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RESUMO

O presente trabalho realiza um estudo sobre aprendizagem automatica em dados textuais
aplicada na area da educacdo. No ramo educacional existem muitas produc@es textuais que
precisam ser manualmente analisadas pelos professores. EXxiste a necessidade do
desenvolvimento de softwares que auxiliem nos processos de leitura e revisdo de textos. Estes
softwares podem auxiliar tanto estudantes quanto professores na percepc¢do de aprendizagem
do que foi estudado. Alguns softwares e trabalhos relacionados ja foram desenvolvidos, como
a ferramenta Anélise de Producbes Textuais (LOVATO, 2015; GIL, 2016), que foi utilizada
neste estudo. Apesar de analisar textos e apresentar visualizacdes graficas dos resultados desta
analise, esta ferramenta pode ser aprimorada em alguns aspectos. Dentre estes aspectos
destacam-se melhorias na precisdo de algoritmos e na insercdo de novas formas de
visualizacdo. Com base nisso, foram implementadas melhorias evolutivas para a ferramenta,
refinando as técnicas e algoritmos empregados, de modo a trazer resultados mais completos e
Uteis para o usuério. Dentre as melhorias, destaca-se a inclusdo de novas formas de
visualizacdo dos resultados. Testes preliminares indicam que as melhorias vao favorecer a

compreenséo do professor sobre o desempenho dos estudantes.

Palavras-chave: mineragdo de textos, andlise de textos educacionais, visualizagdo de

informagdes.



ABSTRACT

This paper aims to accomplish a study on automatic learning in textual data applied to the
educational area. In the educational field there are many textual productions that need to be
manually analyzed by the teachers. There is a need for the development of software that helps
in the processes of reading and proofreading texts. These softwares can assist both students
and teachers in the perception of learning than has been studied. Some software and related
works have already been developed, such as the tool Analise de ProducGes Textuais
(LOVATO, 2015; GIL, 2016), which was used in this study. Although analyzing texts and
presenting graphical visualizations of the results of this analysis, this tool can be improved in
some aspects. Among these aspects, we highlight improvements in the accuracy of algorithms
and the insertion of new forms of visualization. Based on this, evolutionary improvements
were developed for the tool, refining the techniques and algorithms used, in order to bring
more complete and useful results to the user. Among these improvements, we highlight the
inclusion of new forms of data visualization. Preliminary tests indicate that these

improvements will enhance the teacher understanding of student performance.

Keywords: text mining, analysis of educational texts, data visualization.
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1 INTRODUCAO

Por meio da popularizagdo da internet e aumento do numero de usuérios de
computador, surge a oportunidade de automatizar processos do cotidiano, tornando atividades
manuais em procedimentos automaticos. 1sso também acontece na area da educacdo, onde ha
uma grande quantidade de informacéo disponivel, na maioria das vezes de forma textual
(SILVA, 2004).

Nos dias de hoje acredita-se que competéncias relativas a producdo e interpretacdo
de textos sdo ligadas especificamente aos seres humanos. No entanto, em razdo das evolucdes
na area da computacgdo cognitiva, as maquinas também poderdo desempenha-las (IBM, 2017,
MICROSOFT, 2017). Realizando uso das tecnologias de aprendizado de maquina, em
conjunto com ferramentas para representacdo do conhecimento, processamento de linguagem
natural e raciocinio automatico, varios sistemas comecam a despontar (e. g. Watson (IBM,
2017)). Um desafio na area em questdo compreende em fornecer interpretacdes para amplos
volumes de textos de maneira automética e de fécil entendimento ao ser humano. Isso
demanda andlise e sumarizacdo de texto, além de realizar a utilizacdo de representacfes
visuais adequadas e de forma correta (LOVATO, GIL, et al., 2016).

A éarea do aprendizado de maquina pode contribuir com a tarefa de analise textual. O
aprendizado de maquina compreende um conjunto de técnicas para classificacdo de dados e
formagédo de agrupamentos de dados por similaridade. Ela envolve o processo de extrair
padr@es, classes e grupos através de um conjunto de textos usados para treinamento.

Encontrando padrdes nos textos por meio das técnicas de aprendizagem automatica,
¢ possivel categorizar o0s textos com maior precisdo. Deste modo podem-se realizar
comparacGes e analises através de estatisticas geradas. Estas estatisticas necessitam ser
visualizadas com o objetivo de ajudar na compreensdo. Assim se fazem necessarios meios de
visualizacdo dos dados analisados, buscando auxiliar o entendimento de informacgdes que em
sua forma bruta séo de dificil compreensao.

