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Resumo

O uso de técnicas de mineracao de dados tem sido amplamente utilizado para o processamento de
uma grande quantidade de dados documentados. No entanto, atualmente, poucos aplicativos
mostraram-se efetivos para extrair e minerar dados em diarios oficiais. Este trabalho tem como
objetivo apresentar um método para construgdo de uma aplicagdo que usa um algoritmo para
indexar conteldo da base do Diario Oficial do Estado de Pernambuco, transformando as informagoes
anteriormente disponiveis no texto para o formato estruturado, para aplicar uma Mineracdo de
Dados. Para o desenvolvimento do método, a linguagem Java foi utilizada, com a possibilidade do
aplicativo web. O estudo de caso baseou-se em documentos publicados no Diario Oficial de janeiro
de 2007 a abril de 2017. Os resultados mostram que é possivel indexar e estruturar esses dados,
mas ainda ha necessidade de uma melhor padronizacdo dos dados.

Palavras-Chave:Mineracdo de Dados; Didrio Oficial; Arvore de Decisdo.

Abstract

The use of Data Mining techniques has been widely applied for processing a high amount of
documented data. However, to date, there are very few effective applications for extracting and
mining data in official journals. This work aims to present a method for the construction of an
application that uses an algorithm to index contents of the base of the Official Gazette of the state of
Pernambuco, transforming the information previously available in the text to structured format, to
apply a Mining of Data. For the development of the method, the Java language was used, with the
possibility of the web application. The case study was based on documents published in the Official
Gazette from January 2007 to April 2017. The results show that it is possible to index this data and
give meaning to it, but there is still a need for a better standardization of the data.

Key-words:Data Mining,; Official Diary; Decision Tree.

107 http://dx.doi.org/10.25286/repa.v3i3.892


https://orcid.org/0000-0001-5727-2427
https://orcid.org/0000-0001-5727-2427
https://orcid.org/0000-0001-5727-2427
https://orcid.org/0000-0001-5727-2427
https://orcid.org/0000-0001-5727-2427
https://orcid.org/0000-0001-5727-2427
https://orcid.org/0000-0001-5727-2427
https://orcid.org/0000-0001-5727-2427
https://orcid.org/0000-0001-5727-2427
https://orcid.org/0000-0001-5727-2427
https://orcid.org/0000-0003-4348-9291
mailto:rbnj@ecomp.poli.br

Extracao de Informacao e Mineracao de Dados no Diario Oficial de Pernambuco

1 Introducao

O Diario Oficial de Pernambuco (DOE) foi
criado no ano de 1924, ano da criagdo da

Companhia Editora de Pernambuco (CEPE) [1]. A2.1

disponibilizacdo do DOE tem como objetivo
manter publico aos cidaddos informactes
pertinentes aos poderes Executivo, Legislativo e
Judicidrio. Gracas ao DOE, todos os atos
administrativos do estado tornam-se publicos e
alcangaveis por qualquer cidaddo aumentando a
transparéncia entre o governo e os individuos.
Atualmente o DOE é disponibilizado gratuitamente
no site da CEPE (http://cepe.com.br). As
informacdes disponibilizadas pelo Diario Oficial do
Estado podem ser consideradas como dados nao
estruturados, pois trata-se de um arquivo no
formato PDF, com um texto corrido, imagens
agregadas ao texto e dificil leitura computacional
no contexto da divisdo das sessodes.

Atualmente, a Controladoria do Estado de
Pernambuco, tém a obrigacdo de utilizar o DOE
para obter algumas informagdes referentes a
Inquéritos Administrativos, Processos
Administrativos, Sindicancias Administrativas e
entre outras. Para a obtencdo destas informacodes,
€ necessario efetuar o download dos Diarios
Oficiais, abrir estes documentos, utilizar o atalho
Control Find (Ctrl + F), pesquisar pelo termo
desejado e retirar a informacgdo. Pode-se notar
gue este € um processo que gastar um tempo que
poderia ser investido em outras atividades.

Este trabalho propde uma solugao de extragao
de informagBes associada a um mecanismo de
mineracdo de dados para predigao dos resultados
das sindicancias, com o objetivo de automatizar e
otimizar este processo de acompanhamento. Para
isto sera desenvolvido um algoritmo capaz de ler
a base de dados (Diarios Oficiais), pesquisar pelos
termos necessarios, extrair as informagdes
pertinentes ao conteldo, estruturar os dados e
implementado um motor de inferéncia baseado
em arvore de decisdo para predicdo de resultado
das sindicancias.

