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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo sobre Processamento de Linguagem Natural e
Mineracdo de Texto, abordando os principais conceitos e técnicas, como a classificacdo de
textos e sumarizacdo. No contexto educacional, existem muitas producgdes textuais que séo
manualmente analisadas pelos professores. A necessidade de desenvolvimento de softwares
que podem automatizar os processos de leitura e revisdo de textos se mostra aparente. Estes
softwares auxiliam a percepcéo dos professores no processo de ensino e acompanhamento dos
alunos. Também pode apoiar o proprio aluno na compreensdo de textos. Alguns trabalhos e
softwares relacionados j& foram desenvolvidos, como a ferramenta Analise de Produces
Textuais (LOVATO, 2015), que sera utilizada neste estudo. Além de minerar os textos e
apresenta-los de forma organizada, é necessario aplicar técnicas avancadas de anélise para
fornecer resultados mais refinados. Neste enfoque, € proposto o desenvolvimento do
Analisador de Semantica Latente, capaz de realizar o treinamento de determinada area do
conhecimento e efetuar a mineracdo de producdes textuais de estudantes para fins de
acompanhamento da evolucdo dos mesmos, oferecendo um conjunto de ferramentas
funcionais para a analise de textos educacionais.

Palavras-chave: mineracdo de textos educacionais. analise de semantica latente. ferramentas
educacionais.
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ABSTRACT

This project presents a study about Text Mining, exploring the main concepts and
techniques, such as text classification and summarization. In the context of education, there
are many textual productions that must be manually analyzed by the professors. The need to
develop software capable of automating the process of text reading and analysis is apparent.
These softwares help the professor’s perception of his or her students in the teaching process
and monitoring of the students. Some existing works and software have already been
developed, such as the Textual Production Analyzer (LOVATO, 2015) which will be used in
this study. Apart from mining texts and presenting information in an organized fashion, one
must apply advanced techniques to produce more refined results. In this scope, it is proposed
to develop a Latent Semantic Analyzer, capable of learning certain aspects of knowledge and
mining student’s textual productions to in order to better accompany their educational
evolution, offering functional tools for the analysis of educational texts.

Key words: educational text mining. latent semantic analysis. educational tools.
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1 Introducéo

Com a crescente popularizacdo da internet e o nimero cada vez maior de usuarios,
frequentemente surge a necessidade de automatizar tarefas diarias, tornando as tarefas do
cotidiano procedimentos automaticos. Isto se mostra evidente na area de educacdo, onde se
tem um grande volume de informacéo disponivel, em sua maioria na forma de textos (SILVA,
2004). A partir disso, torna-se necessario eliminar informacdo que o usuério considera
desnecesséria, mantendo apenas o conteddo interessante, fornecendo resultados de forma a
auxiliar o aprendizado.

Segundo Rodrigues, Ramos, Silva e Gomes (2013), ja ndo se discute a importancia do
uso das tecnologias digitais da informacdo e comunicacao na area de educacao. Sendo assim,
a Mineracdo de Texto (MT) pode contribuir com a area de informética na educacdo. O
objetivo da MT é identificar palavras, termos e expressdes relevantes que se destacam nos
textos processados.

Existe uma area conhecida como Descoberta de Conhecimento, que se refere ao
processamento de informagdes em textos e se divide em dois grupos: de dados estruturados,
que envolve a mineragdo de dados, usualmente em bancos de dados; e de dados ndo
estruturados, que trata do processamento de documentos textuais. Pode-se dizer que a MT ¢é
uma subarea da mineracdo de dados que trata do processamento de dados ndo estruturados,
sendo a maioria em formato de textos, conforme demonstrado na Figura 1.

Recuperacao de Informacoes - IR
(Information Retrieval)

Descoberta
de Conhecimento - KD
(Knowledge Discovery)

A partir de Dados A partir de Dados nao

Estruturados - KDD Estruturados (Textos) - KDT
(Knowledge Discovery (Knowledge Discovery
in Databases ) from Text)

Figura 1: Descoberta de Conhecimento (MORAIS; AMBROSIO, 2007)

Nesta direcdo, diversos algoritmos baseados em processamento de linguagem
natural ja foram desenvolvidos e testados para mineracdo de texto. A maioria deles foi
desenvolvida para funcionar em lingua inglesa. Reutilizar algoritmos que processam outro
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idioma nem sempre produz bons resultados. Contudo, pode-se generalizar a solugdo e
substituir o vocabulério por termos em lingua portuguesa. Neste caso, diversos trabalhos
apontam para a aplicacdo do algoritmo de maquinas de suporte vetorial. Outra ferramenta
analitica existente para interpretar o sentido descrito pelas palavras extraidas, e por
consequéncia, dos documentos analisados, é a Analise de Semantica Latente (LSA). Ela
propGe a criacdo de um mapeamento de palavras e documentos em um espaco comum,
computado através das frequéncias de palavras, ou do logaritmo de frequéncias de palavras
(DELL, 2015) (EMMS; LUZ, 2011).

Neste trabalho é proposto o desenvolvimento de um algoritmo que realiza a mineragédo
em artigos cientificos, seguindo os processos de MT e embasado nas metodologias de LSA
que serdo aprofundados nos capitulos a seguir. O funcionamento do sistema se dara em duas
etapas: na primeira sera feito o treinamento do sistema para que este seja capaz de definir as
palavras de maior significado nos textos de treinamento. Na segunda etapa, sera avaliada a
producdo textual dos alunos contra os textos de treinamento, visando atribuir uma nota ao
aluno quanto a qualidade de sua producao textual.

1.1 Objetivos Geral e Especificos

Este trabalho propde implementar um algoritmo baseado na técnica de analise de
semantica latente para incluir a funcionalidade de extracdo de significados de textos. Ele sera
aplicado na analise de producdes textuais de estudantes que constituirdo a amostra do estudo.
O resultado deste trabalho serd inserido no contexto do projeto Undermine Text Miner
(desenvolvido na UCS). O objetivo do projeto € desenvolver uma ferramenta de visualizacdo
de dados que permita analisar e avaliar producdes textuais de alunos de graduacéo.

Para atingir o objetivo geral, este trabalho compreende os seguintes objetivos
especificos:

A) realizar pesquisa sobre o estado da arte das técnicas de analise de textos baseados
em semantica latente.

B) escolher um algoritmo dentro da area de analise de semantica latente a ser
implementado.

C) implementar o algoritmo de anélise de semantica latente.

D) testar e coletar resultados produzidos pelo algoritmo.

E) comparar os resultados produzidos pelo algoritmo com um especialista humano
(possivelmente um professor de uma disciplina cursada pelos estudantes alvo da
amostra).

F) integrar o programa desenvolvido ao software Undermine Text Miner

G) realizar testes de integracdo do programa com o Undermine Text Miner
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1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd estruturado em quatro capitulos. O segundo capitulo trata da
conceituacdo da mineragdo de texto, apresentando diversas aplicacdes e técnicas existentes. O
terceiro capitulo aborda o conceito de Anélise de Semantica Latente, que é a técnica escolhida
para ser desenvolvida neste trabalho. O quarto capitulo detalha o funcionamento do software
desenvolvido, abordando detalhes de seu funcionamento e resultados gerados. O quinto
capitulo apresenta as conclusdes finais sobre a implementacéo e testes realizados no trabalho.
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2 Mineracéao de Texto

A mineracdo de texto (MT) pode ser definida como a andlise textual de documentos
com o objetivo de extrair informagdo ou conhecimento. Pode também ser aplicada para
descobrir tendéncias que os documentos possam expor, para obter uma melhor visdo sobre as
pessoas, lugares e coisas fundamentados no que os documentos podem revelar. Ela pode
classificar, organizar ou categorizar os documentos ou a informacdo que eles contém, e
sumarizar um documento em uma forma mais compacta. A MT pode funcionar com
conjuntos de dados desestruturados ou semi-estruturados (EBECKEN; LOPES; COSTA,
2003).

A analise de texto na MT envolve a recuperacdo de informacdes, analise léxica a fim
de estudar a frequéncia de distribuicdo de palavras, reconhecimento de padroes, identificacdo
e anotacdo, extracdo de informac0es, técnicas de mineracdo de dados que incluem link e
associacdo de analises, visualizacdo e analitica preditiva. O objetivo maior é transformar o
texto em dados para andlise, por meio da aplicacdo do processamento de linguagem natural
(PLN) e de métodos analiticos.

InformacBes importantes sdo obtidas normalmente pela elaboracdo de padrdes e
tendéncias através de meios como o padrdo estatistico de aprendizagem. Geralmente a MT
envolve o processo de estruturacdo do texto de entrada, de derivacdo de padrdes dentro da
estrutura de dados e, por fim, de avaliacéo e interpretacdo do resultado. O grau de importéncia
em MT refere-se a combinacédo de relevancia, originalidade e interesse. Tarefas tipicas de MT
incluem categorizacdo, agrupamento de texto, extracdo de conceito, producdo de taxonomias,
analise de sentimentos, resumo de documentos e modelagem de relagbes entre entidades
(SANGER; FELDMAN, 2006).

Em suma, a MT permite que 0s principais conceitos abordados em um texto sejam
extraidos e relacionados, e o minerador apresenta entdo um grafo que possibilita a
visualizacdo do conteudo de forma grafica. Os beneficios da MT podem se estender a
qualquer dominio que utilize textos, sendo que suas principais contribuicGes estdo
relacionadas a busca de informacBes especificas em documentos, a analise qualitativa e
guantitativa de grandes volumes de textos, e a melhor compreensdo do contetudo disponivel
em documentos textuais (LOH, 2001).

2.1 Etapas de Mineracgao de Texto

Segundo Aranha (2007) um processo de MT é composto de cinco etapas (Figura 2). A
primeira delas é a coleta de dados para formar uma base de dados textuais. A aquisi¢do dos
documentos (dados) ocorre neste momento. Os dados podem ser coletados de locais como
pastas do disco dos computadores, discos mdveis e bancos de dados. Pode tambem ser
extraido da Internet, que dispBe de inimeras fontes de textos, tais como sites, blogs e redes
sociais como Facebook e Twitter. A obtencdo desses textos e documentos provenientes da
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internet é feita via rob6s denominados crawlers, que navegam de forma automatica,
vasculhando todos os sites que se encontram disponiveis.

BEH5E) EXAVIITITG) FESS0a5]

PRE- \

ROCESSAMENTO /

/

Formacdo da base Preparacio dos Objetivo acesso Calculos, Analise humana .
de documentos ou dados. rapido, busca. inferéncias e Navegacédo.
Corpus. extracao de
canhecime nto
Robés de Crawling Processamento Recuperagdo de Leitura e
atuando em de Linguagem Informagdo (IR) Mineragdo de Interpretagdo dos
4 qualquer ambiente. & Natural (PLN) A 4 Dados (DM). 4 dados

Figura 2: Processo de Mineragdo de Textos (ARANHA, 2007)

A segunda etapa, pré-processamento, busca estruturar os documentos, organizando-os,
formatando-os e, consequentemente, melhorando sua qualidade para as etapas seguintes. E
nesta etapa em que se removem os StopWords, se divide o texto em palavras, e classifica-as
de acordo com a classe gramatical. Orengo e Huyck (2001) demonstram o processo de
stemming que ocorre nesta etapa (Figura 3), onde as palavras sdo reduzidas as suas radicais.

Inicio
Y
:;alavra Néo
terminada -
em"s"
v
al,
Reducao do 1:;':::8’“
Plural em ‘a”
o V. ) )
Reducéo do Reducéo do | .| Redugéo do Redugéo do
Feminino Superlativo Advérbio Substantivo
v
Sufixo ooy Redugéo do
Removido, Verbo
v
Sufixo o s Redugéo do
Sm Ramovido Verbo

v
Remocéao dos
Acentos

Y
Fim
Figura 3: Algoritmo de stemming para a lingua portuguesa (ORENGO; HUYCK, 2001)

As etapas para 0 processo de stemming sdo as seguintes:
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1) Remocdo de plural — Consiste em remover o “s” do final da palavra. No entanto,
ha uma lista de excec¢des, como a palavra “lapis”, por exemplo.

2) Remogédo de feminino — As palavras femininas sdo transformadas na
correspondente masculina. Exemplo: “brasileira” sera transformada em
“brasileiro”.

3) Remocéo de advérbio — Como o Unico sufixo que identifica um advérbio é o sufixo
“mente”, 0 mesmo sera retirado das palavras. Para este passo também ha uma lista
de excec0es.

4) Remocédo de aumentativo e diminutivo — Remove os sufixos dos substantivos e
adjetivos que identificam aumentativo e diminutivo. Exemplo: “bonitinho” e
“paredao”.

5) Remoc¢do de sufixos em nomes — Existe uma lista com 61 sufixos para
substantivos e adjetivos. O programa testa a palavra contra esta lista, caso exista o
sufixo é removido e as etapas seis e sete ndo sao executadas.

6) Remocdo de sufixos em verbos — Os verbos podem variar de acordo com o tempo,
a pessoa, 0 nimero e o0 modo. A estrutura das formas verbais pode ser representada
por: radical + vogal temética + tempo + pessoa. A finalidade deste passo é reduzir
as formas verbais ao seu radical correspondente.

7) Remocéo de vogais — Nesta etapa é removida a Gltima vogal (“a”, “e” ou “0”) das
palavras que ndo foram examinadas pelas etapas cinco e seis.

8) Remocdo de acentos — Na Ultima etapa, apenas a acentuacao € retirada.

Os termos sdo organizados na base, de forma a facilitar seu acesso e recuperagéo na
etapa de indexacao.

Ao iniciar a etapa de pré-processamento, os termos podem ser analisados de duas
maneiras: por meio da analise semantica ou por meio da analise estatistica.

A analise semantica procura identificar a funcdo que determinados termos exercem no
texto (CORDEIRO, 2005). Fundamentada em técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (GLYMOUR et al.,, 1997), essa andlise demanda conhecimentos morfolégico,
semantico, sintatico, pragmatico, do discurso e do mundo, buscando denotar importancia a um
termo de acordo com sua contextualizagdo textual (MORAIS; AMBROSIO, 2007).

Ja a andlise estatistica determina a importancia de um termo baseado na frequéncia
com que aparece no documento. Considera-se, portanto, que a analise estatistica visa
estabelecer a frequéncia de cada termo ao longo do texto sem se importar com a
contextualizagdo do termo no texto (MORAIS; AMBROSIO, 2007).

A seguir, na etapa de mineracdo, é realizada a aplicacdo de algoritmos sobre os
documentos com o intuito de extrair conhecimento desses textos conforme os objetivos
desejados. Por exemplo, se a aplicagéo esta voltada a area de educacao, define-se a relevancia
dos termos e o0 objetivo que se deseja atingir na area. Algumas palavras possuem maior
relevancia no texto, portanto é necessario atribuir um valor aos termos, que pode ser baseado
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na frequéncia com que o termo aparece no texto. As frequéncias mais comuns sdo: frequéncia
absoluta, frequéncia relativa e frequéncia inversa de documentos.

A frequéncia absoluta representa a contagem de todas as vezes que um termo aparece
num documento. A frequéncia relativa € a frequéncia absoluta dividida pelo tamanho do
documento, ou seja, frequéncia absoluta de um termo dividida pela quantidade total de termos
do documento. A frequéncia inversa de documentos utiliza o calculo das duas frequéncias
anteriores para ser calculada. Assim, é possivel diminuir a importancia de termos que
aparecem muitas vezes e aumentar a importancia de termos que aparecem poucas vezes, pois
estes geralmente tem a propriedade de descrever melhor o assunto tratado (ARANHA, 2007).

Na ultima etapa € feita a analise e interpretacdo dos resultados obtidos. Essa analise
n&o é feita por ferramentas computacionais, mas sim pelos usuarios especialistas na area. E o
especialista que ir& verificar a compatibilidade dos resultados obtidos com o conhecimento
disponivel e o usuério ird validar a aplicabilidade dos resultados (ARANHA, 2007).

2.2 Aplicacdes de Mineracéo de Texto

A MT encontra diversas aplicacfes nos dias de hoje. Neste trabalho sdo tratadas as
seguintes principais aplicacdes: Extracdo de informacdo, Rastreamento de Topicos,
Categorizacdo, Agrupamento, Ligagdo de conceitos, Visualizacdo de Informacéo, Resposta de
Perguntas, Mineracdo de Regras de Associagéo, entre outros.

