apresentagao do desenho da arquitetura, de todas as etapas e de todos os

painéis que compdem a Cloudy
Capitulo 6 - Anélise de resultados obtidos pela Cloudy, a um corpus de 5000 antuncios.

Capitulo 7 - Sao descritas e fundamentadas as conclusoes retiradas sobre todo o trabalho

desenvolvido, assim como o possivel desenvolvimento da ferramenta.



Capitulo 2

Revisao Do Estado da Arte

Text mining é uma subarea de data mining que utiliza algoritmos e ferramentas para analisar
um conjunto de documentos de texto nao estruturados tais como arquivos PDF, paginas Web,
entre outros. Com text mining podemos agrupar documentos que tenham algo em comum,
extrair, sumarizar e estruturar documentos ou mesmo interpretar a opinido de alguém por detrés

de um textol[7].

2.1 Tarefas de text mining

o Agrupar / organizar documentos (clustering) - Divisdo de dados em grupos de

objetos semelhantes ou uma hierarquia que pode ser facilmente navegada pelo usuério.

o Classificar documentos (categorizagao) - Associagao automética do documento a uma

determinada classe, pertencente a um conjunto pré-definido de classes.

Por vezes estes dois termos geram algumas confusées dada a dependéncia de um face ao
outro. A categorizacdo nao é mais do que atribuicdo de nomes a cada um dos conjuntos
de documentos agrupados de acordo com algum critério, ou seja, classifica cada um dos

grupos identificados por clustering.

e Recuperagio de informacao (Information Retrieval) - Consiste na descoberta de

documentos, dado um conjunto de dados, que melhor satisfazem a procura do utilizador

o Extracao de informacao (Information extraction) - Extracao automética de infor-

macoes em bases de dados, que s@o maioritariamente semi-estruturadas ou nao estruturadas.

e Analise preditiva - Identificar se existe uma relagdo numa série de variaveis, que juntas
conseguem determinar de forma satisfatéria (na maioria dos casos) uma outra varidvel.
Esta area tem sido bastante explorada principalmente na area da satde, uma vez que
é possivel, por exemplo, usando dados de doentes e de um novo paciente, antecipar um

diagnéstico do mesmo.
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e Sumarizagao de textos - Por vezes é necessario um resumo de um texto ou um sumario
de uma cole¢do com imensos documentos de forma a que o utilizador tenha uma ideia geral

do tema que estes tratam. Para isso existem dois tipos de sumarizagao:

— Sumarizacio extrativa - o sumédrio é inteiramente composto de palavras que estao

contidas nos textos analisados;

— Sumarizagao abstrata - o resumo contém informagéao sintetizada dos documentos com

palavras que podem nédo estar presentes nos mesmos.

o Anilise de opinides e sentimentos (Opinion mining e Sentiment analysis) -
Atualmente as pessoas tendem a expressar a sua opiniao online (sobre restaurantes, hotéis,
filmes, produtos, etc.). Uma das tarefas mais exigentes de text mining passa por encontrar
mecanismos para retirar conclusdes destes textos, uma vez que, estas opinides sdo um fator

que influencia grande parte das pessoas.

Tal como referido nos objetivos, neste trabalho pretende-se desenvolver um pipeline de extracio
de informacao, sendo assim importante o estudo prévio de algoritmos existentes neste setor. De

seguida, sdo apresentados trés algoritmos que realizam a extragao de keywords.

2.2 Extracao de Keywords

Keywords (ou keyphrases) [8] sdo palavras ou sequéncias de palavras que juntas definem o
conteudo do que estd a ser analisado, sendo por isso a extracdo das mesmas bastante relevante
quando se pretende analisar documentos ou fazer uma pesquisa nos mesmos. Um exemplo
bastante comum sao os documentos académicos que geralmente vém acompanhados com um
conjunto de keywords que definem o tema tratado. Neste relatorio sao apresentados trés algoritmos

que tratam desta extracao:

2.2.1 RAKE - Rapid Automatic Keywords Extraction

Algoritmo que atribuindo um score, devolve todos os candidatos a keyword de um documento
de texto [9]. Usa um ficheiro com stopwords, ou seja, palavras que nada revelam sobre o contetido
dos documentos. Este extrator é o ideal para cole¢bes dinamicas, isto é, que tendem a aumentar
ao longo do tempo uma vez que, nao precisa de reler os documentos ja analisados quando aparece

um novo documento.

Etapas do algoritmo:

1. Divisao do texto pelos sinais de pontuagao (","/"."/";"/-"/"?"/"I" etc);

2. Selecao das palavras ou conjunto de palavras candidatas a keywords, removendo as stopwords

existentes do texto resultante do passo anterior:
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3. Calculo de propriedades - para cada uma das candidatas selecionadas no 2°passo sao
calculados o seu grau e frequéncia no texto. A frequéncia diz respeito ao nimero de vezes
que a palavra ocorre. O grau de cada palavra é obtido somando a frequéncia ao nimero
de vezes que a palavra aparece associada a outra, por exemplo, na Tabela 1 podemos
observar que a palavra information aparece duas vezes (grau=2) mas como numa delas

ocorre associada a palavra stored o seu grau aumenta ficando trés.

4. Sao devolvidas as keywords com a sua respetiva pontuacao.
Exemplo:

o Texto: [t is estimated that 80% of the information stored by the companies is contained in
text documents, and the ideal would be to organize this information in structured databases,
keeping only the essential of these documents, being able to use them in a strategic way in

making processes of decisions.

+ Resultado da remocao das stopwords no texto: [‘estimated’, ’information stored’,
companies’, 'contained’,’text documents’, ’ideal’,’organize’, ’information’ structured data-

bases’, ’keeping’ essential’,’”documents’, ’strategic’,;making processes’,’decisions’]

¢ Grau e Frequéncia de cada palavra:

Palavra Grau Frequéncia Grau/Frequéncia

structured 2 1 2

keeping 1 1 1
databases 2 1 2
essential 1 1 1
ideal 1 1 1
decisions 1 1 1
companies 1 1 1
organize 1 1 1
contained 1 1 1
strategic 1 1 1
estimated 1 1 1

Tabela 1: Candidatas a keywords com os seus repestivos atributos
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¢ Resultado do algoritmo:

[('making processes’, 4.0), (’structured databases’, 4.0), ("text documents’, 3.5), ('informa-
tion stored’, 3.5), ("documents’, 1.5), ('information’, 1.5), (’strategic’, 1.0), ("’companies’,
1.0), (’keeping’, 1.0), (‘estimated’, 1.0), ’contained’, 1.0), ("organize’, 1.0), (’ideal’, 1.0),

("decisions’, 1.0), (‘essential’, 1.0)]

2.2.2 KEA - Keyphrase Extraction Algorithm

Algoritmo supervisionado, isto é, algoritmo que usa um conjunto de treino, cujas frases-chave ja
sao conhecidas, para criar um modelo, usado depois para encontrar as keyphrases dos documentos
pretendidos [10]. Tanto na conce¢do do modelo como na extragdo de palavras-chave, este

algoritmo faz uma selecdo de keyphrases que se divide em trés passos:

1. Tratamento do input
e Os sinais de pontuacdo, parénteses e ntimeros marcam os limites das possiveis
keyphrases;
e Os apéstrofos sdo eliminados;

e Palavras compostas sao divididas.

2. Identificacao de frases-chave

Depois de concluido o primeiro passo, sao consideradas frases-chave todas as frases que:

e Cumprem um determinado tamanho definido pelo utilizador;
e Nio sao formadas exclusivamente por nomes proprios;

o Nao comecam ou terminam com uma stopword.

3. Uso do método Lowvins

Com este algoritmo pretende-se reduzir o nimero de possiveis frases-chave a analisar,

agrupando-as pelo seu stem (raiz da palavra)

Dado um conjunto de treino e executados estes passos, sao atribuidas a cada keyphrase dois
valores, o TEXIDF (term frequency—inverse document frequency) - que compara a frequéncia da
keyphrase no documento com a frequéncia da mesma em toda a cole¢do de documentos (conjunto
de treino + conjunto de teste) e a first ocurrence - que indica o nimero de palavras que precedem
a primeira ocorréncia da keyphrase no documento. A etapa seguinte consiste em comparar os
resultados obtidos com as keyphrases dos respetivos autores, tendo em consideracao as medidas
anteriormente referidas, e construir um modelo em que é usada a técnica de Naive Bayes. Com o
modelo e uma cole¢do de documentos de texto, a selecdo de candidatas a keyphrases é novamente

realizada e posteriormente sdo entregues as keyphrases com maior ranking.
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" phrasein
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Figura 1: Imagem ilustrativa do algoritmo KFA
Fonte: KEA: Practical Automatic Keyphrase Extraction [10]

2.2.3 YAKE - Yet Another Keyword Extractor

Algoritmo com implementacdo em python que permite a extracdo de keywords de textos de

diferentes tamanhos e em diferentes idiomas [11]. A principal vantagem face a outros algoritmos

(como o algoritmo KEA 2.2.2) é que, como se trata se um algoritmo nao supervisionado, é

bastante 1util quando o pretendido é a andlise de pequenos textos. Este algoritmo é composto

por 4 etapas: pré-processamento, extragdao de recursos, atribuicdo de um peso individual a cada

termo, baseado nos scores anteriormente calculados, e geracdo de keywords.

1. Pré - processamento - divisdo do texto por espagos ou caracteres especiais.

2. Extracao de recursos - consiste no calculo de 5 scores distintos referentes a cinco

caracteristicas do termo candidato a keyword.

