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RESUMO

O acesso facilitado de pessoas e pacientes a fontes de informacéo sobre
saude ampliou a necessidade de que tais informacg8es disponiveis sejam revisadas e
analisadas, principalmente em contextos onde o paciente deve participar da decisao
do seu tratamento. A andlise textual é caracterizada pela apreensibilidade e a
qualidade do conteudo. A apreensibilidade de um texto trata da facilidade de
compreensao. Existem diversas férmulas utilizadas para avalia-la (Flesch Reading
Ease, SMOG Index, etc.). A qualidade textual, por sua vez, € abordada através de
estudos realizados sobre Mineracao de Textos. A Mineracao de Textos caracteriza-se
como um processo que contém diversas técnicas a fim de organizar, descobrir e
extrair informac6es em bases de dados textuais de forma 4gil e automatica. O objetivo
principal deste trabalho foi propor a concepcao de uma ferramenta web para avaliar
textos em portugués a partir da férmula de apreensibilidade Fernandez-Huerta e
técnicas de classificacao (J48, Bayes Net, Naive Bayes, Support Vector Machines, K-
Nearest Neighbors e Multilayer Perceptron). Para atingir o objetivo proposto, coletou-
se uma amostra de dados textual composta por textos de sites sobre saude na
internet. O conjunto de dados foi dividido entre dados para treinamento e dados para
testes. A fim de proceder com as andlises, implementou-se uma ferramenta de
plataforma web para apoiar tanto a andlise de apreensibilidade quanto de qualidade
da informacéao. Foram realizados testes com o software. Os resultados obtidos foram
comparados com classifica¢des realizadas por especialistas humanos. Identificou-se
gue o algoritmo Naive Bayes apresentou os melhores resultados na classificacao dos
dados (89% de acerto). Como conclusdo, considera-se que os resultados séo
promissores e evidenciam a viabilidade de uso de técnicas de aprendizado automatico
no tratamento de textos da area da saude.

Palavras-chave: Avaliagdo textual. Apreensibilidade. Mineracdo de Textos.
Aprendizado de Maquina. Weka.






ABSTRACT

The access of people and patients to health-related information on the Internet boosted
the need for a review of the available information, especially when the patient needs
to make decisions regarding his own treatment. A textual analysis consists of a
readability and quality analysis of its content. Readability is the ease of understanding
or comprehension of a text. There are several formulas used to measure it (Flesch
Reading Ease, SMOG Index, etc.). Textual quality, on the other hand, can be evaluated
through Text Mining studies. Text Mining is described as a process containing several
techniques to organize, discover and extract information on text databases quickly and
automatically. The mainly purpose of this paper is the development of a web tool
capable of evaluating Portuguese texts using the Ferndndez-Huerta readability formula
and classification techniques (J48, Bayes Net, Naive Bayes, Support Vector Machines,
K-Nearest Neighbors and Multilayer Perceptron). To reach the proposed goal, it was
collected a text database composed of health-related online texts. The database
collected was split into a training and test set. In order to proceed with analysis, a web
tool was developed to support the readability and quality analysis. Tests were
performed with the software. The results were compare with the texts classifications
from human specialists. The Naive Bayes technique showed the best results on data
classification (89% of correct instances). In conclusion, the results are promising and

evidence the viability of use of machine learning techniques on health-related texts.

Keywords: Textual analysis. Readability. Text Mining. Learning Machine. Weka.
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1 INTRODUCAO

A tecnologia da informacao vem auxiliando a medicina tanto para o seu
desenvolvimento cientifico, quanto para a divulgacdo das informacdes sobre
saude. Com a expansdao da Internet, ela se tornou uma das principais fontes de
divulgacao de informacdes, atingindo um amplo nimero de pessoas. No entanto,
segundo profissionais da area da saude, nem toda fonte de informacéo é capaz
de abordar um tema de forma clara e correta.

O acesso facilitado de pessoas e pacientes a fontes de informacao sobre
saude ampliou a necessidade de que tais informacdes disponiveis sejam
revisadas e analisadas, principalmente em contextos onde o paciente deve
participar da decisdo do seu tratamento. Levando em consideragdo que,
atualmente, a andlise dessas informacdes disponiveis em Portugués na Internet
necessita ser realizada manualmente por especialistas da area da saude, é
imprescindivel que exista um instrumento que auxilie nessa tarefa de maneira

automatica, utilizando a tecnologia para tal.

1.1 PROBLEMA E QUESTAO DE PESQUISA

Uma informacédo textual pode ser avaliada a partir de sua
apreensibilidade e a qualidade do seu contetdo. A apreensibilidade, ou
readability, de uma informacao textual € definida por Klare (1963) como sendo a
facilidade do entendimento ou compreenséao devido ao estilo da escrita. Desde
entdo, diversas técnicas foram criadas a fim de avaliar a apreensibilidade de um
texto, sendo em sua grande maioria, desenvolvidas e aplicadas exaustivamente
na lingua Inglesa. A avaliacdo da apreensibilidade representa uma analise
quantitativa da informacao, pois criam-se resultados mais objetivos, exatos e
rigidos.

A aplicabilidade desses métodos para a lingua Portuguesa deve ser
investigada, tendo em vista que as técnicas mencionadas sdo baseadas na
contagem de palavras, silabas e frases de um determinado texto. Devido a

origem greco-latina da lingua Portuguesa, as suas palavras contém, em média,
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um numero maior de silabas do que palavras da lingua Inglesa (MARTINS,
NUNES, et al., 1996).

Contudo, se for realizada apenas uma avaliacdo quantitativa sobre as
informacdes textuais, ndo é possivel avaliar a qualidade acerca do assunto
abordado. Portanto, as técnicas de Mineracdo de Textos podem ser utilizadas
para extrair padrdes ou tendéncias de grandes volumes de textos, a fim de
aproveitar ao maximo o conteudo do texto (ARANHA e PASSOS, 2006).

A Mineracéo de Textos, pela visdo de Barion e Lago (2008), surgiu da
necessidade de descobrir, de forma automética, informacdes (padrbes e
anomalias) em dados nao estruturados, sendo a maioria em formato textual. Ja
Feldman e Sanger (2007) a definem como um processo de conhecimento
intensivo em que um usuario interage com uma colecao de documentos ao longo
do tempo por meio de um conjunto de ferramentas de analise.

Tendo em mente o problema de pesquisa apresentado nesse topico,
tem-se a seguinte questao de pesquisa:

‘De que forma uma ferramenta pode contribuir para a analise da

apreensibilidade e qualidade de informacdes textuais na lingua Portuguesa? ”

1.2 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo principal deste trabalho consiste na proposta, modelagem e
desenvolvimento de um prot6tipo de ferramenta na plataforma web que permita
avaliar informacfes textuais acerca de sua apreensibilidade e qualidade de
forma automatica.

De forma a atingir o objetivo principal desse trabalho, os seguintes
objetivos especificos foram definidos:

a) Conhecer técnicas de avaliagcdo da apreensibilidade (readability).

b) Conhecer técnicas de Mineragéo de Textos.

c) Desenvolver uma ferramenta na plataforma web que aplique as
técnicas selecionadas.

d) Aplicar as técnicas sobre uma amostra de textos dos profissionais
da area da saude.

e) Obter os resultados produzidos pela ferramenta desenvolvida.
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f) Comparar os resultados obtidos no estudo com outros disponiveis
na literatura.
g) Avaliar os testes e avaliacdes da ferramenta sobre a amostra de

textos.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta estruturado da seguinte forma: no Capitulo 2
sao apresentadas informacdes sobre a avaliagdo textual, assim como a
avaliacdo quantitativa e qualitativa, e os métodos disponiveis para a avaliacdo
de cada um destes. No Capitulo 3 sdo apresentadas as caracteristicas da
ferramenta desenvolvida, tal como sua arquitetura, modelagem e resultados da

mesma. No Capitulo 4 séo apresentadas as considerac¢des finais do trabalho.






2 AVALIACAO TEXTUAL

A avaliacdo textual € um processo que consiste em extrair informacgdes
relevantes de dados em formato textual a fim de identificar caracteristicas e
vocabulario presente. Tais aspectos podem contribuir para a inferéncia da
qualidade e facilidade de compreensdo do texto. De forma a permitir o
entendimento do conceito de avaliacdo textual, o presente capitulo esta
organizado em duas secdes, que tratam de abordagens quantitativas e
qualitativas de analise textual comumente empregadas no desenvolvimento de

softwares.

2.1 AVALIACAO QUANTITATIVA

Uma avaliacdo quantitativa consiste em uma avaliacdo que resulta em
resultados numéricos como contagens ou medidas. Para realizarmos essa
avaliacdo, utiliza-se do conceito de apreensibilidade. A apreensibilidade, ou
readability, de uma informacéao textual é definida por Klare (1963) como sendo a
facilidade do entendimento ou compreensao devido ao estilo da escrita.

A apreensibilidade foi definida por McLaughlin (1968, p. 188) como o
grau ao qual uma dada populagcédo acha um certo texto compreensivel e atrativo.
Portanto, de outra forma pode-se dizer que quanto maior a apreensibilidade de
um texto, mais claro ou entendivel ele é para uma determinada populacgéo.

Os estudos sobre avaliagdo quantitativa de textos iniciaram-se por volta
de 1920, quando educadores elaboraram uma maneira de utilizar caracteristicas
do vocabulario e do tamanho de frases para inferir o nivel de dificuldade de um
texto (DUBAY, 2004). Desde entdo, diversas formulas foram criadas a fim de
avaliar a apreensibilidade textual, e segundo Dubay, pela década de 80, ja havia
no minimo 200 férmulas diferentes para avaliacédo textual, e mais de mil estudos
publicados atestando a validade tedrica dos modelos. Tais formulas sé&o
equacdes derivadas de uma analise de regressdo (MCLAUGHLIN, 1969), que
possibilitam encontrar uma relacdo razoavel entre as variaveis de entrada (o
texto) e saida (o resultado esperado). Uma vez que essas formulas, em sua

grande maioria, foram desenvolvidas e aplicadas exaustivamente na lingua
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Inglesa, a aplicacdo destas para a lingua Portuguesa sera investigada ao final

desse capitulo.

2.1.1 Fry Graph Readability Formula

Edward Fry criou um dos mais populares testes de avaliacdo da
apreensibilidade utilizando um gréfico. A técnica conhecida como Fry Graph
Readability Formula determina o grau de escolaridade de ensino nos Estados
Unidos necessario para compreensao de uma amostra textual, baseado em um
simples algoritmo. Primeiramente criada em 1963, o grafico somente indicava o
grau de escolaridade de alunos do ensino médio. Posteriormente, em 1969 e
1977, o gréafico foi ampliado para indicar também ensino médio e universitario
respectivamente (FRY, 1963-1977 apud DUBAY, 2004, p. 44-45).

Para calcular, os seguintes passos devem ser realizados:

a) Seleciona-se amostras de 100 palavras do texto (NUmeros néo
séo considerados na contagem).

b) Encontra-se o nimero médio de frases das amostras de 100
palavras. (Eixo Y do grafico)

c) Encontra-se o nimero médio de silabas das amostras de 100
palavras. (Eixo X do grafico).

d) Identifica-se o ponto onde as duas coordenadas se encontrem.

e) A area, ao qual o ponto foi adicionado, indica o grau de
escolaridade aproximado necessario para a leitura e devida
compreensao da amostra textual.

f) As éareas pertencentes aos niveis 13, 14 e 15, na Figura 1, indicam

texto de nivel universitario.

Para exemplificar, vamos calcular o resultado da técnica de Fry

utilizando um trecho do trabalho de Dubay (2004):

Some experts consider the number of morphemes for each 100 words
to be a major contributor to semantic (meaning) difficulty and the
number of Yngve word depths (branches) in each sentence to be a
major contributor to syntactic (sentence) difficulty. One study (Coleman
1971) showed that Flesch’s index of syllables for each 100 words
correlates .95 with morpheme counts. Another study (Bormuth 1966)
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found that the number of words in each sentence correlates .86 with
counts of Yngve word depths. Measuring the average number of
syllables per word and the number of words in each sentence is a much
easier method and almost as accurate as measuring morphemes and
word depths.

(DUBAY, 2004, p. 19)

O numero médio de silabas (eixo X) por 100 palavras encontrado foi de
158, e o numero médio de frases (eixo Y) por 100 palavras foi de 5,4. Analisando
a Figura 1, pode-se perceber que a interseccdo entre as duas coordenadas
resultou em um ponto pertencente a zona de nimero 11, indicado pelo ponto “B”,
classificando-se em um grau de escolaridade do texto em torno do 11° ano nos
Estados Unidos.

No entanto, se utilizarmos um trecho do livro The Little Prince de Antoine

de Saint-Exupéry:

All men have stars, but they are not the same things for different people.
For some, who are travelers, the stars are guides. For others they are
no more than little lights in the sky. For others, who are scholars, they
are problems... But all these stars are silent. You-You alone will have
stars as no one else has them. In one of the stars | shall be living. In
one of them | shall be laughing. And so it will be as if all the stars will
be laughing when you look at the sky at night..You, only you, will have
stars that can laugh! And when your sorrow is comforted (time soothes
all sorrows) you will be content that you have known me... You will
always be my friend. You will want to laugh with me. And you will
sometimes open your window, so, for that pleasure... It will be as if, in
place of the stars, | had given you a great number of little bells that knew
how to laugh.

(SAINT-EXUPERY, WOODS e HARCOURT, 1943, p. 59)

Para esse exemplo, o numero médio de silabas (eixo X) por 100 palavras
foi calculado em 120, enquanto o numero meédio de frases (eixo Y) por 100
palavras encontrado foi de 8.5. Analisando novamente a Figura 1, pode-se notar
pelo ponto “A”, que o texto, retirado de um livro infantil, foi classificado como
pertencente a zona de numero 3, indicando um grau de escolaridade referente

ao 3° ano de escolaridade nos Estados Unidos.
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Figura 1 - Fry Graph para estimativa de nivel de escolaridade
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Numero medio de silabas por 100 palavras

Fonte: https://en.wikipedia.org/wiki/File:Fry_Graph_SVG.svg, modificado pelo autor.

A técnica de Fry Graph Readability Formula possui algumas limitacdes,
quando utilizado textos com palavras ou frases excessivamente longas. Dessa
forma, os resultados pertencentes as zonas “Palavras Longas” ou “Frases
Longas”, conforme Figura 1, sdo inconclusivos.

Por exemplo, uma amostra de texto formada por um nimero meédio de
frases por 100 palavras igual a 3.0 frases e um nimero médio de silabas por 100
palavras de 119 silabas € pertencente a zona de “Frases Longas”, gerando um
resultado inconclusivo sobre o grau de escolaridade necessario para a devida
compreensao.

