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RESUMO

O capital humano de uma organizacao consiste no conjunto de conhecimentos,
habilidades, atitudes e interesses de seus colaboradores. Toda a organizagao deve
possuir mecanismos (processos, ferramentas) para gerir seu capital humano, pois
este é seu principal recurso. A identificacdo do capital humano é um processo
importante na geréncia deste capital, portanto ela deve ser agil e fornecer uma visao
fidedigna desse recurso. O uso de ferramentas de tecnologia de informacéao pelos
colaboradores durante suas praticas de trabalho gera insumos textuais eletrénicos
que explicitam seus conhecimentos e interesses e sao recursos passiveis de serem
analisados para a identificacéo de tais elementos. Esse artigo apresenta um modelo
semiautomatico de descoberta de conhecimentos e interesses baseado na andlise
desses insumos textuais. O modelo utiliza técnicas de Engenharia do Conhecimento
como KDT (Knowledge Discovery in Text) e ontologia e objetiva ajudar no processo
de identificagdo do capital humano na organizagéo.

Palavras-chave: capital humano, gestdo do conhecimento, engenharia do
conhecimento, descoberta de conhecimento em texto, ontologia.

ABSTRACT

The human capital of an organization is the set of knowledge, skills, attitudes and
interests of its employees. The entire organization must
have mechanisms (processes, tools) to manage its human capital, as this isits
main asset. The identification and mapping of human capital is an important process
in managing human capital. So he must be agile and provide an updated and reliable
information of such capital. The use of various tools of information technology by
employees during their working practices generate electronic textual inputs that
explain their knowledge and interests, andthese resources are suitable to be
analyzed to identify of such elements. This paper presents a semiautomatic model
to discovery of knowledge and interest based on the analysis of electronic textual
inputs. The model uses Knowledge Engineering techniques such
as KDT (Knowledge Discovery in Text) and ontology andit's mains goal is to
help in identifying of human capital in the organization.

Keywords: human capital, knowledge management, knowledge engineering,
knowledge discovery in text, ontology.
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1 INTRODUCAO

Estratégias de competitividade ligadas exclusivamente a produtividade vém se
esgotando e o diferencial competitivo vem se focando mais no intangivel, naquilo
que é chamado de capital intelectual. Para Stewart (2002), o Capital Intelectual
constitui a matéria intelectual - conhecimento, informacéo, propriedade intelectual,
experiéncia - que pode ser utilizada para gerar riqueza. E uma triade formada pelo
capital humano, capital de relacionamento e capital organizacional, sendo o capital
humano caracterizado pelas pessoas, seus conhecimentos, habilidades, atitudes e
interesses. Nesse cenario em que o capital intelectual € valorizado, as organizagbes
passam a ser denominadas “organizacdes de conhecimento”. Nonaka e Takeuchi
(1997); Sveiby (1999); Stewart (2002) e Edvinsson e Malone (1998) sao autores
proeminentes na discussao nesse tema.

Em organizac6es baseadas em conhecimento ha uma forte consciéncia da
necessidade de gestdo do capital humano, ou seja, da gestdo dos colaboradores
dessas organizacdes, conhecidos como trabalhadores de conhecimento. Segundo
Drucker (1999), o crescimento de organizacbes baseadas em conhecimento
depende da identificacdo e cultivo das competéncias de seus membros.

A funcéo de gerenciar o capital humano, independente do processo de gestao
a ser utilizado, pressupbe que seus elementos constituintes (conhecimentos,
habilidades, interesses, etc.) sejam identificados, pois ndo se pode gerir 0 que nao é
conhecido. A partir dessa identificacdo ou mapeamento, varias agdes de gestado
podem ser tomadas.

Esse artigo apresenta um modelo para identificar conhecimentos e interesses
de colaboradores de uma organizag¢ao a partir dos insumos gerados pela utilizacdo
de ferramentas de tecnologia de informacdo para execug¢do de atividades no
ambiente de trabalho. O modelo é baseado em técnicas de Engenharia do
Conhecimento e objetiva fornecer subsidios para apoiar o processo de gestdao do
capital humano. Para discutir o tema proposto, este artigo esta organizado em cinco
secOes, incluindo esta Introducdo. Na secdo 2, discute-se o0 processo de
identificacdo de capital humano nas organizacdes e seus problemas. Em seguida,
na secdo 3, sdo discutidas as novas possibilidades de identificacdo de
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conhecimentos e interesses. Na secao 4, apresenta-se 0 modelo proposto e o fluxo
de aplicacdo desse modelo dentro de uma organizacdo e na secao 5 sao feitas as

consideracgdes finais sobre o modelo apresentado.