(a)

(b)

Casing (WCase) - tem como objetivo valorizar acrénimos ou palavras cuja primeira
letra se encontram em maitscula e ndo estdao no inicio de uma frase, sendo que quanto

maior for o seu valor mais relevancia a palavra tera;

Word Position (WPosition) - este valor é calculado através da média das posigoes
da palavra no documento. Assim, palavras que ocorrem frequentemente no inicio do
documento terdo um peso menor do que aquelas que se encontrem no final do préprio,

tornando-as mais importantes.

Word Frequency (WFreq) - procura valorizar palavras que aparecem frequente-
mente no texto, mas conjuga a frequéncia com a média de todas as frequéncias, de

forma a penalizar stopwords como o “e”, “a”, etc.

Word relatedness to context (WRel) - tem em consideragao o nimero de palavras
diferentes que se encontram a esquerda e a direita do termo em questao, uma vez que,
um termo tende a ser mais irrelevante se aparece constantemente perto de palavras

diferentes, como o caso das stopwords.
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(e) Word DifSentence (WDifSentence) - divisdo entre o nimero de frases que contém

a palavra pelo numero total de frases que contém o documento.

3. Atribuicdo de um peso individual a cada termo - depois de calculados os scores, o

YAKFE utiliza a seguinte férmula:

WRH * WP(J.'EFIHI(JH
W Freg INfSentence
Case T 'ﬁ;li.TM + W

Rel

S(w) =

Para esta férmula um valor baixo significa que a palavra é relevante no documento, ou
seja, no caso de uma keyword, os scores como o “Casing”, a “Word Frequency” e o “Word
DifSentence” devem ser altos ao contrario dos valores da “Word Position” e da “Word

relatedness to context”.

. Geragao de keywords - este ultimo passo do algoritmo atribui um score a todas os

termos, que podem ser constituidos por uma, duas ou trés palavras. Se o valor obtido for

baixo, entdo o termo analisado é considerado uma keyword.

Hu' ckw S(H})

S(kW) - TF(kW) % (l —+ Eu'(—i bw S(W}}

No final, o algoritmo elimina candidatos semelhantes usando a medida “Levenshtein

distance”.

Exemplo:

o Texto: It is estimated that 80% of the information stored by the companies is contained in

text documents, and the ideal would be to organize this information in structured databases,
keeping only the essential of these documents, being able to use them in a strategic way in

making processes of decisions.

Resultado do algoritmo: [(structured databases),(processes of decisions), (text docu-
ments),(contained in text), (making processes), (companies is contained), (documents),
(information stored), (databases), (keeping), (decisions), (information in structured),
(information), (structured), (text), (estimated), (organize this information), (processes),

(contained), (organize)]

Além de algoritmos de extragdo de keywords, neste trabalho, sdo usados também algoritmos

de aprendizagem para fazer uma previsao do prego-base de anincios. No entanto, a aplicacio

destes algoritmos exige um pré-processamento dos textos. S@o descritas abaixo algumas das

etapas primordiais desse pré-processamento.
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2.3 Stemming

Stemming trata-se de um processo de reduzir uma palavra a sua raiz (stem em inglés). Este
processo é bastante 1til na drea de recuperacao de informacao, principalmente em mecanismos
de procura e pesquisas na internet, porque o mesmo tema pode ser procurado de varias formas
diferentes e o uso deste processo proporciona melhores resultados, uma vez que as mesmas

variantes de uma palavra tém uma sé representacao.

Para a lingua portuguesa existe um algoritmo de supressdao de sufixos, RSLP [12] que para

a obtencao da stem de uma palavra:

e remove o sufixo, se a palavra em questdo tiver um tamanho minimo definido;
e acrescenta um outro sufixo em determinados casos;

e recorre a uma lista de palavras que nao seguem os parametros gerais da nossa lingua.

2.4 Representacao de documentos

Tendo em consideragao as tarefas que envolvem a area de data mining, torna-se evidente a
necessidade de fazer comparagdo entre objetos, seja para conseguir agrupa-los e classifica-los ou
para medir a semelhanca entre eles. No caso destes objetos se tratarem de textos é essencial uma

representacao que permita tais tarefas.

2.4.1 Modelo de Espaco Vetorial

Neste modelo [13], cada documento é representado por um vetor de termos, tornando o espago
vetorial n-dimensional. Para calcular a proximidade entre dois vetores (documentos) calcula-se o
cosseno do angulo formado entre eles. Neste trabalho é explicada uma das medidas mais usadas

na construcao destes vetores, o TF-IDF.

2.4.1.1 TF-IDF

Medida estatistica bastante utilizada na &drea do text mining, mais especificamente em
recuperacao de informacio, uma vez que tem como intuito indicar a importancia de uma
palavra de um documento num corpus (conjunto de documentos). O valor TF-IDF[14] de uma
determinada palavra aumenta de forma proporcional com o niimero de vezes em que esta ocorre
no documento mas tem também em consideracao a frequéncia da palavra em todo o corpus, o

que ajudard a filtrar stopwords. Esta medida relaciona assim duas outras medidas:
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o TF (Frequéncia do termo) - Divisdo do nimero de vezes em que um termo aparece

num documento pelo niimero de termos que esse documento contém.

o IDF (Inverso da frequéncia nos documentos) - Relaciona o nimero de documentos

que constituem o corpus com o nimero de documentos em que o termo ocorre.

e TF-IDF - Traduz-se na multiplicagao dos resultados dos dois termos anteriores.

2.5 Analise preditiva

A andlise preditiva tem como objetivo usar uma grande quantidade de dados para compreender
se existe uma associacao sobre alguns desses dados, capaz de antever um outro dado. Esta analise

pode ter duas finalidades:

1. Dado um conjunto de observagoes, antever o resultado de uma nova observacao;
2. Usar um conjunto de observagoes para compreender os fatores que mais influenciaram a

concluséo.

Modelo de previsao

Modelo que, usando um conjunto de observagoes, encontra o grupo de descritores que melhor

determinam uma variavel-alvo.
Existem dois tipos de problemas que um modelo de previsao pode abordar:

1. Problema de classificagao - se a variavel-alvo se tratar um uma variavel nominal;

2. Problema de regressao - se a varidvel-alvo se tratar de uma varidvel numeérica;

Sendo o conjunto de varidveis disponiveis grande e tendo como objetivo antecipar da melhor
maneira um alvo, existem medidas que ajudam a entender se o modelo construido esta a obter
bons resultados.No caso de se tratar de um problema de classificacio, pode usar-se o Error Rate.
Esta medida calcula o niimero de casos em que a previsao estava errada. No caso de se tratar
de um problema de regressao, utiliza-se a MSE (Mean Squared Error) que determina o desvio

quadrado médio entre os valores reais e os valores obtidos com o modelo.

Uma vez que parte dos objetivos deste trabalho é oferecer um prego-base de um antincio
publico, quando esta informacao nao se encontra disponivel, ou seja, prever uma variavel numérica,

foram estudados trés modelos:

2.5.1 K-Nearest Neighbors (KNN)

Modelo, em que dado um novo caso, procura as observacgoes mais semelhantes e as usa para
prever a varidvel-alvo que tanto pode ser numérica como nominal. Para medir a semelhanca entre
observacoes é usada a distancia de Euclides ou a distancia de Minkowski. Depois de calculadas as

distancias entre observagoes, a proxima etapa é determinar o niimero de vizinhos (k) que melhor
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faz a previsao.

Figura 2: Representagdo do algoritmo KNN com k=3. Dada uma nova observagio (x), sao

determinados os seus 3 vizinhos mais proximos.

Ao contrario da maioria dos modelos, o0 KNN n&o aprende com o conjunto de observacoes que
tem, ele simplesmente compara-as com a nova observacao para prever o valor da varidvel-alvo.
Por esta razdo, este modelo é bastante rapido na fase de treino, mas torna-se lento ao fazer a
previsao, tendo que percorrer todas as observacoes e calcular a distdncia de todas face a que

acaba de receber.

2.5.2 Support Vector Machine (SVM)

Este modelo de previsao consiste na criagao de hiperplanos* capazes de dividir as amostras
em classes distintas [15]. Inicialmente desenvolvido para lidar com problemas de classificacao
este modelo cria dois vetores de suporte que representam a maximizacao das margens entre o

hiperplano e as amostras mais préximas de cada lado [16], tal como podemos ver na figura 3.

Margin
N Separating

Hyperplane

Support Vectors !

Figura 3: Separacdo ideal entre duas classes.

Fonte: Support Vector Machines - The Interface to libsvm in package e1071 [15]

Contudo, encontrar este hiperplano pode ser computacionalmente intenso quando as amostras
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possuem varias dimensoes e nao estdo distribuidas tao linearmente como na figura. Para tornar
o calculo deste hiperplano, menos complexo e custoso, é usado o kernel trick que consiste num

conjunto de férmulas mateméticas capazes de reduzir o nimero de dimensoées das amostras.

Por vezes a margem entre o hiperplano e os seus vetores de suporte pode nao se traduzir no
melhor plano de divisdo, e como o objetivo é maximizar as margens torna-se necessario aceitar
determinados erros de forma a calcular uma melhor solucao. Para isso é utilizado o pardmetro
Epsilon para aumentar os limites dos vetores de suporte e Cost para dar uma penalizacio aos

erros encontrados.

* Num espaco p-dimensional, um hiperplano é um sub-espaco com dimensao p-1. Por exemplo,

num espago bidimensional, o hiperplano é uma linha.

2.5.3 Random Forest

Consiste na criacdo de arvores de decisdo, escolhendo, para cada arvore, um conjunto aleatério
de observagoes que podem conter observagoes repetidas (bagging samples). Assim para cada

modelo que compode o Random Forest sao efetuados os seguintes passos:

1. E selecionado um conjunto aleatério de observagdes no inicio da arvore;
2. Para cada ramo sao escolhidas aleatoriamente um conjunto de varidveis e de seguida o

modelo faz a melhor separacdo destas.
Quando surge uma nova observagdo, o que o algoritmo faz é:

e determina o valor que mais se repetiu em todas as arvores de decisdo e atribui-lo a
variavel-alvo da nova observacao, no caso de o problema ser de classificagao;

e calcula a média dos resultados obtidos para a varidvel-alvo de cada uma das arvores e
atribuir esse valor a variavel-alvo da nova observagao, no caso de se tratar de um problema

de regressao.