2.2.1 Extracéo de Informacéo

O processo de extracdo de informacdo (EI) identifica frases chave e relacionamentos
dentro do texto e os extrai convertendo-os para uma estrutura tabular, com o objetivo de
resumir o conteddo do tema abordado no documento de forma legivel. Além disso, ele infere
as relacBes entre todas as pessoas identificadas, lugares, e hora para fornecer ao usuario a
informacdo mais significativa. Essa tecnologia é atil quando se trata de uma grande
quantidade de textos.

A mineracdo de dados tradicional assume que a informacédo se encontra numa base de
dados relacional. No entanto, muitas vezes a informacéo digital s6 se encontra disponivel no
formato de documentos em linguagem natural, onde as técnicas tradicionais visam uma
completa analise do texto. A El por sua vez analisa apenas partes especificas do texto onde se
encontram as informacOes relevantes, trazendo vantagens como menor complexidade de
implementacdo e menor esforgo computacional (EIKVIL, 1999).
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2.2.2 Rastreamento de Topicos

Rastreamento de tdpicos é uma técnica que visa encontrar documentos relacionados a
determinado topico. Um sistema de rastreamento de topicos cria um perfil de usuario baseado
nos documentos que este visualiza, fornecendo assim outros documentos relacionados que a
ele possam interessar. Existem ferramentas de rastreamento de tdpicos que permitem ao
usuario escolher palavras-chave e notificam o surgimento de documentos ou noticias
relevantes as palavras escolhidas.

No entanto, essas ferramentas possuem uma limitagdo: no caso de o usuério utilizar a
frase “Mineragdo de Texto”, o mesmo podera receber informagdes sobre mineracao industrial,
e ndo a respeito do conteudo desejado. Algumas aplicacdes mais avancadas permitem
escolher a que categorias pertencem as palavras-chave, e até pesquisar o histérico de
navegacdo do usuério para inferir automaticamente as categorias.

Além disso, essa técnica tem um grande potencial de exploragdo comercial e
cientifico. Comercialmente, empresas poderiam emprega-la para monitorar um concorrente na
midia, por exemplo. No &mbito cientifico, as publicacdes de artigos sobre tratamentos de uma
determinada doenca poderiam ser pre-selecionadas pela técnica e oferecidas ao usuario
(GUPTA; LEHAL, 2009).

2.2.3 Sumarizacao

A sumarizacdo automatica vem sendo desenvolvida desde a década de 50, com o
surgimento dos primeiros métodos para a producédo de resumos, sendo o0 método das palavras-
chave o mais significativo. Entretanto, os métodos “cegos”, fazendo uso de técnicas
superficiais, apresentavam inameros problemas nos resultados, tais como de coesdo e de
coeréncia, razdo pela qual a area ficou estagnada nas décadas seguintes, voltando a despertar
interesse com o advento da Internet e 0 aumento consideravel de documentos disponiveis on-
line. Mesmo que os computadores modernos consigam identificar pessoas, lugares e tempo, 0
desafio principal esta na capacidade do software de analisar a seméantica e interpretar o
significado do texto (CHUANG; YANG, 2000).

Um dos pontos mais problematicos, e, portanto sujeito a controvérsias, é discernir o
gue é relevante e o que pode ser descartado para compor um sumario. Afinal, a importancia
de uma frase ou trecho de um texto pode depender de varios fatores como os objetivos do
autor do sumario, os objetivos ou interesse de seus possiveis leitores e a importancia que o
proprio autor, ou leitor, atribui as informacdes textuais.

Em contraposicdo, a abordagem profunda toma do processamento humano da
linguagem a base interpretativa para a compreensdo do texto-fonte e posterior producdo do
sumario correspondente. A base dessa metodologia € que um bom sistema automatico de PLN
faca uso de regras gramaticais e habilidades de inferéncia I6gica, e manipule bases de
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conhecimentos gerais, além do proprio conhecimento linguistico. A sumarizacdo automatica é
baseada em teorias linguisticas formais. Assim, o sistema computacional deveria simular a
inteligéncia humana, a fim de obter um processamento eficiente da lingua. No entanto, para
muitos pesquisadores, a tarefa de simular a inteligéncia humana para um dominio aberto, no
PLN, ainda esta fora do alcance.

Baseados em tal argumento, alguns pesquisadores utilizam as técnicas estatisticas
como meétodos superficiais, que seriam de mais simples aplicacdo, ndo necessitando de
algoritmos complexos. Elas, porém ndo levam em consideracdo todo o conhecimento
potencial da lingua. Embora no passado parecesse necessario escolher entre essas duas
abordagens, passou-se a buscar uma combinagdo coerente das mesmas, investigando
amplamente tecnologias hibridas, ou seja, fazendo uso de metodologias simbdlicas e técnicas
estatisticas.

Quaisquer que sejam as metodologias e o foco da sumarizacdo automatica, os critérios
de avaliacdo passaram a ocupar papel de destague, tanto os de desempenho dos sumarizadores
automaticos, quanto os da qualidade dos sumarios produzidos. Tornaram-se frequentes as
pesquisas sobre sumarizacdo de documentos, cujo objetivo € a producdo automatica de
sumarios, analisando diversos textos-fonte que discorrem sobre o mesmo assunto (MARTINS
etal., 2001).

2.2.4 Categorizacao

Categorizacdo € o0 mesmo que a classificacdo automatica de documentos em relagédo a
um conjunto de categorias ou matérias predefinidas. Sendo assim, a categorizacdo €
responsavel pela identificacdo dos temas principais de um documento, colocando-0 num
conjunto predefinido de tdpicos. Durante o processamento, o software trata o texto como um
‘saco de palavras’. Assim, a categorizagdo apenas calcula a frequéncia das palavras que estao
contidas no texto, e a partir da contagem identifica os topicos aos quais 0 documento esta
relacionado.

A categorizacdo depende de um vocabulario para o qual os topicos sdo predefinidos e
as relagGes sdo identificadas através de termos gerais, termos especificos, sindbnimos e termos
relacionados. As ferramentas de categorizacdo costumam ter técnicas para classificar os
documentos que possuem mais conteldo a respeito de um determinado tépico dentro de uma
categoria (CORREA; LUDERMIR, 2002).



21

2.2.5 Agrupamento

Agrupamento é uma tecnica utilizada para agrupar documentos similares entre si,
porém diferencia-se da categorizacdo por agrupar documentos sem utilizacdo de topicos
predefinidos. Outra vantagem do agrupamento é que os textos podem pertencer a diversos
subgrupos (Figura 4), garantindo que um documento relevante ndo serd descartado de um
resultado de pesquisa.

Documentos

Classe 2

Classe 3 Classe 1

Cin/UFPE 5
Figura 4: Documentos em diversos agrupamentos Fonte: http://slideplayer.com.br/slide/49276/

Um algoritmo béasico gera um vetor de topicos para cada documento e determina o
peso do mesmo em relacdo a cada topico. Essa tecnologia pode ser Gtil na organizacdo de
sistemas de gerenciamento de informacdo que podem conter milhares de fontes
(STEINBACH; KARYPIS; KUMAR, 2000).

2.2.6 Ligacao de Conceitos

Ferramentas de ligacdo de conceitos (LC) relacionam documentos identificando temas
em comum, ajudando assim usudrios a encontrar informagdes que ndo teriam encontrado
através de métodos de busca convencionais. A LC promove a navegacdo em busca de
informacdo e ndo a pesquisa direta por ela. A LC é valorizada na MT, principalmente na area
de bioquimica onde a quantidade de pesquisas preexistentes torna impossivel para os
pesquisadores a leitura de todo o material para organizar pesquisas novas. O software de LC
pode, por exemplo, identificar relacbes entre doencas e tratamentos onde humanos néo
conseguem (SHEHATA; KARRAY; KAMEL, 2010).
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2.2.7 Visualizagéo de Informacéao

Mineracdo de texto visual, ou visualizacdo da informacdo (V1), coloca grandes fontes
textuais numa hierarquia visual e fornece a capacidade de navegacao, além de buscas simples,
permitindo ao usuario analisar visualmente o contetdo dos textos. A VI permite interagir com
os documentos através da utilizacdo de zoom, escalonamento, criacdo de submapas, entre
outras técnicas que permitem reduzir o campo de documentos e explorar topicos relacionados
(WONG; WHITNEY; THOMAS, 1999).

2.2.8 Modelo “Resposta a Perguntas”

Outra aplicacdo do PLN € o processamento de perguntas, que lida com a identificacao
das melhores respostas a uma determinada pergunta. Diversos sites na internet sdo equipados
com ferramentas de resposta a perguntas, permitindo ao usuario fazer uma pergunta ao
computador e receber uma resposta.

As respostas sdo encontradas utilizando outras técnicas de MT como a extracdo de
informacdo para identificar entidades como pessoas, lugares ou eventos; categorizacao para
classificar a pergunta num tipo conhecido, como ‘quem’, ‘onde’, ’quando’, ’como’, etc., pois
0 sistema de pergunta-resposta baseia-se na ideia de que ambas séo expressas utilizando o
mesmo conjunto de palavras (JUAREZ-GONZALEZ et al., 2006).

2.2.9 Mineracao de Regras de Associagao

A mineracdo de regras de associacao tem como objetivo descobrir relacdes ou padrdes
frequentes entre variaveis num conjunto de dados. E aplicada em diversos cenérios industriais
e disciplinas, mas pouco utilizada nas ciéncias sociais, como educacdo. Dada uma base de
registros, a MRA determina quais combinag6es de valores ocorrem com frequéncia, similar a
analise de correlagdo em que relacionamentos entre duas variaveis sdo descobertos.

A tarefa de associacdo consiste em identificar quais atributos estdo relacionados.
Apresentam o seguinte formato: SE atributo X ENTAO atributo Y. E uma das tarefas mais
conhecidas devido aos bons resultados obtidos, principalmente nas analises de "Carrinhos de
Compras" em sites de e-commerce, onde pode-se identificar quais produtos sdo levados juntos
pelos consumidores. Outros exemplos seriam determinar 0s casos onde um novo
medicamento pode apresentar efeitos colaterais, e identificar os usuarios de planos que
respondem positivamente a ofertas de novos servigos (VASCONCELOS; CARVALHO,
2004).
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2.3 Pesquisas Relacionadas

A sumarizacdo automatica de documentos tem sido investigada ativamente na area do
Processamento de Linguagem Natural (PLN) desde a segunda metade do século passado. Esta
¢ atualmente uma area de investigacdo muito vasta, com inameros trabalhos publicados.

A sumarizacdo automatica abstrativa, que normalmente envolve a fusdo da informacao
extraida, compressao e reformulacdo de frases, coloca uma forte énfase na forma, com o
objetivo de produzir sumarios gramaticamente corretos, o que geralmente requer técnicas
avancadas de geracdo de linguagem natural (ALMEIDA; MARTINS, 2013). Os sumarios
puramente extrativos sdo mais vidveis computacionalmente, e estas abordagens mais simples
tornaram-se o padrdo no campo da sumarizacao automatica de textos.

Com a crescente popularizagdo do uso de técnicas de aprendizagem automaética em
tarefas de PLN, surgiram publicacBes envolvendo abordagens estatisticas para a producéo
automatica de sumarios. Kupiec et al. (1995) descrevem um método que era capaz de
aprender a partir de dados anotados manualmente. Uma funcéo de classificacdo, baseada na
abordagem naive-Bayes, pode ser usada para categorizar cada frase como de interesse para o
sumario ou no.

As propostas baseadas em aprendizagem automatica apresentam geralmente a
desvantagem de necessitarem de dados de treino sob a forma de frases extraidas desde
documentos de texto (i.e., os exemplos de treino consistem de frases anotadas como
interessantes ou nao de pertencer a um sumario extrativo). Como forma de contornar a
necessidade de obtencdo de dados de treino, varios trabalhos anteriores exploraram ainda
técnicas ndo-supervisionadas, por exemplo baseadas em fatoracdo de matrizes.
Intuitivamente, estes métodos tentam agrupar as frases de um documento em
grupos/componentes que sejam coerentes entre si, escolhendo posteriormente as frases mais
representativas de cada grupo, de forma a construir os SUmarios.

Gong & Liu (2001) propuseram um método que utiliza LSA para selecionar frases
adequadas a construcdo de um sumario. Este método cria inicialmente uma matriz de
termos— frases, onde cada coluna representa o vetor de frequéncias ponderadas dos termos de
uma frase. Apos, é aplicada uma SVD sob a matriz, de forma a derivar a estrutura semantica
latente. As frases com maiores pesos no primeiro conceito latente séo finalmente selecionadas
para a formagao do sumario.
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2.4 Técnicas e Algoritmos

Existem técnicas diferentes utilizadas na MT, das quais podemos citar o K-Nearest
Neighbor (KNN), a Mé&quina de Suporte Vetorial (SVM), Classificador Bayesiano, e LSA.

2.4.1 K Nearest Neighbor

O algoritmo KNN ¢é uma técnica classica muito utilizada na MT. Para encontrar a
palavra procurada, um classificador KNN é executado. Este é um tipo de aprendizagem
baseada em instancia, ou aprendizagem preguicosa, onde a fungdo é aproximada apenas
localmente, e toda computacdo € deferida até a classificagdo.

Este método estima a distancia entre duas frases para comparar e classificar o texto
baseado na distancia, onde X e Y representam as instancias de dados e d é a distancia entre X
e Y. As maiores vantagens deste algoritmo sdo a precisdo da classificacdo e a simplicidade de
implementacdo. A de.svantagem é a grande utilizacdo de memoria da maquina onde é
executado, e o tempo de execucdo (BIJALWAN et al., 2014).

2.4.2 Maquina de Suporte Vetorial

Segundo Tan (2004), méaquinas de suporte vetorial sdo modelos de aprendizagem
supervisionados com algoritmos de aprendizagem associados que analisam dados e
reconhecem padrdes. Sdo utilizados em classificadores e analisadores por regressdo. Dado um
conjunto de exemplos de treinamento marcados como pertencendo a uma determinada
categoria, um algoritmo SVM constréi um modelo que indica a que categoria um novo
exemplo se enquadra, o que torna o algoritmo um classificador linear binario ndo
probabilistico.

Um modelo SVM é a representacdo dos exemplos como pontos num espaco,
mapeados para que os exemplares de cada categoria sejam separados por uma faixa mais larga
possivel. Novos dados entdo sdo mapeados no mesmo espago e Sao previstos para pertencer a
uma categoria baseado em qual lado da faixa pertencerem.

Quando os dados ndo possuem rotulos, o aprendizado supervisionado nédo é possivel,
portanto um aprendizado ndo supervisionado € utilizado, o que faz com que o algoritmo
obtenha o agrupamento natural dos dados, mapeando dados novos nestes agrupamentos. Este
algoritmo de agrupamento € utilizado em aplicagfes industriais onde os dados ndo possuem
rotulos, ou onde apenas alguns dados foram rotulados por um pré-processamento.
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2.4.3 Classificador Bayesiano

Classificadores Bayesianos sdo classificadores estatisticos que classificam dados numa
determinada classe baseando-se na probabilidade de pertencer a tal classe. O algoritmo
fornece resultados rapidos e de grande correcdo quando aplicados a um volume grande de
dados, sendo comparavel aos resultados produzidos por redes neurais e arvores de deciséo.

Os classificadores bayesianos simples supem como hipotese de trabalho que o efeito
do valor de um atributo ndo-classe € independente dos valores dos outros atributos. Ou seja, 0
valor de um atributo ndo afeta o valor dos outros atributos. Isto tem por objetivo facilitar o
processamento envolvido na classificacdo (ZEMBRZUSKI, 2010).

2.4.4 Analise de Seméantica Latente

A anélise semantica latente (LSA) é um método frequentemente utilizado na area do
PLN para analisar as relagdes entre documentos e os termos neles contidos, por meio da
producdo de um conjunto de conceitos latentes relacionados com os documentos e 0s termos.
Este método assume que as palavras semanticamente relacionadas tendem a coocorrer nos
textos. No contexto da aplicacdo em sumarizacdo automatica, uma matriz esparsa A
representando as ocorréncias de termos por frases, por exemplo, uma matriz com m linhas que
representam os termos Unicos, e com n colunas que representam cada frase, é construida a
partir de um documento original.

