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RESUMO

A evolucdo continua das tecnologias de informacdo proporciona as pessoas e aos
pacientes um acesso cada vez mais facil e instantdneo a artigos, receitas e dicas
relacionadas a saude e as condi¢bes de vida. Frente a isso, a necessidade de
revisdo e garantia da qualidade destas informacdes existentes na Internet é de
grande importancia, uma vez que decisdes baseadas em informacdes equivocadas
podem provocar consequéncias graves e permanentes ao usuario/paciente. O
conceito de andlise textual automatica é derivado dos estudos baseados em
Mineracdo de Textos, podendo ser caracterizado pela descoberta e extracdo de
padrbes relevantes e informacdes Uteis a partir de elementos textuais. O objetivo
principal deste trabalho é aplicacdo de técnicas e conceitos relacionados a
Mineracdo de Textos em uma ferramenta Web, com o propdsito de se automatizar e
alcancar resultados semelhantes aos de especialistas humanos no processo de
classificacdo de textos da area da saude. Para alcangar o objetivo proposto foram
estudados algoritmos de aprendizagem de maquina (J48, Naive Bayes, Support
Vector Machines, K-Nearest Neighbor) que fizeram parte de estudos recentes
ligados a saude em outros idiomas, a fim de utiliza-los como base para testes e para
o desenvolvimento da ferramenta. Complementando estes estudos, examinou-se 0s
beneficios proporcionados pela aplicacdo da estrutura de um Ensemble de
algoritmos de aprendizado de maquinas. Apés a realizacdo destes estudos, coletou-
se junto a especialistas humanos amostras de dados textual. Estas amostras foram
divididas em categorias, que segundo os especialistas, sdo determinantes para a
classificacédo final de um texto da area da saude, sendo assim 0s arquivos foram
divididos entre: Descri¢cdo do tratamento, Beneficios do tratamento, Consequéncias
do tratamento, Influéncia na qualidade de vida do paciente, Riscos do tratamento. A
fim de se assemelhar as percepcbes dos especialistas, foi implementado na
ferramenta Web um Ensemble de algoritmos. Cada algoritmo do Ensemble
representa uma das categorias definidas pelos especialistas. ApoOs esta
implementacdo, foi possivel realizar os testes utilizando as amostras selecionadas.
Apos a realizagdo dos testes, os algoritmos que obtiveram os melhores resultados
foram utilizados na versao final da ferramenta. Com a utilizacao destes algoritmos foi
possivel obter uma taxa de 90,75% de convergéncia entre as classificacfes
realizadas pela ferramenta e as classificacdes realizadas pelos especialistas. Como
conclusdo, considera-se que o0s resultados sao promissores e evidenciam a
viabilidade de uso de técnicas de aprendizado automéatico no tratamento de textos
da area da saude.

Palavras-chave: Avaliacdo automatica de textos. Ensemble de algoritmos.
Mineragdo de Textos. Aprendizado de Maquina. Weka.



ABSTRACT

The continuos evolution of information techonology provides people and patients an
instant and easier acess to articles, prescriptions and tips related to health and life
conditions. Against this, the necessity of reviewing and insuring the quality of the
information on the Internet is of great importance, once decisions based on
misguided informations can cause severe and permanent consequences to the
reader/patient. The concept of automatic textual analysis is derived from studies
based on Data Mining, which can be characterized by discovery and extraction of
relevant patterns and useful information from textual elements. The main goal of this
paper is to apply techniques and concepts related to Data Mining in a Web tool, with
the purpose to automate and achieve similar results as human experts when
assorting health area texts. To reach the proposed goal, machine learning
algorithmes were studied (J48, Naive Bayes, Support Vector Machines, K-Nearest
Neighbor) which were part of recent studies related to health in other languages, in
order to use them as basis for tests and for the tool development. In adittion to this
studies, the benefits provided by the aplication of an Ensemble of machine learning
algorithmes were examined. After this, samples of textual data were colected with
human experts. Those samples were divided in categories, which according to
experts are determinant to the final assortment of a health text, so the files were
divided between: Treatment description, Treatment benefits, Treatment
consequences, Influence os Patient’s quality life, Treatment risks. An Ensemble of
algorithmes was implemented in the web tool in order to resemble itself to the experts
perception. Each algorithm represents one of the categories established by experts.
After the implementation, it was possible to do tests using the selected samples. After
conducting tests, the algorithmes that got the best results were used on the final
version of the tool. Using those algorithmes it was possible to obtain a 90,75%
convergence rate between the assortments made by the tool and by the experts. In
conclusion, the results can be considered promising and they evidence the viability of
using autimatic learning techniques on treatment of health area texts

Keywords: Automatic textual analysis. Ensemble of Algorithms. Text Mining.
Machine learning. Weka.
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1. INTRODUCAO

A expansédo constante da utilizacdo das tecnologias de informacao, auxiliam
a disseminacdo e compartiihamento de informacfes em todos os setores da
sociedade. Na area da medicina, estas ferramentas se tornaram um meio facil e
pratico para a obtencdo de receitas, dicas e informacgdes relacionadas as condi¢cdes
de saude e vida das pessoas.

Conforme Wilkes (2014), muitas informacdes existentes na Internet
relacionadas a saude ndo podem ser consideradas corretas e confiaveis. Este
cenario prové a necessidade da avaliagdo destes textos a fim de garantir uma
tomada de decisdo correta por parte do paciente, uma vez que informacoes
incorretas podem ocasionar acidentes graves e irreversiveis. Porém, a analise e
determinacdo da qualidade e coeréncia da informacdo, disponiveis em Portugués,
s6 deve ser realizada por especialistas neste assunto, aqueles que possuem a
capacitacdo necessaria para tal.

Este cenario demonstra a necessidade da utilizacdo das tecnologias de
informacdo no auxilio a sociedade, sem grande expertise na area da saude, nesta
andlise da qualidade da informacdo descoberta na Internet. Tornando muito
importante o desenvolvimento de uma ferramenta que proporcione a avaliacdo de

textos relacionados a saude de maneira automatica.

1.1 TEMA E PROBLEMA DE PESQUISA

O seguinte projeto visa o refinamento e aprimoramento de algoritmos de
extracdo e avaliagdo textual em uma ferramenta Web, a fim de garantir resultados
satisfatorios e conclusivos através da utilizagdo de Machine Learning (ML) para a
avaliacdo da qualidade de textos na area da saude. Tendo em vista 0 cenério
apresentado, chega-se a seguinte questdo problema: “Como algoritmos de
aprendizado de maquina podem auxiliar na avaliagcdo da qualidade em textos da

area da saude?”
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1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Aplicar técnicas de aprendizagem de maquina em uma ferramenta na
plataforma Web para avaliar a qualidade textual de documentos referentes a area da

saude, refinando assim seus resultados e a sua visualizac&o grafica.

1.2.2 Objetivos especificos

Para atingir o objetivo geral serdo propostos 0s seguintes objetivos
especificos:

a) Pesquisar os estudos recentes referentes a qualidade da informacéao
em saude.

b) Identificar algoritmos de aprendizagem automatica supervisionada,
vélidos para andlise de dados textuais e suas configuracdes.

c) Definir critérios de qualidade para o trabalho.

d) Aplicar e avaliar o uso de algoritmos para a tarefa de avaliacdo de
informacédo em saude.

e) Fornecer recursos de visualizacdo de dados sobre a qualidade da

informacgdo em saude.

1.3 METODOLOGIA

O presente projeto apresenta uma pesquisa com implementacao,
contemplando fases de pesquisa, estudos e implementacao da ferramenta proposta.
A organizacdo do projeto estd dividida em quatro fases sequenciais que visam
atender a os objetivos estabelecidos.

Primeiramente, a etapa de pesquisa e estudo de conteudo bibliografico para
formacao da base de conhecimento que deve ser a base pra o desenvolvimento do
capitulo de fundamentacéo teorica, ao final desta etapa.

Posteriormente, a segunda etapa abrange a elaboracdo da proposta de
solucdo e os critérios de avaliacdo para validacdo da proposta assim como

especificacao dos algoritmos e a modelagem do sistema.
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A terceira etapa atende ao quesito da implementacdo. Nesta etapa sera
desenvolvido junto ao sistema as diretrizes propostas na solug&o anterior, junto aos
testes e validacbes do software.

Por fim, a dltima etapa contempla a realizacdo da comparacdo entres os
resultados obtidos pela ferramenta com os resultados dos especialistas, a fim de se
avaliar a taxa de acerto do software e sua confiabilidade.

1.4 ESTRUTURA DO ESTUDO

Este projeto estd estruturado da seguinte maneira: no Capitulo 2 estdo
presentes o0s estudos relacionados a avaliacdo textual qualitativa de forma
automatica, com foco especialmente da utilizacdo desta técnica na area da saude. O
Capitulo 3 apresenta as alteracGes e implementacdes realizas no software, tal como
0 método de pesquisa, arquitetura e modelagem do sistema, ferramentas de auxilio
no desenvolvimento e as métricas e testes realizados para a validagdo do sistema. O

capitulo 4 conclui esta monografia e apresenta trabalhos futuros.
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2. AVALIACAO E CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE TEXTOS DA SAUDE

Os processos de avaliacdo e classificacdo automatica de informacdes
textuais consistem na utilizacdo de algoritmos de aprendizagem de maquina para a
exploracéo e analise de maneira inteligente e automatica de grandes volumes de
dados textuais com a intencdo de encontrar algum conhecimento util. Com propdsito
de auxiliar o entendimento do conceito de avaliacdo textual, o presente capitulo
apresenta técnicas e abordagens utilizadas para a avaliagdo automatica da

qualidade de informacdes textuais da area da saude.
2.1 QUALIDADE DA INFORMAQAO NA SAUDE

Informacdo na salde pode ser caracterizada como todo conteudo
relacionado a condi¢cdes de vida e morte de individuos e populacbes, além de
conteudos sobre comportamentos, produtos e servicos relacionados ao corpo e a
saude (MORAES, 2002, apud MENDONCA e NETO, 2015). Com a globalizacdo das
tecnologias de informacéo, a disseminagcdo e 0 acesso aos conteludos presentes na
internet, tornou-se algo simples a qualquer pessoa, sendo possivel que qualquer
individuo publique algo independente de sua veracidade, coeréncia e coesao.

Segundo Ballou et. Al (BALLOU, MADNICK e WANG, 2004), qualidade da
informacdo é a sua aptiddo para uso. Dizem ainda que a qualidade da informacéo
deve ter uma alta prioridade, e as consequéncias de nao té-la pode ser devastador.
A propria existéncia de uma organizacdo pode ser ameacada pela ma qualidade da
informacdo. Na salde, a qualidade da informagdo é uma das mais importantes
caracteristicas a serem consideradas (LOPES, 2004). Segundo Wilkes (2015),
pacientes podem adotar medidas incorretas com base em informacdes de ma
qualidade, podendo levar a consequéncias graves e irreversiveis.

Através de um estudo realizado em 2015, Mendonca e Neto sugerem o
agrupamento dos principais critérios, desenvolvidos por iniciativas nacionais e
internacionais, de avaliacdo da qualidade de informacdes disponiveis na internet na
area da saude. Com base nestes estudos criaram trés dimensdes de avaliacao:

conteudo, técnica e design.
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2.1.1 Contelido

A dimensdo conteudo envolve trés critérios: abrangéncia, acuracia e
inteligibilidade. Abrangéncia diz respeito a quantidade de informacfes abrangidas e
detalhadas que o site apresenta. O grau de concordancia entre as informacoes
oferecidas pelo texto é caracterizado pelo critério da acurécia. A dimensdo conteudo
ainda abrange o critério da inteligibilidade, que visa avaliar o grau de compreensao

das informac@es obtidas no texto.

2.1.2 Técnica

A dimensdo técnica abrange os critérios: credibilidade, seguranca e
privacidade das informagdes.

Em relacdo aos dois primeiros critérios, os sites devem prover nomes e
demais informacdes referentes ao autor ou instituicdo responsavel pelo texto além
da data de atualizacdo da publicacdo. O objetivo do site deve estar claro, seja ele
comercial, informativo ou educacional.

A privacidade do usuério é outro aspecto abordado nesta dimensao. O site
deve estar de acordo com as legislacfes vigentes de cada pais, além de solicitar
permissdo do usuario antes de qualquer obtencéo e retencédo de dados, informando
0 motivo da coleta, termos e as politicas de seguranca.

2.1.3 Design

Ultima dimens&o apresentada por Mendonca e Neto (2005), qualquer site
relacionado a saude deve oferecer facilidade de uso, navegacéo e acessibilidade de
acordo com as expectativas dos usuarios. A usabilidade, interface, rapidez,
compatibilidade com os mais diversos navegadores deve ser garantida e validada,
garantindo acesso a todas as pessoas independente de sua disponibilidade de

recursos.



19

2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Os estudos em torno da descoberta de conhecimento automatica em textos
da area da saude ganham cada vez mais relevancia na comunidade de inteligéncia
artificial (1A). Diversos resultados positivos estédo sendo publicados e validados tanto
pela comunidade de IA gquando pelos estudiosos da saude.

Szlosek e Ferretti (2016), apresentam resultados satisfatorios quanto a
utilizacdo da IA na avaliacdo de arquivos gerados por uma maquina de ressonancia
para identificagdo e classificagdo de concussbes na regido craniana. O sistema
proposto foi validado através de testes com trés algoritmos distintos: maquina de
vetor de suporte, k-vizinhos mais proximos e arvore de decisdo. O algoritmo de
maquina de vetor de suporte apresentou os melhores resultados quanto a
classificagao correta.

Zhang et. Al (2014), propde a utilizagdo dos algoritmos de aprendizado de
maquina para a avaliacdo da qualidade de paginas web relacionadas ao tratamento
da depressédo. Utilizando como fonte de conhecimento guias médicos relacionados
ao tratamento da doenca, € realizado a comparacdo semantica com o0s textos
encontrados na web, a fim de avaliar a qualidade destes textos. Para garantir a
coesao dos resultados, dois avaliadores humanos foram contratados para classificar
0S guias em positivos e negativos e destacar nos positivos as palavras e termos
chaves que os levam a uma classificacao positiva. Além da classificacdo dos guias,
os avaliadores humanos realizaram a classificacdo de algumas paginas web a fim de
comparar estes resultados ao do sistema. O sistema foi construido utilizando o
algoritmo Naive Bayes. O resultado final apresentado pelo sistema foi considerado
efetivo e conclusivo, com a classificacédo correta dos textos em 84% dos casos.

Yamada et. Al (2015), desenvolveram um sistema de auditoria automatica, a
fim de verificar a qualidade dos registros médicos de consentimento informado?! do
idioma japonés. Utilizando a técnica de andlise morfoldgica, realizou-se o
treinamento do sistema através de um dicionario médico, capaz de oferecer
conteudo suficiente para a classificacdo dos registros. Para a mineracao de textos

optou-se pelo algoritmo de maquina de vetores de suporte, classificando os arquivos

1 Consentimento informado: E o processo pelo qual o prestador de cuidados de salde revela
informacdes ao paciente para que este possa fazer a escolha voluntaria de aceitar ou recusar o
tratamento (DE BORD, 2007).
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em positivos e negativos. O sistema conseguiu avaliar corretamente 89.4% dos
textos empregues na etapa de validagéo.

Os estudos e resultados apresentados indicam um cenario positivo e
promissor quanto a utilizacdo dos algoritmos de aprendizado de maquina na
avaliacdo textual de arquivos na &rea da saude, dando sustentacdo a adaptacdo

destes principios a um sistema especifico para a lingua portuguesa.