Este trabalho estd organizado da seguinte
maneira: A sessdo 2 fala sobre a fundamentagao
tedrica, onde pode-se entender o que é mineragao
de dados e observar alguns trabalhos que aplicam
técnicas de mineracdo. A sessdo 3 elucida sobre
materiais e métodos, tais como
preparacdo/transformagdo dos dados e técnica
escolhida. A sessdo 4 fala sobre os experimentos
realizados bem como os resultados obtidos. A
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sessao 5 mostra as conclusdes e consideragdes
finais sobre o trabalho.

2 Fundamentacao Teorica
Mineracao de Dados

A mineracdo de dados vem atraindo a atengao
na industria da informacdo e na sociedade como
um todo nos Uultimos anos, devido a grande
disponibilidade de enormes quantidades de dados
e a iminente necessidade de transformar esses
dados em informacdes e conhecimentos Uteis. As
informacdes e o0s conhecimentos adquiridos
podem ser utilizados em aplicacdes que vao desde
analise, deteccdo de fraude e fidelizacdo de
clientes, controle de producdao e exploragdo. A
mineragdo de dados pode ser vista como
resultado da evolugdo natural da informagdo
tecnologia.

A mineragdo de dados é o processo de
extragao de conhecimento em grandes
quantidades de dados. Ela estad inserida em um
processo maior denominado Descoberta de
conhecimento (KDD - Knowledge Discovery in
Database) [3,8].

A descoberta de conhecimento como processo
consiste numa sequéncia iterativa de algumas
etapas tais como: (/) Limpeza de dados - para
remover ruidos e dados inconsistentes; (/i)
Integracdo de dados - onde varias fontes de
dados podem ser combinadas; (iii) Selegdo de
dados - onde os dados relevantes para a tarefa de
anadlise sdo recuperados da base de dados; (iv)
Transformacao de dados - onde os dados sdo
transformados ou consolidados em formularios
para mineragdo executando operacdes de resumo
ou agregacdo, por exemplo; (v) Mineracdo de
dados - um processo essencial onde sdo aplicados
métodos inteligentes para extrair padroes de
dados; (vi) Avaliacdo de padrdes - para identificar
os padrboes verdadeiramente interessantes que
representam o conhecimento com base em
algumas medidas de interesse e  (Vii)
Apresentacao do conhecimento - onde técnicas de
visualizagao e de representagdo do conhecimento
sao usados para apresentar o conhecimento
minado ao usuario [3].

Os passos i a iv sdo formas diferentes de pré-
processamento de dados, onde os dados sao
preparados para a mineracdao. O passo de
mineracao de dados pode interagir com o usuario
ou uma base de conhecimento. Os padrdes
interessantes sdo apresentados ao usuario e
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podem ser armazenados como novos
conhecimentos na base de conhecimento.

Concordamos que a mineragdo de dados é um
passo no processo de  descoberta de
conhecimento. No entanto, na indUstria, na midia
e no ambiente de pesquisa de banco de dados, o
termo mineracdo de dados estad se tornando mais
popular do que o longo prazo de descoberta de
conhecimento a partir de dados [3].

Em principio, a mineragdo de dados deve ser
aplicavel a qualquer tipo de repositério de dados,
bem como a dados transitorios, como fluxos de
dados. Os sistemas de banco de dados avancados
incluem bancos de dados objeto-relacionais e
bancos de dados especificos orientados a
aplicativos, como bancos de dados espaciais,
bancos de dados de séries temporais, bancos de
dados de texto e bancos de dados multimidia. Os
desafios e técnicas de mineragdao podem diferir
para cada um dos sistemas de repositério [3].

As funcionalidades de mineracdo de dados sdo
usadas para especificar o tipo de padrdes a serem
encontrados nas tarefas de mineragdo de dados.
Em geral, as tarefas de mineracdao de dados
podem ser classificadas em duas categorias:
descritiva e preditiva. As tarefas de mineracao
descritivas caracterizam as propriedades gerais
dos dados no banco de dados. As tarefas de
mineragdo preditivas realizam inferéncia nos
dados atuais para fazer previsoes.