Em seguida, é calculada uma decomposicdo em valores singulares (SVD) com o
objetivo de reduzir o numero de linhas, preservando a estrutura de similaridade entre as
colunas. A SVD é tipicamente calculada com base num algoritmo que envolve duas etapas, 0
qual comeca por reduzir a matriz A a sua forma bidiagonal, ou seja, uma matriz com entradas
diferentes de zero apenas na diagonal principal e nos valores que se encontram acima ou
abaixo, e que em seguida calcula a decomposicdo SVD da matriz bidiagonal através de um
método iterativo.

Este tipo de analise emprega técnicas que avaliam a sequéncia dos termos no contexto
dos textos, no sentido de identificar qual a sua fungdo. Sua utilizagdo justifica-se
principalmente pela melhoria da qualidade dos resultados do processo de mineragdo de textos,
especialmente se for incrementado por Processamento Linguistico.

A técnica de Analise de Semantica Latente explora a relacdo existente entre termos e
0s textos nos quais eles aparecem para construir um espaco vetorial onde similaridades de
significado podem ser estabelecidas. Este novo espaco é conhecido como Espacgo-Conceito ou
Espaco Semantico (DEERWESTER, 1990), sendo que a proximidade entre significados é
proporcional ao angulo entre vetores neste espaco (BERRY; DRMAC; JESSUP, 1999).
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Segundo Cordeiro (2005), técnicas de analise semantica de textos procuram identificar
a importancia das palavras dentro da estrutura de suas oragdes. Porém, quando se utiliza um
Unico texto algumas fungdes podem ser identificadas com um grau de importancia.
Entretanto, para algumas tarefas isso ndo é suficiente. Como exemplo, podem ser citadas as
categorizacOes, onde é interessante analisar um documento comparando-o com bases de
conhecimento de diferentes assuntos para descobrir a que categoria ele pertence.

A LSA consiste na construcdo de uma matriz A que informa a coocorréncia de termos
e documentos. Apos, a matriz é algebricamente decomposta seguindo a SVD como forma de
aproximacdo da matriz A por combinacado linear. (BERRY; DRMAC; JESSUP, 1999).

Definindo formalmente, A é uma matriz onde o elemento (i,j) descreve a ocorréncia de
um termo i num documento j. Se A possui a dimensdo m x n, m é o nimero total de termos
avaliados e n é a quantidade de documentos avaliados, portanto a SVD de A é definida como:

A=USVT

Onde U = [u;;] € uma matriz ortonormal mxm das quais as colunas sdo chamadas de
vetores singulares a esquerda; S = diag(ol, 62, ... on) € uma matriz diagonal de dimenséo
mxn, onde os elementos s&o chamados de valores singulares ndo negativos e que aparecem
ordenados de forma crescente; e V = [v;;] € uma matriz ortonormal nxn onde as colunas sé&o
chamadas de vetores singulares a direita.

Se posto(A) = k a SVD pode ser interpretada como o mapeamento do espaco de A em
um espaco conceito (reduzido) de k dimensdes, as quais sdo linearmente independentes.

Ainda que posto(A) seja maior que k, quando seleciona-se apenas 0s k maiores valores
singulares e os vetores singulares(cl, 62, ... ok) e seus correspondentes vetores singulares em
U e V, pode-se obter uma aproximacéo do posto k para a matriz A (GONG; LIU, 2001). Desta
maneira, pode-se tratar os vetores de termos e 0s documentos como um espago conceito.
Neste espaco, os vetores de termos em U tem k entradas, cada um dando a ocorréncia do
termo i em um dos k conceitos.

Igualmente, os vetores de documentos em V revelam a relagéo entre o documento |
com cada conceito k. Pode-se formalizar o espago conceito como

Ak == UkSkI/’II{w

Deste modo, pode-se verificar em V,, o relacionamento entre dois dados documentos j
e | (utilizando-se a distancia de cosenos (BERRY; DRMAC; JESSUP, 1999)), possibilitando
a aplicacédo de técnicas de agrupamento de documentos no espago conceito.
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A matriz de termos-documentos A carrega a informacéo sobre a ocorréncia de termos
em documentos. Geralmente emprega-se uma matriz de pesos sobre A de maneira a
caracterizar a presenca de um termo i em um documento j. Geralmente emprega-se uma
matriz de pesos conhecida como TF-IDF (term frequency - inverse document frequency).
Como parte da TF-IDF e com objetivo de medir a importancia de um termo i em um
documento j, emprega-se a frequéncia normalizada de um termo i em j:

#L,_]

TF, . = — 4
Y Ykt

Onde #;; € a quantidade de ocorréncias do termo i no documento j, sendo o
denominador a soma das ocorréncias de todos os termos no documento j.

2.5 Softwares Relacionados

A MT ja é utilizada na érea de educacdo sob a forma de ferramentas cujos objetivos
sdo auxiliar os alunos na producdo textual. Cabral (2009) diz que os alunos possuem inimeras
dificuldades de expressdo sob a forma textual, o que ndo acontece com a expressédo oral, uma
vez que a linguagem oral ndo exige formalidade na sua utilizagdo, podendo ser usada a
linguagem coloquial e gesticulacGes para facilitar o entendimento.

Pode-se citar alguns exemplos de ferramentas de mineragéo de texto que séo utilizados
na area da educacdo, como:

e SOBEK (SOBEK, 2015)

e TagCrowd (TAGCROWD, 2015)

e TextAlyser (TEXTALYSER, 2015)

e Word Counter ( WORDCOUNTER, 2015)

O SOBEK ¢é uma ferramenta capaz de extrair os termos mais frequentes em
documentos, encontrando as relacOes entre eles, servindo de apoio para os professores na
avaliacdo de trabalhos escritos (MACEDO et al., 2009).

Ele se destaca pela apresentacdo gréfica dos resultados das relacdes entre os termos
importantes nos documentos, auxiliando os alunos a formularem suas préprias
compreensdes sobre os textos lidos.
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N XsXs) SOBEK
Arquivo Ajuda Idioma/Language Configuracoes

'Aquecimento global
‘Origem: Wikipédia, a enciclopédia livre.

Temperaturas globais na década de 1880 e 1980, comparadas a média no periodo entre 1951 e 1980.

'Aquecimento global & o processo de aumento da temperatura média dos oceanos e do ar perto da superficie da Terr
‘a causado pelas emissoes humanas de gases do efeito estufa, amplificado por respostas naturais a esta perturbagao
inicial, em efeitos que se autorreforgam em realimentagao positiva. Esse aumento de temperatura vem ocorrendo des
de meados do século XIX e devera continuar no século XX1.1 2 Os principais gases estufa emitidos pelo homem sao

‘0 dioxido de carbono e o0 metano, e decorrem de varias ativi humanas, esp 1te a queima de combustivei
s fosseis, 0 uso de fertilizantes e o desmatamento. Esses gases atuam obstruindo a dissipagao do calor terrestre no e
'spago.3

|0 declinio do gelo flutuante do Artico € um dos sinais mais evidentes do aqL 1to global. A animagao mostra a re
‘dugao entre 1979 e 2010.

'O aumento nas temperaturas globais e a nova posicao da a alteragdes importantes em v
arios sistemas da Terra. Afetam os mares, provocando a elevagao do seu nivel e mudancas nas correntes marinhas
‘e na composi¢ao quimica da agua, verificando-se acidificagao, izacado e genacao. Prevé-se uma import

‘ante alteragdo em todos 0s ecossistemas marinhos, com impactos na sociedade humana em larga escala.4 5 Afetam
lirregularmente o regime de chuvas, produzindo enchentes e secas mais graves e frequentes;6 tendem a aumentar a
ffrequéncia e a intensidade de ciclones tropicais e outros eventos meteorolégicos extremos como as ondas de calor e
'de frio;6 devem provocar a extingao de grande numero de espécies e desestruturar ecossistemas em larga escala, e
\gerar por consequéncia problemas sérios para a produgao de alimentos, o suprimento de agua e a produgao de bens

[_! Utilizar imagens junto ao grafo?

Limpar texto

Figura 5: Tela de entradas de texto do SOBEK.

Fonte: http://sobek.ufrgs.br/uploads/2/3/3/9/23394804/sobek_quick_reference_guide_pt.pdf.

Na primeira tela do software pode ser digitado o texto a ser analisado, ou entéo
carregar o texto a partir de documentos nos formatos doc, pdf ou txt ( Figura 5). Apods,
ocorre a extracdo dos principais conceitos do texto, gerando uma representacdo em forma de
grafo com os principais termos e relacionamentos entre eles ( Figura 6).

600 Sobek Graph
| Opengraph | Save graph | | Salvarimagem do grafo
(grande) - mudancas-| [&quecime
‘(":I":N-E”jy f/é%#".f{ \ Aquecvmen[o,,

| temperatura

Conceito selecionado: emissées

Numero de vezes que o conceito aparece no texto: 49 | Add node |
Posicao no texto onde 0 conceito aparece .
... do ar perto da superficie da Terra causado pelas emissées humanas de gases do efeito | Edit Node |
estufa, amplificado por ... I

.. SErao tao mais graves guanto maiores as emissdes de gases estufa, é importante que se | Remover ... |
iniciea ...

.. € importante que se inicie a diminuicao destas emissoes o mais rapido possivel, a fim de

Figura 6: Tela de resultados do SOBEK.

Fonte: http://sobek.ufrgs.br/uploads/2/3/3/9/23394804/sobek_quick_reference_guide_pt.pdf.
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O software TagCrowd (TAGCROWD, 2015) é uma ferramenta simples que permite
criar uma representacdo grafica no formato de nuvem de palavras, destacando palavras
utilizadas com maior frequéncia nos textos analisados. No entanto, esta ferramenta ndo
apresenta a relagéo entre os termos considerados importantes, e ndo remove os StopWords
antes do processamento (Figura 7).

TagCrO\Nd Create tag cloud v any text visualize

Start Over Blog

Contact Code of Coffee

aplicacao
deseja

etapa e
nao Objetivo

termostextotextos

Figura 7: Tela de resultados do TagCrowd. Fonte: http://tagcrowd.com/.

O TextAlyser (TEXTALYSER, 2015) é uma ferramenta que analisa as palavras e
expressdes presentes no texto, apresentando a contagem e algumas estatisticas dos termos e
palavras do documento analisado. Ela mostra ainda um indice de legibilidade do texto,
avaliando critérios como tamanho das frases e estatisticas encontradas pela analise do texto.

O Word Counter é um software que também apresenta a relacdo das palavras mais
utilizadas em um documento. Segundo Klemann, Reategui e Rapkiewicz (2011), esta
ferramenta é de grande utilidade, pois apresenta as palavras repetidas ou redundantes em uma
lista conforme Figura 8.

247 words 1547 characters  fcesr «usc +re B opions

Eoeeaﬁge<

Keyword Density

247 words 1547 characters

8600008686886 .

Figura 8: Tela do Word Counter Fonte: http://www.wordcounter.net/.
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Klemann, Reategui e Rapkiewicz (2011) apresentam uma comparacdo entre estas
ferramentas de MT, indicando claramente a intencdo dos desenvolvedores de cada uma. Esta
comparacdo pode ser visualizada na Tabela 1. Com relacdo a disponibilidade pela web, o
SOBEK ¢ a Unica ferramenta dentre as consideradas que ndo possui versdo online. Somente
os softwares TextAlyser e Word Counter possuem fungdo de contagem de palavras. Quanto a
apresentacao dos termos analisados, os softwares TagCrowd e SOBEK apresentam apenas 0s
termos considerados mais importantes, enquanto o Word Counter apresenta todos os termos.
O software TagCrowd € 0 Unico que ndo possui a funcionalidade de identificar a frequéncia
dos termos. O SOBEK é o unico software capaz de analisar o relacionamento entre 0s termos.
Referente a apresentacdo dos dados, os softwares SOBEK e TagCrowd possuem visualiza¢do
grafica dos termos, sendo que o SOBEK possui também a visualizagdo grafica dos termos
relacionados. Os softwares TextAlyser e Word Counter ndo possuem nenhuma visualizagdo
gréafica.

Tabela 1: Comparagéo de ferramentas de MT conforme Klemann, Reategui e Rapkiewicz (2011)

. o i o |Visualizagio
Apresentagao [Apresentacao . ) Vizualizagdo | | _
__|Contagem de Frequéncia |Relacionamento | grafica dos
Online detodosos |determos grafica dos
termos dos termos |dos termos termos e
termos relevantes termos .
relacionamentos

Sobek X X X X X
TagCrowd X X X
TextAlyser X X X
Word Counter X X X X

2.6 Consideracoes Finais

Conforme apresentado, a mineracao de texto possui diversas aplicacdes, podendo ser
utilizada nos mais variados dominios de conhecimento. Existem diferentes técnicas para
analisar textos conforme os objetivos que se deseja atingir e informacdo requisitada. Foram
analisadas algumas ferramentas existentes de MT e notou-se que a maioria delas ndo
apresenta o relacionamento existente entre as palavras de um documento, e nenhuma faz a
comparacgdo entre documentos diferentes para utilizacdo na avaliacdo de producfes textuais
no ambiente de educacdo. Esta € uma lacuna que este trabalho se prop6e a suprir por meio da
implementacdo do algoritmo LSA, cujo modelo é detalhado no capitulo seguinte.
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3 Analise de Semantica Latente: Detalhamento e Exemplo de
Funcionamento

Este capitulo detalha o algoritmo de laténcia semantica, exemplificando o seu
funcionamento, permitindo visualizar 0s passos necessarios para sua execucdo. Este estudo
baseou-se em implementacao disponivel em linguagem Python, utilizando exemplos na lingua
inglesa (PUFFINWARRELC, 2012). O objetivo do autor é demonstrar a comparacdo de
conceitos ligados as palavras mapeando elas com os documentos em um “espaco conceito”,
realizando as comparagdes neste espaco.

Segundo exemplo proposto pelo autor da implementacdo, considere livros pesquisados
no site “Amazon.com” utilizando a palavra “investing”. Considera-se neste exemplo o0s dez
primeiros titulos encontrados. Um destes titulos foi desconsiderado por haver apenas uma
Unica palavra indice em comum com 0s outros titulos. Uma palavra indice € qualquer palavra
gue aparece em dois ou mais titulos, e ndo é uma palavra StopWord (por exemplo, “and” e
“the”).

Neste exemplo, foram removidos StopWords “and”, “edition”, “for”, “in”, “little”,
“of”, “the”, “t0”. Os titulos restantes sdo os seguintes:

T1) The Neatest Little Guide to Stock Market Investing

T2) Investing For Dummies, 4th Edition

T3) The Little Book of Common Sense Investing: The Only Way to Guarantee Your Fair
Share of Stock Market Returns

T4) The Little Book of Value Investing

T5) Value Investing: From Graham to Buffett and Beyond

T6) Rich Dad's Guide to Investing: What the Rich Invest in, That the Poor and the Middle
Class Do Not!

T7) Investing in Real Estate, 5th Edition

T8) Stock Investing For Dummies

T9) Rich Dad's Advisors: The ABC's of Real Estate Investing: The Secrets of Finding
Hidden Profits Most Investors Miss

Uma vez efetuada a LSA neste exemplo, pode-se plotar as palavras indices e os titulos
num gréafico cartesiano com eixos X e Y e identificar os grupos de titulos. Os nove titulos
estdo plotados com circulos e as onze palavras indices como quadrados. E possivel identificar
0s grupos de titulos e as palavras associadas aos grupos na Figura 9.

Por exemplo, o grupo que contém os titulos T7 e T9 estdo relacionados por ‘real
estate’. O grupo que contém os titulos T2, T4, T5 e T8 & sobre ‘value investing’, € 0 grupo
que contém os titulos T1 e T3 é sobre ‘stock market’. O titulo T6 ndo esta relacionado a
nenhum outro titulo.
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XY Plot of Words and Titles
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Figura 9: Gréfico de agrupamentos (PUFFINWARRELLC, 2012)

3.1 Criacéo da Matriz de Contagem

O primeiro passo do algoritmo LSA é criar a matriz termo x documento. Nesta matriz,
cada palavra indice corresponde a uma linha e cada documento corresponde a uma coluna.
Cada célula contém o numero de ocorréncias daquele termo no documento correspondente.
Por exemplo, o termo “book” aparece uma vez no documento T3 e uma vez no documento
T4, onde o termo “investing” aparece em todos 0s documentos. No geral, as matrizes geradas
durante a execucdo do LSA tendem a ser grandes, porém esparsas. Isto se da porque cada
titulo ou documento contém um namero reduzido de todas as palavras possiveis. Isto pode ser
uma vantagem em implementacdes sofisticadas do algoritmo LSA. A matriz gerada pelo
exemplo pode ser observada na Tabela 2, onde “Titles” corresponde aos documentos e “Index
Words” corresponde aos termos analisados.

