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Resumo

Velloso, Susana Rosich Soares. SQLLOMining: Obtencéao de Objetos de
Aprendizagem utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina. Rio de
Janeiro, 2007. 118p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de
Informatica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

Objetos de Aprendizagem ou Learning Objects (LOs) sdo porcoes de
material didatico tais como textos que podem ser reutilizados na composicao de
outros objetos maiores (aulas ou cursos). Um dos problemas da reutilizagdo de
LOs é descobri-los em seus contextos ou documentos texto originais tais como
livros, e artigos. Visando a obtencdo de LOs, este trabalho apresenta um
processo que parte da extracdo, tratamento e carga de uma base de dados
textual e em seguida, baseando-se em técnicas de aprendizado de maquina,
uma combinagdo de EM (Expectation-Maximization) e um classificador
Bayesiano, classifica-se os textos extraidos. Tal processo foi implementado em
um sistema chamado "SQLLOMining", que usa SQL como linguagem de

programagao e técnicas de mineragao de texto na busca de LOs.

Palavras-chave

Educacao Baseada na Web; Objetos de Aprendizagem; Ontologia; Banco
de Dados para e-Learning; Aprendizado de Maquina; Classificacao de Textos;
Naive-Bayes
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Abstract

Velloso, Susana Rosich Soares. SQLLOMining: Finding Learning
Objects using machine learning methods. Rio de Janeiro, 2007. 118p.
MSc. Dissertation - Departamento de Informatica, Pontificia Universidade
Catélica do Rio de Janeiro.

Learning Objects (LOs) are pieces of instructional material like traditional
texts that can be reused in the composition of more complex objects like classes
or courses. There are some difficulties in the process of LO reutilization. One of
them is to find pieces of documents that can be used like LOs. In this work we
present a process that, in search for LOs, starts by extracting, transforming and
loading a text database and then continue clustering these texts, using a machine
learning methods that combines EM (Expectation-Maximization) and a Bayesian
classifier. We implemented that process in a system called "SQLLOMining" that
uses the SQL language and text mining methods in the search for LOs.

Keywords
Web Based Education; Learning Objects; Ontology; Database; e-Learning;
Machine Learning; Text Classification; Naive-Bayes; Internet.
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O conhecimento é a pequena porg¢ao da ignorancia que arrumamos e
classificamos.

Ambrose Bierce
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Introdugao

1. Introducao

O crescimento exponencial do conhecimento, maximizado nos anos
recentes pelo advento da Internet e outros avangos da tecnologia da informagao
e comunicagao, configura-se um grande paradoxo para o desenvolvimento do
aprendizado humano, posto que, ao mesmo tempo em que se disponibiliza um
vasto universo de informagdes pertinentes sobre praticamente quaisquer areas
de conhecimento, também se dificulta o acesso, pesquisa e processamento
deste “excesso” de informagéo.

Esse paradoxo levanta questdes importantes quanto a utilizagédo e
transferéncia desse conhecimento acumulado tais como: como organizar e
integrar conhecimento a partir de um volume tdo grande de informagao
desestruturada? Como gerir este conhecimento permitindo o seu reuso e
aplicacao de forma agil e flexivel? Como acessé-lo de forma rapida e pratica?

Entendemos que boa parte das questdes mencionadas anteriormente,
como desafios importantes a gestéo eficaz do conhecimento, sdo analogas aos
problemas abordados e adequadamente enderecados durante anos de evolugao
constante da tecnologia de banco de dados. Sistemas Gerenciadores de Bancos
de Dados (SGBDs) nada mais sdao que um conjunto de tecnologias que
suportam armazenamento, manipulacdo, consulta e integracdo de bases de
informacgéo e, portanto, acreditamos que as mesmas abordagens utilizadas em
bancos de dados sdo propensas a serem usadas no gerenciamento de

conhecimento.

Todavia, algo que distancia bastante as técnicas hoje existentes para
gerenciamento de bancos de dados daquelas necessarias a area da gestao de
conhecimento é que as primeiras pressupdéem que os dados estejam
previamente estruturados (ex. Datawarehouse, DataMining etc), ou seja, os

dados devem estar armazenados dentro de um padrao ou modelo.
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Por outro lado, documentos existentes em bibliotecas encontram-se em
sua maioria em formato de texto (ex. pdfs, docs etc), os quais constituem-se em
uma base desestruturada e cadtica, disponibilizados em uma forma totalmente
despadronizada. Estes documentos possuem diversos elementos que poderiam
ser utilizados na area de gestdo de conhecimento, mas estes elementos
precisam ser extraidos destes documentos e armazenados de uma forma
estruturada, a fim de poder-se aplicar sobre os mesmos as técnicas de
integragdo, consulta, e armazenamento que os bancos de dados disponibilizam.

Este trabalho faz parte do projeto Partnership in Global Learning (PGL) da
PUC-RJ aonde um grupo de trabalho vem desenvolvendo estudos para usar a
tecnologia de armazenamento de objetos de aprendizagem no desenvolvimento
dos seus cursos em diversas areas do conhecimento. Esta abordagem de
armazenamento de LOs (objetos de aprendizagem) vem evoluindo na area de
bancos de dados para e-learning (Melo e Baruque, 2003). Diversos trabalhos ja
foram desenvolvidos neste projeto todos voltados para a geréncia de LOs como,
por exemplo: (Baruque e Melo, 2005), (Gomes et al., 2006) e (Leal e Melo, 2006)

O LO é descrito por elementos de metadados, a fim de proporcionar
melhores buscas e reuso e eles podem ser constituidos de diversos ALOs
(Atomic Learning Object) que sdo a menor unidade de aprendizado (Pereira,
Porto e Melo, 2003). E preciso que os metadados possam ser definidos a partir
do conteudo existente no texto, permitindo o uso indiscriminado de qualquer

conteudo digitalizado em forma de ALO.

Propomos aqui a criacdo dos ALOs baseados em textos extraidos de
documentos digitais. Sugerimos um processo semi-automatico com este objetivo
que faz uma selecéo e classificacdo de partes destes documentos. Ao final deste
processo um gestor de conhecimento ou o Instructional Designer pode fazer uma
pesquisa definindo palavras de interesse e o tipo de ALO que deseja. A pesquisa
retorna as partes dos textos, que possuem as palavras definidas além de uma
classificagao. O resultado é apresentado ordenado pela classificagdo feita de
acordo com os parametros da consulta solicitada. Apés a triagem final executada
pelo gestor e baseado nos dados obtidos, fica mais simples definir um novo ALO
que pode ser armazenado em um repositério de objetos de aprendizado de uma

forma estruturada.
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1.1.Motivacao

Esta dissertacdo visa investigar métodos e técnicas para estruturacao de
conhecimento armazenado em textos. Quando consideramos a qualidade e a
diversidade do conteldo hoje existente em documentos digitais, antevemos um
grande beneficio na conjungdo de técnicas de Bancos de Dados, Mineracédo de
Textos, Aprendizado de Maquina e Gestdo de Conhecimento para suporte a
objetivos educacionais. Contribuir para o avanco, ainda que em parte, da
extragao e estruturagdo do conhecimento existente em milhares de documentos
monoliticos existentes, e disponibiliza-los para utilizacdo amigavel por parte da
comunidade cientifica e da sociedade em geral é um desafio muito motivante e

objeto principal desta dissertacao.

1.2.0bjetivo

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um processo que permita
a obtencdo de partes de textos contidos em documentos que possam ser
utilizados como Objetos de Aprendizagem. Investigamos métodos e técnicas que
possibilitem e apdiem este processo.

Queremos que um usuario tenha como opgao o tipo de texto desejado, o
que especifica a proposta instrucional do texto que ele procura, e palavras
chaves. Desta forma ele objetiva encontrar partes dos documentos que
contenham um assunto de interesse em um formato especifico, o que lhe resulta
em um ALO. Como estas informagdes o gestor pode criar o ALO e preencher os
dados existentes em seus metadados o que permite que eles sejam
armazenados em repositérios de ALOs e utilizados na composicao de LOs
complexos e nas consultas integradas desenvolvidas em outros trabalhos para
este tipo de repositério.

Utilizamos técnicas de andlise da linguagem natural e Aprendizado de
Maquina para gerar um modelo que permita a classificacdo de textos. Este
modelo é entdo usado para ordenar os textos selecionados em um ranking,
apresentando para o usuario no topo da lista os textos mais “parecidos” com o

que foi solicitado.
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Investigamos a utilidade e desempenho do Aprendizado Semi-
Supervisionado para a execucdo da tarefa de classificagdo. Utilizamos o
algoritmo proposto por (Nigam, Maccallum, Thrun e Mitchell, 2000) que, baseado
na combinagdo de Expectation-Maximization (EM) e um classificador naive
Bayes, aprende a classificacdo a partir de uma quantidade pequena de textos ja
classificados ou seja, exemplos que de alguma forma ja foram etiquetados,
acrescida de textos nao etiquetados, que sao mais facil de serem obtidos.

1.3.0rganizacao

No capitulo dois fazemos uma revisao sobre Objetos de Aprendizagem que
€ 0 que procuramos obter no processo de mineragao de texto. Especificamos as
classes que serdo usadas no processo de classificagdo de textos e como elas
foram definidas. No terceiro capitulo descrevemos as técnicas de Aprendizado
de Maquina e todos os fundamentos teéricos utilizados no desenvolvimento do
algoritmo de aprendizado e classificacdo e a justificativa para a utilizacdo deste
tipo de algoritmo de aprendizado. Definimos também as métricas utilizadas para
medir a eficiéncia do classificador desenvolvido. No capitulo quatro
apresentamos o Sistema SQLLOMining que foi desenvolvido para apoiar o
processo de obtengdo de LOs. No capitulo cinco apresentamos o Estudo de
Caso detalhando os experimentos que foram feitos e os resultados alcangados.
No capitulo seis apresentamos alguns trabalhos relacionados e faremos uma

comparacéo. E finalmente no capitulo sete apresentamos as conclusées.
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2. Objetos de Aprendizagem

Neste capitulo abordamos o objeto que almejamos obter a partir do

processo de extrag&o proposto.

2.1.LOs / ALOs

Existem muitas definicdes para objetos de aprendizado reutilizaveis
(Learning Objects ou Reusable Learning Objects — LO ou RLO), mas existe um
consenso em torno do conceito basico de porgdes reutilizaveis de conteudo

instrucional (Pereira, Porto e Melo, 2003). Algumas definicbes estao a seguir.

i. A IEEE Learning Technology Standards (IEEE Learning
Technology Standards Committee, 2002) define um objeto de
aprendizado ou objeto de aprendizado reutilizavel como “Qualquer
entidade digital ou ndo digital que possa ser usada, re-usada ou
referenciada durante o aprendizado baseado em TI”.

ii. David Wiley (Wiley, 2000) “Qualquer recurso digital que possa ser
reusado para dar suporte ao aprendizado” ou “Qualquer coisa que
possa ser entregue através da rede, grande ou pequena, sob
demanda”.

iii. O projeto da Cisco (CISCO, 1999) define “Um objeto de
informagao reutilizaveis (RIOs), ou seja, um “pedago” de
informacgao granular, reusavel que é independente de midia, que
combinados formam estruturas maiores chamadas de Reusable
Learnig Object (RLO). Enquanto o RLO é um “wrapper’ que €
colocado em torno de 7+-2 RIOs, cada RIO tem um objetivo de
aprendizado especifico que da suporte ao objetivo geral do RLO.

Para o projeto PGL do TecBD utilizamos dois conceitos fundamentais que
juntos dao origem ao LO: Aprendizado e Objeto. O lado Objeto traz as

caracteristicas comuns a este conceito na area de programacao em linguagens
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orientadas a objeto. E o lado Aprendizado nos remete ao tratamento que
devemos dar ao conteldo existente nestes objetos.

A orientacdo a objeto trouxe para o processo de modelagem de um
conceito do mundo real, a criacdo de um objeto usado para representa-lo. As
propriedades associadas ao objeto sdo representadas por atributos e fungdes
que definirdo a classe a que este objeto pertence. A definicdo da classe cria uma
interface para a utilizacdo de uma estrutura interna que pode ser desconhecida,
o0 que chamamos de encapsulamento. A partir dai podemos trabalhar com os
conceitos de heranga e polimorfismo. A modelagem a objeto da, claramente, a
nogao de especializagdo e generalizagdo, 0 que nos permite relacionar classes
de objetos dentro de uma hierarquia de heranca. Todos estes conceitos nos
trazem varias vantagens tais como abstragdo, agrupamentos e principalmente

reutilizagao.

O modelo a objetos permite duas formas de reutilizagdo. A primeira forma
€ a heranga, que permite definir uma nova classe reutilizando classes ja
definidas. Este processo facilita a criagdo de novas classes permitindo focar
apenas no que esta nova classe acrescenta. A segunda forma se utiliza do fato
que cada classe é um pequeno modulo que pode ser reutilizado em outras

situacdes.

Utilizando estes conceitos (Pereira, Porto e Melo, 2003) define que um LO
pode ser composto por diversos Afomic Learning Objects (ALOs) que por sua
vez pode ser definido como sendo o LO da classe mais elementar. Eles podem
se agrupar de uma forma seqliencial ou ndo seqiencial criando LOs compostos.
Estes LOs também podem se agrupar em novos LOs, o resultado final sera um
curso, ou um texto de um livro ou artigo que contera diversas informacoes
organizadas com o objetivo de transmitir um conhecimento, ou seja, com o
objetivo de aprendizagem.

Apos segmentarmos o objeto LO em diversos ALOs, poderemos facilmente
reutilizar esta pequena porgao de conhecimento, agora apreendida em um ALO,
em diversas situagoes. Poderemos utilizar a definicdo de um termo especifico
em qualquer conteldo que esteja tratando de algum conceito relacionado a este
termo. Por exemplo, a definicdo de metro pode fazer parte de uma aula de fisica,

onde estd sendo apresentado o conceito de velocidade, assim como em uma
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aula de metrologia, onde estdo sendo apresentados os processos de medi¢do

existentes.

Podemos visualizar a formagéo de LOs da seguinte forma:

/N
= M |
U /
T
n
| NSLO (calecio |
| nio ordenads) |

=~ | Esmunma atdmica |
1

Figura 1- Modelo reprodutor de LOs (Pereira, Porto e Melo, 2003)

Onde SLO sao grupos de LOs seqlienciais, ou seja, que possuem uma
ordem especifica de apresentacdo dos LOs mais elementares e NSLO sao

grupos de LOs nao seqlienciais.

Cada ALO ou LO possui os seus metadados que o descrevem e serdo
utilizados no processo de integracdo e recuperacdo destes objetos visando a
reutilizacao.

De acordo com a definicado do W3C (W3C World Wide Web Consortium),
metadados sdo informagdes localizadas na web, inteligiveis por um computador.
Mais sinteticamente, podemos dizer que um metadado é um dado utilizado para
descrever um dado primario. A importancia dos metadados estad basicamente
ligada a facilidade de recuperagao dos dados, uma vez que terdo um significado
e um valor bem definidos.

Quando criamos um modelo de classes utilizamos os metadados e os
relacionamentos entre estas classes para acrescentar a semantica ao modelo.
Estes modelos servem como um recurso que permite a especificagdo de um

entendimento comum do que é um LO. Ele é o0 nosso vocabulario que especifica
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0 que estamos querendo encontrar. Estamos acrescentando semantica
instrucional a um texto didatico. Estamos especificando os possiveis objetivos
instrucionais que um LO pode ter.

2.2.Definicao das classes

Podemos encontrar hoje na literatura diversas propostas de como
categorizar LOs. Todos estes trabalhos tém um grupo de classes de LOs e seus
metadados. A seguir descrevemos um destes trabalhos que é muito referenciado
pelo projeto PGL é o que possui mais especificacbes em relacdo ao contelido
destes objetos.

Conforme (Cisco, 200) a Cisco adotou uma estratégia para criagdo de
RIOs (Reusable Information Object), como eles denominam os ALOs, que
especifica como transformar os seus cursos monoliticos e inflexiveis em objetos
granulares e reutilizaveis que podem ser escritos independentemente da midia e
podem ser acessados dinamicamente através de um banco de dados. Estes
RIOs contém itens de conteldo, pratica e avaliagao.

| | | |
R
I Content Items
o N —
Practice Items
Assessment Items
| | | |
Figura 2 - RIO

E eles podem ser combinados para gerar um RLO (Reusable Learning
Object). Este por sua vez possui uma introdugdo, um resumo, uma avaliagao e

cinco a nove (7+-2) RIOs.
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Figura 3 - RLO

Para definir uma metodologia de desenvolvimento de treinamentos criou-
se uma estratégia de criagdo e categorizacdo de contelidos baseados em cinco
tipos de informagdo: conceito, fato, processo, procedimento e principio. Cada
RIO é criado a partir de um Unico objetivo e todo o RIO pode ser classificado em
um destes cinco tipos. Cada um destes cinco tipos é especificado e subdividido

em alguns elementos.

Um RIO de conceito deve ser usado quando se quer ensinar um grupo de
objetos, simbolos, idéias ou eventos que é designado por um Unico termo ou
palavra, que compartiham uma caracteristica comum, e que variam em
caracteristicas irrelevantes. O item de contetido de um conceito é composto por:
introducao, definicao, fato, exemplo, contra-exemplo, analogias € notas.

Um RIO de fato deve ser usado quando se quer ensinar um Unico e
especifico pedacgo de informacdo. Um exemplo de fato é: “Este router tem quatro
portas”. O item de contetdo de um fato € composto por: introdugao, ilustragao,
lista de fatos, tabela, notas.

Um RIO de procedimento deve ser usado quando se quer ensinar uma
atividade a ser executada. Especificamente um procedimento é uma seqiiéncia
de passos que devem ser seguidos por um individuo para executar uma tarefa
ou tomar uma decisdo. O item conteldo de um procedimento é composto por:
introdugéo, fato, tabela de procedimento, tabela de decisao, tabela combinada,

demonstragao e notas.
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Um RIO de processo deve ser usado quando se quer ensinar como um
sistema funciona. Especificamente um processo € um fluxo de eventos que
descreve como algo funciona. O item contetdo de um processo é composto por:
introducao, fato, tabela de estagios, diagrama de blocos, graficos de ciclos e

notas.

Um RIO de principio deve ser usado quando é necessario criar uma tarefa
que requer algum julgamento ou quando direcionamentos precisam ser dados
para uma tarefa. Principio € composto por: introdugdo, fato, relacdo de

principios, direcionamentos, exemplos, ndo-exemplos, analogias e notas.

No metadados de um RIO encontramos diversos atributos e dentre eles
podemos destacar: titulo, nivel de objetivo, tipo, fungao, tarefa, nome do autor,
nome do proprietario, data de criacéo, data de publicacdo ou data de validade e

pré-requisitos.

Além deste foram criados diversos outros conjuntos de metadados que
podem ser encontrados na literatura como, por exemplo, o Dublin Core e o LOM
(Learning Object Metadata do IEEE LTSC) (IEEE Learning Technology
Standards Committee, 2002). Alguns modelos desenvolvidos como, por
exemplo, o SCORM e o CISCO RLO/RIO Model sao analisados e comparados
em (K. Verbert, E. Duval 2002).

2.3.0ntologia de tipos de ALOs

No artigo (K. Verbert, E. Duval 2002) os modelos de classes propostos
para descrever os objetos de aprendizagem séo avaliados e os limites impostos
por este tipo de modelo sdo enumerados.

Nestes modelos a relacéo entre as classes é definida na sua estrutura, e
estas relagdes se restringem a um tipo “é um (a)” (is-a). Por isso comegou a se
desenvolver ontologias, pois estas permitem que as relacbes sejam
representadas fora da estrutura de classes e também abrem a possibilidade do
uso de outros tipos de relagdo. Por exemplo, com uma ontologia podemos
especificar que um LO “é” exemplo “para” (is-for) outro LO. Ontologias permitem
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a descri¢ao, inclusive a nivel semantico, dos Objetos de Aprendizagem, o que
virda a fortalecer o lado Aprendizagem do LO que faz parte dos conceitos
fundamentais que juntos dao origem ao LO: Aprendizagem e Objeto.

A ontologia apresentada a seguir foi desenvolvida por Carsten Ullrich
(Ullrich Carsten 2004, 2005) que diz que metadados como o LOM, apesar de
fornecer um ndmero abundante de propriedades, pecam em nao representar
uma informagdo de objetos de aprendizagem extremamente relevante que é a
proposta instrucional daquele objeto. O atributo algumas vezes encontrado em
metadados chamado de “Tipo” tenta resolver a questao, mas nao tem o poder de
descrever completamente esta parte do problema. Com esta ontologia, segundo
Ullrich, é possivel descrever o proposito do LO, o que facilitara em muito a
reutilizacao deste objeto em novos Objetos de Aprendizagem.

A seguir descreveremos as classes e propriedades da ontologia de
Objetos de Aprendizagem. A ontologia foi implementada utilizando Protégé

(Gennari, et al. 2003) e esta disponivel em arquivo OWL'

Instructional Object. “Objeto de Aprendizagem” é a classe raiz da
ontologia. Varios atributos sdo definidos neste nivel: um identificador Unico
“learning context”, que descreve o contexto educacional para a audiéncia tipica;
e “field”, que descreve a area desta audiéncia. Existe um espacgo adicional para
metadados Dublin Core.

Concept. A classe “Conceito” representa os LOs que descrevem a pega
principal do conhecimento que estd sendo transmitido. Conceitos puros séo
raramente encontrados em materiais didaticos. Na maior parte das vezes eles
aparecem em uma forma especializada. Apesar disso, conceitos ndo sao
necessariamente voltados para um aprendizado especifico, pois eles podem
cobrir tipos de conhecimento em geral. Conceitos raramente sao apresentados
separadamente, normalmente eles dependem de outros conceitos. Isto esta
representado pela propriedade depends-on que pode ser preenchida com
qualquer objeto da classe “Conceito”.