Observation samples

Figura 4: Exemplo da tomada de decisdo do algoritmo Random Forest para um problema de

Regressao.
Fonte: https://tjo-en.hatenablog.com/entry/2015/06,/04/190000
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Este algoritmo consegue bons resultados porque apesar de toda a aleatoriedade, junta o
conhecimento de cada um dos modelos para tomar a decisdo sobre a nova observacao, fazendo

com que os possiveis outliers nao tenham tanta influéncia no resultado.

2.5.4 Performance Estimation

O objetivo da biblioteca performance estimation do R é obter uma estimativa confiavel do erro
de previsao de um determinado modelo. Com esta estimativa é possivel nao so, fazer andlises
e comparacoes entre modelos como determinar quais os mais adequados para um determinado
conjunto de dados. Para calcular varias estimativas do erro do modelo é necessario dividir os
dados em dois conjuntos, o conjunto de teste e o conjunto de treino. Assim o modelo sera
construido usando o conjunto de treino e fara as previsoes das variaveis-alvo do conjunto de teste.
Esta divisao de conjuntos pode ser feita de varias maneiras sendo que neste trabalho foi estudada

e utilizada a técnica cross validation.

2.5.4.1 Cross-Validation

A ideia principal do cross validation é dividir um conjunto de dados em K partes iguais, usando
uma das partes como teste e as restantes como treino para a criagdo do modelo, ou seja, quando
0 processo tiver terminado, sdo obtidos K modelos cada um com o seu erro associado. O erro
final pode calcular-se como sendo a média de todos estes erros. Com esta técnica sdo obtidos

varios erros, evitando problemas como a méa escolha de uma amostra para os casos de teste.



Capitulo 3

Ferramentas de trabalho

Neste capitulo sdo apresentadas todas as ferramentas usadas no desenvolvimento da plataforma
Cloudy.

3.1 RStudio

RStudio [17] é um IDE (Ambiente de desenvolvimento integrado) para a linguagem R, que
foi usado neste trabalho para a escrita do c6digo, instalagdo de packages necessarios, acesso a
varidveis e visualizacao de graficos e dataframes (estruturas de dados especificas da linguagem

R). Foi igualmente usado para a criagdo do package Cloudy.

3.2 Bitbucket

Repositério de codigo [18], escrito em python, que permite o controlo das varias versdes de um
projeto. Com o bitbucket é possivel, entre outras coisas, a comparagao de branchs, manter um
histérico de commits e ter repositérios privados compartilhados. Este sistema de controlo de
versoes serviu neste trabalho, ndo s6 para implementar as varias feautures da Cloudy, como para

ter backups para qualquer ponto no processo de desenvolvimento.

3.3 Shiny

Tendo como o objetivo, a criacdo de uma app onde a visualizacdo dos dados é bastante facil
e interativa no browser foi utilizado o package Shiny [19]. Uma das grandes vantagens deste
package € o facto do cddigo da aplicagdo poder ser totalmente escrito na linguagem R, ndo sendo
necessario quaisquer conhecimentos de outras linguagens como HTML,CSS ou mesmo JavaScript.

Para o carregar basta:

14
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library (shiny)

O primeiro passo para a utilizacdo deste package é a criagdo de trés fungoes: app, ui e server,
sendo a primeira responsavel por chamar as outras duas, a segunda respeitante a estrutura que a
app terd, e a terceira controla as opgoes que o utilizador escolheu, as func¢ées a chamar tendo em

conta tais opgdes e qual o resultado a mostrar no final deste processo.

3.3.1 Dashboards

O pacote shinydashboard permite a construcdo facil do painel que a app terd. Esse painel,
definido na fungao ui, é composto por 3 partes (header, sidebar e body) e a sua estrutura base é

obtida com o seguinte codigo:

library (shinydashboard)

dashboardPage (
dashboardHeader (),
dashboardSidebar (),
dashboardBody ()

3.3.2 Componentes

Usados para que haja comunicagdo entre o utilizador da app e a propria app. A tabela seguinte

apresenta os widgets mais simples que o package disponibiliza:

Widget Descrigao
Botao que quando clicado fard o server verificar certas agoes
Button .
que o utilizador procura
Date Input Para que o utilizador defina uma data para a anélise
Data Range Possibilita ao utilizador escolher as datas, inicial e final
File Input Usado para o utilizador selecionar um determinado ficheiro

Com este botao, o server pode verificar se o utilizador pretende
Single Checkbox P P

usar a condicdo que lhe esta associada

Conjunto de botdes em que cada um deles representa uma
Radio buttons / Checkbox group J qu ur p

alternativa disponivel

Util para que o utilizador defina de forma simples ou valores,

Slider 7. . e . . .

minimo e maximo, para cingir a sua procura
Text Input Caixa de texto
Numeric Input Espaco para a selecao de um niimero

Tabela 2: Wigets disponivéis no package Shiny do R

Para que o utilizador possa mostrar os seus resultados e analises de diversas formas, além
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destes widgets, o shiny dispoe de algumas func¢des que convertem objetos R em diferentes outputs

tais como:
Funcao Output
dataTableOutput Tabela
htmlOutput raw HTML
imageOutput Imagem
plotOutput Grafico
tableOutput Tabela
textOutput Texto
uiOutput raw HTML
verbatimTextOutput | Texto

Tabela 3: Fungbes do shiny

3.3.3 Eventos

e observeFvent - permite que uma determinada tabela, grafico, etc, apareca quando um
determinado acontecimento se sucede;

e eventReactive - dado um acontecimento, altera um objeto R, tornando esse objeto reativo.

Por vezes, estes dois eventos criam confusées devido as suas semelhancas. A diferenca entre
eles, é que o primeiro evento muda o output sempre que um determinado pardmetro muda,
enquanto o segundo s6 altera o output depois do acontecimento que fez com que o objeto R se

tornasse reativo, voltar a repetir-se.

3.3.4 Alertas

Com o shiny é possivel alertar o utilizador utilizando a funcao showNotification, que recebe
como principais pardmetros: a mensagem que aparecera, a duracdo do alerta e o tipo de alerta
pretendido (mensagem, warning ou erro).

Para que esta mensagem apareca sob a forma de popup é necessario usar o package shinyalert.



Capitulo 4

Casos de estudo

Tal como referido em capitulos anteriores, a criagdo de uma ferramenta de trabalho que permite
analisar antncios sera a ideia base do desenvolvimento deste projeto. No entanto, é necessario
identificar primeiro quais os tipos de utilizadores e dados disponiveis para construir um projeto

adequado, manuseavel e que permita uma facil interacdo pessoa-maquina.

4.1 Casos de uso

Antes de desenvolver a app é prioritario perceber que tipo de utilizadores terd interesse na
mesma para que se consiga satisfazer a procura.
Como os documentos analisados se tratam de antuncios publicos, o primeiro tipo de utilizador,
serdo pessoas que pretendam uma leitura aumentada e rapida destes documentos, estando

interessados em:

o graficos/tabelas capazes de resumir o conjunto de documentos;
o graficos em que sobressaiam os casos mais relevantes ou casos atipicos;
e dados sobre uma instituicdo em particular;

o os diferentes temas de antncios face a diferentes precos-base.

Por outro lado, e tendo em conta que, para as analises feitas a estes documentos, sdo usadas
técnicas de text mining, assim como algoritmos de extragao de keywords/keyphrases e algoritmos

de previsao, o segundo perfil de utilizador sera alguém interessado em:

e perceber até que ponto a informagao extraida consegue ser precisa face aos meta-dados
fornecidos, isto é até que ponto o preenchimento das tabelas podera ser feito automatica-
mente;

e estudar a diferenga de resultados entre os algoritmos RAKFE e YAKE;

e compreender em geral o funcionamento de um modelo de previsao.

17
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4.2 Tipos de dados

No que diz respeito ao tipo de dados, estes serdao extraidos do portal BASE [6]. Este site
fornece informagoes atualizadas sobre contratos, antncios e institui¢des publicas permitindo ao
utilizador procurar por um destes temas em geral ou usar um conjunto de palavras para cingir a
sua procura. Na figura 5 pode verificar-se que sdo devolvidas, por ordem decrescente do tempo,
todos os antncios relacionados com o tema pedido pelo utilizador e na figura 6 sdo devolvidas as
entidades que correspondam a palavra-passe pedida com ligagdo a uma tabela que contém os

gastos e ganhos dessas entidades assim como, os contratos por elas realizados.

Objeto do Contrato Tipo de ato Entidade Preco base Data de publicagdo

Desenvolvimento Econémico e Defesa do meio

Ambiente -Mercados e Feiras - PARU - Plano Acdo de Municipio de

Regenera¢do Urbana - Reabilitagdo do Mercado Antindo de procedimento Soure 715.75591 € 03-08-2018 +
Municipal - 2* Fase

Aquisicdo de sanduiches preparadas, em ambiente Pargques de

natural, sem adicdo de atmosferas modificadas (Ref* Anundo de procedimento Sintra - Monte 199.900,00 € 27-07-2018 +
01678/2018) dalua 5 A.