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Os estudos sobre Machine Learning (ML) ou Aprendizado de maquina
ganham cada vez mais destaque na comunidade da computacdo. O aumento
continuo da quantidade de dados disponiveis em todas as areas organizacionais e
sociais fornecem razdes capazes de justificar o conceito de que a analise inteligente
de dados deve se tornar ainda mais difundida e uma ferramenta chave para o
desenvolvimento tecnoldgico. (SMOLA e VISHWANATHAN, 2008)

Aprendizado de maquina pode ser definido como uma area de estudo da IA
que produz algoritmos capazes de proporcionar conhecimento a computadores
utilizando-se de dados de eventos passados. O aprendizado de maquina é capaz de
evidenciar caracteristicas e padrdes que dificilmente seriam perceptiveis de maneira
clara para um humano, utilizando técnicas triviais de andalise de dados. (AMARAL,
2016, p. 2)

O estudo dos algoritmos de aprendizado de maquina pode ser divido em trés
grupos: algoritmos de aprendizado supervisionado, nao-supervisionado e semi-

supervisionado.

2.3.1 Algoritmos supervisionados

Segundo Shalev-Shwartz e Ben-David (2014), algoritmos supervisionados
utilizam experiéncia para ganhar conhecimento. Os algoritmos de aprendizado
supervisionado sdo treinados através de rétulos e caracteristicas pré-definidas,
fazendo o reconhecimento e a classificacdo das informagbes de acordo com o
aprendizado adquirido na fase de treinamento. Estes podem ser divididos entre os
de classificacdo, algoritmos que classificam as informagcfes em categorias, ou

regressao, que resulta em valores continuos.
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Sao exemplos de algoritmos supervisionados os algoritmos: maquina de
vetor de suporte, arvore de decisdo, k-vizinhos mais proximos e Naive Bayes (LE,
2016).

2.3.2 Algoritmos néo supervisionados

Algoritmos néo supervisionados sao utilizados quando ndo se possui rétulos
prévios para se classificar os dados (AMARAL, 2016, p 9). O processamento dos
dados de entrada ocorre com o0 objetivo de criar um resumo ou uma versao
compactada destes (SHALEV-SHWARTZ e BEN-DAVID, 2014, p 23).

Segundo Brownlee (2016), algoritmos ndo supervisionados possuem dados
de entrada e nenhuma resposta como saida, sua utilizacdo resulta em grupos
(clusters) de dados com caracteristicas em comum, estes geralmente necessitam de
uma analise para a extragdo de conhecimento de cada agrupamento (MONARD E
BARANAUSKAS, 2003).

Sao exemplos de algoritmos ndo supervisionados os algoritmos: Algoritmos
baseados em Centroid, Probabilistico, Reducdo da Dimensionalidade e Redes
Neurais (LE, 2016).

2.3.3 Semi-supervisionados

De acordo com Filho (2009), os algoritmos semi-supervisionados sdo uma
abordagem intermediaria entre os algoritmos de aprendizagem supervisionada e nao
supervisionada. Sua caracteristica principal é a capacidade de aprender a partir de
dados rotulados e néo rotulados, podendo exercer as tarefas de classificacdo e
agrupamento. Sao exemplos de algoritmos semi-supervisionados os algoritmos:
COP-k-means, SEEDED-k-means e Co-Training (SANCHES, 2003).

As Figuras 1, 2 e 3, apresentadas por Filho (2009), apresentam a diferenca
entre os trés tipos de abordagens. A Figura 1 representa o resultado da aplicacao de
um algoritmo ndo supervisionado, formando dois agrupamentos de dados. Ja a
Figura 2, demonstra o produto final de um algoritmo supervisionado, classificando os
dados em verdes e vermelhos. Por fim, a Figura 3, demonstra a utilizagdo de um

algoritmo semi-supervisionado, realizando a classificacdo e agrupamento dos dados.
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Figura 1 — Representacao da utilizacdo de algoritmo um néao supervisionado
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Figura 2 — Representacdo da utilizacdo de um algoritmo supervisionado
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Figura 3 — Representacdo da utilizacdo de um algoritmo semi-supervisionado
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Fonte: Filho (2009)

2.4 MINERACAO DE TEXTOS

De acordo com Ambrésio e Morais (2007), o campo de estudo de Mineragao
de textos (MT) ou text minning, tem origem relacionada a area de Descoberta de
conhecimento em Textos (Knowledge Discovery from Text - KDT). Segundo Beppler
et al. (apud AMBROSIO E MORAIS, 2007), KDT engloba maneiras inteligentes e
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automéaticas que auxiliem a analise de grandes volumes de dados textuais com a
intencdo de encontrar algum conhecimento util. A busca de informacfes especificas
em documentos, a analise qualitativa e quantitativa de grandes volumes de textos, e
a melhor compreensdo de textos disponiveis em documentos sdo elementos
essenciais do KDT, que contribuem para o desenvolvimento da area de MT
(AMBROSIO E MORAIS, 2007).

Ja Aranha (2006), relaciona os estudos em torno da MT com a mineragao de
dados, que se destina a encontrar padrées em bancos de dados estruturados,
enquanto a mineracao de textos objetiva a extragcdo de conhecimento em dados
nao-estruturados (ARANHA, 2006).

Lopes (2004) define para a mineracao de texto a finalidade de extracdo de
padrées relevantes e nao triviais ou a descoberta de conhecimento a partir de
elementos textuais nado-estruturados. Aranha (2006) descreve o estudo da
mineracdo de textos como a extracdo de regularidades, padrbes e tendéncias de
conteudos textuais, geralmente para objetivos especificos. A aplicacdo da mineracao
de textos compreende a utilizacdo de algoritmos computacionais que analisam e
identificam informacdes, em textos, frases ou palavras, que normalmente ndo seriam
recuperadas através da utilizacdo das técnicas comuns de consulta, tendo em vista
o formato n&o-estruturado em que estes estdo descritos (AMBROSIO E MORAIS,
2007).

De acordo com Silva (2010), dados estruturados sao caracterizados por
conterem uma estrutura logica de armazenamento, como um banco de dados
relacional. Os dados néo estruturados, ndo contém nenhum tipo de estrutura l6gica
de armazenamento, aspecto comum entre conteudos textuais.

A mineragao de textos pode ser considerada um campo multidisciplinar por
envolver varias éareas de conhecimento, entre elas a informatica, estatistica,
linguistica e ciéncia cognitiva (ARANHA, 2007). Estima-se que cerca de 80% das
informacdes disponiveis nas organizacbes encontram-se no formato de textos (HE
et. al, 2013).

Aranha (2007, p. 19), propde um processo de MT dividido em cinco fases. A
Figura 4 é um modelo didatico proposto por Aranha (2007, p. 19), com o propdésito
de representar as cinco fases do processo de MT: coleta, pré-processamento,
indexacdo, mineragdo e analise. A Figura 4, evidencia a multidisciplinaridade do

processo de MT, contentando etapas compostas pelas areas de Recuperacao de
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Informagéo e Linguistica Computacional, além de demonstrar a interagdo existente
entre os resultados do processo com 0s humanos, estes responsaveis pela anélise

final dos resultados.

Figura 4 — Fases da mineragéo de dados propostas por Aranha

BHASE Eexeinng FESS0dS

INDEXACAO

Formacédo dabase | Preparacdo dos Objetivo acesso Calculos, | Analise humana.
de documentos ou dados. rapido, busca. inferéncias e Navegacao.
Corpus. extracdo de
conhecimento.
Robds de Crawling Processamento Recuperagao de Leitura e
atuando em de Linguagem Informacao (IR) Mineracao de Interpretagao dos
A qualquer ambiente. A Natural (PLN). A A Dados (DM). A dados.

Fonte: Aranha (2007)

As préximas secOes visam apresentar detalhadamente cada etapa do

processo.

2.4.1 Coleta

A etapa de coleta de dados tem como objetivo formar a base de contetdo
textual a sustentar todo o trabalho, podendo esta ser estatica, os dados sdo sempre
0S mesmos, ou dinamica, ha atualizacdo dos contetdos a todo o momento através
da remocé&o e edicdo de arquivos ou substituicdo da base por uma completamente
nova (ARANHA, 2007, p. 42).

Conforme Gomes (2009), a colecéo de textos pode ser oriunda de diversas
fontes diferentes, como documentos pré-armazenados de uma forma organizada ou
elementos textuais de diversas fontes, sem nenhuma estrutura de armazenamento.
De acordo com Aranha e Passos (2006), a base de dados, também é conhecida

COmMo corpus.
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2.4.2 Pré-processamento

Esta etapa consiste na organizacao e transformacdo do conjunto de textos
coletados, contemplando a identificacdo, compactacdo, tratamento de dados
corrompidos e atributos irrelevantes em uma cole¢cdo de dados estruturados com
representacao de atributo-valor (ARANHA, 2007, p 42), possibilitando a alimentagao
dos algoritmos de aprendizado de maquina. A fase de pré-processamento deve
prover uma reducao dimensional de dados, além de tentar identificar similaridades
em funcdo da morfologia ou do significado dos termos no texto (EBECKEN, 2003,
apud. AMBROSIO e MORAIS, 2007).

Uma das técnicas utilizadas nesta etapa € a remocdo de palavras sem
relevancia para a andlise e descoberta do conhecimento no ambiente desejado. A
remocao destas palavras € conhecida como stopwords, estas geralmente sao
adicionadas a um dicionario de palavras conhecido como stoplist. Durante a fase de
analise e extracdo das caracteristicas dos textos estas serdo desconsideradas
(GOMES, 2009).

De acordo com Gomes (2009), modelos mais elaborados que incorporam as
técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) também podem ser
aplicadas durante a etapa de pré-processamento, com a desvantagem de que a
ferramenta possa se tornar dependente de algum idioma e suas especificidades.

Gomes (2009) descreve a etapa de pré-processamento, com a utilizacdo das
técnicas de PLN, conforme e Figura 5.
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Figura 5 — Etapas de pré-processamento definidas por Gomes
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Fonte: Gomes 2009.

2.4.2.1 Identificacdo de termos

Esta técnica tem como objetivo identificar os termos existentes no texto,
sejam eles simples ou compostos (AMBROSIO E MORAIS, 2007).

Segundo Ambrésio e Morais (2007), na identificacdo de termos simples
devem ser identificados as palavras existentes no documento, eliminando simbolos e
formatacdo. Nesta etapa pode ocorrer a verificacdo de erros ortograficos, converséo
das palavras para maiusculo ou minusculo, além da padronizacdo de numeros e
datas.

Palavras utilizadas em conjunto podem ter significados diferentes de quando
utilizadas sozinhas, isto pode ocorrer pois existem conceitos que somente sao
descritos por meio da utilizacio de duas ou mais palavras adjacentes (AMBROSIO E
MORAIS, 2007). A identificacdo destes termos compostos pode ocorrer de duas
formas. A primeira maneira, apresentada por Ambroésio e Morais (2007), envolve a
identificacdo dos termos que aparecem com grande frequéncia em uma colecédo de
documentos. Estes termos devem ser apresentados ao usuario e ele deve escolher
aguelas consideradas relevantes. A segunda compreende a criagcdo de um dicionario

de termos, que contara com 0s termos compostos mais expressivos para a analise.
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2.4.2.2 Tokenizacgéo

A tokenizacdo é primeiro estagio da fase de pré-processamento de
elementos textuais. O texto a ser analisado deve ser agrupado conforme as
delimitac6es impostas seja ela espacos em branco, virgulas, pontos etc (ARANHA,
2007). De acordo com Aranha (2007), cada agrupamento ou termo encontrado €
nomeado como token. Uma das dificuldades da aplicacdo desta técnica é a
ambiguidade dos delimitadores. O “ponto”, por exemplo, pode ser utilizado como
delimitador de uma sentenga e como um abreviador de palavras (GOMES, 2009).

A Figura 6 apresenta a metodologia de criacdo de tokens proposta por
Konchady (2006 apud SOARES, 2008), com a utilizacdo de dicionarios de dados e
regras para a formacdo de palavras, visando manter o0 mesmo nivel semantico

existente antes do processo.

Figura 6 — Processo de identificacdo de tokens proposto por Konchady
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Fonte: Soares (2008).
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2.4.2.3 Stemming

Compreende a unificacdo da representacdo de palavras associadas ao
mesmo conceito, propondo o agrupamento destas palavras apenas em uma ou em
seu radical, indicando que possuem o mesmo significado (ARANHA, 2007, p 65).

A utilizacdo desta técnica pode ser exemplificada pela utilizacdo das
palavras, “doenca’, “doencas” e “doentio”, que através da normatizagao pode ser
reduzida ao radical “doen”, evitando que alguma destas palavras seja ignorada na
andlise por estar escrita de maneira diferente (SILVA, 2010).

Esta técnica proporciona a reducdo do vetor de token a ser explorado,
fornecendo maior rapidez e coesdo na andlise realizada pela ML.

Segundo Gomes (2009), cada idioma possui suas proprias regras para a
retirada de aumentativos, diminutivos, pluralizacdo, tempos verbais, entre outras
caracteristicas. Orengo e Huyck (2001, apud AMBROSIO E MORAIS, 2007),
apresentam um algoritmo de stemming, composto de 8 etapas, adaptado para a

lingua portuguesa conforme a Figura 7.

Figura 7 — Algoritmo de Stemming proposto por Orengo e Huyck
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Fonte: Orengo e Huyck (2001 apud MORAIS e AMBROSIO, 2007).
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As etapas propostas por Orengo e Huyck (2001), sdo descritas por Ambrosio
e Morai (2007) a seguir:

1. Remocéo do plural: remogao da letra “s” do final das palavras, com a
presenga de uma lista de excegdes de palavras terminadas em “s” e
gue nao estao no plural (exemplo: lapis).

2. Remocdo do feminino: Palavras no formato feminino séo
transformadas para o correspondente em masculino (exemplo:
Americana -> Americano)

3. Remocao de advérbio: Etapa mais simples do processo, uma vez
que o sufixo que caracteriza um advérbio € “mente”. Neste caso,
também existe uma lista de excecdes. (exemplo: Lamentavelmente -
> Lamentavel)

4. Remocdo do aumentativo e diminutivo: Remoc¢ao dos sufixos que
denotam aumentativo e diminutivo. (exemplo: Carrinho -> Carr)

5. Remocao de sufixos em nomes: Esta etapa conta com uma lista de
61 sufixos para substituicdo e adjetivos passiveis de remocao.

6. Remocdo de vogais: Esta etapa consiste em remover a ultima vogal
das palavras que nao foram examinadas pelas etapas 4 e 5.
(exemplo: Coluna -> Colun)

7. Remocdao de sufixos em verbos: As formas verbais sdo reduzidas ao
seu radical correspondente. (exemplo: vertebrado -> vertebr)

8. Remocao de acentos: Etapa necessaria devido ao fato de que
algumas variantes sdo acentuadas e outras ndo, como em psicélogo
e psicologia. Apds esta etapa, ambas as formas serdo convertidas

para psicolog.

2.4.3 Indexacdao

Oriundo do ramo de recuperacdo de informacdo (RI), as técnicas de
indexacdo de informagdes visam fornecer procedimentos que possibilitem o
armazenamento dos documentos de forma conveniente, visando a reducdo de

tempo e esfor¢cos na busca do conteildo no momento da analise (GOMES, 2009).
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Os estudos em busca de meios de catalogacdo de informacdes textuais de
forma automatica sdo antigos e o avanco tecnoldgico proporciona ferramentas cada
vez mais rapidas e precisas, tornando este processo mais produtivo (ARANHA,
2007). De acordo com Aranha (2007), as técnicas de mineracdo de textos
necessitam de operacdes bem mais complexas do que a simples busca de palavras
chaves em um texto. Para isso, as técnicas de indexacdo dentro da area de MT,
promovem informacdes mais extensas, identificando fatos e padrdes similares a
aguelas obtidas pelas percepcdes humanas. Estes procedimentos atendem aos
propdsitos de categorizacdo de documentos, identificacdo do significado semantico
de expressdes dentro do documento e a leitura de uma grande quantidade e
arquivos textuais necessarios para o rapido desempenho durante a etapa de andlise.
Em outras palavras, a indexacdo visa atribuir a cada conteudo textual palavras e

termos chaves que facilitaram a busca destes arquivos na base de dados.