1 - http://www.ags.uni-sb.de/~cullrich/oio/InstructionalObjects.owl
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Figura 4 - Ontologia de Objetos de Aprendizagem (Ullrich Carsten 2004, 2005)

Fact. Um LO que é um “Fato” apresenta informacbes baseadas em
ocorréncias reais, eles descrevem um evento ou algo que é verdadeiro sem que

seja uma regra. Um exemplo é a frase “Euclid viveu entre 365 e 300 BC”.

Definition. Uma “Definicao” € um LO que apresenta o significado de uma
palavra, frase ou simbolo. Normalmente ele descreve um grupo de condi¢des ou
circunstancias que uma entidade deve preencher para que ela possa fazer parte

7

de uma classe. Um exemplo é “A idade média descreve o periodo de tempo em

”

que...”.

Law. Um LO que é uma “Lei” descreve um principio geral entre fenédmenos

ou expressbes que foram provados ou sdo baseados em experiéncias
consistentes.

Law of Nature. Uma “Lei da Natureza” é uma generalizacdo cientifica

baseada em observagdo. Um exemplo tipico é: “Primeira lei de Kepler”.
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7

Theorem. Um “Teorema” é um LO que descreve uma idéia que ja foi
demonstrada como verdadeira. Em matematica, ele descreve uma sentenca que
pode ser provada como verdadeira, com base em premissas explicitas. Um
exemplo é “A intersecédo de submonoids € um submonoid”.

Process. “Processo” e suas sub-classes descrevem uma sequéncia de
eventos. Quanto mais profundo na hierarquia de classes mais formal e
especializado eles se tornam. Um processo prové informacées em um fluxo de
eventos que descrevem como algo funciona e podem envolver vérios atores.
Exemplos tipicos sdo os processos digestivos ou como alguém é contratado em

uma empresa.

Policy. Uma “Norma” descreve uma regra fixa ou predeterminada ou modo
de agir. Um ator pode aplica-la como um direcionamento informal de tarefas ou

uma linha guia. Exemplo: Desenho de uma curva em matematica.

Procedure. Um “Procedimento” consiste em uma sequiéncia especifica de
passos ou instrucdes formais para alcangar um objetivo. Pode ser tao formal
quanto um algoritmo. Exemplos tipicos sao: algoritmo de Euclid e instrugdes de

como operar uma maquina.

Satellite. Estes elementos “Satelite” sdo LOs que apresentam informacdes
adicionais sobre um conceito. A principio conceitos fornecem todas as
informacbes necessarias para descrever um dominio. Mas do ponto de vista
instrucional os objetos “Satelite” contém informagdes cruciais. Eles motivam o
aprendiz, oferecem desafios e oportunidades de aprendizado. Todo o objeto
“Satelite” oferece informagdes sobre um ou varios conceitos. Os identificadores

destes conceitos sdo enumerados numa propriedade “for”.

Interactivity. Uma “Interatividade” € um LO que oferece aspectos
interativos. Uma “Interatividade” é mais geral que um exercicio, pois nao possui
necessariamente um objetivo especifico que o aprendiz deve alcancar. Ele é
desenhado para desenvolver ou treinar uma habilidade relativa a um conceito. A
dificuldade de uma “Interatividade” é representada numa propriedade de mesmo
nome. As sub-classes de “Interatividade” ndo capturam aspectos técnicos. Em
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geral, o modo com a atividade é realizada, por exemplo, uma questao multipla
escolha, é independente da sua fungao instrucional.

Exploration. “Exploracdo” é um LO no qual o usuario pode explorar
livremente os aspectos de um conceito sem um objetivo especifico, ou com um
objetivo, mas sem um caminho solucao pré-definido. Simulacdes sdo exemplos
tipicos.

Real World Problem. “Problemas reais” sdo usados freqlientemente em
LOs, especialmente em teorias construtivistas. Eles descrevem uma situagdo de
vida cotidiana pessoal ou profissional que envolve questdes abertas ou
problemas.

Invitation. Um “Convite” € uma requisicao para o aprendiz de executar uma
atividade meta-cognitiva especifica. Por exemplo, pode ser uma chamada a
discussao com outros estudantes.

Exercise. Um “Exercicio” é um elemento interativo que requer uma
resposta do aprendiz. A resposta pode ser avaliada (seja automaticamente ou

manualmente) é uma nota pode se atribuida a ele.

CompetencyExercise. A classe “Exercicio de Competéncia” permite que se
especifique precisamente o objetivo educacional que um exercicio requer que o
estudante alcance quando o aprendiz pode aplicar um conceito.

Example. Um “Exemplo” serve para ilustrar um conceito. Da mesma forma

que Interatividades, ele tem um campo que define a dificuldade.

CompetencyExample. Esta sub-classe de “Exemplo” é andloga a classe
“Exercicio de Competéncia”. Ele ilustra conceitos com objetivos educacionais
diferentes.

Non-Example. Um “Nao Exemplo” é um LO que ndo é um exemplo do
conceito, mas é normalmente confundido como sendo. Nele incluimos contra-

exemplos.
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Evidence. Uma “Evidéncia” fornece observagdes ou provas de uma “Lei”

i

ou uma de suas sub-classes. Desta forma a propriedade “for” de uma

“Evidéncia” faz parte da classe “Lei”.

Proof. Uma “Prova” é uma evidéncia mais precisa. Ela pode ser um teste

ou uma derivacao formal de um conceito.

Demonstration. Uma “Demonstracdo” consiste de uma situacdo onde é
mostrado que uma lei especifica vale. Experimentos em fisica ou quimica séo

tipicos exemplos de “Demonstracao”.

Explanation. Uma “Explanagao” prové informagdes adicionais sobre
conceitos. Eles elaboram mais algum aspecto ou apontam claramente
propriedades importantes.

Introduction. Uma “Introducdo” contém informagdes que introduzem o

conceito.

Conclusion. A “Conclusao” resume 0s pontos principais de um conceito.

Remark. Uma “Observacao” prové informagdes adicionais ndo obrigatérias
sobre um aspecto de um conceito. Pode conter lados interessantes ou detalhes

de como o conceito esté relacionado com outros conceitos.

Tendo descrito 0 que estamos a procura através de: (1) uso de conceitos
de orientacédo a objeto, (2) criacao de classes, (3) metadados e (4) uma ontologia
de LO, podemos agora seguir com a descricdo da proposta de como encontrar
estes objetos. Utilizamos técnicas de aprendizado de méaquina para apreender, a
partir de exemplos, informacdées do que vem a ser o objeto que se quer
encontrar, e esperamos que a ontologia apresentada facilite este processo de
aprendizado.
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3. Aprendizado de Maquina

O processo de pesquisa em aprendizado de maquina consiste em
examinar e experimentar as estratégias mais eficazes para a construgdo de
programas que aprendem a partir da experiéncia adquirindo conhecimento de
forma automatica. Um programa aprende um conjunto de tarefas T com uma
medida de desempenho D a partir de uma experiéncia E, se seu desempenho de
aprendizado D aumenta com a experiéncia E, ou seja, se é capaz de tomar
decisbes baseado em experiéncias acumuladas por meio da solucdo bem
sucedida de problemas anteriores (Mitchell, 1997).

Existem diversas aplicagdes praticas deste processo em diversas areas e
um exemplo é a classificagao de textos. A tarefa de classificacdo de textos se
favorece em muito do aprendizado de maquina, pois esta técnica permite que o
aprendizado ocorra apenas com a disponibilizacdo de exemplos. Através da
analise feita nestes exemplos o algoritmo consegue perceber o que diferencia
um texto de outro e cria os parametros necessarios que possibilitardo a
classificagao.

Entdo partimos de uma situacdo em que ndo é conhecida nenhuma
relagéo a priori entre os dados de entrada e a saida desejada e, apenas atraves
de exemplos, conseguimos criar esta relagao.

O aprendizado de Maquina faz parte de uma area muito mais ampla
chamada de Inteligéncia Artificial (Mitchell, 1997). Esta area procura estudar e
compreender o fenbémeno da inteligéncia e paralelamente desenvolve
instrumentos para apoiar a inteligéncia humana. Outra area que apoia em muito
o desenvolvimento de pesquisas em aprendizado de maquina é a Filosofia. Dela
emprestamos metodologias basicas de desenvolvimento de conhecimento para
aplicagado em algoritmos de aprendizado de maquina.

A Filosofia é a primeira das ciéncias e foi ela que originou todas as outras
existentes hoje. As metodologias desenvolvidas sdo muitas e dentre elas
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podemos destacar o método de Aristoteles que consistia nas formas indutivas e
dedutivas de se raciocinar. Basicamente o raciocinio dedutivo consiste em
argumentar do geral para o particular, por exemplo: Todos os gatos miam, Mimi
€ um gato, logo Mimi mia. O indutivo por outro lado consiste em argumentar do
particular para o geral, por exemplo: Mimi mia, Mimi € um gato, logo todos os

gatos miam.

A dificuldade com o método dedutivo consiste na falta de premissas
universalmente verdadeiras, pondo em cheque a eficacia do método de
Aristoteles para descobrir a verdade. O raciocinio indutivo é mais caracteristico
do mundo moderno, pois esta associado com a metodologia cientifica. Alguns
opositores a este método argumentam que nunca se pode ter certeza de que se
chegou a qualquer verdade através do método indutivo a nao ser que se tenha
observagao completa ou universal, o que é impossivel.

3.1.Tipos de Aprendizado

Utilizando o método de raciocinio indutivo existem varios tipos de
aprendizado dentre eles: Aprendizado Supervisionado, Semi-Supervisionado e
Nao supervisionado. Para cada uma destas técnicas foram desenvolvidos
diversos algoritmos. Para o aprendizado Supervisionado podemos encontrar:
Transformation-Based Learning (TBL) e Naive Bayes. Para o Nao
supervisionado Hidden Markov Model (HMM). Alguns exemplos de algoritmos
que utiizam o aprendizado semi-supervisionado sdo: EM (Expectation-
Maximization) Modelo Bayesiano de Misturas Multinomiais e HMM. Muitos
destes algoritmos possuem versdes em mais de um tipo de aprendizado.

O aprendizado supervisionado utiliza pares associados de textos com seus
atributos e a sua classificagdo, como exemplos para a criagdo de um modelo. No
aprendizado nao supervisionado, os exemplos nao possuem valor de
classificagdo associado e por isso sdo agrupados pelo algoritmo em clusters ou
classes.

No aprendizado semi-supervisionado temos como objetivo aprender a
classificacao de textos utilizando um numero limitado de exemplos etiquetados e
acrescentar documentos nao etiquetados. O processo de etiquetagem é
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extremamente mais “caro” do que simplesmente a coleta de documentos néo

etiquetados.

Mas podemos nos perguntar como documentos ndo etiquetados
(amostras) podem aumentar a precisdo de uma classificagcdo. Em (Nigam,
Mccallum, Theun e Mitchell, 2000) muito é discutido sobre esta possibilidade.
Este artigo diz que, a principio, podemos pensar que nao é possivel obter
nenhum ganho com isso. Mas as amostras efetivamente nos fornecem
informacbes valiosas sobre a distribuicdo da probabilidade conjunta de n-
gramas. Suponha, por exemplo, que utilizando apenas os exemplos podemos
determinar que os documentos que possuam a palavra “é¢” sdo pertencentes a
classe positiva. Se nés utilizarmos este fato para estimar a classificacao de
varias amostras podemos chegar a conclusdo que a palavra “definicdo” ocorre
freqlientemente nas amostras que agora se acredita serem da classe positiva.
Esta coexisténcia das palavras “definicdo” e “é” numa quantidade muito grande
de amostras pode nos fornecer informagdo muito Gtil na construcdo de um

classificador mais preciso.

3.2.Algoritimo EM Bayesiano de Misturas Multinomiais

Neste trabalho utilizamos um algoritmo EM para treinar um classificador a
partir de textos etiquetados e néo etiquetados configurando um aprendizado do
tipo semi-supervisionado, recurso extremamente Util quando temos acesso a
poucos exemplos para o dominio do problema. Este algoritmo EM foi combinado
conforme sugerido em (Nigam, Mccallum, Thrun e Mitchell, 2000) com o
classificador naive-Bayes, um modelo de misturas de multinomiais que é
bastante utilizado na tarefa de classificagdo de textos.

A seguir estaremos detalhando os conceitos envolvidos na definigao deste
Algoritmo EM Bayesiano de Misturas Multinomiais especificando cada uma de

suas caracteristicas.

3.2.1.Modelo Bayesiano

O modelo Bayesiano, assim como qualquer classificador probabilistico
define um modelo probabilistico gerador para os dados e assume duas
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premissas: (1) os dados séo produzidos por um modelo de misturas e (2) existe
uma correspondéncia de um para um entre as componentes desta mistura e as

classes.

Desta forma todo o documento d;é gerado de acordo com uma

distribuigdo probabilistica definida por um grupo de parédmetros denominado ©.

Esta distribuicao consiste de uma mistura de componentes ¢, € C = {cl,...,cla}.

Cada componente é parametrizada por um subconjunto de ®. Desta forma um

documento d,é criado em dois passos: (1) selecionar uma componente da
mistura de acordo com a sua probabilidade a priori P(c; 1©) e (2) gerar o

documento através desta componente selecionada, de acordo com o0s seus

parametros pela distribuicdo P(d;lc;;@). Entdo podemos caracterizar a

probabilidade de um documento como a soma da probabilidade de todas as
componentes da mistura.

P, |®)=ZC:P(cj 1©)P(d, | ¢;;0) (1)

j=l

3.2.2.Classificador naive-Bayes

Naive Bayes considera um modelo gerador probabilistico para textos. Este
modelo é uma especializacdo do modelo de misturas descrito anteriormente e
por isso assume as duas premissas ja apresentadas. O termo ingénuo (naive) se
referencia exatamente ao fato deste modelo adicionalmente assumir que existe
uma independéncia entre os termos, ou seja, a distribuicdo conjunta dos termos
¢ igual ao produtério da distribuicdo de cada um deles.

Um texto pode ser descrito pelo seu tamanho |d;le por uma lista

ordenada de termos X ={x,,x,,...}. Ento a componente selecionada gera uma

seqléncia de termos de tamanho especificado. Podemos entdo expressar a
probabilidade de um documento dado a componente da mistura e ® como

sendo:
P(d,lc;;0)=P(d, D[] P(x, 1¢;:0;X)

P(d,lc;;0) = []P(x, ¢;;:0) (@)
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E chegamos a (2) utilizando a premissa naive-Bayes que os termos de um
texto sédo gerados de forma independente do contexto, ou seja, independente
dos outros termos existentes no mesmo texto. Isto quer dizer que assumimos
que a probabilidade de um termo é independente da posigao que ela aparece no
documento. Assumimos também que para todas as classes o tamanho do
documento é distribuido igualmente simplificando ainda mais o calculo.

Assim, os parametros que definem cada uma das componentes
associadas as classes é uma distribuicdo sobre os termos. Estas podem ser

definidas utilizando varias distribuicdes tais como: a binomial ou a multinomial.

No modelo binario, assumimos que cada documento é representado por
um vetor de atributos binarios de modo que cada atributo indica a ocorréncia ou
ndo de um evento no documento. No modelo multinomial, assumimos que cada
documento é representado por um vetor de atributos inteiros caracterizando o
namero de vezes que cada evento ocorre no documento. NO nosso caso

estaremos utilizando o modelo multinomial.

3.2.3.Distribuicao Multinomial

A distribuicdo multinomial pode ser empregada na determinacdo da
probabilidade quando, no evento especificado, se deseja calcular a probabilidade
de um acontecimento composto, estabelecido por varios eventos. Neste caso, os
eventos que constituem o acontecimento devem ser independentes e a ordem

dos eventos, dentro do acontecimento, ndo influencia o calculo da probabilidade.

Dado um grupo de variaveis X,,X,.....X, K que possuem uma funcédo

probabilistica:

N' 5.
P(X, =x,.X,=x,)=—][]#

n
I I x, =1
i=1 !

n
onde *:i so inteiros positivos tais que in = N, e ¢. sdo constantes com
i=1

650 eS¢ =1.
i=1
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Entdo a distribuigdo conjunta de X,,X,,...,X, € uma distribuicdo
multinomial e P(X, =x,,...,X, =x,)é dado pelo coeficiente correspondente da

série multinomial (¢, +¢, +...+9,)" .

Em outras palavras, se X,,X,,..., X, sdo eventos mutuamente exclusivos
com P(X, =x,)=¢,,..,P(X, =x,)=¢,. Entdo a probabilidade de X, ocorrer x,

vezes, ..., X, ocorrer x, vezes € dada por (Papoulis, 1984):

N!

xl.x,!

g9, 3)

Py(x,x,,...,x,) =

3.2.4.Modelo Bayesiano de Misturas Multinomiais

O modelo Bayesiano de Misturas Multinomiais entdo considera quatro
premissas relativas a geracao de documentos: (1) existe um modelo de misturas,
(2) existe uma correspondéncia de um para um entre as componentes da
mistura e as classes, (3) a ocorréncia dos termos de um texto sdo eventos
independentes e (4) o tamanho do documento e distribuido igualmente entre as
classes. Todas estas premissas sdo violadas em textos reais: documentos
podem comumente ser associados a mais de uma classe, 0s termos em um
texto ndo sdo independentes, mas apesar disto empiricamente o classificador
apresenta consistentemente bons resultados (McCallum e Nigam, 1998).

A medida que podemos estimar os parametros de ©, obtendo &, a partir
dos documentos de treinamento, exemplos, é possivel inverter o modelo gerador
e calcular a probabilidade de um componente da mistura ter gerado um dado
documento. Retiramos isto do teorema de Bayes e depois por substituicdo

utilizando as eq. (1) e eq. (2) obtemos eq. (4).

P(c,10)P(d, | ¢c,;;6)
P(d,16)

P(c, 1O P(x, 1¢;:6)
D> P, 10]]P(x, 1c;:6) (4)

P(c,1d;;0) =

P(c,1d;;0) =
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O documento serd considerado pertencente a classe que tiver o maior
valor calculado: argmax ; P(c; | d;;6)

Utilizando uma notagdo mais simples seguimos para as formulas que
serdo utilizadas no algoritmo.

T, =P(c;10) Zﬂ'j=l
¢, =P(x,lc;:0) i¢ =1
ﬂU:P(Cdei) P g

Para um conjunto de textos etiquetados, o nosso conjunto de treinamento

D, teremos 7, € {0,1} e podemos afirmar a partir da eq. (1) que:

P(D16) =P (D16, §,,) 4t T,P(D1 .0, (5)

E finalmente utilizando as distribuicbes multinomiais temos:

N
ol.P (6)

P,(D,16)=

nl.n

Quando estimamos & queremos encontrar 0 ® que maximize P(®1D).
Utilizando o teorema de Bayes podemos quebrar a expressdao P(®1D) em
P(D|1®)P(®) e deriva-la em ©®. Este processo descrito em (Nigam, Mccallum,
Thrun e Mitchell, 2000) nos levara as formulas que serao utilizadas no algoritmo
EM (Expectation-Maximization) descrito a seguir para a estimativa de
O = (T, Ty seees Ty Disees Pl prenes D15 0)) -

3.2.5.0 Algoritmo EM

O algoritmo EM Expectation Maximization (Dempster, Laird e Rubin, 1977)
€ um processo iterativo eficiente para calcular a maxima verossimilhanca
estimada, quando existem dados faltando ou escondidos. No nosso caso as
amostras sao consideradas incompletas, pois a sua classificacdao nao é utilizada
para o aprendizado. No célculo da maxima verossimilhanga nés queremos
estimar os parametros do modelo para os quais os dados observados sdo os
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mais provaveis. A convergéncia é assegurada dado que o algoritmo garante

aumentar a verossimilhanga a cada iteragao.

Cada iteragao do algoritmo executa dois processos: o Expectation e o
Maximization. No passo Expectation, ou E-step, os dados que estao faltando sao
estimados de acordo com os dados observados que geraram o modelo e seus
parametros iniciais. No passo Maximization ou M-step, a verossimilhangca é
maximizada assumindo que os dados escondidos s&o conhecidos. A estimativa
calculada para os dados faltantes no E-step sao utilizadas para este fim.

Desta forma o E-step pode ser interpretado como sendo um passo
construtor de um minimo local para a distribuigdo a posteriori enquanto que o M-
step aperfeicoa este valor, melhorando a estimativa dos dados faltantes. Uma
segunda referéncia sobre o Algoritmo EM é (McLachlan e Krishnan,1997).

O algoritmo EM foi combinado com o modelo Bayesiano de Misturas
Multinomiais conforme sugerido em (Nigam, Maccallum, Thrun e Mitchell, 2000).
Este processo permite que possamos utilizar documentos néo etiquetados para
a melhora do aprendizado diminuindo o trabalho manual na etiquetagem de
exemplos. Estaremos assim transformando o nosso processo em um
aprendizado semi-supervisionado. Note que a aproximacdo tedrica utilizada
depende das premissas ja descritas: (1) os dados sdo produzidos por um modelo
de misturas e (2) existe uma correspondéncia de um para um entre as
componentes da mistura e as classes. Quando estas premissas nao sao
satisfeitas, e na maioria dos casos reais isso acontece, aprimoramentos se
fazem necessarios como mostrado em (Nigam, Maccallum, Thrun e Mitchell,
2000). Em vérios experimentos a adicdo de amostras, textos ndo etiquetados,
piorou o desempenho do classificador.

