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A UTILIZACAO DE CRITERIOS DE ESPECIALISTAS EM SELEC AO DE IDEIAS
NA TAREFA DE MINERACAO DE IDEIAS

Luiz Fernando Spillere de Sodza

Alexandre Leopoldo Gongalves

Abstract: Idea mining aims to capture and distinguish amadwithin a text. The ideal
condition is that it can perform the task of an entpusing all the criteria that are used in the
selection of ideas. This paper demonstrates howhMacLearning techniques and selection
criteria considered by experts can positively intpdlce mining of ideas during the
identification of potential ideas. The results ab&d through two classifiers presented a gain
of accuracy in the classification of texts as ideden incorporating selection criteria. In this
way, it has been demonstrated through practicatistéisat the use of expert criteria in the
selection of ideas improves the accuracy of theraatic methods of idea mining.

Keywords. Idea Mining,Machine Learning, ldea Selection Criteria.

Resumo: A mineracdo de ideias tem como objetivo captalistinguir uma ideia dentro de
um texto. A condicdo ideal € que se possa exeautarefa de um especialista na sua area
utilizando-se de todos os critérios que ele utiliza selecdo de ideias. Este trabalho
demonstra como a utilizacdo de técnicas de Apraddizle Maquina e critérios de escolha
considerados por especialistas podem impactar pasitente na mineracdo de ideias
durante a etapa de identificacdo de potenciaisageDs resultados obtidos através de dois
classificadores apresentaram um ganho de acurdeizlassificacdo de textos como ideias
ao incorporar critérios de escolha. Desta formammstrou-se por meio de testes praticos
que a utilizacdo de critérios de especialistas akecdo de ideias melhora a acuracia dos
métodos automaticos de mineragéo de ideias.

Palavras-chave: Mineracdo de Ideias; Aprendizado de Maquina, Crdgérde Selecdo de
Ideias.
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1 INTRODUCAO

A mineracdo de ideias vem sendo utilizada pelaanizgcdes de forma estratégica
para promover inovacao de produtos e servicos. dudm globalizado onde a concorréncia é
continua, langar um produto inovador no mercadee @ad o diferencial entre a existéncia ou
ndo de uma organizacdo. Neste sentido, varios wet@gdtomaticos de mineracdo de ideias
vém sendo empregados e atualizados constanternenferme cita a literatura.

Estes estudos inicialmente se preocuparam em nagiskassificar e disponibilizar as
ideias dentro das organizacfes (Paukkeri, 2009%teRormente surgiram os métodos
automaticos no dominio tecnolégico (Thorleuchtev@n Den Poel, 2012; Thorleuchter, Van
Den Poel, & Prinzie, 2010), no dominio social (Teochter, Herberz, & Van Den Poel,
2011) e no dominio interdisciplinar (ThorleuchteN&n den Poel, 2016), voltados para web
(Thorleuchter & Van Den Poel, 2013) e combinadom coutras técnicas (Christensen,
Norskov, Frederiksen, & Scholderer, 2017; Li, Li, &hen, 2014; Sérgio, Souza, &
Goncalves, 2017; Vwen, Lee, Tan et al., 2017; Vwesg, & Tan, 2017). Também séo
citados estudos que avaliam os métodos automatieomineracdo de ideias utilizando
especialistas (Alksher et al., 2017; Klein & Gay@alb).

A avaliacdo humana é frequentemente necessariarauegsamento de linguagem
natural para avaliar desempenho do sistema (KisRi@d5), sendo importante considerar a
selecéo dos avaliadores, em termos de especiaieag@periéncia (Alksher et al., 2017). Em
um contexto ideal, um método automatico de Mineralgildeias deve incorporar todos estes
critérios de selecdo de ideias utilizados por eafistas, para que o sistema possa funcionar
da forma mais semelhante possivel com as suashascdistes critérios podem representar
fatores quantitativos e qualitativos a serem camadbs, tais como: compatibilidade de
recursos, necessidade do mercado, superioridaderatiuto, singularidade, complexidade
tecnoldgica e riscos sobre resultado de projetasufdvi, Torabi, & Tavakkoli-Moghaddam,
2013).