Tabela 2: Matriz Termo x Titulo

Index Words Titles
T1|T2 |T3 |T4 |T5 |T6 |T7 | T8 |T9

book/ 0 (O |1 /1 /0 0 0|0 O
dads| 0 |O |O |O |O |21 |0 |0 |1
dummies| 0 |1 (0O |O |O |O O |1 |O
estate| 0 |O (O O |0 |O |1 |0 |1
guide/1 |0 |O |O O |2 0/ 0O
investing| 1 /1 |1 |1 |1 |1 1|11
market/ 1 |0 |1 |0 |O O |0 |O O
real| 0 0|0 |0 0|0 1|01
richj0 |O |0 |0 |0 |2 |00 |1
stock| 1 |0 |10 0|0 |0 |10
value, 0 |O (O |1 |1 0|0 0 O



34

Primeiro, deve ser definida a informacdo utilizada. “Titles” contém os 9 titulos de
livros considerados, StopWords contém as 8 palavras que serdo desconsideradas dos titulos
dos livros, e Ignorchars contém os caracteres de pontuacdo gramatical que serdo removidos,
como virgula(,), ponto(.), apéstrofe(), e ponto de exclamagao(!), exemplificado no codigo 1.

Cddigo 1: definicdo de “titles”, “StopWords” e “ignorechars”

titles =

"The Neatest Little Guide to Stock Market Investing"”,

"Investing For Dummies, 4th Edition",
"The Little Book of Common Sense Investing: The Only Way to Guarantee Your Fair Share of
Stock Market Returns”,

"The Little Book of Value Investing"”,

"Value Investing: From Graham to Buffett and Beyond",
"Rich Dad's Guide to Investing: What the Rich Invest in, That the Poor and the Middle Class Do
Not!",

"Investing in Real Estate, 5th Edition",

"Stock Investing For Dummies",
"Rich Dad's Advisors: The ABC's of Real Estate Investing: The Secrets of Finding Hidden Profits
Most Investors Miss"

stopwords = ['and','edition’,'for","in",'little','of",'the’,'to"]
ignorechars = ™,:'I'"

A classe LSA possui métodos para inicializacdo, percorrer documentos, montar a
matriz de contagem de palavras, e calculos. O primeiro método é o __init__, que é executado
sempre que uma instancia da classe LSA é criada. No cddigo 2, verifica-se que sdo guardadas
as StopWords e ignorechars para que possam ser utilizadas mais tarde, e entéo inicializar o
dicionario de palavras e a contagem de variaveis de documento.

Codigo 2: StopWords e ignorechars sdo guardados em varidveis para serem acessadas posteriormente.

class LSA(object):
def __init__ (self, stopwords, ignorechars):
self.stopwords = stopwords
self.ignorechars = ignorechars
self.wdict = {}
self.dcount =0

O método parse toma um documento, divide-o em palavras, retira os caracteres
contidos na variavel ignorechars e transforma todas as letras em minusculas para que sejam
comparadas com as StopWords. Caso ndo seja um StopWord, a palavra é inserida no
dicionario e colocada junto com o nimero do documento para rastrear quais documentos
contém a palavra.

Os documentos em que cada palavra esta contida sdo armazenados numa lista
associada com a palavra no dicionario. Por exemplo, a palavra ‘book’ aparece no titulo T3 e
T4, portanto tem-se self.wdict[ ‘book’] = [3, 4] ap6s percorrer todos os titulos.
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Ap0s processar todas as palavras do documento atual, incrementamos a contagem de
documento para preparar para o proximo documento a ser percorrido. Este processo estd
descrito no cédigo 3.

Cadigo 3: Ocorre a separagdo do documento em seus termos componentes, sendo removidos StopWords. Termos
novos sdo inseridos no dicionario de termos, e termos existentes tém seu contador incrementado.

def parse(self, doc):
words = doc.split();
for w in words:
w = w.lower().translate(None, self.ignorechars)
if w in self.stopwords:
continue
elif w in self.wdict:
self.wdict[w].append(self.dcount)
else:
self.wdict[w] = [self.dcount]
self.dcount +=1

Uma vez percorridos todos os documentos, todas as palavras que se encontram em
mais do que um documento sdo extraidas e ordenadas, e uma matriz é construida com o
namero de linhas equivalentes ao nimero de palavras, e 0 nimero de colunas igual ao nimero
de documentos. Por fim, cada tupla de palavra-documento tem sua célula correspondente
incrementada. Este procedimento esta descito no cadigo 4.

Cddigo 4: Construgdo da matriz Termo/Documento, com a frequéncia de cada termo em cada documento

def build(self):
self.keys = [k for k in self.wdict.keys() if len(self.wdict[k]) > 1]
self.keys.sort()
self.A = zeros([len(self.keys), self.dcount])
for i, k in enumerate(self.keys):
for d in self.wdict[k]:
self Ali,d] +=1

3.2 Modificar Contagens com Frequéncia Inversa de Documentos

Na LSA, os valores da matriz sdo modificados para que palavras raras tenham maior
peso que palavras comuns. Por exemplo, uma palavra que ocorre em apenas 5% dos
documentos deveria ter peso maior do que uma palavra que ocorre em 90% dos documentos.
A técnica mais comum para agregar esta funcdo é Frequéncia Inversa de Documento
(TFIDF). Com esta técnica, cada célula é substituida pela formula:

TFIDFij = (Nij/ N~;j) * log( D/ Di) onde

e Ni,j = namero de vezes que uma palavra i aparece em um documento j
e N*j =numero total de palavras em um documento

e D =numero de documentos

e Di =numero de documentos em que a palavra i aparece
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Com esta férmula, palavras concentradas em certos documentos sdo enfatizadas pela razéo de
Ni;j / N=j e palavras que aparecem em poucos documentos séo enfatizadas pela razéo de D / Di.

A utilizagdo do TFIDF é representada no codigo 5. E necessario adicionar o seguinte
método a classe LSA, onde WordsPerDoc (N*,j) contém a soma de cada coluna, que é o
numero total de palavras indice em cada documento; DocsPerWord(Di) utiliza um ‘asarray’
para criar um vetor de valores booleanos, armazenando se a célula possui valor maior que 0
ou ndo, armazenados como 1 para valor verdadeiro e O para valor falso. Apéds, cada linha é
somada para indicar em quantos documentos cada palavra aparece. Por fim, basta percorrer as
celulas aplicando a formula, transformando a variavel ‘cols’ em float para evitar divisdo de
inteiros.

Caédigo 5: Implementagdo do TFIDF

def TFIDF(self):
WordsPerDoc = sum(self.A, axis=0)
DocsPerWord = sum(asarray(self.A > 0, 'i"), axis=1)
rows, cols = self.A.shape
for i in range(rows):
for j in range(cols):
self.A[i,j] = (self.A[i,j] / WordsPerDoc[j]) * log(float(cols) / DocsPerWord[i])

Uma vez construida a matriz, utilize-se a técnica de SVD para analisar a matriz. Isto
resultara numa representacdo dimensional reduzida da matriz com énfase nas relagdes mais
fortes, eliminando ruido. Ou seja, permite a melhor reconstrucdo da matriz com o minimo de
informacdo disponivel. Para isto, valores ndo significativos sdo descartados da representacéo,
permanecendo apenas os valores significativos.

O requisito para utilizar a SVD € a escolha do niumero de dimensdes, ou conceitos, na
aproximacdo da matriz. Se utilizar poucas dimensdes, pode-se perder informacdo importante,
no entanto, se utilizar muitas dimensdes, ndo se elimina ruido causado por palavras aleatorias.

O Python possui uma biblioteca para executar o SVD. Adicionando as seguintes linhas
de cddigo 6 a classe LSA, pode-se fatorar a matriz em outras 3 matrizes. A matriz U contém
as coordenadas de cada palavra no espaco-conceito. A matriz VVt contém as coordenadas de
cada documento no espago-conceito. A matriz S de valores singulares auxilia na escolha do
numero de dimensdes necessarias.

Cddigo 6: Utiliza-se da biblioteca SVD em Python para obter as matrizes U, S e Vt

def calc(self):
self.U, self.S, self.Vt = svd(self.A)

Para escolher o numero correto de dimens@es a utilizar, pode-se criar um histograma
do quadrado dos valores singulares. Isto demonstra a contribuigéo de cada valor singular na
aproximacdo da matriz, como mostra a Figura 10.
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Figura 10: Histograma da importancia de cada valor singular

Para numeros elevados de documentos, pode-se usar até 500 dimensdes. Neste
exemplo que sera demonstrado graficamente, serdo usados 3 dimensoes, utilizando a segunda
e terceira dimenséo na representacéo gréafica.

A primeira dimensdo estd correlacionada ao comprimento total dos documentos
qguando referenciada por documentos, e a frequéncia de utilizacdo quando referenciada por
palavras. Se a matriz fosse centralizada subtraindo o valor médio de coluna de cada coluna,
seria utilizada a primeira dimensdo. Na LSA, ndo se centraliza a matriz porque transformaria
uma matriz esparsa em uma matriz densa, aumentando o uso de memoria e esforco
computacional necessario. Portanto, € mais eficiente deixar a matriz descentralizada e
desconsiderar a primeira dimensao.

A Figura 11 representa o resultado da decomposicdo SVD da matriz. Cada palavra
possui trés numeros associados, sendo um para cada dimensdo. O primeiro valor tende a
corresponder ao nimero de vezes que a palavra aparece em todos os titulos, portanto ndo é tdo
atil quanto as outras duas dimensfes. De maneira similar, cada titulo possui trés valores
associados para cada dimensdo. A primeira dimensdo tende a corresponder ao numero de
palavras no titulo.

book 0.15] -0.27| 0.04
dads 0.24] 0.38] -0.09
dummies 0.13[ -0.17] 0.07
estate 0.18] 0.19] 0.45 N 2 |t e |
guide 0.22) 0.09] -0.46 3.91 0 0 035 022 0.34] 026/ 0.22| 049 0.28] 0.29| 044
investing 0.74] -0.21] 0.21] * 0| 261 0| * [ -0.32) -0.15] -0.46| -0.24| -0.14| 0.55| 0.07| -0.31| 044
market 0.18] -0.3] -0.28 0 0 2 -0.41| 0.14] -0.16] 025 0.22| -0.51| 0.55 0f 0.34
real 018 0.19] 045
rich 0.36] 0.59| -0.34
stock 0.25| -0.42| -0.28
value 0.12] -0.14] 023

Figura 11: Decomposi¢do SVD da matriz resulta na matriz U, S e Vt

Apo6s a compreensdo do algoritmo LSA pode-se partir para a sua implementagdo no
contexto Under Mine Text Miner. O Capitulo 4 a seguir apresenta o desenvolvimento e a
integracdo do algoritmo LSA a plataforma existente.
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4. Ferramenta de Analise de Produces Textuais

Este capitulo tem por objetivo apresentar a ferramenta Anélise de Produgdes Textuais.
Ela é uma ferramenta capaz de efetuar o treinamento sobre determinadas &reas de
conhecimento, fazendo entdo a analise de textos produzidos por alunos e apresentar 0s
resultados obtidos. Foi desenvolvida uma nova ferramenta de analise dos dados visando
estender a funcionalidade de mineragdo de textos presentes no projeto precedente.

4.1 Modelagem

No trabalho de conclusdo desenvolvido por Lovato (2015), o objetivo era a
visualizacdo dos resultados obtidos pelo treinamento do algoritmo sobre determinada area de
estudo e a subsequente andlise e classificacdo dos artigos. Este sistema possuia duas etapas
que eram executadas separadamente. A primeira era a etapa de treinamento, onde ocorre a
aprendizagem dos tokens dos artigos utilizados. A segunda etapa é de Analise, onde ocorre a
analise dos textos dos alunos e entdo sdo apresentados os resultados visuais. Estas duas etapas
sdo apresentadas na mesma aplicacédo, separadas por abas.

Seguindo a ldgica utilizada por Lovato (2015), foi mantida a estrutura basica da
aplicacdo, sendo necessario adicionar uma selecdo de valor K para determinar a precisdo dos
resultados do algoritmo de LSA, e a adi¢do de uma coluna que representa a nota resultante da
analise LSA. Foi também adicionada uma nova modalidade de visualizacdo de dados em
formato ScatterPlot.

O sistema Anélise de ProducBes Textuais implementa as mesmas camadas que 0
trabalho desenvolvido por Lovato (2015), sendo necessario apenas adicionar as classes
LeitorLSA e LSAMain, responsaveis pela preparacédo dos dicionarios e tabelas utilizadas pelo
algoritmo, e a execucdo do algoritmo LSA, respectivamente. Foram necessarias algumas
alteracBes nas camadas existentes que serdo descritas no capitulo 4.3. A Tabela 3 apresenta as
classes do sistema.

Tabela 3: Classes do sistema Andlise de Produgdes Textuais, Adaptados de Lovato (2015)

Nome da Classe Objetivos
Treinamento
Mensagem - Representa os atributos do objeto do tipo Mensagem.
Token - Representa os atributos do objeto do tipo Token.
. - Classe responsavel pela leitura dos textos para
Arquivo P P P

treinamento do sistema.

Artigo - Classe centralizadora das légicas do treinamento.

- Classe responsavel por remover as StopWords dos

Wor
StOp ord textos.




Analise

AgenteDecompositor

- Decompor o artigo em tokens.
- Gerar Listas com os termos decompostos

VerificadorConcentracaoTokens

Calcular a concentragéo dos tokens no artigo.

AgenteVerificadorDiagnostico

- Utilizando os dados das verificagBes anteriores, realiza
diagnostico do artigo.

AnaliseProdText

- Classe de interface do programa principal.

AlteraConfig

- Classe de interface para configuragdo do sistema.

Diagnosticar

- Classe que carrega dados necessarios para o sistema e
inicializa os agentes.

- Classe onde todos os agentes escrevem informagdes. Essa

uadroNegro ) . .
Q g classe € acessivel para todo o sistema.
. - Classe que representa os atributos de uma producéo
Artigo
textual de um aluno.
. . - Classe que armazena as produgdes textuais dos alunos a
ListaArtigo - . o .
serem analisadas ap0s terem sido lidas pelo sistema.
- Classe responsavel pela leitura das produgdes textuais dos
CarregarDados P P P ¢
alunos.
Termos - Representa os atributos do objeto do tipo Termo.
Token - Representa os atributos de um objeto do tipo Token.

ResultadoDiagnostico

- Representa os atributos de um objeto do tipo
ResultadoDiagndstico. Nesta classe ficam armazenados o0s
resultados da analise em tempo de execucao.

LeitorLSA

-Classe que prepara dicionarios e matrizes para executar
algoritmo LSA

LSAMain

- Classe que gera as matrizes SVD e matrizes derivadas
- Executa algoritmo LSA

- Executa comparacdo de textos com material de
treinamento

VisualizagOes

BarChart

- Classe responsavel por estruturar os dados necessarios
para a visualizag¢do do tipo Bar Chart e efetuar a chamada
da respectiva visualizag&o.

BubbleChart

- Classe responsavel por estruturar os dados necessarios
para a visualizag¢do do tipo Bubble Chart e efetuar a
chamada da respectiva visualizag&o.

CollapsibleTree

- Classe responsavel por estruturar os dados necessarios
para a visualizacao do tipo Collapsible Tree ou Rotating
Cluster e efetuar a chamada da respectiva visualizag&o.

- Classe responsavel por estruturar os dados necessarios

TreeMap para a visualizacdo do tipo TreeMap e efetuar a chamada da
respectiva visualizagéo.
- Classe responsavel por estruturar os dados necessarios
WordCloud para a visualizac&o do tipo Word Cloud e efetuar a

chamada da respectiva visualizag&o.
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No anexo A é apresentado um diagrama de classes do sistema, facilitando a
visualizacdo detalhada dos atributos de cada classe.
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4.2 Arquitetura

Tendo em vista que a ferramenta esta inserida em um projeto preexistente, €
interessante manter as plataformas utilizadas anteriormente para garantir que as
funcionalidades originais sejam compativeis. Assim, a ferramenta foi desenvolvida para
desktop, com as visualizaces web em JavaScript. Existindo essa relacéo entre desktop e web,
é necessario utilizar um servidor web.