A seguir descreveremos mais detalhadamente os passos do algoritmo EM

e como ele calcula os parametros do modelo de misturas multinomiais:

3.2.6.Pseudocodigo

Faremos aqui uma breve descricdo do processo como um todo incluindo
cada um de seus passos. Aqui ja utilizaremos a formalizagdo proxima ao
utilizado no algoritmo que foi implementado.
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e Entrada: Conjunto de textos exemplo e textos amostra
e (Criacdo de um modelo de mistruras multinomial inicial com a estimativa
de O a partir apenas dos exemplos.
* Repetir até que ndo ocorra uma variagdo da melhora dos parédmetros
maior que um fator especificado
o E-Step - Utilizando o classificador atual ©, estimar a
probabilidade de cada documento amostra ter sido gerado por

cada componente da mistura.

o M-Step — Recriagdo do classificador @, utilizando os exemplos e
amostras estimadas.
e Saida: Um classificador, que recebe um texto sem classificagdo e define

a classe mais provavel.
Para o E-Step temos o seguinte pseudo-cédigo:

Loop i = 1 até a quantidade total de sentencgas
Loop j = 1 até a quantidade total de classes

[ (X 19;559,,)
JZ'I-]- =

Zﬂ.lfl(Xi |¢ll"“’¢lp)

I

(7)

sendo que, para o calculo de f;(X,19,.,....¢,,) fizemos algumas simplificacbes

1o

e utilizando a eq. (6) na eq. (7) obtemos:

_ Tty

Ty = ) )
Zﬂ-l¢lnlll ~~~¢1le
1

E para o M-Step:

Loop j = 0 até a quantidade total de classes

2.7
;= il. (9)
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Loop p = 0 até a quantidade total de palavras

DTy,
N (10)

oY,
1 i

3.2.7.Suavizacao de Laplace

Com o propésito de evitar que o calculo da probabilidade seja igual a zero
pelo fato de uma das palavras ndo ocorrer em nenhum exemplo da categoria,
podemos utilizar a suavizagdo de Laplace que é muito utilizada em trabalhos

encontrados na literatura.

Somamos entdo 1 ao numerador e o nimero de classes é somado no

denominador no primeiro caso ficando assim:

Loop j = 0 até a quantidade total de classes
1+> 7,

i+j

7,

(11)

Para o calculo de ¢ somamos 1 no numerador e no denominador

somamos o valor do tamanho do |éxico obtendo:

Loop p = 0 até a quantidade total de palavras

1+Z?[ijnip
S G i —— (12)

DD Tyl + D
1 i

3.2.8.Métricas precision-recall e F1

As métricas de precision-recall sdo as mais utilizadas numa classificagao

binaria. A tarefa de uma classificacao binaria muitas vezes se assemelha mais a
uma filtragem do que a uma clusterizagcdo, pois encontramos poucos casos
positivos em uma enorme quantidade de casos negativos. Imaginando a tarefa
de obtencdo de LOs podemos claramente observar esta situacdo. Em textos
longos estamos interessados em separar apenas as partes que poderdo ser
utiizadas como objetos de aprendizagem. Precision e recall avaliam
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corretamente esta tarefa e dada uma categoria c; , precisione recall associados

a esta categoria sdo definidos como:

Recall = Numero de predicoes positivas corretas

Numero de exemplos positivos

TP,
recall, = — (13)
N

i

Precision = Numero de predicoes positivas corretas

Numero de predicoes positivas
TP,

recision, = ———— 14
P STP+FP (14)

Quando trabalhamos com diversas classes estamos calculando as
mesmas métricas para cada classe separadamente e podemos sumarizar estes
valores obtendo métricas globais da seguinte forma:

| <]
Z recall, Z precision,

Macrorecall = ———— Macroprecision = -

(15)
€]

€]

Estas duas medidas globais apresentam normalmente resultados bem
diferentes devido a distribuicAo de exemplos entre as classes. Caso esta
distribuicdo seja muito disforme, o que ocorrerd com muita freqiéncia, as
medidas por classe serdo importantes assim como as medidas globais.

Para um classificador ser considerado bom nao é suficiente que ele tenha

uma destas medidas alta isoladamente. Por isso também calculamos uma

terceira medida que faz uma avaliagdo conjunta delas da seguinte forma:

_( B* +1) precisionx recall

F, (16)

B’ precision + recall

Utilizamos S = 1 dando a mesma importancia para as duas medidas e

desta forma calculando a métrica chamada de F;.
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Adicionalmente em alguns experimentos utilizamos também a métrica
Accuracy. Ela sozinha ndao é uma boa métrica de desempenho, pois poderiamos
alcancar valores altos sempre classificando os textos na classe negativa, mas
para os experimentos relativos ao aprendizado semi-supervisionado nos foi
bastante util. Esta métrica é na verdade a precision considerando todas as
classes.

Accurrancy = P (17)

TotaldeAmostras

Finalizados os capitulos conceituais que apresentaram as bases teoricas
do presente trabalho podemos seguir para a apresentacado do processo que foi
desenvolvido utilizando esta base. Apresentamos a seguir o sistema de
mineragao de LOs que foi desenvolvido para concretizar este processo.
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4. SQLLOMining - um sistema de mineracao de LOs

A extragcdo de objetos de aprendizado de um texto através do aprendizado
de maquina pode ser alcangada seguindo um processo que sera desenvolvido e
concretizado em um sistema que denominamos de SQLLOMining.

O nome escolhido faz referéncia a linguagem de programacao utilizada
Structured Query Language - SQL, o objeto de interesse LO e a técnica utilizada,
mineragao de textos. O Sistema SQLLOMining tem como objetivo prover uma
ferramenta para a criacdo de ALOs para o projeto PGL a partir de textos
existentes, utilizando técnicas de mineragdo de textos e aprendizado de

maquina.

Este processo é composto de varias etapas. A primeira delas diz respeito a
definicdo exata do que se procura, através da especificacao de classes ou tipos
de ALOs que serdo o alvo do aprendizado de maquina. E necessaria a criagao
de um Corpus de exemplos e amostras que devera ser desenvolvido, a principio,
manualmente. Este Corpus nos permitira ndo sé a geragdo de um modelo inicial
para o processo de aprendizado como também a classificagdo, com posterior
avaliagdo, permitindo que possamos levantar os dados estatisticos que nos

servirdo de métricas do experimento feito.

Os arquivos que fardo parte do Corpus deverdo ser importados e
associados a um tipo ja especificado. Estes arquivos serdo gravados no banco
de dados e fragmentados em sentencas, que serdo etiquetadas com o tipo
definido para o arquivo.

A seguir apresentamos uma figura ilustrativa desta etapa inicial:
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Na segunda etapa é feito um pré-processamento destes exemplos

resultando na separacao das sentencas do Corpus em n-gramas para utilizacao

na andlise e geracdo de input para o algoritmo de aprendizado. Poderemos

entdo desenvolver o modelo propriamente dito, utilizando-nos de diversos

recursos incluidos na ferramenta.

Parametro:
- N-Grama

- Stemming

Y

Sentencgas

Etiquetadas

N——

\ 4

Pré-Processamento do Corpus

Sentencas

Etiquetadas

Saco-de-palavras

@tjnca./

Figura 6 - Geracéao do Modelo Inicial

A 4

Algoritmo de Aprendizado

Por fim, uma vez gerado o modelo, poderemos utiliza-lo para classificacao

de qualquer texto apresentado pelo usuario, identificando claramente para ele as

sentencas de seu interesse.
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Para tanto, o usuario importara o novo arquivo a ser classificado, o qual

sofrerd 0 mesmo processamento dos arquivos anteriores, e entdo sera incluido

no Corpus.
— o —
o Contetdo = v
= ; )
5 dos arquivos - Corpus
o o
= ©
< 18
8 1
©

m -—
o c
= )
© = — Sentencgas
© = 30 - etiquetad

Parametro: o néo - elluetadas

L
- Paragrafo
i =
- Oragcao

Figura 7 - Carga do Arquivo a ser classificado

Utilizando-se das sentencas ndo etiquetadas deste arquivo e do modelo
inicial, o usuario podera executar um aprendizado semi-supervisionado que

classificara as sentengas nao etiquetadas, aprimorando o modelo.

Sentencas nao-

Saco-de-palavras

®
~—

Figura 8 - Aprendizado Semi-Supervisionado

Parametro: ” /\
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- N-Grama a J o
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S — 5
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S
o

etiquetadas
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Finalmente, sera possivel através de telas de consulta selecionar dentre as

sentencas pertencentes ao Corpus aquelas que forem de interesse do usuario.

B

Y
N

Corpus

v

N

Pesquisa de ALOs

Figura 9 - Pesquisa de ALOs

4.1.Especificacao do processo de extracao de Objetos de
Aprendizado

A seguir definimos mais claramente cada uma destas etapas e como elas
foram disponibilizadas na ferramenta SQLLOMining.

4.1.1.Geracao do Corpus Inicial

A palavra corpus significa corpo em latin. No contexto de Processamento
de Linguagem Natural, corpus se refere a um conjunto de textos utilizados para
experimentacao e validacao de modelos (Mitchell, 1997).

O Corpus inicial é gerado para apoiar a criacao do modelo inicial. Faz parte
do Corpus os tipos, ou classes, que o modelo ird utilizar, e arquivos contendo os
exemplos. O Corpus inicial é gerado a partir destes exemplos, por isso todos o0s
arquivos carregados para este Corpus deverao ser associados pelo usuario a um
tipo de tal forma que todas as sentencas destes arquivos herdarédo este tipo
como etiqueta gerando um grupo de sentengas etiquetadas.

E possivel utilizar diversos arquivos, cada um contendo exemplos de um

dos tipos e diversos tipos. A definicdo dos tipos e destes arquivos permitem a
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geracao de experimentos diferentes, que dependerdo do contelddo deste Corpus
Inicial. Os tipos definidos serdo incluidos na tabela classe e os arquivos serao
armazenados nas tabelas Arquivostxt e ArquivosTxtConteudos. Ap6s a
fragmentagao do texto as tabelas corpus e sentenca serao preenchidas.

4.1.1.1.Definicao dos tipos de ALOs

Disponibiliza-se para o usuario uma tela de cadastro de tipos. Nesta tela
sera informado apenas a Descricdo ou nome do tipo e depois basta clicar no
botdo “Gravar”. A mesma tela pode ser utilizada para selecionar um dos tipos ja
cadastrados e entdo sera possivel alterar sua descricao ou exclui-lo. Para isso,
depois de seleciona-lo basta clicar no botéo “Limpar”.

Os tipos serdo nada mais do que as classes que serdo utilizadas no
aprendizado de maquina. Poderemos trabalhar diversos experimentos variando
a definicdo dos tipos. Desta forma poderemos investigar a combinagdo que
melhor modelara o dominio de interesse. Lembramos que o modelo Bayesiano
considera que cada texto esta associado a apenas uma classe e por esta razao,
a definicao das classes é de extrema importancia para o éxito da classificagao.

Abaixo segue a tela do sistema associada a esta etapa do processo:

Geragéio Do Corpus Inicial Definigéio de Tipos de ALOs
Tipos De Alo Acdo Incluir um Tipo de ALO: v
Descrigio

Carga De Arquives

Figura 10 - Tela de Defini¢cao de Tipos de ALOs

4.1.1.2.Carga de arquivos

A Segunda tela apresentada abaixo é relativa ao processo de carga de
arquivos. Na inclusdo de um arquivo o nome dele devera ser especificado e
através do botdo “Upload” o seu conteldo sera copiado para o banco de dados
como datatype image. Desta forma sera possivel acessar o arquivo completo no
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momento da consulta final. Apés o preenchimento dos dados basta clicar no
botdo “Gravar”.

No processo de inclusdo de um arquivo no banco, cada linha dele sera lida
e armazenada em uma linha de tabela. A seguir cada linha sera desmembrada
em palavras e em sentengas, sendo que as sentengas poderdo compreender um
paragrafo inteiro ou apenas uma oracdo. Estas sentengas serdo distribuidas
igualmente entre festsets que poderdao depois ser manipulados separadamente,
permitindo a utilizagdo da validagdo cruzada na avaliagdo de métricas de
desempenho do aprendizado de maquina.

Quando o arquivo for associado a um tipo, todas as sentencas que forem
extraidas deles serdo etiquetadas com o tipo associado. Sera possivel incluir
mais de um arquivo por tipo ou também arquivos sem a associagao de um tipo
especifico. Neste caso as sentencas apenas poderdo ser utilizadas para
classificagao.

Nesta mesma tela sera possivel selecionar um arquivo ja carregado para o
banco para alteracdo ou para exclusdao. O processo pode ser feito da mesma
forma que na tela de Tipos utilizando os botdes “Gravar” e “Limpar”. Abaixo

segue a tela do sistema associada a esta etapa do processo:

Geragiio Do Corpus Inicial Carga de Arquivos

Tipos De Alo Ao ;-Incluir L Arguivi: | Wizualizar

Tipo: [selecione um Tip +|
Carga De Arquivos i i P

Mome: | Upload

[ Grawar ] [ Fragm. por oragio ] [ Fragm. por paragrafo ] [ Limpar ]

Geragéio Do Modelo
Inicial

Pré-Processamento Do
Corpus Sentenca

Modelo Inicial

Supervisionado Tipo | Selecione um Tip v | Total « |

[ Anterior ] [ Proxima ][Alterar ” Limpar ]

Figura 11 - Tela Carga de Arquivos
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4.1.1.3.Fragmentacao do texto

Um ponto muito controverso é a fragmentacdo do texto importado em
sentencas. Para nés existe uma unidade importante que definira o conjunto de
palavras que sera analisado. Na realidade é possivel encontrar uma variagao
muito grande em torno disso. Nao existe um padrdao que defina que um ALO
deva possuir sempre apenas uma oragcdo ou um paragrafo. Por isso
disponibilizamos as duas alternativas que poderao ser escolhidas pelo usuario.

Na fragmentacao por oracdo, o que definira a quebra das sentencas é um
“ponto final”, “ponto de exclamacgado” ou “ponto de interrogacdo”. Na segunda
opcao a quebra se dara apenas no paragrafo o que resultara em sentengas com
varias oragbes. Com esta simplificagcdo do problema estaremos perdendo
informacodes valiosas, mas ganhamos em agilidade na obtencao de resultados.
Clicando em um dos dois botdes disponibilizados: “Fragm. por Oracdo” e

“Fragm. por Paragrafo”, a fragmentacao do texto sera executada.

Na mesma tela também serdo disponibilizadas as sentencgas resultantes do
processo de desmembramento, para que sejam possiveis consultas apés a
fragmentagdo. As sentengas criadas serdao apresentadas na tela uma a uma,
utilizando para isso os botdes “Proxima” e “Anterior”. Durante esta consulta é
possivel alterar o tipo de uma sentenga especifica diferenciando-a das outras
constantes no arquivo. Para isto basta selecionar a sentenca e clicar no botao

“Alterar”. O botao “Limpar” exclui a sentenga apresentada.

4.1.2.Geracao do Modelo Inicial

A geragdo do Modelo Inicial € uma tarefa necesséria e bastante importante
no processo de classificacdo de textos. Este modelo servira como base para o
aprendizado semi-supervisionado e, como foi citado, sera criado utilizando-se
apenas os exemplos. Faz parte desta etapa do processo o pré-processamento
do texto para a criagdo dos dados de input para o algoritmo e a geracdo do
modelo multinomial propriamente dito.

O pré-processamento preenchera a tabela Palavra e, de acordo com os
parametros informados, atualizara a tabela Corpus. Logo apds preenchera a
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tabela Nip que relacionara as palavras existentes em cada uma das sentencas e

a quantidade de vezes que elas ocorrem.

Os dados do modelo serdo armazenados nas tabelas Pljj, fator de cada
sentenca para cada classe, e Fljp, fator de cada palavra para cada classe.

4.1.2.1.Pré-processamento do Corpus

O primeiro passo para a geragado do modelo inicial € o Pré-processamento
do Corpus. Apds a extracdo do texto de arquivos txt para a base de dados, é
necessario fazer um tratamento, via rotinas, facilitando o manuseio do contetdo
dos documentos. Estas rotinas permitem a estruturagdo da informacao contida
nos textos na forma de tabelas, de onde serdo gerados os dados esperados para
0 input do algoritmo de aprendizado de maquina.

Abaixo relacionamos as técnicas de pré-processamento incluidas no
SQLLOMining. Cada uma delas visa dar énfase a alguma informagdo que esta
contida no texto, permitindo desta forma que ela ndo se perca quando a analise
estatistica for feita. Estas técnicas poderao ser utilizadas pelo usuario através de
parametros de execugao do pré-processamento, as quais serao disponibilizadas
para preenchimento na tela correspondente.

Abaixo segue a tela do sistema associada a esta etapa do processo:

- 4

Geragéo Do Corpus Inicial Pre-Processamento do Corpus
Tipos De Alo M Grama - 1
Stemming 0

Carga De Arquivos
Palavras :

’ Canfirmar ” hModelo

Geragio Do Modelo
Inicial

Pré-Processamento Do
Corpus

Figura 12 — Tela Pré-Processamento do Corpus
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4.1.2.1.1.Saco de Palavras

ApOs a separacao das sentencas € necessaria a separacao por palavra do
texto para que seja possivel a criacao do saco de palavras (Bag of Words). Este
modelo é bastante difundido nas aplicagbes de categorizacdo, especificando
quais palavras aparecem em cada sentenca ou quantas vezes cada uma delas é
utilizada. Este sera o input principal para o algoritmo de classificagdo. No nosso
caso estaremos utilizando a quantidade de ocorréncia de cada palavra.

Constréi-se entdo uma tabela que conterd cada uma das palavras
existentes nos textos analisados, além de uma outra tabela com a relagdo de
palavras por sentenga e a quantidade de vezes que aquela palavra aparece
naquela sentenca (Nip). A tabela abaixo ilustra 0 modelo de saco de palavras:

sentencaid palavraid Palavra

5546 78575 kelvin 1
5546 79164 Acgao 1
5546 79258 Atuam 1
5546 80938 Contrarios 1
5546 81024 e 2

Tabela 1 — Saco de Palavras Unigrama

4.1.2.1.2.N-Grama

Por se tratar apenas da contagem de vezes que a palavra aparece,
diversas caracteristicas do texto ndo sao capturadas como, por exemplo, a
ordem em que elas ocorrem. Isso dificulta a percepcado da semantica do texto,
pois diversas palavras na linguagem natural dependem do contexto para assumir
significados distintos.

Um N-grama é um conjunto de N palavras consecutivas extraidas de uma
sentenca. O recurso de N-grama tem como objetivo capturar informacdes
gramaticais no texto, aumentando a semantica capturada e amenizando a
limitacdo do processo, devido ao fato de ndo se levar em conta a ordem em que

as palavras séo utilizadas nas sentengas.

O modelo de saco de palavras é levemente modificado, pois passamos a

contar a quantidade de vezes que o conjunto de n palavras ocorre no texto. Um
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caso em que tenhamos “é a” ou “é definido” &€ mais significativo do que apenas

€A

as palavras “é€”, “a” e “definido” consideradas separadamente.

A tabela abaixo ilustra o modelo de N-Grama para N = 2. Este parametro
estara disponivel para o usuario escolher no momento da execugao do passo de
pré-processamento do texto. Caso o usudrio queria utilizar o saco de palavras

simples basta ele especificar o N-grama = 1.

sentencaid palavraid palavra

5546 78575 0 kelvin 1
5546 79164 agao e 1
5546 79258 atuam em 1
5546 80938 contrdrios e 1
5546 81024 corpos diferentes 1

Tabela 2 — Saco de Palavras Bigrama

4.1.2.1.3.Stemming

FreqUentemente, estamos observando diversas palavras que na verdade
sdo somente variantes de uma Unica palavra. Plurais, formas de gerindio e
sufixos de tempo sdo exemplos de variagdes sintaticas, que impedem uma
perfeita combinag@o entre uma palavra tratada como atributo e uma palavra do
respectivo documento. Este problema pode ser parcialmente solucionado com a
substituicdo de palavras pelos respectivos stems delas.

Stem é o conjunto de caracteres resultante de um procedimento de
stemming. Ele ndo necessariamente é igual a raiz linguistica, mas servira como
uma denotacdo minima ndo ambigua do termo. Stemming consiste em reduzir
todas as palavras ao mesmo stem, por meio da retirada dos afixos da palavra,
permanecendo apenas a sua raiz. O propoésito € chegar a um stem que captura
uma palavra com generalidade suficiente para permitir o sucesso na combinacao
de caracteres, mas sem perder muito detalhe e precisdo. Um exemplo tipico de

”

um stem é “conect” que é o stem de “conectar”, “conectado” e “conectando”.

Em (Porter, 1980) é apresentado um dos métodos existentes, e que é o
mais utilizado para este processo. A partir das linhas basicas deste método foi
desenvolvido por Keith Lubell (Keith, 2006) um algoritmo em Structured Query
Language (SQL). Utilizamos este algoritmo com algumas modificagdes sugeridas
em (Matsubara e Monard, 2006) para a adaptacao para a lingua portuguesa. O
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algoritmo desenvolvido numa function em SQL, e impresso como apéndice a
este trabalho, utilizou trés fases distintas onde cada uma delas tratava um tipo
de poés-fixo. Estes tratamentos foram listados em uma tabela que foi também
anexada para referéncia. Além disso, foram calculados os pontos de corte das
palavras limitando a reducéo feita nas etapas de tratamento dos pds-fixos.

O usuario sera convidado a definir um parametro que indicara se devera
ser utilizado stemming ou nao. Caso ele defina este parametro como positivo o
sistema executara o algoritmo stemming que gerara o stem de cada uma das
palavras existentes no Corpus, e acrescentara esta informacao a esta tabela
(Corpus). Depois disso sera criada a relagdo normal de palavras e também a
relagdo de palavras por sentenca baseadas no stem delas.