4.1.2 O PROCESSO DE IDENTIFICACAO DO CAPITAL HUMANO

O processo de identificacdo do capital humano normalmente é executado por
meio de técnicas como entrevistas com colaboradores, grupos focais, observagao
direta, etc.

Observa-se que a aplicagdo dessas técnicas, que sdo essencialmente
manuais, é burocratica, demanda muito tempo e quando concluida pode néao refletir
mais as competéncias de um ambiente de trabalho dinamico, fazendo com que o
mapeamento final apresente certo nivel de obsolescéncia. Além disso, essas
técnicas possuem um fator subjetivo forte, pois dependem de um ator humano, o
que reduz a fidedignidade das informagdes no final do processo.

Alguns autores apontam problemas nesse processo de identificagcdo. Para
Sandberg (2000) a identificacdo prévia do que o colaborar sabe ou faz
(competéncias) é uma representacdo estatica, indireta e generalista das
competéncias humanas e ndo se baseia nas praticas de trabalho. Daley (2002) diz
que as competéncias requeridas para a execu¢ao de um trabalho nao permanecem
fixas e, nesse caso, € importante que os mapeamentos ou modelos de competéncia,
frutos de um processo de identificacdo de competéncias, sejam revisitados
constantemente. O problema reside no fato de que os custos associados a tais
esforcos, tanto em termos de tempo quanto de dinheiro, fazem com que essa pratica
seja negligenciada.

Lindgren, Stenmark e Ljungberg (2003) destacam que competéncias estao
associadas a processos de mudanca e resolucao de problemas, um contexto tipico
de organizacdes baseadas em conhecimento. Portanto devem ser vistas de forma
dindmica, emergente e envolvidas com a pratica. Isso leva a crer que um processo
de identificagao de tais competéncias deve observar essas caracteristicas.

Acredita-se que outro aspecto a ser considerado € o carater latente da
explicitacdo das competéncias presente no contexto de aplicacdo da técnica de

entrevista. Latente porque o colaborador pode nao se sentir a vontade de explicita-
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las ou até mesmo nao ter a total consciéncia das competéncias requeridas para a
execucao das atividades. Essa situagdo tende a produzir um mapeamento de
competéncias que pode ndo condizer com a realidade atual da organizacao.

Nesse sentido, novas formas de identificacdo ou descoberta de elementos

constituintes do capital humano da organizagcédo se fazem necessarias.

4.1.3 FORMAS DE IDENTIFICACAO DE CAPITAL HUMANO

Para Becker (1964) o capital humano nao é apenas o resultado da educacao
formal, mas inclui experiéncias e praticas de aprendizagem que ocorrem no
ambiente de trabalho. Portanto, atividades executadas pelos colaboradores dentro
da organizacdo e os insumos textuais eletrénicos decorrentes do uso de diversas
ferramentas de tecnologia de informacao e comunicacao podem ser possiveis fontes
de identificagdo de elementos de capital humano.

Algumas atividades tipicas de colaboradores de organizacbes de
conhecimento que geram insumos passiveis de verificacdo e identificacao de tais
elementos sao:

- Pesquisas realizadas em search engines como Google, Yahoo, etc.: essa é
uma atividade tipica de colaboradores que trabalham em organizacdes baseadas em
conhecimento, ja que search engines se tornaram a principal fonte de pesquisa para
a resolucdo de problemas. Nesse tipo de atividade, conhecimentos e interesses
relacionados ou ndo as tarefas que o colaborador executa sdo explicitados através
da digitacdo dos termos de busca, os quais podem ser capturados e analisados
posteriormente.

- Envio e recebimento de e-mails: essas sao atividades tipicas de qualquer tipo
de organizagdo. E-mails sdo poderosas ferramentas de comunicacdo dentro da
organizagdo. Permitem a troca de informagbes que vao desde avisos de cunho
administrativo até informacdes sobre projetos, formas de resolugdo de problemas e
interesses em comum. Nesse tipo de atividade, conhecimentos relacionados ou nao
as tarefas que o colaborador executa sao explicitados e também podem ser
capturados e analisados posteriormente.
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- Utilizacdo de ambientes de colaboracdo como Wiki: essa também é uma
atividade que lentamente estd sendo introduzida em organizacées baseadas em
conhecimento como uma forma de produzir e compartilhar conhecimento
coletivamente. Explicita fortemente conhecimentos muito relacionados as praticas de
trabalho na organizacédo. O conteudo inserido nesse tipo de ambiente também pode
ser analisado.