Em alguns casos, os usuarios podem ndo ter
ideia sobre quais tipos de padroes em seus dados
podem ser interessantes e, portanto, podem
gostar de procurar varios tipos diferentes de
padrGes em paralelo. Assim, é importante ter um
sistema de mineracdo de dados que pode explorar
varios tipos de padrbes para acomodar diferentes
expectativas ou aplicagbes de usuarios. Além
disso, os sistemas de mineracao de dados devem
ser capazes de descobrir padrGes em varias
granularidades (isto €, diferentes niveis de
abstragdo). Os sistemas de mineragdo de dados
também devem permitir que o0s usuarios
especifiquem dicas para orientar ou focalizar a
busca por padrdes interessantes. Como alguns
padrGes podem ndo ser validos para todos os
dados do banco de dados, uma medida de certeza
ou "confiabilidade" é geralmente associada a cada
padrdo descoberto [3].

109

2.2 Arvore de Decisio

A Arvore de Decisio é uma técnica de
classificacdo de dados dentro da Mineracdao de
Dados (Data Mining). Podem ser usadas em
conjunto com outras tecnologias de regras, mas
sdo as Unicas a apresentar os resultados
hierarquicamente (com priorizagdo). Nela, o
atributo mais importante é apresentado na arvore
como o primeiro nd, e os atributos menos
relevantes sdo mostradas nos nds subsequente. A
vantagem principal das Arvores de Decisdo é a
tomada de decisdes levando em consideracdo os
atributos mais relevantes, além de
compreensiveis para a maioria das pessoas. Ao
escolher e apresentar os atributos em ordem de
importancia, as Arvores de Decisdo permitem aos
usuarios conhecer quais fatores mais influenciam
os seus trabalhos.

Esta técnica é uma representagdao simples das
informagdes e um caminho eficiente de construir
classificadores que predizem classes baseadas nos
valores de atributos de um conjunto de dados
[9]. Uma Arvore de Decisdo utiliza a estratégia
chamada dividir-para-conquistar, ou seja, um
problema complexo é decomposto em
subproblemas mais simples. Repetidamente, a
mesma estratégia é aplicada a cada subproblema
[10]. A capacidade de discriminacdo de uma
Arvore de Decisdo vem das caracteristicas de
divisdo do espaco definido pelos atributos em
subespacos e da associacao de uma classe a cada
subespaco.

Segundo [9], as Arvores de Decisdo s&o
compostas de: nds, que representam os atributos,
e de ramos, oriundos desses nds e que recebem
os valores possiveis para esses atributos (cada
ramo descendente corresponde a um possivel
valor desse atributo). Nas arvores existem nos
folha, que representam as diferentes classes de
um conjunto de treinamento, ou seja, cada folha
esta associada a uma classe. Cada percurso na
arvore (da raiz a folha) corresponde a uma regra
de classificagao.

3 Materiais e Métodos

3.1 Preparacao dos Dados

Durante a preparagao dos dados para a
realizacdo da mineracdo de dados foi considerado
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algumas etapas descritas em [2]. Inicialmente,
foram utilizados Diarios Oficiais do Estado
referentes ao Poder Executivo publicados no
periodo de janeiro de 2007 a abril de 2017. Essa
base de dados foi lida e pré-processada. A fase de
pré-processamento dos dados foi dividida nas
seguintes etapas: Tokenizacao, Remocdo de stop
word e Stemming.

No processo de tokenizacdao foi definida
algumas palavras-chave tais como: "Sindicancia
Administrativa", "Sindicéncia Investigativa",
"Sindicancia Disciplinar" e "Sindicancia
Administrativa Disciplinar". O objetivo do
algoritmo é buscar por essas palavras-chave e
entregar informacdes referentes aos termos
solicitados. Dentre o conteldo retornado pelo
algoritmo estdo inclusos os termos: "data",
"palavra-chave", "informacao", "nUmero portaria",
"tipo comissdo", ‘"secretaria", "lei numero",
"vencimento" e "resultado". Onde "data" é a data
de publicagdo do DOE, "palavra-chave" é qual
palavra-chave é correspondente a informacgao
retornada, "informacgdo" é todo o paragrafo o qual
a palavra chave esta inserida, "nimero portaria" é
o numero da portaria envolvida na sindicancia,
"tipo comissdo" é o tipo da comissdo da
sindicancia que pode ser comissdo especifica ou
comissdo permanente, "secretaria" é qual
secretaria do Estado estd envolvida na sindicancia
retornada, "lei niumero" é qual o nimero da lei é
referente a sindicancia, "vencimento" é a data de
vencimento da sindicancia e "resultado" é em que
resultou a sindicancia (i.e. processo arquivado,
funcionario repreendido ou abertura de um
inquérito administrativo).