4.1.2.2.Algoritmo de aprendizado de maquina

Ap6s a geracao do Corpus devemos partir para o processo de criagcao do
modelo que permitira a classificagdo de textos. O algoritmo de aprendizado de
maquina sera utilizado para a geracao do modelo a partir dos exemplos e para
seu posterior aprimoramento através do mecanismo de aprendizado semi-
supervisionado utilizando amostras adicionadas ao Corpus. A seguir falaremos
sobre cada uma destas etapas do algoritmo de aprendizado de maquina.

4.1.2.2.1.Geracao do Modelo Multinomial

Nesta etapa sera possivel especificar alguns parametros para a geragao
do modelo de misturas multinomiais. Os parametros dizem respeito ao testset a
ser utilizado, além da especificagcdo se serd ou nao utilizada a suavizagao de

Laplace nos célculos.

Nesta etapa & importante utilizar apenas sentengas etiquetadas ou seja,
exemplos, permitindo a geragado de um modelo o0 mais preciso possivel. Como
resultado, serdo disponibilizadas na tela as medidas Accuracy e Abrangéncia
alcangcadas pelo modelo, quando aplicado aos mesmos exemplos que 0

geraram.

Na figura 13 segue a tela do sistema associada a esta etapa do processo:
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Geracio Do Corpus Inicial Geragéio do Modelo Multinomial
Tipos De Alo Suaviragfio na |1 |
palavra
Carga De Arquivos Suavizagio na |1 |
sentenca
Suavizario na |1 |
Geraciio Do Modelo clasze
Inicial Ezemplos : |D |
Pré-Processamento Do e |1 |
Corpus [ Confirmar ] [ Aprendizado
Modelo Inicial DataHora |Exemplos | Accuracy |Abrangfneia

Figura 13 — Tela Geragao do Modelo Multinomial

4.1.2.3. Aprendizado Semi-Supervisionado

Num segundo passo, ainda desta etapa, sera possivel executar o
aprendizado semi-supervisionado e acompanhar o resultado alcangado através
das estatisticas calculadas a cada iteracdo. Neste passo os parametros
solicitados serdo, além dos mesmos da geragdo do modelo, a quantidade de
amostras a ser adicionada.

O Aprendizado pode ser executado sobre um testset ou sobre um arquivo
especifico como detalhado no proximo item. Desta forma disponibilizaremos uma
ferramenta bem poderosa, que permitira o usuario classificar sentengas nao
etiquetadas e ao mesmo tempo aprimorar o seu modelo de Misturas
Multinomiais.

Na figura 14 segue a tela do sistema associada a esta etapa do processo:
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Modulo SQLLOMining

Geragédio Do Corpus Inicial Aprendizado Semi-Supervisionado
Tipos De Alo Suavizagio na |‘I |
palavra :
Carga De Arquivos Suavizagio na |'I |
SENtENCa
Suavizagio na |'I |
Geragio Do Modelo classe
Inicial Amostras |200) |
Pré-Processamento Do Al |1 |
Comns
Modelo Tnicial |Classe |Amo stras |Pre rCision |Reca]l ‘
o . [Wlaster
Apredizado Semi- DataHora Exemplos | Amostras Accuracy | Abrangfncia Precision Ilaster Becall

Supervisionado

Figura 14 — Tela Aprendizado Semi_supervisionado

4.1.3.Carga do Arquivo a ser Classificado

Outra opcao disponibilizada no sistema SQLLOMining é a carga de um
arquivo do qual se deseja retirar os ALOs. Este procedimento tera algumas
etapas que repetirdo 0 que ja vimos nos itens anteriores, mas executados

apenas para um arquivo e nao para o Corpus completo.

4.1.3.1.Carga e Fragmentacao

7

O primeiro passo é carregar 0 arquivo para dentro do Corpus. Sera

possivel definir um tipo para ele. A tela relativa a esta etapa segue abaixo.

Modulo SQLLOMining
Geragéio Do Corpus Inicial Experimento por Arquivo - Carga do Arquivo
Tipos De Alo Areuivo: | 8- livro et b4 |
e Do Arqui Tipa: 2-Mao definigio
arga De Arquivos
Wome : |C:\imp0naca0\livr0 At |[ Procurar... |
Geracéio Do Modelo
Inicial

Figura 15 — Tela Experimento por Arquivo - Carga do Arquivo


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510995/CA


PUC-RIo - Certificacéo Digital N° 0510995/CA

SQLLOMining - um sistema de mineragao de LOs 54

Logo apés, clicando no botdo “Préximo” segue-se para 0 passo seguinte
onde se pode escolher como se deseja fragmentar o texto existente neste
arquivo. As sentencgas resultantes poderéo ser consultadas e o tipo de cada uma

delas podera ser alterado.

Geragéio Do Corpus Inicial Experimento por Arquivo - Fragmentacéio do Texto
Tipos De Alo Arquive: | B-livro.ba W
’ Anteriar ] ’ Frag por orag&o ] ’ Frag por paragrafo ] ’ Proximo

Carga De Arquivos

Eem cue Maristela ainda tentou consolar Roberto.
Geragéio Do Modelo
Inicial
Sentenca
Pré-Processamento Do
Corpus
Modelo Inicial Tipo 2 -Mao definigio v Total
Apredizado Semi- ’ Anterior ] ’ Proxima ] ’ Alterar ] ’ Limpar ]

Supervisionado

Figura 16 — Tela Experimento por Arquivo — Fragmentagao do Texto

O préximo passo serda o pré-processamento onde se especificara o n-
grama e se o algoritmo de stemming sera utilizado, da mesma forma que se fez
no modelo. Deve-se sempre utilizar os mesmos parémetros de forma que o

modelo possa contribuir positivamente na classificagdo do arquivo que esta

sendo acrescentado ao Corpus.

Geragdo Do Corpus Inicial Experimentos por Arquivo - Pre-Processamento
Tipos De Alo T rama -
Carga De Arquivos Ste : D
Palavras : |159?2
[ Canfirmar ] [ Aprendizado
Geragio Do Modelo
Inicial

Figura 17 — Tela Experimento por Arquivo — Pré-rocessamento
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4.1.3.2.Aprendizado Semi-supervisionado

O ultimo passo sera o aprendizado semi-supervisionado, onde o0 arquivo
carregado sera classificado e o modelo multinomial ser& recalculado utilizando-
se o algoriimo EM ja apresentado. Nesta etapa pode-se escolher se a

suavizacao sera utilizada ou nao.

Geragéo Do Corpus Inicial Experimentos por Arquivo - Aprendizado Semi-Supervisionado
Tipos De Alo Suavizacio na |1 |
palavta
Carga De Arquivos Suavizacio na |1 |
SENLENCE
Suavizacio na |1 |
Geragio Do Modelo classe
Pré-Processamento Do Classe Armostras Precision Eecall
Corpus
oo Idlaster
DataHora Exemplos |Amostras | Accuracy | Abrangéncia 0 Mlaster Eecall
.. Precision
Modelo Inicial
Apredizado Semi-

Supervisionado

Figura 18 - Tela Experimento por Arquivo — Aprendizado Semi-Supervisionado

Como resultado, nesta mesma tela sdo apresentados os valores de
métricas calculados apds a classificacdo. Para cada execugado de aprendizado
estas métricas sao recalculadas e listadas na tabela que se apresenta na tela.
Clicando em uma das linhas da tabela principal o valor de Precision e Recall
para cada classe é apresentado na tabela secundaria, detalhando melhor os
resultados alcancados.

4.1.4.Pesquisa de ALOs

A tela de pesquisa de ALOs fara a busca de acordo com os parametros:
palavra chave e tipo, definidos pelo usuario. Na tela de resposta sera
disponibilizado tanto um link para o arquivo correspondente, como o trecho em
questdo. As sentencas selecionadas serdo rankeadas pelos fatores calculados
pelo classificador.
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Abaixo segue a tela do sistema associada a esta etapa do processo:

A 4

Geragio Do Corpus Inicial Pesquisa de ALOs
Tipos De Alo Tipo de ATO: 1- Definigio v
Palavras-chave tempo

Carga De Arquivos

[ Confirmar ” Limpar ]

Geracio Do Model 2Ezemplo sBmormal GlossanoDTT txt
Lszfaiau 0 odeto ESPACO-TEMPO: De acordo cotn ateena da relatimidade, espago-

tempo € a arena quadridimensional onde fendmenos
2ExemplosBinomial Glossario DTt
naturais ocorrem. Distincias no espaco-tempo sao independentes do

Pré-Processamento Do

Corpus estado de movimento dos observadores.

Modelo Tnicial 2EzemplosBinomial Glossario TBHT . tet

_ CAWNPO. Algo que existe através do espago e do tempo, por oposigan a
uma particula que existe somente num potto de

Apredizado Semni-

2EzemplosBinomial Glossaro TBHT et

Supervisionado ; N
tem fronterra (no tempo imaginario).

2Exemplo sBinomial Glossanc UBHT ft
COME DE LUZ. Supetficie do espago-tempo que delimita as trajectérias

Pesquisa De ALOs possivels dos raios lminosos que se cruzam
. 2Ezemplo sBinomial Glossario UBHT . ezt
E‘l’“ Tipo E Palavra- CONSTANTE COSMOLOGICA. Artificio matemético usado por
have

Emstein para atrbuir ac espago-tempo uma tendéncia

Figura 19 — Tela Pesquisa de ALOs

Acrescentamos também a pesquisa de sentencas classificadas erradas,
acrescida de dois parametros: o tipo e palavras-chave de interesse. Ela retornara
as sentencas classificadas em uma classe especifica, que é definida como um
dos parametros da consulta, e que é diferente da definida na etiquetagem da
sentenca. E a Ultima pesquisa fornecida seleciona as sentengas pertencentes a
um arquivo especificado, e que tenham sido classificadas em um tipo, também
especificado pelo usuario. Ela retornara as sentencas que foram identificadas
pelo classificador como ALOs, e que sdo pertencentes a um dos arquivos
carregados para classificacdo. Nesta pesquisa também é possivel definir como
parametro palavras-chave de interesse.

Estas consultas tornaram-se Uteis durante os experimentos feitos, pois
elas permitiram a avaliagdo dos resultados alcancados e a analise de casos
especificos. Muitas vezes estas analises puderam orientar os experimentos de
modelagem, indicando ocorréncias especiais na classificacdo de sentengas que
possuiam uma caracteristica singular no texto.
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Abaixo segue a tela do sistema associada a esta etapa do processo:

Geragédo Do Corpus Inicial Pesquisa de Sentencas
Tipos De Alo Consulta: | Selecione uma Pesquisa: V|
i Tipe: Selecione um Tip ¥ Arquive: | Selecione um Arguivo: V|
Carga De Arquivos
Palavra- | |
Chave
Geragio Do Modelo
Inicial
Pré-Processamento Do
Corpus
Sentenca
Modelo Inicial
Apredizado Semi-
Supervisionado ]
Tipo Totd: [ |
’ Anterior ] ’ Proxima ”Alterar ] ’ Limpar ]
Pesquisa De ALOs

Por Tipo E Palavra-
Chave

Pesquisas De Sentencas

Figura 20 — Tela Pesquisa de Sentencas

4.2.Diagramas de Especificacao

A seguir faremos uma especificacdo formal do sistema desenvolvido com
diagramas de classe e de entidade relacionamento. O sistema foi desenvolvido
na plataforma Java utilizando o Framework Struts (Struts) e um banco de dados

relacional.

Alguns dos motivos para utilizagdo do Strutus Framework que podemos
enumerar sdo: garantia da Apache Group que mantera a manutencao e
aprimoramento do framework (correcdo de bugs e novos releases); foco de
esforcos em regras de negocio; separacao da camada de negécio da camada de
apresentagao; criacdo de aplicagdes padronizadas, facilitando a manutencéo;
criacdo de aplicagdes internacionalizadas; possibilidade de gerar a saida de
acordo com o dispositivo usado (HTML, SHTML, WML, etc). A Struts esta
disponivel sobre a licenga "free-to-use-license" da Apache Software Foundation.
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Todas as rotinas de calculo e pré-processamento de texto foram feitas em
Structured Query Language - SQL. Elas estdo disponibilizadas no Apéndice Il
deste documento.

4.2.1.Diagrama de Classes

Abaixo segue o diagrama de classes com a estrutura utilizada na
programacgao em java. Esta parte do sistema diz respeito apenas a manipulagao
de informacgdes basicas, que disponibilizara as telas de cadastro e de consulta
descritas anteriormente. A parte maior do sistema foi implementada em SQL

utilizando Procedures, que sdo comentadas mais a frente.

MetricasVO TipoAloVO ArquivoVO
(from classificacao) (from tipoalo) (from arquivo)
Eexemplos : int Q}CIasselD *int %arqlD sint
Efamostras : int Q}descricao : String t%nome : String
E&recall : double B5Sigla : String %classelD int
E¥precision : double E&totsentencas : String
%ﬁ : double
data : String :
E&classeid : int arquivol/O
SentencaVO

EstatisticaVO (from sentenca)

(from classificacao) t%sentencalD “int
EFexemplos : int B descricao : String
&Jamostras : int E5testSet : int
&accuracy : double Bhtexto : String
&abrangencia : double TsentencaClasselD : int
Widata : String Eetiqueta : String
Efestatisticaid : int &3link : String
E¥masterPrecision : double
E8masterRecall : double

Figura 21 - Diagrama de Classes

Neste digrama apresentamos apenas as classes que representam os tipos
de ALOs que o usuario cadastrou, os arquivos que foram carregados pelo
usuario e as sentencas que foram geradas a partir da fragmentacao destes
arquivos. Adicionalmente temos as classes que representam os resultados
obtidos e que sao retornados para usuario, apresentando as métricas do
desempenho obtido na classificagéo.
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4.2.2.Diagramas de Modelagem

59

O diagrama Entidade Relacionamento da figura abaixo apresenta as

entidades principais e os seus relacionamentos.

ArguivoTxt ArgquivoTxContewdo
Mome 1-11-N— ArglD
ClagzelDd Texto
ArglD ArgContendalD
1-1
Fragmentado-2 Class:ﬁcado 1
0-M
Class:ﬁcadn 2
Sentenica -1 agse
SentencalD Sigla
Descricao [ —1-1 ClagselD
Testzet Descricao
ArglD
ClasselD

1-|N Pj

Hip glentenchalD
SentencalD PI?SSB
FalavralD Eolo
Hip P

[
1-H
1-H
1'|1 Modelo-5

Palavras 1-1
PalavralDy
Palavra

Figura 22- Diagrama ER

No primeiro passo do processo

11 Mndelo 3
*
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Flip
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PalavralD
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EstatisticalD
Exemplos
Amostras
Accuracy
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F1

1-1

1-1
Fragmentado-1
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Corpus
Sentencally
Lintha
Palavra
Pos
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Stm

Flj

ClasselD
Pl

1-H

Medidas-2

Iétricas

ClazzelDd
Estatistically

Exemplos
Fecall
Precision
Fl1
Asmostras

as entidades Classe, ArquivosTxt e

ArquivosTxtConteudo sao criadas com os dados informados nas interfaces de

cadastro disponibilizadas para os usudrios. Feito a fragmentagio do texto as

entidades Corpus e Sentenca sao criadas com as partes dos textos. Na entidade

Corpus a separacgao é feita ao nivel de palavra e as sentencas sao separadas e

listadas na entidade Sentenca.

No segundo passo do processo é

feito o Pré-processamento do Corpus.

Neste momento as entidades Palavras e Nip sdo geradas, a primeira com a lista
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de palavras a serem usadas na modelagem, ou seja, com a lista das features do
modelo e a segunda com o0 saco-de-palavras por sentenca onde sao listadas as
palavras que ocorrem em cada sentenca com a quantidade de vezes que cada
uma delas aparecem.

No terceiro passo o algoritmo sera utilizado para a geragcdo do modelo.
Neste momento os parametros estimados do modelo serao calculados e gerados
em Plj e Fljp. E finalmente no Ultimo passo faremos o aprendizado semi-
supervisionado. Inicialmente as amostras serédo estimadas com os valores de Plij
e depois o modelo sera reestimado alterando os valores mencionados

anteriormente.

Para estas etapas do algoritmo o foram implementadas trés procedures:
ModeloAPartirDeExemplos, ChutelnicialAmostras e AprendizadoAmostras, elas
estao disponiveis no Apéndice.

E interessante ressaltar que todos os calculos de somatdrios foram
facilmente implementados na linguagem SQL, pois podem ser executados em
apenas um comando. Como exemplo temos a férmula (9) apresentada no
capitulo 4 que especifica o calculo para um dos parametros do modelo.

Loop j = 0 até a quantidade total de classes

T =— (9)

Ao invés da execugcdo de uma repeticdo é necessario apenas fazer um
somatorio da forma apresentada a seguir, utilizando a estrutura do banco de
dados para a execucao do calculo em apenas um comando.

INSERT INTO PIj (classelD, Plj)

SELECT classelD, SUM(PIij) / (SELECT COUNT(*) FROM Plij)
FROM Pljj

GROUP BY classelD

A seguir apresentamos o modelo légico do banco de dados do sistema
SQLLOMining.
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sentencaid: intNOT NULL (FK
palavraid: intNOT NULL (FK)

sentencaid: intNOT NULL (FK
classeid: int NOT NULL (FK)

Nip:intNULL Plij: float NULL
Pal exemplo: bitNULL
alavra
palavralD:intIDENTITY %ﬁ

palavra: varchar(255) NULL

sentenca

sentencalD: intIDENTITY

descricao: varchar(255) NULL
testset: smallint NULL

Linha:intIDENTITY
ArquivoConteudolID: int NULL (FK)

Palavra: varchar(255) NULL
Pos:varchar(10) NULL

Stw: varchar(255) NULL

Stm: varchar(255) NULL
Sentenca: varchar(255) NULL
ArgID: int NULL (FK)

‘ Plj:float NULL

Sigla: varchar(3) NOT NULL

_ ArgID: int NULL (FK) Corpus
Flip ClasselD: int NULL (FK) Lo -
classeid: intNOT NULL (FK) R
palavralD:intNOT NULL (FK) ] ‘
‘ Flip: floatNULL
Classe ‘
Pjj . |
o ‘ ClasselD: intIDENTITY i
classeid:intNOT NULL (FK
‘ v "] Descricao: varchar(50) NULL = 1

estatisticas

estatisticalD: int IDENTITY

X

ArquivosTxt

Metricas

exemplos:int NULL
amostras: intNULL
accuracy: float NULL
abrangencia: floatNULL
F1:floatNULL

data: smalldatetime NULL

TestsetExemplo: smallint NUL

ClasselD:int NOT NULL (FK)

|

q&%&

estatisticaid: int NOT NULL (FK ArgID:intIDENTITY

ClasselD: int NULL (FK)
Conteudo:image NULL

TP:floatNULL
FP:floatNULL
Exemplos: float NULL

Nome: nvarchar(255) NULL

Recall:floatNULL
Precision: floatNULL

StopWords

data: smalldatetime NOT NULL
F1:floatNULL
amostras: float NULL

palavralD:intIDENTITY

NPIijj
sentencaid: intNOT NULL

palavra: varchar(255) NULL

classeid: int NOT NULL

tbIPorterStemming

Plij: float NULL
S:floatNULL

SPIijXNip

classeid: intNOT NULI

Step:intNOT NULL
Ordering: int NOT NULL

phrase1: nvarchar(15) NOT NULL
phrase2: nvarchar(15) NULL

SPIijXNip: floatNULL

Fljprincipal

classeid: intNOT NULI
pid: intNOT NULL

Figura 233- Modelo Légico

v

ArquivosTxtConteudo

ArgConteudolD: intIDENTITY

ArgID: int NULL (FK)

Texto: varchar(255) NULL

Estdo apresentadas neste diagrama todas as entidades mencionadas

anteriormente em forma de tabelas ja com suas colunas e seus relacionamentos.
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5. Estudo de Casos

Neste capitulo apresentaremos os experimentos feitos com a ferramenta
SQLLOMining objetivando a obtengdo de Objetos de Aprendizagem.
Descreveremos também alguns procedimentos adotados para a geragédo dos
dados que foram utilizados nos experimentos e finalmente apresentaremos os

resultados obtidos.

5.1.Geracao do Corpus

O processo de especificagdo do Corpus foi um trabalho que partiu
praticamente do zero. Em alguns dominios de problemas mais comuns, ja
existem Corpus disponibilizados em um formato padrdo, mas no estudo de caso
que nos propomos trabalhar, encontramos um material disponivel extremamente
amplo e rico, mas totalmente desprovido de qualquer tratamento. O nosso
material consiste de qualquer documento que possa ser encontrado na Internet
ou em uma biblioteca digital que possua o conhecimento que queremos capturar

em forma de texto.

Para restringir um pouco esta vasta opcao de recursos, optamos por nos
concentrar em textos de um determinado dominio permitindo assim o
desenvolvimento de um Corpus especializado e por isso mais rico em

informacgéo para o aprendizado de maquina.

Apesar de estarmos restringindo o nosso dominio, estamos falando
sempre de extracdo de conhecimento através do aprendizado a partir de
exemplos. Isso nos leva a uma necessidade de exemplos extremamente
precisos e ricos em informacgao. Eles precisam espelhar claramente o objeto de
interesse representando da melhor forma as classes de texto que podem ser
encontradas. Desta forma estaremos procurando manter o modelo o mais
préximo possivel das premissas adotadas na sua formulagdo e assim reduzir
erros de classificagdo. Para isso utilizaremos a ontologia de tipos de ALOs

descrita anteriormente que visa descrever o dominio que estamos abordando.
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Outro resultado positivo que podemos esperar obter com a restricdo de um
dominio é a restricdo também do léxico e da forma de escrita. O uso da
linguagem natural pode ser extremamente variado e esta variagdo ocorre por
diversas causas seja pelo lado de quem esta escrevendo como pelo lado de
para quem o texto esta sendo escrito.