O mesmo resultado inconclusivo é obtido para uma amostra de texto
formada por um nimero médio de frases por 100 palavras igual a 20 frases e um
namero médio de silabas por 100 palavras de 164 silabas, pertencente a zona
de “Palavras Longas”.
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2.1.2 Gunning-Fog Index

Em torno de 1930, educadores comecaram a notar que estudantes do
ensino médio possuiam dificuldades na leitura. Robert Gunning, por sua vez,
percebeu que muito desse problema de leitura era, na verdade, um problema de
escrita. Notou que jornais e livros eram escritos com uma complexidade
desnecessaria. Surgiu dai o termo fog (traduc&o para névoa ou neblina) de sua
férmula Gunning-Fog Index, também conhecida por Fog Index, publicada em
1952 (GUNNING, 1952 apud DUBAY, 2004, p. 24).

A férmula de Gunning-Fog Index é construida com o seguinte método:

a) Seleciona-se um trecho do texto com cerca de 100 palavras.

b) Conta-se o nimero de palavras e o nimero de frases.

c) Conta-se o numero de palavras complexas, ou seja, palavras que
contenham trés ou mais silabas (polissilabas).

d) Aplica-se a seguinte formula:

Score = (ASL + PHW) x 0,4

Onde:

Numero de Palavras
ASL =

Numero de Frases

Numero de Polissilabas

PHW=( )xlOO

Nuamero de Palavras

Com o resultado (score), pode-se indicar o grau de escolaridade
necessario para o entendimento do texto utilizando a Tabela 1. Textos indicados
para uma ampla audiéncia, pela féormula de Gunning, situam-se em um resultado
menor que 12. Textos indicados para um entendimento universal geralmente

necessitam um resultado menor que 8.
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Tabela 1 - Relag&o entre grau de escolaridade e resultados do Gunning-Fox Index

Resultado do
Gunning-Fog Grau de Escolaridade Estimado
Index
6 Sexto ano
7 Sétimo ano
8 Oitavo ano
9 Ensino Médio, 1° ano
10 Ensino Médio, 2° ano
11 Ensino Médio, 3° ano
12 Ensino Médio, 4° ano
13 Universidade, 1° ano
14 Universidade, 2° ano
15 Universidade, 3° ano
16 Universidade, 4° ano
17+ Graduacao Concluida

Fonte: Gunning (1952 apud DUBAY, 2004, p. 24)

2.1.3 Flesch Reading Ease

O mais importante estudo sobre apreensibilidade textual surgiu de
Rudolf Flesch, e garantiu um grande avanco nas pesquisas sobre avaliacao
quantitativa textual. Em sua dissertacao de doutorado, Flesch (1943) publicou a
sua primeira férmula para avaliar a apreensibilidade de um texto, popularizando-
se entre os interessados de diversos meios da comunicacao.

Com o objetivo de tornar mais facil a utilizacao da férmula, Flesch (1948)
publicou uma revisdo da férmula, que passou a contar com apenas duas
variaveis, sendo elas o numero de silabas do texto e o0 numero de frases para
cada amostra de 100 palavras. Os resultados da formula sdo indicados numa
escala de 0 (dificil) a 100 (facil), onde um resultado maior significa uma maior
apreensibilidade do texto. A férmula pode trazer resultados negativos, sendo
esses considerados como 0 na escala.

A férmula de Flesch Reading Ease foi estabelecida como:

Score = 206,835 — (1,015 x ASL) — (84,6 x ASW)
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Onde:
Numero total de palavras
ASL = —
Numero total de frases
Numero total de silabas
ASW =

Numero total de palavras

A Tabela 2 descreve como o resultado da férmula (score) pode ser
interpretado em termos de apreensibilidade (FLESCH, 1949, p. 149).

Tabela 2 - Relag&o entre o grau de escolaridade e resultados do Flesch Reading Ease

Grau de Percentual
Resultado Nivel de . Estimado de
o Escolaridade

(score) Apreensibilidade Estimado Adultos nos

EUA (1949)
90 a 100 Muito facil 5% ano 93%
80 a 89 Facil 6° ano 91%
70a79 Razoavelmente facil 7° ano 88%
60 a 69 Normal 8% e 9% anos 83%
50 a 59 Razoavelmente dificil 10° a 12° ano 54%
30a49 Dificil 13°a 16° ano 33%
0a?29 Muito dificil Universitario 4.5%

Fonte: Flesch (1949, p. 149)

Rudolf Flesch também realizou a criacdo de um gréfico, ilustrado na
Figura 2, utilizado para facilitar a busca pelo resultado de sua formula Flesch
Reading Ease. Para isso, € necessario o conhecimento das duas variaveis

utilizadas na férmula, ASL e ASW, e aplicar as instrucfes descritas.
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Figura 2 - Avaliacédo da Flesch Reading Ease de um texto pelo gréafico

COMO UTILIZAR ESSE GRAFICO: Média de Silabas
por Palavra
Trace uma linha reta da medida em “Média {ASW)
de Palavras por Frase [ASL)" ate a medida 4 =
em “Media de Silabas por Palavra [ASW]", J
& interseccao dessa linha com a coluna
central mostra o resultado (score) do texto,
=-1.3
Resultado
{Score)
100 5 =14
} Muito Facil
90—
Média de } Facil 4.5
Falavras por B0
Frase Razoavelmente
(ASL) Facil
Ti0
= } MNarmal a8
G0
10 Razoavelments
Dificil
504 o = 1.7
15—
404 ¥ Dificil
20 =
- 1.8
30 5
25 -
204
= 1.9
30+ ¥ Muito Dificil
104
35
Q- = 2.0

Fonte: Flesch (1948).

A formula Flesch Reading Ease, dentre as formulas levantadas nesse
capitulo, foi a unica em que foram encontradas adaptacdes a outras linguas.

Ocorreram adaptagcfes para as linguas Espanhola (formula de Fernandez-
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Huerta), Francesa (formula de Kandel & Moles) e Holandesa (férmula de
Douma).

A formula de Fernandez-Huerta apresenta os resultados no mesmo
formato da férmula Flesch Reading Ease, e classifica também o grau de
escolaridade do texto (HUERTA, 1959 apud BARBOZA e NUNES, 2007). No
entanto, a sua formula possui algumas mudancas quanto as suas variaveis,

sendo estruturada como:

Score = 206,84 — (0,60 x ASW) — (1,02 x ASL)

Onde:

Numero total de silabas
ASW = ( 100 * — )
Numero total de palavras

Numero total de frases
ASL = (100 * — )
Numero total de palavras

O resultado (score) pode entdo ser aplicado a Tabela 2, para nos indicar

a apreensibilidade e o grau de escolaridade.

2.1.4 Automated Readability Index

O método Automated Readability Index (ARI) foi criado por Senter e
Smith (1967) para a forca aérea dos Estados Unidos como uma alternativa a
métodos que utilizavam a contagem de silabas por palavra para medir a
apreensibilidade. Segundo os autores, membros de uma classe de 65 alunos
foram instruidos a contar as silabas de um texto. Esse texto continha 169 silabas,
no entanto o resultado da contagem das silabas apresentou uma grande
variancia nos valores, e consequentemente, uma apreensibilidade néo confiavel.

O método utiliza da contagem de caracteres por palavra e niumero de
palavras por sentenca, e tem como resultado aproximado o grau de
escolaridade, assim como Flesch (SENTER e SMITH, 1967).

A formula Automated Readability Index é indicada por:
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Numero de C aractereS) (Nl’lmero de Palavras

Score = 4,71 ( ) — 21,43

Nuamero de Palavras Nuamero de Frases

O resultado (score) da férmula deve ter o seu valor sempre arredondado
para cima (SENTER e SMITH, 1967), e entdo com base na Tabela 3, pode-se
identificar o grau de escolaridade e a idade aproximada do texto.

Tabela 3 - Relacédo entre grau de escolaridade e resultados da Automated Readability Index

Resultado (score) Idade Aproximada Grau d;sﬁﬁchollirldade
1 5a 6 anos Jardim de Infancia
2 6 a7 anos 1°ano
3 6 a 8 anos 2° ano
4 8 a9 anos 3% ano
5 9 a 10 anos 4° ano
6 10 a 11 anos 5% ano
7 11 a12 anos 6° ano
8 12 a 13 anos 7° ano
9 13 a 14 anos 8° ano
10 14 a 15 anos 9% ano
11 15 a 16 anos 10° ano
12 16 a 17 anos 11°ano
13 17 a 18 anos 12°ano
14 ou mais 18 a 22 anos Universidade

Fonte: Senter e Smith (1967, p. 10)

2.1.5 Flesch Kincaid Grade Level

A partir de um estudo comissionado pela Marinha dos Estados Unidos,
Kincaid et al. (1975) recalcularam antigas formulas de apreensibilidade, tais
como ARI, Flesch e Fog Index, com o objetivo de converté-las em formulas de
medicdo do grau de escolaridade e, entdo, aplica-las aos manuais de
treinamento da Marinha.

A formula resultante da converséo da formula de Flesch Reading Ease

é atualmente conhecida como Flesch-Kincaid formula:
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Score = (0,39 x ASL) + (11,8 x ASW) — 15,59

Onde:
Numero total de palavras
ASL = —
Numero total de frases
Numero total de silabas
ASW =

Numero total de palavras

O resultado (score) da formula representa aproximadamente o grau de
escolaridade necessério para o entendimento do texto, considerando se tratar
de niveis de escolaridade dos Estados Unidos. A apresentacdo do resultado
dessa forma facilita o célculo para professores, pais, bibliotecarios e

interessados em avaliar a apreensibilidade de livros e textos para os estudantes.

2.1.6 The New Dale-Chall Readability Formula

Inspirados pela Flesch Reading Ease Formula de Rudolph Flesch, Edgar
Gale e Jeane Chall criaram a formula The Dale-Chall Readability com o objetivo
de aperfeicoar a formula de Flesch. Diferente de outras formulas, a formula de
Dale-Chall leva em consideracdo para o calculo uma lista de 763 palavras
consideradas faceis e familiares a 80% de estudantes do quarto ano dos Estados
Unidos (DALE e CHALL, 1948). Essa lista de palavras foi posteriormente
revisada em 1995, e aperfeicoada para uma lista de 3000 palavras, modificando
o nome da formula para The New Dale-Chall Readability Formula (CHALL e
DALE, 1995).

Em vista disso, pode-se dizer que a férmula de Dale e Chall € baseada
no principio que, um texto escrito com palavras familiares torna-se mais
apreensivel a leitura e consequente entendimento.

A férmula de Dale e Chall aplica-se da seguinte maneira:

Score = (0,1579 * PPD) + (0,0496 = AVL) + 3,6365
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Onde:

Numero de palavras
forada lista

PPD =
Numero total de palavras

Numero total de palavras

AVL =
Numero total de frases

Com o resultado (score) representando o grau de escolaridade
necessario para o entendimento do texto, podemos utilizar a Tabela 4 para nos

indicar o grau de escolaridade necessario para o entendimento do texto.

Tabela 4 - Resultados da férmula New Dale-Chall com as idades e graus de escolaridade

Resultado Grau de Escolaridade vae_l de Idade Aproximada
(score) Ensino
4,9 ou menos 1°, 2°, 3° e 4° anos Nivel 5a 10 anos
5,0 até 5,9 5° e 6° anos Primario 10 a 12 anos
6,0 até 6,9 7° e 8° anos ) 12 a 14 anos
70até 7,9 9° e 10° anos vael, . 14 a 16 anos
- Secundéario
8,0 até 8,9 11°e 12° anos 16 a 18 anos
9,0 até 9,9 13°, 14° e 15° Nivel 18 a 22 anos
10 ou mais 16° ano ou superior Universitario | 22 anos ou mais

Fonte: Dale e Chall (1948, p. 18)

2.1.7 Coleman-Liau Index

Desenvolvido por Coleman e Liau (1975) para determinar um grau de
escolaridade aproximado para o entendimento de um texto. Tinham como
objetivo fornecer uma facilidade a U.S. Office of Education que permitisse a
mensuracao da apreensibilidade de todos os livros do sistema publico de ensino,
a fim de melhorar a compreensao dos alunos. Assim como Senter e Smith

(criadores da formula ARI), Coleman e Liau também entendiam que avaliagdes
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computadorizadas tem maior facilidade e precisdo na contagem de caracteres
por palavra, do que silabas por palavra.
A férmula de Coleman-Liau Index se d4, entdo, pela contagem média de

caracteres e frases para cada 100 palavras:

Score = (0,0588 x L) — (0,296 x S) — 15,8

Onde:

(Nl’lmero total de caracteres> 00
= *
Numero total de palavras

Numero total de frases
= ( : ) £ 100
Numero total de palavras

O resultado (score) da féormula aproxima o grau de escolaridade
requerido para que um leitor compreenda o texto. Por exemplo, um resultado de
10.6 significaria que o texto é apropriado para um estudante do 10° ou 11° ano.
Para realizarmos essa comparacgao, pode-se utilizar a mesma Tabela 3, utilizada

para a formula ARI.

2.1.8 SMOG Grading

A férmula de SMOG Grading (“Simple Measure of Gobbledygook”) é
descrita pelo seu criador McLaughlin (1969) como um método de medida da
apreensibilidade textual, que apesar de ser “comicamente” simples, é de fato
mais rapida e valida do que outras técnicas até entdo criadas. Criada para
substituir a formula de Gunning-Fog Index por apresentar maior facilidade e
precisao nos resultados.

A formula de SMOG Grading pode ser calculada conforme a seguir:

a) Extrai-se trinta frases do texto, sendo dez frases consecutivas do
inicio do texto, dez frases consecutivas do meio do texto e outras

dez consecutivas do final do texto.
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b) Conta-se o niumero de palavras no texto extraido que contenham
trés ou mais silabas, denominando-as polissilabas.

c) Aplica-se a seguinte formula:

Score =3+ ROUND (\/Nﬁmero total de polissilabas )

O resultado (score) determina o nimero estimado de anos necessarios
de estudo para entender completamente um texto, e € considerada apropriada
para avaliacdo do grau de escolaridade entre 4° ano até nivel universitario nos
Estados Unidos. Dessa forma, McLaughlin exemplifica os resultados de sua

formula conforme demonstrado na Tabela 5.

Tabela 5 - Resultados da férmula SMOG Grading

Resultado (score) Grau de Escolaridade Estimado
4 4° ano
5 50 ano
6 6° ano
7 7° ano
8 8° ano
9 9% ano
10 10° ano
11 11°ano
12 12°ano
13
14 . . o
Nivel Universitario
15
16
17 . . o
18 Nivel Universitario Completo
19+ Qualificacao Profissional Superior

Fonte: McLaughlin (1969)
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2.1.9 FORCAST formula

Os homens que ingressavam nhas Forcas Armadas Americanas
mostravam variados niveis de habilidades de leitura. Dessa forma, era essencial
gue houvesse uma forma de avaliar a apreensibilidade do material de trabalho
do exército, para que os homens pudessem ser destinados a servicos onde
fossem melhor aproveitados (CAYLOR, STICHT, et al., 1973).

A férmula FORCAST foi desenvolvida por um estudo comissionado
pelas Forgas Armadas Americanas, com o intuito de medir a apreensibilidade de
todo material de trabalho do exército. Devido ao fato desse material possuir, em
geral, uma linguagem muito técnica e ser destinado especificamente a adultos,
a maioria das formulas ja existentes até esse momento eram inapropriadas, por
terem sido aplicadas e desenvolvidas para o ensino publico infantil (CAYLOR,
STICHT, et al., 1973).