2.4.4 Mineragéo

Segundo Gomes (2009), a fase de mineracado tem como objetivo a extracéo
de algum tipo conhecimento relevante dos conteldos textuais. A escolha do
algoritmo a ser utilizado durante esta etapa depende do objetivo especifico da
aplicacao e do seu nivel de complexidade e confiabilidade de acerto, ndo existindo
um algoritmo ideal para todas as aplicagbes, tendo em vista as especificidades de
cada cenario e suas variaveis. Uma das técnicas para aumentar a confiabilidade da
mineracdo de dados € a utilizacdo de véarios classificadores em vez de um unico
classificador (ARANHA, 2007), técnica conhecida como Ensemble.

De acordo com Sharkey (1998), os sistemas de Ensemble ou multi-redes,
proporcionam solucdes para problemas que ndo podem ser resolvidos por sistemas
de uma Unica tarefa ou que podem ser resolvidas de maneira mais eficaz por um
sistema de multi-redes. Além disto, a utilizagdo desta técnica permite maior
confiabilidade em relacdo ao resultado final da etapa de mineragéo, pois 0 conceito
de utilizar dois ou mais algoritmos para resolver um mesmo problema adiciona
redundancia ao sistema, tornando possivel a desconsideragdo dos algoritmos que
tenham realizado previsdes incorretas (GIACOMEL, 2016). Ao final de uma
operacdo com a utilizacdo de Ensemble, algum método estatistico deve ser utilizado

para definicdo do resultado final.
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A literatura recente em torno da extracdo de conhecimento em textos da
area da medicina apresenta a tendéncia de melhores resultados com a utilizagéo de
alguns algoritmos especificos. Nas secdes seguintes, serdo apresentadas estas

técnicas e suas caracteristicas.

2.4.4.1 Maquina de Vetor de Suporte ou Support Vector Machine (SVM)

De acordo com Amaral (2016), maquinas de vetor de suporte séo algoritmos
de classificacdo que aproximam as margens de uma instancia a ser classificada com
as instancias mais proximas. O algoritmo de support vector machine apresenta
grande capacidade de generalizacdo e robustez, possibilitando sua aplicagdo em
vetores de grandes dimensdes (CARVALHO e LORENA, 2003).

Amaral (2016) apresenta a representagdo da classificagdo de um item a
partir da utilizagédo do SVM, conforme a Figura 8. S&o apresentados dois vetores de
classificacdo, um para triangulos e outro para quadrados, representados na imagem
por uma linha continua. A classificacdo de um novo item (?) é efetuada através da
criacdo de um novo vetor linear, representado na Figura por uma linha pontilhada,

classificando o novo item como triangulo.

Figura 8 — Representacéo do algoritmo SVM

Fonte: Amaral (2016).
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2.4.4.2 Arvores de decisdo ou Decision Tree Classifier

O modelo de arvore de decisdo se caracteriza por ser um modelo estatistico
gue possui um treinamento supervisionado para a classificacdo e previsdo dos
dados (DA SILVA, 2005). Uma é&rvore pode conter diversas ramificacdes, de acordo
com a quantidade de atributos e valores existentes. Em uma arvore sdo executadas
tarefas que visam identificar os atributos e os valores que fornecem a maioria das
informacBes e remover aqueles raros, que nao forneceram uma analise relevante
(MICROSOFT, 2016). De acordo com Da Silva (2005), para a realizacdo das
particbes e criagbes dos nodos da arvore, é avaliado a utilidade do atributo para a
classificacéo, ou seja, qual o ganho de informacédo que cada atributo proporciona. O
atributo escolhido como base € aquele que garante maior ganho de informacéo, e a
partir deste, inicia-se um novo processo de particao.

Conforme a Figura 9, Shalev-Shwartz e Ben-David (2014), apresentam o

exemplo de uma arvore de deciséo para a determinacéo do sabor de uma fruta.

Figura 9 — Arvore de decis&o para determinar a qualidade de um maméo

ale green to pale yellow

gives slightly to palm pressure

Fonte: Shalev-Shwartz e Ben-David (2014)

2.4.4.3 K-Vizinhos mais préximos (K-Nearest Neighbor - KNN)

O algoritmo k-vizinhos mais préximos é baseado na aprendizagem em
instancia, isto significa que os dados de treinamento sdo armazenados e a
classificacdo de um novo item é realizado através da comparacdo entre as
similaridades do item a ser classificado com os dos dados de teste (BUANI et al.,
2009).
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De acordo com Amaral (2016), a implementacdo do algoritmo KNN é
realizado por meio da distancia euclidiana, baseado no teorema de Pitagoras.
Quando menor for a distancia euclidiana entre duas instancias, mais similaridades
estas instancias terdo. Logo, quanto menor o valor da distancia euclidiana maior a
eficiéncia na classificacdo de uma nova instancia (BROWER e ZAR, 1977 apud
BORGES et al., 2007), que recebera como classificacdo o classificador do vizinho
mais préximo. A parametrizacdo da quantidade de vizinhos a serem considerados na
analise é representando por K, que € muito menor a N, o tamanho da amostra
(ALPAYDIN, 2014, p 190).

Na Figura 10, é apresentado por Pacheco (2017), a classificacdo de um
novo item perante os 7 vizinhos mais proximos (k=7). Por existir 4 vizinhos do rétulo

A e apenas 3 vizinhos do rotulo B a nova instancia sera classificada pelo rotulo A.

Figura 10 — Representacao da classificacdo por meio do algoritmo KNN

A

mm—e. k=7

Fonte: Pacheco (2017).
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2.4.4.4 Nailve Bayes

O algoritmo Naive Bayes é um algoritmo bayesiano, baseado na teoria das
probabilidades, que assume que cada atributo influenciara de forma independente a
classificacdo de uma nova instancia (AMARAL, 2016, p 41).
Na abordagem Naive Bayes, fazemos a suposi¢cdo generativa (bastante ingénua) de
que, dadas as caracteristicas, estas sdo independentes uma das outras (SHALEV-
SHWARTZ e BEN-DAVID, 2014, p 347).

Segundo Amaral (2016, p 41), durante a etapa de treinamento, é
estabelecido uma tabela de valores e atribuido um peso para cada atributo em cada
uma das classes de classificacdo. Ao submeter uma nova instancia para
classificacdo, o modelo somara os pesos de cada atributo em cada uma das classes,
sendo que a classe que somar 0 maior peso sera a classe classificadora do novo

item.

2.45 Andlise

Ultima etapa do processo de mineracdo de textos, os resultados finais
gerados pelo processo todo devem ser interpretados por um analista. O analista
deve verificar se o classificador atingiu as expectativas (ARANHA, 2007, p 59). Para
Gomes (2009), é vantajoso a utilizacao de alguma forma de pds-processamento que
permita a apresentacdo grafica dos dados com possibilidade de navegacdo e
iteracdo com os resultados, ajudando a fornecer um entendimento muito mais rapido

e efetivo das conclusdes geradas pela mineracéao.

2.5 METRICAS DE AVALIACAO

Para garantir a qualidade e coesao dos resultados gerados por um processo
de classificacdo de textos, algumas métricas de avaliacdo devem ser analisadas.
Conforme propostas por Alpaydin (2014), o Quadro 1 apresenta as principais
métricas para avaliacdo do modelo de classificagdo treinado. Para representacao

das férmulas sao utilizadas algumas abreviacdes, exemplificadas abaixo:
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a) VP: verdadeiros positivos, € uma instancia que foi corretamente
classificada como positiva;

b) VN: Verdadeiro negativo, € uma instancia que foi corretamente
classificada como negativa;

c) FP: Falso positivo, é uma instancia que deve se negativa, mas foi
classificada como positiva;

d) FN: Falso negativo, € uma instancia que deve ser positiva, mas foi

classificada como negativa.

Quadro 1 — Métricas de avaliacao

Métrica Descricao Férmula

Erros Total de erros (FP+FN) /Total

Acuracia Total de acertos 1- Erros

TP-Rate Média de Positivos VP/(VP+FN)
corretamente previstos

FP-Rate Média de Negativos FP/(FP+VN)
corretamente previstos

Precisao Quantos registros de fato VP/(VP+FP)
Sao positivos

Sensitividade Positivos corretamente TP-Rate
previstos

Especificidade Negativos corretamente 1 — (FP-Rate)
previstos

Fonte: Alpaydin (2014).

A obtencdo destes valores € possivel através da geracdo da Matriz de
Confuséo, apos a aplicacdo do algoritmo de classificagdo. Matriz de confuséo é uma

técnica para resumir o desempenho de um algoritmo de classificagéao.

2.5.1 Considerac0es finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos e técnicas utilizadas para a

avaliacdo da qualidade de conteudo textual e sobre mineracao de textos.
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by

Os conceitos relacionados a aprendizagem de maquina apresentados
representam a base do escopo deste projeto, uma vez que deverdo ser utilizados
algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado para a resolucdo do
problema deste trabalho. A utilizagdo de uma arquitetura Ensemble proporciona a
possibilidade de utilizacdo de diversos algoritmos de no processo de MT, garantindo
maior coesao e confiabilidade nos resultados esperados.

O processo de MT apresentado neste capitulo propde técnicas relevantes
para a correta avaliacdo e classificacdo de conteudos textuais perante a aplicacao
de algoritmos de aprendizado de maquina. Os algoritmos de aprendizado de
maquina descritos neste capitulo sdo aqueles que apresentam maior coesdo quando
aplicados em conjuntos de dados textuais (WITTEN e FRANK, 2005) e que nos
trabalhos relacionados a descoberta de conhecimento, citados na secdo 2.2, em
textos relacionados a saude, se evidenciaram mais assertivos.

O Quadro 2 apresenta as técnicas de MT apresentadas e consideradas
relevantes para este projeto, assim como sua respectiva etapa, de acordo 0s

estudos e conceitos apresentados.

Quadro 2 — Técnicas de Mineracao de Textos

Etapa Técnica

Pré-processamento Identificacdo de termos compostos
Pré-processamento Tokenizacao

Pré-processamento Stemming

Mineracéao Maquina de vector de suporte
Minerac&o Arvore de decisio

Mineracgéo K-Vizinhos mais proximos
Mineracéo Naive Bayes

Fonte: Préprio autor.

As técnicas e conceitos, acima evidenciados, fazem parte do escopo deste
projeto, com isso, estas devem ser implementadas, testadas e validadas buscando
atingir resultados satisfatorios quando a mineracéo e classificacdo de dados textuais

relacionados a salde.
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3. IMPLEMENTACAO E TESTES

O objetivo deste trabalho é a expansdo e aperfeicoamento de técnicas de
aprendizagem de maquina em um software ja existente, refinando a avaliacdo da
qualidade textual em textos da area da saude e visualizacao grafica dos resultados.
Este capitulo visa apresentar o software desenvolvido, destacando a sua arquitetura,
meétodo de pesquisa empregado e as ferramentas utilizadas. Nas se¢cfes seguintes

sao descritas as melhorias desenvolvidas, a fim de atingir objetivo proposto.

3.1 ANALISE DO SOFTWARE EXISTENTE

O software “Minning” foi desenvolvido com a finalidade de auxiliar a
avaliagdo da qualidade das informacdes encontradas na internet na area da saude
(ABEL, 2016). A constatacdo da auséncia de um sistema automatizado que avalia a
apreensibilidade e qualidade de conteldos textuais da area da saude na lingua
portuguesa permitiu a idealizacdo deste software, com o propdsito de preenchimento
desta lacuna. A aplicacdo foi desenvolvida utilizando o framework ASP.NET, uma
plataforma desenvolvida pela Microsoft para o desenvolvimento de aplicagbes Web.
Para a persisténcia dos dados empregou-se o SQLServer, também desenvolvido
pela Microsoft e com facil integracdo ao ASP.NET. O software Weka é utilizado para
a tarefa de mineracdo de dados. O Weka € de dominio publico, licenca GNU
(General Public License), e foi desenvolvido em Java por pesquisadores do
Departamento de Computacdo da Universidade de Waikato da Nova Zelandia
(BOUCKAERT, FRANK, et al., 2016). Para a visualizacdo grafica dos resultados
gerados pelo “Minning”, optou-se pelas bibliotecas open source D3.JS e JgPlot.

Em relacdo a apreensibilidade, em um primeiro momento foi selecionado a
formula Flesch Reading Ease, por ser a mais utilizada nos estudos relacionados a
apreensibilidade na area da saude. Porém, os resultados obtidos por esta formula
nao foram considerados satisfatorios para a lingua portuguesa, com isso foi
selecionado a férmula de Fernadez-Huerta, que apresentou resultados superiores
para conteldo em portugués.

Esta férmula necessita das seguintes varidveis para mensurar a
apreensibilidade de um conteddo textual: (HUERTA, 1959 apud BARBOZA e
NUNES, 2007):
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a) A contagem de palavras
b) A contagem de frases

c) A contagem de silabas

Os dois primeiros itens foram desenvolvidos diretamente no sistema. Ja para
a contagem de silabas foi necessario a integracdo de uma ferramenta open source,
tendo em vista a inexisténcia de uma forma universal de separacéo de silabas e que
cada idioma tem sua peculiaridade. Com todas as variaveis calculadas foi possivel
aplicar a férmula de Fernandez-Huerta: L = 06.84 - (0.60 * P) - (1.02*F). Onde L é a
apreensibilidade, P a média de silabas por palavra;, F a média de palavras por
frases (LAW, 2011).

Ja para a avaliacdo da qualidade foram coletados 68 amostras textuais para
treinamento de uma Machine Learning. Entre estas amostras estdo contidos textos
sobre “dor nas costas”, “coluna vertebral”, “hérnia de disco” e “cirurgias de coluna”.
Com base nas diretrizes propostas pelo DISCERN?, as amostras foram classificadas
em “Negativas”, “Regulares” e “Positivas”. Com isso foram classificadas 39 amostras
como “Negativas”, 22 amostras como “Regulares” e 7 amostras como “Positivas”.
Antes de iniciar a avaliacdo dos textos foi necessario normaliza-los e estrutura-los.
Para isso, as amostras de treinamento passaram por algumas técnicas de pré-

processamento, tais como:

a) Conversao do contetdo para minusculas.

b) Remocdo dos caracteres numéricos e especiais, como pontuacao e
outros mais especificos.

c) Substituicdo dos caracteres com acentuacdo pelo respectivo
caractere sem acentuacao, por exemplo “a” é substituido por “a”.

d) Tokenization, transformacdo de um texto em uma lista com todas as
palavras. As palavras repetidas sao adicionadas quantas vezes forem
presentes no texto, pois indicam a frequéncia das mesmas no texto.

e) Remocéao de stopwords.

2 DISCERN é um breve questionario que fornece aos usuarios uma maneira confiavel de
avaliar a qualidade da informacdo sobre as opc¢bes de tratamento para um problema de saude
CHARNOCK (2004).
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f) Stemming, em que as palavras sao convertidas para os seus devidos
radicais. Essa técnica foi obtida através da utilizagdo de um pacote
ndo oficial do Weka, PTStemmer. Essa é uma biblioteca de stemmer
para a lingua portuguesa, desenvolvida por Pedro Oliveira (WEKA,
2016).

Além disso foram aplicadas as técnicas de pré-processamento do Weka. A
primeira técnica aplicada é a de StringToWordVector, que converte o texto em
atributos e realiza a criacdo das classes de treinamento, correspondentes as
classificagdes de “Negativos”, “Regulares” e “Positivos”. Posteriormente foi escolhido
o filtro InfoGainAttributeEval que é responsavel pela técnica de sele¢do dos termos
mais relevantes (AttributeSelection), e também é essencial para reduzir o nimero de
atributos, diminuindo a dimensionalidade do problema e eliminando palavras
irrelevantes para o processo de classificacdo. Tendo os textos normalizados e preé-
processados foi possivel iniciar o treinamento da ML. Foram testados os algoritmos
Bayes Net, Naive Bayes, Support Vector Machines - SVM, J48, Multilayer
Perceptron, K-Nearest Neighbor - KNN e selecionado aquele que apresentou a
maior porcentagem de acertos em suas classificacdes. O algoritmo Naive Bayes foi
0 que apresentou os melhores resultados, com uma porcentagem de acertos de
89,71%.