Um texto escrito por um romancista é totalmente diferente do que um
escrito por um mestre ou doutor. E da mesma forma, um texto escrito para
alunos do ensino médio tem uma abordagem totalmente deferente de um escrito

para aqueles mesmos mestres ou doutores.

Partimos entdo das seguintes premissas: trabalharemos com um tipo de
texto especifico, voltado para o ensino médio, que apresentem conceitos de
areas especificas como fisica e quimica e procuraremos nestes textos
paragrafos que possam ser classificados na ontologia de tipos de ALOs e
utilizados na criagao de Objetos de Aprendizagem (LOs).

5.1.1.Extracao automatica de exemplos

O processo de coleta de exemplos é extremamente trabalhoso. A
quantidade minima requerida para comecarmos a alcancar resultados
razoavelmente satisfatérios € grande, e fazer uma etiguetagem manual é
praticamente impossivel quando se quer alcancar este nimero. Partimos entao
para uma abordagem mais simplista que nos permitisse desenvolver um Corpus

razoavelmente satisfatorio.

Uma das abordagens objetivou a busca de textos que contivessem apenas
um tipo de sentenca. Um exemplo muito facil de encontrar sdo textos de
definicdo. Um glossario, que pode ser facilmente encontrado na Internet, possui
apenas textos da classe Definicdo e nos permite colecionar de uma vez

centenas de exemplos validos.

Por outro lado, textos romanceados ndo possuem definicées e podem ser
considerados como contendo apenas sentencas da classe negativa com uma

margem bastante pequena de erro.
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Partindo destas abordagens colecionamos mais de 300 exemplos de
definicbes do dominio de fisica extraindo glossarios de termos de fisica e
quimica disponiveis na Internet e utilizamos como exemplos da classe negativa,
textos de livros que falavam sobre o mesmo assunto, mas de uma forma

romanceada.

5.1.2.Pré-etiquetagem com conferéncia manual

Outra abordagem valida e que nos permitiu gerar uma quantidade de
exemplos bastante satisfatéria é a pré-etiquetagem com conferéncia manual.
Este processo necessita de um modelo ja criado a partir de exemplos ja
coletados. Este modelo ¢é utilizado para etiquetar textos ainda nao classificados e
sobre esta etiquetagem é feita uma conferéncia revisando apenas os textos
etiquetados positivamente.

Este método nasceu naturalmente da técnica de aprendizado semi-
supervisionado utilizada pelo algoritmo existente no sistema SQLLOMining onde
na segunda fase do aprendizado o algoritmo classifica as amostras a partir do
modelo pré gerado e aprimora seus parametros estatisticos aumentando sua

precisao.

5.2.Descricao dos experimentos

A seguir apresentaremos os dois Corpus que foram desenvolvidos
utiizando a ferramenta SQLLOMining. Ambos utilizaram textos orientados ao

ensino médio de ciéncias exatas como, por exemplo, a fisica e a quimica.

5.2.1.Corpus Definicao

O primeiro Corpus que desenvolvemos possui apenas dois tipos sendo um
positivo e um negativo. Estamos objetivando encontrar apenas textos relativos a
definicdbes de conceitos separando-os de todo o resto. Este Corpus utilizou a
técnica descrita anteriormente de extracdo automatica de exemplos através de

glossarios de termos de fisica encontrados na Internet e em livros da area.

Para exemplos de texto da classe nao-definicdo, utilizamos livros
romanceados relativos ao mesmo assunto como, por exemplo, “Uma Breve
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Histéria do Tempo” de Stephen Hawking (Hawking, 1988). Criamos entdo o
Corpus Inicial.

Numa segunda etapa fizemos uma revisdo manual das sentencas dos
livros que foram consideradas como da classe positiva pelo algoritmo e
encontramos diversas delas que eram realmente definicbes. Um exemplo é a
seguinte sentenca: “Com efeito, 0 metro é definido como a distancia percorrida
pela luz em 0,000000003335640952 segundos medidos por um relogio de
césio.” Ela esta no livro “Uma Breve Histéria do Tempo” e inicialmente estava
definida como sendo da classe negativa. Corrigimos entao a classificacao inicial

delas as incluindo como exemplos da classe positiva.

Acrescentamos o livro “A Danga do Universo” de Marcelo Gleiser (Gleiser,
2006) e refizemos este procedimento utilizando todos os tipos de modelagens
possiveis variando o parametro de N-Grama e stemming. Aumentamos com isso
a quantidade de exemplos de definicdo que tinhamos inicialmente. Alcancamos
entdo o nimero de 628 exemplos de definicdo e 2558 exemplos de nao-
definicao para o livro “Uma Breve Histéria do Tempo” e “A Danga do Universo”.
Chamamos este Corpus de Corpus Aumentado.

Fizemos os experimentos de aprendizado com o Corpus desenvolvido nas
etapas anteriores com o objetivo de colher as métricas de desempenho do
aprendizado que serao apresentadas a seguir. Para executar os calculos destas
métricas consideramos todo o resto de amostras provenientes dos livros como
sendo da classe negativa. Esta é uma premissa simplista, mas consideramos
uma aproximagao razoavel devido ao fato de realmente serem muito reduzidos

os casos de definicdo existentes no texto dos livros.

Devido a quantidade reduzida de exemplos utilizamos apenas dois grupos
de teste e por isso executamos os experimentos fazendo uma validagédo cruzada

reduzida que utilizou estes dois grupos de exemplos.

5.2.2.Corpus Estendido

Como mencionado em (Chakrabarti, 2002) o modelo Bayesiano de
misturas parte do pressuposto que cada texto deve estar relacionado a uma e
apenas uma classe assim como cada componente da mistura. Esta mistura
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representarqd a geragdo de todo o documento existente. Partindo destas
premissas podemos supor que, para que possamos obter um modelo que possa
classificar qualquer texto, ele deve estar munido de informagéo suficiente para
conseguir classifica-lo corretamente em uma das classes que ele contempla. Por
isso seria importante que este modelo estivesse "informado” em relacao a todos
os tipos de texto que existem.

Sob este ponto de vista procuramos sempre trabalhar com um conjunto de
classes que satisfaga essas premissas e para definir este conjunto utilizamos a
ontologia apresentada anteriormente. Como a tarefa de classificar qualquer texto
que existe é bastante complexa, usamos continuamente a classe negativa. Esta
classe engloba todos os outros tipos de texto que ndo tém uma classe
especificada. Por exemplo, nos primeiros experimentos que fizemos,
trabalhamos com a classe de Definicdo e a classe de N&o-definicdo dividindo

claramente todos os textos existentes.

Como é amplamente discutido em (Nigam, Maccallum, Thrun e Mitchell,
2000) quando temos uma classe negativa que engloba diversos tipos de texto,
vamos de encontro as premissas do modelo e por isso o Aprendizado de
Maquina sofre muito, levando a perda de desempenho no processo de
aprendizado com textos nao etiquetados. Ainda neste artigo sdo sugeridos dois
aprimoramentos para o algoritmo com o objetivo de minimizar esta perda de
desempenho: o primeiro define uma diferenciacdo de peso para as informacdes
relativas as amostras diminuindo o efeito que elas tém na definicdo do modelo e
o0 segundo calcula de outra forma as componentes do modelo de mistura
permitindo que elas, por sua vez, sejam também compostas de uma mistura de
distribuicées. Desta forma relaxamos a premissa que diz que cada componente
tem uma relagdo de um para um com as classes. Dentro de uma classe podem

existir diversas subclasses e esta relagdo passa a ser de muitos para um.

Com o objetivo de explorar este raciocinio de uma outra forma fizemos um
segundo grupo de testes utilizando um “Corpus Estendido”. Neste Corpus
separamos da classe negativa um dos subtipos que antes Ihe pertencia. Para
nos apoiar na criacdo deste Corpus utilizamos a ontologia de Tipos de ALOs
apresentada no primeiro capitulo visando obter com isso uma melhora no

desempenho do classificador e do aprendizado semi-supervisionado.
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5.3.Resultados

A seguir apresentaremos os resultados obtidos nos experimentos feitos
separando-os em tépicos que abordardo cada uma das avaliagdes propostas.

5.3.1.Corpus Definicao

No primeiro Corpus de Definicao, fizemos diversos experimentos com
objetivos distintos. O primeiro levantou as diferencas encontradas com a
variagdo das features (quantidade de atributos) utilizadas no modelo. No
segundo avaliamos especificamente o0 processo do aprendizado semi-
supervisionado e finalmente avaliamos a utilizagao do Corpus desenvolvido para
a classificacado de arquivos com origens totalmente distintas dos textos utilizados
no Corpus.

5.3.1.1.Selecao de features do modelo

O primeiro experimento utilizou quatro casos distintos. Dois deles
utiizaram o caso mais simples, onde cada palavra € considerada
separadamente, e os outros dois agruparam as palavras duas a duas o que

traria maiores informagées quanto a ordenacao delas.

Modelagem Qtd Accuracy |Recall Precision

1 Grama 7797 90,55% 96,007% 84,8866%
1 Grama com stemming 7110 91,42% 95,946% 86,3241%
2 Grama 17784 75,62% 86,969% 60,9113%
2 Grama com Stemming 17601 76,15% 87,458% 61,4078%

Tabela 3 — Resultados com o Corpus inicial avaliagao de features

Podemos observar que quando utilizamos o recurso de stemming as
classificagbes apresentam um desempenho um pouco melhor, mas podemos
concluir que o uso do recurso de 2-grama diminui a performance da
classificagao.

A partir destes resultados resolvemos reduzir nossos experimentos as
features que apresentaram maior desempenho. Passamos a utilizar entéo
sempre unigrama e o algoritmo de stemming nos experimentos seguintes.
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5.3.1.2.Aprendizado Semi-Supervisionado

Objetivando apresentar o aprendizado semi-supervisionado ocorrendo
em um experimento fizemos um gréafico com o valor da Accuracy para todas as

amostras de ambas as classes.

Nestes graficos podemos observar que a Accuracy aumenta a medida
que a quantidade de amostras é acrescentada aos experimentos. Cada uma das
curvas dos graficos abaixo equivale a uma quantidade diferente de exemplos
utilizados no célculo do modelo basico. Todas as curvas de aprendizado do
primeiro gréafico estabilizaram-se em um patamar e a sua maior parte em torno
de 90%. Podemos entdo observar que a partir de um ndmero especifico de
exemplos, as curvas de aprendizado ndo sdo muito afetadas mantendo-se no

mesmo nivel ao acrescentar amostras.

Accuracy geral
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\ W —m- 200
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o \Z/ // 400
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Y o8 v . —e—600
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amostras

Figura 244 — Accuracy Corpus Definigao
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Figura 255- Accuracy Corpus Aumentado
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Note que as curvas no primeiro grafico sdo bem diferentes da do segundo.

Cada um destes experimentos utilizou um corpus diferente e esta variacao nos

mostra como o aprendizado semi-supervisionado é sensivel a forma como os

exemplos sdo divididos. No Corpus Aumentado, apesar de nao termos obtido

nenhum ganho para a quantidade de exemplos menor que 400, tivemos uma

melhora bem maior para as curvas a partir de 400 exemplos, chegando a ter

uma melhora de 17%. Este ganho praticamente se estabiliza a partir de 500

exemplos sugerindo ser a melhor escolha.

Abaixo segue tabela com o célculo dos ganhos:

Exemplos 100 200 300 400 500 600 700
100 amostras 54% 64% 68% 71% 73% 74% 75%
700 amostras 46% 48% 64% 80% 85% 87% 90%
Ganho -17% -31% 7% 12% 15% 15% 17%

Tabela 4 — Ganhos de desempenho com o Aprendizado Semi-Supervisionado

5.3.1.3.Classificacao de arquivos

Criamos entao, manualmente, alguns arquivos com sentengas de um tipo

especifico para serem utilizados em experimentos e em coleta de métricas para
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avaliagao da classificagéo. Definimos ser necessario utilizar sentengas parecidas
com as utilizadas nos exemplos e também utilizar outras sentencas originarias
de textos bem diferentes. Desta forma seria possivel avaliar corretamente a
classificagao, pois no arquivos de teste ndo teriamos os mesmos textos que os
encontrados nos textos utilizados no treinamento. Desenvolvemos finalmente os
ultimos dois arquivos de testes como casos extremamente dificeis, pois se
tratavam de textos proprios de livros de ensino médio contendo diversos tipos de
sentengas misturados.

Arquivos de teste Classe Recall Precision | F1
Definigbes retiradas de livros de | Definicao 93% 100% 96%
ensino médio
Nao definicdes retiradas de livros | Nao Definigao 30% 100% 46%
de ensino médio
Livros de fisica do ensino médio | Definicao 100% 08,6% 21%
(Aula sobre medidas) Nao Definicao 36% 100% 53%
Livros de fisica do ensino médio | Definicao 100% 12% 16%
(Aula sobre Energia) Nao Definicao 27% 100% 42%

Tabela 5 — Resultados com o Corpus Defini¢cao

Podemos observar por estes resultados que o valor de Recall se
manteve sempre elevado para a classe de Definicdo indicando que a grande
maioria das definicées existentes nos textos foram corretamente indicadas pela
classificagao. Mas o valor da métrica Precision se apresentou bastante baixo em
casos mais complexos indicando que diversas partes dos textos que nao eram
definicdo foram mal classificadas.

5.3.2.Corpus Estendido

O Corpus Estendido tem mais uma classe que diferencia outro subconjunto
da classe negativa. Para escolher esta nova classe utilizamos a ontologia de
LOs descrita em capitulos anteriores. Escolhemos a classe Lei, pois este tipo de
texto era encontrado com muita freqiiéncia e também foi, por diversas vezes,

classificado como defini¢&o.

Inicialmente fizemos um Corpus com duas classes: Lei e Nao-Lei e depois
trabalhamos com um Corpus com trés classes: Defini¢éo, Lei e Outros.
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5.3.2.1.Desempenho da Classificacao

Para mantermos um dominio comum entre os experimentos refizemos o
Corpus de Definicdo mantendo os mesmos exemplos nos trés casos. Utilizamos
um arquivo com exemplos de Lei, trés arquivos com exemplos de Definicdo e
dois arquivos com exemplos de N&o-Definicdo que eram textos retirados dos
dois livros mencionados anteriormente. Para o Corpus de Lei, apenas o arquivo
de exemplos de Lei foi classificado como Lei, os outros ficaram na classe
negativa. Para o Corpus de Definicao o arquivo de Lei e os livros foram incluidos
na classe negativa e os trés arquivos de defini¢cao ficaram na classe Definicao. E
finalmente no Corpus Estendido definimos trés classes, o arquivo de Lei ficou na
classe Lei, os trés arquivos de Definicdo na Classe de Definicao e os dois livros
na classe negativa.

Para testar igualmente os trés Corpus, utilizamos a mesma quantidade de
exemplos, limitado a quantidade reduzida que tinhamos disponivel para a classe
de Lei. Neste caso utilizamos apenas 100 exemplos em todos os experimentos.
A partir do modelo criado com estes 100 exemplos, classificamos 1100

amostras. Abaixo seguem os resultados:

Corpus de Corpus de Corpus de

Definigao Lei Definicéao e Lei
Precision Definicao 97% 87%
Precision Lei 16% 41%
Precision Negativa 73% 99% 97%
Recall Definigao 46% 83%
Recall Lei 76% 72%
Recall Negativa 99% 90% 93%
F1 Definicdo 62% 85%
F1 Lei 26% 46%
F1 Negativa 84% 94% 95%
Accuracy 77,7273% 89,2273% 89,2332%

Tabela 6 — Comparagao do Corpus Definigdo com o Corpus Estendido
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E importante salientar que os exemplos de Lei foram utilizados nos trés
experimentos sendo que no primeiro eles fizeram parte dos exemplos da classe

negativa e, no segundo e no terceiro, da classe positiva de Lei.

Ao classificar as 27 amostras de Lei a precision no Corpus Estendido ficou
bem maior e o Recall um pouco menor. Obtivemos entdo uma melhora
consideravel na medida F1 para estas amostras. Para as amostras de definicao
tivemos uma queda na precisdo quando utilizamos o Corpus Estendido, mas o
Recall praticamente dobrou. Obtivemos novamente uma melhora consideravel
na medida F1 para estas amostras. Novamente é importante frisar que os

exemplos da classe negativa foram diferentes nos trés casos.

Resolvemos entédo repetir os experimentos utilizando sempre os mesmos
exemplos para termos outra avaliagdo. A quantidade de 99 exemplos foi dividida
da seguinte forma:

Corpus de Corpus de Corpus de

Definigao Lei Definicéao e Lei
Classe Definigao 33 33
Classe Lei 27 27
Classe Negativa 27 + 39 33+39 39

Tabela 7 — Distribuigdo dos exemplos nos Corpus
Utilizando as mesmas 1000 amostras nos trés experimentos, obtivemos os

seguintes resultados:

Corpus de Corpus de Corpus de

Definigao Lei Definicéo e Lei
Precision Definicao 98% 89%
Precision Lei 75% 64%
Precision Negativa 70% 98% 95%
Recall Definigao 19% 89%
Recall Lei 22% 67%
Recall Negativa 99% 99% 95%
F1 Definicao 32% 89%
F1 Lei 34% 65%
F1 Negativa 82% 99% 95%
Accuracy 72% 98% 93%

Tabela 8 — Comparagao do Corpus Definigdo com o Corpus Estendido
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Novamente podemos observar que o valor de Recall tanto para a classe de
definicdo quanto para a classe de Lei aumentou no Corpus Estendido. A
precisdo caiu em ambos os casos, mas a medida de F1 aumentou.

Podemos concluir que o Corpus Estendido parece apresentar maior
desempenho no reconhecimento das classes. A varia¢do nos resultados ocorreu
devido a variagao nos exemplos que foram utilizados e como para a classe de lei
nao tinhamos um Corpus muito extenso para trabalhar tivemos que reduzir a
opcao de testes e consequentemente de resultados, o que ndo é o ideal neste
tipo de experimento. Mas a tendéncia a melhora de desempenho para o Corpus
Estendido parece bastante clara.

5.3.2.2.Desempenho do Aprendizado Semi-Supervisionado

Objetivando observar o que acontece com o desempenho do aprendizado
semi-supervisionado quando utilizamos o Corpus Estendido fizemos um gréfico
com o valor da Accuracy para todas as amostras de ambas as classes em cada
um dos trés Corpus utilizados anteriormente. Os experimentos utilizaram os
mesmos 100 exemplos utilizados no experimento anterior na mesma distribuicao
entre as classes. Variamos entdo a quantidade de amostras acrescidas ao

modelo e obtivemos os resultados a seguir:
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Figura 266 - Comparagéao da curva de Aprendizado - Valores de Accuracy
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Mais uma vez podemos comprovar que, quanto mais as premissas usadas

pelo modelo Bayesiano de misturas forem veridicas para o experimento, melhor

€ a curva de aprendizado. Quando utilizamos o Corpus de Definicao perdemos

desempenho do classificador com o0 uso de amostras. Neste Corpus a classe

negativa possuia textos de Lei e Outros misturados. Quando utilizamos o Corpus

de Lei o aprendizado também foi ruim. E finalmente para o Corpus Estendido a

curva de aprendizado foi bastante boa. A seguir apresentamos os graficos.
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6. Trabalhos Relacionados

Durante a pesquisa desenvolvida para a confecgdo deste trabalho
encontramos uma vasta literatura relativa a ALOs. Muitos trabalhos ja foram
desenvolvidos utilizando a abordagem de armazenamento de LOs (Pereira et.
al., 2003), (Melo, et al., 2005), (Silvia, et al., 2005), (Leal et al., 2006), (Gomes et
al., 2006), (Baruque et. Al, 2006). Mas nesta estrutura que se criou para a
manipulacdo e armazenamento destes objetos, existe uma lacuna relativa ao
processo de geragédo de conteudo a ser utilizado na criagdo dos LOs. O Unico
trabalho encontrado que abordou este problema foi o (Gomes et al., 2006).

Em paralelo pesquisamos diversos projetos que objetivavam a
especula¢do em torno da melhor técnica de aprendizado de maquina aplicada na
classificagao de textos. Muitos dos trabalhos que estudamos visavam a
comparagao entre diversos algoritmos distintos utilizados em um mesmo
problema. Outros visavam especificamente a criacdo ou o estudo aprofundado
de um processo de classificagao, utilizando para isso algoritmos de classificagao
especificos e propondo aprimoramentos.

Os problemas tratados nestes trabalhos foram os mais diversos, cada um
envolvendo um dominio diferente. Cada um almejava reconhecer um tipo
diferente de classificacéo dos textos e por isso utilizava um Corpus especifico ao

dominio em questao.

Alguns trabalhos focalizaram as pesquisas na comparacao de resultados
obtidos quando variavam as features utilizadas pelos algoritmos na criagao dos
modelos. Nestes casos, opgdes de parametrizagdo eram oferecidas no pré-
processamento que era feito nos textos ao transforma-los em tabelas atributo-
valor a ser lida pelos algoritmos. Um exemplo de op¢des de parametrizagao é a
utilizacao de n-gramas ou a utilizagéo de recursos como stemming.
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Outros trabalhos preferiram investigar o processo de aprendizado ocorrido
no algoritmo a medida que novas amostras foram sendo acrescentadas ao
modelo, permitindo concluir a utilidade do aprendizado semi-supervisionado.
Nestes trabalhos variou-se também a quantidade de exemplos utilizados no
Corpus inicial permitindo avaliar o tamanho ideal necessario do Corpus de
exemplos para se atingir o melhor desempenho neste tipo de aprendizado.