Por possuir a peculiaridade de nédo utilizar tamanho de frases do texto
para a sua medicdo, a férmula de FORCAST € a favorita para medir
apreensibilidade de textos sem frases completas como curtos enunciados, textos
na Web e formularios (DUBAY, 2004, p. 48).

A formula de FORCAST utiliza somente uma variavel que representa o

ndmero de palavras monossilabicas de uma amostra de 150 palavras:

Numero de palavras monossilabicas
de uma amostra de 150 palavras
10

Score = 20 —

O resultado (score) da férmula representa aproximadamente o nivel de
escolaridade necessario para o entendimento do texto. A formula apenas retorna

niveis de escolaridade entre o 5° ano e 0 12° ano do ensino dos Estados Unidos.
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2.1.10 Aplicabilidade das férmulas a lingua Portuguesa

Conforme ja mencionado, as formulas de apreensibilidade
apresentadas, em sua grande maioria, foram desenvolvidas e validadas
originalmente para a lingua Inglesa. Devido as diferencas entre as linguas
Inglesa e Portuguesa, nesse topico é investigado a aplicabilidade das férmulas
a lingua Portuguesa.

Martins et al. (1996) aplicaram e validaram as formulas de Flesch
Reading Ease, Coleman-Liau Index, Flesch Kincaid Grade Level e ARI em
variados trechos de livros empregados nas escolas, sendo eles de ensino
fundamental, ensino médio e ensino superior. Os resultados mostraram-se
semelhantes, e por isso optou-se pela utilizacdo da formula de Flesch Reading
Ease.

Nos testes do estudo, aplicou-se a formula em livros na lingua Inglesa,
e nesses mesmos livros traduzidos para a lingua Portuguesa. O resultado dessa
comparacao direta mostrou que os textos em Portugués apresentaram, em
média, escores com 42 pontos a menos que os textos em Inglés. Em sintese,
utilizou-se da férmula de Flesch Reading Ease padréo, e entdo somou-se 42
pontos aos resultados para avaliar a apreensibilidade na lingua Portuguesa
(MARTINS, NUNES, et al., 1996).

Goldim (2006), por sua vez, validou as formulas de Flesch Reading Ease
e Flesch Kincaid Grade Level aplicando-as em publicacdes de jornais
selecionadas aleatoriamente, mas garantindo que pudesse conter desde as
reportagens mais simples, como as de esportes, até as mais elaboradas, como
os editoriais e cronicas. Em complemento a esses testes, um fragmento de
William Shakespeare foi submetido as formulas em sua forma original (inglés) e
em sua forma traduzida (portugués), e os resultados de ambos se mantiveram
constantes.

Finalmente, Barboza e Nunes (2007) desenvolveram um estudo em que
era necessario a utilizacdo de uma formula de apreensibilidade para a lingua
Portuguesa, e para o0 mesmo, selecionou-se pela adaptacao da formula Flesch
Reading Ease para a lingua Espanhola, indice de Fernandez-Huerta.
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2.2 AVALIACAO QUALITATIVA

Uma avaliacdo quantitativa consiste em uma avaliacao cujo objetivo € a
mensuracao da qualidade e validade de um texto. Ou seja, avaliar um texto
acerca das suas informagdes, podendo estas mostrarem uma relevancia maior
ou menor ao conteudo abordado. E para a realizacdo dessa avaliacdo,
utilizaremos dos conceitos da Mineracdo de Textos e do Processamento de

Linguagem Natural.

2.2.1 Mineracao de Textos

A Mineracdo de Textos (MT) surgiu da necessidade de extrair
conhecimento ndo conhecido previamente, a partir de fontes textuais Gteis para
tomar decisdes cruciais de negoécio (ZANASI, 1997 apud ARANHA e PASSOS,
2006, p.2). Inspirado pela mineracdo de dados (MD), que procura descobrir
padrdes emergentes de bancos de dados estruturados, a MT pretende extrair
informacdes Uteis de dados ndo estruturados ou semiestruturados (ARANHA e
PASSOS, 2006, p. 1).

Segundo Silva (2010), os dados estruturados sdo dados que estao
armazenados utilizando um modelo de armazenamento previamente conhecido,
enguanto que dados ndo estruturados sao livres de qualquer formato ou padréao
de armazenamento, exatamente como os textos. Os dados semiestruturados
sdo dados textuais livres formatados a alguma estrutura, como por exemplo, 0s
arquivos XML.

A area de MT é considerada multidisciplinar, tendo em vista que as
definicdes e técnicas acerca de si variam conforme o campo de atuagdo dos
seus autores. Portanto, é possivel notar que as técnicas mais expressivas da MT
tém origem nas areas da Estatistica, Redes Neurais, Aprendizado de Maquina e
Banco de Dados (CAMILO e SILVA, 2009).

De acordo com Aranha (2007, p. 19), o processo de MT divide-se em

cinco etapas e constitui-se conforme o diagrama ilustrado na Figura 3.
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Figura 3 - Etapas do processo de Mineragéo de Textos

BASE JEXCMImnNg| FESSOAS

INDEXACAO

Formmacéo da base Preparacao dos Objetivo acesso Calculos, Analise humana.
de documentos ou dados. rapido, busca. inferéncias e Navegacao.
Corpus. extracao de
conhecimento.
Robos de Crawling Processamento Recuperagao de Leitura e
atuando em de Linguagem Informacao (IR) Mineracao de Interpretagao dos
A qualquer ambiente. A Natural (PLN). A A Dados (DM). A dados.

Fonte: Aranha (2007).

2.2.2 Coleta

A etapa de coleta dos dados tem como fungcéao fundamental a formacgao
de uma base de dados textual (ARANHA, 2007). De acordo com Aranha e
Passos (2006), a base de dados, também conhecida como corpus, é composta
por e-mails, textos livres obtidos por resultados de pesquisas, documentos,
paginas da Web e até campos textuais em bancos de dados. De forma sucinta,
todos os dados podem ter origem de basicamente trés ambientes distintos: um
diretério de pastas do disco rigido, tabelas de um banco de dados e a Internet
(ARANHA, 2007).

Segundo Aranha (2007, p. 42), independente do ambiente utilizado para
a coleta, a obtencéo dos dados textos € responsabilidade de robds denominados
crawler, que realizam uma varredura de forma sistemética, autbnoma e
exploratoria das informacdes da rede.

Geralmente, os repositorios de dados possuem milhares de registros.
Nesse contexto, € invidvel que todos os registros sejam utilizados para a
construcdo de um modelo de Mineracdo de Dados. Portanto, os dados séo
divididos, conforme Camilo e Silva (2009, p. 7), em trés conjuntos:

1. Conjunto de Treinamento (Training Set): conjunto de registros

submetidos ao modelo desenvolvido;
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2. Conjunto de Testes (Test Set): conjunto de registros usados para
testar o modelo construido;

3. Conjunto de Validacao (Validation Set): conjunto de registros
usados para validar o modelo construido;

A principal vantagem da divisdo dos dados em conjuntos menores, é
tornar o modelo ndo dependente de um conjunto de dados especifico, evitando
que ao ser submetido a outros conjuntos de dados, apresente valores
insatisfatorios (CAMILO e SILVA, 2009).

2.2.3 Pré-Processamento

Na etapa de pré-processamento, visa-se organizar os textos coletados,
gue nesse momento ainda sdo dados ndo estruturados, e transforma-los em uma
representacdo estruturada adequada para ser submetida a proxima etapa de
Indexacdo ou Mineracdo (ARANHA, 2007). Além de organizar os dados, a etapa
de preparacdo tem outras funcdes que vao desde a limpeza dos dados,
responsavel pela remocdo de erros ortograficos e inconsisténcias que
influenciariam negativamente no resultado, até funcbes que reduzem a
dimensionalidade do problema (CAMILO e SILVA, 2009). Portanto, nesse
capitulo séo descritas algumas técnicas sobre os dados, que normalmente sédo

aplicadas a fim de preparar os dados para a etapa de mineragéao.

2.2.3.1 Tokenization

Tem como objetivo a identificacdo de todas as palavras (termos) do
documento. Além disso, nessa técnica ainda podem ser contemplados a
remocao de hifens, caracteres invalidos, pontuacdo e acentos (SILVA, 2010), e
também, possiveis erros de ortografia das palavras podem ser eliminados com

a utilizagéo de um dicionario de palavras (ARANHA, 2007).
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2.2.3.2 Remocdao de stopwords

Consiste na eliminacdo de termos da lingua Portuguesa que nao sao
utilizados na anadlise textual. Esses termos sdo compostos por artigos,
preposi¢cdes, conjungdes, nimeros, simbolos, entre outros e sdo denominados
stopwords. As stopwords sao palavras comuns, que se repetem diversas vezes
num texto e ndo acrescentam informacfes relevantes para a extracdo do
conhecimento (SILVA, 2010).

2.2.3.3 Stemming

A técnica conhecida como stemming tem como principal objetivo reduzir
0 numero de palavras Unicas (SOLKA, 2008, p. 96). Em outras palavras,
stemming € o processo de remover todos os prefixos, sufixos, plurais, gerundios
e géneros, permitindo que sejam agrupadas as palavras com significados
semelhantes pelo seu radical (stem, no sentido de “raiz”).

A grande vantagem dessa técnica se concentra em reduzir o numero de
termos indexados, tendo em vista que todos os termos similares sdo mapeados
como uma unica entrada. Assim, evita-se que um termo relevante para o
conhecimento ndo seja levado em consideragdo para a andlise, simplesmente
por ter sido escrito de diferentes maneiras (SILVA, 2010). Por exemplo, as
palavras “médico”, “medicina”, “medicinal” poderdo ser agrupadas pelo seu
radical “medic”.

Um algoritmo de stemming para a lingua Portuguesa € apresentado por
Orengo e Huyck (2001), e possui 8 etapas, destacadas em azul pela Figura 4.
As etapas do algoritmo de Orengo e Huyck ndo sao detalhadas nesse trabalho.
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Figura 4 - Algoritmo de Stemming para a lingua Portuguesa
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Fonte: Orengo e Huyck (2001).

2.2.3.4 Selecao dos termos mais relevantes

Devido ao efeito negativo que termos irrelevantes podem causar aos
resultados de algoritmos de Aprendizado de Maquina, € comum preceder o
aprendizado com uma etapa de selecédo de atributos, que procura eliminar todos,
senédo os termos mais relevantes (WITTEN e FRANK, 2005).

A melhor maneira para realizar a sele¢do dos termos relevantes ainda é
a manual, baseado no profundo conhecimento do problema e dos termos mais
significativos. No entanto, existem abordagens automaticas, utilizando os
algoritmos de Aprendizado de Maquina, que sdo posteriormente aplicados na
etapa de Mineracdo (WITTEN e FRANK, 2005).

Pode-se por exemplo, aplicar um algoritmo de arvore de decisdo no
conjunto completo dos dados, e entdo selecionar os termos que apareceram na
arvore, considerando que todos os termos ndo presentes na mesma Sao
considerados irrelevantes. Apesar de parecer de grande utilidade, selecionar os
termos utilizando o algoritmo de arvore de decisdo néo representa um grande
efeito se, posteriormente, aplicarmos novamente o mesmo algoritmo para a

mineracado. Contudo, se aplicado um algoritmo diferente do aplicado na selecao
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dos termos, teremos um efeito positivo no resultado final (WITTEN e FRANK,
2005).

2.2.4 Indexagéo

A indexacdo de documentos € uma area da Recuperacdo de
Informacdes (RI) a qual vem sofrendo uma grande evolucdo desde o inicio da
Internet, devido ao grande volume de informac¢bes dispostas de forma
desestruturada no meio. Tem como principal objetivo catalogar toda essa
informacéo pelo seu conteddo de forma automatica, visando uma recuperacao
dessa informacao de maneira rapida e precisa.

As técnicas de Mineracdo de Textos promovem anélises mais extensas
do contetdo dos documentos, pois identificam fatos, relacées e padrdes de
forma mais similar a percepcao por um humano lendo o mesmo documento. Na
Mineracdo de Textos, as técnicas de indexacdo sdo usadas para diferentes
propdsitos como categorizar um documento, identificar o significado ou auxiliar
a leitura de grandes volumes de textos (ARANHA, 2007).

Sem a indexacdao, localizar as informac¢des sobre uma palavra-chave em
um banco de dados textual, onde seus dados ndo estdo distribuidos em uma
estrutura organizada, seria necessaria uma busca exaustiva caractere a
caractere até que a sequéncia de caracteres desejada a palavra chave fosse
encontrada (ARANHA, 2007). Logo, para nossa conveniéncia, a indexacao tem
como principal funcdo atribuir palavras (termos) mais relevantes a um

documento, o que torna a busca muito mais eficiente do que uma busca linear.

2.2.5 Mineracao

A etapa de mineracdo é responséavel pela escolha dos algoritmos de
Aprendizado de Maquina apropriados para os dados. A decisdo do algoritmo
mais apropriado para o problema em questdo ndo é 6bvia, pois ndo existe um
algoritmo ideal para todas as aplicacdes, tendo em vista que seguem estratégias

diferentes e mostram resultados diferentes sobre diferentes tipos de textos.
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Os métodos de mineracdo de dados ndo sédo necessariamente utilizados
de forma exclusiva, podendo ser aplicado primeiramente um método a base de
dados, para melhor prepara-los para a aplicacdo e, entdo, aplicar outro no
conjunto de dados resultante (GARCIA, 2003, p. 21). Portanto, durante o
processo de mineragdo, diversas técnicas devem ser testadas e combinadas
para gue 0s seus resultados possam ser comparados e a mais apropriada seja
utilizada.

As técnicas de classificacao (classification) ttm como objetivo classificar
elementos de um conjunto de dados em categorias. A classificagdo dos dados é
baseada em caracteristicas que o0s elementos tenham em comum. Essas
técnicas podem ser utilizadas, por exemplo, por bancos para classificar os seus
clientes como “arriscado” e “seguro”, e assim facilitar a tomada de decis&o sobre
a aprovacao de um empréstimo para 0s mesmos. As caracteristicas que seriam
avaliadas, nesse caso, seriam a “idade” e a “renda” do cliente.

Diferente das técnicas de classificacdo, as quais os dados sé&o
classificados em categorias previamente definidas, as técnicas de agrupamento
(clustering) séo utilizadas para a identificacdo das categorias em determinado
grupo de dados. Isto é, aglomerados de dados, também conhecidos como
clusters, sdo formados pelo agrupamento de dados que possuem alta
similaridade entre si, mas tem maior distincdo se comparado aos dados de outros
aglomerados (HAN, KAMBER e PEI, 2012, p. 23). A partir de entdo, € possivel
verificar os atributos com que cada aglomerado deriva.