O software “Minning” conta com trés funcionalidades centrais: treinamento,
avaliacao de textos e apresentacéo dos resultados.

Na pagina de treinamento, representada pelas Figuras 11 e 12, que é
disponivel somente para usuarios logados ao sistema através do botdo
“Treinamento” no menu superior, € possivel carregar novos arquivos e/ou sites ao
sistema. Para agilizar o processo de informar as classificacbes (tags) de varios
arquivos, € possivel inclusdo de dois atributos dentro de cada arquivo: nome e tag
(“Positivo”, “Regular’ e “Negativo”) do arquivo. Estes novos arquivos passardo a
fazer parte do banco de dados da aplicagéo e serédo utilizados para o refinamento do

algoritmo de reconhecimento da machine learning.
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Fiiura 11 - Péiina de cl)erenciamento dos ariuivos de treinamento

Gerenciar Arquivos de Treinamento

a
Nome! Site Alterado g Texto
Fonte: Abel (2016)
Figura 12 — Upload de arquivos de treinamento
Quantidade de arquivos selecionados: 22 Iniciar Ugload »

10.1 KB F7ARS-) 1.3v8
30.3 K8 a8 5858
Dica:
- ¥ anegadas para cancela
N tags

& do (oluna Cervical o Medu

ftivo</tag>

18158 M58 3568

IO pard agRA & Insarcho desaas Informacies

la Espinhale/nome>

1068

Fonte: Abel (2016)

Na pagina de avaliacdes de textos, apresentada pela Figura 13 e pela Figura

14, péagina inicial da aplicacdo e também podendo ser acessada pela opgéo

“Avaliacdo de Textos” no menu, sdo exibidas para o usuario as op¢des de informar
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um texto ou a URL de um site. Apds clicar em “Realizar Avaliagdo” o usuario é

redirecionado para a pagina de apresentacao dos resultados.

Fiiura 13 — Interface de entrada dos dados em formato texto iara avaliaiéo

Avaliacio de Textos

Fonte: Abel (2016)

Figura 14 — Interface de entrada dos dados em formato URL para avaliagéo

Avaliacao de Textos

Tala WL i Sl

Fonte: Abel (2016)

A Figura 15 apresenta a pagina de visualizagdo dos resultados, que foi
construida em um formato dashboard, ou painel de indicadores, esta pagina é
composta por trés abas “Apreensibilidade”, “Qualidade” e “Detalhes sobre o texto”. A
aba apreensibilidade, apresenta indicadores referentes a apreensibilidade com a
dificuldade de leitura e a escolaridade necessaria aproximada para entendimento do

texto, de acordo com os resultados obtidos através da formula de Fernandez-Huerta.
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Além de um gréfico de nuvem de palavras, apresentando as palavras mais

frequentes do texto.

Fiiura 15 — Indicadores dos resultados relacionados a aireensibilidade

Visualiza¢ao Analitica

Cuabdade Detaihas 0000 O %0

,.\
3
n
B
o)
)
m

Fonte: Abel (2016)

Referente a aba qualidade, conforme Figura 16,0 resultado da classificacédo
e apresentado de maneira literal pelo sistema. Complementando os resultados séo
apresentados dois graficos bolhas: o primeiro com as palavras mais frequentes dos
arquivos do treinamento, separados pela classificacdo, o segundo apresenta as
palavras mais frequentes do arquivo avaliado.

Na aba “Detalhes sobre o texto” sdo apresentados detalhes referentes ao

arquivo analisado, como o nome/site do arquivo e o seu conteudo.
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Fiiura 16 — Indicadores dos resultados relacionados a avaliaiéo da iualidade

Visualiza¢éo Analitica

Cualidade ¢ a redevinoa das informaclies do taxto 20 assunto abordado
Classificacho da Quahdade

Positivo

Grafico de Bolhas do Tremnamento Grahco de Bomas de Palayras ¢o Documento

Fonte: Abel (2016)

Por fim, conforme a Figura 17, a aba “Detalhes sobre o texto” apresenta
detalhes referentes ao arquivo analisado, como o nome/site do arquivo e o seu
conteudo.
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Figura 17 — Informacdes apresentadas na aba “Detalhes sobre o texto”

MINNING

Apreensibilidade Qualidade Detalhes sobre o texto

Nome/Site

hitp://www.pensandosaude.com.br/dor/dor-na-coluna-toracica. htm|

Texto avaliado

Voc tem dor na coluna tor cica? Saiba como tratar. - Pensando Sa de - Fisioterapia - Campinas - S o Paulo Fisioterapeuta - RPG - Metodo Mckenzie - Reflexologia -
Tratamentos - Pensando Sa de - Fisioterapia - Campinas - S o Paulo Dr. Abnel Alecrim Artigos Cursos Depoimentos Localiza o Palestras Promo o - QUERO DORMIR
SEM DOR! RPG RPG - O que 7 RPG para Gestantes RPG para Atletas RPG para Empresas RPG - Pre o e Forma de Pagamento M todo Mckenzie M todo Mckenzie - O
gue ? Reflexologia Reflexologia - O que 7 Pre 0 & Forma e Pagamento Conv nios D vidas Coluna Vertebral Membros Inferiores Membros Superiores & Cabe a
Tratamentos Tratamento de Les es do Esporte Ergonomia ao Profissional de Odontologia Contato Voc tem dor na coluna tor cica? Saiba como tratar. Aprenda como
tratar e prevenir de forma eficiente as dores que atinge a coluna toracica. A coluna toracica & formada por 12 vértebras que se localizam logo abaixo do pescoco até a
regido onde acabam as costelas. As vértebras da coluna dorsal (ou toracica) se articulam umas com as oufras e também com as costelas. Geralmente as dores na
regido dorsal podem estar relacionadas com varias causas entre elas as alteracfes posturais (escoliose e hipercifose) disfuncdes mecanicas (mau funcionamento dos
discos e vértebras tanto da coluna toracica como do pescoco) podendo essas alteracdes produzir dores distantes da sua origem para toda as costas peito seios torax
costelas e abdome. A descoberta da origem dos sintomas leva ao tratamento adequado Os problemas da coluna torécica se manifestam com dores localizadas na
propria coluna toracica. Essas dores ou desconfortos podem irradiar-se para os ombros omoplatas peito costelas nuca além de desencadearem pontadas no peito e
torax. Existem sintomas de dor pontadas formigamento e fisgadas que irradiam da coluna toracica (meio das costas) para o peito seios térax e abdome e quando o
diagnostico ndo é realizado de forma correta o tratamento ndo tem um resultado satisfatorio. A informacéo confiavel sobre a coluna toracica A maioria das dores
musculoesgueléticas € de origem mecanica ou seja provocado por um movimento ou uma posicdo aplicado nos musculos e articulagGes. Se vocé esta pensando na ma
postura esta correta mas existem outras causas também que devem ser compreendidas. Os abaulamentos do disco protusdes do disco e hérnias localizados na coluna
toracica podem ou ndo provocar dor ou seja alguns individuos podem sofrer com dor entretanto estudos mostram que esses desgastes dos discos sdo enconfrados em
pacientes com dor crénica radiculopatia arfrite afunilamento do canal vertebral artrose (estenose) praticante de atividade fisica ou em deformidades da coluna toracica.

Fonte: Abel (2016)

3.2 FERRAMENTAS E BIBLIOTECAS DE AUXILIO

Para a implementacéo das funcionalidades da ferramenta foram utilizadas as
seguintes ferramentas: o framework ASP.NET, o banco de dados SQL Server, a
implementacdo Weka, a biblioteca IKVM.NET e as bibliotecas de visualizacdo de
dados D3.JS.

3.2.1 ASP.NET

O ASP.NET foi a framework escolhida para o desenvolvimento da aplicacéo
proposta. Este framework mantido pela Microsoft fornece todas as ferramentas
necessarias para o desenvolvimento de uma ferramenta WEB.

A escolha do ASP.NET aconteceu, principalmente, devido ao fato de a
primeira versao do sistema ja ter sido desenvolvida através deste framework, além
de ter um grande volume de documentacdes e possuir 0S recursos necessarios para

o desenvolvimento da aplicagéo.
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3.2.2 SQL Server

Para a persisténcia de dados optou-se pela utilizacdo do SQL Server da
Microsoft. Devido ao fato de ser fornecido pela mesma empresa do ASP.NET, o SQL
possui facil integracdo e aderéncia a plataforma de desenvolvimento, garantindo
maior produtividade quando comparado a outros bancos de dados.

3.2.3 Weka

O Weka é um software open source, de dominio publico e licenca GNU
(General Public License), de aprendizado de maquina desenvolvido em Java e
mantido pela Universidade de Waikato na Nova Zelandia (AMARAL, 2016). O Weka
fornece ferramentas para a aplicacdo das técnicas de pré-processamento,
classificacéo, regressdo, agrupamento, associacao e visualizacao.

O software WEKA foi escolhido devido ao fato de fornecer todos os
algoritmos e técnicas necessarias para o desenvolvimento da aplicacao, além de
conter um bom numero de técnicas que se aplicam a dados textuais e possuir

recursos de teste e visualiza¢do dos resultados.

3.2.4 IKVM.NET

A interoperabilidade entre plataformas Java e .NET sé é possivel através da
converséo dos arquivos com extensdo JAR, extensdo dos arquivos desenvolvidos
em JAVA, para a extensdo DLL, extensao reconhecida pela plataforma ASP.NET.

Para a realizacdo desta operacédo de conversao foi integrado ao sistema a
ferramenta, open source, IKVM.NET. Esta ferramenta garante que os arquivos com
extensdo JAR sejam interpretados e compilados pela plataforma ASP.NET.

Com a utilizacdo desta ferramenta foi possivel garantir a integracdo e

utilizacao plena do WEKA ao projeto

3.25 D3.JS

D3.js € uma biblioteca JavaScript para a visualizacdo e manipulacdo de

documentos baseada em dados. O D3 ou Data Driven Documents se caracteriza por
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ser uma ferramenta open source que possibilita a criacdo de efeitos visuais
complexos e desenhos interativos (BLEJMAN, 2013). Esta biblioteca possibilitou o
desenvolvimento do componente WordTree, para a visualizagdo do texto classificado

pela ferramenta.
3.3 METODO DE PESQUISA

Com base no processo de mineracdo de textos proposto por Aranha (2006),

o modelo que foi incorporado ao projeto € apresentado pela Figura 18.

Figura 18 — Processo de mineracéo de textos

/ Coleta \ /ﬁé-ProcessamentE

-
% / Indexacao \

Textos selecionados para Aplicagao das tecnicas de NLP
treinamento
Indexagao dos textos
. I A de treinamento

v

v

v —

’ [elc] < Y

Textos divididos em tépicos Dados estruturados para
e categorizados indexagao

\ 4
a Analise Y - Mineracao Y

Leitura e interpretacdo dos dados Aplicag&o da mineragéo de textos
QEnsemb\e de algoritmos, categorizagéo....)/

Fonte: Préprio autor.

Representado pelas setas azuis, 0 primeiro processo a ser executado € o
treinamento dos algoritmos do sistema. O primeiro estagio deste processo foi
realizado por especialistas da saude. Os textos selecionados por estes foram
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segmentados conforme as categorias definidas, além de serem classificados em
“positivo”, “negativo” ou “regular’. Seguindo o processo, a proxima etapa executada
foi a de pré-processamento. Nesta etapa foram aplicadas as técnicas apresentadas
na secdo 2.4.3, resultando ao final deste estdgio em um conjunto de textos
estruturados. Apos a etapa de pré-processamento, a indexacdo dos arquivos
estruturados foi realizada. Na etapa de mineragdo, composta pelo Ensemble de
algoritmos de aprendizado de maquina, ocorreu o treinamento e aprendizado de
cada um dos algoritmos do Ensemble.

O processo de avaliacdo de novos arquivos informados pelo usuario é
evidenciado pelas setas vermelhas. Inicialmente o texto a ser avaliado passou pela
etapa de pré-processamento e nesta etapa foram aplicadas as mesmas técnicas do
processo de treinamento. ApOs esse estagio o texto passou para a etapa de
mineracdo. Nesta fase o novo texto é avaliado por cada um dos algoritmos
treinados. Por fim, a unido de todos os resultados deve gerar o resultado final quanto

a classificacdo do conteudo.

3.4 ARQUITETURA DO SOFTWARE

Em relacdo a arquitetura do software, optou-se pela manutencdo da
arquitetura desenvolvida anteriormente por Abel (2016). Dessa maneira, o padréo de
arquitetura 3-Tier (trés camadas), sera sustentado. O modelo divide-se nas
camadas: camada de visualizacdo, camada de negécios e camada de dados. A
camada de visualizacdo tem como objetivo armazenar a programacédo visual do
sistema, a interface com a qual o usuario ira interagir. A camada de negdcios é
responsavel pelas regras e validagbes a serem efetuadas durante uma operacao do
software, garantindo a integridade das informacdes. Por fim, a camada de dados &
responsavel pelo armazenamento das informag6es em um banco de dados.

As alteragbes propostas neste trabalho serdo aplicadas nas camadas de
visualizacdo, com alteracdo da interface de resultados da avaliacdo da qualidade e
na camada de negocios serao realizadas alteracfes nos modelos qualitativos.

A modelagem da arquitetura do projeto é apresenta pela Figura 19.
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Figura 19 — Representacao da arquitetura

Camada de

CAMADA DE CAMADA DE NEGOCIOS Dados
VISUALIZACAO

L]

Modelos Modelos
Quantitativos Qualitativos

Q Técnicas de Técnicas de

avaliagao de mineragao de
Ar[igos apreensibilidade Textos
Cienticos

\.

Fonte: Préprio Autor.

3.5 MELHORIAS IMPLEMENTADAS

Visando obter resultados semelhantes ao de especialistas humanos para o
processo de classificacdo automatica de textos da area da saude, sdo apresentadas
nas secdes seguintes alteracbes que abrangem a perspectiva “conteudo”, através de
implementacbes na etapa de mineracdo de textos que que respeitam as
caracteristicas de abrangéncia e acurécia, apresentada na secao 2.1. Assim como
melhorias e interface, que abrangem a perspectiva “Design”, atendendo as

caracteristicas de usabilidade, rapidez e compatibilidade com diferentes navegados.

3.5.1 Melhorias no processo de mineracéao e classificacédo de textos

Participam deste projeto especialistas da area da saude. Com eles foram
discutidos e elencados pontos a serem estudados e alterados, garantindo melhor
usabilidade e confiabilidade para a ferramenta.

As primeiras alteracbes a serem desenvolvidas foram em relacdo ao
processo de mineracdo e classificacdo de textos da ferramenta. O sistema
desenvolvido utiliza textos selecionados e classificados pelos especialistas da saude
para a realizagcdo do treinamento e aprendizado da ML. Aspirando agregar maior
expertise ao sistema foi implementado um novo o processo de mineragao, que conta

com uma arquitetura Ensemble. Com auxilio dos especialistas da saude foram
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selecionados novos textos para a realizacdo do treinamento. Nestes textos foram
destacados e classificados trechos que correspondem as categorias definidas pelos
especialistas como primordiais para a definicdo da classificacdo da qualidade de um
texto da saude. As categorias selecionadas pelos especialistas sdo as seguintes:

a) Descricao do tratamento;

b) Beneficios do tratamento;

c) Consequéncias do tratamento;

d) Influéncia na qualidade de vida do paciente;

e) Riscos do tratamento;

Desta forma cada categoria estabelecida pelos profissionais da saude
representa um algoritmo ou moédulo da arquitetura Ensemble desenvolvida na
ferramenta. Assim, ao realizar a avaliagdo de um novo texto todos os algoritmos sao
executados no respectivo arquivo. A unido e soma destes resultados determinara o
resultado final da avaliacao e classificacdo do arquivo.