Ao ser inicializado, o sistema funciona totalmente como desktop, tanto a
funcionalidade de treinamento do software quanto a anélise das producdes textuais. Apos a
analise dos textos e execucdo do algoritmo LSA no desktop, desenvolvida em C#, as
visualizacBes sdo disponibilizadas no browser padrdo do usuario, visto que foram
desenvolvidos com base na tecnologia D3 Data-Driven Documents (BOSTOCK, 2013) que se
vale da linguagem JavaScript para gerar imagens SVG, e HTML e CSS para apresenta-las.

A comunicacdo entre a camada desktop e as visualizacbes web é feita através de
argquivos no formato JSON e TSV, que sdo salvos no diretorio de publicacdo do servidor web.
Deste modo, podem ser lidos pelas aplicacdes desenvolvidas para a camada web.

4.3 Implementacao

A descricdo da implementacdo contempla as alteracdes necessarias em relacdo a
ferramenta de Lovato (2015). Também descreve o algoritmo de LSA que foi implementado e
integrado a ferramenta preexistente.

O sistema oferece uma andlise diferenciada das producdes textuais. O algoritmo LSA
foi implementado em 11 etapas, sendo parte delas executada no treinamento e o restante
ocorrendo no diagndéstico. Tornou-se necessario efetuar a etapa de treinamento para que 0s
dados necessarios para a execucdo da LSA sejam buscados e preparados.

4.3.1 Treinamento

A etapa de treinamento original foi modificada para permitir a captacéo e preparagédo
dos textos de treinamento para que pudessem ser armazenados em formato de HashTable.
Uma HashTable ¢ uma estrutura de dados que permite associar um objeto a um indice
numerico. Este procedimento mapeia cada documento analisado a um identificador numerico,
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necessario para poder identificar cada documento individual na matriz resultante do algoritmo
LSA. Foi incluido um método na classe StopWord para verificar se uma palavra pertence a
lista de StopWords, que se encontram na Tabela 4.

ApoGs efetuar a leitura de cada documento, cria-se uma lista geral de cada termo
utilizado, sendo filtrados os StopWords. Cada termo lido é mapeado numa HashTable com
identificador numérico proprio, e utilizado para criar uma relagdo de Termo/Documento, onde
se relacionam os termos utilizados em cada documento, assim como a frequéncia do termo.

O programa apresenta uma interface grafica ilustrada na Figura 12. Primeiro informa-
se a atividade, o diretdrio que contém os textos utilizados no treinamento do software e o
idioma. Ao clicar no botdo “Processar Artigos” ocorre a execuc¢do do processo.

Além dessas mudancas, foram efetuados alguns aprimoramentos a fim de permitir
ajustes no tamanho da tela, sem perder a formatacdo das informagdes presentes nela. Estes
ajustes foram os pontos de ancoragem dos itens presentes na tela, e os caracteres de
formatacédo das informacdes escritas.

5! Andlise de Produgdes Textuais — O %

Configuragdes

Visualizacdo

Atividade: | CRIATIVIDADE E INOVAGAD | Atividades Treinadas

CRIATIVIDADE E INOVAGAD
POLIETILENO DE ALTA DENSIDADE
Idioma POLIETILENO DE BAIXADENSIDADE

. ) Frocessar Artiass | | POLIETILENO DE ULTRAALTO PESO MOLECULAR
O Inglés @ Portuguss L POLIETILENG DE ULTRA BAIXA DENSIDADE
POLIETILENG LINEAR DE BAIXA DENSIDADE

Diretdrio: |C:\J\na|isador\Textos Utilizades\Treinamento Criativida|

Criatividade e Inovacio td

Treinamento Encerrado!

Figura 12: Treinamento da ferramenta Analise de Produgdes Textuais.
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Tabela 4: Tabela de StopWords

Lista de Stop Words
A DESSA ESTAMOS MUITAS PODER SOBRE
A DESSAS ESTAO MUITO PODERIA SUA
AGORA DESSE ESTAS MUITOS | PODERIAM SUAS
AINDA DESSES ESTAVA NA PODIA TALVEZ
ALGUEM DESTA ESTAVAM NAO PODIAM TAMBEM
ALGUM DESTAS ESTAVAMOS NAS POIS TAMPOUCO
ALGUMA DESTE ESTE NEM POR TE
ALGUMAS DESTE ESTES NENHUM POREM TEM
ALGUNS DESTES ESTOU NESSA PORQUE TENDO
AMPLA DEVE EU NESSAS POSSO TENHA
AMPLAS DEVEM FAZENDO NESTA POUCA TER
AMPLO DEVENDO FAZER NESTAS POUCAS TEU
AMPLOS DEVER FEITA NINGUEM POUCO TEUS
ANTE DEVERA FEITAS NO POUCOS TI
ANTES DEVERAO FEITO NOS PRIMEIRO TIDO
AO DEVERIA FEITOS NOS PRIMEIROS TINHA
AOS DEVERIAM FOI NOSSA PROPRIA TINHAM
APOS DEVIA FOR NOSSAS PROPRIAS TODA
AQUELA DEVIAM FORAM NOSSO PROPRIO TODAS
AQUELAS DISSE FOSSE NOSSOS PROPRIOS | TODAVIA
AQUELE DISSO FOSSEM NUM PUDE TODO
AQUELES DISTO GRANDE NUMA QUAIS TODOS
AQUILO DITO GRANDES NUNCA QUAL TU
AS DIZ HA [0 QUANDO TUA
ATE DIZEM ISSO 0S QUANTO TUAS
ATRAVES DO ISTO ou QUANTOS TUDO
CADA DOS JA OUTRA QUE ULTIMA
COISA E LA OUTRAS QUEM ULTIMAS
COISAS E LA OUTRO SAO ULTIMO
COM ELA LHE OUTROS SE ULTIMOS
COMO ELAS LHES PARA SEJA UM
CONTRA ELE LO PELA SEJAM UMA
CONTUDO ELES MAS PELAS SEM UMAS
DA EM ME PELO SEMPRE UNS
DAQUELE | ENQUANTO MESMA PELOS SENDO VENDO
DAQUELES ENTRE MESMAS PEQUENA SERA VER
DAS ERA MESMO PEQUENAS SERAO VEZ
DE ESSA MESMOS PEQUENO SEU VINDO
DELA ESSAS MEU PEQUENOS SEUS VIR
DELAS ESSE MEUS PER Sl VOS
DELE ESSES MINHA PERANTE SIDO VvOS
DELES ESTA MINHAS PODE SO
DEPOIS ESTA MUITA PODENDO SOB
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4.3.2 Andlise de Producdes Textuais

A etapa de andlise das producbes textuais sofreu alteracGes perceptiveis para se
adequar aos objetivos propostos. Visto que o objetivo ¢ estender a funcionalidade do software
para incluir a analise LSA, a tela responsavel pela apresentacdo dos resultados sofreu algumas
alteracdes para permitir realizar a analise e visualizar o resultado.

Conforme pode ser visto na Figura 13, foram incluidos alguns itens necessarios para o
correto funcionamento da analise LSA, como o “spinbox” para a escolha do “valor K”, que
sera explicado no capitulo 4.4, a coluna “NotaLSA” para demonstrar resumidamente o
resultado da analise, ¢ o botdo “LSA ScatterPlot” que gera uma visualizagdo mais completa do
resultado. A ferramenta cria um arquivo TSV com os resultados obtidos e armazena na pasta
correspondente ao ScatterPlot no webserver. O D3 por sua vez, utiliza o arquivo como fonte
de dados ao abrir o arquivo HTML correspondente a visualizacdo ScatterPlot onde esta
contido o cadigo JavaScript que gera as visualizaces.

Nesta tela foram efetuados os mesmos aprimoramentos visuais com o propdsito de
permitir alterar o tamanho da tela sem desestruturar as informagdes nela contidas. Os pontos
de ancoragem foram redefinidos para que fosse possivel aumentar a area de visualiza¢do dos
resultados finais.

85! Andlise de Produgdes Textuais - O X
Configuragdes

Treinamento  Visualizacio

Diretério- |C:\AnalisadoriTextos Utilizados\endlise Criatvidade e In| ||/ < Atividades Importadas

Atividade Turma Estudante MotalL SA

Iniciar Diagnéstico Valor K 3 12 1 ESTUDANTE 01  |0,649363907079919
CRIATIVIDADE E INOVACAO |1 ESTUDANTE 02  |0.728142071903635
Selectio CRIATIVIDADE E INOVACAD |1 ESTUDANTE 03 |0,262729504975261
@ Estudante O Turma CRIATIVIDADE E INOVAGAD |1 ESTUDANTE 04 |0,229260997161591
Estudante Atividade CRIATIVIDADE E INOVAGAO |1 ESTUDANTE 05  |0.631892057046383
ESTUDANTE 01 «|[Todas | |CRIATIVIDADE E INOVAGCAO |1 ESTUDANTE 06  |0,893835331187715
CRIATIVIDADE E INOVAGAQ |1 ESTUDANTE 07  |0,314204081714883
Visualizaces CRIATIVIDADE E INOVAGAO |1 ESTUDAMTE 08  |0.288933509657257
CRIATIVIDADE E INOVAGAD |1 ESTUDANTE 09 |0,257503167841342
Collapsible Tree Rotating Cluster CRIATIVIDADE E INOVAGAD |1 ESTUDANTE 10 | 0,146985821274906

Bubble Chart Treemap

Word Cloud Bar Chart

LSA ScatterPlot

Figura 13: Tela de analise da ferramenta Analise de Produgdes Textuais
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4.4 Algoritmo LSA

O funcionamento do algoritmo LSA implementado se da em 11 etapas que sdo
descritas a seguir. No desenvolvimento deste algoritmo, foi utilizada a biblioteca
“DotNetMatrix” para a manipulagdo das matrizes geradas pelo software.

A primeira etapa consiste na inicializagdo das HashTables que sdo utilizadas no
decorrer do processo de LSA. As HashTables sdo: “goWordList”, “goDocList”, e
“goDocWord”, onde sdo indexados termos, documentos e a relacdo termo/documento,
respectivamente. Nesta etapa ocorre também a leitura do texto de treinamento, contando a
frequéncia de cada termo.

Na segunda etapa é iniciada a indexag¢do do documento de treinamento. Neste
processo 0s StopWords sdo filtrados, os termos restantes séo inseridos na HashTable
“goWordList”. Utilizando os indices de cada termo é gerada a relacdo Termo/Documento
junto a frequéncia de cada termo. Por fim, insere-se o documento de treinamento nas
HashTable goDocList no indice 0.

A terceira etapa € similar a segunda, porém indexa-se 0s textos a serem analisados. O
processo é o mesmo: filtragem dos StopWords, inser¢cdo de novos termos na HashTable
“goWordList”, e geragdo das relagdes Termo/Documento e suas respectivas frequéncias. Por
fim, cada documento é inserido na HashTable “goDocList” em um novo indice.

O quarto passo do algoritmo € a criacdo da matriz Termo/Documento, reunindo todos
os termos utilizados com todos os documentos indexados. Cada linha desta matriz
corresponde a um termo, e cada coluna corresponde a um documento. Cada célula da matriz
corresponde a frequéncia presente nas relagdes Termo/Documento, geradas nas etapas
anteriores. Estas frequéncias sdo conhecidas como pesos locais.

Na quinta etapa ocorre o célculo do peso global de cada termo. O peso global é uma
funcdo de quantos documentos dentro da colecdo contém a palavra. A funcdo utilizada foi a
frequéncia inversa de documentos.

A sexta etapa consiste em calcular os fatores de normalizacdo dos termos de cada
documento. Para cada documento, soma-se o quadrado da multiplicacdo entre o peso global
do termo e o peso local do termo no respectivo documento de todos os termos. O fator de
normalizacg&o é obtido dividindo 1 pela raiz quadrada da soma.

Na sétima etapa é criada a matriz Termo/Documento Ponderada, ou seja, é a matriz
que contém todos os termos e todos os documentos, porém o valor de cada celula possui o
valor modificado para contemplar o peso local de cada termo, o peso global de cada termo, e
o fator de normalizacdo de cada documento.

Na oitava etapa do algoritmo LSA ocorre o calculo da Decomposicdo em Valores
Singulares (SVD). Este calculo resulta nas matrizes S, U e V, sendo que a partir da
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multiplicacdo destas matrizes é possivel reconstruir a matriz Termo/Documento Ponderada
original, seguindo A = U x S x Vt.

O nono passo do algoritmo LSA consiste na preparacdo das matrizes reduzidas,
utilizadas no célculo de similaridade dos documentos. Estas matrizes sdo Sk e UK. As
matrizes reduzidas sdo calculadas baseadas no valor K definido na interface gréafica. As
matrizes Sk e Uk nada mais sdo que as primeiras K linhas e colunas das matrizes S e U
respectivamente.

A escolha do valor K é importante, uma vez que é utilizado para reduzir a
dimensionalidade da matriz Termo/Documento ponderada. No entanto, a escolha de um valor
K muito pequeno, como 2, embora deixe o desempenho do calculo melhor, resulta num
calculo muito impreciso devido a falta de informacdo. Em contrapartida, a escolha de um
valor K alto demais, como a contagem de documentos analisados, introduz muito ruido no
calculo, prejudicando também a precisdo do resultado final. A escolha do valor K €, portanto,
muito importante para obter resultados viaveis. Um valor inicial recomendado é de 30% da
quantidade de documentos a ser analisados.

Na décima etapa, ocorre 0 armazenamento em disco de diversas variaveis necessarias
para o calculo de similaridade de documentos no proximo passo do algoritmo. Este passo
existe para diminuir o uso de memoria durante o processamento, uma vez que o conjunto de
matrizes pode crescer rapidamente.

Na Ultima etapa é criada uma matriz contendo apenas o vetor de termos
correspondente ao documento de treinamento, obtidos da matriz Termo/Documento
Ponderada. Esta matriz entdo é transposta e multiplicada pela matriz Uk e novamente
multiplicada pela matriz Skinversa. Este procedimento resulta numa representacao reduzida do
documento de treinamento. O mesmo processo € executado para cada documento analisado,
sendo que cada representacdo reduzida € utilizada para calcular a similaridade entre o
documento analisado e 0 documento de treinamento.

O célculo de similaridade entre os documentos pode ser definido como sendo a
comparacdo entre os vetores gerados a partir das matrizes reduzidas, onde a proximidade dos
vetores € proporcional a similaridade entre os documentos. Para obter o resultado numérico, €
calculado o cosseno do angulo entre cada vetor, armazenado em “ NotaLSA”. Na Figura 14 é
demonstrada a similaridade entre vetores g, d1, d2 e d3.

(=R

d (-0.4945 0.6492)

0.6 4

dq (-05817, 0.2483) 041

LSIDim 2 | . .
a7 08 0.5 -04

{-0.214, -0.1821)-04 1

0.6

dp (-0.6458, -0.7194)

LSI Dim 1

-0.8-

Figura 14: Exemplo de mapeamento de vetores LSA
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4.5 Testes

A sessdo de testes visa apresentar o funcionamento da ferramenta Anélise de
Produgdes Textuais e 0s testes realizados. O objetivo € apresentar as etapas de utilizacdo da
funcionalidade de analise LSA.

Para este cenario de teste foram utilizados os mesmos textos de treinamento da
ferramenta, utilizados por Lovato (2015), que incluem: Criatividade e Inovagdo, Polietileno
de baixa densidade (PEBD ou LDPE), Polietileno de alta densidade (PEAD ou HDPE),
Polietileno linear de baixa densidade (PELBD ou LLDPE), Polietileno de ultra alto peso
molecular (PEUAPM ou UHMWRPE) e Polietileno de ultra baixa densidade (PEUBD ou
ULDPE). A Figura 15 demonstra um arquivo utilizado para treinar a ferramenta, neste caso
apresentando Criatividade e Inovagéo.

) Criatividade e Inavagio.bt - Natepad - O X
File Edit Format View Help

b 1HOvACHD ~
Nesta unidade, estudaremos conceitos importantes para poder compreender a Inovacdo e a sua

importancia no mundo moderno. Alguns desses conceitos serdo mostrados sob o entendimento de

alguns dos maiores pesquisadores e estudiosos da &rea.