Lovato (2015) e Gil (2016) desenvolveram a ferramenta Andlise de Produces
Textuais. Esta ferramenta opera em duas etapas. A primeira etapa € a de treinamento, onde o
software realiza o aprendizado a partir de textos fornecidos pelo professor. A segunda etapa
consiste na analise dos textos desenvolvidos pelos alunos. Os resultados processados sao
disponibilizados por meio de diversas formas de visualizagdes graficas. O sistema calcula o
limiar do documento, que indica e similaridade entre o corpus de texto fornecido pelo

professor com as atividades dos estudantes. O software utiliza o algoritmo de analise
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semantica latente para realizar a andlise dos textos. A andlise semantica latente é uma
abordagem utilizada para extrair relagdes entre documentos e os termos neles contidos.

Dentre as varias etapas que compdem o algoritmo implementado esta a indexacdo do
documento de treinamento, onde stopwords sdo filtrados e os termos restantes inseridos em
uma HashTable. Quanto mais precisa essa filtragem, melhor o resultado final do processo. Se
por exemplo, forem identificados novos stopwords a serem inseridos ou stopwords
indevidamente implementados no algoritmo forem removidos, obtém-se um resultado mais
preciso. As melhorias detectadas poderdo afetar igualmente as interfaces do software
(interface do usuério e de visualizacdo dos resultados). Neste escopo é que se insere este
trabalho, visando identificar otimizacbes na implementacdo da ferramenta, trazendo

resultados com maior exatidao para o usuario.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é refinar as técnicas e algoritmos empregados na
implementacdo de uma ferramenta existente para andlise de producdes textuais, trazendo
resultados mais completos.

Para que seja cumprido o objetivo geral apresentado, o trabalho devera cumprir os
seguintes objetivos especificos:

conhecer a implementagdo do software de apoio a analise textual;
identificar funcdes que possam ser melhoradas e propor melhorias;

implementar as modificacBes propostas;

1

2

3

4.  definir meios de comparacao e métricas necessarias;

5 coletar textos experimentais de trabalhos desenvolvidos por estudantes;
6 realizar os testes com a insercdo dos textos disponibilizados;

;

verificar e comparar os resultados.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho estad estruturado em cinco capitulos. O capitulo 2 trata dos
conceitos de mineragéo de texto, apresentando aplicacOes e as principais técnicas utilizadas. O
terceiro capitulo apresenta a ferramenta de analise de producfes textuais, desenvolvida por
Lovato (2015) e Gil (2016) e serviu de base para o desenvolvimento deste trabalho. O quarto
capitulo apresenta as melhorias implementadas, testes realizados e analise dos resultados
obtidos. O ultimo capitulo apresenta as consideracdes finais, realizando uma sintese do

trabalho, mostrando suas contribui¢des e sugerindo ideias para trabalhos futuros.
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2 APRENDIZAGEM AUTOMATICA EM DADOS TEXTUAIS

De acordo com Feldman e Sanger (2006), o conceito de aprendizagem automatica
em dados textuais (Text Mining ou Mineracdo de Textos) pode ser definido como um
processo de conhecimento intensivo no qual o usuario interage com uma colecdo de
documentos através de uma ou mais interfaces de ferramentas de analise. Semelhante a
mineragdo de dados, a mineracao de texto busca encontrar informagdes Uteis a partir de textos
(dados nédo estruturados) por meio da identificagdo e exploracdo de padrdes estabelecidos.
Analise de dados em formato nédo estruturado pode ser considerada uma tarefa mais complexa
se comparada a analise de dados estruturados, justamente pelos dados ndo possuirem a
caracteristica de estruturacdo. Assim se fazem necessarias técnicas e ferramentas especificas
para mineracao deste tipo de dados. Este conjunto de técnicas e ferramentas faz parte da area
de Descoberta do Conhecimento em Textos (Knowledge Discovery from Text - KDT)
(MORAIS e AMBROSIO, 2007).

Figura 1 — Tipos de Descoberta de Conhecimento

Recuperacao de Informacgoes - IR
(Information Retrieval)

Descoberta
de Conhecimento - KD
(Knowledge Discovery)

e S

A partir de Dados A partir de Dados nao
Estruturados - KDD Estruturados (Textos) - KDT
(Knowledge Discovery (Knowledge Discovery

in Databases ) from Text)

Fonte: Morais e Ambrosio (2007).