A fim de aperfeicoar os resultados finais, alguns pontos da etapa de pré-
processamento passaram por alteracdes. Inicialmente foi realizado o incremento de
palavras na lista de StopWords do sistema. A lista de StopWords foi revisada e
contou com o incremento de 289 palavras, totalizando 544 palavras. Além das
técnicas ja implementadas na ferramenta, apresentadas na secdo anterior, foi
incorporado a etapa de pré-processamento do SpineFind uma lista de termos
compostos. A lista elaborada, nomeada de “TermsHandler” na ferramenta SpineFind,
pelos especialistas da salde conta com 35 termos considerados relevantes para a
analise textual em textos da saude. Antes da operacdo da separacdo dos Tokens é
verificado se o texto contém algum dos termos compostos da lista, caso seja
encontrado algum termo este € substituido por uma “Key” que é gerada pelo sistema
e ndo sera separada durante o processo de Tokenization. Apés a separacdo dos
Tokens, todas as “Keys” sdo novamente substituidas pelos termos correspondentes,
dando origem a um Token com o termo composto.

Uma amostra desta operacao € apresentada pelo Algoritmo 1.



Algoritmo 1 — Substituicdo do termo composto pela Key

public List<Token> Tokenization(string texto)

{

var lista = new List<Token>();

//Procura por algum dos "termos compostos" no texto
//caso encontre, substitui pela "key" correspondente
foreach (var item in TermsHandler.Termos)
{
if (texto.Contains(item.Value))
texto = texto.Replace(item.Value, item.Key);

}

//Quebra o texto pelo delimitadores da lingua portuguesa
string[] textoArray = texto.Split(Delimitadores(),
StringSplitOptions.RemoveEmptyEntries);

// Percorre palavra por palavra no texto
foreach (string palavra in textoArray)

{
int num;
bool numerico = int.TryParse(palavra, out num);
if (!numerico)
{
//Caso o "palavra" seja alguma das "keys" da lista de termos
//cria um token com o termo original
if (TermsHandler.Termos.ContainsKey(palavra))
lista.Add(new Token(TermsHandler.Termos[palavral));
else
lista.Add(new Token(palavra));
}
}

return lista;

}

Fonte: Préprio autor.
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Visando garantir desempenho ao sistema, 0s termos existentes na

ferramenta passaram pelos seguintes processos da etapa de pré-processamento:

a) Conversao do contetdo para minasculas.

b) Remocdo dos caracteres numéricos e especiais, como pontuacao e

outros mais especificos.

c) Substituicdo dos caracteres com acentuacdo pelo respectivo

caractere sem acentuacao, por exemplo “a” € substituido por “a”.

O Quadro 3 apresenta os termos compostos elaborados pelos especialistas

humanos e incorporados na ferramenta SpineFind, assim como as respectivas

“Keys” que estéo representadas no Algoritmo 1.



Quadro 3 — Termos compostos utilizados na ferramenta
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Key

Termo composto

tratamentoclinico

tratamento clinico

tratamentocirurgico

tratamento cirurgico

tratamentomedicamentoso

tratamento medicamentoso

herniadedisco

hernia de disco

herniacervical

hernia cervical

dornascostas

dor nas costas

dorlombar

dor lombar

hernialombar

hernia lombar

tumordemedula

tumor de medula

escoliosetoracica

escoliose toracica

escolioselombar

escoliose lombar

dornaperna dor na perna
dorcervical dor cervical
dornopescoco dor no pescoco

tipodecirurgia

tipo de cirurgia

complicacoescirurgicas

complicacoes cirurgicas

riscobeneficio

risco beneficio

placaeparafuso

placa e parafuso

fixacaointerna

fixacao interna

perdadeforca

perda de forca

perdasensitiva

perda sensitiva

perdadesensibilidade

perda de sensibilidade

canalestreitolombar

canal estreito lombar

doencadegenerativa

doenca degenerativa

degeneracaodedisco

degeneracao de disco

tumormedular

tumor medular

compressaomedular

compressao medular

compressaonervosa

compressao nervosa

raiznervosa

raiz nervosa

cirurgiadecoluna

cirurgia de coluna

doencadecoluna

doenca de coluna
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discointervertebral disco intervertebral
vertebrascervicais vertebras cervicais
vertebrastoracicas vertebras toracicas
vertebraslombares vertebras lombares
fraquezamuscular fraqueza muscular

Fonte: Préprio autor.

Conforme citado na secdo 3.1, o sistema utiliza o algoritmo Naive Bayes
para realizar a classificacdo dos textos anexados para avaliacdo. Com a
incorporacao da nova arquitetura de mineracdo de textos, os algoritmos citados na
secado 2.4.4 foram investigados e testados para cada uma das categorias elencadas
pelos especialistas. O Quadro 4 apresenta as técnicas e algoritmos incorporados ao

sistema.

Quadro 4 — Técnicas e algoritmos de aprendizado de maquina para text mining

Técnica Algoritmo

Arvores de Decis&o Ja8

Maquinas de Vetores de Suporte Support Vector Machines — SVM
K-Vizinhos mais proximos K-Nearest Neighbor — KNN
Classificador Bayesiano Ingénuo Naive Bayes

Fonte: Préprio autor.

Com o propésito de tornar o processo de treinamento dos algoritmos o0 mais
genérico possivel, as operacdes comuns entre todos os algoritmos foram abstraidas
para uma classe especifica, nomeada “Algoritmo”. Esta classe conta com método
designado “RealizaTreinamento”, este € responsavel de realizar o treinamento do
algoritmo e gerar o classificador a ser utilizado na classificacdo de um novo texto.
Este método tem como parametro um enumerador que representa as categorias
possiveis, indicando qual categoria esta sendo treinada. Outro método presente
nesta classe é o “SetClassificador’, este € um método abstrato que deve ser
sobescrito por todas as classes que realizam heranga da classe “Algoritmo”.

O Algoritmo 2 apresenta os métodos existentes na classe Algoritmo.




Algoritmo 2 — Métodos existentes na classe Algoritmo

public void RealizaTreinamentoWeka(enumCategorias categoria)
{
var diretorioDadosServidor = string.Format("{0}\\{1}",
DiretorioDadosServidor, categoria.Key());
Instances dadosTreinamento =
ImportaArquivosServidor(diretorioDadosServidor);

// Aplica o filter StringToWordVector
weka.filters.Filter[] filters = new weka.filters.Filter[2];
var stringVector = new StringToWordVector();

filters[9]
filters[1]

new StringToWordVector();
AttributeSelectionFilter(2);

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

// Cria o Classificador a partir dos dados de treinamento
FilteredClassifier classifier = new FilteredClassifier();
classifier.setFilter(filter);

//Selecionado o algoritmo de acordo com a classe "filha"
SetClassificador(classifier);
classifier.buildClassifier(dadosTreinamento);

var diretorioClassificadorServidor = string.Format("{0}\\{1}\\",
DiretorioClassificadorServidor, categoria.Key());
if (!File.Exists(diretorioClassificadorServidor))
Directory.CreateDirectory(diretorioClassificadorServidor);

// Salva o Classificador (model) como
/Classificador/Classificador.model

SerializationHelper.write(string.Format("{@}Classificador.model",
diretorioClassificadorServidor), classifier);

// Salva os dados de treinamento como
/Classificador/DadosTreinamento.arff

Utilidades.SalvarArff(dadosTreinamento,
diretorioClassificadorServidor, "DadosTreinamento.arff");

}

protected abstract void SetClassificador(FilteredClassifier classifier);

Fonte: Préprio autor.
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Além desta classe abstrata foram desenvolvidas classes representativas

para cada uma das categorias. Estas classes realizam a heranca da classe

“Algoritmo”, com isso a classe especifica s6 precisa sob escrever o método de

escolha do algoritmo (“SetClassificador”), escolhendo o algoritmo corresponde a

classe. O Algoritmo 3, demonstra um exemplo da classe Algoritmo J48.
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Algoritmo 3 — Exemplo das classes especificas de cada algoritmo

public class AlgoritmoJ48 : Algoritmo
{
protected override void SetClassificador(FilteredClassifier classifier)
{
classifier.setClassifier(new J48());
}
}

Fonte: Préprio autor.

A Figura 20 apresenta todas classes, representando diferentes algoritmos,
desenvolvidas e incorporadas ao sistema, onde cada classe contém a chamada ao

algoritmo de aprendizado de maquina existente no Weka.

Figura 20 — Classes representado os algoritmos implementados
4 Business

ArquivoResolver
Avaliacao
Importador

Log

AV VvV VY

Treinamento
P v C#¥ Algoritmo.cs
P &C* AlgoritmoJ48.cs
P &C* AlgoritmoKNN.cs
P & C* AlgoritmoNaiveBayes.cs
P & C*¥ AlgoritmoSVM .cs
P v C* RealizaTreinamento.cs
b Uteis
b & C* ClassBase.cs

Fonte: Préprio autor.

Complementando o processo de treinamento foi implementado a classe
responsavel por acionar o treinamento do algoritmo. A classe denominada
“‘RealizaTreinamento” conta um método chamado “Treinar” que é encarregado por
recuperar os arquivos de treinamento do banco de dados e realizar o treinamento do
algoritmo vinculado a categoria. O Algoritmo 4 apresenta a implementacdo deste

método.

Algoritmo 4 — Processo de classificacdo de uma nova instancia

public ResultadoTreinamento Treinar()
{
//Recupera arquivos para a realiza¢ao do treinamento
List<Arquivo> _arquivos = new List<Arquivo>();
using (var conexao = new SiteDB())

{

_arquivos.AddRange(conexao.Arquivos);
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}

ResultadoTreinamento resultado = new ResultadoTreinamento();

//Realiza o treinamento para cada uma das categorias do sistema
foreach (enumCategorias item in
Enum.GetValues(typeof(enumCategorias)))

var arquivosCategoria = _arquivos.Where(a => a.Categoria ==
(int)item).ToList();
if (arquivosCategoria.Count > 9)

{

ExportaArquivosServidor(DiretorioDadosServidor, item.Key(),
arquivosCategoria);

//Retorna o algoritmo utilizado para a respectiva categoria
Algoritmo algoritmo =
GetAlgotimoUtilizado(item.AlgoritmoUtilizado());

//Realiza o treinamento do algoritmo
algoritmo.RealizaTreinamentoWeka(item);
resultado.CategoriasTreinadas.Add(item);

}

else
resultado.CategoriasNaoTreinadas.Add(item);

}

return resultado;

}

Fonte: Préprio autor.

O vinculo da categoria com o algoritmo utilizado é realizado através do
enumerador que representa as categorias no sistema e do enumerador que
representa os algoritmos disponiveis pela ferramenta, conforme apresentado pelo

Algoritmo 5.

Algoritmo 5 — Vinculo entre categoria e o algoritmo

public static enumAlgoritmo AlgoritmoUtilizado(this enumCategorias value)

{

switch (value)
{
case enumCategorias.Beneficios:
return enumAlgoritmo.NaiveBayes;
case enumCategorias.Consequencias:
return enumAlgoritmo.SVM;
case enumCategorias.DescricaoTratamento:
return enumAlgoritmo.NaiveBayes;
case enumCategorias.Influencias:
return enumAlgoritmo.NaiveBayes;
case enumCategorias.Riscos:
return enumAlgoritmo.NaiveBayes;
default:
return enumAlgoritmo.NaiveBayes;

}

Fonte: Préprio autor.



56

Com a utilizagdo desta abordagem foi possivel eliminar duplicacbes de
codigos e facilitar futuras manutencdes ao processo de mineracdo de textos da
ferramenta.

Apés a realizacdo do treinamento, os classificadores sdo mantidos em
pastas no servidor para posterior utilizacdo no momento de realizar a classificacao
de um novo texto. A Figura 21 apresenta a estrutura de armazenamento adotada

para indexacao destes arquivos classificadores.

Figura 21 — Estrutura de armazenamento dos classificadores por categoria

» Este Computador » OS (C:) » TCC » Avaliador Textual * Avaliador Textual *» Classificador
A O Nome Data de modificag...  Tipo Tamanho

ao C+ - .
fsac Beneficios 13/09/2017 21:06 Pasta de arquivos
F1-201 Consequencias 13/09/2017 21:06  Pasta de arquivos
P 1-201 Descricao 13/09/2017 21:06 Pasta de arquivos
P2-201 Influencias 13/09/2017 21:06 Pasta de arquivos
Riscos 13/09/2017 21:06 Pasta de arquivos

alho

Fonte: Préprio autor.

O processo de classificagcdo de novas instancias precisou ser alterado para
gue atendesse a demanda da arquitetura Ensemble implementada, uma vez que
todos os algoritmos treinados serdo aplicados no novo texto a ser classificado,
apresentando os resultados de acordo com o treinamento ja realizado.

A mesma abordagem de abstrair e tornar os processos genéricos que foi
adotado para a fase de treinamento foi utilizada nesta etapa. Baseado neste cenario
foi implementado a classe “RealizaAvaliacao”. Esta classe conta um método publico
“AvaliarTexto” que recebe os parametros “texto” e “nome” e em cima destes
parametros sdo aplicados os mesmos métodos de pré-processamento da etapa de
treinamento, a fim de normalizar o texto para posterior classificacdo. Apos a
aplicacdo das técnicas de pré-processamento, este método executa um lago de
repeticAo no enumerador que representa as categorias possiveis e para cada
categoria € executado o méetodo que retornara a classificagcdo do texto para a
categoria. Este método responsavel por realizar a classificacdo da nova instancia,
recupera o classificador da respectiva categoria e realiza a classificacdo com base

neste arquivo. O algoritmo 6 apresenta o processo descrito anteriormente.
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Algoritmo 6 — Processo de classificacdo de uma nova instancia

public ResultadoAvaliacao AvaliaTexto(string texto, string nome)

{

ResultadoAvaliacao resultado = new ResultadoAvaliacao(new Arquivo(texto, nome));

//Aplicacdo das funcdes de pré-processamento
resultado.Arquivo.InicializaArquivo();

//Realiza a classificacao para cada uma das categorias

foreach (enumCategorias item in Enum.GetValues(typeof(enumCategorias)))

{
try

{

resultado.Resultados.Add(new Classificacao(item,
RealizaClassificacaolWeka(resultado.Arquivo, item)));

}

catch (Exception)

{

resultado.Resultados.Add(new Classificacao(item, null));

}
¥

return resultado;

}

Fonte: Préprio autor.

3.5.2 Melhorias de interface

Avaliado junto aos especialistas da saude foi decidido pela modificacdo do
nome e do logo da aplicacdo, visto a especializacdo do sistema na avaliagdo de
problemas referentes a coluna. Assim, optou-se pelo nome “SpineFind”. A figura 22

ilustra o logo criado.

Figura 22 — Logo do criado para o sistema SpineFind

SpineFind

Fonte: Préprio autor.

Devido as alteracOes realizadas na etapa de classificagdo de textos a
apresentacdo dos resultados também passou por uma reformulacdo, com o

propoésito de apresentar os resultados das classificacdes de todas as categorias e o
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resultado da classificagéo final do texto avaliado. Visando manter uma interface de
facil entendimento ao usuario optou-se pela incorporacdo de um “checklist” que é
responsavel por apresentar o resultado da avaliagcdo de cada uma das categorias.

A Figura 23 apresenta o resultado final da interface de resultados da
classificacdo de textos. Ja a Quadro 5 visa apresentar 0s componentes existentes na
interface de resultados bem como suas funcionalidades.