Em um exemplo hipotético, apresentado por Garcia (2003) , é aplicado
um modelo de agrupamento em uma base de dados de compradores de carros
esportes, em que sao conhecidos sexo, idade e renda de cada comprador. Pode-
se perceber pela Figura 5, que a populacéo foi subdividida em trés aglomerados:
compradores jovens, compradores do sexo masculino com faixa etaria entre os

40 e 50 anos e compradores de varias faixas etarias com renda média-alta.
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Figura 5 - Exemplo de método de agrupamento ou clustering
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Fonte: Garcia (2003).

As técnicas de associacdo (association) buscam estabelecer
relacionamentos entre um conjunto de dados, a fim de encontrar afinidades entre
eles (GARCIA, 2003). Sdo comumente utilizadas em sites de vendas online, com
base na informacéo coletada das compras finalizadas, pode-se extrair uma regra
de associagcdo mostrando, por exemplo, que quando um cliente compra um
computador, em 50% dos casos ele também adquire um software. Apds a
aplicacao de regras de associacao a um conjunto de dados, o resultado obtido é
uma lista de padrées que indicam afinidades entre itens (GARCIA, 2003).

As técnicas de andlise de regressdo (regression) sdo métodos
estatisticos que sdo comumente usados para predicdes numéricas (HAN,
KAMBER e PEI, 2012, p. 19). Portanto, regresséao refere-se a descoberta de
padrées em dados ja existentes para estimar a probabilidade de eventos
voltarem a acontecer (GARCIA, 2003, p. 21). O uso de métodos de regressao
pode servir, por exemplo, para estimar a receita das vendas de um determinado
item em vendas futuras, baseando-se nos dados de suas vendas anteriores.

Nas secdes a seguir, sdo descritas as técnicas que se aplicam com

sucesso em dados textuais, foco deste trabalho, segundo Witten e Frank (2005).
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2.2.5.1 Arvores de Deciséo (J48)

Uma arvore de decisdo € um fluxograma em forma de arvore, onde cada
nodo (nao folha) indica um teste sobre um atributo, cada ramo (ou ligacéo entre
0s nodos) representa uma saida do teste do nodo superior, e cada nodo folha
representa uma categoria a que um dado pertence (HAN, KAMBER e PEI, 2012,
p. 105).

Quando um classificador de arvore de decisdo é utilizado para sele¢éo
dos atributos mais relevantes, todos os atributos que nao aparecem na arvore
construida sé@o considerados irrelevantes para o problema, enquanto que 0s
atributos que aparecem sao considerados os mais relevantes.

Um dos algoritmos mais utilizados de arvore de decisdo € o algoritmo
J48, sendo considerado o que apresenta o melhor resultado na montagem de
arvores de decisao, a partir de um conjunto de dados de treinamento. Utiliza uma
abordagem de dividir-para-conquistar, onde um problema complexo €
decomposto em subproblemas mais simples, e aplica recursivamente a mesma
estratégia a cada subproblema, dividindo o espaco definido pelos atributos em

subespacos, associando-se a eles uma classe (WITTEN e FRANK, 2005).

Figura 6 - Exemplo de arvore de decisdo
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Fonte: Han, Kamber e Pei (2012).
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2.2.5.2 Classificador Bayesiano (Bayes Net) e Bayesiano Ingénuo (Naive

Bayes)

Os classificadores Bayesianos séo técnicas estatisticas de probabilidade
condicional, baseadas no Teorema de Thomas Bayes, o qual afirma que as
probabilidades devem ser revistas quando conhecemos algo mais sobre 0s
eventos (TRIOLA, 1999).

O classificador Bayesiano, também conhecido como Bayes Net, assume
gue existem dependéncias entre 0s eventos, dessa forma procura classificar um
determinado atributo a uma determinada classe, levando em consideracdo a
probabilidade de outro atributo pertencer também a essa classe.

O classificador bayesiano ingénuo (Naive Bayes), por sua vez, assume
que ndo existem dependéncias entre os atributos, e por isso € particularmente
recomendado quando a dimensionalidade dos dados € muito grande, devido a

sua simplicidade.

2.2.5.3 Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM)

A técnica SVM tem a capacidade de resolver problemas de classificacao,
e se caracteriza por apresentar uma boa capacidade de generalizacdo (LORENA
e CARVALHO, 2007). E considerado um classificador linear binario nZo
probabilistico, portanto, € capaz de dividir as instancias de um conjunto de dados
em duas classes distintas. A partir de adaptacdes do algoritmo, atualmente
também é possivel resolver problemas ndo-lineares. Na Figura 7 é representado

o algoritmo SVM aplicado em um conjunto de dados linear e néo linear.
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Figura 7 - Aplicagc&o do algoritmo SVM em: (a) conjunto de dados linear; (b) conjunto de dados
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Fonte: Proprio autor.

2.2.5.4 K-Vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbor - KNN)

O algoritmo KNN é um método simples que utiliza a estimacdo da
densidade, para classificacdo de seus dados. O mesmo assume que todas as
instancias de dados correspondem a pontos em um espaco n-dimensional. Logo,
as suas distancias podem ser medidas através da distancia Euclidiana
(PETERSON, 2009).

Ao classificar uma nova instancia, os K vizinhos mais préximos a posicao
da nova instancia sao contabilizados de acordo com sua classe, e dessa forma,
a classe com maior frequéncia no menor espaco € herdada a nova instancia
(PETERSON, 2009). O parametro K utilizado pelo KNN indica o numero de
vizinhos que sdo usados pelo algoritmo durante a fase de teste. O parametro K
pode que o algoritmo adquira um resultado preciso, no entanto, € necessaria
uma analise de cada problema para atribuir-se o valor ideal ao parametro K.

Na Figura 8, por exemplo, considerando um conjunto de dados ja
classificados durante a fase de treinamento (circulos e triangulos), uma nova
instancia representada pelo quadrado seria classificada como circulo por se

tratar da classe de maior frequéncia entre os seus K vizinhos mais préximos.
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Figura 8 - Representacédo do algoritmo KNN

Fonte: Préprio autor.

2.2.5.5 Rede Neural (Multilayer Perceptron)

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais que simulam um
sistema nervoso humano. A rede neural é formada por neurbnios artificiais
interligados por conexdes, cada conexao entre neurbnios conexdes de entrada
gue sao compostas por um valor de entrada (X) e um peso (W), onde a saida é
o somatério das multiplicacdes de todos os valores de entrada pelos seus pesos
(BISHOP, 1995). O neuronio artificial e suas conexdes, sdo representados na
Figura 9.
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Figura 9 - Representacdo de um Neurdnio Atrtificial e suas conexdes de entrada e saida

L J

Fonte: Préprio autor.

O algoritmo Multilayer Perceptron € um algoritmo que divide a rede
neural em multicamadas, ou seja, 0s sinais de entrada sdo propagados camada
a camada, através das conexdes dos neurdnios (BISHOP, 1995). As camadas,
normalmente, séo:

a) Camada de Entrada: recebem os valores do mundo externo como
estimulo;

b) Camadas Intermediéarias: realizam os processamentos internos a
rede;

c) Camadas de Saida: recebem o resultado final e o apresentam ao
mundo exterior;

As camadas de entrada e saida sdo sempre uma apenas, no entanto, a
quantidade de camadas intermediarias pode variar de acordo com a
complexidade de cada problema. As conexdes entre os neurdnios de diferentes

camadas sao representadas na Figura 10.
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Figura 10 - Representacdo de uma Rede Neural ou Multilayer Perceptron
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Fonte: Préprio autor.

2.2.6 Anéalise

Finalmente, ap6s a etapa de mineracdo, as proximas etapas
correspondem ao processo de analisar e interpretar os resultados, permitindo
gue o classificador possa ser avaliado. Nessa etapa, os resultados obtidos pelo
classificador devem ser comparados aos resultados esperados, realizando a
avaliacdo de acordo com métricas definidas pelo avaliador. Também é
imprescindivel que especialistas no dominio do conhecimento verifiquem a
compatibilidade dos resultados com o conhecimento disponivel no dominio
(ARANHA, 2007).
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2.3 CONSIDERACOES FINAIS

Nesse capitulo foram selecionadas e analisadas diversas formulas de
avaliacdo da apreensibilidade, que foram desenvolvidas para diferentes
aplicabilidades. Todas as formulas selecionadas sdo métodos estatisticos
aplicados sobre as caracteristicas do texto, como a contagem de palavras,
silabas, caracteres e frases, 0 que as tornam passiveis de serem computaveis,
ou seja, transcritas para um algoritmo.

A maioria das formulas foram originalmente desenvolvidas para lingua
Inglesa, e algumas adaptacdes para as linguas Espanhola, Holandesa e
Francesa. Apesar desse fato, existem estudos que demonstram a coeréncia dos
resultados da aplicacéo de algumas das formulas para a lingua Portuguesa.

Na Tabela 6, é possivel visualizar o resumo das férmulas explicitadas

neste estudo, bem como suas areas de aplicacéo e aplicabilidade para a lingua

portuguesa.
Tabela 6 - Férmulas de apreensibilidade selecionadas
Ferramenta de Lingua AplEElallleen <
s Ano 9 . para alingua Area (s) de Aplicacédo
Anélise Desenvolvida
Portuguesa?
The New Dale-Chall 1948 | Inglés Néo Medicina e Jornalismo
Readability Formula
Flesch Reading Ease 1948 | Inglés Sim Medicina e Jornalismo
Gunning-Fog Index 1952 | Inglés N&o Medicina e Jornalismo
Ferndndez-Huerta 1959 | Espanhol Sim Nenhuma especifica.
Fry Graph Readability | 1963 | Inglés N&o Medicina e Jornalismo
Formula
Automated Readability | 1967 | Inglés Sim Documentos técnicos e
Index forca militar.
SMOG Grading 1969 | Inglés Nao Jornalismo
FORCAST formula 1973 | Inglés Nao Medicina, documentos
técnicos, forca militar e
em textos ndo lineares.
Flesch Kincaid Grade | 1975 | Inglés Sim Documentos técnicos,
Level forca militar e em textos
néo lineares.
Coleman-Liau Index 1975 | Inglés Sim Jornalismo

Fonte: Préprio autor.
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Da lista de formulas avaliadas, ha evidéncias de que as formulas Flesch

Reading Ease e Fernandez-Huerta sédo as mais indicadas para os fins desse

trabalho, pelos seguintes motivos:

a)

b)

A formula de Flesch Reading Ease, ndo modificada, possui a
vantagem de ser uma das mais usadas para avaliacbes da
apreensibilidade, tanto para textos na lingua Inglesa quanto para
a Portuguesa. Além disso, devido ao fato de ser bastante
utilizada, a mesma apresenta um maior numero de estudos
disponiveis para consulta, se comparado a outras formulas.

A férmula de Fernandez-Huerta possui a vantagem de ser uma
formula desenvolvida para a lingua Espanhola, um idioma
originado do Latim assim como o Portugués. No entanto, apesar
de existirem variadas aplicacdes da féormula tanto para a lingua
Espanhola quanto Portuguesa, ainda existem algumas

discussdes sobre a confiabilidade da mesma (LAW, 2011).

As interpretacdes sobre os resultados de ambas as formulas séo

indicadas na Tabela 7, que demonstra a dificuldade de leitura e escolaridade

necessaria aproximada.

Tabela 7 - Interpretacdo dos valores obtidos com Flesch Reading Ease e Fernandez-Huerta de

acordo com os graus de escolaridade do Brasil

Igg:?neu?: Dificuldade de leitura ispcrglzrrlﬁl;dd:

90 a 100 Muito facil 52 Série

80 a 89 Facil 62 Série

70a79 Razoavelmente facil 72 Série

60 a 69 Padrao 82 e 92 Série

50 a 59 Razoavelmente dificil Inicio do Ensino médio
30a49 Dificil Ensino Médio e Superior

0a?29 Muito dificil Nivel Superior

Fonte: Flesch (1949, p. 149)

Nesse capitulo, também foram apresentados conceitos da Mineragéo de

Textos e os algoritmos de aprendizado de méaquina que sdo aplicados com
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sucesso em conjuntos de dados textuais. Essas técnicas sdo avaliadas acerca
de sua efetividade para o problema a ser resolvido por esse trabalho. Na Tabela

8, sao listadas as técnicas e algoritmos de aprendizado de maquina abordados
nesse capitulo.

Tabela 8 - Técnicas e algoritmos de aprendizado de maquina utilizados na Mineragéo de

Textos
Técnicas Algoritmo Mais Utilizado
Arvores de Decisao Jas
Classificador Bayesiano Bayes Net

Classificador Bayesiano Ingénuo Naive Bayes

Maquinas de Vetores de Suporte Support Vector Machines - SVM
K-Vizinhos mais proximos K-Nearest Neighbor - KNN

Rede Neural Multilayer Perceptron
Fonte: Préprio autor.

As técnicas da Tabela 8 sdo indicadas na literatura como sendo as mais
apropriadas para a aplicacdo em problemas de Mineracdo de Textos (WITTEN
e FRANK, 2005). E por esta razdo, serdo testadas no escopo deste trabalho,

essencialmente como técnicas de classificacéo.
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3 IMPLEMENTACAO E TESTES DA APLICACAO MINNING

Devido & inexisténcia de uma aplicacdo que permita avaliar informacdes
textuais acerca de sua apreensibilidade e qualidade de forma automatica na
lingua Portuguesa e com foco para a area da saude, esse trabalho tem por
objetivo propor a implementacdo de uma ferramenta que atinja esse objetivo,
chamado neste trabalho por Minning.

A seguir sdo descritas caracteristicas da aplicacdo desenvolvida, as
tecnologias utilizadas, arquitetura, modelagem, interface grafica e detalhes das

funcionalidades.
3.1 ARQUITETURA DA APLICACAO

Para a arquitetura, optou-se pela utilizacdo do padrdo de arquitetura
MVC, ou Model View Controller, por ser o mais utilizado atualmente para a
criacdo de aplicacdes na plataforma web. O MVC, segundo Burbeck (1992), é
estruturado em trés camadas que possuem interacdes entre si. O modelo
(model) é responsavel pelo negdcio, persisténcia e dados da aplicacdo. A visdo
(view) é responsavel pela interacdo com o usuario, tanto como o recebimento de
instrucbes como a representacdo dos dados. O controlador (controller) é
responsavel por receber as instrucdes da visdo e enviar para 0 modelo, assim

como receber comandos do modelo a fim de enviar para a visao representar.

Banco de
Dados

N

Figura 11 - Padréo de Arquitetura MVC

Controlador

4-_

Fonte: http://lappis.unb.br/redmine/attachments/download/3717/mvc_diagram.png, modificado

pelo autor.
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Segundo a documentagdo da Microsoft (2016), uma das principais
vantagens do padrdo de arquitetura MVC, é que por ser organizado em
camadas, a interface visual é desacoplada da logica da aplicagcéo. Isso garante
beneficios como separacdo dos conceitos e reaproveitamento de cédigo. Em
outras palavras, multiplas visdes podem ser desenvolvidas utilizando a mesma
l6gica da aplicacdo, tendo em vista que o acesso ao modelo acontece
unicamente através do controlador. Da mesma forma, multiplas aplicacbes

podem utilizar uma mesma visao para representacéo dos dados.