A partir do contexto acima exposto, o objetivo ddasabalho é responder a seguinte
questdo: a utilizacdo de critérios de especialistas selecdo de ideias em determinado
dominio pode melhorar a acuracia dos métodos atithede Mineracao de Ideias?

O artigo esté estruturado em cinco secdes: a ingémd com a contextualizacdo do
tema; a segunda secdo apresenta o referencialcaeda terceira secdo expde O0s
procedimentos metodoldgicos, a quarta secao unsamadiscussao dos resultados; e, na

quinta e Ultima secao, sédo apresentadas as caxggdésrfinais do estudo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

As organizacbes empresariais acumulam muito comesto, incluindo grandes
bancos de dados sobre produtos, clientes, contesremercados, entre outros, reunidos ao
longo dos anos. As organiza¢des também tém conbetinarquivado no espago de trabalho
pessoal de seus colaboradores, como arquivos tie tados, livros e e-mails (Nonaka &
Takeuchi, 2000).

A tendéncia € que esses bancos de dados crescafamapte em volume e, desta
forma, tornam-se impraticaveis analises manaisndlisanétodos avancados de mineragéo de
texto é possivel processar volumosas quantidadiades e encontrar conexdes semanticas
entre eles. Para realmente apoiar a criatividadeoeacfes nas organizacbes existem
ferramentas deoftwareque coletam e armazenem ideias para entdo t@srgetanciaveis e
Uteis em um processo de tomada de decisao (Paukees).

A mineracao de ideias € uma nova tendéncia de @asegon engenharia e extracao de
conhecimento. Ele depende principalmente de infodes latentes e suas mudancas
dindmicas para conduzir a criagdo de ideias, iatggr e avaliacdo durante o processo de
criatividade sustentavel. O processo de mineragéidalas é baseado na extracdo de termos
latentes no texto a partir de texto ndo estrutyratibzando padrdoes de caracterizacdo da
ideia (Alksher et al., 2017).

Existem na literatura varios métodos de mineragimeias, porém nao € o foco deste
trabalho discutir, avaliar ou comparar estes métoddptou-se pelo estudo déachine
Learning (Aprendizado de Maquina) aplicado a Mineracdo deiakl pelo fato deste ja
demonstrar sucesso em aplicacfes anteriores (€iwest, Liland et al., 2017; Christensen,
Norskov et al., 2017; Vwen, Lee, & Tan, 2017), camablo com o fato de ser uma técnica

atual e promissora.

2.1 MACHINE LERANINGE APLICACOES NA MINERACAO DE IDEIAS

Machine Learning (Aprendizado de Maquina) € um subcampo da ciémlza
computacdo que desenvolve a capacidade dos compegadle aprender sem prévia
programacao (Samuel, 2000). Em outras palavras ps®te definido como ensinar

computadores a reconhecer padrbes (ChristenseskdNoet al., 2017).
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As vantagens desta abordagem € uma acurdcia comapa@duela alcancada por
especialistas humanos representando uma econom&dedvel em termos de forca de
trabalho especialista, j4 que nenhuma intervengéicertgenheiros de conhecimento ou
especialistas de dominio é necessaria para a goastrdo classificador ou para a sua
portabilidade para um conjunto diferente de catagqSebastiani, 2002).

Normalmente, as técnicas Machine Learningao divididas em dois ramos: técnicas
de aprendizagem supervisionadas (como regressaiggeadiscriminante, arvores de decisao,
redes neurais e maquinas de vetores de suportegcmicds de aprendizado néo
supervisionadas (andlise de componentes principaiglise de agrupamentos e alocagéo
latente de Dirichlet) (Christensen, Norskov et20.17).