Figura 5: Resultado obtido de acordo com o pardmetro pedido (ambiente)

Fonte: http://www.base.gov.pt/Base/pt/

Associagdo para o Desenvolvimento da Faculdade de Ciéncias da
Universidade do Porto

Portugal 504159313 | +

Faculdade de Ciéncias da Nutricdo e Alimentagao da Universidade do Porto | Portugal 504060945 | +

Figura 6: Procura de uma entidade (Faculdade de Ciéncias da Universidade do Porto)

Fonte: http://www.base.gov.pt/Base/pt/

E ainda possivel obter algumas estatisticas sobre contratos ptblicos portugueses, nomeada-
mente dois graficos, temporal e geografico, que permitem perceber de forma réapida qual foi a
evolugao dos contratos piblicos ao longo do tempo e quais sdo os distritos que mais dinheiro

investem nestes contratos.
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Figura 7: Grafico geografico que tem como métrica o valor dos contratos piiblicos portugueses
Quanto maior a tonalidade do azul, maior o valor total dos contratos publicos efetuados nesse
distrito.

Fonte: http://www.base.gov.pt/Base/pt/Estatisticas/GraficoGeografico

4.2.1 Corpus

Para este trabalho é necessario fazer web scraping, ou seja, extracao seletiva de dados de
uma pagina web, do site BASE [6] para obter os documentos que formarao o corpus usado no
desenvolvimento da app. Além dos antncios publicos sdo ainda extraidos deste site antncios
publicos portugueses, assim como os meta-dados que lhes estdo associados. Os dados mais
relevantes sobre um anuncio publico sdo disponibilizados no BASE e, tal como sera explicado
no relatério, estes meta-dados podem ser extraidos automaticamente com informagoes contidas
no proéprio antuncio. Posto isto, todas as andlises realizadas neste trabalho usardo estes dados e

também a descrigdo sucinta de cada anincio. Os meta-dados contém:

e Numero do Antncio - é constituido por um conjunto de nimeros e termina com a referéncia
ao ano em que anuncio ficou acessivel. Inicialmente parecia ser um identificador inico
para cada antuncio, mas depois de feitos mais downloads foi percetivel que varios antncios
apresentam o mesmo Niumero do Anuncio;

o Diario da Republica;

o Entidade Emissora - entidade responsavel pelo antincio publico;

e Descricao sucinta - resume o conteido do antncio;

e Tipo de ato - indica o tipo de aniincio. que pode tratar-se de um antuncio de procedimento,
anuncio de concurso urgente, aviso de prorrogacdo de prazo ou de uma declaracdo de

retificacdo de anuncio;
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e Tipo de Contrato - indica se o anincio se trata de uma aquisicdo, locagdo, concessao,
empreitada, etc;

e Modelo de Antncio - especifica o tipo de concurso em que o anincio se insere: concurso
publico, ptblico urgente ou limitado por prévia qualificagdo;

e Precgo-base - Prego indicado no antdncio;

o CPV (Vocabuldrio Comum para os Contratos Publicos) [20] - composto por um conjunto de
nimeros e uma descri¢cdo, procura cingir de forma rigorosa o tema do anincio em questao;

e Prazo para apresentacao de propostas - determina o limite de dias para a apresentagao de

propostas.

Neste capitulo foram identificados os casos de uso e os dados que serdo explorados. O préximo
capitulo contem a arquitetura e todas as etapas da Cloudy e ainda todas as funcionalidades e

painéis que esta dispoe.



Capitulo 5

Plataforma Cloudy

5.1 Desenho da Arquitetura

Metadados i
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Figura 8: Cloudy

base:-

A figura acima apresenta as diferentes etapas que constarao na ferramenta.

1.

Web scraping - definido o nimero de anincios que o utilizador pretende, sdo feitos os

downloads dos anincios (que juntos formam o corpus) assim como os seus metadados;

. Extracdo de Informagao - sdo percorridos todos os ficheiros que compoem o corpus, de

maneira a extrair dos mesmos os meta-dados que lhes estdo associados;

Extragao de keywords/keyphrases - Para cada anincio sdo associados dois conjuntos de

keywords/keyphrases (guardados em ficheiros .RData), o primeiro obtido usando o YAKE
e o segundo usando o RAKE.

Filtragem e Visualizacdo de dados - nesta etapa o utilizador podera escolher o filtro pelo

qual pretende analisar os antincios (prego, instituicao, keyword) e terd acesso a gréficos e

tabelas que permitirao a leitura rapida dos andncios.

21
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5. TE-IDF

6. Modelos de Previsdo - Atribuicdo de um preco-base a antncios para os quais nao existe

um preco associado.

5.2 Web Scraping

Para a extragao dos anincios publicos (guardados em ficheiros tzt), assim como os meta-dados
que lhes estao associados (guardados no ficheiro “advertisement.csv”), o primeiro passo foi
perceber como era feita a construgdo do URL para cada antuncio no site. Para tal, foi feita uma
pesquisa geral dos antncios, na pédgina principal do BASE [6], que devolve todos os antincios
sendo o primeiro o mais recente. Através do link para esse primeiro antncio, é extraido o seu ID e
utilizando o XPath desse link é obtida a tabela do anuncio, que entre outras informagoes contém
a ligacdo para o pdf do préprio. Depois, e decrementando este ID, sdo obtidos os restantes

anuncios e respetivos dados até atingir o limite pedido pelo utilizador.
Com o web scraping sdo obtidos:

e O corpus formado pelos anuncios pedidos pelo utilizador;

e O ficheiro “advertisement.csv”, que contém os meta-dados desses anincios.
base.gov.pt = O 1y

Figura 9: Exemplo do ID de um aniincio

<@ href="https:/fdre.pt/application/file/116344526" title="Ligagao para o anuncioc DRE"

Figura 10: Exemplo da ligagao de um andncio
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5.3 Extracao de Informacao

Anincio de procedimento n.? 7153/2818

DO CONCURSO PUBLICO

1 - IDENTIFICAgﬁD E CONTACTOS DA ENTIDADE ADJUDICANTE

Designacdo da entidade adjudicante:| Parques de Sintra - Monte da Lua,S5.A
NIPC:| 505174839
Servico/0rgio/Pessoa de contacto: Cristina Pais

Endereco: Parque de Monserrate, Estrada de Monserrate

Codigo postal: 2718 485

Localidade: Sintra

Pais: PORTUGAL

Endereco Eletrénico: cristina.pais@parquesdesintra.pt

2 - OBJETO DO CONTRATO

[Designacao do contrato: Aquisicdo de Equipamentos Motorizados e Manuais
para a 2% equipa de Sapadores Florestais Municipais (Ref®@1954/2818)
Descricac sucinta do objeto do contrato:] Aquisicdo de equipamentos
motorizados e manuails para a 29 equipa de Sapadores Florestais
Municipais

Tipo de Contrato:| Locacdo de Bens Méveis

Preco base do procedimento: Sim

[Valor do preco base do procedimento:| 1780808.88 EUR

Classificacao CPV (Vocabulario Comum para os Contrates Pablicos)

Objeto principal

Wocabuladrio principal:| 351100080

Didrio da RepiOblical 2.9 série - N.2 169 - 83 de setembro de 2818

9 - [PRAZ0 PARA APRESENTACAO DAS PROPOSTAS
Até as 17 : 88 do 7 2 dia a contar da data de envio do presente andncio

Figura 11: Exemplo de um antncio publico que segue a estrutura normal de um anincio ptublico
portugués
. A verde estao a sequéncia de palavras a procurar;

. A vermelho estao os dados extraidos que irdo constar na tabela “extraction_ information.csv”.

Dado um anincio, é verificado para cada linha do mesmo a ocorréncia de uma determinada
sequéncia de palavras. Na imagem 11 é percetivel que, por exemplo, quando na linha aparece
a sequéncia “Designacdo da Entidade Adjudicante:” a frente estard a entidade responsavel
pelo anuncio. Assim, sdo usadas todas as sequéncias necessirias para preencher a tabela
“extraction__information.csv”. Desta forma é possivel obter todos os dados pretendidos e que
aparecem na tabela “advertisement.csv”, a excegdo da coluna relativa ao CPV (Vocabuldrio
Comum para os Contratos Ptblicos), uma vez que nos antncios apenas se encontra o niimero do
CPV, mas nédo a descrigao deste. A esta tabela é acrescentada uma coluna "Descri¢do sucinta'"que

serd usada para a extracdo de keywords/keyphrases.

= Com a extragdo de informacao é obtida uma tabela, que contém meta-dados de todos os

andncios do corpus, incluindo a coluna “Descrigdo Sucinta”.

Tendo em conta que, 0 RAKE e o YAKE sao os algoritmos mais indicados quando os textos
a analisar sdo relativamente curtos (ver subsecgdo 2.2), este serdo os extratores utilizados neste
trabalho para a obtencao das keywords da coluna “Descricdo Sucinta”. Numa primeira fase, a
app executava estes algoritmos a cada pesquisa efetuada pelo utilizador e de seguida devolvia

as keywords/keyphrases, ndo guardando quaisquer informagoes relativas a esta pesquisa. No
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entanto, percorrer a tabela a cada consulta aumentava consideravelmente o tempo de resposta.
Assim sendo, a solugdo usada consiste em executar estes dois algoritmos para toda a tabela
aquando dos downloads dos anuncios e guardar os dados em dois dataframes, que se tratam de
uma estrutura de dados em que as linhas representam as diferentes observacgoes e as colunas as
diferentes variaveis, aos quais se acedem sempre que o utilizador realiza uma consulta. Nestes
dataframes, as informagoes sao guardadas por ordem crescente do preco-base de cada anincio,
tornando a filtragem por pregos mais rapida. Uma vez que estes dados sdo usados frequentemente,
para garantir que estes nao se percam no encerrar de cada a sessao, os dataframes de cada
extrator sdo guardados num ficheiro RData [21]. Além deste tipo de ficheiro possibilitar o acesso
aos dados sempre que necessario, permite ainda apagar, modificar e acrescentar outros dados
no futuro, o que é essencial neste trabalho, uma vez que o utilizador podera fazer downloads de

anuncios regularmente.