3.2 MODELO DE CLASSES

A ferramenta a ser desenvolvida é dividida em duas etapas: a etapa de
treinamento, responsavel pela leitura e armazenagem dos arquivos textos e o
treinamento do avaliador através dos algoritmos de aprendizagem de maquina;
e a etapa de Avaliacdo, responsavel pela classificacdo do arquivo de acordo com
o treinamento realizado. A modelagem das classes da nossa aplicacdo é
igualmente dividida, conforme a Figura 12.

Figura 12 - Diagrama de classes da aplicacéo

pkg

Models Controllers
Adulyo BaseController
+1dint
Data - Date + DiretorioDadosServidor : String

+ DiretorioClassificadorServidor : String

+Nome : String + DiretorioTestesServidor : String

+Tag : String

+Texto :int

+ TextoFormatado : int ,ﬂ R\

+NroPalavras - int i

+NroFrases : int

+NroSilabas : int ArquivosController AvaliacaoController

+IndiceApreensibilidade : double

+ Classificacao : String + SalvaArquivosUpload() : void + GetFrequenciaPalavrasDB() : Json

+FrequenciaPalavras : String + Treinamento() : void + GetDistinctTag() : Json

- ListaPalavras : ArrayList<Token> - ExportaArquivosServidor() : void - ImportaClassificadorSalve() : void
— - ImportaArquivosServidor() : void - ImportaDadosTreinamentoSalvo() : void

+InicializaArquivo() : void - RealizaTreinamentoWeka() : void - AvaliarWekaClassificacao() : void

+ PreProcessamento() : void + Resultados() - void

+RemoverAcentos() : void

+ IndiceFormula() : void
1 + DificuldadeL eitura() : void
+ EscolaridadeAproximada() : void

+ RemoverCaracteresEspeciais() : void
+ Tokenization() : void
+ RemoverStopwords() : void 0] + WordCloud() - void

+ Stemming() : void 1 | + Classificacao() : void
+ CriaFrequenciaPalavras() : void n + BubbleChart() : void

+ GerarArquivoFisico() : void + BubbleChartTags() : void

VAR

MyStopwordsHandler Token
- myStopWords : HashSet - Palavra:int
+lingualnglesa : int= 0 - Radical : int
+linguaPortuguesa : int =1 - Frequencia : int
+Lingua : int

+ MyStopwordsHandler() : void
+ RemoverStopWords() : void
+isStopword() : boolean

+ CarregarStopWords() : void

Fonte: Préprio autor.
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No modelo de classes, sao exibidas as camadas de Controller e Model.
A Model “Arquivo” é responsavel pelo armazenamento de todos os arquivos de
treinamento adicionados a aplicagdo, contendo atributos como texto, texto
formatado, numero de palavras, frases, silabas, resultado do indice de
apreensibilidade e da classificacdo, além de métodos responséaveis pelo pré-
processamento do texto como Tokenization e Stemming. Todo “Arquivo” contém
uma instancia da classe MyStopwordsHandler, responsavel pela remocao das
stopwords, e uma lista da classe Token, responsavel pelo armazenamento de
todas as palavras do texto.

Na camada Controller, existem as duas principais classes do sistema. A
Controller ArquivosController é responsavel por gerenciar os arquivos de
treinamento no banco de dados, e possui métodos como SalvaArquivosUpload,
ExportaArquivosServidor, ImportaArquivosServidor e RealizaTreinamentoWeka.
Ja a Controller AvaliacaoController é responsavel pela classificacdo e avaliacdo
de novos textos, bem como a apresentacdo dos resultados gréficos para o
usuario, e possui alguns métodos como ImportaClassificadorSalvo e
ImportaDadosTreinamentoSalvo para realizar a classificacdo do texto, métodos
como IndiceFormula, DificuldadeLeitura, WordCloud e BubbleChart
responsaveis pela geracao e representacdo dos resultados.

Além disso, as duas controllers mencionadas estendem da classe
BaseController que contém atributos com diretérios locais do servidor, que sao

usados por ambas as controllers.

3.3 TECNOLOGIAS E FERRAMENTAS UTILIZADAS

Para o desenvolvimento da aplicacéo, foram utilizadas as ferramentas:
o framework ASP.NET, o banco de dados SQL Server, a implementagéo Weka,

a biblioteca IKVM.NET e as bibliotecas de visualizacdo de dados D3.JS e jgPlot.
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3.3.1 ASP.NET

A aplicacéo foi desenvolvida utilizando o framework .NET da Microsoft,
mais especificamente pela plataforma ASP.NET que oferece suporte ao
desenvolvimento de aplicacdes web. Essa plataforma foi escolhida por diversos
motivos: apresentar vasta documentacéo, estar bem estruturada e ser robusta,
pOoSSuir recursos que atendem os requisitos da aplicacdo a ser desenvolvida e

pela afinidade do desenvolvedor com as ferramentas citadas.

3.3.2 SQL Server

Para a persisténcia dos dados sera utilizado o SQL Server da Microsoft,
devido a sua forte aderéncia com as plataformas de desenvolvimento ASP.NET,
garantindo maior facilidade e produtividade quando comparado ao uso de outros
bancos de dados. Em especial ao fato do framework .NET possuir bibliotecas
que automatizam a criacdo do modelo de dados em bancos SQL Server,

baseando-se nas classes de dados, como por exemplo a Entity Framework.

3.3.3 Weka

O Weka, ou Waikato Environment for Knowledge Analysis, é uma
colecdo de algoritmos de aprendizado de maquina para a tarefa de mineracéo
de dados. E um software de dominio publico, licenca GNU (General Public
License), desenvolvido em Java por pesquisadores do Departamento de
Computacdo da Universidade de Waikato da Nova Zelandia (BOUCKAERT,
FRANK, et al., 2016).

O Weka possui ferramentas para as técnicas de pré-processamento,
classificacdo, regressdo, agrupamento, associacéo e visualizagédo. E além disso,
0s seus algoritmos podem ser aplicados diretamente a um conjunto de dados,
ou serem utilizados diretamente do seu coédigo, independentemente da
plataforma utilizada (BOUCKAERT, FRANK, et al., 2016).

Tendo isso em mente, utilizou-se do software Weka diretamente de

nossa aplicacao, pelos seguintes motivos e beneficios:
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a) Todas as técnicas que se aplicam aos dados textuais ja estdo
implementadas;
b) Recursos para testes disponiveis;

c) Ferramentas simples de visualizagéo de resultados.

3.3.4 IKVM.NET

Para ser possivel a utilizacdo de qualquer codigo Java diretamente de
um coédigo .NET, torna-se necessario a conversao de arquivos de extensdo JAR
para a extensdo DLL. A IKVM.NET é uma ferramenta open source que possibilita
a interoperabilidade entre plataformas Java e .NET.

Além da conversao dos arquivos JAR em DLL, € necessario referenciar
a biblioteca IKVM ao projeto, para que o projeto desenvolvido em C# consiga
interpretar e compilar objetos de bibliotecas Java.

A biblioteca IKVM teve grande utilidade no desenvolvimento da

ferramenta, pois garantiu a integracéo perfeita entre o Weka e 0 nosso projeto.

3.3.5 D3.JS

D3.JS é uma biblioteca JavaScript open source para manipulacdo de
documentos baseados em dados. Desenvolvida pela D3 Data Driven
Documents. A biblioteca possibilitou a geracdo de Vvisualizagcdes e

representacdes de dados em diversos formatos visuais (BOSTOCK, 2013).

3.3.6 jgPlot

A biblioteca jgPlot € uma versatil biblioteca jQuery open source utilizada
para geracdo de graficos (LEONELLO e PRITCHARD). Essa biblioteca garante
a facil geracdo de graficos mais simples, quando comparados as visualizacbes

geradas pela biblioteca D3.JS.
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3.4 DESENVOLVIMENTO

Esta secdo descreve a implementacdo da aplicacdo, apresentando
detalhes sobre o desenvolvimento do software para avaliagao textual. Nela s&o
demonstradas amostras de cédigos mais relevantes para o funcionamento e a
integracdo com bibliotecas desenvolvidas por terceiros.

A secdo ESTA organizada em trés partes: avaliacéo da apreensibilidade,

avaliacao da qualidade e visualizacdes dos resultados das avaliacdes.

3.4.1 Avaliacdo da Apreensibilidade

A avaliacdo da apreensibilidade de uma amostra textual independe que
seja realizado o treinamento de um classificador, diferente da avaliacdo da
qualidade. Dessa forma, para calcularmos a apreensibilidade textual, uma
férmula de apreensibilidade teve de ser selecionada dentre as que foram
investigadas nesse trabalho.

Em um primeiro momento, a formula Flesch Reading Ease se mostrou
mais vantajosa. Isto por ela ser a formula mais disseminada entre os estudos de
areas como medicina e jornalismo, enquanto que, a féormula de Fernandez-
Huerta ndo demonstrou confiabilidade de acordo com a bibliografia encontrada
(LAW, 2011).

Durante o desenvolvimento e testes do software, os resultados da
férmula Flesch Reading Ease quando aplicados a textos na lingua Portuguesa
mostraram um valor muito inferior ao esperado. Em outras palavras, 0s
resultados obtidos, quando interpretados através da Tabela 7, tendiam a indicar
uma maior dificuldade de leitura e entendimento do que a constatada.

Para identificarmos o motivo de tais divergéncias, algumas amostras de
textos foram transcritas para a lingua Inglesa, e entdo, a comparacdo dos
nameros de palavras, frases e silabas de cada texto foi realizada. Conforme
observado, a principal diferenca entre as contagens acontecia devido ao nimero
de silabas do texto em cada lingua, o qual mostrou-se 40% maior nos textos da

lingua Portuguesa quando comparado aos textos na lingua Inglesa.
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Tendo isso em vista, tornou-se necessario a utilizacdo da férmula de
Fernandez-Huerta, cujos termos da formula foram balanceados para melhores
resultados na lingua Espanhola.

A férmula selecionada para a nossa aplicacdo necessita da contagem
das seguintes variaveis para a sua implementacdo (HUERTA, 1959 apud
BARBOZA e NUNES, 2007):

a) A contagem de palavras
b) A contagem de frases
c) A contagem de silabas

A contagem de palavras é realizada através da separacdo dos termos
por espacos em brancos, quebras de linhas e pontuacdo. Para exemplificar o
algoritmo de contagem de palavras, € demonstrado a amostra de cédigo em

Algoritmo 1.
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Algoritmo 1 - Algoritmo de contagem de palavras de um texto

// Function desenvolvida na linguagem C#
public int ContagemPalavras(string texto)

{

int cont = 9;

// Desconsidera espa¢os antes e depois dos textos
texto = texto.Trim();

// Loop sobre todos os caracteres do texto
for (int i = 1; i < texto.Length; i++)

{
// Se o caracter da posi¢ao anterior é um espago em branco ou quebra
de linha
if (char.IsWhiteSpace(texto[i - 1]) == true)
{
// Se o caracter da posicao atual é uma letra ou numero
if (char.IsLetterOrDigit(texto[i]) == true)
{
cont++;
}
}
¥

// Conta a primeira palavra
if (texto.Length > 2)
cont++;
// Retorna o numero de palavras
return cont;

Fonte: Préprio autor.

A contagem de frases assume que uma frase sempre terminara com
ponto final, ponto de interrogacao ou ponto de exclamacao. Portanto, a contagem
das frases é realizada pela separacdo do texto pelas suas possiveis

terminagdes, conforme demonstrado em Algoritmo 2.

Algoritmo 2 - Algoritmo de contagem de frases de um texto

// Function desenvolvida na linguagem C#
public int ContagemFrases(string texto)

{

// Caracteres que indicam termina¢ao de frases

char[] separatingChars = { ".', "?"', "I'; "\@' };

// Divide o texto em frases
string[] frases = texto.Split(separatingChars,
StringSplitOptions.RemoveEmptyEntries);

// Retorna o numero de frases
return frases.Length;

Fonte: Préprio autor.
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A contagem de silabas ndo apresenta uma maneira universal de ser
realizada, tendo em vista que cada lingua tem suas proprias particularidades
gramaticais. Dessa forma, aderiu-se ao uso de uma implementacao open source,
criada por Oliveira (2007), no formato de biblioteca Java, e disponibilizada pelo

mesmo em https://code.google.com/archive/p/silabaspt.

Para ser possivel a utilizacdo de uma Java APl em um cddigo C#, torna-
se necessario converter o arquivo de extensdo JAR para a extensdo DLL,
através de outra ferramenta open source conhecida por IKVM (www.ikvm.net).
Dessa forma, o arquivo DLL pode ser adicionado como uma referéncia ao projeto

C#, resultando no cédigo demonstrado em Algoritmo 3.

Algoritmo 3 - Algoritmo de contagem de silabas de um texto, utilizando a biblioteca Java API de
Oliveira (2007)

// Function desenvolvida na linguagem C#
public int ContagemSilabas(string texto)
{
// Utilizacdo da JAVA API de Oliveira (2007)
var s = silabas.SilabasPT.separa(texto);

// Retorna o numero de silabas do texto
return s.size();

Fonte: Préprio autor.

ApOs a obtencdo das variaveis necessarias, deve-se entdo, transcrever
a férmula de Fernandez-Huerta para um algoritmo, conforme Algoritmo 4. O
algoritmo desenvolvido se aplica a textos na lingua Portuguesa, devido ao fato
de utilizar a contagem de silabas em portugués.


https://code.google.com/archive/p/silabaspt
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Algoritmo 4 - Algoritmo de Fernandez-Huerta para textos na lingua Portuguesa

// Function desenvolvida na linguagem C#
public static double FernandezHuerta(string texto)
{
// Realiza a contagem de palavras, frases e silabas do texto
var nroPalavras = ContagemPalavras(texto);
var nroFrases = ContagemFrases(texto);
var nroSilabas = ContagemSilabas(texto);

// Variavel Contagem de Palavras / Variadvel Contagem de Frases
var ASL = (float) nroPalavras / nroFrases;

// Variavel Contagem de Silabas / Variavel Contagem de Palavras
var ASW = (float) nroSilabas / nroPalavras;

// Férmula de Fernandez-Huerta
var resultado = 206.84 - (1.02 * ASL) - (60 * ASW);

// Limita o resultado a uma escala de © a 100
resultado = Math.Max(resultado, ©0);
resultado = Math.Min(resultado, 100);

return Math.Round(resultado);

Fonte: Préprio autor.

3.4.2 Avaliagédo da Qualidade

A avaliacdo da qualidade de um texto pode ser inferida através de um
classificador devidamente treinado, utilizando as técnicas de mineracdo de
textos investigadas nesse trabalho. Para facilitar a utilizacdo dessas técnicas, o
software Weka foi integrado ao nosso projeto, gracas a sua versao sem interface
visual grafica, que possibilita a utilizacdo de suas classes integradas a qualquer
codigo (BOUCKAERT, FRANK, et al., 2016).