2.1  ETAPAS DA MINERACAO DE TEXTOS

Segundo Aranha (2007), o processo de mineracdo de texto é dividido em cinco
etapas (Figura 2). Na primeira etapa € realizada a coleta de textos para a formacdo de bases
textuais. Os dados podem ser coletados de diversas fontes dependendo da necessidade, tais

como disco local do computador, dispositivos removiveis, bancos de dados e internet.
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Figura 2 — Processo de Mineracédo de Textos

SESE EXTVIInG EES50a5]

INDEXACAO
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conhecimento.
Robds de Crawling Processamento Recuperagio de Leitura e
atuando em de Linguagem Informagao (IR) Mineragio de Interpretagdo dos
A qualquer ambiente. & Natural (PLN). rs 4 Dados (DM). 4 dados.

Fonte: Aranha (2007).

A segunda etapa do processo € o pré-processamento. Esta etapa busca transformar
estes textos em informagbes mais estruturadas, realizando uma organizacdo e formatacéo,
assim melhorando sua qualidade para as que etapas que se sucedem.

A etapa de indexacdo é separada em trés fases. Na primeira fase se faz a separagéo
dos termos simples dos termos compostos. A segunda fase compde a remocdo das stopwords,
que sdo palavras que ndo possuem relevancia para o texto. Na terceira fase acontece a
normalizacdo morfoldgica, que consiste em extrair o radical das palavras através da
eliminacdo do prefixo, sufixo, nimero, grau e género das mesmas. Este processo de reducao
de uma palavra ao seu radical em inglés é chamado de stemming. Um algoritmo de stemming
para a lingua portuguesa foi desenvolvido por Orengo e Huyck (2001). Esse algoritmo foi

implementado em linguagem de programacdo C e é composto por oito etapas (Figura 3).



19

Figura 3 — Algoritmo de stemming para a lingua portuguesa
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Fonte: Orengo e Huyck (2001).

As etapas para 0 processo de stemming séo as seguintes:

1. remogéo do plural — Consiste na remogdo do “s” no final das palavras. Porém,
existe uma lista de excecOes, como as palavras “lapis” e “ténis”, por exemplo;

2. remocdo do feminino — As palavras no género feminino serdo transformadas em
sua correspondente no masculino. Por exemplo, “americana” serd convertido
para “americano’;

3. remocdo do advérbio — Como a maioria dos advérbios termina com o sufixo
“mente”, este sufixo sera retirado das palavras. Contudo, para esta etapa também
existe uma lista de excecoes;

4. remocdo do aumentativo e diminutivo — Remove o0s sufixos que indicam
aumentativo e diminutivo de substantivos e adjetivos como, por exemplo,
“cachorrao” e “espertinho”;

5. remocdo de sufixos em nomes — Ha uma lista com 61 sufixos para substantivos e
adjetivos. O objetivo desta etapa é testar a palavra identificando se ela possui
algum sufixo presente nesta lista. Caso possua, o sufixo é removido e a execucgao
do algoritmo pula direto para o passo oito. Caso ndo encontre possivel remogéao,

0 algoritmo segue ao passo seis;
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6. remocgao de sufixos em verbos — A estrutura de um verbo pode ser definida por
radical + vogal tematica + tempo + pessoa. E importante salientar que a
conjugacdo verbal pode variar conforme tempo, pessoa, modo e ndmero.
Portanto, nesta etapa a funcdo é reduzir a forma verbal ao seu radical
correspondente;

7. remocdo de vogais tematicas - a vogal tematica possibilita o recebimento de
flexbes a palavra, podendo ser classificada como vogal tematica verbal ou
nominal. As verbais sdo caracterizadas por “A* na primeira conjugacao verbal
(ar — ex: caminhar), “E” na segunda conjugagao verbal (er — ex: esconder) ¢ “I”
na terceira conjugacgdo verbal (ir — ex: partir). As nominais sao representadas
pelas vogais “A” (ex: escola), “E” (ex: teste) ¢ “O” (ex: caderno). Nessa etapa
sera removida a vogal tematica das palavras que ndo foram alteradas pelas
etapas cinco e seis;

8. remocdo de acentos — Nesta Ultima etapa, serd removida a acentuacdo das

palavras.