Figura 23 — Interface de resultados da avaliacdo da qualidade
6? S I)i neFind Avliagsode Textos  Treinamento  Sobre Entrar

Visualizagao Analitica

Apreensibilidade Qualidade Detalhes sobre o texto

Qualidade é a relevancia das informagdes do texto ao assunto abordado

Classificagao da Qualidade

Categoria Classificagio Positivo

Beneficios Regular Negativo
Consequéncias Positivo v Regular
Descrigé&o do Tratamento Negativo 9

Influéncias na Qualidade de Vida Regular

Riscos Negativo 0

Fonte: Préprio autor.

Quadro 5 — Componentes da tela de resultados da avaliacdo da qualidade

Componente Resultados da Qualidade

Descricao Exibe os resultados da avaliacdo textual sobre a qualidade

textual, utilizando as técnicas de Mineracdo de Textos

Funcionalidades Composto por:

a) Qualidade do texto de acordo com classificador,
apresentando os resultados para: Positivo, Regular ou
Negativo.

b) Checklist apresentando o resultado da avaliacdo de

cada uma das categorias.

c) Resultado detalhado da classificagdo, apresentando a
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classificagao do texto em cada uma das categorias.

Fonte: Préprio autor.

Outro aperfeicoamento relacionado a interface do sistema foi a integracéo do
componente WordTree. Este componente foi incorporado a aba “Detalhes sobre o
texto” ao lado do componente de visualizacdo do texto classificado, com o propdésito
de apresentar uma visdo analitica entre a relacdo de todas as palavras do texto.
Este componente permite a iteracdo do usudrio junto ao texto. Ao clicar em uma
palavra no componente “Texto avaliado” sdo apresentandos através do WordTree
todas as relacfes desta palavra no texto. A Figura 24 apresenta o resultado final da
incorporacao deste componente, exemplificando a relacdo da palavra “Vertebral” no

texto avaliado.

Figura 24 — Interface de “Detalhes sobre o Textos” com WordTree

@ S p ine F n d Avaliagdo de Textos ~ Treinamento  Sobre Gerenciar Conta  Sair

Nome/Site

http://www.infoescola,com/anatomia-humana/coluna-vertebral/

Texto avaliado Relagéo entre palavras

Coluna Vertebral - Sistema Esquelético Humano - InfoEscola Siga-nos: Disciplinas
Artes Astronomia Biologia Ciéncias Espanhol Filosofia Fisica Geografia Histéria
Inglés Literatura Matematica Portugués Quimica Redagéo Exercicios Cursos ., S formada por 33 vertebras
Online Qutros assuntos Administragéo Biografias Curiosidades Direito Doengas e g
Drogas Economia Educagdo Esportes Idiomas Medicina Mitologia Informatica

Palitica Profissées Psicologia Religido Sexualidade Sociedade Sociologia Noticias

Enem 2017 Educagdo Enade Gabaritos Inscrigdes Isengoes Matriculas ProUni |

Provas Resultados SiSu CONTEUDO NOTICIAS Biologia Gorpe Humano | - - Sistema Esquelético Humano - Infc
Anatomia Coluna Vertebral Compartilhar no Whatsapp Por Marcelo Oliveira A
coluna vertebral é formada por 33 vértebras cujo conjunto tem a fungdo de apoiar
outras partes do esqueleto. Cada vértebra € constituida de corpo forame e um

processo espinhoso um prolongamento delgado da vértebra; e ligada as demais Ve rte b ra I ! /
por articulagbes denominadas discos intervertebrais. Estes discos sdo formados kY

- largo e triangular nas ére

Compartilhar no Whatsapp Por Marc

. ) R ue segue as diferentes curvaturas
por um material fibroso e gelatinoso composto por um nucleo pulposo e anulo q 9

fibroso. Séo eles que déo ao individuo a mobilidade necessaria para a locomogao \

atuando como amortecedores. A sobreposigao das vértebras umas sobre as outras | tem suas vértebras distribuidas de &
forma o canal vertebral que segue as diferentes curvaturas da coluna. O canal

vertebral € largo e triangular nas areas em que a coluna possui maior liberdade de

movimento como nas regioes lombar e cervical porém se torna pequeno e | - da C1 criando uma articulagao com
arredondado a medida em que chega as regides onde ha limitagdes dos |
movimentos como a regido toracica. O canal também serve de depdsito para a
medula espinhal do individuo responsavel pela comunicagéo com o sistema
nervoso periférico por meio dos forames intervertebrais. A coluna vertebral tem
suas vértebras distribuidas de acordo com a regido em que estdo: cervical (7)
toracica (12) lombar (5) sacro (5 vértebras fundidas) coccigeas (4 vértebras) Na . »

S EwTRSN] IG! A e NI SSTERSNTRMESAN S N Ao eSS R S ZSE m—

possui curvaturas duas delas com a

Fonte: Préprio autor.

O Quadro 6 apresenta os componentes existentes na aba “Detalhes sobre o

texto” assim como suas funcionalidades.
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Quadro 6 - Componentes da tela de detalhes do texto

Componente Detalhes do texto

Descricao Exibe os resultados da avaliacdo textual sobre a qualidade

textual, utilizando as técnicas de Mineracdo de Textos

Funcionalidades Composto por:

a) Apresentacédo do titulo do conteudo avaliado.

b) Apresentacdo do texto avaliado.

c) Componente Word Tree, apresentando a relacédo entre

as palavras presentes no texto.

Fonte: Préprio autor.

3.5.3 Hospedagem

Para a hospedagem da ferramenta foi utilizado o site Somee.com, que
possui um plano gratuito de hospedagem para aplicacbes ASP.NET. O plano
gratuito conta com 150MB de armazenamento, além de disponibilizar 15MB para
armazenamento de dados através do SQL Server. O site oferece acesso FTP a
todos os diretérios do servidor, sendo possivel desta maneira realizar as publicacdes
necessarias da ferramenta.

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

3.6 TESTES E AVALIACOES DE RESULTADOS

Para a realizacdo do treinamento e avaliacdo dos algoritmos implementados
no SpineFind foi indispensavel o auxilio dos especialistas da saude, uma vez que a
base de conteudo textual a sustentar todo o aprendizado do sistema precisou ser
revisada. Desta maneira foram disponibilizados novos textos a serem utilizados
nesta fase. Estes textos continham trechos destacados representando cada uma das
categorias. Com base nestes trechos foi possivel montar o corpus a ser utilizado
posteriormente na avaliacao e escolha do algoritmo com melhor resultado para cada
uma das categorias.

Para cada categoria foi realizado o treinamento utilizando os algoritmos:
Naive Bayes, Support Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN) e J48.
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Para a determinacao do algoritmo a ser utilizado na verséo final da ferramenta foram
realizadas comparagdes entre as classificacdes dos textos pelos especialistas com
as classificacdes realizadas pelo sistema. Esta abordagem foi divida em duas
etapas. A Figura 25 apresenta a primeira etapa, em que o software passou por um
treinamento de acordo com os textos/trechos selecionados e classificados pelos
especialistas. Este processo resultou no classificador de cada categoria, que passou

a ser utilizado na classificacdo de um novo texto.

Figura 25 — Treinamento do sistema
Treinamento

V(P @

Amostras de
treinamento

. A

Sistema Resultados

Fonte: Préprio autor

Ja a Figura 26 evidencia o processo de validacdo e testes. Neste processo
as amostras selecionadas para testes foram classificadas pelo sistema e estes
resultados comparados a classificacdo dos especialistas humanos, garantindo a
coesdo das respostas geradas pelo sistema. Devido ao pequeno numero de textos
disponiveis, todos os textos foram utilizados tanto no treinamento, como nos testes.
Por fim, para os algoritmos que apresentaram a maior taxa de convergéncia nestas

comparacoes foram avaliadas as métricas de performance citadas na secéo 2.5.
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Figura 26 — Caso de teste da avaliacdo dos resultados
Avaliacao dos Resultados

Amostras de testes

Classificacao do . Classificacao dos

e sistema ~especialistas

] I 1
C’_=\ Resultados 0:\ Resultados

Anadlise estatistica dos resultados do sistema com o resultado dos especialistas

L

Fonte: Préprio autor.
Abaixo séo apresentados os resultados obtidos para cada categoria.

3.6.1 Descricao do tratamento

Esta foi a categoria com o maior nimero de textos para treinamento da ML
do SpineFind. Com um total de 79 textos selecionados pelos especialistas e que
compuseram o corpus desta categoria. A Tabela 1 apresenta a quantidade de textos

existentes para cada uma das classificacoes.

Tabela 1 — Quantidade de texto por classificagao

Classificagcéo Quantidade de textos
Negativo 58

Positivo 14

Regular 7

Fonte: Préprio autor.
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Visando obter resultados semelhantes aos definidos pelos especialistas foi
realizado a comparacgéo entre as classificagoes realizadas pelos especialistas com a
classificacdo obtida ap6s a ML estar devidamente treinada, com cada um dos

algoritmos. A Tabela 2 apresenta o resultado final destas comparacoes.

Tabela 2 — Comparacao entre Especialistas x Algoritmos

Algoritmos Acertos | Erros | % Acerto
Naive Bayes 75 4 94,94%
SVM 77 2 97,47%
KNN 62 17 78,48%
J48 68 11 86,07%

Fonte: Préprio autor.

Por meio do Weka foi possivel obter a Matriz de Confusdo do algoritmo que
resultou na melhor taxa de conversao quando comparado a classificacdo realizada
por um especialista humano, no caso desta categoria foi 0 algoritmo SVM. A Tabela

3 apresenta esta Matriz de Confuséo.

Tabela 3 — Matriz de confusao do algoritmo Naive Bayes

A B C

58 0 0 A = Negativo
0 14 0 B = Positivo

2 0 5 C = Regqular

Fonte: Préprio autor.

A partir da analise da matriz de confusdo demonstrada na Tabela 3, nota-se
gue dois textos regulares foram classificados como negativos.

Com base nos valores adquiridos pela Matriz de Confuséo foram aplicadas
as métricas propostas e obtido a performance e os detalhes da utilizacdo do
algoritmo SVM para esta categoria.

A Tabela 4 apresenta os resultados das principais meétricas para avaliacao

do modelo de classificagao treinado.



Tabela 4 - Resultado das Métricas para o Algoritmo SVM

Classe | TP- FP- Acuracia | Erros | Precisdo | Sensitividade | Especificidade
Rate Rate

A 1,00 |0,20 |0,97 0,03 |0,97 1,00 0,90

B 1,00 |0,00 |1,00 0,00 |1,00 1,00 1,00

C 0,72 |0,00 |0,71 0,29 |1,00 0,71 1,00

Fonte: Préprio autor.

Com base nos resultados encontrados ap0s a comparacdao entre as
classificagcbes dos especialistas com as classificacdes realizadas pelo SpineFind,
com a aplicacdo das métricas demonstradas acima, escolheu-se o com os melhores
resultados para a categoria “Descricao do Tratamento”. O algoritmo selecionado foi o

SVM, com uma taxa de convergéncia entre as classificacfes de 97,47%.
3.6.2 Beneficios do tratamento
A categoria beneficios foi treinada com 64 textos, sendo a segunda categoria

com maior nimero de textos para treinamento. Através da Tabela 5 € apresentado a

guantidade de textos existentes para cada uma das classificacoes.

Tabela 5 — Quantidade de texto por classificacao

Classificacao Quantidade de textos
Negativo 43

Positivo 14

Regular 7

Fonte: Préprio autor.

A Tabela 6 apresenta a comparacdo com as classificacOes definidas pelos
especialistas da salde. Nesta tabela é apresentado a taxa de acerto e erro de cada

um dos algoritmos.
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Tabela 6 — Comparacao entre Especialistas x Algoritmos

Algoritmos Acertos | Erros | % Acerto
Naive Bayes 55 9 85,94%
SVM 53 11 82,81%
KNN 51 13 79,68%
J48 47 17 73,43%

Fonte: Préprio autor.

Por meio da ferramenta Weka foi possivel gerar a Matriz de Confuséo do
algoritmo que apresentou os melhores resultados, conforme apresentado pela
Tabela 7.

Tabela 7 — Matriz de confusado do algoritmo Naive Bayes

A B C

42 1 0 A = Negativo
5 9 0 B = Positivo

3 0 4 C = Regqular

Fonte: Préprio autor.

A partir da analise da matriz de confusdo demonstrada na Tabela 7, nota-se
que:
e Dois textos positivos foram classificados como “Negativo”.

e Trés textos regulares foram classificados como “Negativo”.
Através dos valores da Matriz de Confusao foram aplicadas as formulas e

obtidos os detalhes da aplicacéo do algoritmo Naive Bayes. A Tabela 8 apresenta os

resultados das métricas para avaliagdo do modelo de classificagao treinado.

Tabela 8 - Resultado das Métricas para o Algoritmo Naive Bayes

Classe | TP- FP- Acuracia | Erros | Precisdo | Sensitividade | Especificidade
Rate | Rate

A 0,98 |0,38 |0,79 0,21 |0,84 0,98 0,62

B 0,64 |0,02 |0,57 0,43 |0,90 0,64 0,98

C 0,57 |0,00 |O0,57 0,43 |1,00 0,57 1,00

Fonte: Préprio autor.
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Por meio da visualizacao dos resultados acima é possivel garantir a escolha
do algoritmo Naive Bayes como o com melhor desempenho e que mais se
assemelha aos resultados de um especialista humano, com uma taxa de

convergéncia entre as classificacoes de 85,94%.
3.6.3 Consequéncias do tratamento

Para a categoria “Consequéncias do tratamento” foram utilizados 35 textos
para se treinar cada um dos 4 algoritmos que foram utilizados para os testes, a fim

de se determinar aquele com o melhor resultado. Por meio da Tabela 9 é possivel

observar a quantidade de textos existentes para cada uma das classificacdes.

Tabela 9 — Quantidade de texto por classificacdo

Classificagcéo Quantidade de textos
Negativo 21

Positivo 8

Regular 6

Fonte: Préprio autor.

A Tabela 10 apresenta a comparacéo entre a classificacao realizada pelos
especialistas da saude com a classificacao realizada por cada um dos algoritmos

avaliados, apresentando o numero de acertos e erros de cada um dos algoritmos.

Tabela 10 — Comparacédo entre Especialistas x Algoritmos

Algoritmos Acertos | Erros | % Acerto
Naive Bayes 30 5 85,71%
SVM 31 4 88,57%
KNN 24 11 68,57%
J48 30 5 85,71%

Fonte: Préprio autor.

Com base na Matriz de Confusao do algoritmo que apresentou maior taxa de
acerto entre as comparacfes acima (SVM) foi possivel realizar o calculo das

meétricas propostas. A Tabela 11 apresenta a Matriz de Confuséao.
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Tabela 11 — Matriz de confusao do algoritmo SVM

A B C

21 0 0 A = Negativo
3 5 0 B = Positivo

1 0 5 C = Regular

Fonte: Préprio autor.

A partir da andlise da matriz de confusdo demonstrada na Tabela 11, nota-
se que:
e Trés textos positivos foram classificados como “Negativo”.

e Um texto regular foi classificado como “Negativo”.

A partir dos valores da Matriz de Confusdo para o algoritmo SVM foram
aplicadas as métricas propostas e verificado os detalhes da performance da
utilizacao deste algoritmo para a categoria “Consequéncias do tratamento”.

A Tabela 12 apresenta os resultados das principais métricas para avaliacao

do modelo de classificagao treinado.

Tabela 12 - Resultado das Métricas para o Algoritmo SVM

Classe | TP- FP- Acuracia | Erros | Precisdo | Sensitividade | Especificidade
Rate | Rate

A 1,00 0,29 |0,81 0,19 |0,84 1,00 0,71

B 0,63 |0,00 |0,63 0,38 | 1,00 0,63 1,00

C 0,83 |0,00 |0,83 0,17 |1,00 0,83 1,00

Fonte: Préprio autor.