N3ao houve dificuldades para remover as
palavras despreziveis, dado que é necessario
extrair uma baixa quantidade de informacdes, em
comparacdo com a quantidade de informacgdo
existente no DOE. Entdo, o algoritmo
automaticamente despreza tudo que ndo ha
relagdo com as palavras-chave.

O processo de Stemming consiste em reduzir
ao radical algumas palavras que se deseja buscar
com o objetivo de identificar a palavra
independente do tempo verbal ou se a palavra
estd no gerundio, infinitivo ou participio. Ao
encontrar uma palavra-chave no DOE, o algoritmo
precisa verificar se a sindicancia encontrada tem
um resultado conclusivo (i.e. funcionario
repreendido, processo arquivado ou abertura de
um inquérito administrativo), se houver as
palavras-chave podem aparecer no algoritmo de
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formas diferentes (e.g. "arquivado", "arquivou-
se", "arquivando", "repreendido", "repreensao" e
etc.), entdo, para encontrar o resultado em
qualquer terminagao da palavra, o resultado foi
buscado por "arquiv", "repreen", "inquérito". Na
busca pelos resultados, além de utilizar a técnica
Stemming, foi realizada algumas variagdes nas
palavras com todas as letras minlsculas, a
primeira letra mailscula e todas as letras
maiusculas.

3.2 Transformacgao dos Dados

O algoritmo de extracdo de informacao,
através das regras estabelecidas, conseguiu
formar uma base de dados com 339 registros.
Infelizmente, a falta de consisténcia e padrdo nas
publicacbes do Diario Oficial afetou na formacao
da base e gerou alguns registros com campos
vazios, necessitando realizar transformagdes nos
dados para prepara-los para a mineragao.

Primeiramente, foram filtrados os resultados,
selecionando apenas os que tinham sindicancia
fechada (inquérito administrativo, arquivado e
repreensao). Em seguida, foram eliminados os
registros que estavam com o campo "secretaria"
vazio. Por ultimo, os atributos que ndo seriam
utilizadas para a classificagdo foram retirados,
restando apenas os campos "Secretaria", "Tipo de
Comissao" e "Resultado".

Apos a transformacdo, a base contou com 40
registros, onde o campo "Tipo de Comissao" foi
alterado para a forma binaria (comissdo
permanente = 0 e comissao especifica = 1) e
"Secretaria" em forma numérica (ADAGRO = 1,
DETRAN = 2, HSE = 3, IRH = 4, JUCEPE = 5, SAD
= 6, SASSEPE = 7, SCGE = 8, SDS = 9, SES =
10, SUAPE = 11 e UPE = 12).

3.3 Técnica Utilizada

A base de dados utilizada foram os Diarios
Oficiais de Pernambuco, ap0s realizar a extragdo
de informacdo e estruturagdo dos dados, restou
uma base de dados com apenas 339 registros,
destes registros, a minoria dos campos estavam
preenchidos valor do "resultado" (que informa o
resultado final da sindicancia). Como o objetivo
do trabalho é prever qual sera o resultado de uma
sindicdncia, existiam apenas 40 registros
disponiveis para executar a previsdo.
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Diante deste contexto, a base de dados foi
preparada com intuito de relacionar as secretarias
e comissbes com os resultados das sindicancias,
para que fosse possivel encontrar uma relagdo
com essa classificacdo. Para isso, foi aplicado a
técnica de Arvore de Decisdo utilizando o software
Weka, que ja possui uma biblioteca para a mesma
e é muito simples para implementar. Os tipos de
arvore utilizados foram a J48 e RandomTree. O
J48 é uma implementacdo do algoritmo C4.5
dentro do programa Weka, que gera uma arvore
de classificacdo, onde, a cada nd, o algoritmo
escolhe um atributo que ira subdividir de forma
mais eficiente o conjunto de dados em
subconjuntos homogéneos e qualificados por sua
classe. Ja& o RandomTree constréi a arvore de
classificagdo escolhendo K atributos de forma
aleatdéria em cada nd, ndo realizando a poda, o
que acaba plotando uma arvore grande.