A quarta etapa do processo de mineracdo de texto compde a extracdo do
conhecimento, aplicando algoritmos de acordo com o objetivo que se deseja. Por exemplo, se
a aplicacdo é voltada ao ramo educacional, define-se a relevancia dos termos e o objetivo que
se deseja chegar nesta area. As palavras possuem diferentes niveis de relevancia no texto, por
isso é importante o calculo da relevancia dos termos, que é embasado também na frequéncia
com que 0s termos aparecem no texto. As trés frequéncias mais comuns sdo a frequéncia
absoluta, a frequéncia relativa e a frequéncia inversa de documentos.

A frequéncia absoluta condiz a quantidade total de vezes que um termo aparece em
um documento. A frequéncia relativa é a frequéncia absoluta divida pelo nimero de termos
contidos no documento, ou seja, leva em consideracdo o tamanho do texto. A frequéncia
inversa de documentos utiliza as duas frequéncias anteriores para ser calculada, podendo
assim diminuir a importancia de termos que aparecem muitas vezes e aumentar a importancia
de termos que aparecem poucas vezes, uma vez que, geralmente, termos que aparecem poucas
vezes tém a caracteristica de descrever melhor o assunto abordado.

Na quinta e Gltima etapa é realizada a leitura, andlise e interpretagdo dos resultados
obtidos. E nesta etapa que serdo apresentadas as informacBes para que sejam obtidas
conclusbes sobre a mineracdo de textos realizada. Essa analise ndo é realizada de forma

computacional, mas sim pelos usuarios especialistas na area dos textos coletados. E o
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especialista que averiguard a compatibilidade dos resultados obtidos com o conhecimento
disponivel e o usuario ira verificar a aplicabilidade dos resultados (ARANHA, 2007).

2.2 FERRAMENTAS RELACIONADAS

A mineracdo de textos vem sendo utilizada na area da educacdo sob forma de
ferramentas com o objetivo de auxiliar os estudantes na producgéo textual. Conforme Silva
(2009), os estudantes possuem muita dificuldade em se expressar de forma textual, o que néo
acontece com a expressdo oral, uma vez que a linguagem oral ndo exige maior formalidade,
podendo ser utilizada a linguagem coloquial e gestos para facilitar o entendimento.

A seguir seguem alguns exemplos de ferramentas de mineracédo utilizadas na area da
educacéo:

e SOBEK (SOBEK, 2017)

e TagCrowd (TAGCROWD, 2017)

e WordCounter ( WORDCOUNTER, 2017)
o Textalyzer (TEXTALYSER, 2017)

O SOBEK é uma ferramenta de mineracdo de texto cuja sua funcéo € a extracdo dos
termos mais frequentes em documentos, encontrando relacionamentos entre estes. Desta
maneira ele serve como auxilio aos professores na avaliacdo de trabalhos escritos (MACEDO,
REATEGUI, et al., 2009). Esta ferramenta destaca-se por mostrar de forma gréafica as
relacdes entre os termos importantes nos documentos, ajudando os estudantes a obterem suas

préprias reflex6es sobre os textos lidos.
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Figura 4 — Tela de entrada de texto do SOBEK

800 SOBEK
Arquivo Ajuda IdiomaflLanguage Configuracoes
: TEXTO ::

Aquecimento global
Origem: Wikipédia, a enciclopédia livre.

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

Aguecimento global & o processo de aumento da temperatura média dos oceanos e do ar perto da superficie da Terr
a causado pelas emissdes humanas de gases do efeito estufa, amplificado por respostas naturais a esta perturbagao
inicial, em efeitos gque se autorreforgam em realimentacao positiva. Esse aumento de temperatura vem ocorrendo des
de meados do século XIX e devera continuar no século XX1.1 2 Os principais gases estufa emitidos pelo homem sao
o dioxido de carbono e o metano, e decorrem de varias atividades humanas, especialmente a queima de combustivei
s fosseis, o uso de fertilizantes e o desmatamento. Esses gases atuam obstruindo a dissipagao do calor terrestre no e
spaco.3

O declinio do gelo flutuante do Artico & um dos sinais mais evidentes do aguecimento global. A animagdo mostra a re
ducao entre 1979 & 2010.