- Uso de blog pessoal: o blog difere de um ambiente de colaboracdao como o
Wiki porque permite que conteldo seja inserido de forma individual e também com
cunho pessoal e informal. Nesse sentido, se caracteriza como uma fonte de analise
de conhecimentos do colaborador.

Todas as atividades citadas acima geram insumos textuais relacionados as
praticas de trabalho e sdo, como discutido anteriormente, possiveis fontes de
identificagdo de elementos constituintes do capital humano.

4.1.4 MODELO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTOS E INTERESSES

A utilizacdo de mecanismos que auxiliem no processo de identificacdo ou
mapeamento do capital humano na organizagdo € uma necessidade. O modelo
proposto nesse artigo vai ao encontro dessa necessidade, pois visa a descobrir
conhecimentos e interesses baseando-se em insumos textuais eletrénicos
produzidos a partir das praticas de trabalho dos colaboradores numa abordagem

semiautomatica.

A escolha dos elementos conhecimento e interesse se deu em funcdo de um
teor menor de subjetividade em relagcdo aos outros elementos constituintes do
conceito de capital humano, como habilidades e atitudes. Acredita-se que os
elementos conhecimento e interesse sdo possiveis de serem identificados através
do uso, no dia a dia de trabalho, de algumas ferramentas como e-mail, ferramentas
de busca, etc. Essa afirmacgéo é fundamentada no trabalho de Stenmark (2000) que
afirma que a exploragao das acdes cotidianas de um usuario na intranet em um dia
de trabalho, de uma forma nao intrusiva, pode conduzir ao descobrimento de
padrdes invisiveis.

E comum que essas ferramentas gerem uma saida textual, aqui denominada

insumo textual, que é armazenada e é, consequentemente, passivel de ser
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analisada. Segundo Konchady (2006) mais de 80% das informacdes de uma
organizacdo estdo armazenadas num formato textual ndo estruturado. Esta
informacao geralmente esta distribuida entre muitos computadores dentro da
organizacao e, diferentemente dos dados estruturados, ndo possui um repositério
Unico para armazena-la.

O modelo de descoberta proposto neste artigo se da através de uma
abordagem tecnoldgica apoiada num ferramental da Engenharia do Conhecimento,
que utiliza um processo de KDT (Knowledge Discovery from Text) cujas etapas sao
sugeridas por Feldman e Sanger (2007) e sdo as seguintes: coleta de dados,
extracdo de informacdo, mineracao e analise da informacédo. A etapa de mineracéo €
apoiada por um conhecimento de dominio (background knowledge) representado
formalmente via uma ontologia de tépicos ou areas de conhecimento. A descoberta
de conhecimentos propriamente dita se da através de um algoritmo de matching e
inferéncia nessa ontologia. O algoritmo usa como entrada os insumos textuais
coletados oriundos das praticas de trabalhos dos colaboradores.

O resultado da aplicacdo do modelo é uma lista de tépicos ou termos que
representam conhecimentos ou interesses do colaborador e podem servir de insumo
para o processo de identificacdo do capital humano da organizacéo. A periodicidade
de aplicagdo do modelo pode ser variada, o que permitira a descoberta de
conhecimentos e interesses atualizados e possivelmente pertinentes as praticas de
trabalho na organizacdo. A Figura 01 apresenta o fluxo de informacdo do modelo

proposto.
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Coleta Pré-Processamento Mineracdo Apresentacéo

Background

Knowledge

(Ontologia)
“\__‘______'_____/'

Figura 1 - Fluxo de informac¢&o do modelo proposto
Fonte: Elaboracao dos autores

Na etapa de coleta, os insumos textuais produzidos e armazenados no
computador pessoal de cada colaborador durante seu trabalho, tais como e-mails e
termos digitados em ferramentas de busca, sao coletados automaticamente. Optou-
se por essas duas fontes de dados porque se acredita que sejam fontes que

expressem conhecimentos e interesses mais subjetivos.

Na etapa de pré-processamento 0s insumos sao preparados para a criagcao do
vetor dos termos mais frequentes presentes na colecdo de documentos do
colaborador. Aqui a ontologia de topicos de conhecimento € utilizada no processo de
identificacdo dos termos (“tokenizacao”) para dar consisténcia aos termos (tokens).

7

O vetor de termos é utilizado como insumo para o algoritmo de descoberta ou
mineracado de conhecimentos e interesses, utilizado na etapa de mineragao.

A etapa a mineracado é feita Unica e exclusivamente através da ontologia de
tépicos de conhecimento. Um algoritmo de andlise e inferéncia nessa ontologia
utiiza os termos do vetor do colaborador e determina a descoberta de

conhecimentos e interesses.
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Na etapa de apresentacdo, os conhecimentos e interesses descobertos séo
apresentados na forma de uma lista ou profile e servem como insumo para a tomada
de decisdo na organizacao.