Em primeiro lugar, discutiremos e buscaremos entender o gue & Inovacdo e as razdes que fazem dela

uma das ferramentas de sobrevivéncia das empresas. Em seguida, estudaremos os ciclos de vida dos
produtos e como a inowvacdo ocorre no desenvolvimento desse ambiente.

Por fim, abordaremos o desenvolvimento tecnoldgico e sua relacdo direta com a inovacdo, além de

tratar dos principais tipos de inovacdo e suas caracteristicas centrais.

5.1 Por que inovar?

“0 que todos os empreendedores de sucesso tém em comum ndo € um certo

tipo de personalidade, mas um compromisso com a pratica sistemdtica da

inovacao®

(Peter Drucker, 1962)

Podemos afirmar que a criatividade estd para as pessoas assim como a inovacdo estd para as empresas.
Esta & uma forma simples de enxergar a quest3oc. A relacdo entre a inovacdo e as organizacdes € muito
mais extensa e complexa.

Uma pessoa que ndo gosta de riscos e € pouco criativa pode ter mais dificuldades em chegar as

suas metas e aos seus objetivos e também levar mais tempo para resolver suas dificuldades, seus
problemas. Apesar disso, sua vida & normal e ela ndoc se ressente de maiores problemas por conta dessa
caracteristica.

N3o se pode pensar da mesma forma quando se trata de uma empresa. A maioria das empresas que

ndo tenta inovar, mais dia ou menos dia, vai sentir o resultado desta postura, podendo chegar ac ponto
de encerrar sua existéncia. Isso significa que a inovacdo, quando se trata de empresas, n3o & somente
uma questdo de fazer as coisas de forma benfeita ou da melhor maneira. Em muitos casos, & uma

questdo de sobrevivéncia.

Por que isso ocorre? Porque, na condi¢do individual, as pessoas acham varios modos de realizar ou
atingir seus objetivos. Os objetivos pessoais variam muito quando se fala de pessoas. Nas empresas, ndo
é assim. Por mais diferente que seja o seu formato, a meta &, quase sempre, produzir lucros e assegurar
a sobrevivéncia e continuidade dos negdcios.

Para conseguir essa posicdo, &€ necessdrio ter um bom desempenho que indica a salde da empresa

e sua capacidade de atrair. Isso é conseguido quando existirem clientes suficientes para consumir seus
produtos e ndo os da concorréncia.

Manter os negdcios e a empresa sem grandes inovac@es foi relativamente possivel nos primeiros

38 ou 48 anos apds as revolugdes tecnolégicas que surgiram no século XX. Havia muitas novidades

a consumir e, enquanto ndo se esgotaram essas possibilidades, gquem fabricava impunha ao mercado

aquilo que sabia fazer.

Figura 15: Texto utilizado para o treinamento de Criatividade e Inovagéo
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Ap0s o treinamento da ferramenta, sdo submetidas as producdes textuais dos alunos. A
Figura 16 apresenta um exemplo de producdo textual utilizado a ser submetido a anélise da
ferramenta. O cabegalho utilizado para identificar a atividade, a turma e o aluno permanecem
iguais aos utilizados por Lovato (2015), sendo necessario para que a ferramenta possa
classificar os textos e criar as visualizagdes correspondentes.

| Criatividade e Inovacio 06.tt - Motepad — O it
File Edit Format Yiew Help

htividade: Criatividade e Inovacao *
Turma: 1
Estudante: Estudante B6

Segundo o autor, A inovac3oc em uma empresa serve para gerar lucros e assegurar
a continuidade do negdcio.

Criar um cliente.

Para Drucker uma organizacdc inovadora significa que faz grandes investimento
em pesquisa, e tenha uma atitude woltada & inovagdo.

0 capitalismo gera a destruicdo criativa e os ciclos econdmicos, pois necessita
deles para manter-se vivo e em crescimento. Logo, todo o produto nasce com o
destino de morrer ou ser substituido por outro melhor. Assim, as empresas
precisam estar sempre atentas e preparadas para enfrentar o desaparecimento ou
substituicdo de seus produtos para que ndo acabem morrendo com eles.

0 ciclo de wvida de um produto conforme citado no texto se resume em:

1 - Os produtos tém vida limitads;

2 - As vendas dos produtos atravessam diferentes estagios, e cada um deles
reserva desafios e oportunidades diferentes para a empresa;

3 - 0s lucros wvariam nos diferentes estagios do cliclo;

4 - Para cada estagio do ciclo é necessario desenvolve restratégias diferentes de
produgdo, vendas marketing, etc.

Figura 16: Exemplo de producéo textual a ser analisado

4.5.1 Testes de Funcionamento

Antes de utilizar a ferramenta para seu proposto objetivo, é necessario avaliar alguns
casos de uso para verificar o correto funcionamento da mesma. Como teste, foram utilizados
valores de K = 1 e K = 100. Estes valores foram escolhidos por saber-se que fornecerdo
resultados incorretos, uma vez que é impossivel calcular o angulo entre vetores de dimenséo
1, e por ser impossivel gerar uma matriz LSA com valor K maior que a quantidade de
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documentos a analisar. Foi também utilizado o texto de treinamento como producéo textual
para verificar que a avaliacdo de similaridade esta funcionando corretamente.

Como pode ser visto na Figura 17, a utilizacdo de valor K pequeno demais provoca
uma perda de precisdo, inutilizando os resultados gerados pelo algoritmo LSA. Isto é causado
pela reducdo da matriz Termo/Documento ponderada a uma Unica dimensdo, portanto ao
comparar a diferenca de angulo entre 2 pontos, o resultado é 0. Por isso, foi determinado que
o valor minimo de K para se obter resultados utilizaveis € 2.

a5 Andlise de Produgdes Textuais — O %
Configuragdes

Treinamento  Visualizagio

Diretério: | C\Users\Caca\Deskiop\CC2 AnalisadonTextos Utiizad| ()| Atividades Importadas

Atividade Turma Estudante NotalLSA

Iniciar Diagndstico Valor: |1 3 CRIATIVIDADE E INOVAGAD |1 ESTUDANTE 01 |1
CRIATIVIDADE E INOVAGAD |1 ESTUDANTE 02 |1
Selecéo CRIATIVIDADE E INOVAGAQ |1 ESTUDANTE 03 |1
® Estudante O Turma CRIATIVIDADE E INOVACAD |1 ESTUDANTE 04 |1
Estudante Atividade criarvioape E movacio  FI estupantE 05 |1
ESTUDANTE 04 | [odas ~ |CRIATIVIDADE E mOvACAD |1 ESTUDANTE 06 |1
CRIATIVIDADE E INOVAGAD |1 ESTUDANTE 07 |1
Visualizagies CRIATIVIDADE E INOVAGAD |1 ESTUDANTE 08 |1
CRIATIVIDADE E INOVAGAD |1 ESTUDANTE 09 |1
Collapsible Tree Rotating Cluster CRIATIVIDADE E INOVAGAD |1 ESTUDANTE 10 |1
CRIATIVIDADE E INOVAGAD |1 TREINAMENTO |1

Bubble Chart Treemap

Word Cloud Bar Chart

LSA ScatterPlot

Figura 17: Demonstragdo utilizando Valor K =1

Ja na Figura 18 pode-se ver o efeito da escolha de um valor K grande demais. Neste
caso, 0 valor K escolhido é maior que o numero de documentos analisados, portanto é
utilizada a contagem de documentos como valor K. No entanto, o ruido introduzido no
calculo faz com que o resultado obtido ndo seja utilizavel, uma vez que os resultados estdo
todos préximos de 0.
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ﬂ Anilise de Produgdes Textuais
Configuragdes

Treinamento  Visualizagio

LSA ScatterPlot

Diretdrio- ‘C\Users\Caca\Deskmp\TCCZ.‘\naI\sadonTe)dus Utiliza(‘ Ativ Importadas
Atividade Turma Estudante = MNotaLSA
Valar K- CRIATIVIDADE E INOVAG 1 ESTUDANTE 01 -8,00011099033601E-15
CRIATIVIDADE E INOVAGAO 1 ESTUDANTE 02 -3,4625080580497E-15
Seleciio CRIATIVIDADE E INOVAGAQ 1 ESTUDANTE 03 1,38907982338842E15
® Estudante O Turma CRIATIVIDADE E INOVACAQ 1 ESTUDANTE 04 -3,810320114983E-15
Estudante Atividade CRIATIVIDADE E INOVAGAD 1 ESTUDANTE 05 1,07830411266717E-14
| ESTUDANTE 01 w | |ma_=_; v | CRIATIVIDADE E INOVACAQ 1 ESTUDANTE 06 1,01121368223377E-14
CRIATIVIDADE E INOVAGAO 1 ESTUDANTE 07 4 56191440096312E-15
Visualizagies CRIATIVIDADE E INOVAGAQ 1 ESTUDANTE 08 -5,8440665501313E-15
CRIATIVIDADE E INOVAGAO 1 ESTUDANTE 09 -1,04282901768346E 14
| Collapsible Tree | \ Rotating Cluster | CRIATIVIDADE E INOVAGAD 1 ESTUDANTE 10 5,34316614644302E-15
CRIATIVIDADE E INOVAGAO 1 TREINAMENTO -3,59712259978543E-14
| Bubble Chart | ‘ Treemap |
| Word Cloud | | Bar Chart \

Figura 18: Demonstracdo com Valor K = 100

A Figura 19 demonstra, na coluna “NotaLSA”, a nota fornecida pela ferramenta ao
analisar o proprio texto de treinamento como producdo textual. Como o resultado é muito
proximo ao valor de 1.0, conclui-se que o resultado gerado pela ferramenta esta de acordo
com o esperado. A pequena diferenca pode ser explicada pela presenca do cabecalho no

arquivo analisado.

H Analise de Produgdes Textuais
Configurages

Treinamento  Visualizagio

LSA ScatterPlot

Diretdrio: |C\Users\Caca\Desklop\TCCZr\nalisadonTexlos Util\za(| L,J Ativi Importadas
Atividade Turma Estudante + NotalSA
Valor K: CRIATIVIDADE E INOVACAD [ ESTUDANTE 01 £0,119948885081585
CRIATIVIDADE E INOVAGAO 1 ESTUDANTE 02 -0,0581469047444958
Selecio CRIATIVIDADE E INOVAGAO 1 ESTUDANTE 03 0,118878985075071
® Estudante O Turma CRIATIVIDADE E INOVAGAO 1 ESTUDANTE 04 0,137206372339302
Estudante Atividade CRIATIVIDADE E INOVAGAQ 1 ESTUDANTE 05 0,259248890634127
\ ESTUDANTE 01 v | |Toda_=; ) | CRIATIVIDADE E INOVAGAQ 1 ESTUDANTE 06 0,0737971894628942
CRIATIVIDADE E INOVAGAO 1 ESTUDANTE 07 0,00735886200055848
Visualizacdes CRIATIVIDADE E INOVAGAO 1 ESTUDANTE 08 -0,0782991472250145
CRIATIVIDADE E INOVAGAQ 1 ESTUDANTE 09 0,0832775806694395
\ Collapsible Tree \ | Rotating Cluster | CRIATIVIDADE E INOVAGAO 1 ESTUDANTE 10 -0,03857163639621728
CRIATIVIDADE E INOVAGAQ 1 TREINAMENTO 0,999747566993019
‘ Bubble Chart ‘ | Treemap |
| Word Cloud | | Bar Chart \

Figura 19: Demonstracéo de resultado ao analisar documento de treinamento
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4.5.2 Testes da Turma de Sistemas Informacao e Decisao

Para avaliacdo da ferramenta em desenvolvimento foram utilizados textos de uma
turma da disciplina de Sistemas de Informacéo e Decisdo. Esta turma teve como atividade a
leitura do assunto Criatividade e Inovagdo, seguido pela resolu¢do de um questionario. O
sistema Andlise de Producdes Textuais foi treinado sobre o assunto e o questionario dos
alunos foi submetido a anélise.

Como pode-se observar na Figura 20, foi constatado que o ESTUDANTE 06 atingiu o
maior resultado da turma, enquanto o ESTUDANTE 10 atingiu o menor resultado da turma.
Assim, de acordo com estes valores, 0 ESTUDANTE 06 produziu um texto mais semelhante
ao texto utilizado no treinamento da turma. Comparando a producdo textual do
ESTUDANTE 06 na Figura 21 a producdo textual do ESTUDANTE 10 na Figura 22, fica
evidente a diferenca na qualidade da escrita de cada estudante.

8! Analise de Produgdes Textuais - o x
Configuragdes

Treinamente Visualizacio

Diretério- | ClUsers\CacalDesklopTCC2 AnalisadonTextos Utilzad |-/ Auvidades Importadas

Atividade Turma Estudante MotaLSA

Iniciar Diagnostico ValorK: 3 2 CRIATIVIDADE E INOVAGAQ 1 ESTUDANTE 06 0,893835331187715
CRIATIVIDADE E INOVAGAO 1 0.728142071903635
Selego CRIATIVIDADE E INOVAGAQ 1 ESTUDANTE 01 0,649363907079919
© Estudante. @ Turma CRIATIVIDADE E INOVAGAD 1 ESTUDANTE 05 0.631892057046383
Turma Atividade CRIATIVIDADE E INOVAGAQ 1 ESTUDANTE 07 0,314204081714883
ESTUDANTE 01 | [Todas | |CRIATVIDADE E INOVAGAOD 1 ESTUDANTE 08 0.288933509657257
CRIATIVIDADE E INOVAGAQ 1 ESTUDANTE 03 0.262729504975261
Visualizagiies CRIATIVIDADE E INOVAGAO 1 ESTUDANTE 09 0,257503167841342
CRIATIVIDADE E INOVAGAO 1 ESTUDANTE 04 0.229260997161591
Collapsible Tree Rotating Cluster CRIATIVIDADE E INOVAGAD 1 ESTUDANTE 10 0,146385821274906

Bubble Chart Treemap

Word Cloud Bar Chart

LSA ScatterPlot

Figura 20: Analise da Turma de Informacao e Decisao
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j Criatividade e Inovagdo 06.bd - MNotepad

File Edit Format View Help

Atividade: Criatividade e Inovacao
Turma: 1
Estudante: Estudante 86

Segundo o autor, A inovacdo em uma empresa serve para gerar lucros e assegurar
a continuidade do negdcio.

Criar um cliente.

Para Drucker uma organizacdoc inovadora significa que faz grandes investimento
em pesquisa, e tenha uma atitude voltada 3 inovacdo.

0 capitalismo gera a destruicdo criativa e os ciclos econdmicos, pols necessita
deles para manter-se vivo e em crescimento. Logo, todo o produto nasce com o
destino de morrer ou ser substituido por outro melhor. Assim, as empresas
precisam estar sempre atentas e preparadas para enfrentar o desaparecimento ou
substituicdo de seus produtos para que ndo acabem morrendo com eles.

0 ciclo de vida de um produto conforme citado no texto se resume em:

1 - 0s produtos tém vida limitada;

2 - As wendas dos produtos atravessam diferentes estagios, e cada um deles
reserva desafios e oportunidades diferentes para a empresa;

3 - 0s lucros variam nos diferentes estdgios do cliclo;

4 - Para cada estagio do ciclo é necessario desenvolve restratégias diferentes de
producdo, vendas marketing, etc.

E o produto que entra no mercado, lancado pela empresa j& tendo uma previsdo
de ser superado por outro melhor depois de certo tempo, precisando assim ser
substituido.

Inovacbes Técnologicas se dividem em dois grupos, inovacdes de Produto e
inovacbes de processo, e Inovacdes ndo tecnologicas se subdividem em,
inovacbes de marketing, e inovacdes organizacionais.

As inovacdes incrementais sdo as market pull ou demand pull, que sdo as
inovacbes puxadas pelo mercado. As inovag¢des radicais sdo as technology push ou
science push, inovacfes puxadas pela tecnologia ou pela ciéncia.

A inovacdo fechada é a gue ocorre tradicionalmente dentro das empresas, e a
inovacdo fechada anda na contramdo deste modelo, na inovacdo aberta, o
conhecimento gerado externamente 3 empresa é aproveitado, pesquisas e /fou
desenvolvimentos n3c tém de ser feitos internamente, a lucratividade se desvincula
do pioneirismo e passa a se relacionar com a capacidade de articulacdo dos
elementos internos e externos em favor da empresa.

A: sdo as inovacdes mais radicais. elas extrapolam as necessidades do consumidor
e ddo origem a setores novos.