O aumento nas temperaturas globais e a nova composi¢do da atmosfera desencadeiam alteracbes importantes em v
arios sistemas da Terra. Afetam 0s mares, provocando a elevagao do seu nivel @ mudangas nas correntes marinhas

@ ha composi¢ao quimica da agua, verificando-se acidificacao, dessalinizacao e desoxigenacao. Prevé-se uma import
ante alteracao em todos os ecossistemas marinhos, com impactos na sociedade humana em larga escala.4 5 Afetam
irregularmente o regime de chuvas, produzindo enchentes e secas mais graves e frequentes;6 tendem a aumentar a
frequéncia e a intensidade de ciclones tropicais e outros eventos meteorologicos extremos como as ondas de calor e
de frio;6 devem provocar a extingdo de grande numero de espécies e desestruturar ecossistemas em larga escala, e
gerar por consequéncia problemas sérios para a produgao de alimentos, o suprimento de agua e a producdo de bens

| Limpar texto | T === Eytrair Conceitos

["] Utilizar imagens junto ao grafo?

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

Na tela inicial do programa SOBEK (Figura 4) é possivel digitar ou colar o texto a
ser analisado. Também héa possibilidade de importar o texto via arquivo nos formatos txt, doc
ou pdf .

Na proxima etapa ocorre a extracdo dos principais conceitos do texto, gerando um
grafo com os principais termos e os relacionamentos entre eles. E possivel editar os nodos

conforme a necessidade (Figura 5).
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Figura 5 — Tela de resultado do SOBEK

800 Sobek Graph
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: : - (onmtros |

[ tarnperatura |

Conceito selecionado: emissdes S
Mumero de vezes que o conceito aparece no texto: 49 | Add node |
Posicdo no texto onde o conceito aparece:
... do ar perto da superficie da Terra causado pelas emissoes humanas de gases do efeito | Edit Node |
estufa, amplificado por ... r
.. serdo tdo mais graves quanto maiores as emissoes de gases estufa, & importante que se | Remover ... |
inicie a ... I
.. & importante gue se inicie a diminuicdo destas emissdes o mais rapido possivel, a fim de

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

O TagCrowd (TAGCROWD, 2017) é uma aplicacdo web que permite criar uma
representacdo grafica em estilo de nuvem de palavras, destacando as palavras mais relevantes
de acordo com a frequéncia que aparecem no texto. Os textos podem ser digitados os colados
na tela. Também é possivel informar uma pagina web que contenha um texto a ser analisado
ou realizar o upload de um arquivo de texto (Figura 6). Porém, esta ferramenta ndo mostra

relacdo entre os termos e néo faz a remocdo das stopwords (Figura 7).
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Figura 6 — Tela de entrada de texto do TagCrowd
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Fonte: http://tagcrowd.com.

Figura 7 — Tela de resultado do TagCrowd

I ag< rOWd Create your ovn WOrd cloud rom any text « visualize word frequency.

Start Over

Contact Commercial Use

anallse aplicacao banco conjunto dadOS
documentos entidades envolve extracao

geralmente importantes incluem informacoes linguagem
mineracao natural padroes .. preditiva

processo refere-serelacoes teXtO

resize browser window to arrange text
Save as...

Fonte: http://tagcrowd.com.

Outra ferramenta online é o WordCounter. Esta tem como objetivo apresentar uma

relacdo das palavras mais frequentes em um texto. De acordo com Klemann, Reategui e

Rapkiewicz (2011), este programa € muito Util, pois apresenta palavras repetidas ou

redundantes no texto em uma listagem (Figura 8).
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Figura 8 — Tela com entrada de texto e resultado do WordCounter
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Fonte: https://wordcounter.net.

De maneira semelhante, o Textalyzer (TEXTALYSER, 2017) é uma ferramenta web
que analisa palavras e expressdes contidas no texto, mostrando a contagem e algumas
estatisticas dos termos e palavras presentes no documento. Esta ferramenta apresenta também
um indice de legibilidade do texto analisado, usando como critérios o tamanho das frases e as
estatisticas obtidas pelo analisador. Esta aplicagdo mostra o resultado de dados estatisticos,
mas ndo gera uma interface grafica elaborada para isto. A seguir na Figura 9 é mostrada a tela
de entrada de texto do Textalyzer, enquanto que na Figura 10 é apresentada a tela de
resultado, mostrando estatisticas tais como: contagem de palavras, nimero de palavras
diferentes e nimero de caracteres.