A seguir descreveremos sucintamente cada um dos trabalhos escolhidos e
faremos algumas comparacdes levando em consideragdo cada um destes
aspectos descritos anteriormente.

6.1.Descricao dos trabalhos

O primeiro trabalho que descreveremos foi o propulsor do presente
(Gomes et al., 2006). E uma tese de doutorado desenvolvida no nosso grupo de
pesquisa que teve como motivagdo principal pesquisar, estudar, comparar e
propor um modelo, uma arquitetura, um ambiente de software, capaz de integrar
dados de Bibliotecas Digitais - DLs e de Sistemas de Aprendizagem. Utilizou-se
para isso varias tecnologias, tal como: mediadores para fazer integracao,
mineragdo de texto para extracdo do conteido dos documentos da biblioteca
digital e uma ontologia para a integracdo semantica dos mesmos.

O processo proposto neste trabalho para a mineragao de texto e extracao
de conteldo enfocava a utilizagdo de uma metodologia de raciocinio dedutivo.
Foram definidas regras para extrair automaticamente as definicées contidas nos
documentos digitais, com base em regras genéricas. As regras geralmente foram
definidas através de uma representacdo comum na forma situagdo/agdo. Um
exemplo deste tipo de representagdo sédo regras do tipo “Se [condi¢cdo] Entao

[acao]”.

Os resultados alcangados neste trabalho sao descritos na tabela a seguir:
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No | Referéncia Def. | Definigbes | Lixo | Definicbes | Precisdo | Recall F1
Reais | extraidas Corretas
1 (Portugal, 2004) 5 16 11 4 0,25 0,8 0,38
2 (Ochi, 2004) 8 16 12 4 0,25 0,50 0,33
3 (Silva, 2004a) 6 2 1 1 0,5 0,16 0,25
4 (Lopes, 2004) 0 0 0 0 0 0 0
5 (Silva, 2004b) 9 5 0 5 1 0,55 0,71
6 (Penha, 2004) 8 13 8 5 0,38 0,62 0,47
7 (Wedemann,2004) 1 3 1 2 0,66 2 0,71
8 (Barbosa, 2004) 10 2 1 1 0 0,1 0
Média 0,38 0,59 0,35

Tabela 9 — Resultados do primeiro trabalho relacionado

O segundo trabalho analisado (Matsubara e Monard, 2006) fez parte de
um projeto desenvolvido em um grupo de pesquisa de Inteligéncia
Computacional do ICMC-USP que teve como objeto de pesquisa principal um
algoritmo de aprendizado semi-supervisionado chamado de CO-TRAINING,
proposto por (Blum e Mitchell, 1998) com o objetivo de utiliza-los em problemas
de classificacdo de texto. Adicionalmente foi desenvolvido um ambiente
computacional para o pré-processamento de textos, denominado PréText.

O foco principal deste trabalho foi a analise de resultados obtidos
utilizando-se o aprendizado semi-supervisionado que introduz a idéia de utilizar
um pequeno numero de exemplos rotulados, ja que é geralmente caro e dificil de
obter, e um grande numero de exemplos nao-rotulados, 0s quais se encontram
facilmente disponiveis, com o objetivo de rotular mais destes exemplos para
melhorar o desempenho de algoritmos de Aprendizado de Maquina.Assim como
este, existem outros trabalhos que tiveram como objetivo principal a andlise do
aprendizado semi-supervisionado, um exemplo é o artigo que ja referenciamos

diversas vezes (Nigam, Mccallum, Thrun e Mitchell, 2000).

O CO-TRAINING desenvolveu trés bases de textos que foram utilizadas
nos experimentos. O objetivo era a classificagcdo dos textos em duas classes
relativas aos temas abordados nos textos e o ultimo Corpus dividiu os textos em
duas classes: course e non-course separando os textos que eram referentes a
cursos oferecidos em universidades. Para a avaliacdo do processo de
aprendizado semi-supervisionado podemos destacar os seguintes resultados:
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% de exemplos | Erro médio Accuracy Dif
iniciais
Primeira iteragdo 1% 20.1 79.9
Ultima iteragéao 1.6 98.4 23
Primeira iteragdo 2% 12.4 87.6
Ultima iteracao 1.4 98.6 12,5
Primeira iteragédo 5% 6 94
Ultima iteracao 1.4 98.6 49
Primeira iteragdo 7 % 2.7 97.3
Ultima iteragéao 1.4 98.6 1,3
Primeira iteragdo 10 % 4.7 95.3
Ultima iteragéao 1.1 98.9 3,8

Tabela 10 — Resultados do segundo trabalho relacionado

Um terceiro trabalho que gostariamos de citar foi desenvolvido na PUC-Rio
(Steinbruch, 2006). Ele propbe dois algoritmos de classificacdo automatica de
textos baseados no algoritmo Multinomial Naive Bayes e sua aplicagdo em um
ambiente on-line de classificacdo automatica de noticias com realimentacao de
relevancia pelo usuario, combinando técnicas de aprendizado de maquina e

mineragéo de textos.

Particularmente este trabalho foca, diferente da maioria das abordagens
propostas, ndo apenas a resolu¢ao de um problema de classificagao binéria de
textos, mas sim a consideragdo do caso mais geral onde existe a possibilidade
de um documento estar associado a mais de um rétulo.

Para testar a eficiéncia dos algoritmos propostos, foram realizados testes
na base de dados da Reuters composta de um conjunto de 21.578 noticias que
foram publicadas na rede de noticias Reuters, em 1987, e classificadas de
acordo com 135 categorias, a maioria sobre economia e negdcios.
Adicionalmente utilizou-se a base de dados Ohsumed que é um subconjunto de
348.566 documentos da base MEDLINE (uma base on-line de textos sobre
medicina), compilada por William Hersh e proveniente de 270 jornais médicos
por um periodo de cinco anos (1987- 1991).

Como o dominio e o Corpus utilizados foram muito diferentes dos nossos
fica complicado comparar os valores das métricas alcancados. Podemos
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destacar como resultados interessantes para comparagdo 0s parametros e
quantidade de atributos que alcancaram melhores resultados.

Utilizando a base Reuters(10) onde sado considerados apenas as 10
classes que possuem a maior quantidade de exemplos, chegou-se aos
resultados que se segue utilizando quase 7000 exemplos para o treinamento do
modelo multinomial.

Micro Recall 94,26
Micro Precision 92,11
Micro F1 93,17
Macro Recall 88,98
Macro Precision 83,90
Macro F1 85,86

Tabela 11 - Resultados do terceiro trabalho relacionado

Ainda neste trabalho séo listadas como sugestdes para trabalhos futuros
dois tépicos que foram abordados aqui:(1) “Possibilitar que o aprendizado seja
semi-supervisionado, reduzindo a necessidade de o usuario associar para cada
documento um conjunto de categorias, tarefa que pode ser bastante trabalhosa e
suscetivel a erros.” (2) “Inclusdo de relagdes entre categorias, ou seja, permitir
que o usuario apresente ao sistema relacbes entre categorias e o sistema

agregue tais informagdes ao aprendizado.

Utilizando o algoritmo EM acrescentamos o aprendizado semi-
supervisionado ao modelo multinomial reduzindo a tarefa de etiquetagem dos
exemplos. Sobre a segunda sugestdo sugerimos aqui a utilizagcdo de uma
ontologia para a representagdo das relagdes entre as classes. Procuramos
também mostrar que o uso dela com apoio a definicao das classes do modelo
favoreceu o processo de aprendizado de maquina. Ainda nesta linha de

pesquisa outros trabalhos futuros serdo sugeridos mais adiante.

6.2.Comparacao com outros trabalhos

A tarefa de obter LOs a partir de textos diversos € um problema
razoavelmente antigo, mas ainda ndo muito explorado. Diversos trabalhos
relacionados ao tratamento de LOs podem ser encontrados, mas todos se
baseiam em bancos de dados de LOs ja desenvolvidos, ndo focando no
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processo de extracdo de textos para a criagdo destes LOs, mas nos processos

de geragao manual, reutilizacdo, troca, recuperacao e armazenamentos deles.

O dominio do problema que estamos analisando trata de uma area
extremamente abstrata, onde o foco principal é transmissdo de um conceito.
Queremos encontrar textos que transmitam conhecimento, que é algo bastante
complexo de se descrever. Na verdade nao estamos a procura de um tema
como a maioria dos trabalhos na area de classificacdo de textos, mas sim de
uma forma de texto, de um propésito. Estamos querendo capturar o objetivo
instrucional de cada parte de um texto que pertenga a um conteldo didatico
qualquer. Por este motivo, as classes que propusemos para a classificacdo do
texto tinham como atributos diferenciadores caracteristicas muito dificeis de

serem capturadas.

Sob este aspecto o Unico trabalho que encontramos com um propdsito
parecido com o nosso foi o primeiro trabalho abordado no tépico anterior e que
foi 0 empregado no primeiro Corpus que desenvolvemos. Conseguimos alcancgar
um desempenho maior, no maximo 75% de recall contra 100% do presente. Os
valores maximos de 66% de precision contra 8% do nosso, por outro lado pode
querer condenar 0 nosso processo, mas no caso de classificacdo binaria a
medida mais importante a ser analisada é o recall, pois ela indica mais
claramente o desempenho obtido quando a classificagdo se aproxima mais de
uma filtragem que é o caso da selecdo de LOs de definicao.

Refizemos também um dos experimento de (Gomes et al., 2006) onde sao
extraidas de um artigo todas as definicbes existentes. Para isso utilizamos o
Corpus de Definicao desenvolvido no nosso trabalho. Este Corpus ndo utilizou
nenhum exemplo parecido com os textos encontrados neste artigo, mas apesar
disso, para o texto (Ochi, 2004) encontramos um Recall de 61%, ou seja, 61%
das definigdes que foram encontradas numa analise manual foram selecionadas
pelo algoritmo. No trabalho (Gomes et al., 2006) foi indicado um Recall de 50%.
A precisao alcangou 37% e a medida F1 ficou em 46% ambas as medidas

também maiores.

O algoritmo CO-TRAINING utilizado em (Matsubara, Monard, 2006)
apresenta um método de escolha dos exemplos a serem rotulados diferentes
dos métodos utilizados pelo algoritmo descrito neste trabalho, mas como analise
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do processo de aprendizado semi-supervisionado podemos observar nos N0ssos

resultados a mesma tendéncia.

% de Accuracy % de Aumento |Accuracy % de Aumento
exemplos |CO-TRAINING |na Accuracy SQLLOMining na Accuracy
iniciais CO-TRAINING SQLLOMining
1% 79.9 19 50 -32
98.4 34.1
2% 87.6 11 50.1 -32
98.6 34.2
5% 94 5 50.2 -34
98.6 34.4
7% 97.3 1 78.8 4
98.6 81.6
10% 95.3 4 88.1 5
98.9 92.7
20% 92.3 3
95.1
30% 93.9 2
96.1
40% 93.6 2
95.4

Tabela 12 — Comparagao de resultados com segundo trabalho relacionado

Ambos os algoritmos aumentam a Accuracy com a adicao de amostras ao
modelo inicial gerado a partir dos exemplos. A medida que a quantidade de
exemplos iniciais cresce 0 ganho no aprendizado com as amostras diminui e
sempre podemos encontrar uma faixa onde o aprendizado é alto e a quantidade
de exemplos ainda se mantém pequena sugerindo ser a melhor escolha.

Podemos também observar que, diferente dos trabalhos mencionados
(Matsubara, Monard, 2006) e (Nigam, Mccallum, Thrun e Mitchell, 2000), nos
nossos experimentos tivemos que utilizar uma quantidade de exemplos iniciais
bem maior para obter ganho no aprendizado com as amostras. Podemos
destacar os resultados apresentados na tabela 4 que indicam a necessidade de
pelo menos 400 exemplos para obter 12% de ganho com a adicdo de amostras.
Para o trabalho (Nigam, Mccallum, Thrun e Mitchell, 2000) utilizando apenas 40
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exemplos o aprendizado ocorre com um 6timo ganho de 60% e na tabela acima
podemos ver que para pequenas quantidades de exemplos, os ganhos ja sao
bem significativos também para o trabalho de (Matsubara, Monard, 2006).

Podemos atribuir esta diferenga nos resultados principalmente ao fato do
dominio do problema ser bem diferente nos trés casos. Tanto que podemos
encontrar em (Matsubara, Monard, 2006) resultados bem ruins para o
experimento mais parecido com o nosso, onde foram classificados em course e
non-course textos que eram referentes a cursos oferecidos em universidades.
Neste experimento, além da subjetividade na definicdo das classes o fato da
classe course possuir muito mais casos dentre os exemplos, atrapalha demais o
processo de aprendizado com este tipo de algoritmo.

Conforme também mencionado em (Steinbruch, 2006), o modelo de
misturas € muito sensivel ao fato de ndo termos a quantidade de exemplos
balanceada entre as classes. Nos experimentos feitos com o Corpus de Lei e
Nao-Lei tivemos claramente este mesmo problema, pois dispinhamos de
poucos exemplos. Pudemos observar uma diminuicdo de valores dos resultados
quando a quantidade de exemplos ultrapassou o limite de 100. Nestes casos a
quantidade de exemplos de Lei ndo chegava a 30% do total. Entre os 100
exemplos utilizados apenas 27 eram de Lei. A medida que acrescentamos
exemplos os valores foram diminuindo o que ndo aconteceu com o Corpus de
Definicdo que possuia 342 exemplos. Para o Corpus de Definicdo o limiar de
30% s6 foi alcangado quando utilizamos 1000 exemplos.

Exemplos 36 50 100 200 300
Accuracy 79% 81% 95% 88% 80%
Recall - Classe Lei 91% 93% 80% 55% 25%
Precision - Classe Lei 63% 63% 100% 100% 93%
F1 - Classe Lei 72% 74% 88% 71% 41%

Tabela 13 — Resultados obtidos com o Corpus Lei variando a quantidade de exemplos
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7. Conclusao

A motivacdo principal deste trabalho € a busca de um processo que
permita que um usuario pesquise em documentos, LOs que ele possa reutilizar
na composi¢cao de seu material didatico. Partindo do tipo de LO desejado, que
especificaria a sua proposta instrucional, e de palavras-chave indicando o tema
de interesse, o sistema proposto encontrara partes elementares de documentos
que contenham o assunto procurado no formato especificado (por exemplo, uma
definicdo). Deste modo facilitamos a criagdo de ALOs que poderdo ser
recuperados em consultas integradas durante a composicao de LOs complexos

(aulas, cursos etc...).

Propusemos a aplicagdo de um modelo onde o objeto LO é segmentado
em pedagos menores, permitindo facilmente a reutilizagdo desta pequena porgéao
de conhecimento, agora apreendida em um ALO, em diversas situacdes.
Podemos, por exemplo, utilizar a definigdo de um termo ou palavra, em qualquer
conteldo instrucional que esteja tratando de algum conceito relacionado a este

termo.

Como apoio na definicdo, com maior nivel semantico, do que pode ser
considerado um ALO propusemos o uso de uma Ontologia de Objetos de
Aprendizagem. Utilizamos técnicas de aprendizado de maquina para apreender
dos exemplos, informagdes sobre os textos que queremos encontrar, gerando
um Corpus e um Modelo Bayesiano de Misturas Multinomiais.

Utilizando a solucao proposta fizemos alguns experimentos e alcangamos
um nivel de precisdo nesta classificacdo dentro do esperado, com valores de
recall altos para as classes positivas indicando que o algoritmo encontrou a
grande maioria dos textos que deveriam ser encontrados. Por outro lado,
diversos resultados dos experimentos principalmente relativos a métrica
precision nos mostraram as dificuldades que podem ser encontradas na
aplicacao do aprendizado de maquina a este problema.
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7.1.Contribuicoes

A principal contribuicdo deste trabalho foi o desenvolvimento de um
processo para obtengdo de LOs que foi formalizado com a criagdo do sistema
SQLLOMining. Este sistema propiciou um ambiente para a execugdo de
experimentos que podera ser utilizado como um laboratério, dando
prosseguimento a execucdo de novos testes que ficam aqui listados como
trabalhos futuros.

No sistema SQLLOMining foi implementado o algoritmo Expectation-
Maximization (EM) associado ao modelo Bayesiano de misturas multinomiais,
proposto por (Nigam, Maccallum, Thrun e Mitchell, 2000) disponibilizando um
classificador de textos que executa o aprendizado semi-supervisionado, recurso
bastante poderoso no processo de mineracgao de texto. A aplicacdo desta técnica
ao problema de obtencado de LOs trouxe contribuicbes tanto para a area de
aprendizado de maquina quanto para a area de e-learning.

Adicionalmente, com a realizacdo de um experimento bastante simples
utilizando o sistema SQLLOMining, pudemos observar que o uso da ontologia
apoiando a criacdo das classes favoreceu o processo de aprendizado. A
ontologia aumentou o nivel semantico do modelo de LOs e proporcionou um
maior grau de comprometimento em manter coerentes os tipos de ALOs
utilizados na classificagdo. Desta forma procuramos satisfazer minimamente as
premissas utilizadas na especificagcdo do modelo de misturas permitindo a
utilidade do aprendizado semi-supervisionado. Este experimento mostrou que o
processo de separacdo dos textos existentes entre as classes possiveis é uma
parte do problema de extrema importancia, que nos remete ao ja bastante
estudado “Problema de Clusterizagao” (Ochi, 2004).

7.2.Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros existem diversos experimentos que podem trazer
resultados muito interessantes sobre como a ontologia pode auxiliar no processo
de obtencao de LOs. Um exemplo é analisar o que ocorreria com as métricas de
desempenho se passassemos a utilizar os niveis mais altos da ontologia, como
classes para o algoritmo de classificagéo. Intuitivamente podemos imaginar que
quando trabalhamos com uma classe de um nivel mais elevado perdemos


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510995/CA


PUC-RIo - Certificagao Digital N° 0510995/CA

Concluséao 85

caracteristicas especificas que facilitariam a sua identificagao. E razoavel supor
que quanto mais elevado este nivel for mais dificil fica a classificacao.

A justificativa tedrica que podemos encontrar para esta intuicdo esta nas
duas premissas relativas a geracdo de documentos: (1) existe um modelo de
misturas, (2) existe uma correspondéncia de um para um entre as componentes
da mistura e as classes. Para nos mantermos coerentes com estas premissas, é
necessario subdividir as classes, permitindo que a relagdo de um para um seja
verdadeira. Se utilizarmos, por exemplo, apenas uma superclasse chamada
conceito englobando as suas subclasses: Definicao, Lei, Fato, Procedimento
etc..., e criarmos uma segunda classe chamada de Outros que englobaria todo o
resto, claramente teremos uma relagdo de um para n entre as componentes € as

classes. Neste caso esperamos obter um desempenho pior.

Outros trabalhos futuros que podem se feitos utilizando o sistema
SQLLOMining:
e Aumento do corpus:
o Permitir a execucdo de um n-fold cross validation aumentando a
qualidade dos experimentos
o Aumentar a quantidade de classes
e Aprimoramentos no algoritmo EM para melhorar o desempenho do
aprendizado semi-supervisionado:
o Fator de peso para as amostras
o Mistura para cada componente - similar a utilizacdo de mais
classes indicadas pela ontologia
e Aprimoramento no pré-processamento do texto:
o Separagao dos termos mais importantes
o Separacio de n-gramas considerando todos 0s grupos possiveis

Finalmente podemos concluir que este trabalho também contribui para a
seqgliéncia de pesquisas voltadas para e-Learning do Laboratério TecBD do
Departamento de Informatica visando o descobrimento, obtencao, integracao,
armazenamento e compartilhamento de Learning Objects.
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Apéndice |

Funcoes para Algoritmo Porter

/* Copyright (c)2006 , Keith Lubell All rights reserved. Redistribution and
use in source and binary forms, with or without modification, are permitted
provided that the following conditions are met: Redistributions of source code
must retain the above copyright notice, this list of conditions and the following
disclaimer. Redistributions in binary form must reproduce the above copyright
notice, this list of conditions and the following disclaimer in the documentation
and/or other materials provided with the distribution. Neither the name of the nor
the names of its contributors may be used to endorse or promote products
derived from this software without specific prior written permission. THIS
SOFTWARE IS PROVIDED BY THE COPYRIGHT HOLDERS AND
CONTRIBUTORS "AS IS" AND ANY EXPRESS OR IMPLIED WARRANTIES,
INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO, THE IMPLIED WARRANTIES OF
MERCHANTABILITY AND FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE ARE
DISCLAIMED. IN NO EVENT SHALL THE COPYRIGHT OWNER OR
CONTRIBUTORS BE LIABLE FOR ANY DIRECT, INDIRECT, INCIDENTAL,
SPECIAL, EXEMPLARY, OR CONSEQUENTIAL DAMAGES (INCLUDING, BUT
NOT LIMITED TO, PROCUREMENT OF SUBSTITUTE GOODS OR SERVICES;
LOSS OF USE, DATA, OR PROFITS; OR BUSINESS INTERRUPTION)
HOWEVER CAUSED AND ON ANY THEORY OF LIABILITY, WHETHER IN
CONTRACT, STRICT LIABILITY, OR TORT (INCLUDING NEGLIGENCE OR
OTHERWISE) ARISING IN ANY WAY OUT OF THE USE OF THIS SOFTWARE,
EVEN IF ADVISED OF THE POSSIBILITY OF SUCH DAMAGE. */

/***x**x*% Object: Table [dbo].[tblPorterStemming] ******x/
CREATE TABLE [dbo].[tblPorterStemming]

[Step] [int] NOT NULL ,
Ordering] [int] NOT NULL ,

(
[
[phrasel] [nvarchar] (15) NOT NULL ,
[phrase2] [nvarchar] (15) NULL

)

ON [PRIMARY]
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GO

CREATE FUNCTION [dbo].[fnPorterCVCpattern]
( @Word nvarchar (4000) )
RETURNS nvarchar (4000)
AS
BEGIN
——local variables
DECLARE (@Ret nvarchar (4000), @i int

——checking each character to see if it is a consonent or a vowel.
also inputs the information in const_vowel
SELECT @1 = 1, QRet = ''"!