Para guardar os ficheiros RData basta:

save (YAKE_data, file="YAKE_data.RData")
save (RAKE_data, file="RAKE_data.RData")

save.image ()

Sempre que se pretende aceder a um dos dataframes basta carregar o mesmo usando a fungao
load.

load ("YAKE_data.RData")
load ("RAKE_data.RData")

Numero
[»] do
Anuncio

153626 6778/2018 1390000 c("habitacdo plblica", "publ... CMPH - DomusSocia... 505037700 45453000

Preco

Base Keywords Instituicao NIF CPV

98862  10653/2017 1391000 c{"industriais”, "comunicag... Aguas do Dource P... 514310774 30210000
152476  6441/2018 13945 ci{"lourosa”, "comercio”, "ru... Municipio de Santa ... 501157280 45110000
154334 7162/2018 139518 «ci("verde”, "alienacao”, "pel... CARAM - Centro de... 511259085 18620000

99527 | 29/2018 1395650 c("tecnologia led", "ilumina... Electricidade dos Ac... 512012032 34928500
152495 ©448/2018 139584 ci"servicos medicos”, "sant... Unidade Local de Sa... 508094461 85100000

99086  306/2017 139725 «ci"all risks", "bens patrimon... Hospital Professor D... 503035416 66510000

Figura 12: Imagem do dataframe que guarda as keywords/keyphrases das descrigbes sucintas,
obtidas usando o extrator YAKE.

Dados um preco minimo e méximo, o primeiro passo é percorrer o dataframe “YAKE data”
ou “RAKE__data”, dependendo do que o utilizador pedir, para obter as keywords/keyphrases dos

anuncios cujos pregos-base se encontram no intervalo pretendido.
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Numero
D do g’e"’ Keywords Instituicao NIF CPV
. ase
Anuncio

153626 6778/2018 1390000 c("habitacdo publica municipal... CMPH - DomusSecial - Em... 505037700 45453000
98862 10653/2017 1391000 «c("aquisicao”, "servicos”, "com... Aguas do Douro e Paiva, S.... 514310774 30210000

152476 6441/2018 13945  c{"demolicdo", "comércio”, "pa... Municipio de Santa Maria ... 501157280 45110000
154334 7162/2018 139518 c{"alienacac", "verde”, "peles",... CARAM - Centro de Abate ... 511259085 18620000
99527  29/2018 1395650  c{"iluminacao publica equipada... Electricidade dos Agores, 5... 512012032 34928500
152495 6448/2018 139584 c{"servicos medicos", "service"... Unidade Local de Saude d... 508094461 85100000
99086 306/2017 139725 c{"responsabilidade civil geral®... Hospital Professor Doutor ... 503035416 66510000

Figura 13: Imagem do dataframe que guarda as keywords/keyphrases das descrigdes sucintas,
obtidas usando o extrator RAKF.

5.3.1 Keywords

Etapas:

1. E criado um corpus, em que sdo removidas todas as palavras que se encontram nas listas
"BASE__stopwords.csv” e "portuguese_ verbs.csv’.
= Na lista "BASE_stopwords.csv", encontram-se todas as stopwords relativas a andincios
publicos (ex: "antncio”,”classificacao”,”termos”) e a lista "portuguese verbs.csv”, que
contém os verbos portugueses mais frequentemente usados (ex:”compartilhar”,”trabalhar”);
= No caso do YAKE, em que podera devolver termos constituidos por palavras como
“de”,”0”, etc, é necessario aplicar aos seus resultados a lista “regular_stopwords.csv”,
que contém todas as palavras portuguesas que, independentemente do tema tratado,
sdo stopwords.
2. E feita uma matriz que descreve a frequéncia de cada palavra nas diferentes descri¢oes
sucintas;
3. Com o objetivo de obter uma sé frequéncia por palavra, é feita a soma das varias frequéncias
dessa mesma palavra em cada descrigdo sucinta;
A tabela obtida ¢ aplicada um filtro; (ver subseccdo 5.3.3)

5. E formada a worcloud com os termos mais frequentes do conjunto de descrigdes sucintas.

5.3.2 Keyphrases

Para disponibilizar wordclouds apenas com as keyphrases de um conjunto de anincios ptublicos,
sdo executados todos os passos anteriores, a excecao do ultimo. As frequéncias de cada keyword,
servirdo para avaliar a importancia de cada keyphrase, ou seja, quanto maior é a frequéncia de

uma keyword, maior serdao os scores de todas as keyphrases que contém essa keyword.
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Exemplo:

keyword freq
aguas 4
analise 3

tratamento 1

Dada a tabela acima e as keyphrases “tratamento de dguas” e “andlise de aguas” os scores de

cada keyphrase seriam:

o "tratamento de dguas- 1 (pontuacao inicial de cada keyphrase) + 4 (frequéncia da keyword
“aguas”) + 1 (frequéncia da keyword “tratamento”) = 6
o 'anédlise de dguas- 1 + 4 (frequéncia da keywords “dguas”) + 3 (frequéncia da keyword

“analise”) = 8

A funcao filter recebera neste caso uma tabela com as keyphrases e os respetivos scores.

5.3.3 Filtro

O filtro aplicado pretende retirar todos os termos que, apesar de serem considerados pelos
extratores relevantes de uma determinada descri¢cdo, ndo tém uma importancia consideravel no
conjunto total dos anincios publicos analisados. Para isso, a funcéo filter, remove todas os termos
da tabela cuja frequéncia/score seja igual a 1. De seguida determina a média de frequéncias
scores, e s6 os termos que contenham uma frequéncia score igual ou superior a esse nimero serao

incluidos na wordcloud.

5.4 Analise Preditiva

Depois de explorar um conjunto amplo de antincios torna-se evidente que muitos destes nao
apresentam um prego-base. Com o intuito de oferecer ao utilizador um prego-base para estes
anuncios foram estudados e posteriormente implementados na Cloudy, modelos de previsao.
Uma vez que o atributo a utilizar para fazer a previsdo de precos é a "Descricdo Sucinta'de cada
documento, o primeiro passo é quantificar a importancia de cada palavra nessa descrigao (através
da medida TF-IDF). Com as palavras, que constituem as descrigdes, como descritores e o prego

do anincio como variavel-alvo este problema trata-se de um problema de regressao.

5.4.1 Pré-processamento

Antes de criar este espaco vetorial é essencial fazer um pré-processamento das Descri¢oes
Sucintas, isto nao ird permitir reduzir o tempo e complexidade do espago vetorial como também

ird permitir uma limpeza destes resultados. Este pré-processamento consiste em:
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1. Excluir "Descri¢oes Sucintas"que sejam iguais a “_ 7, visto que estas nao fornecem qualquer
informacao;

. Fazer a remocao dos nimeros;

. Colocar todas as Descri¢des Sucintas em letra mintscula;

. Remover todas as stopwords usando os trés conjuntos anteriormente descritos 1;

. Remover a pontuagao;

. Fazer stemming das palavras usando o algoritmo RSLP, através da biblioteca ptstem [22];

S O s W N

5.4.2 TF-IDF

Realizado o pré-processamento, é aplicado o algoritmo do TF-IDF, através da fungdo weightT-
fldf atribuindo assim, um valor para cada palavra em cada documento. Posto isto, neste momento,

esta criada a base de dados pretendida para formar os modelos.

5.4.3 Performance Estimation

Neste trabalho foram aplicados 3 modelos tendo como amostra 5000 documentos. Para fazer
a avaliagao destes foi utilizada a biblioteca Performance Estimation[23]. O primeiro passo foi
descobrir para cada modelo quais os valores dos parametros com os quais eram obtidos melhores
resultados. Posteriormente, foi feita uma comparacido do melhor de cada modelo, de forma a
perceber dos trés, qual o modelo mais adequado a este caso de estudo. Em todas as avaliacoes
sera utilizado o método cross-validation com o ntimero de divisdes dos dados em 10 e para o erro

serd usado o mean square error (MSE).

5.4.3.1 KNN - K-Nearest Neighbors

Para o estudo deste modelo, fez-se uma variagdo do pardmetro correspondente ao ntimero de
vizinhos, usando os valores 3, 10, 50 e 100. Como mostra a figura 14, o valor do erro tende a

diminuir & medida que o nimero de vizinhos aumenta, mantendo-se estavel nos tltimos testes.

Cross Validation Performance Estimation Results

tiidf_df.FinalPrice

Distribution of Statistics Scores

2aBaiuuy
oaBauy -

Alternative Workflows

Figura 14: KNN com variacao do pardmetro neighbors
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5.4.3.2 SVM - Suport Vector Machines

Como neste modelo sdo varios os pardmetros a ter em conta, cada atributo foi analisado
individualmente, comecando pelo cost, que teve como valores 0.1, 1 e 10. tal como se pode
constatar na figura 15 apesar de, ndo haver uma grande diferenga entre os diferentes testes, o

valor da média do erro foi mais baixo como o valor do pardmetro cost mais pequeno.

Cross Validation Performance Estimation Results
ffidf_df.FinalPrice

706408 -

6.5e409 -
6.06409 - ‘ ‘

556408 -

asw

Distribution of Statistics Scores

5.08+09 -

LAWAS
AWIAS -
eawns

S
Alternative Workflows

Figura 15: SVM com variacao do cost

De seguida, fez variar o epsilon, concluindo-se que este parametro em nada influencia o
resultado final, uma vez que para os diferentes valores atribuidos (0.01, 1 e 100), o resultado foi

praticamente o mesmo.