Varios algoritmos tém sido apresentados como os agequados para a classificacao
de documentos, porém, os algoritmos supervision&dpport Vector Machinegviaquinas
de Vetores de Suporte)Naive Bayeslemonstram bons resultados na classificacao de tex
(Felden, Bock, Graning, Molotowa, & Saat, 2006). BExwistensen, Norskov et al., (2017)
também é demonstrado queSapport Vector Machineapresenta um desempenho superior
comparando técnicas de classificacdo supervisigneala énfase na mineracao de texto. Da
mesma forma o desempenho Maive Bayeslemonstra ser um bom classificador para estas
aplicacgoes.

Desta forma, partindo do pressuposto acima, essahatilizar Support Vector

Machinese Naive Bayegara os testes utilizados neste trabalho e denaolostna secao 4.

2.1.1 Support Vector Machines e suas aplicacdes na Mineracéo de Ideias

O Support Vector Maching§SVM) é uma técnica de aprendizado supervisiomada
campo da aprendizagem de maquina, aplicavel aifectages e analise de regresséo
(Vapnik, 2013). Matematicamente, uma SVM gera uraeisdio limite que melhor separa
duas classes (por exemplo, no contexto deste h@altaixtos que representam ideias de textos
gue ndo representam ideias). Além disso, gera uangem em torno do limite de decisao que
tem sua posicao e largura controlada e pode skr signo um parametro que € usado para
ajustar a sensibilidade dos classificadores (Gwssn, Liland et al., 2017).

Com sua boa capacidade de generalizagdo, os SViMsma&h a necessidade de
selecéo de recursos, tornando a aplicacdo da catsgin do texto consideravelmente mais
facil. Outra vantagem dos SVMs sobre os métodosermionais € a sua robustez. SVMs

mostram bom desempenho em todos os experimentiandy falhas catastroficas como
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observado em alguns métodos tradicionais em detadas tarefas. Além disso, as SVMs
nao exigem nenhum parametro de ajuste, pois eldsnp@ncontrar boas configuragdes de
parametros automaticamente (Joachims, 1998).

Os SVMs tiveram sucesso significativo em variasftar de aprendizado de maquina
levando-se em conta aplicaces reais (Tong & KoHl602). A analise de desempenho dos
SVMs reconhecem as propriedades particulares do: ) espacgos de caracteristicas de alta
dimensionalidade, (b) caracteristicas irrelevaatéy vetores esparsos (Joachims, 1998).

Estudos como o de Coussement e Van den Poel (2008jra que os SVMs
apresentam bom desempenho de generalizagdo quplichrlas a mineracdo de dados com
bases de dados grandes e com muitos ruidos. Ji&té@ken, Norskov et al., 2017) usaram
uma SVM para testar se um classificador de apraddizle maquina desta natureza poderia
aprender o padréo de ideias escritas como textomparacao entre desempenho no conjunto
de validacdo e desempenho no conjunto de testerd#raa@ confiabilidade do classificador e
0 método utilizado.

2.1.2 Naive Baiyes e suas aplicagoes na Mineracao de ki

O Naive Bayes (NB) é um classificador bastante Emge comparado a outros
classificadores, na medida em que pressupde ques tod atributos dos exemplos séo
independentes uns dos outros, dado o contexto aksecl Embora essa suposicdo seja
claramente falsa na maioria das tarefas do muralpadB geralmente realiza classificacdes
muito boas (Mccallum & Nigam, 1998a)

O NB € um método classico bem conhecido que tem aidplamente utilizado na
categorizagdo de textos (Joachims, 1997; MccallumNigam, 1998b). A tarefa de
aprendizado de um classificador NB € usar um cémjda documentos de treinamento para
estimar parametros e em seguida, usar estimatiaes @assificar novos documentos. O
classificador NB simplifica muito o aprendizado anpete bem com classificadores mais
sofisticados, sendo indicado para situacdes onuecéssario escolher entre duas condi¢des
distintas de uma classe de parametros, ou sefhasdinarias (Rish, 2001).