WHILE @i <= LEN(QWord)
BEGIN
IF CHARINDEX (SUBSTRING (@Word,@i,1), ''aeiou'') > 0
BEGIN
SELECT @Ret = @Ret + '"'v''
END

—— if y is not the first character, only then check the previous
character
ELSE IF SUBSTRING(@Word,@i,1) = ''y'' AND @i > 1
BEGIN

—-—check to see if previous character is a consonent
IF CHARINDEX (SUBSTRING (@Word,@i-1,1), ''aeiou''")

=0
SELECT @Ret = @Ret + '"'v''
ELSE
SELECT @Ret = @Ret + ''c''
END
Else
BEGIN
SELECT @Ret = @Ret + ''c''
END

SELECT @i = @i + 1
END

RETURN (@Ret
END

END

GO

CREATE FUNCTION [dbo].[fnPorterStep]
( @Gstep int, @InWord nvarchar (4000) )
RETURNS nvarchar (4000)

AS

BEGIN
DECLARE @Ret nvarchar (255)
DECLARE @Phrasel NVARCHAR(15), @Phrase2 NVARCHAR(15)
DECLARE @CursorName CURSOR

—— DO some initial cleanup
SELECT @Ret = @InWord
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—-— Create Cursor for Porter Step
SET @CursorName = CURSOR FOR
SELECT phrasel, phrase2
FROM tblPorterStemming
WHERE Step = @step
AND RIGHT (@Ret, LEN (Phrasel)) = Phrasel
ORDER BY Ordering

OPEN @CursorName
-— Do Step 1

FETCH NEXT FROM @CursorName INTO @Phrasel, @Phrase?2

WHILE Q@FETCH_STATUS = O

BEGIN
IF RIGHT (@GRet ,LEN(@Phrasel)) = @Phrasel
BEGIN
SELECT @Ret = LEFT(@Ret, LEN(@Ret) -
LEN (@Phrasel)) + QPhrase?2
BREAK
END
FETCH NEXT FROM @CursorName INTO @Phrasel, @Phrase2
END

—-— Free Resources
CLOSE @CursorName
DEALLOCATE @CursorName
return @Ret

END

END

GO

CREATE FUNCTION [dbo].[fnPorterCountPosV]
( @Word nvarchar (4000) )

RETURNS tinyint

AS

BEGIN
——A \consonant\ in a word is a letter other than A, E, I, O or U,
and other

——declaring local variables
DECLARE (@pattern nvarchar (4000), @ret tinyint, @i int, Qflag
tinyint

——initializing
SELECT @ret = 1, @flag = 0, @i =1

If Len(@Word) > O
BEGIN
——find out the PosV
SELECT (@pattern = dbo.fnPorterCVCpattern (@Word)
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—-—-se a palavra comeca com duas ou mais vogais, posV esta na
primeira consoante;
IF SUBSTRING (@pattern,1,2) = '"'vv''
BEGIN
set @i = 3

WHILE @i <= LEN(@pattern)

BEGIN
IF SUBSTRING (@pattern,@i,1) = ''c''
BEGIN
IF (SUBSTRING (@pattern,@i-1,1)
llvll)
BREAK
END
SELECT (@ret = @ret + 1
SELECT @i = @i + 1
END

END

—-—-se comeca com vogal-consoante, posV esta na segunda vogal;
IF SUBSTRING (@pattern,1,2) = "'vc''
BEGIN
set @i = 3

WHILE @i <= LEN(@pattern)

BEGIN
IF SUBSTRING (@pattern,@i,1) = "'v''
BREAK
SELECT (@ret = @ret + 1
SELECT @i = @i + 1
END

END

—-—-se comeca com consoante, posV esta na primeira vogal ou na
terceira letra que esta mais a direita.

IF SUBSTRING (@pattern,1,1) = ''c''
BEGIN
set @1 =1

WHILE @i <= 3

BEGIN
IF SUBSTRING (@pattern,@i,l) = '"'v''
BREAK
SELECT (@ret = @ret + 1
SELECT @i = @i + 1
END
END
END
RETURN (@ret
END
END
GO

CREATE FUNCTION [dbo].[fnPorterCountPos2]
( @Word nvarchar (4000) )

RETURNS tinyint

AS

92
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BEGIN
——A \consonant\ in a word is a letter other than A, E, I, O or U,
and other

—-pos2 estd no fim de uma sequencia de consoantes que segue a
segunda sequencia de vogais;

——declaring local variables
DECLARE (@pattern nvarchar (4000), @ret tinyint, @i int, Qflag
tinyint

——initializing
SELECT @ret = 1, @flag = 0, @i =1

If Len(@Word) > 0
BEGIN
—-—find out the Pos2
SELECT (@pattern = dbo.fnPorterCVCpattern (@Word)

WHILE @i <= LEN(@pattern)
BEGIN
IF SUBSTRING (@pattern,@i,1) = '"'v''
BEGIN
IF (SUBSTRING(@pattern,@i-1,1) = ''c'' or
@i = 1)
SELECT @flag = @flag + 1

IF @flag = 3
BREAK
END
SELECT @ret = @ret + 1
SELECT @1 = Q@1 + 1

END
END
RETURN (@ret - 1
END
END
GO
CREATE FUNCTION [dbo].[fnPorterAlgorithm] ( @InWord nvarchar (4000)

)
RETURNS nvarchar (255)
AS

BEGIN

DECLARE (@Ret nvarchar (4000), @Temp nvarchar (4000), @Pos2
int, @PosV int
—— DO some initial cleanup

SELECT @Ret = LOWER (ISNULL (RTRIM(LTRIM(QInWord)),'''"))

—-— only strings greater than 2 are stemmed
IF LEN(@QRet) > 2
BEGIN
select @PosV = dbo.fnPorterCountPosV (@Ret)
select @Pos2 = dbo.fnPorterCountPos2 (@Ret)
SELECT Q@Ret = dbo.fnPorterStep(l, @Ret)
SELECT Q@Temp = dbo.fnPorterStep (2, @Ret)
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IF LEN(QTemp) < @Pos2
SELECT @Ret = SUBSTRING(@Ret,1l, @Pos2)
ELSE
SELECT (QRet = Q@Temp
IF @Ret = LOWER(ISNULL(RTRIM(LTRIM(@InWord)),'''"))

94

BEGIN
SELECT @Temp = dbo.fnPorterStep(3, @Ret)
IF LEN(@Temp) < @PosV
SELECT @Ret = SUBSTRING (@Ret,1,@PosV)
ELSE
SELECT @Ret = @Temp
END
END
——End of Porter''s algorithm......... returning the word
RETURN @Ret
END
END
Tabela Stemming
Step Ordering Phrasei Phrase2
1 1 -lo
1 1 -la
1 1 -los
1 1 -las
1 1 -no
1 1 -se
1 1 -na
2 1 ais al
2 1 eis al
2 1 ns m
2 1 res r
2 1 coes coe
2 2 coe
2 5 S
2 1 adores ador
2 1 adoras ador
2 2 ador
2 2 adora
2 3 as
2 4 es
2 1 abilidade abil
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Apéndice Il

Procedures SQL para Algoritmo EM

/**0Object:StoredProcedure [dbo].[ModeloApartirDeExemplos]****/
/**Procedure que estima o modelo a partir dos exemplos ******x/

CREATE PROCEDURE [dbo]. [ModeloApartirDeExemplos]
@TotaldeSentencasExemplo int,

@SPIij bit,

@SFIjp bit,

@testset int

AS

—-Utilizacdo da classificacdo dos exemplos para o calculo do
Modelo de Misturas

delete PIij

declare @TotaldeSentencasExemploClasse int

set @TotaldeSentencasExemploClasse = @TotaldeSentencasExemplo /
(select count(*) from classe)

declare (@classeid int
declare @linhasatualizadas int

set @classeid =1
While @classeid <= (select count (*) from classe)
BEGIN
insert into PIij
select Top (@TotaldeSentencasExemploClasse) sentencaid,
s.classeid, 1.0, 1
from sentenca s
where classeid = @classeid
and testset = @testset
order by sentencaid

select @linhasatualizadas = @@rowcount

if @linhasatualizadas < @TotaldeSentencasExemploClasse
select @TotaldeSentencasExemploClasse = (2%
@TotaldeSentencasExemploClasse) - @linhasatualizadas
else
set @TotaldeSentencasExemploClasse =
@TotaldeSentencasExemplo / (select count(*) from
classe)

set @classeid = @classeid + 1
END

select @TotaldeSentencasExemplo = count (distinct sentencaid) from
PIij where exemplo = 1
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-—-COMECO DA ESTIMATIVA DO MODELO
BEGIN

——Cdlculo de PI para cada classe
delete PIj

insert into PIj

select classeid, sum(isnull(PIij,0))/(select count (*)
from PIij)

from PIij

group by classeid

——Célculo de denominador de FI de cada classe
delete SPIijXNip

insert into SPIijXNip

select classeid, sum(isnull (PIij,0) * isnull(Nip,0))
from PIij p, Nip n

where p.sentencaid = n.sentencaid

group by classeid

——Cdlculo de FI de cada classe de cada palavra
delete FIjp
if @SFIjp =1

—-—-Suavizagcao de Laplace

BEGIN
insert into FIjp
select p.classeid, n.pid, (sum((PIij *
Nip)) + 1.0)/ (SPIijXNip +(select count (*)
from palavra))
from PIij p, Nip n, SPIijXNip s
where p.classeid = s.classeid
and p.sentencaid = n.sentencaid
group by p.classeid, n.pid, SPIijXNip

——Inclusao de um valor suavizado para as componentes ainda nao
contempladas

insert into FIjp
select classeid, pid, 1.0 / ((select
s.SPIi1ijXNip from SPIijXNip s where
s.classeid = i.classeid)+(select count (*)
from palavra))
from FIjprincipal 1
where not exists (select * from FIjp £
where i.classeid = f.classeid and i.pid =
f.pid)

END

else

BEGIN
insert into FIjp
select p.classeid, n.pid, sum(PIij *
Nip)/SPIijXNip
from PIij p, Nip n, SPIijXNip s
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where p.classeid = s.classeid
and p.sentencaid = n.sentencaid
group by p.classeid, n.pid, SPIijXNip

insert into FIjp
select classeid, pid, O
from FIjprincipal 1
where not exists (select * from FIjp £
where i.classeid = f.classeid and i.pid =
f.pid)

END

declare @Bij table (sentencaid int, classeid int, Bij
float)

delete @Bij

DECLARE CNip CURSOR FOR

SELECT n.sentencaid, f.classeid, Nip, FIjp

FROM Nip n inner join FIjp f on n.pid = f.pid
WHERE sentencaid in (select sentencalD from PIij)
order by n.sentencaid, f.classeid, Nip

OPEN CNip;
DECLARE @B float, @F float
DECLARE @N int, @I int, @J int, @IA int, @JA int

FETCH NEXT FROM CNip
INTO @I, Q@J, @GN, QF

set @B = 1

set QIA = @I

set QJA = @J

WHILE QQ@FETCH_STATUS = 0

BEGIN
IF @I <> @IA OR @J <> @JA
BEGIN
insert into @Bij
select QIA, @JA, @B
set Q@IA = (@I
set QJA = @J
set @B = Power (@F, @N)
END
ELSE
BEGIN
set @B = @B * Power (QF, @N)
END

FETCH NEXT FROM CNip
INTO @I, @J, @N, @F
END;

insert into @Bij
select @IA, @JA, @B

CLOSE CNip;
DEALLOCATE CNip;

——Calculo de PI para cada sentenga para cada classe
delete NPIij

if @SPIij =1
—-—-Suavizagcao de Laplace
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BEGIN

END
else
BEGIN

END

update NPIi
where sente

END
——Célculo de estatistic

insert esta
select @Tot
convert (flo
0, 0, getda
from NPIij

Where n.sen
and n.PIij

round (PIij,
classe),11)
and round(n
from classe
and n.class
and p.PIij

insert into NPIij

select distinct sentencaid, P.classeid,
case when (p.PIj * £.Bij) = 0 then 1.0
else (p.PIj * £.Bij) end, O

from PIj p, @Bij £

where sentencaid in (select sentencalD
from PIij)

and p.classeid = f.classeid

order by sentencaid, P.classeid

update NPIij set S =

(select sum(case when (p.PIj * £.Bij) =
then 1.0 else (p.PIj * £.Bij) end)

from PIj p, @Bij £

where p.classeid = f.classeid

and f.sentencaid = NPIij.sentencaid )
where NPIij.sentencaid in (select
sentencalD from PIij)

insert into NPIij

select distinct sentencaid, P.classeid,
(p.PIj * £.Bij), O

from PIj p, @Bij £

where sentencaid in (select sentencalD
from PIij)

and p.classeid = f.classeid

order by sentencaid, P.classeid

update NPIij set S =

(select sum(p.PIj * f£.Bij)

from PIj p, @Bij £

where p.classeid = f.classeid

and f.sentencaid = NPIij.sentencaid )
where NPIij.sentencaid in (select
sentencalD from PIij)

j set PIij = PIij / S
ncaid in (select sentencalD from PIij)

as e métricas

tisticas

aldeSentencasExemplo, 0,

at,count (*)) / @TotaldeSentencasExemplo,

te(), Qtestset

n, PIij p

tencaid = p.sentencaid

= (select max(PIij) from NPIij n2 where
11) <> round(1.0/ (select count(*) from
and n2.sentencaid = n.sentencaid)
.PIij,11) <> round(1l.0/(select count (*)
),11)

eid = p.classeid

=1

101

0
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——Célculo F1

102

declare (@estatisticaid int
select @estatisticaid = @@identity

update estatisticas set abrangencia = (select
convert (float,count (*)) from NPIij n, PIij p

Where n.sentencaid = p.sentencaid

and n.PIij = (select max(PIij) from NPIij n2

where round(PIij,11) <> round(1l.0/(select count (*)
from classe),11)

and n2.sentencaid = n.sentencaid)

and round(n.PIij,11) <> round(l.0/(select count (*)
from classe),11)

and n.classeid = p.classeid

and p.PIij =1

and p.classeid 1) /

(select convert (float,count(*)) from PIij pp
Where pp.classeid =1

and pp.PIij = 1)

where abrangencia = 0

update estatisticas set F1 = (2 * Accuracy * Abrangencia) /
(Accuracy + Abrangencia)

insert metricas
select p.classelD,

convert (float,count (*)) as TP,
(select convert (float,count(*)) from NPIij pp, PIij
ppp

where pp.sentencaid = ppp.sentencaid

and pp.classeid = p.classelD

and round(pp.PIij,11) <>

round(1.0/ (select count(*) from

classe),11)

and pp.PIij = (select max(PIij) from

NPIij n3

where round(PIij,11l) <>

round(1.0/ (select count(*) from

classe),11)

and n3.sentencaid = pp.sentencaid)

and ppp.PIij =1

and ppp.classeid <> p.classeid),
@TotaldeSentencasExemplo, O,

0, getdate(), 0, (select convert (float,count(*)) from
PIij pp where pp.classeid = p.classeID and pp.PIij =
1),

@estatisticaid

from NPIij n, PIij p

Where n.sentencaid = p.sentencaid

and n.PIij = (select max(PIij) from NPIij n2 where
round (PIij,11) <> round(1.0/(select count(*) from
classe),1ll) and n2.sentencaid = n.sentencaid)

and round(n.PIij,11) <> round(l.0/(select count (*)
from classe),11)

and p.PIij =1

and n.classeid = p.classeid

group by p.classelID
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——Cdlculo de Precision, Recall e F1l por Classe

update metricas set Recall = TP / Amostras, Precision
= TP / (TP + FP)

update metricas set Fl1 = (2 * Recall * Precision) /
(Recall + Precision)

select exemplos, amostras, round(accuracy, 3) as accuracy,

round (abrangencia, 3) as abrangencia, round(fl, 3) as £f1,

convert (char (20), data, 13) data, estatisticaid from estatisticas
order by estatisticaid

GO

/***x*** QObject: StoredProcedure [dbo].[ChuteInicialAmostras] ***/
/***x*x** Procedure que gera a estimativa para as Amostras ****xkxk*/

CREATE PROCEDURE [dbo].[ChuteInicialAmostras]
@TotaldeSentencasAmostras int,

@SPIij BIT

AS

declare @TotaldeSentencasExemplo int

——Chute inicial para as amostras a partir do modelo criado
anteriormente
—-—-Chuta apenas para as amostras adicionadas

declare @Bij table (sentencaid int, classeid int, Bij
float)

delete @Bij

DECLARE CNip CURSOR FOR

SELECT n.sentencaid, f.classeid, Nip, FIjp

FROM Nip n Left outer join FIjp f on n.pid = f.pid
WHERE n.sentencaid in (select sentencaid from PIij p
where exemplo = 0 and not exists (select * from NPIij
where sentencaid = p.sentencaid ))

order by n.sentencaid, f.classeid, Nip

OPEN CNip;
DECLARE @B float, QF float
DECLARE @N int, @I int, @J int, Q@IA int, Q@JA int

FETCH NEXT FROM CNip
INTO @I, @J, @N, Q@QF
set @B = 1
set Q@IA QI
set QJA = @J
WHILE QQ@FETCH_STATUS = 0
BEGIN
IF @I <> @IA OR @J <> @JA
BEGIN

insert into @Bij
select QIA, @JA, @B
set QIA = @I
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set QJA = @J
set @B = Power (@F, @N)
END
ELSE
BEGIN
set @B = @B * Power (Q@F, @N)
END
FETCH NEXT FROM CNip
INTO @I, @J, @N, Q@QF
END;

insert into @Bij
select QIA, QJA, @B

CLOSE CNip;
DEALLOCATE CNip;

—-Cdlculo de PI para cada sentenga e para cada classe

if @SPIij =1
—-—-Suavizacao de Laplace

BEGIN

insert into NPIij

Select distinct sentencaid, P.classeid, (p.PIj *
f.Bij) + 1, 0

from PIj p, @Bij £

where p.classeid = f.classeid

order by sentencaid, P.classeid

update nn set S =
(select sum((p.PIj * £.Bij)+ (select
count (*) from classe)
from PIj p, @Bij £
where p.classeid

f.classeid

and f.sentencaid = nn.sentencaid )
from @Bij f££f, NPIij nn
where nn.sentencaid = ff.sentencaid
END
else
BEGIN

——sem smooth no PIij

insert into NPIij

Select distinct sentencaid, P.classeid, (p.PIj *
f.Bij), O

from PIj p, @Bij £

where p.classeid = f.classeid

order by sentencaid, P.classeid

update nn set S =
(select sum(p.PIj * f£.Bij)
from PIj p, @Bij £
where p.classeid = f.classeid
and f.sentencaid = nn.sentencaid )
from @Bij f££f, NPIij nn
where nn.sentencaid = ff.sentencaid
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END

update nn set PIij = PIij / S

from @Bij f£f£f, NPIij nn

where nn.sentencaid = ff.sentencaid
GO

/** Object: StoredProcedure [dbo].[AprendizadoAmostras] ***x*xx*x*x*/
/** Procedure que executa o algoritmo EM gerando o aprendizado **/

CREATE PROCEDURE [dbo]. [AprendizadoAmostras]
@TotaldeSentencasAmostras int,

@SPIij bit,

@SPIj bit,

@SFIjp bit,

@Qtestset int

AS

Declare @TotalSentencasExemplos int
Declare (@testsetExemplos smallint

if @testset =1
set (QtestsetExemplos = 2
else

Il
—

set (@testsetExemplos
—-—-REATUALIZAR A CLASSIFICACAO DOS EXEMPLOS
delete NPIij

insert into NPIij

select distinct sentencaid, classeid, PIij, O
from PIij

where exemplo = 1

——GUARDAR CLASSIFICACAO DA AMOSTRA
declare @TotaldeSentencasAmostrasClasse int
declare @linhasatualizadas int

set @TotaldeSentencasAmostrasClasse = @TotaldeSentencasAmostras /
(select count (*) from classe)

declare (@classeid int
set @classeid =1
While @classeid <= (select count (*) from classe)
BEGIN
insert into PIij
select Top (@TotaldeSentencasAmostrasClasse) sentencaid,
s.classeid, 1.0, O
from sentenca s
where classeid = @classeid
and testset = @testset
and not exists(select * from PIij where sentencaid =
s.sentencaid)
order by sentencaid

select @linhasatualizadas = @@rowcount

if @linhasatualizadas < @TotaldeSentencasAmostrasClasse
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select @TotaldeSentencasAmostrasClasse = (2%

@TotaldeSentencasAmostrasClasse) — @linhasatualizadas
else

set @TotaldeSentencasAmostrasClasse =

@TotaldeSentencasAmostras / (select count(*) from

classe)

set @classeid = @classeid + 1
END

—-— E-Step - Estimativa para as amostras

exec ChuteInicialAmostras @TotaldeSentencasAmostras, @SPIij

select @TotaldeSentencasAmostras = count (distinct sentencaid) from
PIij where exemplo = 0

select @TotalSentencasExemplos = count (distinct sentencaid) from
PIij where exemplo = 1