A seguir serao detalhados alguns itens importantes do modelo proposto:

a) Vetor de termos

Para cada colaborador sdo criados trés vetores com os termos mais
frequentes e a respectiva frequéncia de ocorréncia na sua colegdo de documentos
(emails enviados e recebidos e termos de busca digitados). Um vetor contém os
termos mais frequentes encontrados na colecdo de e-mails enviados e recebidos. O
outro vetor contém os termos mais frequentes encontrados nos termos de busca
digitados e o ultimo vetor contém os termos mais frequentes encontrados na colecéo
de e-mails e termos de busca digitados conjuntamente.

Os trés vetores criados a partir de colecoes textuais diferentes (e-mails, termos
de busca digitados e ambos) sdo necessarios, uma vez que o modelo proposto visa
a descobrir dois elementos distintos - conhecimentos e interesses - e ndo € possivel
determinar de antem&o qual colecdo de documentos representa melhor os
conhecimentos existentes e qual colecao representa interesse. Com a existéncia de
trés vetores para cada colaborador, é possivel aplicar o algoritmo de matching e
inferéncia na ontologia, utilizando os termos de cada vetor de maneira independente
e assim descobrir também qual colecdo de dados representa com mais acuracia os
conhecimentos e interesses de cada colaborador.

Os termos mais frequentes de cada vetor sao determinados da seguinte forma:

Passo 1 - Ontologia para colecdo: cada termo de uma instancia da ontologia é
procurado na colecdo de documentos especifica para criacdo do vetor e
contabilizado. Termos com baixa frequéncia sao eliminados.

Passo 2 - Colecdo para a ontologia: termos encontrados na colecdo de
documentos do colaborador que nao foram detectados no passo 1, mas possuem

uma frequéncia alta na coleg¢ao, também sao considerados e fazem parte do vetor.

b) Ontologia do modelo

A ontologia utilizada nesse modelo tem um papel vital. E nos termos presentes

nas instancias das classes que o algoritmo de descoberta ou mineracdo navegara,
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encontrando os termos desejados, seus relacionamentos, e descobrindo, assim,
novos conhecimentos e interesses. Essa secdo descreve a ontologia, sua
metodologia de construcdo, o processo de insercdo das instancias e
estabelecimento dos relacionamentos e seus respectivos pesos e, por ultimo, a
atualizagédo da ontologia.

A ontologia utilizada nesse trabalho foi concebida segundo os passos
sugeridos por Noy e McGuinness (2001). Ela é denominada ontologia de topicos de
conhecimento porque representa o conhecimento de dominio de areas de
conhecimento e suas relagdes. Para isso, foi criada uma estrutura com quatro
classes (Area, Subarea, Assunto e Termos relacionados) que representam conceitos
relacionados a areas ou topicos de conhecimento.

As classes estao relacionadas através de um relacionamento “parte-de”, em
que a primeira classe representa o conceito de area do conhecimento geral, a
segunda classe representa o conceito de subarea do conhecimento, a terceira
classe representa o conceito de assuntos abordados em uma subarea do
conhecimento e a quarta classe representa os termos relacionados aos assuntos e
que nao podem ser classificados como area, subarea ou assunto.

As instancias da ontologia sédo inseridas manualmente pela organizagdo, ou
seja, a organizacao deve escolher as areas de conhecimento que deseja descobrir
conhecimentos e interesses de colaboradores e estabelecer os relacionamentos
existentes entre uma determinada area e subareas, uma determinada subéarea e
assuntos e um determinado assunto e termos relacionados.

As instancias e relacionamentos dos trés primeiros niveis de conceitos da
ontologia podem ser determinados pelo que é preconizado na literatura da area de
conhecimento em questdo. O exemplo abaixo mostra as subareas da area Ciéncia
da Computacdo e os assuntos da subarea Inteligéncia Artificial existentes na
literatura dessa area.

Area: Ciéncia da Computacio

Subarea: Inteligéncia Atrtificial, Engenharia de Software, Banco de Dados, etc.

Assunto: Recuperacao de informacao, Extracao de informacéo, Robdbtica, etc.

As instancias do quarto nivel (Termo relacionado) da ontologia e seus
relacionamentos com as instancias do terceiro nivel da ontologia (Assunto) também

podem ser determinados em parte pelo que é encontrado na literatura, mas essa
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relacdo nao é tao explicita e de senso comum como as instancias e relacdes dos
niveis anteriores.