B: tamém sdo inovacdes radicais, mas sdo desenvolvidas em laboratdrio antes de
serem confrontadas com as necessidades do consumidor.

C: s3o inovacodes incrementais. Limitam-se as necessidades do consumidor e
representam uma ampliacdo na linha de produtos voltada aos consumidores atuais.

A microsoft vem perdendo espaco em vendas porque ndo conseguiu acompanhar

Figura 21: Producéo Textual do Estudante 06, de maior resultado
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| Criatividade e Inovacio 10.6¢ - Notepad - m} *
File Edit Format View Help

Atividade: (riatividade e Inovacdo
Turma: 1
Estudante: Estudante 10

E uma guestdoc de sobrevivéncia , pois quem ndo inovar acaba perdendo espaco no mercade e lucro.

0 dnico proposito € cria um cliente e apenas duas fung¢des bdsicas: marketing e inovacio.
Uma organizacdo inovadora ndo se caracteriza apenas em grandes investimentos em pesquisas, mas acima de tudo por uma ati
Todo produto nasce fadado a desaparecer ou a ser substituido por outra vers3o mais moderna, assim as empresas precisam e

Introducdo - as vendas sdo poucas e o custo alto, deve investir na aceitacdo do produto pelo mercade . Os produtos tem \
Crescimento - etapa de aceitacdo do produto pelo mercado, os lucros sdo melhores , aumento de vendas, despesas promocior
Maturidade - o mercado fica saturado e caem, os lucros se estabilizam para depois declinar. Empresas que conseguem reim
Declinio - as vendas caem e o lucro desaparece. Nio hd ainda uma estratégia concreta para esse estagio, algumas possibli

Da-se o nome de obsolescéncia programada a decisdo de fazer produtos que seguramente tem pouco tempo de vida para que o
Inovacdes tecnoldgicas é a inovacdo de produto e de processo. Produto (bem ou servigo) novo ou significativamente melhor
Inovacdo ndo tecnoldgica é a inovacdo de marketing e organizacionais. Inovacdes de marketing visam atender melhor as nec

Incrementais sdo aperfeicocamentos graduais gerando a melhoria continua do produto com melhorias significativas no produt
Radicais introduzem produtos, servicos, processos ou praticas de gestdo inteiramente novos podendo resultar no surgiment

Aberta compartilhamento de inovacfes por troca de empregados de empresas por exemplo, pela globalizacdo.
Fechada ocorre dentro da prépria empresa dando conta dos diferentes fatores desde financeiros até humanos.

A - sdo as mals radicais , extrapolam as necessidades do consumidor e ddo origem a setores totalmente novos
B - radicais mas sdo desenvolvidas em laboratdrio ante de serem confrontadas com as necessidades do consumidor
C - incrementais.

Livros em papel,
DVD?’ s

Softwares e programacdo
Biotecnologias

Semicondutores

Servicos de computador

Internet

Equipamentos médicos e suprimentos
Cuidados pessoais

Bebidas

Restaurante

Processamento de alimentos

Alimentag¢do de alto nivel.
Servigos eletrdnicos mais modernos sem necessidade de interac¢do humana.

Sim pois procura inovar nos servicos que oferece de forma original e diferenciada e melhorias continuas nos servicos tec
Desenvolver programas para alunos aplicarem seus conhecimentos de forma pratica, individual ou ndo, promovendo uma exper

Figura 22: Producgéo Textual do Estudante 10, de menor resultado

Na Figura 23 pode-se observar a distribuicdo dos documentos analisados no espaco
semantico. Cada item na legenda possui uma cor distinta para poder identificar o ponto no
grafico. Ao passar 0 mouse sobre o ponto, € possivel visualizar o estudante e a nota
correspondente.
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Figura 23: Visualizacgéo do resultado Informag&o e Decisdo

4.5.3 Testes da Turma de Quimica Organica
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Foram realizados 0s mesmos testes para averiguar o correto funcionamento do
software com a turma de quimica organica. Apds constatar que a ferramenta esta funcionando
como esperado, foi feita a analise das producdes textuais de PEAD. Pode-se observar os
resultados iniciais na Figura 24, onde é possivel constatar que 0 ESTUDANTE-POLI 07
obteve o maior resultado da turma. O ESTUDANTE-POLI 03 obteve o menor resultado da

turma.

89 Anlise de Produgbes Textuais
Configuragdes

Treinamento  Visualizagio

Atividades Importadas

Diretério: |C:\Users\CacalDesktop!TCC2 AnalisadonTextos Utilizac|

Iniciar Diagndstico

Selecdo
O Estudante @ Turma

Turma

Walor K:

Atividade

POLIMEROS

~| | POLIETILENO DE ALTADENSID, ~|

Visualizagdes

‘ Collapsible Tree ‘ | Rotating Cluster ‘
‘ Bubble Chart ‘ | Treemap ‘
| WodCloud | Bar Chart |

LSA ScatterPlot

Atividade Turma Estudante Notal SA

SO SRS RS EANR S NE ) POLIMEROS | ESTUDANTE-POLI 07 |0,857039354635008
POLIETILENO DE ALTADENSIDADE | POLIMEROS | ESTUDANTE-POLI 06 |0,76916475190573
POLIETILENO DE ALTADENSIDADE | POLIMEROS | ESTUDANTE-POLI 01 |0,752106738436667
POLIETILENO DE ALTADENSIDADE | POLIMEROS  ESTUDANTE-POLI 04 |0,477022165752272
POLIETILENO DE ALTADENSIDADE ~ |POLIMEROS | ESTUDANTE-POLI 05 |0,355145318953585
POLIETILENO DE ALTADENSIDADE ~ |POLIMEROS | ESTUDANTE-POLI 02 |0,334931236256332
POLIETILENO DE ALTADENSIDADE ~ |POLIMEROS | ESTUDANTE-POLI 03 | 0,164320566758926

Figura 24: Andlise da Turma de Polimeros
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Na Figura 25 pode-se observar a distribuicdo das produgfes textuais no espaco
semantico. Na Figura 26 evidencia-se a diferenca na qualidade de

estudantes de maior e menor nota.
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Figura 25: Visualiza¢éo do Resultado de Polimeros
E

EF\Ir: Edit Format View Help

Atividade: Polietileno de Alta Densidade
Turma: Polimeros
Estudante: Estudante-Poli €7

Polietileno de alta densidade (PEAD)

Este tipo de polietileno pode ser produzido através de dois catalisadores:

0 catalisador Ziegler-Natta, a polimerizacdo ocorre sob pressfes de 18 a 15 atm, j& no processo Phillips a pressdo é
em torno de 58 atm, ambos a temperatura

utilizada é inferior a 180 2C. Na comparacdo entre Phillips e Ziegler-Natta, o polimero obtido do Phillips & menos
ramificado e por isso & mais denso e mais

cristaline. A cristalinidade geral do PEAD fica acima de 98%, isso decorrente do baixo teor de ramificacdo e sua
temperatura aproximadamente 132 °C.

Em consegiiéncia da sua linearidade, o polimero € mais denso e, portanto a orientacdo, o alinhamento e o
empacotamento das cadeias sdo mais eficientes. A maior

interacdo das forcas Van der Walls faz com que haja mais cristalinidade que o PEBD. A cristalinidade também
interfere nos indices de refracdo entre fase amorfa

e cristalina, e por possuir menos fase amorfa, os filmes de PEAD finos sdo menos transparentes.

0 efeito do peso molecular depende da sua extensdo, mas influencia as propriedades, guando tem baixo peso se torna
fragil e quebra sob baixas deformagdes (sem

pescogo) no ensaio de tracdo, j& no peso elevado: forma pescoco e possuiu maior resisténcia ac impacto. A orientacdo
das cadeias poliméricas aumenta sua

resisténcia, pols aumenta o empacotamento das cadeias e consequentemente sua rigidez.

E aplicado em fabricacdo de baldes, banheiras infantis, brinquedos, na confeccdo de bombonas, tanques e tambores,
onde sdo exigidas principalmente resisténcia a

queda, ao empilhamento e a produtos quimicos, frascos que requerem resisténcia ao fissuramento, resisténcia ao
fendilhamento para tensdo ambiental.

1 Polimeras 03-01.b¢t - Motepad - m} x
File Edit Format View Help

Atividade: Polietileno de Alta Densidade
Turma: Polimeros
Estudante: Estudante-Poli 83

PEAD - Tem muito em comum com o PEBD, mas por ser mais rigido é mais usado em pegas que requerem tal comportamento.
Essa rigidez é explicada pelo maior

empacotamento das moléculas, ja que esse tipo de PE apresenta um menor ndmero de ramificacdes. Além disso, o peso
molecular influéncias nas propriedades fisicas,

sendo o PE de peso molecular mais elevado o que apresentar melhores propriedades.

Figura 26: Comparacéo de Producdes de Alunos de Polimeros

producdo entre 0s
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4.6 Avaliacdo dos Resultados

Os resultados obtidos foram satisfatorios, pois o sistema é capaz de avaliar a producgéo
textual dos alunos e qualifica-los com referéncia ao texto utilizado no treinamento. A nota que
o0 algoritmo atribui ndo deve ser utilizada como nota absoluta, uma vez que pode haver notas
negativas no resultado final. No entanto, podem ser utilizadas para classificar as produgdes
textuais entre si.

As matrizes geradas pela execucdo do algoritmo ficam disponiveis para serem
utilizadas em outros escopos. Na visualizacdo implementada, observa-se a distribuicdo dos
documentos a partir da matriz V gerada na etapa de SVD. O processo de decomposicdo em
valores singulares gera também a matriz U, que pode ser utilizada para mapear a distribuicéo
dos termos no espacgo semantico.

Desta forma, os objetivos do trabalho, com a implementacdo da analise LSA, foram
atingidos, ficando a cargo do professor utilizar os resultados disponibilizados na avaliacdo de
seus alunos. Uma avaliacdo mais completa sera realizada no escopo do projeto de pesquisa,
UnderMine Text Miner: Software de Mineracdo de Textos Educacionais, no qual este trabalho
esta inserido. Para isto, outras técnicas serdo implementadas.
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5 Conclusao

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

5.1 Sintese do Trabalho

A Mineracdo de Textos € um processo importante na extragdo do conhecimento,
identificando palavras, expressoes e termos relevantes em uma producdo textual. No entanto,
é necessario utilizar diversas técnicas de analise textual para poder extrair 0 maximo de
conhecimento possivel.

O principal objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de uma ferramenta para a
andlise de producdes textuais no ambiente educacional a partir de uma nova implementacéao
de um algoritmo de anéalise de semantica latente. Unindo o resultado deste algoritmo com a
ferramenta de geracdo de visualizacdes utilizada por Lovato (2015), foi possivel desenvolver
uma nova funcionalidade ao software Under Mine Text Miner.

Para que o objetivo do trabalho fosse atingido, foram abordados assuntos sobre os
conceitos da mineracdo de textos. Também foi abordado o processo de Anélise de Semantica
Latente, sendo apresentado um exemplo de funcionamento.

Com base no conhecimento adquirido em Mineracdo de Textos e Analise de
Semantica Latente, foi possivel o desenvolvimento de um sistema de analise de producdes
textuais. O funcionamento é dado da seguinte forma: é realizado o treinamento da ferramenta
conforme texto base que os estudantes realizardo as atividades. A partir deste treinamento,
onde o sistema possui todas as palavras e as respectivas frequéncias, as producdes textuais dos
alunos sdo processadas e analisadas. Neste momento, o sistema LSA calcula a distribuicdo e o
peso das palavras presentes, utilizando estes dados para gerar as matrizes relevantes para
efetuar a reducdo da dimensionalidade dos dados, a fim de realizar a comparacdo das
producdes com o texto de treinamento.

Com o sistema desenvolvido, foi realizada uma atividade com uma turma de
Polimeros que serviu como amostra alvo do estudo, possibilitando a validagdo do sistema. A
partir da analise dos dados fornecidos pelo sistema, foi possivel concluir que a ferramenta é
valida e agrega funcionalidades que aumentam a cogni¢do do processo de Mineracdo de
Textos.
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5.2 Resultados e Contribuic6es

A érea da Ciéncia da Computagdo estad em constante evolucdo. Um profissional, para
conseguir acompanhar estas mudangas, precisa estar sempre apto a lidar com novas areas de
estudo, buscando a resolugdo dos mais variados problemas computacionais. Desta forma, o
esperado é que este profissional desenvolva a habilidade de pesquisa, para que possa sempre
buscar conhecimento que possa aplicar em novas solugbes, acompanhando o mercado e as
necessidades dos usuarios nas mais diversas areas.

Ao iniciar este trabalho, foi proposto um projeto de aplicacdo prética, que visou
estender a mineracdo de textos através da implementacdo da andlise de semantica latente, a
fim de oferecer novas técnicas de avaliacdo e qualificacdo de producles textuais. Para que
fosse possivel realizar este trabalho, foi necessario estender os estudos para além das areas de
conhecimento abordados no curriculo do curso de graduacao.

Durante os testes realizados, foi possivel verificar que os resultados gerados a partir da
LSA podem ser utilizados na qualificacdo das producfes textuais, podendo ser utilizado para
auxiliar o professor em suas funcdes de ensino. Verificou-se também que o sistema de
visualizagdo de dados foi flexivel e adequado para o novo algoritmo implementado.

Conclui-se, assim, que o presente trabalho atingiu os objetivos especificados e deixou
importantes contribuicdes para a mineracdo de textos no que diz respeito a extensdo das
funcionalidades disponiveis nesta area. Desta maneira, novos conceitos foram agregados aos
ja obtidos, contribuindo para o enriquecimento de mais uma area da Ciéncia da Computacéo.

5.3 Trabalhos Futuros

Este trabalho abordou a implementacdo de um sistema de analise de produces
textuais no ambiente educacional, reutilizando algoritmos de Mineragdo de Texto, oferecendo
novas funcionalidades, a fim de disponibilizar novas técnicas de analise textual.

Como sugestdo para trabalhos futuros, seria de grande utilidade a disponibilizacdo de
uma interface grafica web, oferecendo integracdo com plataformas como redes sociais,
possibilitando novas fontes de informacéo.
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ANEXO A

PRODUCOES TEXTUAIS

DIAGRAMA

BubhleChart

CollapsibleTree

TreeMap

+GeraBubbleChart() : String

- GeraArquival) : String

- GeraTurmaTodasAtiv() : String
- GeraTurmalimativ) : String

- GeralmAlunoTodas() : String

- GeraUmalunoUmativ() : String

+GeraCollspsiblsTres() : string
- Gerafrquivel) : String

- GeraTurmaTodasativ() : String
- GeraTurmalimadtiv) : String

- GeralmalunoTadas() : String

- GeralmalunoUimaAtivy) : String

+GeraTreeMap() :

- Gerafrquivel) ; String

- GeraTurmaTodasativ() : String
- GeraTurmallmastive) : String

- GeraUmAlunoTadas() : String

- GeraUmalunoLimaativ) : String

tring

BarChart

+GeraBarChart() : String

WordCloud

AnaliseProdText

- GeraTurmalimadtiv) : String

+ FrménaliseProdText() : void

+GerawordCloud() : String
- Geradrquiva() : String
- GeralmalunoLimativ) : String

- WerificarDirTreinamentoaf) : void

ANALISEPRODTEXT

- EscreverDiagnestica() : void
- CarregaDadosTreinsdos() : void

QuadroNegro

- ExtirTermosrtignd) : void

+QldTokens : int

+ListaTermos : Termos
+ListaTermosPerigosos ; Termas
+Mensagem : String

+Artiga ; Artige

+ResultadaTermas : ResultadoDiagnostico

ScatterPlot

AlteraConfiy

+AlteraConfigl) : vod

+GerascatterPlot() ; String
+GeraTurmalimadtiv) : String

LSAMain

ListaArtigos

+ CalculaSimilaridade() : List
+Indexart) : void

+Obterartigos() : Artigo
- Lerartigo() ; Arraylist

Artigo

+atividads : String
+ Turma : String
+Alune ; String
+ Texka ; String

VerificadorConcentracaoTokens

“+Quadrohlegro : Quadrolegra
+Estado : String

-+ IniciaVerificacant) : void

- VerificarLimiaresTokens() : void

ResultadoDiagnostico

+Assunto : String
+SomatorioFrequencia : long
+Cankagem : long

+ Concentracao ; long

Diagnosticar

CarregarDados

+DiagnasticarMensagemd) : void

- Can

+Quadrahleqro : Quadrohegra
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regarDadosirtigas() : vaid

AgenteDecompositor

+Quadrohlegro | Quadroflegra

+Estado : String

+ IniciarDecompasicaod) : void

- DecomporMensagemt) : void

- MontarTermosPerigosostensagem() : void

Termos

+ Termo : String
+assunto : String
+Frequencia ! long
+FrequencTxt : long

LeitorLSA

+DacList : Hashtable
+RelacaoDocPalavra : Hashtable

+ wordList : Hashtable
+IniciarlistaDocumentosL 54 : void
+ Indexar TextoDocumentol SA() : void

TREINAMENTO

Artigo

+ Atividade : String
+ Turma : String
+&luno ; String

Mensagem

+ Texto ; String

ListaMensagem

+id tint

+ Concentracan : Float

Token

+ Media : float
+DesvioPadran : float

+MrQcorrencias @ int
+Mome : String
+ Temas : String

ListaTokens

+ OrdenarPariirOcorrencias() : void

Arquive

+ Stopiword : StopWard
+Delimitador : String
+Nomedrquivo : List

+ OblerMensagens() : ArrayList

- Lertrquiva() : String

+ InicializarTokens() : ListaTokens
- CarregarDelimitadarest) : String
+ GerarArquivaTextol() | void

StopWord

+ ListastopWords : List

+ CarregarStopWords() : List
+RemoverStopWords() ; ListaTokens
+ AlteralistaStoptwords) : void




62

ANEXO B - MANUAL DO PRODUTO

1 INSTALACAO

Neste capitulo serdo descritos os procedimentos necessarios para que a ferramenta
Anélise de Producbes Textuais seja utilizada. Também é descrito como pode-se importar o
projeto na ferramenta de desenvolvimento, caso algum desenvolvedor tenha o interesse de
alterar o sistema.