Através dos resultados obtidos entre a comparacdo da classificacdo
realizada pelos especialistas humanos com a classificagdo realizada em cada
algoritmo, além da visualizacéo e avaliacdo da performance do algoritmo com maior
taxa de convergéncia desta comparacao (88,57%), selecionou-se o algoritmo SVM

como aquele que apresenta os melhores resultados para esta categoria.
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3.6.4 Influéncia na qualidade de vida do paciente

A categoria “Influéncia na qualidade de vida do paciente” foi a categoria com
0 menor corpus entre todas as categorias do sistema SpineFind. Para esta categoria
foram levantados apenas 11 trechos com informagdes sobre o assunto. Destes
textos, 10 s&o com classificacdo negativa e 1 com a classificacdo regular. Nao foram
disponibilizados textos para a classificacdo “positiva”, impossibilitando a
classificacdo positivo para esta categoria.

A Tabela 13 apresenta os resultados da comparacao entre as classificacdes
dos especialistas humanos com a classificacdo realizada por cada um dos 4

algoritmos testados.

Tabela 13 — Comparacédo entre Especialistas x Algoritmos

Algoritmos Acertos | Erros | % Acerto
Naive Bayes 11 0 100%
SVM 10 1 90,91%
KNN 10 1 90,91%
J48 10 1 90,91%

Fonte: Préprio autor.

Devido a pouca diversidade de informacdes para a etapa de treinamento
desta categoria foi obtido uma alta taxa de acerto, visto que os dados sdo em sua
maioria semelhantes e de facil acerto para o algoritmo.

Devido ao fato de o algoritmo Naive Bayes ser aquele com o maior nimero
de acertos quando comparado a classificagdo humana foram gerados os dados da
Matriz de Confuséo da utilizacdo deste algoritmo, a fim de se obter a visualizacéo da

performance do mesmo, conforme observado na Tabela 14.

Tabela 14 — Matriz de confusédo do algoritmo Naive Bayes

A B
11 0 A = Negativo
0 0 B = Regular

Fonte: Préprio autor.
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A partir dos valores da Matriz de Confusdo para o algoritmo Naive Bayes
foram aplicadas as métricas propostas e obtido a performance e os detalhes da
utilizacao deste algoritmo para esta categoria.

A Tabela 15 apresenta os resultados das principais métricas para avaliacdo

do modelo de classificacao treinado.

Tabela 15 - Resultado das Métricas para o Algoritmo Naive Bayes

Classe | TP- FP- Acuracia | Erros | Precisdo | Sensitividade | Especificidade
Rate Rate

A 10 0 1,00 0,00 |1,00 1,00 1,00

B 1 0 1,00 0,00 |1,00 1,00 1,00

Fonte: Préprio autor.

Observando a Matriz de Confusdo e o resultado das métricas € possivel
observar que a taxa de convergéncia entre classificacdo dos humanos comparada a
classificagcdo da ML do sistema alcanca o valor de 100%. Porém, como observado
anteriormente, para esta categoria foram disponibilizados pouquissimos dados pelos
especialistas da saude, sendo até mesmo excluido a classificagao “Positiva” por néo
ter dados para treinamento. Devido este fato, os resultados obtidos para esta
categoria podem ser considerados nao tdo conclusivos quanto aqueles obtidos pelas
outras categorias, necessitando de novas andlises, em trabalhos futuros, quando

disponiveis novos dados para treinamento da ferramenta.

3.6.5 Riscos do tratamento

A categoria “Riscos do tratamento” contou com um total de 25 trechos que
continham informacdes sobre o assunto para a etapa de treinamento e avaliagao
dos algoritmos. Por meio da Tabela 16 € possivel observar a quantidade de textos

existentes para cada uma das classificacoes.
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Tabela 16 — Quantidade de texto por classificacao

Classificacao Quantidade de textos
Negativo 10

Positivo 8

Regular 7

Fonte: Préprio autor.

Buscando avaliar os 4 algoritmos propostos neste projeto, o sistema foi
treinado e avaliado com estes textos. Porém, diferentemente dos resultados obtidos
nas outras categorias, para a categoria “Riscos” os resultados alcangados n&o foram
considerados satisfatorios. Indiferentemente do algoritmo utilizado, foram obtidas
mais classificacdes incorretas do que classificacées corretas. Analisando os trechos
utilizados no treinamento foi possivel observar que independente da classificacdo
definida pelos especialistas humanos, os trechos eram similares e enxutos, o que 0s
tornavam parecidos e dificultavam a classificacdo automatizada.

Visando contornar esta situacdo e tornar a classificacdo desta categoria
mais assertiva foi proposta uma abordagem diferente daquela até entao utilizada. Ao
invés de utilizar somente o trecho destacado pelos especialistas, extraiu-se e passou
a ser utilizado para o treinamento da ferramenta todo o paragrafo onde trecho que
continha a informacdo desta categoria se encontrava. Desta maneira, todo o
contexto em volta das informacdes relacionadas a categoria fez parte do treinamento
dos algoritmos.

Com base nesta nova abordagem foi realizado a comparacdo entre as
classificacdes realizadas pelos especialistas com a classificacdo obtida apdés a ML
estar devidamente treinada com cada um dos algoritmos. A Tabela 17 apresenta o
resultado final desta comparagéo.

Tabela 17 — Comparacédo entre Especialistas x Algoritmos

Algoritmos Acertos | Erros | % Acerto
Naive Bayes 20 5 80%
SVM 19 6 76%
KNN 17 8 68%
J48 19 6 76%

Fonte: Préprio autor.
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Com base na Matriz de Confuséo, do algoritmo que apresentou maior taxa
de acerto entre as comparacdes acima (Naive Bayes), realizou-se o calculo das
métricas propostas. Assim foi possivel observar as classificacfes realizadas pelo

algoritmo. A Tabela 18 apresenta a Matriz de Confuséo.

Tabela 18 — Matriz de confusao do algoritmo Naive Bayes

A B C

10 0 0 A = Negativo
2 6 0 B = Positivo

3 0 4 C = Regular

Fonte: Préprio autor.

A partir da andalise da matriz de confusdo demonstrada na Tabela 18, nota-
se que:
e Dois textos positivos foram classificados como “Negativo”.

e Trés textos regulares foram classificados como “Negativo”.

Em cima dos valores da Matriz de Confuséo foram aplicadas as métricas a
fim de se detalhar a performance da utilizacdo deste algoritmo para esta categoria.
A Tabela 19 apresenta os resultados das principais métricas para avaliacdo

do modelo de classificagcao treinado.

Tabela 19 — Resultado das Métricas para o Algoritmo Naive Bayes

Classe | TP- FP- Acuracia | Erros | Precisdo | Sensitividade | Especificidade
Rate | Rate

A 1,00 (0,33 |[0,50 0,50 |0,67 1,00 0,67

B 0,75 |0,00 |0,75 0,25 |1,00 0,75 1,00

C 0,57 |0,00 |O0,57 0,43 |1,00 0,57 1,00

Fonte: Préprio autor.

Com base nestes resultados foi possivel escolher o algoritmo que alcancou
os resultados mais similares ao de um especialista humano. O algoritmo selecionado

para esta categoria foi o Naive Bayes, com uma taxa de convergéncia de (80%).
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3.6.6 Resultados finais

Com base nos resultados individuais de cada uma das categorias foi
possivel determinar os algoritmos a constituirem o Ensemble implementado no
SpineFind. Para determinacdo dos resultados individuais foi realizada a comparacao
entre a classificagdo determinada pelos especialistas e as classificacdes realizadas
pelos 4 algoritmos, em cada uma das categorias. Apds esta comparacdo, 0S
algoritmos que tiveram as maiores taxas de acerto passaram por uma analise de
performance, através da aplicacdo das métricas propostas na secao 3.3. A Tabela
20 apresenta o algoritmo selecionado para cada uma das categorias, assim como a
taxa de acerto de cada um destes algoritmos. Conforme observado na Tabela 20,
para 3 das 5 categorias o algoritmo Naive Bayes foi aquele que obteve uma maior
taxa de acerto quando comparado as classificacdes de um especialista humano,
sendo que as outras 2 categorias alcancaram melhores resultados através da
utilizag&o do algoritmo SVM.

Tabela 20 - Algoritmos utilizados em cada categoria

Categoria Algoritmo Acertos | Erros | % Acertos
Descricao do tratamento SVM 77 2 97,47%
Beneficios do tratamento Naive Bayes |55 9 85,94%
Consequéncias do tratamento SVM 31 4 88,57%
Influéncia na qualidade de vida do | Naive Bayes | 11 0 100%
paciente
Riscos do tratamento Naive Bayes | 20 5 80%

194 20 90,65%

Fonte: Préprio autor.

Ao todo foram disponibilizados 214 textos pelos especialistas da saude.
Estes foram utilizados para realizar o treinamento dos algoritmos e para posterior
comparacdo entre a classificacdo realizada pelo sistema e a classificacéo
determinada inicialmente pelos especialistas. Ao final 194 textos foram corretamente
classificados pela ferramenta, desta forma € possivel determinar que 90,65% dos

textos avaliados foram corretamente classificados pelo SpineFind.
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Para determinagéo da classificacdo final de um texto foram utilizadas as
regras conforme a Tabela 21. As regras representam as classificacbes das 5

categorias presentes no sistema.

Tabela 21 — Regras para determinar a classificagéo do texto

Classificacdo Regra

Sem classificacdo | Se “Sem classificagao” => 3

Positivo Se “Positivo” >= 4
Regular Se “Regular” >= 3 OU “Regular” >= “Negativo”
Negativo Nenhuma das alternativas acima

Fonte: Préprio autor.

Conforme nos estudos realizados ao inicio deste projeto, foi possivel atender
através deste projeto a todas as dimensdes de qualidade de informacéo da area da
saude. A dimensao conteudo é atendida pelos resultados fornecidos pela etapa de
mineracdo de sistema deste projeto. JA a dimensdo design foi abordada nas
alteracdes de interface realizadas neste projeto. Por fim, considera-se que a
dimenséo técnica foi atendida devido ao fato de a ferramenta respeitar os critérios de
seguranca, como a autenticacdo de usudrios para a o treinamento da ferramenta, e

por deixar claro o seu objetivo através da pagina “sobre”
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4. CONCLUSOES

4.1 SINTESE DO TRABALHO

A grande quantidade de informaces, na lingua Portuguesa, relacionadas a
saude e condi¢des de vida disponiveis na Internet e 0 acesso cada vez mais simples
e instantaneo a estas informacfes, se transformou em um cenario de risco e
preocupante. A validagcdo da qualidade dos dados existente, somente pode ser
garantida por especialistas da saude, invalidando para grande parte da sociedade a
garantia de coesao das informacdes encontradas. A automacao deste processo,
tornando-o acessivel e disponivel a todas as pessoas, é imprescindivel e de grande
importancia, a fim de garantir uma tomada de decisdo correta e assertiva de
pacientes que buscam informacdes relacionas a salde na internet.

Este projeto teve como objetivo principal realizar melhorias e avancos
tecnologicos em uma ferramenta web, possibilitando a automacdo do processo de
avaliacdo da qualidade dos dados textuais existentes na internet.

Para a obtencéo do objetivo proposto foram estudados conceitos e técnicas
de mineracao de textos que viabilizem uma avaliagcdo coesa e assertiva. O estudo de
trabalhos relacionados, que utilizassem algoritmos de aprendizado de méaquina em
dados textuais relacionados a saude, proporcionou escolha dos algoritmos testados
durante este projeto. O detalhamento destes algoritmos fez parte do estudo do
processo de mineracao de texto a ser implementado.

ApoOs estes estudos foram elencadas melhorias e serem implementadas no
software objeto deste estudo. Primeiramente, realizou-se uma sintese do cenario no
qual se encontrava a ferramenta. Concluida esta sintese foi possivel levantar
juntamente aos especialistas da saude, quais melhorias e avangos eram necessarios
para ferramenta se se torna mais funcional. Como método de pesquisa, adotou-se o
processo de mineragdo de textos proposto por Aranha (2007), assim como a
arquitetura que se optou pela manutencao da ja implementa no software.

ApoGs estas definicbes foram elencadas as ferramentas e bibliotecas de
auxilio para desenvolvimento e implementacdo melhorias que foram propostas.

Com auxilio de especialistas da saude foram selecionados textos a serem
utilizados para o treinamento e para as avaliacbes dos resultados encontrados.

Tendo estes dados foi iniciado o desenvolvimento dos itens propostos
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anteriormente, a fim de garantir a especializagdo do sistema nas principais
caracteristicas que levam a classificacdo da qualidade de um texto da &rea da
saude, através da implementacdo de uma arquitetura de Ensemble de algoritmos.
Com base nestas alteracbes foram necessarias mudancas a apresentacdo dos
resultados, a fim de evidenciar os resultados individuais e os resultados finais do
processo de classificacao de textos do sistema.

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

automatico no tratamento de textos da area da saude.

4.2 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Ao inicio deste projeto, a expectativa era de implementar uma ferramenta de
classificacdo automatica para textos da area da saulde, escritos na lingua
Portuguesa, a fim de se atingir resultados semelhantes aos de especialistas da
saude.

Por meio deste contato com os especialistas da saude foi adquirido durante
o desenvolvimento deste trabalho conhecimentos que ultrapassam os estudos
presentes no curriculo do curso de graduacao. Ao final deste projeto € concludente
afirmar que o mesmo deixa importantes contribuicdes, em especial as areas da
Computacao e Medicina.

Com a conclusdo deste projeto, a area de mineracdo de textos adquiriu
novos conhecimentos acerca da utilizacdo de Ensembles de algoritmos para as
analises e classificacbes de textos na lingua Portuguesa, conceitos abordados
durante o desenvolvimento do trabalho, podendo servir como referéncia para futuros
projetos e estudos.

Além disto, é considerado a que este trabalho pode ser utilizado como base
para o desenvolvimento de um framework de aplicagdo de algoritmos de
aprendizado de maquina. Através das configuracdes e parametrizacdes adicionadas
a ferramenta, é possivel realizar a aplicacéo das técnicas adicionados a ferramenta
a diversos casos diferentes, de acordo com a necessidade e o0 treinamento

realizado.
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Como contribuicdes técnicas para a area de desenvolvimento de software
sdo consideradas a organizacdo do codigo e arquitetura do sistema, que fornece
uma alta escalabilidade a este sistema.

Em relacdo a area da Medicina, este projeto deixa como legado uma
ferramenta capaz de auxiliar os pacientes em relacdo a tomada de decisdo quanto a
qualidade e confiabilidade das informacfes disponiveis na Internet.

4.3 TRABALHOS FUTUROS

Como sugestao para trabalhos futuros € proposto a implementagédo de novas
funcionalidades que permitam a integracdo entre o0s usuarios do sistema,
possibilitando a integracdo destes através da ferramenta. Desta maneira € possivel
obter uma ferramenta mais atrativa aos especialistas da salde, permitindo a iteracéo
destes através da criacdo de chats e foruns dentro da propria ferramenta, tornando o
SpineFind um sistema colaborativo.

Conforme apresentado na secdo de resultados, alguns dos algoritmos
utilizados na arquitetura Ensemble do sistema dispuseram de uma pequena
guantidade de textos durante a etapa de treinamento. Para estes casos, torna-se
interessante a avaliacdo junto aos especialistas da salde da possibilidade de
realizar novos treinamentos com uma maior quantidade de arquivos, especialmente
para a categoria “Influéncias na qualidade de vida”. Esta categoria que durante a
elaboracao deste projeto ndo dispbs de textos com a classificagdo “Positiva” para a
realizacdo do treinamento.