Cross Validation Performance Estimation Results

tidf_df. FinalPrice
6.5e+09 -

6.0e+09-

5.5e+09 -

Distribution of Statistics Scores
o

5.0e409

LAUIAS
A'WAS -
EA'WAS

A\levnaliv:kaﬂows
Figura 16: SVM com variacao do epsilon
Por tltimo foi feito um estudo do parametro kernel. Recorrendo & imagem 17 verifica-se que

entre linear, sigmoide, polinomial e radial bayesiano, as funcgoes kernel que conseguiram melhores

resultados foram a linear e radial bayesiano.
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Cross Validation Performance Estimation Results

Hidf_af.FinalPrice

158411 -

108411~

5.06410~

Distribution of Statistics Scores
ssw

;

LAUIAS
ZA'WAS -

0.06400 -

en'was - ‘ };

PAWAS -

Alternative Workflows

Figura 17: SVM com variagao do kernel

5.4.3.3 Random Forest

O dltimo modelo testado foi o Random Forest com variacdo do atributo que diz respeito ao
numero de arvores. Este modelo foi o mais custoso em termos de tempo, principalmente quando
o valor do atributo ascendia os 500, contudo foi com estes valores mais altos que se verificou
um valor médio do MSE mais baixo. Como podemos constar como a figura seguinte, os valores
testados foram 10, 100, 500 e 1000.

Cross Validation Performance Estimation Results

Hidf_af.FinalPrice

D 6.0e+09- | ‘ ’

5.66+09 -

asw

Distribution of Statistics Score:

526409 -

LA"IS2I04WOpUE)
ZA']S3I0LLOPUE] -
£N"]SBI0-LWOPUES
©N'IS2I04WopUE)

Alternative Workflows

Figura 18: Random Forest com variacdo do parametro ntree

Analisando e comparando os modelos, com a melhor conjugacao dos valores dos parametros,
verifica-se que o KNN é dos trés o que apresenta um menor erro, ainda que a diferenca em relacao
aos outros dois seja quase impercetivel. Em contra partida, o SVM é o que parece ter menor

variancia.19
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Cross Validation Performance Estimation Results

thidf_df FinalPrice

6609 - P & 8

asw

56408 - X ~ &

Distribution of Statistics Scores

.
- .
°
.

was
Basuuy
158404WOpUERI -

Alternative Workflows

Figura 19: Comparacao dos trés modelos estudados
Em suma, como o valor do MSE ndo apresentou grandes diferencas entre os modelos estudados,

a Cloudy permitird ao utilizador escolher o modelo que pretende, assim como os varios parametros

de cada um deles.

5.5 Visualizacao

Quando o utilizador acede & app encontra o painel principal onde estdo descritas as funcionalidades

que esta dispoe. No lado esquerdo desse painel estd uma slide bar com varias opgoes.

Cloudy!

# Inicio

Cloudy! Anuncios a lupa.

Cloudy é uma app onde pode analisar e prever precos de forma rapida dos antncios ptblicos de Portugal.

A app é composta por vérias secgdes: Downloads, Analise geral dos anincics, Estudo de precos e Previsac de precos.

+ Downloads:
0Os andncios publices portugueses sao obtidos no site BASE . Neste site é possivel encontrar ainda contratos publicos, despachos e deliberagbes.

= Andlise geral dos andncios:
Nesta seccac sao apresentados alguns gréficos e tabelas de todos os andncios piblicos transferidos pelo utilizador.

+ Estudo de pregos:
Dados um prego-base minime e maximo dos andncios é exibida uma wordcloud compesta per termos (keywords/keyphrases) que melhor descrevem os anuncios que
se encontram no intervalo definido. E possivel interagir com a worldcloud e obter alguns dados estatisticos sobre os precos e instituicées realacionados com o termo
clicado.

Para a extracao das keywords/keyphrases sao utilizados dois algortimos: YAKE e RAKE .

Previsao de pregos:
Sende que alguns anuncios ndo possuem pregos, esta sec¢ao atribui um valor usande modelos de prevido cemo o KNN, SVM e Random Forest. Antes de aplicar um
modelo, utiliza o TF-IDF de forma a quantificar aimportancia de cada termo no conjunto de antincios.

Figura 20: Painel inicial da app

Downloads

O utilizador pode transferir o nimero de antncios publicos que pretende. Tal como ja
foi anteriormente dito (ver sub-secgdo 5.3), depois de transferidos os ficheiros, sao extraidos os
metadados associados a cada anuncio e determinadas as keywords/keyphrases das descrigoes
sucintas usando tanto o extrator YAKFE como o RAKE. Terminados os downloads e as extragoes,

o utilizador pode fazer de seguida as analises que pretende.
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Cloudy!

# |Inicio N° de downloads

20 S
& Downloads

Download

Figura 21: Downloads de antincios publicos

Anélise geral dos antincios ptublicos

Nesta seccdo o utilizador pode encontrar graficos e dados estaticos do conjunto de antincios
que tem. Logo no inicio do painel é exposta uma tabela sobre a precisdo das informagoes usadas
face aos meta-dados disponibilizados no BASE [6]. Esta tabela tem como intuito garantir ao
utilizador a fiabilidade dos dados que serdo analisados. De seguida é apresentado um grafico de
barras em que é possivel escolher qual o atributo sobre o qual sera feita a contagem de anincios.
Do lado direito desse grafico estd uma outra tabela, com a indicacdo dos nimeros de andncios
que o utilizador tem no momento e quantos desses tém um prego-base definido. Para terminar,
se o utilizador desejar saber a distribuicdo de pregos-base de um determinado CPV, tem na
divisdo “Relacdo de Preco-CPV” a possibilidade de pesquisar o CPV pretendido no site GOVIS
[20]. De seguida basta colocar o nimero de CPV e serd mostrado um box plot com os diferentes

precos-base dos antncios que contém esse CPV.

‘ Calcular

Precisao da informacao extraida

al dos anuncios

Prazo para

Namero do Diario da Entidade emissora Tipode Tipode Modelo de Prego apresentacdo de
Aniincio Repiblica - Nome, NIF Descrigdo  ato contrato anuncio base CPV propostas
100% 100% 84% 88% 82% 93% 99% 92% 91% 95%
Atributo com mais andncios publicos Numero de antncios
Atributo Nimero total Anincios Anincios
de andncios com prego sem prego

Instituigao A
4136 3078 1058

SPMS - Senigos Parfinadas do

Santa Casada
Relacao de Prego-CPV

Procura CPV
Introduzir CPV

tuigio

Figura 22: Anélise geral dos anincios ptublicos
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Estudo de precos

Neste painel sdo pedidas as seguintes informagcdes: o extrator, os valores minimos e maximo
do preco-base e ainda se o utilizador pretende obter uma anélise dos antincios através das keywords

ou das keyphrases dos mesmos.

Controlos

Extrator Preco

YAKE - Keywords - Valor minimo € Valor maximo €

Estudo de precos A
s 0 2 5000 2

Pesquisar

Figura 23: Painel Estudo de Pregos

Determinados todos estes parametros, e depois de clicado o botdao Pesquisar, serd mostrada

uma wordcloud com os termos mais frequentes.

Controlos

Extrator Preco

Valor minimo € Valor méximo €

RAKE - Keywords v

Pesquisar

Figura 24: Wordcloud que segue os parametros determinados pelo utilizador

Ao percorrer a wordcloud apresentada, o utilizador poderd escolher a keyword/keyphrase
sobre a qual pretende ter mais informacoes. Ao clicar, debaixo da wordcloud aparecerd o termo
clicado acompanhado de duas op¢oes: Histograma e Instituicdes. Ao clicar no botao Histograma
surgird um popup com um grafico que apresenta a distribuicdo dos precos-base dos antincios onde
a keyword/keyphrase escolhida se encontra. Se o utilizador quiser, tem a opg¢ao de guardar o

grafico obtido, sendo apenas necessario clicar em Download.
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limpeza

Distribuigao de Pregos-base

a-

8
£
H
g
%2
e
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2

20000
Pregos (€)

& Download

Figura 25: Distribui¢ao dos pregos-base dos antincios onde a keyword "seguranca'esta presente

Ao clicar no botao Institui¢bes surgird uma tabela com todos os niimeros dos antncios e as

instituigbes responsaveis pelos mesmos. Com esta tabela o utilizador tem a possibilidade de

analisar melhor uma instituicdo em particular, bastando para isso clicar na instituicdo pretendida.

Ao clicar, o processo é repetido, 86 que desta vez a wordcloud apresentada diz respeito & instituicdo

clicada.

limpeza

Histograma Instituigbes

Search: \

show 10 v entries
Nimero do Aniincio Instituigdo NIF
1 5688/2018 Municipio da Marinha Grande 505776758
2 5294/2018 Municipio da Marinha Grande 505776758
3 205/2018 Servicos Intermunicipalizados de Aguas e Residucs dos Municipios de Loures e Odivelas, 680009671
4 6513/2018 Municipio de Arcos de Valdevez 505211696
5 5237/2018 Escola Superior de Enfermagem de Coimbra 600081583
6 6512/2018 Municipio de Arcos de Valdevez 505211696
7 284/2018 Amadora Inovation, E. M., Unipessoal, L.da 504746383
8 6157/2018 Municipio de Vila Nova de Famalicao 506663264
9 6566,/2018 Centro Hospitalar Tondela-Viseu, E. P.E. 509822940
10 11034/2017 Parques de Sintra - Monte da Lua, S. A. 505174839

Showing 1to 10 of 13 entries

Figura 26: Instituicbes responsaveis por anincios onde a keyword "limpeza'esta presente

Previous E 2 Next
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Previsao de Pregos

Neste painel, o utilizador terd que definir o modelo que pretende usar (cada um com os seus

respetivos pardmetros) e qual o antincio a analisar para obter um previsao do seu prego-base.

Cloudy!