Além disso, o NB é um dos mais eficientes e efisaalgoritmos de aprendizado
indutivo paraMachine Learninge Mineragdo de Dados. Seu desempenho competiivo n
classificagdo € surpreendente, porque a suposigéial ide independéncia condicional em
que se baseia, normalmente é verdade em uma &eaplidacées do mundo real (Zhang,
2004).
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It
No estudo realizado por Kim, Hahn e Zhang (200@rfo utilizados classificadores

NB em um contexto de filtragem de texto. Uma dascppais vantagens deste método

demonstradas no estudo foi a utilizacdo de pesmsmaodelo probabilistico fornecendo entéo

uma medida natural para o calculo de indices diarupa.
3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Esta pesquisa tem por objetivo gerar conhecimeata gplicacdes em mineracdo de
ideias visando solucionar problemas especificoslePse definir pesquisa como sendo a
inquisicdo, o procedimento sistematico e intensigog tem por objetivo descobrir e
interpretar os fatos que estdo inseridos em umerrdetada realidade (Lehfeld & Barros,
1991).

O método cientifico utilizado segue o método indytiuma vez que se baseia em
teorias e praticas encontradas em estudos jA pdbk¢ no entanto, suas conclusées sao
elaboradas a partir das constatacdes particulaseaudores (Gil, 2008).

A abordagem é quantitativa, pois os resultadosedgpsa podem ser quantificados,
recorrendo a linguagem matematica para descreveawsas de um fendmeno, as relacdes
entre variaveis (Fonseca, 2002).

Quanto a natureza é uma pesquisa aplicada, pasivabgerar conhecimentos para
aplicacao pratica e dirigidos a solucao de probteespecificos (Silva & Menezes, 2005).

E por dltimo, quanto aos objetivos, é exploratbpar proporcionar maior
familiaridade com o problema, com vistas a torn@nlais explicito ou construir hipéteses
(Gil, 2002).

Este trabalho apresenta o resultado de um estidizgrsendo que para isto foram
definidas as seguintes etapas:

1) Obtencdo de uma base de dados de ideias ja dadsifipor especialistas,

separadas por ideias e nao ideias;

2) Submisséo desta base a dois classificadores dspiara testar sua acuracia;

3) Definicdo de trés critérios utilizados por espeésiat em selecdo de ideias

baseados em pesquisas na literatura;

4) Anotacdo da base de dados de ideias de um rotale aparecam os critérios

definidos no item anterior. Cabe ressaltar quea garnar o sistema o mais
proximo possivel da realidade, estes rétulos foadinionados a toda a base de

dados, incluindo aqueles textos que nao represadtas;
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5) Nova submisséao da base de dados anotada aos maassifscadores para testar
a acuracia;

6) Comparacéo dos resultados entre a base de daddsiaieinicial com a base de
ideias anotada com critérios utilizados por esftistas.

4 DESENVOLVIMENTO E ANALISES

Este trabalho se utiliza de uma base de dadosnmmtextos representando ideias e
nao ideias, que foram selecionadas por especslistsia base de dados entdo € submetida a
uma aplicacdo d&lachine Learningque utiliza os algoritmos SVM e NB a fim de tesar
capacidade destes de selecionar as ideias. Emdaequibase de dados é manualmente
marcada a partir de 3 critérios de especialistastiicados na literatura. E importante
salientar que as marcacfes ocorreram tanto nassideianto nas néo ideias, para tornar o
processo 0 mais semelhante possivel com a realidgutes isso, a base de dados foi
novamente submetida a mesma aplicacéo e algoriends seus resultados comparados aos
resultados anteriores.