O treinamento do classificador figura a etapa de treinamento da nossa
aplicacdo, dessa foram, nesse capitulo serdo descritos os detalhes do
desenvolvimento da avaliacdo da qualidade, e validacdo das técnicas de

mineragao de textos.

3.4.2.1 Coleta de amostras textuais para o treinamento

A etapa de treinamento é responsavel pela aprendizagem do sistema

sobre um conjunto de dados de treinamento, permitindo que o modelo de
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aprendizagem criado seja utilizado com o objetivo de avaliar novas entradas de
dados.

O treinamento do classificador depende, entdo, essencialmente dos
dados de treinamento, que correspondem a amostras textuais da area da saude
(para o nosso caso). Para o treinamento e testes do classificador deste trabalho,
uma coleta de amostras textuais foi realizada pelos especialistas da area da
saude.

Entre as 68 amostras coletadas, estdo contidos textos sobre “dor nas
costas”, “coluna vertebral”, “hérnia de disco” e “cirurgias de coluna” encontrados
na internet. As amostras foram previamente analisadas e pré-classificadas entre
trés classificagdes: “Negativos”, “Regulares” e “Positivos”, contando com o apoio
do DISCERN, que corresponde a perguntas-chave para avaliacdo dos critérios
de qualidade de um texto para as informacdes sobre saude.

Dentre as 68 amostras, 39 amostras foram pré-classificadas como
“‘Negativas”, 22 amostras como “Regulares” e 7 amostras como “Positivas”.

A pré-classificacdo das amostras textuais nos permite avaliar a
porcentagem de acerto do classificador construido, bem como avaliar qual a

técnica de classificacdo mais indicada para o nosso problema.

3.4.2.2 Pré-Processamento

O pré-processamento das amostras de textos é um processo critico para
a mineracao de textos, pois garante que o texto seja devidamente estruturado
antes de ser submetido a um classificador.

Dessa forma, no momento que as amostras textuais de treinamento séo
submetidas a nossa aplicacdo, passam por algumas técnicas de pré-
processamento. S&o elas:

a) O texto é convertido para minusculo, ou lowerCase.

b) Os caracteres numéricos e especiais sao removidos, como
pontuacao e outros mais especificos.

c) Os caracteres com acentuacdo sao substituidos pelo respectivo

caractere sem acentuacao, por exemplo “a” é substituido por “a”.
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d) Tokenization, em que o texto é transformado em uma lista com
todas as palavras. As palavras repetidas sédo adicionadas quantas
vezes forem presentes no texto, pois indicam a frequéncia das
mesmas no texto.

e) Remocao de stopwords, conforme Apéndice A.

f) Stemming, em que as palavras sdo convertidas para 0s seus
devidos radicais. Essa técnica foi obtida através da utilizacdo de
um pacote ndo oficial do Weka, PTStemmer. Essa é uma
biblioteca de stemmer para a lingua portuguesa, desenvolvida por
Pedro Oliveira (WEKA, 2016).

Apesar do Weka oferecer implementacdes da grande maioria dessas

técnicas, todas essas técnicas foram aplicadas previamente a integracdo do

Weka. Uma amostra de codigo é demonstrada em Algoritmo 5.

Algoritmo 5 - Método responsavel pelo Pré-Processamento do texto

{

// Método desenvolvida na linguagem C#
private void PreProcessamento()

acentuacao

//Converte o texto para mindsculas
TextoFormatado = Texto.ToLower();

//Remove os caracteres especiails e numeros
TextoFormatado = RemoverCaracteresEspeciais(TextoFormatado);

//Substitui os caracteres com acentuacgao pelo respectivo caractere sem
TextoFormatado = RemoverAcentos(TextoFormatado);

//Tokenization, transforma o Texto em uma Lista de Palavras
_listaPalavras = Tokenization(TextoFormatado);

//Remove as Stopwords da Lista de Palavras
RemoverStopwords (MyStopwordsHandler.linguaPortuguesa, _listaPalavras);

//Converte as palavras nos seus radicais (Stemming de PTStemmer)
Stemming(_listaPalavras);

//Recompde o texto a partir da lista de palavras contendo os radicais
TextoFormatado = string.Empty;
foreach (var palavra in _listaPalavras)

TextoFormatado = TextoFormatado + " " + palavra.Radical;

Fonte: Préprio autor.
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Antes que o treinamento possa ser realizado, sdo necessarios outros
dois pré-processamentos. Neste trabalho eles tiveram de ser executados
diretamente no Weka por meio da utilizacdo dos seus filtros: StringToWordVector
e InfoGainAttributoEval.

O filtro StringToWordVector é responsavel pela técnica de tokenization,
pois 0 mesmo converte o texto em atributos e realiza a criagdo da classe do
treinamento. A classe do treinamento corresponde as possiveis classificacfes
que os textos foram previamente classificados pelo analista (Negativas,
Regulares e Positivas).

O filtro InfoGainAttributeEval é responsavel pela técnica de selecdo dos
termos mais relevantes (AttributeSelection), e é também essencial para reduzir
0 numero de atributos, reduzindo assim a dimensionalidade do problema e
eliminando palavras irrelevantes para o processo de classificacdo. Os textos
utilizados para o treinamento eram compostos por aproximadamente 2000
atributos que foram reduzidas para somente os 100 mais relevantes.

O filtro InfoGainAttributeEval foi escolhido dentre outros filtros capazes
de realizar a selecdo dos termos mais relevantes, pois 0s seus resultados
mostraram uma maior porcentagem de acertos comparado aos outros, como por

exemplo o filtro CfsSubsetEval.

3.4.2.3 Treinamento

Uma vez que os textos foram todos pré-processados, entdo o
treinamento do classificador pode ser realizado.

Em um primeiro momento, algumas técnicas de classificacdo foram
investigadas, quanto a sua aplicacdo a mineracdo de textos. Alguns testes de
classificagdo foram realizados com todas as técnicas, utilizando a técnica de
Cross-Validation do Weka, que separa o conjunto de dados em dados de
treinamento e teste, para que aguela com a maior porcentagem de acertos no
treinamento fosse a escolhida. Na Tabela 9, sdo listadas as técnicas testadas e

0S respectivos percentuais de acertos.
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Tabela 9 - Porcentagem de acertos de técnicas testadas

Técnica de Mineracédo de Textos

Porcentagem de Acertos (%)

Bayes Net 61,00%
Naive Bayes 89,71%
Support Vector Machines - SVM 85,29%
J48 64,70%
Multilayer Perceptron 72,05%
K-Nearest Neighbor - KNN 69,11%

Fonte: Préprio autor.

Conforme indicado pela Tabela 9, a técnica com o melhor resultado foi

a técnica de Naive Bayes, com uma porcentagem de acertos de 89,71%.

Portanto, essa foi a escolhida para o treinamento da aplicacdo deste trabalho.

Para que o treinamento com os arquivos salvos no banco de dados fosse

realizado, tornou-se necessario exportar os arquivos em um diretério temporario

do servidor da aplicacdo, para que pudesse ser novamente importada para a

aplicacéo utilizando a classe TextDirectoryLoader do Weka. Essa classe é

responsavel pela leitura de arquivos textos em diretorios fisicos, e ainda permite

a criacdo automatica da classe do treinamento, de acordo com as pastas aos

quais os arquivos foram separados. A Figura 13 demonstra a pré-classificacédo

dos arquivos textos conforme suas pastas.

Figura 13 - Divisdo das pastas para criacao da classe de treinamento automatica
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Fonte: Préprio autor.

Assim que os arquivos sao importados para a aplicagédo, os filtros

StringToWordVector e InfoGainAttributeEval sao incluidos em um novo filtro de

nome MultiFilter. Esse filtro permite acoplar outros inimeros filtros para que

possam ser aplicados sequencialmente ao conjunto de dados.
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Também se tornou necessario a utlizacdo do classificador
FilteredClassifier que, semelhante ao MultiFilter, permite acoplar o classificador
escolhido e os filtros. Dessa forma, ao construir o classificador, os filtros séo
previamente aplicados ao conjunto de dados. No Algoritmo 6, € demonstrado a
amostra de codigo que realiza o treinamento do classificador.

Algoritmo 6 - Amostra de cédigo do Treinamento do Classificador.

// Function desenvolvida na linguagem C#

private void RealizaTreinamentoWeka()

{
// Importa os arquivos do servidor, criando uma classe Instances
Instances dadosTreinamento = ImportaArquivosServidor();

// Adiciona os filtros ao MultiFilter

weka.filters.Filter[] filters = new weka.filters.Filter[2];
filters[@] = new StringToWordVector();

filters[1] = new InfoGainAttributeEval();

weka.filters.MultiFilter filter = new weka.filters.MultiFilter();
filter.setInputFormat(dadosTreinamento);
filter.setFilters(filters);

// Cria o FilteredClassifier e adiciona o MultiFilter e NaiveBayes
FilteredClassifier classifier = new FilteredClassifier();
classifier.setFilter(filter);

classifier.setClassifier(new NaiveBayes());
classifier.buildClassifier(dadosTreinamento);

// Salva o Classificador (model) como /Classificador/Classificador.model
SerializationHelper.write(string.Format("{@}Classificador.model",
DiretorioClassificadorServidor), classifier);

// Salva os dados de treinamento como /Classificador/DadosTreinamento.arff
Utilidades.SalvarArff(dadosTreinamento, DiretorioClassificadorServidor,
"DadosTreinamento.arff");

}

Fonte: Préprio autor.

3.4.2.4 Classificando novas instancias

A classificacdo das novas instancias foi o ponto de maior dificuldade
deste trabalho, pois para que novas instancias pudessem ser classificadas, €
necessario que a mesma possua 0 mesmo numero de atributos dos dados de
treinamento. Caso contrario, a nova instancia seria classificada de forma

incorreta, por ndo utilizar o mesmo dicionario de palavras do treinamento.
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Dessa forma, o classificador construido e os dados de treinamento
tiveram de ser salvos no diretério do servidor, para que fossem utilizados na

classificacdo das novas instancias, conforme demonstrado em Algoritmo 7.

Algoritmo 7 - Classificagdo de novas instancias utilizando o classificador treinado.

// Function desenvolvida na linguagem C#
private Arquivo AvaliarWekaClassificacao(Arquivo _arquivoAvaliado)
{
// Importa o Classificador que foi salvo pelo treinamento
FilteredClassifier classifier = (FilteredClassifier)ImportaClassificadorSalvo();

// Importa os Dados de Treinamento salvo pelo treinamento
Instances dadosTreinamento = ImportaDadosTreinamentoSalvo();
dadosTreinamento.setClassIndex(dadosTreinamento.numAttributes()-1);

int numAttributes = dadosTreinamento.numAttributes();

// Cria a instancia de teste
Instance instance = new Denselnstance(numAttributes);
instance.setDataset(dadosTreinamento);

// Inicializa todos os atributos como valor zero.
for (int i = @; i < numAttributes; i++)
instance.setValue(i, 0);

// Insere o texto a ser avaliado no primeiro atributo
for (int i = ©; i < numAttributes-1; i++)

{
¥

instance.setValue(i, _arquivoAvaliado.TextoFormatado);

// Indica que a Classe é o resultado sendo procurado
instance.setClassMissing();

// Classifica a instancia de teste

var resultado = "";

try

{
// Realiza a classificag¢ao da instancia, retornando o resultado previsto
var predicao = classifier.classifyInstance(instance);

instance.setClassValue(predicao);

// Realiza a tradu¢ao do resultado numérico na Classifica¢ao esperada
resultado = dadosTreinamento.classAttribute().value((int) predicao);

} catch (Exception)
{

throw (new ClassificationException("O texto ndo pode ser classificado
quanto a sua qualidade."));

}

// Atribui o resultado ao arquivo avaliado
_arquivoAvaliado.Classificacao = resultado;

return _arquivoAvaliado;

Fonte: Préprio autor.
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3.4.3 Visualizacdo dos Resultados

Para a visualizagao e apresentacao dos resultados da avaliacao textual,
utilizou-se das bibliotecas javascript D3.JS e jgPlot para a geracdo dos
componentes graficos para as visualizacoes.

A biblioteca D3.JS foi anteriormente utilizada por Lovato (2015) no seu
trabalho de conclusdo de curso, onde implementou-se a visualizagdo dos
resultados para o software Undermine Text Miner (CRISTOFOLI, 2012). Na
ocasido, selecionou-se os formatos de visualizacdo mais aplicados a textos. E
entdo, implementou-se um servidor web que utiliza a biblioteca D3.JS para ser
integrado ao Undermine Text Miner desenvolvido em plataforma desktop. A
implementacg&o permitia a geragéo de diversos formatos de visualizagdo, como
por exemplo BarChart, BubbleChart, CollapsibleTree, Rotating Cluster, TreeMap
e Word Cloud.

Figura 14 - Gréfico de Bolhas ou Bubble Chart
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 15 - Nuvem de Palavras ou Word Cloud
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Fonte: Préprio autor.

Dos formatos de visualizacdo selecionados e utilizados por Lovato,

apenas os formatos BubbleChart (Figura 14Figura 15) e WordCloud (Figura 15)

sao capazes de representar a relevancia de cada palavra dentro de um conjunto

de textos, portanto esses formatos foram utilizados em nossa aplicagéo.

Além destes, foram incluidos em nossa aplicacdo alguns componentes

graficos conhecidos como gauges, que traduzidos para a lingua Portuguesa,

correspondem a medidores ou contadores. A biblioteca D3.JS possui um

componente do formato gauge, conhecido como Liquid Fill Gauge, e é

representado na Figura 16.

Figura 16 - Componente gréfico Liquid Fill Gauge da biblioteca D3.JS

Fonte: http://bl.ocks.org/brattonc/5e5ce9beee483220e2f6
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Outro componente grafico do tipo gauge, o Meter Gauge da biblioteca
jgPlot, foi incluido a nossa aplicacdo. O mesmo é uma representacdo de um
velocimetro, e muito util para dividir os resultados por faixas de valores, conforme

representado em Figura 17.

Figura 17 - Componente grafico Meter Gauge da biblioteca jgPlot

Fonte: http://www.jgplot.com/examples/meterGauge.php

3.4.4 Hospedagem

A aplicacao foi hospedada por meio do site Somee.com, que possui um
plano gratuito de hospedagem de aplicacdes .Net. O plano gratuito conta com
150MB de armazenamento e suporta as plataformas ASP.NET, além de
disponibilizar 15MB para armazenamento de dados através do SQL Server. A
hospedagem foi realizada por meio de um acesso FTP que o site oferece.

O link para acesso ao site é http://minning.somee.com/.

3.5 INTERFACE

Esta secdo apresenta a interface visual da aplicacdo implementada. A
aplicacdo € separada em etapa de treinamento da etapa de avaliagdo de textos

e apresentacao dos resultados.


http://minning.somee.com/
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3.5.1 Etapa de Treinamento

A etapa de treinamento da aplicacdo somente pode ser acessada e
gerenciada por usuarios identificados através do acesso ao site. Dessa forma,
foi implementado uma pagina para realizar 0 acesso a um usuario (login). Assim,
um usuario administrador pode conectar-se e realizar o treinamento do avaliador,

conforme exibida em Figura 18.