Por isso, um algoritmo para calculo de coocorréncia entre as entidades
(termos, tokens) do corpus ou colecdo de documentos textuais (insumos textuais
produzidos pelos colaboradores durante seu trabalho) que esta sendo analisado é
aplicado, visando ajudar a descoberta de relagdes latentes ou néo explicitas entre
um assunto e os termos mais relacionados a esse assunto, auxiliando
consequentemente a insercao dos termos e relacionamentos com determinado
assunto na ontologia. Alguns dos algoritmos de coocorréncia disponiveis para uso
sao: teste t, Chi-square (x2) e Z score (Manning & Schuitze, 1999).

Além da insercdo das instancias e relacionamentos com outras instancias, o
peso ou medida que descreve a forca ou grau do relacionamento de uma instancia
com outra instancia é estabelecido. Esse peso pode variar de 0 a 1.

Para os primeiros dois niveis de relacionamento da ontologia (Area e Subarea,
Subarea e Assunto) € estabelecido que cada relacionamento tenha o mesmo peso,
ou seja, divide-se o0 peso maximo (1) da instancia pelo seu numero de
relacionamentos. A principio, acredita-se que uma area € composta de todas as
suas subareas, ndo existindo uma subarea que se sobressaia, ou seja, que tenha
uma forca de relacionamento com a sua area maior que as demais subareas. A
mesma justificativa vale para uma subérea e seus assuntos. Porém essa € uma
decisdo estratégica da organizagcao, ou seja, se uma determinada area ou subarea
tem mais importancia para o negécio, os pesos podem ser calibrados.

O célculo de coocorréncia entre entidades, citado anteriormente como um
mecanismo de descoberta de relacdes ndo explicitas entre entidades, e executado
previamente a criacao das instancias da ontologia, objetiva identificar entidades que
coocorrem num mesmo corpus e também a forga dessa coocorréncia, que € uma
medida que determina o quanto duas entidades estao correlacionadas, também
chamada de correlagcdo. Essa medida € utilizada para atribuicdo dos pesos
proporcionais das relacbes entre as instancias do terceiro e quarto nivel da
ontologia, respectivamente Assunto e Termo relacionado.

A Figura 2 demonstra uma atribuicdo hipotética de pesos numa amostra de
instancias relacionadas de uma ontologia de tépicos de conhecimento da area da

Ciéncia da Computagao.
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Area 10 Cienciada Computacio

033 033

Subarea 10

Inteligéncia Artificial Engenharia de Software Banco de Dados
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Recuperacao
de Informacao

Data Warehouse

= Qualidade
Extracdo de Sofiware
de Informagao
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Figura 2 - Amostra de instancias relacionadas e seus respectivos pesos

Fonte: Elaboracao dos autores

A maior parte do processo de atualizacao da ontologia € manual, ou seja, as
instancias de Area, Subarea, Assunto e Termos relacionados e seus
relacionamentos sédo definidos e inseridos pela organizacdo. Termos com alta
frequéncia presentes no vetor do colaborador que nao estdo presentes na ontologia
devem servir de insumo para a atualizagdo da mesma. Uma periodicidade de
atualizacao é estabelecida. A cada atualizacao os topicos de conhecimento (area,

subarea, assunto e termos relacionados) e seus relacionamentos sao revistos.

c) Algoritmo de matching e inferéncia na ontologia

O algoritmo tem o objetivo de descobrir novos conhecimentos ou interesses a
partir dos termos do vetor do colaborador. Isso ndo significa que cada termo do vetor
e sua respectiva frequéncia sejam analisados isoladamente e com isso considere-se
que exista um conhecimento ou interesse no dado termo. Ao contrario disso, o

algoritmo tem a funcdo de descobrir para cada termo encontrado no vetor do
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colaborador as relacées com outros termos e seus respectivos pesos presentes na

ontologia e assim inferir que um determinado conhecimento ou interesse existe.

Cada termo do vetor do colaborador é pesquisado em todas as instancias da
ontologia de tépicos de conhecimento. O termo pode ser encontrado em uma
instancia de qualquer conceito ou classe da ontologia (Termo relacionado, Assunto,
Subérea ou Area) ou pode ndo ser encontrado. Se o termo for encontrado, ele vai
estar relacionado com no minimo um termo, ja que todas as instancias da ontologia
possuem no minimo um relacionamento.

A partir do momento em que o termo é encontrado na ontologia, a abordagem
de analise ou inferéncia para a descoberta de conhecimento ou interesse a partir do
termo encontrado pode acontecer de duas maneiras: bottom-up ou middle-down-up.