1.1 PARA DESENVOLVEDOR

Este capitulo é destinado para os desenvolvedores que desejam fazer manutengdo no
sistema. E descrito os softwares necessario e 0s passos para importar a aplicacio na
ferramenta de desenvolvimento.

1.1.1 Softwares necessarios

Para a instalacdo da versdo de desenvolvimento serdo necessarios 0s softwares
abaixo:

a) Os programas liberados para o sistema Analise de Producdes Textuais.
b) Visual Studio

A versdo atual do sistema Analise de Produgbes Textuais foi desenvolvida
utilizando a versdo 2013 do Visual Studio. Caso seja importado em alguma
outra versdo, podem haver algumas diferencas de pacotes que terdo de ser
ajustadas.

c) Apache HTTP Server

Para a versao atual do sistema Analise de Producdes Textuais foi utilizado o
Apache HTTP Server 2.2. Os exemplos aqui contidos serdo descritos
utilizando esta versdo. Mas nada impede de utilizar outro software para esta
finalidade.
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1.1.2 Instalagao da Ferramenta

a) A instalagdo do Servidor Web Apache esta descrita no capitulo 1.3.
Porém, poderé ser utilizado outro servidor web.

b) O sistema Analise de Producgdes Textuais esta disponibilizado em um arquivo
zipado contendo os seguintes diretorios:
* Implementacéo

* Visualizagdes
c) Dentro do diretério Implementacao estdo os fontes do sistema. O arquivo que

deve ser importado no Visual Studio é o
(Implementacdo\AnaliseProdText\AnaliseProdText.sIn).

d) Os diretdrios contidos dentro de Visualizacdes possuem as implementacdes
das visualizagbes que devem ser colocadas dentro do diretério do servidor
web. Conforme os exemplos desde manual, ficaria conforme a seguir:
C:\Webserver\Apache2.2\htdocs\. Abaixo deste diretério deve-se copiar 0s
diretérios contidos em VisualizacOes.

1.2 PARA USUARIO

Este capitulo é destinado aos usuarios da aplicacdo. Sera descrito os softwares
necessarios e os procedimentos para instalar a aplicacdo no computador.

1.2.1 Softwares Necessarios

Para a instalacdo da versdo de desenvolvimento serdo necessarios os softwares
abaixo:

a) Os programas liberados para o sistema Analise de ProducGes Textuais.

Junto com os programas do sistema ha um instalador do sistema, como 0
sistema foi desenvolvido utilizando a linguagem C#, s6 podera ser instalado
no sistema operacional Windows.

b) Apache HTTP Server

Para a versdo atual do sistema Andlise de Producdes Textuais foi utilizado o
Apache HTTP Server 2.2. Os exemplos aqui contidos serdo utilizando esta
versdo. Mas nada impede de utilizar outro software para esta finalidade.
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1.2.2 Instalagao da Ferramenta

a)

b)

d)

A instalacdo do Servidor Web Apache esta descrita no capitulo 1.3. Porém,
poderd ser utilizado outro servidor web.
O sistema Analise de Producgdes Textuais estd disponibilizado em um arquivo
zipado contendo os seguintes diretorios:

* Implementacéo

* Visualizagdes
Dentro do diretorio Implementacéo\instalador esta o instalador da aplicacéo.
Executando o arquivo setup.exe a aplicacdo é instalada no computador.
Os diretdrios contidos dentro de Visualizacdes possuem as implementacdes
das visualizagbes que devem ser colocadas dentro do diretério do servidor
web. Conforme os exemplos desde manual, ficaria conforme a seguir:
C:\Webserver\Apache2.2\htdocs\. Abaixo deste diretério deve-se copiar 0s
diretdrios contidos em Visualizagdes.

1.3 INSTALACAO SERVIDOR APACHE

O servidor apache devera ser configurado conforme padrdo. Apenas devese cuidar

com o caminho
instalacdo deste
caminho ficardo

que se disponibilizara os arquivos que ficardo publicados pelo servidor. Na
manual foi configurado o caminho (C:\Webserver\Apache2.2\htdocs). Neste
publicados os programas responsaveis pelas visualizacdes da aplicacéo.

A Figura 27 apresenta como ficard a estrutura de diretorios ap6s configurado
conforme escrito no capitulo 1.1.2 e 1.2.2.

=

In

[ Index of / X

&= - O X
C i [ localhost Ay @ L @ =

dex of /

bar-chart
bubble-chart:

collapsible-tree

rotating-cluster

scatterplot

treemap/
word-cloud

Figura 27 - Servidor Web.
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2 UTILIZACAO

Neste capitulo sdo descritas as funcionalidades do sistema Anélise de Producfes
Textuais, configuracdes iniciais do uso e detalhamento de cada item da tela. Também sdo
descritos como devem ser disponibilizados os textos para o treinamento da ferramenta e para a
analise.

2.1 CONFIGURACOES PARA PRIMEIRO USO

S&0o necessarias duas configuraces para o primeiro uso caso o servidor de web tenha
sido instalado com alguma parametrizacdo diferente do que o descrito neste manual. Estas
configuracBes sdo necessarias devido a integracdo do sistema com as visualiza¢fes que serdo
apresentadas no Navegador padrdo do computador.

85 Analise de Produgdes Textuais = () X

Configuracées | 1
IL Lal

‘ Servidor Web

Atividade: |Criatividade e Inovacio | Atividades Treinadas

. A P
Diretdrio: |C:\Temp¥] &l Alterar Configuragdo = ] X 2
Idioma
O Inglés @ Port Diretdrio Instalacdo Servidor Web: |C:\Webserverv-\pachez.z\htdocs| I

URL Aplicacéo Web: 1http://localhost:80 \

Criatividade e Inovac

Treinamento EncerrT OK Cancelar

Figura 28: Configuracdes Andlise de Produgdes Textuais

Conforme Figura 28, é necessario configurar o diretdrio de instalacdo do servidor
web. O que estd na imagem é 0 caminho padrdo
(C:\Webserver\Apache2.2\htdocs). Também é necessario configurar a URL da aplicacdo web.
Por padrdo é configurado o caminho (http://localhost:80), porta 80 instalada por padrdo na
instalagdo do servidor Apache. Apds a configuragdo inicial, o sistema instalado sempre
iniciard com o que foi salvo.
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2.2 TREINAMENTO

Descricao das funcionalidades da tela:

a)

b)

Atividade: E a descricdo da atividade que sera treinado o sistema. Esta
descri¢do é importante, porque os textos analisados posteriormente deverao
conter o respectivo assunto ao serem importados.

Diretorio: Deverd ser informado o diretério que contém os artigos em
formado txt que serdo importados no treinamento.

Idioma: O sistema esta preparado para aceitar textos no idioma Inglés e
Portugués. Importante informar o idioma correto, pois 0s textos analisados
deverdo estar no mesmo idioma.

Processar Artigos: Ird importar os artigos conforme o diretério informado
para a importacao. Esta acdo ira criar um diretério (C:\listasTermos) caso seja
a primeira vez que o sistema seja treinado. Este diretorio armazenara os
treinamentos.

Abaixo do Idioma é apresentada uma listagem com os artigos importados no
treinamento que estad sendo realizado, assim como uma mensagem
informando que o treinamento foi efetuado.

f) Atividades Treinadas: Apresenta uma listagem das atividades que ja foram
treinadas no sistema.
85 Analise de Producées Textuais — (]} X

Configuragdes

Treinamento Visualizacio

Atividade: iCriatividade e Inovacdo ‘ Atividades Treinadas
Diretdrio: [c:ATemp\Textos\Treinamento Criatividade e Inovacéo BIOLOGIA
ORI o | BOLSAFAMILIA )
Idioma CRIATIVIDADE E INOVACAO
3 % 5 HISTORIA
O Inglés @ Portugués Processar Artigos MUSICA

Criatividade e Inovac&o.txt

Treinamento Encerrado!

Figura 29: Treinamento Anélise de Producdes Textuais
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O treinamento de uma atividade ndo € incremental, ou seja, sempre que se deseja
adicionar um texto a uma atividade ja treinada a fim de aumentar o nivel de conhecimento do
sistema sobre determinada atividade, deve-se treinar novamente com todos os textos desta
atividade.

2.2.1 Arquivos de Entrada

Tanto os arquivos de entrada para o treinamento quanto para a analise tém que estar
no formato TXT e tem que estar salvos utilizando o padrdo UTFS8.

A Figura 30 representa um arquivo de treinamento sendo salvo conforme os formatos
corretos.

uma das ferrame
produtos e como
Por fim, aborda
tratar dos prin

[EH Este Computador
B Area de Trabalhc

5.1 Por que ino & Documentos
“0 que todos os ¥ Downloads
tipo de persona =] Imagens
inovacao” S
(Peter Drucker, b Musicas
Podemos afirmar B videos

|=| Criatividade e Inovagdo.txt

1471072015 20:52

Documento de Te...

| Criatividade e Inovacio.txt - Bloco de notas 25 o X
Arquivo  Editar Forr] -] Salvar como X

IS INOVACAO T « Textos » Treinamento Criatividade el... v Pesquisar Treinamento Criativ.., @

Nesta unidade,

importancia no Organizar v Nova pasta ==lw) (7]

alguns dos maio "~

Em primeiro lug Z OneDrive Nome Data de modificag... Tipo

Esta é uma form 2., Disco Local (C})
mais extensa e
Uma pessoa que ¥ Rede XS >
suas metas e ao

Nome: | riatividade e Inovacao.tdt v
problemas. Apes sa
caracteristica. Tipo: | Documentos de texto (*.txt) v
Nao se pode pen
ReoRtentaRinors 4 Ocultar pastas Codificacao: |UTF-8 ~ Cancelar 10

Ln1, Col1

Figura 30: Arquivo Treinamento.

2.3 ANALISE

Descrigéo das funcionalidades da tela:

a) Diretorio: Devera ser informado o diretério que contém os artigos em
formado txt que serdo importados para analise.

b) Iniciar Diagnostico: Ira importar os artigos conforme o diretério informado
para a importacdo. Apos esta agdo o sistema esta pronto para ser manipulado
com o objetivo de analisar os textos importados.
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c) Atividades Importadas: Apresenta um resumo dos textos que foram
importados, contendo informacdes sobre a atividade, a turma e os estudante
de cada artigo.

d) Selecdo: A combinacdo dos textos para analise é representada na Figura 32.
Pode-se selecionar para visualizacdo o texto de um estudante em todas as
atividades ou em uma atividade. Ou pode-se selecionar os textos de uma
turma inteira em uma atividade ou em todas as atividades.

e) VisualizagOes: Cada botdo representa uma visualizacdo. As visualizagdes
abrirdio no Navegador padrdo do computador. As visualizagdes estdo
disponiveis conforme selecdo abaixo:

» Collapsible Tree — Todas as sele¢des.

» Bubble Chart — Todas as selecoes.

* Word Cloud — Apenas um estudante em uma atividade.
* Rotating Cluster — Todas as selecdes.

« Treemap — Todas as selecoes.

» Bar Chart — Apenas uma turma em uma atividade.

* LSA ScatterPlot — Apenas uma turma em uma atividade

a5 Analise de Produgdes Textuais - m] X
Configuragdes

Treinamento  Visualizacio

Diretério- | ClUsers\CacalDesklopTCC2 AnalisadonTextos Utilzad |-/ Auvidades Importadas

Atividade Turma Estudante MotaLSA
Iniciar Diagnéstico Valork: 3 12 CRIATIVIDADE E INOVAGAO ESTUDANTE 06 0,893835331187715
CRIATIVIDADE E INOVACAO [ESITETN 0.728142071903635
Selego CRIATIVIDADE E INOVAGAQ ESTUDANTE 01 0,649363907079919
© Estudante. @ Turma CRIATIVIDADE E INOVAGAD ESTUDANTE 05 0.631892057046383

Turma Atividade CRIATIVIDADE E INOVAGAO ESTUDANTE 07 0,314204081714883
ESTUDANTE 01 || Todas «| |CRIATVIDADE E INOVAGAD ESTUDANTE 03 0,288933509657257
CRIATIVIDADE E INOVAGAO ESTUDANTE 03 0,262729504975261
Visualizacties CRIATIVIDADE E INOVAGAD ESTUDANTE 09 0,257503167841342
CRIATIVIDADE E INOVAGAO ESTUDANTE 04 0,229260997161591
Collapsible Tree Rotating Cluster CRIATIVIDADE E INOVAGAOD ESTUDANTE 10 0,146985821274906

Bubble Chart Treemap

Word Cloud Bar Chart

LSA ScatterPlot

Figura 31: Andlise de Producdes Textuais.
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@
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Figura 32: Combinacéo para selegdo de textos para analise.

2.3.1 Arquivos de Entrada

Os textos para analise, além de estarem salvos em TXT e no formato UTF8 conforme
imagem da Figura 30, devem possuir um cabecalho que os identifique. O cabecalho deve ser
composto conforme abaixo:

Atividade: Criatividade e Inovacgao
Turma: 1
Estudante: Estudante 01

Importante verificar que a atividade precisa ter exatamente 0 mesmo nome da
atividade que foi colocada no treinamento conforme Figura 29, inclusive com a mesma
acentuacdo, caso utilizado. Um exemplo de cabecalho e arquivo de entrada para analise é
demonstrado na Figura 33.

) Criatividade e Inovagio 01.txt - Bloco de notas - a X
Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda

Atividade: Criatividade e Inovacao A
Turma: 1
Estudante: Estudante 01

A inovacdo para a empresa ndo é fazer as coisas melhores, é questdo de sobrevivéncia, quem ndo inova estd fora do mercado ¢
Criar um cliente e suas fun¢des basicas seriam o marketing e a inovacdo.

Compreende que a inovacdo comec¢a com uma ideia, e estimula e orienta os esforcos para transformar uma ideia em um produto,
As empresas devem estar preparadas para seus produtos quando criados ja serem substituidos por outros mais modernos, anali
Os produtos tem vida limitada;

As Vendas dos produtos atravessam diferentes estagios;

Os lucros variam nos diferentes estagios;

Para cada estdgio do ciclo é necessario desenvolver estratégias diferenciadas de producdo, vendas, marketing, entre outros

Obsolescéncia programada é a decisdo do produtor de propositadamente desenvolver, fabricar e distribuir um produto para co

Tecnolégicas sdo de produtos e de processo;
Ndo-Tecnolégicas sdo marketing e organizacional.

Incremental é aquela que introduz aperfeicoamentos graduais num produto, servigo, processo ou pratica de gestdo ja existen
v
< >

Ln21, Col 1

Figura 33: Arquivo para analise.