A base de dados utilizada neste estudo contémsidig@onibilizadas publicamente
através do Portal Sinapse da Inov&cd@ue é um programa de incentivo ao
empreendedorismo inovador que tem por objetivondi@mar e aplicar as boas ideias
geradas por estudantes, pesquisadores, professgmegissionais dos diferentes setores do
conhecimento e econdmicos em negocios de suceSswpse, 2017). Esta base se constitui
de 200 textos, sendo 104 considerados ideias eo®&iderados ndo ideias compostos por
textos de noticias em diferentes areas.

A aplicacdo deMachine Learningutilizada foi o Lightsid® por ser um aplicativo de
codigo aberto destinado a tarefa de classificagglicado a textos. ApOs a execucao
utilizando os algoritmos de SVM e NB, foram analss as matrizes de confusdo e as
métricas de avaliacdo de Acuracia e Kappa. A mdgizonfusdo, também conhecida como
matriz de erro, representa ulayout de tabela especifico que permite a visualizacdo do
desempenho de um algoritmo, tipicamente um apraddizsupervisionado, mostrando as
classificacbes corretas e incorretas. A acuraciam@a métrica simples informando o
desempenho de um classificador ao usar esse resomsente para prever rotulos de classe
para seu conjunto de dados. Ja a métrica Kappa med®r do recurso, variando de 0 a 1,

para prever a classe na coluna anterior, em coiggraeom um valor aleatorio. O valor de
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Kappa de 1 significa que o caracteristica € perfaente correlacionada com um rétulo
(Mayfield & Rosé, 2012).

A atividade se selecéo de ideias pode ser feiteegpecialistas em uma organizacao.
Segundo Cooper (1985), um grupo pequeno multifumatiale gerentes pode se reunir
periodicamente para analisar as ideias e avalipptasum sistema de pontuacdo, que
determina critérios preestabelecidos para essaatecte a ideia for rejeitada, o criador da
ideia recebe unfieedbackustificando, a partir dos critérios, o porquér@ aceitacao. I1Sso
permite ao autor reformular a ideia para participgvamente do processo, garantindo um
fluxo constante de novas ideias.

A partir de uma revisdo da literatura, foram id@cddos varios critérios de
especialistas que sédo levados em consideracao anamaia de selecionar ideias. Para a
realizacdo dos testes, foram escolhidos 3 destésas, listados e referenciados a seguir:

» Originalidade: representa a novidade e inovacdo, ¢ 0 quao incomuns e
originais as ideias sdo a respeito do contexto een g inserem (Magnusson,
Wastlund, & Netz, 2016). O autor baseia-se em Ahlghiv96), no qual defende
que a originalidade é um conceito genérico e qupeasoas tém uma sensacao
intuitiva para o que é criativo;

» Produtibilidade: representa a perspectiva da erapmelsre a facilidade com que o
servico pode ser implementado e/ou produzido. E&gErio assume a perspectiva
da oferta (Magnusson et al., 2016);

» Viabilidade econbmica: Para aprofundar o caraaten@mico durante a avaliacédo
da ideia, é essencial estimar o preco de vendheneficio potencial. Também é
importante avaliar se estd de acordo com 0s obgtila empresa e estimar 0s
custos de producgao e de desenvolvimento, bem cotempo que vai levar para
atingir o mercado (Ferioli, Roussel, Renaud, & Tatc2008; Ozer, 2004).