Por fim, seriam interessantes também estudos e implementacdes acerca de
SEO (Otimizag&o para mecanismos de busca), a fim de facilitar a busca e o acesso
da ferramenta pelos pacientes através dos mecanismos de buscas disponiveis na

Internet.
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A ao cima Depois duas esteve fomos houvera
estivéramo
as aonde cinco Desde durante |s for houveram
estivéssem

area aos coisa desligado e 0s fora houverei

é apos com Dessa ela estive foram houverem
houverem

éramos apenas como dessas elas estivemos | forem os

comprid
és apoio o Desse ele estiver forma houveria
conhecid

ultimo apontar o desses eles estivera formos houveriam

era aquela conselho | Desta em estiveram | fosse houvermos

haja aquelas contra destas embora |estiverem |fossem houvesse

sao aquele contudo |Deste enqguanto | estivermos | foste houvessem

sou aqueles corrente |destes entao estivesse fostes iniciar

tenha aqui cuja Deve entre estivessem | fui inicio

terd aquilo cujas devem eram estiveste geral ird

terei as cujo devera essa estivestes | grande ir

teria assim cujos Dez essas estou grandes isso

tivéramos | até custa dezanove esse eu grupo isto

tive atras da dezesseis esses exemplo ha ja

tiver através dao dezessete estd foramos hao 13

ai baixo duvida dezoito estas fossemos hajam lado

estdvamo

a bastante |da Dia s faco hajamos Ihe

acerca bem daquela |diante estdo falta havemos Ihes

adeus boa daquelas |direita esta fard havia ligado

agora boas daquele |dispde estado favor hei local

ainda bom daqueles | dispdem estamos |faz hoje logo

além bons dar diversa estara fazeis hora longe

algo breve das diversas estar fazem horas lugar

houvéramo
algumas |cd de diversos estas fazemos s maximo
houvéssem

alguns cada debaixo |Diz estava fazer 0s més

ali caminho |dela dizem estavam |fazes houve maior

ambas catorze delas dizer este fazia houvemos | maioria

ambos cedo dele Do esteja fez houvera maiorias

ano cento deles Dois estejam | fim houverao mais

certament estejamo houveriamo
anos e demais |Dos s final s mal
antes certeza dentro doze estes foi houver mas
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Possivelment

me nesses ou e queres seu tente tua
mediante |nesta outra posso quero seus tentei tuas
meio nestas outras pouca questdo |sexta terdo tudo
menor neste outro poucas quieto sexto teriamos um
menos nestes outros pouco quinta sim ter uma
meses no pode poucos quinto sistema terceira umas
mesma noite poe povo quinze sob terceiro uns
mesmas | nome poem propria relacio |sobre teremos usa
mesmo nos para proprias sétima sois teriam usar
mesmos | nossa parece proprio sétimo somente teu varios
meu nossas parte préprios o) somos teus vao
meus Nnosso partir proxima sabe sua teve vém
mil Nossos pegar proximas sabem suas tinha vos
minha nova pela proximo saber tao tinham vai
minhas novas pelas préoximos se tém tipo vais
momento | nove pelo primeira segunda |tinhamos tivéssemos |valor
muito novo pelos primeiras segundo | tal tivemos veja
muitos novos perante |primeiro sei talvez tivera vem
nao num perto primeiros seis também tiveram vens
nivel numa pessoas |puderam seja tanta tiverem ver
nos numas pode Qué sejam tantas tivermos verdade
numero nunca podem quais sejamos |tanto tivesse vez
na nuns podera |qual sem tarde tivessem vezes
nada o poder qualquer sempre |te tiveste viagem
naquela obra podia quando sendo tem tivestes vindo
naquelas |obrigada |pois guanto serd temos toda vinte
naquele |obrigado |ponto guarta serdo tempo todas vocé
naqueles |oitava pontos |quarto seriamos | tendes todo VOCés
nas oitavo por quatro ser tenham todos VoS
nem oito porqué |Que serei tenhamos | trés vossa
nenhuma |onde porque |quem seremos |tenho trabalhar VOSssas
nessa ontem portanto | quer seria tens trabalho VOSSO
nessas onze posicdo | quereis seriam tentar treze VOSSOS
nesse os possivel |querem sete tentaram tu zero
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APENDICE B

GUIA DO USUARIO

Neste apéndice sao apresentadas as instrucdes de uso do sistema para o
usuario. Também sdo descritos como devem ser disponibilizados os textos para o

treinamento da ferramenta e para a avaliacao.

REALIZAR TREINAMENTO

A etapa de treinamento esta disponivel somente para 0S usuarios
administradores do sistema. Abaixo, é apresentado 0 passo-a-passo para realizacao

do treinamento da aplicagéo.

Etapa 1 — Acesso ao sistema e alteracdo de senha

Através de qualquer pagina da aplicacéo, € possivel realizar o login de um
usuario. A aplicacdo possui apenas um usuario chamado “admin” que possui uma
senha padréao “admin”, que foram configurados para o primeiro uso. Recomenda-se,
gue a senha seja alterada apés o primeiro acesso ao sistema. Para acessar a tela de
acesso ao sistema, é necessario clicar em “Entrar” no canto direito superior no

menu, conforme exibido na Figura 27.

Figura 27 — Opg¢ao “Entrar’ no menu, para realizagao do login

Entrar

URL de Site
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Fonte: Préprio autor.

Para efetivar o acesso ao sistema, deve ser informado o usuéario e a senha
nos respectivos campos demonstrados na Figura 28, além de realizar a confirmacéo

do acesso.

Figura 28 — Confirmacé&o de Login ao sistema

SpineFind

admin

Lembrar de mim?

Fonte: Préprio autor.

Apés ter acesso ao sistema, novas opcdes estardo disponiveis no menu
superior do sistema. Para realizar a troca da senha, € necessario clicar em
“Gerenciar Conta”, e para finalizar o acesso ao sistema é necessario clicar em “Sair”.

Estas opcOes sdo demonstradas na Figura 29.

Figura 29 — Opcéo de gerenciar conta e sair do sistema

Gerenciar Conta Sair
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Fonte: Préprio autor.

Conforme exibido na Figura 30, através do acesso da opg¢ao “Gerenciar
Conta” é possivel realizar a troca de senha do usuério que estd acessando o

sistema, assim como realizar a criacdo de novos usuarios.

Figura 30 — Op¢des da tela “Gerencia Conta”

@ S p ine F N d Avaliagao de Textos Treinamento Sobre Gerenciar Conta Sair

Gerenciar Conta

Configuragdes da conta Acessos

Usuario conectado:

.
admin
Criar novo usuario

Fonte: Préprio autor.

Etapa 2 — Adicionando arquivos de treinamento

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

Na insercdo unitaria de um novo texto, € necessario informar os dados

referentes a este novo arquivo, conforme demonstrado pela Figura 31.
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Figura 31 - inserc&o unitaria de um novo arquivo para treinamento

Novo Arquivo

Nome/Site
Tag Selecione a Tag
Categoria Selecione a Categoria v
Texto

[:] Voltar a lista

Fonte: Préprio autor.

J& através da opgao “Carregar Arquivos” € possivel realizar a insercao de
uma lista de itens, para isso os arquivos devem estar no formatado “.txt”. Além disto
a pagina de oferece algumas dicas que facilitam e agilizam a insercdo destes

arquivos, conforme demonstrado pela Figura 32.

Figura 32 — Insercéo de varios arquivos

Selecione os arquivos para serem adicionados ao treinamento.

Quantidade de arquivos selecionados: 0 Voltar & lista Iniciar Upload »

(+

Arraste arquivos ou clique aqui.

Dicas:

» Clique nas imagens pré-carregadas para cancelar o seu upload
» Seus arquivos podem conter as tags "Nome", "Tag" e "Categoria" no seu inicio, para agilizar a insergao dessas informagées
Exemplo:
<nome> Cirurgia de Coluna Cervical e Medula Espinhal </nome>
<tag> Positivo </tag>

<categoria> Tratamento </categoria>

Fonte: Préprio autor.

Etapa 3 — Realizando o treinamento
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O treinamento € realizado através do clique no botdo “Realizar Treinamento”
exibido em azul no canto superior direito da tabela de arquivos, conforme a Figura
33.

Figura 33 — Lista de arquivos e opcao de “Realizar Treinamento”

Q S pi ne F | N d Avaliagdo de Textos Treinamento Sobre Gerenciar Conta Sair
Gerenciar Arquivos de Treinamento
Pesquisar itens Q Novo Arquive Excluir todos Carregar arquivos |
Nome/Site Alterado Tag Categoria Texto
001_1 03/10/2017 negativo  Descrigdo do Tratamento Se o sujeito com fratura lombar for jovem, o Editar | Excluir
23:21:20 cirurgido pode inserir placas, parafusos e

outras estruturas mecanicas para fundir as
vértebras quebradas A vertebroplastia

001_1 03/10/2017 negativo  Descri¢ao do Tratamento A fisicterapia é indicada para tratar a escoliose  Editar | Excluir
23:21:20 até 35 graus e pode ser feita através de
exercicios terapéuticos, exercicios de Pilates
Clinico, técnicas de manipulagdo

001_1 03/10/2017 negativa  Descrigdo do Tratamento Tumores medulares primarios podem ser Editar | Excluir
23:21:20 removidos através de uma completa resseccao
em bloco (passivel de cura).

Fonte: Préprio autor.

Ao final do treinamento, uma pagina informando da conclusdo do
treinamento é exibida, esta conta com algumas informac¢des sobre o treinamento de
cada uma das categorias existentes no sistema, detalhando quais treinamentos

foram realizados. Conforme é apresentado pela Figura 34.

Figura 34 — Treinamento concluido

g’ S p mne F N d Avaliagdo de Textos  Treinamento Sobre Gerenciar Conta Sair

Treinamento concluido

O treinamento foi realizado com sucesso para a(s) categoria(s): Beneficios, Consequéncias, Descrigdo do Tratamento, Influéncias
na Qualidade de Vida, Riscos.

Voltar

Fonte: Préprio autor.
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AVALIAR UM NOVO TEXTO

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

A avaliacdo de um novo texto ndo necessita que o usuario se identifique
através do seu login, sendo disponivel para qualquer pessoa com acesso a internet.

A sequir, € descrito 0 passo-a-passo para avaliar uma nova amostra textual

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

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

superior do sistema, conforme a Figura 35.

Figura 35 — Opcao do menu para acessar a tela de avaliacédo de textos

Q S p I ne F | N d Avaliagéo de Textos

Avaliacao de Textos

Fonte: Préprio autor.

Na tela de avaliacdo de textos, estdo disponiveis duas opcdes para o
usuario, as abas “Texto” e “URL de site”. A primeira aba permite que um novo texto
seja informado manualmente, ja& a segunda disponibiliza a inser¢cdo de uma URL,
gue contenha o conteludo a ser avaliado.

Apos informar o texto manual ou a URL de um site, para que o texto seja
avaliado, o botdo “Realizar Avaliacdo” deve ser acionado, conforme destacado na

Figura 36.
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Figura 36 — Opc¢des para realizar a avalicdo de um novo conteudo textual

@ S p Ine F n d Avaliagdo de Textos Treinamento Sobre Gerenciar Conta Sair

Avaliacao de Textos

Texto URL de Site

Informe a URL desejada

Realizar Avaliagdo »

Fonte: Préprio autor.

Etapa 2 — Resultados da avaliagéo
ApoOs a realizacdo do processo anterior, 0 usuario sera redirecionado para

pagina contendo os resultados do SpineFind. Nesta pagina o usuario tem

disponiveis trés novas abas, conforme a Figura 37.

Figura 37 — Abas com os resultados do texto avaliado

Visualizagdo Analitica

Apreensibilidade Qualidade Detalhes sobre o texto

Fonte: Préprio autor.

A primeira aba apresenta os resultados referentes a apreensibilidade,

conforme a Figura 38.

Figura 38 — Resultados referentes a apreensibilidade do texto
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Apreensibilidade & a facilidade de um texto ser entendido ou compreendido.

Férmula de Fernandez-Huerta Dificuldade de Leitura
Formula utilizada pra calcular a apreensibilidade Grau de dificuldade de leitura do texto, conforme Escolaridade c
resultado de Fernandez-Huerta entendimento do texto
- Ensino Superior

» Ensino Médio e Superior
Inicio do Ensino Médic

80 8% e 9° Série

- 67 serie
- o" serie
Wl Muito dificil Ml Dificil || Normal |l Facil |l Muito facil A

Nuvem de Palavras do Documento

Palavras maiores indicam uma frequéncia maior no texto

superficies
cansulas

o

maca

Eabilidade
completo

e,
oo™
=
Ui

Fonte: Préprio autor.

J4 a segunda aba, “Qualidade”, apresenta os resultados referentes a

qualidade do arquivo analisado. Conforme a Figura 39.

Figura 39 — Resultados referentes a qualidade do texto

Qualidade € a relevancia das informagoes do texto ao assunto abordado.

Classificagao da Qualidade
E obtida através do treinamento realizado com o algoritmo NaiveBayes.

Categoria Classificagao Positivo m
Beneficios Regular 1 Negativo 40%
Consequéncias Positivo o Regular

Descrigdo do Tratamento Negativo 0

Influéncias na Qualidade de Vida Regular ¢

Riscos Negativo °

Fonte: Préprio autor.

Por fim, na aba “Detalhes sobre o texto”, &€ possivel observar o texto
avaliado, bem como interagir com o texto através do “clique” sob as palavras do

mesmo. Conforme a Figura 40.



Figura 40 — Aba “Detalhes sobre o texto”
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Nome/Site

http:/fwww.infoescola.com/anatomia-humanal/coluna-vertebralf

Texto avaliado Relagao entre palavras

Coluna Vertebral - Sistema Esquelético Humano - InfoEscola Siga-nos: Disciplinas
Artes Astronomia Biologia Ciéncias Espanhol Filosofia Fisica Geografia Histéria
Inglés Literatura Matematica Portugués Quimica Redagdo Exercicios Cursos
Online Outros assuntos Administragéo Biografias Curiosidades Direito Doengas
Drogas Economia Educagdo Esportes Idiomas Medicina Mitologia Informatica
Politica Profissdes Psicologia Religido Sexualidade Sociedade Scciologia Noticias
Enem 2017 Educagdo Enade Gabaritos Inscrigdes Isengdes Matriculas ProUni
Provas Resultados SiSu CONTEUDO NOTICIAS Biologia Corpo Humano
Anatomia Coluna Vertebral Compartilhar no Whatsapp Por Marcelo Oliveira A
coluna vertebral é formada por 33 vértebras cujo conjunto tem a fungio de apoiar
outras partes do esqueleto. Cada vértebra € constituida de corpo forame e um
processo espinhoso um prolongamento delgado da vértebra; e ligada as demais Ve rte b ra I
por articulagbes denominadas discos intervertebrais. Estes discos s&o formados
por um material fibroso e gelatinoso composto por um nicleo pulposo e anulo
fibroso. Sdo eles que dao ao individuo a mobilidade necessaria para a locomogio
atuando como amortecedores. A sobreposigao das vértebras umas sobre as outras
forma o canal vertebral que segue as diferentes curvaturas da coluna. O canal
vertebral é largo e triangular nas areas em que a coluna possui maior liberdade de
movimento como nas regides lombar e cervical porém se torna pequeno e
arredondado a medida em que chega as regides onde ha limitagdes dos
movimentos como a regido toracica. O canal também serve de depésito para a
medula espinhal do individuo responsavel pela comunicag&o com o sistema
nervoso periférico por meio dos forames intervertebrais. A coluna vertebral tem
suas vertebras distribuidas de acordo com a regido em que estéo: cervical (7)
toracica (12) lombar (5) sacro (5 vértebras fundidas) coccigeas (4 vértebras) Na
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- formada por 33 vertebras
r

- largo e triangular nas are
- Sistema Esquelético Humano - Infc

Compartilhar no Whatsapp Por Marc

- que segue as diferentes curvaturas

|| - tem suas vértebras distribuidas de &

- da C1 criando uma articulag&o com

- possui curvaturas duas delas com a

Fonte: Préprio autor.