A justificativa para esses dois tipos de abordagem de analise ou inferéncia
reside no pressuposto de que um termo existente no vetor do colaborador, no qual
somente termos com alta frequéncia estdo presentes, ao ser encontrado em alguma
instancia da ontologia ndo é por si sé um indicativo de conhecimento ou interesse do
colaborador naquele termo ou tépico de conhecimento, seja ele encontrado numa
instancia da classe Termo Relacionado, Assunto, Subarea ou Area. E necessaria a
analise do relacionamento do termo encontrado em uma determinada instancia com
outros termos (instancias) relacionados abaixo ou acima da classe onde o termo foi
encontrado.

Na abordagem bottom-up o termo do vetor do colaborador é encontrado no
ultimo nivel da ontologia, a classe Termo Relacionado. Nessa abordagem a
inferéncia é feita considerando-se a relacao do conceito filho para o conceito pai, ou
seja, da instancia de nivel hierdrquico inferior (bottom) para o superior (up).

O processo de inferéncia acontece em trés etapas: a primeira etapa analisa o
relacionamento entre as instancias da classe Termo Relacionado e Assunto; a
segunda etapa analisa o relacionamento entre as instancias da classe Assunto e
Subarea; a terceira etapa analisa as instancias da classe Subarea e Area.

Na primeira etapa, a frequéncia de cada termo do vetor do colaborador
encontrado entre as instancias da classe Termo Relacionado que se relaciona com
uma determinada instdncia da classe Assunto, que é a classe imediatamente

superior na hierarquia, € multiplicada pelo peso da relacdo onde o termo foi
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encontrado. Uma instancia da classe Termo relacionado pode estar relacionada
com mais de uma instancia da classe Assunto e cada relagdo pode ter um peso
diferente.

O somatoério do produto da frequéncia de todos os termos do vetor do
colaborador encontrados nas instancias da classe Termo relacionado (ultimo nivel
da ontologia) que se relacionam com uma mesma instancia da classe Assunto (nivel
imediatamente superior) pelo peso dessa relacédo representa, nesse artigo, o grau de
conhecimento ou interesse naquele tépico de conhecimento, nesse caso, um

Assunto. A seguinte equacgao determina essa medida:
Zt f- rW

onde t; é a frequéncia do termo no vetor do colaborador e r, € 0 peso da relacado
desse termo com outro termo na ontologia.

A segunda etapa analisa o relacionamento entre a instadncia da classe
Assunto, que obteve uma medida ou grau de conhecimento/interesse em funcao do
processo realizado na primeira etapa, com as instancias da classe imediatamente
superior na hierarquia, a classe Subarea. Nessa etapa, cada instancia da classe
Assunto que possui uma medida ou grau de conhecimento/interesse calculado na
primeira etapa tem esse valor multiplicado pelo peso das relagbes que possui.

O somatério do produto do grau ou medida (peso) de conhecimento/interesse
de todos os assuntos que se relacionam com uma determinada Subarea pelo peso
dessa relacao representa o grau de conhecimento ou interesse naquele tépico de
conhecimento, nesse caso, uma Subéarea. A seguinte equacdo determina essa
medida:

dCiw.ly

Na terceira e Ultima etapa é analisado o relacionamento entre a instancia da
classe Subéarea, que obteve uma medida ou grau de conhecimento/interesse em
funcdo do processo realizado na segunda etapa, com a uUnica instancia da classe
Area a que a mesma esta relacionada. Uma instancia da classe Subarea sé pode
estar relacionada com uma instancia da classe Area.

O somatoério do produto do grau ou medida (peso) de conhecimento/interesse
de todas as subareas que se relacionam com uma determinada Area pelo peso
dessa relacao representa nesse artigo o grau de conhecimento ou interesse naquele
tépico de conhecimento, nesse caso, uma Area.
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A abordagem middle-down-up acontece quando o termo encontrado na
ontologia ndo pertence ao ultimo nivel da ontologia, a classe Termo relacionado.
Nesse caso o0 termo pode ser encontrado em instancias das classes Assunto,
Subarea ou Area. Nessa abordagem a inferéncia é feita considerando-se as
relacdes abaixo (down) e acima (up) a partir da classe onde o termo foi encontrado.

Ao encontrar um termo numa instancia de classe da ontologia, que néo a
classe Termo relacionado, é necessario avaliar primeiramente todos o0s
relacionamentos dessa instancia com as instancias de classes abaixo da classe
onde o termo foi encontrado (middle-down) e posteriormente com as instancias de
classes acima (middle-up).