Considerando estes critérios a base de dados faiadm utilizando os rétulos
<ideia_encontrada>e <\ideia_encontrada>para a inicio e fim da ideia, respectivamente.
Um exemplo de uma ideia encontrada a partir deérait‘originalidade” é: “a automacéo e
sistema do cultivo em abrigos protegidos a baibgia;uescalavel plug-and-play composto
de <ideia_encontrada> atuadores e sensores pard@oraorento microclimaticosoftware
inteligente e aplicativo mobile, possibilitando @ntrole automético de irrigagdo a distancia
via Wi-Fi sem internet nos mais diversos cultivooliendo os dados em tempo real,
<\ideia_encontrada> indicando precisamente quasduamtas precisam de vocé, levando a

uma cultura mais saudavel e com maiores rendiment@snsiderando o critério
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“produtibilidade” tem-se o exemplo: “os resultadepontaram <ideia_encontrada> a
crescente demanda do mercado por alimentos proosssaudaveis, exoéticos, com forte
apelo visual e com reduzidos teores de acucarésdie, gorna a estruturacdo de frutos uma
atividade promissora<\ideia_encontrada>. E, por, fim exemplo do critério “viabilidade
econbmica”. “a proposta é aumentar a disponibikdal® dados, podendo assim, gerar
informacgdes mais precisas para 0 manejo dos csjtiideia_encontrada> reducéo de custos
de producéo <\ideia_encontrada> e otimizacdo dewunn dos insumos agricolas”.

Os resultados da andlise inicial onde a base desddd ideias sem anotacao foi
submetida ao aplicativo Lightsifledo demonstrados na figura 1. Pode-se observay e
apresentou uma acuracia de 0,605, enquanto o SVYdsexptou uma acuracia de 0,555. Os

resultados séo considerados baixos para um ctastofi de texto.

Figura 1 — Andlise inicial da base de dados dagei

Naive Bayes
Model Evaluation Metrics: Model Confusion Matrix:
Metric Value Act \ Pred i [w] YES
Accuracy 0,505 MO 53 35
Kappa 0,2111 ES 44 58

Support Vector Machine

Model Evaluation Metrics: Model Confusion Matrix:

Metric Value Act | Pred MO YES
Accuracy 0,555 MO 56 42
Kappa 0,1105 [YES a7 55

Fonte: Autor

Em uma segunda analise a base de ideias foi anatflizando os critérios
identificados neste estudo e submetida & aplicacimtside®. Os resultados s&o
demonstrados na figura 2. Pode-se observar que aprsentou uma acuracia de 0,825 e o
SVM uma acurécia de 0,855. A utilizacdo dos coie especialistas melhorou seu indice
de acurécia em 26,66% para o NB e 36,36% para 0.SVM

Figura 2 — Andlise da base de dados de ideiassap&ibmetida aos critérios de especialistas
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Naive Bayes
Model Evaluation Metrics: Mode! Confusion Matrix:
Metric Value ! Act |\ Pred MO YES
CCLIrECY [o,825 MO Bz 15
appa 0,501 IYES |1 a3

Support Vector Machine

|
Mode! Evaluation Metrics: Maodel Confusion Matrix:

Metric Value | Act \Pred NO YES
Accuracy [0,855 N0 7 [21
Kappa |0,7091 [YES I8 EES

Fonte: Autor

5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho verificou através de testes pratopos a utilizacdo de critérios de
especialistas em selecao de ideias em determimadni melhora a acuracia dos metodos
autométicos de mineracao de ideias. Ao submeterhasa de dados anotada utilizando os
rétulos (que correspondem aos critérios), os métbidive Baye® Support Vector Machine
apresentaram bons resultados na mineragéo de,ide#sorando seu indice de acurcia em
26,66% e 36,36% respectivamente.

A limitacdo deste trabalho esta na utilizacdo denap uma base de dados para a
realizacdo de testes praticos, podendo o mesmanggiado para testes em outras bases de
dados. Com isso poderia ser obtida uma avaliacfatistca do método permitindo o
aperfeicoamento dos resultados.

Como trabalhos futuros sugere-se a utilizacdo dea®uécnicas de mineracdo de
ideias e a insercdo de novos critérios de espstaiali Outra possibilidade é a criacdo de
métodos automaticos suportados por estruturas glesentacdo de conhecimento, como
ontologias, para anotar os critérios dos espetaalism textos que representem potenciais
ideias.
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