Figura 18 - Pagina de acesso ao site

MINNING Avaliacio de Texios

MINNING

Lembrar de mim?

Fonte: Préprio autor.

A pagina “Gerenciar Arquivos de Treinamento” é acessada através do
clique no botao “Treinamento” no menu superior. Nessa pagina, € possivel incluir
um novo arquivo de treinamento manualmente, através do botao “Novo Arquivo”.
Também ¢é possivel realizar o upload de varios arquivos, através do botéo
“Carregar arquivos”, além de editar ou excluir os arquivos, e realizar o

treinamento, conforme mostrado na Figura 19.



63

Figura 19 - Pagina de gerenciamento dos arquivos de treinamento

MINNING ~

Gerenciar Arquivos de Treinamento

Q Novo Arquivo || Excluirtodos || Carregar arquivos  [REEIFEIRIEIEDETES

Nome/Site Alterado Tag Texto
http-//icentromedicodacoluna.blogspot.com.br/2010  11/15/2016 7:36:05 PM Negativo  Este Blog € propriedade do Centro Médico da Coluna Editar | Excluir
/10/ftumor-da-coluna-vertebral-e-uma-causa.html Vertebral, um centro médico especializado no tratamento
de doencas da coluna, trazendo as modernas solucées
para
hitp-#/cirurgiadacoluna com br/doencas/tumores 11/15/2016 7:36:05 PM MNegativo ~ Tumores A coluna pode ser afetada por tumores benignos Editar | Excluir

ou malignes. originados na prépria coluna ou disseminados
a partir de outros érgdos comprometidos (metast

hitp-#/clinicarefort. com britecnicas-em-cirurgia-de- ~ 11/15/2016 7:36:04 P Regular Técnicas em Cirurgia de Coluna Home / Técnicas em Editar | Excluir
coluna/ Cirurgia de Coluna - BLOQUEIOS E INF\LTRAQ(")ES .
Técnicas em Cirurgia de Coluna - Tratamento para a Dor -

hitp-#/colunaedoruberlandia com/hernia-disco 11/15/2016 7:36:05 PM Negativo ~ Hérnia de Disco Hérnia de disco lombar O disco Editar | Excluir
intervertebral como o proprio nome ja diz € a esfrutura
presente entre duas vertebras contiguas. Essa esirutura for

http://dorlombar.com/cancro-da-coluna.htmi 11/15/2016 7:36:05 PM Negativo  cancro da coluna Uma dor que ndo melhora, Editar | Excluir
frequentemente cria medo - tanto nos doentes como nos
médicos de que se trate de «alguma coisa ma» e o cancro

€acois
http://drauziovarella.com.brienvelnecimento/hernia  11/15/2016 7:36:04 PM Regular  Hérnia de disco A coluna vertebral € composta por Editar | Excluir
-de-disco/ vértebras, em cujo interior existe um canal por onde passa

amedula espinhal ou nervosa. Entre as vértebras cervi
http://drauziovarella.com.br/letras/h/hernia-de- 11/15/2016 7:36:04 PM Regular  Hérnia de disco Dr. Osmar José dos Santos de Moraes & Editar | Excluir
disco-2/ neurocirurgido, responsavel pelo Setor de Diretrizes e

Condutas da Sociedade Brasileira de Coluna Vertebral
http://drfranz.com.briwp/2012/03/tumor-de-coluna- ~ 11/15/2016 7:36:05 PM Negativo  Dr. Franz Onishi Neurocirurgia € Cirurgia da Coluna CRM Editar | Excluir

intradural/ SP 114.427 Especialista em tratamentos minimamente
invasivos de doencas da coluna Posted on marco 15, 201

Anterior 2 3 4 ] [ 7 Proximo

Fonte: Préprio autor.

Geralmente, um treinamento possui uma grande quantidade de arquivos
a serem adicionados, dessa forma, € imprescindivel que a funcionalidade do
upload de varios arquivos seja utilizada. Ao clicar em “Carregar arquivos”, a

pagina é carregada, conforme Figura 20.
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Figura 20 - Upload de arquivos de treinamento

Quantidade de arquivos selecionados: 22 Voltar a lista Iniciar Upload »
10.1 KB 221 KB 7.3 KB 5.9 KB 3.7KB 4.3 KB 3.4 KB 10 KB
004 txt 000, txt
30.3 KB 8 KB 5.8 KB 18.1 KB 34.5 KB 3.5 KB 3.9 KB 8.6 KB
024 txt 031.txt 034.txt 038.txt 0412t
Dicas:

» Clique nas imagens pré-carregadas para cancelar o seu upload
» Seus arquives podem conter as tags "Nome” e "Tag" no seu inicio, para agilizar a insercio dessas informacdes.
Exemplo

<nome>Cirurgia de Coluna Cervical e Medula Espinhal</nome>
<tag>Positivo</tag>

Fonte: Préprio autor.

Para agilizar o processo de informar as classificagfes (tags) de varios
arquivos, é possivel que dentro de cada arquivo sejam incluidos dois atributos:
nome e tag do arquivo. Essas informacdes serdo importadas para a base de
dados da aplicacéo, facilitando a inclusdo de multiplos arquivos. Um exemplo de

arquivo com os atributos informados é representado em Figura 21.

Figura 21 - Arquivo de treinamento com os atributos de "nome" e "tag”

1) 001t - Bloco de notas - O *
Arquivo  Editar  Formatar  Exibir - Ajuda

knome>http://dorescronicas.com.br/cirurgia—de—artrodese—lombar—o—que—Fazer(/nome> A
<tagrPositivo</tag>

CIRURGIA DE ARTRODESE LOMBAR. O QUE FAZER?

18 de mar¢o de 2018 | Filed under: pagina principal and tagged with: artrodese, artrodese lombar,
cirurgia coluna, cirurgia lombar, o que fazer na artrodese, pds operatdrioc de artrodese,
recomendacdes, recuperacdo apds artrodese

Fonte: Préprio autor.
3.5.2 Etapa de Avaliagéo de Textos
A etapa de avaliacdo dos textos é a pagina inicial da aplicacédo, e pode

ser realizada por qualquer usuério, sem a necessidade de identificacdo. Nessa

pagina, acessada também pela opcao “Avaliacdo de Textos” no menu, sao
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exibidas para o usuario as opc¢des de informar um texto ou a URL de um site. As

opcOes sao separadas por abas, conforme mostrado na Figura 22 e Figura 23.

Figura 22 - Interface de entrada dos dados em formato texto para avaliagéo

MINNING ~vaiaca

Avaliacdo de Textos

“

Realizar Avaliagdo »

Fonte: Préprio autor.

Figura 23 - Interface de entrada dos dados em formato URL para avaliacdo

MINNING Avaiacio ce Testos

Avaliacio de Textos

Texto URL de Site

Realizar Avaliagao »

Fonte: Préprio autor.

Para que a etapa de avaliacéo de textos possa ser utilizada por qualquer
usuario, € necessario que o treinamento tenha sido realizado por um usuario
administrador do sistema. Quando a informacdo textual € submetida ao
avaliador, através do botado “Realizar Avaliagao”, a apresentacéo dos resultados

da avaliacédo textual é exibida, conforme o proximo topico.
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3.5.3 Visualizacédo dos Resultados

A visualizacdo dos resultados € dividida por abas: resultados da
apreensibilidade, resultados da qualidade, e detalhes sobre o texto avaliado. A
pagina de visualizacdo dos resultados foi construida em um formato dashboard,

ou painel de indicadores.

3.5.3.1 Apreensibilidade

Na aba de apresentacao de resultados da avaliacdo da apreensibilidade,
sao utilizados alguns componentes graficos que tornam o resultado mais claro e
compreensivel, conhecidos como gauges, que traduzidos para a lingua
Portuguesa, correspondem a medidores ou contadores.

A apreensibilidade foi calculada a partir da formula de Fernandez-
Huerta, que tem como resultado um namero na escala de 0 a 100. O resultado
da tal formula é apresentado através de um componente da biblioteca D3.JS,
chamado Liquid Fill Gauge. Em complemento a isso, utilizou-se uma escala de
cores que tornasse nitido a interpretagdo do resultado, conforme pode ser

observado nas Figura 24, Figura 25, Figura 26, Figura 27 e Figura 28.

Figura 24 - Liquid Fill Gauge para resultados entre 90 e 100 da férmula de Fernandez-Huerta

Formula de Fernandez-Huerta

Fonte: Préprio autor.
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Figura 25 - Liquid Fill Gauge para resultados entre 70 e 90 da férmula de Fernandez-Huerta

Formula de Fernandez-Huerta

Fonte: Préprio autor.

Figura 26 - Liquid Fill Gauge para resultados entre 60 e 70 da férmula de Fernandez-Huerta

Formula de Fernandez-Huerta

Fonte: Préprio autor.

Figura 27 - Liquid Fill Gauge para resultados entre 30 e 60 da férmula de Fernandez-Huerta

Formula de Fernandez-Huerta

Fonte: Préprio autor.
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Figura 28 - Liquid Fill Gauge para resultados entre 0 e 30 da formula de Fernandez-Huerta

Formula de Fernandez-Huerta

Fonte: Préprio autor.

Baseado no resultado da Férmula de Fernandez-Huerta, algumas
interpretacfes sobre o texto podem ser indicadas, quando aplicadas a Tabela 7,
sdo elas: a dificuldade de leitura do texto e a escolaridade necessaria
aproximada para o pleno entendimento do texto.

Para representacdo da dificuldade de leitura, utilizou-se o0 componente

Meter Gauge da biblioteca jgPlot, conforme exibido na Figura 29.

Figura 29 - Meter Gauge utilizada para medigdo da dificuldade de leitura do texto

Dificuldade de Leitura

P e

M Muito dificil Dificil Homal Il Facil || Muito faci

Fonte: Préprio autor.
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Para representacdo da escolaridade necesséaria aproximada para o
entendimento do texto, utilizou-se o conceito de uma simples escala, conforme

exibida na Figura 30.

Figura 30 - Escala utilizada para medicéo da escolaridade minima necessaria aproximada para

0 entendimento completo do texto

Escolaridade Necessaria Aproximada

- Ensino Superior

Ensino Médio e Superior

Inicio do Ensino Médio

3 8¢ & 9° Série

78 Série

G2 Série

Fonte: Préprio autor.

Nota-se que a mesma escala de cores foi mantida para facilitar o
reconhecimento dos conceitos pelo usuario. Isso torna o sistema intuitivo e de
facil memorizacéo.

Por final, uma nuvem das palavras mais frequentes do documento
avaliado foi criada através do componente WordCloud da biblioteca D3.JS.
Nesse gréfico, exibido em Figura 31, as maiores palavras representam as de
maior frequéncia no texto, enquanto palavras menores representam uma
frequéncia de no minimo uma ocorréncia. As stopwords do texto foram
removidas para evitar a exibicdo de palavras que n&o séo téao relevantes para o
tema. A pagina de resultados da avaliagdo da apreensibilidade € exibida por
completo na Figura 32.
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Figura 31 - Nuvem de palavras mais frequentes do texto avaliado (D3.JS)
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Fonte: Préprio autor.

Figura 32 - Painel de indicadores (dashboard) dos resultados da avaliacdo da apreensibilidade

Visualizagado Analitica

Apreensibilidade

Apreensibilidade é a facilidade de um texto ser entendido ou compreendido.

Qualidade
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Fonte: Préprio autor.
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3.5.3.2 Qualidade

Na aba de apresentacdo de resultados da avaliacdo da qualidade, o
resultado do classificador € exibido em formato literal, conforme Figura 33, e é
mostrado de acordo com as possiveis tags presentes nos arquivos de

treinamento.

Figura 33 - Resultado da Avalia¢éo da Qualidade

Classificagao da Qualidade
&2 do treinamento realizado com o alaor )y NaiveBaye

Positivo

Fonte: Préprio autor.

Além disso, também foi utilizado o componente grafico BubbleChart da
biblioteca D3.JS, para exibir dois graficos de bolhas para o usuario: o primeiro
com as palavras mais frequentes no texto submetido para avaliacéo, e o segundo
com as palavras mais frequentes dos arquivos do treinamento, separados por
tag. Dessa maneira, o usuario pode comparar as duas visualizagdes e identificar
as palavras em comum com outros exemplos, conforme exibido em Figura 34. A
pagina de resultados da avaliacdo da qualidade é exibida por completo na Figura
35.

Figura 34 - Gréficos de Bolhas (BubbleChart) dos arquivos de treinamento e do documento
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 35 - Painel de indicadores (dashboard) dos resultados da avaliacdo da qualidade

Visualiza¢&o Analitica
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Fonte: Préprio autor.

3.5.3.3 Detalhes sobre o texto

Na aba de detalhes sobre o texto, séo exibidas as informacgdes do texto
submetido. Ao informar a URL de um site, por exemplo, é exibido a URL inserida

e 0 respectivo texto extraido da mesma.
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3.6 RESULTADOS EM RELACAO A QUALIDADE

A avaliacdo dos resultados da ferramenta foi realizada comparando-se
os resultados da ferramenta com as analises de especialistas humanos. Os
dados textuais foram inicialmente avaliados pelos especialistas da &rea da
saude, possibilitando que os resultados da ferramenta fossem comparados com
tais avaliacOes.

A comparagdo dos resultados da ferramenta e dos especialistas
humanos atingiu um percentual de acerto de 89,7%, ou seja, dos 68 textos
coletados, o numero de 61 textos foi corretamente classificado pela ferramenta.
A comparacdo dos resultados da ferramenta e dos especialistas humanos é
demonstrada na Tabela 10, sendo que as linhas marcadas correspondem aos

textos classificados incorretamente pela ferramenta.
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Tabela 10 - Comparativo entre resultados da ferramenta e de especialistas humanos

Resultado da

Resultado da

# Texto Resultado humano ferramenta # Texto Resultado humano ferramenta
1 Negativo Negativo 35 Regular Regular
2 Negativo Negativo 36 Negativo Negativo
3 Negativo Negativo 37 Negativo Negativo
4 Negativo Negativo 38 Negativo Negativo
5 Positivo Positivo 39 Negativo Negativo
6 Regular Regular 40 Positivo Positivo
7 Regular Regular 41 Regular Regular
8 Negativo Negativo 42 Regular Negativo
9 Negativo Negativo 43 Negativo Negativo
10 Negativo Negativo 44 Negativo Negativo
11 Negativo Negativo 45 Negativo Regular
12 Positivo Positivo 46 Negativo Negativo
13 Regular Regular 47 Regular Regular
14 Regular Regular 48 Regular Regular
15 Negativo Negativo 49 Regular Negativo
16 Negativo Negativo 50 Negativo Negativo
17 Negativo Negativo 51 Negativo Positivo
18 Negativo Negativo 52 Negativo Negativo
19 Positivo Positivo 53 Negativo Negativo

20 Regular Regular 54 Regular Regular
21 Regular Regular 55 Regular Regular
22 Negativo Negativo 56 Regular Regular
23 Negativo Negativo 57 Negativo Negativo
24 Negativo Negativo 58 Negativo Negativo
25 Negativo Negativo 59 Negativo Negativo
26 Positivo Negativo 60 Negativo Negativo
27 Regular Regular 61 Regular Regular
28 Regular Regular 62 Regular Regular
29 Negativo Negativo 63 Negativo Negativo
30 Negativo Negativo 64 Negativo Negativo
31 Negativo Negativo 65 Negativo Negativo
32 Negativo Negativo 66 Positivo Regular
33 Positivo Positivo 67 Regular Negativo
34 Regular Regular 68 Regular Regular

Fonte: Préprio autor.
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Baseado no comparativo dos resultados exibido na Tabela 10, pode-se
realizar a apresentacao da matriz de confusdo. Uma matriz de confuséo € capaz
de explicitar a diferenca entre o resultado esperado e o resultado obtido pela
ferramenta. Por exemplo, em um treinamento realizado com 100% de acertos, a
matriz de confusdo € somente preenchida com valores na sua diagonal.