Modelo de Previsao

Modelo

5VM

Cost Epsilon Kernel

Previsao de Pregos 10 = 0.1 = linear -

Criar Modelo

Antncios sem prego definido

Show | 10 entries Search:

Figura 27: Painel Previsao de Pregos

Cloudy!

Modelo de Previsao

Modelo

SVYM

Cost Epsilon Kernel

10 5 0.1 5 linear v

Criar Modelo

Anuncio(154345): 150093 (€)

Figura 28: Previsao de um preco usando o modelo SVM

Cloudy! =

Modelo de Previsao

Modelo

KNN

K (Vivinhos)

o de Pregos 3

Criar Modelo

Antncio(154345): 167583 (€)

D Instituigdo (NIF) cPV
Municipio de Montemor-o-Velhe
1 154345 60100000
(501272976)
Servigos Intermunicipalizados de Aguas e
2 154344 Residuos dos Municipios de Loures e 60182000
odivelas (680009671)
Espago Municipal - Renovagao Urbana e
3 154342 Gestdo do Patrimonio, E. M., 5. A. 45453000
(505462583)
4 154341 Municipio de Albufeira (503539473) 45233220
Antncios sem prego definido
Show 10 * | entries Search:
D Instituigdo (NIF) CPV
Municipio de Montemor-o-Velho
1 154345 60100000
(501272976)
servicos Intermunicipalizados de Aguas e
2 154344  Residuos dos Municipios de Loures e 60182000
Odivelas (680009671)
Espaco Municipal - Renovacao Urbana e
3 154342  Gestao do Patrimonio,E. M., S. A. 45453000
(505462583)
4 154341  Municipio de Albufeira (503539473) 45233220
Anuncios sem prego definido
Show | 10 | entries Search:
D Instituigdo (NIF) CPV
Municipio de Montemor-o-Velho
1 154345 ‘60100000
(501272976)
Servicos Intermunicipalizados de Aguas e
2 154344  Residuos dos Municipios de Loures e 60182000
odivelas (680009671)
Espacgo Municipal - Renovagao Urbana e
3 154342  Gestao do Patrimonio, E. M., 5. A. 45453000
(505462583)
4 154341  Municipio de Albufeira (503539473) 45233220

Figura 29: Previsao de um preco usando o modelo KNN
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Cloudy! =
Modelo de Previsao Antncios sem prego definido
Modelo Show | 10 v |entries Search:
os antincios Random Forest -
D Instituigdo (NIF) CPV
Municipio de Montemor-o-Velho
Ntree 1 154345 v 60100000

(501272976)
? Previsdo de Pregos 3000 o
Servicos Intermunicipalizados de Aguas e

+ 2 154344  Residuos dos Municipios de Loures e 60182000
odivelas (680009671)

Criar Modelo
Espago Municipal - Renovagdo Urbana e
3 154342  Gestao do Patrimonio, E. M., 5. A. 45453000
(505462583)
Antncio(154345): 162052 (€)
4 154341 Municipio de Albufeira (503539473) 45233220

Figura 30: Previsao de um preco usando o modelo Random Forest
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5.6 Construcao da biblioteca Cloudy

Esta biblioteca pode ser acedida através do seu repositério no bitbucket. Depois de importar a
biblioteca existe a funcao cloudy() que permite ao utilizador abrir e usar a aplica¢io no browser.

Para instalar esta biblioteca:

= install bitbucket("MarianaMoreno/cloudy", ref="master")
Para a construcado de uma biblioteca, o RStudio permite a criacdo dos varios ficheiros necessarios,

nomeadamente:

e« DESCRIPTION - ficheiro com a descri¢do, versao, autor, licenca, entre outros atributos do
package;
e man - diretério com a documentacao de todas as fungoes da aplicagao;

e R - diretério onde estarao todas as fungoes e ficheiros.



Capitulo 6

Analise de Resultados

Nesta seccao é feito um estudo consoante os resultados que a ferramenta mostra, tendo como
base um corpus de 5000 anincios.
Em primeiro lugar pode verificar-se que depois de realizados os downloads, o algoritmo YAKE
comparativamente ao algoritmo RAKE demorou mais a fazer a extragdo de keywords/keyphrases.
Tal pode justificar-se pelo facto do YAKE ser um algoritmo que requer mais calculos, com maior
complexidade de formulas, enquanto o RAKE utiliza uma lista de stopwords e realiza apenas o
célculo do grau e frequéncia das palavras.
Com os antncios extraidos e os dataframes (YAKE__data.RData e RAKE_data.RData), o
proximo passo é averiguar a qualidade dos dados que serdo analisados. Posto isto, é consultada a

tabela Precisdo da informagao extraida.

Precisdao da informacao extraida

Prazo para
Nimero do Diario da Entidade emissora Tipode Tipode Modelo de Preco apresentagdo de
Anunci Repiibli - Nome, NIF Descrigdo ato contrato anuncio base CPV propostas

100% 10026 81% 88% 85% 93% 99% 92% 91% 96%

Figura 31: Tabela Precisdo da informacao extraida para um corpus de 5000 andncios.

Avaliando a tabela acima apresentada pode constatar-se que todas as percentagens calculadas
se encontram acima dos 80%. Porém, o valor referente & Entidade Emissora (81%) é o que
mais destaca. Este valor, que a partida parece escasso nao representa um grande problema.
Isto porque, em muitos casos a entidade obtida e a entidade apresentada nos meta-dados dos
antncios é a mesma, apenas difere numa palavra. Um exemplo de aniincios que contribuem
para a diminuicao desta percentagem é o caso em que nos andncios, a entidade responsavel é
um determinado municipio, mas na tabela com os meta-dados dos mesmos, a entidade apenas
contém o nome do municipio. Por exemplo: A entidade apresentada no anincio é o "Municipio
de Braga'e na tabela a entidade ser apenas "Braga". O mesmo acontece com os outros valores
conseguidos nos atributos Tipo de ato, Tipo de contrato e Modelo de antincio. Em relacdo aos

atributos Descricdo, Preco base, CPV e Prazo para apresentacao de propostas, a percentagem
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de precisao nao é total porque em alguns antncios esta informagcao ndo esta disponivel, mas na
tabela do BASE, estes dados sdo divulgados.

Analisada a qualidade dos dados obtidos, é importante ter uma visdo geral dos mesmos.

Atributo com mais antncios publicos Atributo com mais antincios publicos

Atributo Atributo

Ll

Instituicao cPv -

Instituigao

2606500~
140000~
3100000+
22000000+
15000000

09310000

ASRA- Aguas da Regiso ds Avero, 5. A.-

b
Numero de Anuncios

Nimero de Andncios

Numero de antncios

Niamero total Anincios Anincios
de aniincios com prego sem prego
5000 3822 1178

Figura 32: Distribui¢do dos antincios pelo atributo selecionado / Ntmero de Antncios

De facto, poder procurar os aniincios partindo de um atributo em especifico, faz com que
o utilizador consiga nao s6 uma visdo do comportamento geral de cada atributo, mas consiga
também perceber se ha alguma ocorréncia que se destaque de todas as outras. Nas imagens
acima, é evidente que a instituigdo "SPMS - Servicos Partilhados do Ministério da Satude, E.P.E"é
a instituicdo que mais anincios tem neste conjunto de documentos e que uma grande parte
dos anuncios tém como CPV o niimero 33140000 (Material médico). Se o utilizador quiser a
distribuic¢do de pregos dos antincios com este CPV, pode utilizar o espaco Relagao de Prego-CPV.
Com o bozxplot devolvido, pode observar-se que os valores destes antincios rondam os 200.000 €,

havendo 7 casos em que o prego-base é bastante superior aos precos dos restantes andncios.
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Relacao de Preco-CPV

Procura CPV
Introduzir CPV

33140000]

Precos do CPV "33140000"

Q
o

Be+05
1

a

4e+05 Ge+05
|

2e+05
|

0e+00
L

Figura 33: Bozplot relacdo Preco-CPV com CPV=33140000

Tendo agora, o objetivo de estudar os antincios cujo preco se encontrem num determinado
intervalo, define-se como ideia inicial, obter as keywords sendo o preco minimo 0 e o maximo

100.000€.

- - e - Weywords - Valor minimo € Valor méximo €
e . p— . Valor minimo € Valor méximo. . s P

0 3 100000

plorasi,

R ot C()
Cui

o
e I " <
aguassaude "
regime 6y Seguran(;asulmne
'4 obra ag { \,\
unpe,d oa x@ e
a'""’““'letlvn AL \:“e‘zme:m
universidade ||h|(lll\
fiscalizagao on Gao

%, residuai
e residuals,

Figura 34: Keywords dos antincios publicos cujo prego-base se encontra no intervalo definido

Com as worclouds obtidas, podem a partida tirar-se duas observagoes:

1. Apesar de serem diferentes, as wordclouds tém, na sua maioria, as mesmas palavras,que
juntas permitem concluir os temas tratados nos anincios que se encontram neste intervalo:
Seguranca, Aguas, Saide, Escola, Transporte, Alimentacio, etc;

2. Os scores da wordcloud respeitante ao YAKFE apresentam valores mais altos do que os da
wordcloud do RAKE.

A primeira observacdo assenta no pressuposto que, apesar de se tratarem de algoritmos diferentes,
quando o corpus sobre o qual estdo a atuar é relativamente grande, os resultados devolvidos nao
serdao tao diferentes; A segunda observacio é a confirmacao de que o algoritmo RAKFE, a cada
documento, devolve uma sé vez uma determinada palavra/frase. Por sua vez, o YAKE pode
devolver a mesma palavra, inserida em diferentes keyphrases, dai o score de cada keyword ser, na

grande maioria, maior.
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Para o mesmo estudo, mas desta vez para obter as keyphrases destes antncios, as wordclouds

resultantes sao:

Extrator Preco Extrator Preco
YAKE - Keyphrases - Valor minimo € Valor méximo € Rake . Keyphrases . Valor minimo € Valor méximo €
0 3 100000 3 o B 100000

Tefa; trés viaturas lu eiras
ese, ‘
aguas publicas ItOz, olar

'l "
ateriais escolares s 9, 9[ sI) alj
empresa “g““snsporte es Eolat : Cola 2 es, gucagao Pré SR ON ‘,\D’I -:n""" o5
e 0},
pré-escolarensing pré-escolar %4, 4 mpresa rxgurxs /[l “S“ a g
\,,,Vlﬂl"rdb md“dedlflglos escolares”%”« 0 Itadas f”“"‘me"m)ﬁ?::f:?s“{’“de”c,, s, o Clificio.”
%, S elétric,aguas residuais %o % i peigues bem(@), s % escofsino
t 2 ) o
%, transportes escolares B l'?o@ 22, sguas t;‘;d‘;;;*;mlaguﬂsa as :;'*V Sg
l""z l;mpeza agmlisesmlal% oy o5 4guas residuais domestlcag lsld ais R
refeicoes,escolares s ra, es escolares o
s \nm?: d(Jllr\S(ontumo 0\2‘ “’\ nb"“n aguas residuais luvmls ?° Q‘c
géneros dllment e\ L 3 Aguas pluuusp g ‘l&e\“o
educagao pre- es(olal@ 8@ I""letelgoes escolares?® &
fornecimento continuo refeu;oes escolares transportadas
viaturas ligeiras sporte escola
escolar destinados viatutas marea oo

Figura 35: Keyphrases dos antncios piblicos cujo prego-base se encontra no intervalo definido

A primeira conclusio retirada é que o tempo de resposta se torna significativamente maior
quando se pretende extrair keyphrases dos antincios publicos. Contudo, quando analisados os
resultados podemos depreender que o utilizador ganha informagao face as worclouds respeitantes
as keywords. Por exemplo, com estas wordclouds consegue perceber-se que os temas Escola e
Transporte estao relacionados, assim como Escola e Alimentacao. E também importante referir
que o RAKE devolveu algumas keyphrases que nao estdo contidas na wordcloud do YAKE,
mas quando estudados essas keyphrases, conclui-se que o ntimero de antncios em que estas se
encontram sao poucos sendo que estas keyphrases ndo sao uma mais-valia no conjunto total de

anuncios analisados.

transporte escolar extra-urbano viaturas marca iveco

Histograma  Instiuicoes Histograma | Institigoes

s Search: Show| 10 v

Show 10 v

Nimero do Anncio N Nimero do Anincio Instituigio NiE

f sa02/2018 so1135960 1 Tozn0s 680009671

Showing Lto 1 of L entries previous | 1| Next Showing 10 1of 1 entries previous | 1| next

trés viaturas ligeiras transporte escolar extra-urbano
vistograma | instiises Hitograma | Instiuigoes

Show 10 v entries Search:

Instituigio WE

Nimero do Antincio. Instituigao NIF

1 77212018 Municipio da Figueirada Foz 501305580 1 stw22018 Municpio de Castro Verde so1135960

Showing 1t0 10f L entries previous | 1] next Showing 1t0 10f 1 entries previous | 1 | Next

Figura 36: Informacoes sobre os varios antincios que contém as keyphrases devolvidas apenas
pelo algoritmo RAKE.

Para ter uma ideia geral do comportamento do preco-base dos antncios sendo dada uma
palavra, foi feito o estudo de quatro keywords aleatérias (dguas, limpeza, satde e viaturas) no
intervalo de pregos anteriormente definidos (minimo = 0€ e méximo = 100.000€). Com os
histogramas, o utilizador conhece a distribuigdo de pregos assim como o nimero de andincios que

contem o mesmo preco, tendo como parametro uma palavra.
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Figura 37: Distribuicao dos pregos-base tendo como base uma keyword

Como mostra a figura 37 o niimero de antincios em que o prego-base estd definido como 0€
é pequeno, tendo em conta o nimero total de antincios. E visivel também que nenhuma das
palavras estudadas apresenta uma distribuicido de pregos regular, isto é, os antincios que contém
essa palavra podem ter um preco desde o valor minimo até ao maximo, nao havendo um valor

que se destaque expressivamente.

Com interesse em perceber o conteiido dos aniincios que tém como responsavel a instituicdo com
o maior nimero de antncios (verificar imagem 32) neste conjunto foi pesquisada a instituigao e

obtidas a seguintes wordclouds.
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Figura 38: Wordclouds com as keywords de uma instituicao

A direita a wordcloud obtida com o algoritmo YAKE e & esquerda com o algoritmo RAKE
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Figura 39: Wordclouds com as keyphrases de uma instituicao

A direita a wordcloud obtida com o algoritmo YAKE e & esquerda com o algoritmo RAKE

Mais uma vez é visivel, com as imagens, que apesar de, as wordclouds que contém as keyphrases
demorarem mais a ser formadas, devolvem mais informagao ao utilizador. Tal como seria de
esperar, as aquisi¢oes e matérias abordadas nos antincios da instituicao pesquisada, Instituicao:
SPMS - Servicos Partilhados do Ministério da Saude, E. P. E., estdo relacionadas com a area da

saiide, nomeadamente a aquisi¢do viaturas médicas, suporte especializado e medicamentos.

Para finalizar a andlise deste conjunto de 5000 andncios, recorreu-se ao painel Previsao de

Precos para obter valores dos pregos de alguns dos antincios que nao apresentam prego-base.

Como seria de esperar (ver sec¢do 2.5.1) a construgao do modelo KNN foi de todas a mais
répida, sendo que o Random Forest em comparacao com os outros modelos foi o que mais
demorou. Como comprova a imagem 40, os erros de cada um dos modelos sdo muito semelhantes
e elevados, indicando que apesar de todos os métodos usados no pré-processamento, as palavras
que constituem as descri¢coes dos anincios nao representam um bom conjunto de descritores para
prever a varidavel-alvo, ou seja, ndo existe uma boa associacio entre a "Descrigdo Sucinta'de um

anuncio com o seu preco-base.
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Modelo

KNN

K (Vivinhos)

50

5944257

Criar Modelo

Modelo de Previsao

Medidas de Erros

mse rmse mape

5162388498.49 T1849.76 047

Antncio(154767): 147154 (€)

D)

Modelo de Previsao

Modelo

KNN

K (Vivinhos)

50

Medidas de Erros

mae

5944257

Criar Modelo

mse rmse mape

5162388498.49 T1849.76 047

Anlncio(154766): 159031 (€)

3]

Modelo

SVM

Cost

61120.76

Criar Modelo

Modelo de Previsao

Medidas de Erros

Epsilon Kernel
= 0.1 = linear
mse rmse  mape
5873017088.61 T6635.61 0.43

Antincio(154767): 114535 (€)

-

Modelo de Previsao

Modelo

SVM

Cost

Medidas de Erros

mae

61120.76

Criar Modelo

Epsilon Kernel
= 0.1 = linear
mse rmse  mape
5873017088.61 T6635.61 043

Antincio(154766): 134114 (€)

-

Modelo

Random Forest

Ntree

500

mae

60025.07

Criar Modelo

Modelo de Previsao

Medidas de Erros

mse rmse mape

545327833529 T73846.32 0.44

Antncio(154767): 138387 (€)

¢

Modelo de Previsao

Modelo

Random Forest

Ntree

500

Medidas de Erros

mae

60025.07

Criar Modelo

mse rmse mape

5453278335.29 7384632 0.44

Antincio(154766): 180288 (€)

4

Figura 40: Previsoes de pregos de 2 dos 500 antncios publicos portugueses que compoem o corpus



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalho Futuro

Analisados um conjunto de anincios portugueses (ver sec¢ao 6) constatou-se que:

e Para um grande corpus, o algoritmo YAKE demora de forma significativa mais tempo do
que o RAKE, uma vez que o primeiro envolve um conjunto de processos e cdlculos mais
complexos.

e Na analise geral que a Cloudy disponibiliza, além de a ferramenta garantir a fiabilidade
dos dados, oferece ao utilizador um bom conhecimento sobre os mesmos com base nos
diferentes campos dos anuncios;

o Através da andlise geral pode-se ainda procurar pelo CPV pretendido, de forma a obter a
sua distribui¢ao de precos;

o As wordclouds conseguidas com os algoritmos RAKFE e YAKE apresentam ao utilizador os
temas dos anuncios tendo, como parametros os precos-base, minimo e maximo.

e Uma vez que o YAKFE extrai a mesma palavra em diferentes keyphrases, os resultados do
algoritmo sdo, para este trabalho, melhores porque hd um conjunto de termos importantes
que este retorna ao contrario do RAKE.

o Apesar de mais demoradas, as wordclouds que devolvem as keyphrases dos antincios revelam
um maior conhecimento dos mesmos, sendo que por vezes é claro ndo s6 o tema de um
determinado antincio mas também o que se pretende adquirir ou realizar ao certo.

e Os modelos implementados apresentam erros bastante elevados e apesar, do KNN obter

resultados melhores a diferenca é quase impercetivel.

No futuro, em primeiro lugar, seria indicado melhorar o desempenho da ferramenta, uma
vez que a mesma tem um tempo de resposta bom quando o ntimero de anincios se encontra
na casa das centenas, mas comeca a reduzir significativamente na casa dos milhares. Como
continuacao deste trabalho, seria interessante desenvolver a Cloudy, para que esta permitisse
uma leitura aumentada de contratos publicos portugueses. Uma vez que estes se encontram no
BASE mas estao digitalizados, seria necessario o estudo da tecnologia OCR, em particular a

biblioteca tesseract e a sua posterior implementagao.
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