A analise middle-down também acontece em etapas, sendo que o numero
das etapas depende da classe onde o termo for encontrado. Se o termo for
encontrado numa instancia da classe Assunto, uma etapa de andlise é necessaria,
pois somente os relacionamentos da instancia de Assunto com as instancias de
Termo relacionado sdo analisados. Se o termo for encontrado numa instancia da
classe Subarea, duas etapas de andlise sdo necessarias, pois 0s relacionamentos
da instancia de Subarea com as instancias de Assunto e posteriormente de Assunto
com Termo relacionado sao analisados. A mesma logica de analise por etapas
ocorre se o termo for encontrado em uma instancia da classe Area.

Essa andlise se justifica porque nao é possivel assumir isoladamente que um
termo do vetor do colaborador, quando encontrado em alguma instancia das classes
Assunto, Subérea ou Area, seja indicativo, em algum grau, de conhecimento ou
interesse. E necessaria a verificagdo da existéncia dos termos presentes nos
relacionamentos abaixo de onde o termo foi encontrado no vetor do colaborador. A
presenca desses termos no vetor do colaborador e o peso das suas relacbées com o
termo analisado contribuem para que o mesmo seja considerado, em algum grau,
um conhecimento ou interesse.

Em todas as etapas o processo de analise € o mesmo. S&o analisados todos
os relacionamentos da instancia onde o termo foi encontrado com outras instancias
da classe imediatamente inferior. Os termos das instancias relacionadas séao
pesquisados no vetor do colaborador, caracterizando um processo inverso ao
apresentado nas abordagens, ou seja, a pesquisa (matching) parte dos termos das

instancias relacionadas a instancia onde o termo foi encontrado para o vetor do

= Revista Gestao & Tecnologia, Pedro Leopoldo, v. 13, n. 3, p. 3-22, set./dez. 2013 17



Andréa Sabedra Bordin, Aran Tcholakian Morales e
A Alexandre Leopoldo Gongalves

Revista Gestao & Tecnologia

colaborador. Para cada termo encontrado no vetor do colaborador aplica-se o
mesmo processo explicado na abordagem bottom-up: multiplica-se a frequéncia do
termo pelo peso da relacéo.

Nessa analise, o grau ou medida de conhecimento ou interesse do termo
analisado € dado pelo somatério da frequéncia do termo no vetor do colaborador (t;)
multiplicado pelo peso da relacdo desse termo (r,) com o termo analisado na
ontologia acrescido de um fator “f” relacionado a frequéncia do préprio termo
analisado encontrado na ontologia.

O fator “f” tem o objetivo de incrementar o grau ou medida de conhecimento ou
interesse que o termo que esta sendo analisado possui. Assume-se que, se o termo
analisado esta presente no vetor do colaborador e alguns de seus termos filhos
(fruto da relagdo com as instancias da classe imediatamente inferior) também estao,
a frequéncia do préprio termo analisado deve ser considerada na equacgado. A
seguinte equacao representa essa idéia:

dti.rw+f

Terminada a analise middle-down do termo analisado, entra em execugao a
analise middle-up, cujo processo é exatamente igual ao descrito na segunda e
terceira etapa da abordagem bottom-up, ou seja, sdo analisados os relacionamentos
entre a instancia do termo em analise, que ja obteve uma medida ou grau de
conhecimento/interesse em funcédo da analise middle-down, com as instancias da

classe imediatamente superior na hierarquia e assim sucessivamente.

4.1 Delimitacoes do modelo

Os insumos textuais analisados no modelo serdo: e-mails e termos digitados
em ferramentas de busca como Google, Yahoo, Live Search, etc. O conjunto de
insumos textuais relacionado a cada colaborador ¢é identificado prévia e
automaticamente no momento da coleta, ou seja, nao existe um algoritmo para
deteccao da autoria do insumo textual a partir de um Unico e grande repositério. A
ontologia é atualizada pela organizagcéao, porém com subsidio de informagcéo de um

processo semiautomatico que indica possiveis termos e relacionamentos.
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4.1.5 Cenario de aplicacao do modelo

Essa secao descreve o cenario ideal e o fluxo de aplicacdo do modelo. O
cenario deve ser caracteristico de uma organizacdo baseada em conhecimento,
onde os colaboradores possuam alto nivel de formacao educacional e experiéncia e
exista uma cultura forte de compartilhamento de conhecimento.