Figura 9 — Tela de entrada de texto do Textalyzer
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Fonte: http://textalyser.net.

Figura 10 — Tela de resultado do Textalyzer
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Fonte: http://textalyser.net.
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Klemann, Reategui e Rapkiewicz (2011) apresentam uma tabela comparando estas
ferramentas de mineragdo de texto, mostrando os objetivos e caracteristicas de cada uma
(Tabela 1). A respeito da disponibilidade via web, somente 0 SOBEK n&o possui versao
online. Com relacdo a contagem de termos, as aplicacdes Textalyzer e WordCounter possuem
esta funcéo, enquanto a SOBEK e TagCrowd ndo a possuem. Quanto a apresentacdo dos
termos analisados, somente o programa WordCounter apresenta todos os termos contidos no
texto, enquanto o0 SOBEK e o TagCrowd apresentam os termos mais relevantes. O software
TagCrowd é o unico que ndo apresenta a frequéncia dos termos. O SOBEK é a Unica
ferramenta capaz de analisar e mostrar o relacionamento entre os termos. Referente a
apresentacdo dos resultados, as ferremantas SOBEK e TagCrowd possuem uma visualizagao
gréfica dos termos, sendo que o SOBEK também possui uma visualizacdo grafica dos
relacionamentos entre eles, enquanto os softwares WordCounter e Textalyzer ndo possuem

nenhuma representacédo gréafica.

Tabela 1 - Analise comparativa das ferramentas de mineracéo de texto

‘ . . S Visualizagao
. |Contagem Apresenta-| Apresenta- Freqiiéncia Relacio- | Visualiza- grafica dos
Online de termos F2° de todosicdo de termog P namentos |¢do grafica| © A
os termos | relevantes : “|dos termos| dos termos :
relacionamentos

TextAlyser X X X
'Wordcounter X > 4 X X
TagCrowd X X X
Sobek X X X X X

Fonte: Klemann, Reategui e Rapkiewicz (2011).

2.3 METODOS DE APRENDIZAGEM AUTOMATICA

Existem diversos algoritmos utilizados para mineracdo de textos. Dentre os mais
populares, podemos citar 0o K-Nearest Neighbor (KNN), o Classificador Bayesiano, a
Maquina de Suporte Vetorial (SVM) e a Analise de Semantica Latente (LSA).

2.3.1 K-Nearest Neighbor

O K-Nearest Neighbor (KNN) é um dos mais simples algoritmos de aprendizado de
maquina (WANG e ZHAO, 2012). O objetivo deste algoritmo € classificar objetos dentro de
uma classe predefinida de um grupo de amostra criado por aprendizado de maquina. Este
método de aprendizagem é baseada em instancia, ou aprendizado tardio (lazy learning), onde

a funcdo é definida apenas localmente, e toda a execucdo é deferida até a classificagdo. O
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algoritmo KNN néo requer dados de treinamento para realizar a classificagdo, dados de
treinamento podem ser usados durante a fase de teste. A Figura 11 mostra um exemplo de
classificagio KNN. A amostra de teste (circulo verde) deve ser classificada entre a primeira
classe (de quadrados azuis) ou a segunda classe (de triangulos vermelhos). Se k = 3 (circulo
de linha continua) entdo é classificado como segunda classe, pois ha dois tridngulos e apenas
um quadrado dentro deste circulo. Se k = 5 (circulo de linha tracejada) entdo é classificado
como primeira classe, porque ha trés quadrados contra dois triangulos considerando este

circulo externo.

Figura 11 — Exemplo de classificagdo KNN

Fonte: elaborado pelo autor.

Esta técnica estima a distdncia entre duas frases, realizando a comparacdo e
classificando o texto conforme a distancia, onde X e Y representam as instancias de dados e d
representa a distancia entre X e Y. Dentre as vantagens do algoritmo estdo a precisao da
classificacdo e implementacdo simples. De suas desvantagens podemos citar a necessidade de

utilizacdo de grande espaco em memdria na maquina a ser executado e tempo de execucao.