-—COMEGCO DAS ITERAC@ES DO ALGORITMO EM
declare @iteracoes int
declare @iteracoesf int

select @iteracoes = max(iteracao)+1 from GPIj
select @iteracoesf = @iteracoes + 10

WHILE @iteracoes <= @iteracoesf
BEGIN
--M-Step Inicio

——Cdlculo de PI para cada classe
delete PIj
if @SPIj = 1
—-—-Suavizacao de Laplace

insert into PIj
select classeid, (sum(isnull(PIij,0)) +
1.0)/((select count (distinct sentencaid) from
NPIij) + (select count(*) from classe))
from NPIij
group by classeid
else
insert into PIj
select classeid, (sum(isnull(PIij,0)))/ (select
count (distinct sentencaid) from NPIij)
from NPIij
group by classeid

—--Guarda a convergéncia

insert into GPIj (exemplos, iteracao, classeid, PIj)
select @TotalSentencasExemplos, @iteracoes, * from PIj

delete SPIijXNip

——Cdlculo de FI para cada palavra para cada classe
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insert into SPIijXNip

select classeid, sum(isnull (PIij,0) * isnull (Nip,0))
from NPIij p, Nip n

where p.sentencaid = n.sentencaid

group by classeid

delete FIjp
if @SFIjp = 1

—-—-Suavizacao de Laplace
BEGIN
insert into FIjp
select p.classeid, n.pid, (sum((PIij *
Nip)) + 1.0)/ (SPIijXNip +(select count (*)
from palavra))
from NPIij p, Nip n, SPIijXNip s
where p.classeid = s.classeid
and p.sentencaid = n.sentencaid
group by p.classeid, n.pid, SPIijXNip

——Inclusao de um valor suavizado para as palavras ainda nao
contempladas

insert into FIjp

select classeid, pid, 1.0 / ((select
s.SPIijXNip from SPIijXNip s where
s.classeid = i.classeid)+(select count (*)
from palavra))

from FIjprincipal i

where not exists (select * from FIjp £
where i.classeid = f.classeid and i.pid =

f.pid)

END

else

BEGIN
insert into FIjp
select p.classeid, n.pid, sum(PIij *
Nip) /SPIijXNip
from NPIij p, Nip n, SPIijXNip s
where p.classeid = s.classeid
and p.sentencaid = n.sentencaid
group by p.classeid, n.pid, SPIijXNip
insert into FIjp
select classeid, pid, O
from FIjprincipal 1
where not exists (select * from FIjp £
where i.classeid = f.classeid and i.pid =
f.pid)

END

—-M-Step Fim
--E-Step Inicio

declare @Bij table (sentencaid int, classeid int, Bij
float)

delete @Bij

DECLARE CNip CURSOR FOR
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SELECT n.sentencaid, f.classeid, Nip, isnull(FIjp,0)
FROM Nip n Left outer join FIjp f on n.pid = f.pid
WHERE sentencaid in (select sentencaid from PIij where
exemplo = 0)

order by n.sentencaid, f.classeid, Nip

OPEN CNip;
DECLARE @B float, @F float
DECLARE @N int, @I int, @J int, @IA int, @JA int

FETCH NEXT FROM CNip
INTO @I, @J, @N, Q@QF

set @B =1

set Q@IA = (@I

set Q@JA = @J

WHILE @@FETCH_STATUS = 0

BEGIN
IF @I <> QIA OR @QJ <> @JA
BEGIN
insert into @Bij
select @QIA, QJA, @B
set QIA = @I
set Q@JA = @J
set @B = Power (@F, @N)
END
ELSE
BEGIN
set @B = @B * Power (Q@F, @N)
END

FETCH NEXT FROM CNip
INTO @I, @J, @N, QF
END;

insert into @Bij
select @IA, @JA, @B

CLOSE CNip;
DEALLOCATE CNip;

—--Recalcula PI para todas as amostras
delete NPIij
where sentencaid in (select sentencaid from PIij where
exemplo = 0)

if @SPIij =1
BEGIN

insert into NPIij
select distinct sentencaid, P.classeid,
case when (p.PIj * £.Bij) = 0 then 1.0
else (p.PIj * £.Bij) end, O
from PIj p, @Bij £
where p.classeid = f.classeid
order by sentencaid, P.classeid

update NPIij set S =

(select sum(case when (p.PIj * £.Bij) = 0
then 1.0 else (p.PIj * f£.Bij) end) ——+
(select count(*) from classe)

from PIj p, @Bij £

where p.classeid = f.classeid

and f.sentencaid = NPIij.sentencaid)
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—-—-E-Step Fim

END

——Cdlculo de

where sentencaid in (select sentencaid

from PIij where exemplo = 0)

END

else

BEGIN
insert into NPIij
select distinct sentencaid, P.classeid,
(p.PIj * £.Bij), O
from PIj p, @Bij £
where p.classeid = f.classeid
order by sentencaid, P.classeid
update NPIij set S =
(select sum(p.PIj * f£.Bij)
from PIj p, @Bij £
where p.classeid = f.classeid
and f.sentencaid = NPIij.sentencaid)
where sentencaid in (select sentencaid
from PIij where exemplo = 0)

END

update NPIij set PIij = PIij / S
where sentencaid in
exemplo = 0)

set @iteracoes = @iteracoes + 1

estatisticas e métricas

insert estatisticas
select @TotalSentencaskExemplos,
@TotaldeSentencasAmostras,
convert (float,count (*)) / (
@TotaldeSentencasAmostras),
0, 0, getdate(), QtestsetExemplos
from NPIij n, PIij p
Where n.sentencaid = p.sentencaid
and n.PIij = (select max(PIij)
from NPIij n2
where round(PIij,11)
round(1.0/ (select
count (*) from
classe),11)
and n2.sentencaid =
n.sentencaid)
and round(n.PIij,11) <> round(1l.0/(select count (*)
from classe),11)
and n.classeid = p.classeid
and p.PIij =1
and p.exemplo = 0

update estatisticas set abrangencia = (select
convert (float,count (*)) from NPIij n, PIij p
Where n.sentencaid = p.sentencaid
and n.PIij = (select max(PIij) from NPIij n2

109

(select sentencaid from PIij where

<>
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where round(PIij,11) <> round(1.0/(select count (*)
from classe),11)
and n2.sentencaid = n.sentencaid)
and round(n.PIij,11) <> round(l.0/(select count (*)
from classe),11)
and n.classeid = p.classeid
and p.PIij =1
and p.classeid 1
and p.exemplo = 0) /
(select convert (float,count (*))

from PIij pp

Where pp.classeid =1

and pp.PIij = 1

and pp.exemplo = 0)
where abrangencia = 0

update estatisticas set F1 = (2 * Accuracy * Abrangencia) /
(Accuracy + Abrangencia)

declare (@estatisticaid int
select (@estatisticaid = @@identity

insert metricas
select p.classelD,
convert (float,count(*)) as TP,
(select
convert (float, count (*)) from NPIij
pp, PIij ppp
where pp.sentencaid = ppp.sentencaid
and pp.classeid = p.classelD
and round(pp.PIij,11) <>
round(1.0/ (select count(*) from
classe),11)
and pp.PIij = (select max(PIij) from
NPIij n3
where round(PIij,11l) <>
round(1.0/ (select count(*) from
classe),11)
and n3.sentencaid = pp.sentencaid)
and ppp.PIij =1
and ppp.exemplo = 0
and ppp.classeid <> p.classeid),
@TotalSentencasExemplos, O,
0, getdate(), 0, (select convert (float,count(*)) from
PIij pp where pp.classeid = p.classelID and pp.PIij = 1
and pp.exemplo = 0),

@estatisticaid

from NPIij n, PIij p

Where n.sentencaid = p.sentencaid

and n.PIij = (select max(PIij) from NPIij n2 where
round (PIij,11) <> round(1.0/(select count(*) from
classe),11l) and n2.sentencaid = n.sentencaid)

and round(n.PIij,11) <> round(1l.0/(select count (*)
from classe),11)

and p.PIij =1

and p.exemplo = 0

and n.classeid = p.classeid

group by p.classelID

——Cdlculo de Precision, Recall e F1l por Classe
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update metricas set Recall = TP / Amostras, Precision
= TP / (TP + FP)

update metricas set F1l = (2 * Recall * Precision) /
(Recall + Precision)

select exemplos, amostras, round(accuracy, 3) as accuracy,

round (abrangencia, 3) as abrangencia, round(fl, 3) as £f1,

convert (char (20), data, 13) data, estatisticaid from estatisticas
order by data desc

/**0Object:StoredProcedure [dbo].[spi_GeraModeloParaAlgoritmoEM]**/
/****Geracdo dos dados do Modelo para o Algoritmo EM ****&&xxrkkk/

CREATE PROCEDURE [dbo]. [spi_GeraModeloParaAlgoritmoEM]
@nGrama int,

@stemming bit,

@argID int

AS

if QargID = 0 --Situacgdo onde o modelo estd sendo criado
Begin

delete nip

delete palavra
end

DECLARE @Stm wvarchar (255)

DECLARE (@Sentenca varchar (255), @Sentencaant varchar (255)
DECLARE @i int, @palavra wvarchar (255)

DECLARE (@tableNGramaSentenca table (sentencaid int, palavra
varchar (255))

if @stemming = 1
BEGIN

——Atualizacao do stem das palavras do corpus utilizando Porter

update c¢ set stm = dbo.fnPorterAlgorithm (REPLACE ( REPLACE (
REPLACE ( REPLACE ( REPLACE ( REPLACE ( REPLACE ( REPLACE (
REPLACE (REPLACE ( convert (varchar (255), palavra) , ','" , '"'"'»), ':',
LD D LD I D D N D D I
D P D)

from corpus c, sentenca s

where c.palavra is not null

and c.sentenca = s.descricao

and c.palavra not like '"#%#'

and (s.arqID = @argID or Q@argID = 0)

if @ngrama = 1
BEGIN

—-—Criagédo da lista de palavras
insert into palavra (palavra)

select distinct c.stm
from corpus c, sentenca s
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where charindex ('#', c.stm) = 0

and c.sentenca = s.descricao

and (s.arqID = @argID or Q@argID = 0)

and not exists (select * from palavra where palavra

c.stm)

delete n

from nip n, sentenca s

where n.sentencaid = s.sentencaid

and s.argID = @arglID
—-—Criacao do saco de palavras por sentencga

insert into nip
select s.sentencaid, p.palavraid, count (*)
from corpus ¢, palavra p, sentenca s
where c.sentenca = s.descricao
and c.stm = p.palavra
and (s.arqID = QargID or Q@argID = 0)
group by s.sentencaid, p.palavraid
END
else
BEGIN

DECLARE corpus CURSOR FOR

select Stm, Sentencaid from corpus c, sentenca s
where c.sentenca = s.descricao

and (s.arqID = @argID or Q@argID = 0)

order by arquivoconteudoid, linha

OPEN corpus;

FETCH NEXT FROM corpus

INTO @Stm, @Sentenca

set @palavra = @stm

set @sentencaant = @Sentenca
set @1 =1

WHILE @QQ@FETCH_STATUS = 0

BEGIN

if @sentenca = @sentencaant and @i < @nGrama

BEGIN
set @palavra = @palavra + ' ' + @stm
set @1 = @i + 1

END

else

BEGIN

insert into @tableNGramaSentenca values
(@sentenca, @palavra)
set @palavra = @stm
set @1 =1
END
FETCH NEXT FROM corpus
INTO @Stm, @Sentenca
set @sentencaant = @Sentenca
END

CLOSE corpus;
DEALLOCATE corpus;

—-—Criagédo da lista de palavras
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insert into palavra (palavra)
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select distinct palavra from @tableNGramaSentenca t
Where not exists (select * from palavra p where

p.palavra = t.palavra)

delete n

from nip n, sentenca s

where n.sentencaid = s.sentencaid
and s.argID = @arglID

—-—Criacdo do saco de palavras por sentenca

END
else

END

insert into nip

select c.sentencaid, p.palavraid, count (*)
from @tableNGramaSentenca c, palavra p
where c.palavra = p.palavra

group by c.sentencaid, p.palavraid

—— Néo utilizando o Porter Stemming

BEGIN

if @ngrama = 1

BEGIN

—-—Criagédo da lista de palavras

insert into palavra (palavra)

select distinct REPLACE( REPLACE( REPLACE ( REPLACE (
REPLACE ( REPLACE ( REPLACE ( REPLACE (REPLACE (REPLACE (

convert (varchar (255),palavra) , ','" , '' ),
D LD B LD I I (L
ll) , l[l, ll), l]l, ll)

from corpus c, sentenca s

where charindex ('#', palavra) = 0

and c.sentenca = s.descricao

and (s.argID = @argID or @argID = O0)

o !
. 4

ll),

")

Yy

and not exists (select * from palavra where palavra =

REPLACE ( REPLACE ( REPLACE ( REPLACE ( REPLACE (
REPLACE ( REPLACE (REPLACE (REPLACE (

convert (varchar (255) ,palavra) , ',"' , "' )

l.l, L] l*l, ll), l+l, ll), llll, ll), l(

B S N R D

delete n
from nip n, sentenca s
where n.sentencaid = s.sentencaid

and s.argID = @arglID

—-—Criacdo do saco de palavras por sentenca

insert into nip

select s.sentencaid, p.palavraid, count(*)
from corpus ¢, palavra p, sentenca s

where c.sentenca = s.descricao

and (s.arqID = @argID or Q@argID = 0)

and REPLACE ( REPLACE ( REPLACE( REPLACE ( REPLACE (

REPLACE ( REPLACE ( REPLACE ( REPLACE ( REPLACE (

convert (varchar (255),c.palavra) , , , ),

4

REPLACE (
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END
Else

114

"), '.', "), '*', "), '+', "), '"', "), '(', "),

IS P D N ")=p.palavra
group by s.sentencaid, p.palavraid

—-Utilizando n-grama

BEGIN

DECLARE corpus CURSOR FOR
select REPLACE (REPLACE (REPLACE (REPLACE

(REPLACE (REPLACE (REPLACE( REPLACE (REPLACE (REPLACE (
convert (varchar (255) ,palavra) , ',"' , "' ), ':', '"),

l.l, ll), l*l, ll), l+l, ll), llll, ll), l(l, ll), l)l,

B P D D R

Sentencaid from corpus c, sentenca s
where c.sentenca = s.descricao

and (s.arqID = QargID or Q@argID = 0)
order by arquivoconteudoid, linha

OPEN corpus;

FETCH NEXT FROM corpus
INTO @Stm, @Sentenca

set @palavra = @stm
set @sentencaant = @Sentenca
set @1 =1
WHILE @QQ@FETCH_STATUS = 0
BEGIN
if @sentenca = @sentencaant and @i < @nGrama
BEGIN
set @palavra = @palavra + ' ' + (@stm
set @1 = @i + 1
END
else
BEGIN

insert into @tableNGramaSentenca values
(@sentenca, @palavra)
set @palavra = @stm
set @1 =1
END
FETCH NEXT FROM corpus
INTO @Stm, @Sentenca
set (@sentencaant = @Sentenca
END

CLOSE corpus;
DEALLOCATE corpus;

——Criacao da lista de palavras

insert into palavra (palavra)

select distinct palavra from @tableNGramaSentenca t
Where not exists (select * from palavra p where
p.palavra = t.palavra)

delete n
from nip n, sentenca s
where n.sentencaid = s.sentencaid

and s.argID = @arglD


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510995/CA


PUC-RIo - Certificacéo Digital N° 0510995/CA

Apéndice I 115
—-—Criacdo do saco de palavras por sentenca
insert into nip
select c.sentencaid, p.palavraid, count(*)
from @tableNGramaSentenca c, palavra p
where c.palavra = p.palavra
group by c.sentencaid, p.palavraid
END
END
delete FIjprincipal
insert into FIjprincipal
select classeid, palavraid from
classe, palavra
select count(*) palavras from palavra
GO
/*** Object: StoredProcedure [dbo]. [spi_CorpusConteudoArquivo]**/

/*** Carga dos arquivos para o corpus separando as palavras******/

CREATE PROCEDURE [dbo]. [spi_CorpusConteudoArquivo]
@argID int
AS

create table #temp (ArquivoConteudoID int, textoinicial
varchar (255), textofinal varchar (255))

insert #temp

select ArqgConteudolID, '', convert(varchar (255), texto)
from ArquivosTxtConteudo

where convert (varchar (255), texto) not in ('NULL', ''")
and argID = @arglID

update #temp set textoinicial = substring(textofinal, O,
charindex (' ', textofinal, 0)),

textofinal = substring(textofinal, charindex(' ', textofinal
1, 255)

from #temp
declare (@sentencaid int
set @sentencaid =1

While exists (select * from #temp)
Begin

I4

0)

insert corpus (ArquivoConteudoID, Palavra, Sentenca, ArqglD)

select ArquivoConteudoID, textoinicial, '#' +

convert (varchar (100), @sentencaid) + '#' + convert (varchar (100),

@argID), @arqglID
from #temp (nolock)
where textoinicial not in ('NULL', '")

delete #temp where textofinal = '' and textoinicial =

delete #temp where textofinal = textoinicial

+


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510995/CA


PUC-RIo - Certificacéo Digital N° 0510995/CA

Apéndice I 116

update #temp set textoinicial = substring(textofinal, O,
charindex (' ', textofinal, 0)),
textofinal = substring(textofinal, charindex(' ',

textofinal, 0) + 1, 255)
from #temp

update #temp set textoinicial = textofinal where charindex('
', textofinal, 0) = 0 and textoinicial = "'

End

drop table #temp
GO

J*x*E*xx* Object: StoredProcedure [dbo].[spi_ConteudoArquivo] ****/
J**xx*x*% Importacdo do arquivo para o banco de dados ***xkxkxkxxrkkk/

CREATE PROCEDURE [dbo]. [spi_ConteudoArquivo]
@arqgID int,

@nomeArqg varchar (255)

AS

DECLARE (@Comando varchar (255)
create table #temp_text (texto ntext)
SET @Comando = 'type "C:\importacao\' + @nomeArqg + '"'

insert #temp_text
EXEC master.dbo.xp_cmdshell @Comando

insert into ArquivosTxtConteudo (ArgID, Texto)
select @argID, texto
from #temp_text

delete #temp_text
GO

/**** Object:StoredProcedure [spi_CorpusConteudoArquivoSentenca]*/
/**** Fragmentacdo do arquivo em sentengas *rxxxkkdrrrkkkhhrrrkhkr/

CREATE PROCEDURE [dbo]. [spi_CorpusConteudoArquivoSentencal
@argID int,

@tipo smallint

AS

DECLARE Corpus_Cursor CURSOR FOR

select at.arqgID, linha, palavra, c.arquivoconteudoid, pos
from corpus c, arquivostxtconteudo atc, arquivostxt at
where c.arquivoconteudoid = atc.argconteudoid

and atc.argid = at.arqgid

and at.argID = @arqgID

order by arquivoConteudoID, linha

DECLARE @linha int, @palavra varchar (255), @arquivoconteudoid int,
@pos varchar (10)

DECLARE (@sentenca varchar (255), @sentencaid int
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set @sentencaid =1
OPEN Corpus_Cursor;

FETCH NEXT FROM Corpus_Cursor
INTO @argID, @linha, @palavra, Qarquivoconteudoid, @pos

SET @sentenca = '#' + convert (varchar (100), @sentencaid) + '#' +
convert (varchar (100), @arglID)

UPDATE corpus set sentenca = (@sentenca
WHERE linha = @linha

FETCH NEXT FROM Corpus_Cursor
INTO @argID, @linha, @palavra, @arquivoconteudoid, @pos

WHILE QQ@FETCH_STATUS = 0O

BEGIN
UPDATE corpus set sentenca = (@sentenca
WHERE linha = @linha

if (Q@tipo = 2)
BEGIN

—-—-Separagao na troca de paragrafo, ou seja, quando o textoinicial

1o

= '%.' e nao tem mais texto, soma 1 no sentencaid

if (@palavra like '%.' OR (@palavra like '$%?' OR (@palavra

like '%$!'") and not exists (select * from corpus where
arquivoconteudoid = @arquivoconteudoid and linha > @linha)
Begin
set @sentencaid = @sentencaid + 1
set @sentenca = '#' + convert (varchar (100),
@sentencaid) + '"#' + convert (varchar (100),
QarglID)
End
END
else
BEGIN

—-—-Separagdo no ponto final separando por oragéao

if (@palavra like '%$.' OR (@palavra like '%?' OR (@palavra

like '$!")
Begin
set @sentencaid = @sentencaid + 1
set @sentenca = '#' + convert (varchar (100),
@sentencaid) + '"#' + convert (varchar (100),
@arglID)
End
END

FETCH NEXT FROM Corpus_Cursor
INTO Q@argID, @linha, @palavra, Qarquivoconteudoid, @pos
END

CLOSE Corpus_Cursor;
DEALLOCATE Corpus_Cursor;

—--Recrigao das Sentencas
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delete sentenca where arqglID = QargID

insert sentenca (descricao, arqglD, classelD)

select distinct sentenca, arqglID, (select classeID from ArquivosTxt
where arqgID = @arqglD)

from corpus c

where not exists (select * from sentenca s where s.descricao =
c.sentenca)

and argID = @argID

order by sentenca

declare (@testsetl table (sentencaid int)
declare @total int

set @total = (select count(*) from sentenca where arqglID = @arqglD)
——Separacgao das sentencgas em dois testsets

insert (@testsetl

select Top (@total/2) sentencaid
from sentenca where argID = @arqglID
order by sentencaid

update sentenca set testset =1
from sentenca s, @testsetl tl
where s.sentencaid = tl.sentencaid

update sentenca set testset = 2

from sentenca s

where testset is null and argID = @argID
GO
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