A amostra utilizada para a aplicacdo do modelo deve contar com grupo de
aproximadamente 10 colaboradores. Os colaboradores escolhidos para participarem
da aplicacao devem estar diretamente relacionados a area de conhecimento
escolhida para a descoberta de conhecimentos e interesses e produzirem insumos
textuais no local de trabalho em quantidade relevante para a aplicagcdo do modelo.
Recomenda-se que o periodo de coleta de dados seja de seis meses a um ano. O

fluxo de aplicacdo pode ser observado na Figura 03.
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Figura 3 - Fluxo da aplicagdo do modelo
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Fonte: Elaboragéo dos autores

O fluxo 1 da Figura 3 demonstra a etapa de coleta dos dados. Os e-mails
enviados e recebidos e os termos digitados em ferramentas de busca pelo grupo de
colaboradores escolhidos para participarem da aplicacdo do modelo sdo coletados.
Em cada estacdo de trabalho do colaborador, uma aplicacdo do tipo sniffer

(aplicacdo capaz de interceptar e registrar o trafego de dados em uma rede de
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computadores) intercepta pacotes SMTP e HTTP das url dos sites de buscas
previamente configurados e armazena os dados num repositério onde o dado e a
sua origem (colaborador) séo identificados.

Apés ser coletado e armazenado, o corpus (colecao de insumos textuais) de
cada colaborador é pré-processado para a execu¢ao de duas atividades, onde uma
antecede a outra, o que pode ser visto no fluxo 2.1 e 2.2 da Figura 3. O fluxo 2.1
mostra o processo de calculo de coocorréncia que gera os termos relacionados que
podem ser utilizados para atualizacdo do ultimo nivel da ontologia. O fluxo 2.2
mostra a criacdo dos vetores de termos frequentes do colaborador. Esse processo é
aplicado para o conjunto de insumos textuais do tipo e-mail, termos de busca e
ambos os tipos conjuntamente, gerando os trés respectivos vetores. O processo
para criacdo dos vetores acorre em dois passos: no primeiro passo cada termo
presente nas instancias da ontologia € pesquisado no conjunto dos insumos textuais
e contabiliza-se a frequéncia com que o termo for encontrado; no segundo passo €
feita a “tokenizacdo”, a remocao das stop words e cada termo € contabilizado.
Somente termos com frequéncia significativa vao para o vetor de termos do
colaborador. Em ambos os casos, a frequéncia do termo é relativa em relacédo a
frequéncia desse termo no conjunto geral dos insumos textuais de todos os
colaboradores. O segundo passo foi proposto porque se acredita que muitos termos
nao presentes na ontologia serdo encontrados e eles podem ser, por si so,
dependendo da sua frequéncia, um indicativo de conhecimento ou interesse naquele
termo. Além disso, termos com alta frequéncia que néo estdo presentes na ontologia
devem ser utilizados pela organizacdo no processo de atualizagdo da ontologia. A
periodicidade de geracao dos vetores é determinada pela organizacao. A cada nova
geracao, considera-se todo o conjunto de insumos textuais do colaborador.

O fluxo 3 mostra a execucdo do algoritmo de matching e inferéncia na
ontologia. Ele tem como entrada o vetor de termos do colaborador e a ontologia de
tépicos de conhecimento, pesquisando-se cada termo do vetor na ontologia
(matching); a partir disso infere-se qual o grau ou medida de conhecimento ou
interesse em outros termos relacionados com o termo em questdo. Cabe ressaltar
que o mesmo algoritmo é aplicado de maneira independente para cada um dos
vetores do colaborador. A saida do algoritmo é uma lista de termos ou tépicos em
que o colaborador possui conhecimento, ou interesse, ou ambos. Cada topico da

lista estara associado a um grau, medida ou percentual que representa o nivel de
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conhecimento/interesse no tdpico. A lista de tépicos caracteriza o perfil (profile) de
conhecimentos ou interesses do colaborador na organizagdo. No fluxo 4 os
resultados podem ser visualizados pela organizagao.

4.1.6 Resultados esperados

Espera-se que a aplicacdo do modelo proposto produza uma lista de termos
ou topicos de conhecimento e interesses que reflita os conhecimentos e interesses
reais dos colaboradores. Espera-se, além disso, a verificagdo de qual tipo de insumo
textual melhor reflete os conhecimentos desses dos colaboradores.

4.1.7 5 CONSIDERACOES FINAIS

Nesse artigo, apresentou-se um modelo para descoberta semiautoméatica de
conhecimentos e interesses. O modelo objetiva contribuir ou facilitar o processo de
identificagdo do capital humano, fornecendo uma lista de topicos ou termos que
representam os conhecimentos e interesses dos colaboradores de um organizacao,
a partir dos insumos textuais produzidos pelos proprios colaboradores. Com o
mapeamento do capital humano bem definido e atualizado, vérias agdes de gestao
podem ser tomadas, tais como a alocacao eficiente dos colaboradores dentro da
organizacdo, acompanhamento da progressao profissional dos colaboradores,
treinamento para aquisicdo dos conhecimentos exigidos pela organizagao, etc.
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