4 Experimentos

A técnica aplicada foi capaz de relacionar as
variaveis e classificar as possibilidades, onde na
Arvore J48 o tipo de comissdo é o atributo mais
importante, enquanto na RandomTree a secretaria
€ o atributo mais importante. Como a base de
dados foi transformada, transformando campos
texto em valores numéricos, as arvores fazem a
verificagdo do valorcontido no campo, por
exemplo: Secretaria >= 8 (SCGE = 8, SDS = 9,
SES = 10, SUAPE = 11 e UPE = 12) e
Tipo Comissao > 0 (comissdo especifica = 1).

Dada o tipo de comissdao e a secretaria, as
Arvores de Decisdo realizam a previsio do
resultado de uma sindicancia, essa informacgdo
pode ser muito valiosa para o tomador de deciséo

Da Controladoria do Estado de Pernambuco,
pois, de uma determinada secretaria sempre
arquivar as sindicancias, ou qual tipo de comissdo
€ mais propensa a arquivar um processo, abrir
inquérito administrativo ou repreender um
funcionario.

4.1 Arvore 148

A arvore J48 é uma técnica simples, logo,
apresenta como vantagem um menor custo
computacional. Entretanto, em seu resultado,
além de alcangar uma menor taxa de acerto em
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relagdo a arvore RandomTree, apresenta também
um menor indice Kappa, que é o indice que reflete
a confiabilidade do modelo, ou seja, quanto maior
o indice Kappa, mais confidvel é o modelo. A
Figura 1 mostra a arvore gerada pelo algoritmo
J48, pode-se notar a baixa complexidade da
arvore gerada obtendo uma taxa de acerto de
70% com um indice Kappa de 0.4217. O valor do
Erro médio absoluto alcancado foi de 0.1759 e o
Erro médio quadratico igual a 0.2966.

4.2 Arvore RandomTree

A arvore RandomTree traz como desvantagem
um maior custo computacional em relacdo a 148,
mas, a desvantagem ¢é compensada pelo seu
resultado significativamente superior em termos
de Taxa de acerto e indice Kappa. Na Figura 4
pode-se visualizar que o algoritmo RandomTree
gerou uma arvore maior, mais complexa e com
maior riqueza de detalhes em relagdo a J48. A
aplicagdao de um grande conjunto de dados nessa
técnica pode resultar em um alto custo
computacional. O resultado obtido é superior, com
uma taxa de acerto de 80% com um indice Kappa
de 0.624. O valor do Erro médio absoluto foi de
0.09 e o valor do Erro médio quadratico alcancado
igual a 0.2121.

http://dx.doi.org/10.25286/repa.v3i3.892
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5 Conclusodes

Este trabalho

secreta ria

o

Figura 1:Arvore de Deciséo - 148.
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Figura 2:Arvore de Decisdo - RandomTree.

entrega um projeto piloto que

podera ser expandido para Diarios Oficiais de

outros estados.
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Desenvolveu-se um motor de

inferéncia para extracdo de informacbes de texto
corrido e aplicou-se a técnica de mineracdo de
dados conhecida como Arvore de Decisdo a fim de

facilitar a visualizacdao, organizar os documentos
publicados no Diario Oficial do Estado de
Pernambuco e retirar informagdes relevantes a
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partir dos dados. Através das etapas de pré-
processamento e extracdo propostas pelo
trabalho, pdde-se recuperar informagdo, antes
apresentada em formato de linguagem natural
para posteriormente transforma-la em uma base
de dados possivel de ser persistida. A etapa de
mineracdo de dados demonstrou que é possivel
classificar e relacionar os dados, gerando
informagdes que podem ser de extrema
relevancia para os tomadores de decisdo.

Caso os 6rgaos desejem um algoritmo com
melhores resultados, € necessario realizar uma
padronizacdo minima dos Diario Oficiais para que
a extracdo seja mais eficiente. Além disso, existe
uma necessidade de um maior estudo das regras
de padrdes nos termos exibidos no Diario Oficial.
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