A Tabela 11 representa a matriz de confusdo obtida, a partir dos
resultados do treinamento realizado. Em uma matriz de confusdo, um bom

modelo apresenta altos valores na sua diagonal principal.

Tabela 11 - Matriz de confusao do treinamento da ferramenta

Resultado obtido » Positivo Regular Negativo
Positivo 5 1 1
Regular 0 19 3
Negativo 1 1 37

Fonte: Préprio autor.

Na diagonal principal, sdo encontrados os elementos que foram
corretamente classificados, e estes elementos sdo conhecidos por Verdadeiros
Positivos (VP) e Verdadeiros Negativos (VN). A partir da soma dos elementos da
diagonal principal, a taxa de acerto do modelo pode ser encontrada, através da

formula;

VP+VR+ VN 5+19+37

T de Acerto = =
axa de Acerto Total 8

= 0,89 ou 89%

Além disso, algumas medidas para avaliagdo de modelos podem ser
utilizadas para medir a precisdo por classe, como por exemplo a Sensitividade
ou Especificidade. A sensitividade das classes do nosso modelo é representada
pela Tabela 12, e pode ser encontrada por meio da divisdo da quantidade de
valores corretos pela quantidade total da classe.



76

Tabela 12 - Sensitividade ou Especificidade por Classe

Quantidade de Quantidade - -
Classe Sensitividade ou Especificidade
Acertos total da classe
Positivo 5 7 71,24%
Regular 19 22 86,36%
Negativo 37 39 94,87%

Fonte: Préprio autor.

Analisando a Tabela 12, torna-se evidente que o modelo criado € preciso
na classificacdo de resultados negativos e regulares, com um resultado de
94,87% e 86,36% de sensitividade, respectivamente. Esses numeros
provavelmente se dao, devido a quantidade de dados das classes Negativa e
Regular que foram utilizados no treinamento serem muito maiores do que
comparados a classe Positiva.

Em razdo do modelo criado ser utilizado para classificacdo de dados da
area da saude, dados originalmente negativos que néo forem classificados como
negativos podem representar um risco a saude de um paciente, que busca um
tratamento ou diagnostico para si. Dessa forma, apesar da sensitividade de
resultados positivos ser de apenas 71,24%, uma sensitividade de
aproximadamente 95% para resultados negativos representa um 6timo resultado
para a ferramenta, pois torna-se capaz de identificar os sites de baixa
confiabilidade.

A partir da analise desses resultados, pode-se entdo concluir que:

a) A ferramenta é capaz de fornecer avaliacbes precisas da
gualidade dos textos, vide resultados das classes Negativa e
Regular.

b) E necessario a inclusdo de mais arquivos de treinamento que
exemplifiguem um resultado Positivo, para que assim, a
sensitividade dessa classe possa aumentar e,

consequentemente, tornar a ferramenta ainda mais precisa.
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4 CONCLUSAO

Este capitulo visa a apresentacdo de uma sintese das atividades
desenvolvidas durante o desenvolvimento deste trabalho, descrevendo,
também, as contribuicdes deste trabalho e ideias para trabalhos futuros.

4.1 SINTESE

O acesso facilitado de pessoas e pacientes a fontes de informacao sobre
salude ampliou a necessidade de que tais informacdes disponiveis sejam
revisadas e analisadas. Levando em consideracdo que, atualmente, a analise
dessas informacBes disponiveis em Portugués na Internet necessita ser
realizada manualmente por especialistas da area da saude, € imprescindivel que
exista um instrumento que auxilie nessa tarefa de maneira automatica, utilizando
a tecnologia para tal.

O principal objetivo deste trabalho foi a concepgéao de uma ferramenta
web para andlise dessas producdes textuais disponiveis na lingua Portuguesa,
a partir da avaliacao da apreensibilidade e qualidade do contetdo textual.

Para que esse objetivo fosse atingido, foram apresentados estudos
sobre técnicas de avaliacdo da apreensibilidade utilizadas na area da saude.
Também foram abordados estudos sobre os conceitos e técnicas da Mineracao
de Textos, visando a avaliacdo da qualidade.

Em seguida, uma equipe de especialistas da éarea da saude
disponibilizou um conjunto de amostras textuais analisadas, permitindo que os
resultados das técnicas abordadas fossem comparados com as andlises dos
especialistas. Dessa maneira, foram selecionadas a formula de avaliacdo da
apreensibilidade e a técnica de Mineragédo de Textos ideais para o propoésito da
funcionalidade proposta pela ferramenta.

Com base no conhecimento adquirido, tornou-se possivel o
desenvolvimento da aplicacéo capaz de analisar as producdes textuais da area
da saude. A partir do treinamento da ferramenta com base no conjunto de dados
de treinamento disponibilizados, novas produgbes textuais podem ser

processadas e analisadas. Por meio da analise de novas producgdes textuais, o
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sistema pode inferir resultados sobre a apreensibilidade e qualidade das
mesmas, e apresentar ao usuario diversos formatos de visualizacdes gréaficas
capazes de aumentar a cognicdo humana sobre os resultados.

Com o sistema desenvolvido, considera-se que o0s resultados sé&o
promissores e evidenciam a viabilidade de uso de técnicas de aprendizado

automatico no tratamento de textos da area da saude.

4.2 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

A area da ciéncia da computacdo € uma area em constante progresso,
e ha muito tempo, a sua evolucdo segue beneficiando outras areas do
conhecimento, como a da saude.

Ao inicio desse trabalho, a expectativa era de que a ferramenta
desenvolvida permitisse oferecer apoio a area da saude, que careciam de
instrumentos que possibilitassem avaliar textos e artigos escritos na lingua
Portuguesa acerca de sua apreensibilidade e qualidade.

Atualmente, € concludente que a sua realizacdo somente foi possivel
dado a expansdo do conhecimento, realizada por meio de pesquisas por
assuntos que ultrapassam os estudos presentes no curriculo do curso de
graduacdo. E como heranca, o presente trabalho deixou importantes
contribuicdes, em especial as areas da Ciéncia da Computacado e Medicina.

A é&rea da Ciéncia da Computacdo foi favorecida de um maior
conhecimento acerca dos estudos da Inteligéncia Artificial e Mineracdo de
Textos, permitindo que os conceitos de apreensibilidade e Mineragédo de Textos
abordados nesse trabalho, possam também servir de fonte de referéncia a
futuros projetos e estudos relacionados.

Enguanto a area da Medicina, foi enriguecida com um instrumento que
permite que melhorar a percepc¢ao sobre o contetdo disponivel na Internet sobre
saude, especialmente caso pacientes tenham a necessidade de avaliar a

confiabilidade a respeito de um diagndstico e respectivo tratamento.
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4.3 TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho realizou a concepcdo de um sistema web para
andlise de textos da area da saude escritos em lingua Portuguesa, utilizando
uma formula de apreensibilidade e um algoritmo de Mineragéo de Textos.

Como sugestéo para trabalhos futuros, é proposto o estudo de novos
algoritmos de Mineracao de Textos com o objetivo de encontrar resultados cada
vez mais satisfatérios para a avaliacdo da qualidade do conteudo.

A precisdo do treinamento pode ser aprimorada, por meio da
identificacdo dos motivos de resultados falsos positivos terem sido obtidos.

A apresentacdo dos resultados pode ser enriguecida com novos
componentes graficos interativos que sdo desenvolvidos ao passar do tempo,
visando aprimorar o entendimento cognitivo das informacgoes.

Também seria interessante a evolucdo da aplicacdo em um sistema
multiusuarios, acessivel e compartilhado, que fosse composto por uma grande
base de dados, reunindo informacdes relevantes e confiaveis sobre doencas,

tratamentos e diagnadsticos.
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APENDICE A

LISTA DE STOPWORDS
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de tem quem | essas | aqueles havemos eram tinhamos
a a nas esses | aquelas héo fui tinham

o] ser me pelas isto houve foi tive

que seu esse | este aquilo houvemos fomos teve

e sua eles fosse estou houveram foram tivemos
do ou estdo | dele esta houvera fora tiveram
da quando | vocé |tu estamos houvéramos | féramos | tivera

em muito tinha | te estédo haja seja tivéramos
um ha foram | vocés | estive hajamos sejamos | tenha
para | nos essa | vos esteve hajam sejam tenhamos
é ja num Ihes estivemos houvesse fosse tenham
com | esta nem meus estiveram houvéssemos | fdssemos | tivesse
nao eu suas | minhas | estava houvessem fossem tivéssemos
uma | também | meu teu estavamos houver for tivessem
0S sé as tua estavam houvermos formos tiver

no pelo minha | teus estivera houverem forem tivermos
se pela tém tuas estivéramos houverei serei tiverem
na até numa | nosso | esteja houvera sera terei

por isso pelos | nossa | estejamos houveremos seremos | tera

mais | ela elas nossos | estejam houverao seréo teremos
as entre havia | nossas | estivesse houveria seria terdo

dos era seja dela estivéssemos | houveriamos | seriamos | teria
como | depois | qual delas estivessem houveriam seriam teriamos
mas | sem sera esta estiver sou tenho teriam

foi mesmo | nés estes estivermos somos tem tinhamos
ao aos tenho | estas estiverem séo temos tinham
ele ter Ihe aquele | hei era tém tive

das seus deles | aquela | ha éramos tinha teve




86



87

APENDICE B

GUIA DO USUARIO

Neste apéndice sdo descritas as instru¢cdes de uso e guia de uso para o
usuario. Também sao descritos como devem ser disponibilizados os textos para

o treinamento da ferramenta e para a avaliacao.

REALIZAR TREINAMENTO

A etapa de treinamento somente pode ser manuseada por usuarios
administradores da aplicacdo. A seguir, € descrito 0 passo-a-passo para
realizacdo do treinamento da aplicagéo.

Etapa 1 - Acesso ao sistema e alteracdo de senha

Através de qualquer pagina da aplicacdo, € possivel realizar o acesso
em um usuario. A aplicacdo possui apenas um usuario chamado “admin” que
possui uma senha padrao “admin”, que foram configurados para o primeiro uso.
Recomenda-se, que a senha seja alterada apds o primeiro acesso ao sistema.
Para acessar a tela de acesso ao sistema, € necessario clicar em “Entrar’ no

canto direito superior no menu, conforme exibido na Figura 36.
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Figura 36 - Menu "Entrar" para realizar acesso ao sistema

. URL de Site

Fonte: Préprio autor.

Na péagina de acesso ao sistema, deve-se informar o usuario e senha

conhecidos, e confirmar o acesso, conforme Figura 37.

Figura 37 - Usuario e senha informados na pagina de acesso ao sistema

MINNING

Lembrar de mim?

Fonte: Préprio autor.
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Uma vez que o acesso é realizado, no canto direito superior sdo exibidas
as opgdes “Gerenciar Conta” e “Sair’. Para realizar a troca da senha, é
necessario clicar em “Gerenciar Conta”, e para finalizar o acesso ao sistema é

necessario clicar em “Sair”. As opgdes sdo demonstradas em Figura 38.

Figura 38 - Opc¢éao para gerenciar conta e finalizar acesso ao sistema

Gerenciar Conta sair

U

Fonte: Préprio autor.

Em “Gerenciar Conta”, é possivel realizar a alteragcdo da senha,
conforme exibido em Figura 39. Também & possivel, realizar a criacdo de outros

usuarios para acesso.

Figura 39 - Alteracdo de senha ao gerenciar conta

Gerenciar Conta

Configuragées da conta Acessos

Usuario conectado:

admin

Alterar senha

Criar novo usuario

Fonte: Préprio autor.

Etapa 2 - Adicionando arquivos de treinamento

Através de qualquer pagina, € possivel clicar em “Treinamento” no menu
superior do site. Nessa pagina, é possivel incluir um Unico arquivo de
treinamento de forma manual, através do botdo “Novo Arquivo”. Também é
possivel realizar o upload de varios arquivos, através do botdo “Carregar

arquivos”.



90

Etapa 3 - Realizando o treinamento

O treinamento € realizado através do clique no botdo “Realizar
Treinamento” exibido em azul no canto superior direito da tabela de arquivos. Ao
final do treinamento, a pagina de treinamento concluido é exibida com algumas

informacdes sobre o treinamento, conforme a Figura 40Figura 40.

Figura 40 - Treinamento concluido

Treinamento concluido

O treinamento foi realizado com sucesso com 68 arguivo(s).
11/16/2016 6:20:40 PM

Voltar

Fonte: Préprio autor.

AVALIAR UM NOVO TEXTO

A avaliacdo de um novo texto apresenta os resultados acerca de sua
apreensibilidade e qualidade. Enquanto que os resultados acerca da qualidade
do texto possuem como pré-requisito a realizagdo da etapa de treinamento da
aplicacao, os resultados acerca da apreensibilidade independem da mesma.

Essa funcionalidade ndo necessita que o usuario se identifique através
do seu login, sendo disponivel para qualquer pessoa com acesso a internet.
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A seguir, € descrito o passo-a-passo para avaliar uma nova amostra

textual através da aplicacao.
Etapa 1 - Inserindo um texto ou URL
A pagina inicial da aplicacéo é responsavel pela avaliacdo de textos, e

também pode ser acessada através da opcgéo “Avaliacdo de Textos” no menu

superior da aplicacao, conforme Figura 41.

Figura 41 - Opgéo para acessar a avaliacéo de textos no menu

Ml N N l N G Avaliacdo de

Avaliacao de Textos

e

Fonte: Préprio autor.

Na pagina de avaliacdo de textos, sdo exibidas duas opc¢bes para o
usuario, através das abas “Texto” e “URL de site”. A primeira das opgdes permite
que um texto seja informado manualmente, ja a segunda permite que a URL de
um site seja informada.

Apos informar o texto manual ou a URL de um site, para que o texto seja
submetido a avaliagao, o botao “Realizar Avaliagao” deve ser clicado, conforme

destacado na Figura 42.
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Figura 42 - Opc¢des para submeter um texto ou URL de um site para serem avaliados

Informe o texto desejado

Texto URL de Site

Informe a URL desejada

Realizar Avaliagao »

Fonte: Préprio autor.