2.3.2 Méaquina de Suporte Vetorial

De acordo com Tan e Wang (2004), maquinas de suporte vetorial (SVM) sao
métodos de aprendizagem supervisionados com algoritmos de aprendizagem associados para
andlise de dados e reconhecimento de padrdes. Esta técnica é utilizada em classificadores e
analisadores por regressdo. Considerando um conjunto de exemplos de treinamento marcados
como pertencendo a uma determinada classe, o algoritmo SVM cria um modelo que indica a
qual classe um exemplo novo pertence, o que faz dele um algoritmo classificador linear ndo

probabilistico.
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Um padrdo SVM ¢ a reproducdo dos exemplos como pontos num espago, mapeados
para que as amostras de cada classe sejam afastadas por uma faixa mais larga possivel. Entdo
sdo mapeados novos dados no mesmo espaco e é realizada a previsao para pertencer a uma
classe baseada em qual lado da faixa se enquadram A Figura 12 apresenta um conjunto de
treinamento, com os simbolos “x” e “0” representando classes diferentes no quadro esquerdo
(@). E no quadro direito (b) o conjunto de treinamento transformado, com uma linha de

margem maxima separando os dados, estes residindo no espaco de uma esfera de raio R.

Figura 12 — Exemplo de classificagdo SVM

(a) (b)
Fonte: Tan e Wang (2004).
Se porventura os dados ndo sdo rotulados, o aprendizado supervisionado ndo €
possivel. Neste caso o aprendizado ndo supervisionado € utilizado, fazendo com que o
algoritmo gere o agrupamento natural dos dados, mapeando dados novos nestes

agrupamentos.

2.3.3 Classificador Bayesiano

Segundo Russell e Norvig (2013), classificadores Bayesianos sdo classificadores
estatisticos que agrupam objetos em uma determinada classe, baseando-se na probabilidade
deste objeto pertencer a esta classe.

Os classificadores Bayesianos Simples ou Ingénuos (Naive Bayes) se baseiam na
hipbtese de que o efeito do valor de um atributo ndo-classe independe dos valores dos demais
atributos ndo-classe. Ou seja, todos os atributos sdo independentes entre si, sendo que o valor
de um atributo n&o influencia no valor dos outros (TAN, STEINBACH e KUMAR, 2009).
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Conforme Han e Kamber (2006), classificadores Bayesianos sdo largamente utilizados em
tarefas de classificagdo em fungdo do bom desempenho computacional obtido. Na Figura 13 €
apresentado um exemplo de rede Bayesiana com suas devidas relacdes de causa, efeito e
dependéncias. Esta rede Bayesiana apresenta a seguinte situacdo: ha um alarme anti-
arrombamento instalado em uma casa. Ele é bastante confidvel na deteccdo de
arrombamentos, mas as vezes dispara quando ocorrem pequenos terremotos. O dono desta
casa possui dois vizinhos, Jodo e Maria, que concordaram em ligar para o dono caso o alarme
toque quando ele ndo esta em casa. Jodo quase sempre liga quando ouve o alarme, mas as
vezes ele confunde o som do telefone com o alarme, e liga. Maria ouve musica alta com
frequéncia, e as vezes ndo ouve o alarme tocar. A probabilidade a priori de acontecer um
arrombamento, P(L), € 0,1%. Ja a de acontecer um terremoto P(T), € 0,2% (terremotos, nesta
cidade, sdo mais frequentes que arrombamentos). A probabilidade de o alarme tocar sem ter
acontecido arrombamento ou terremoto é de 0,1% (o alarme pode disparar por alguma falha
técnica, por exemplo). P[AIL] = 95% e P[A|T] = 29%. (o alarme é mais sensivel a

arrombamento que terremotos).

Figura 13 — Rede Bayesiana e probabilidades

L|P@L) el R T|P(T)
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Fonte: Marques e Dutra (2002).

2.3.4 Analise de Semantica Latente

Analise Semantica Latente (LSA, Latent Semantic Analysis no original) é a técnica
utilizada para extrair e representar o significado semantico das palavras em um determinado
contexto, obtidos através de calculos estatisticos aplicados em um grande grupo de textos
(LANDAUER, FOLTZ e LAHAM, 1998). LSA é uma variante do modelo espago vetorial
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que converte uma amostra representativa de documentos em uma matriz de termo por
documento em que cada célula indica a frequéncia com que cada termo (linhas) ocorre em
cada documento (colunas). Deste modo, um documento torna-se um vetor de coluna e pode
ser comparado com a consulta de um usuario representada como um vetor de mesma
dimensao.

O padréo de indexagdo semantica do LSA é baseado na coocorréncia de palavras em
textos. A premissa é que palavras tendem a ocorrer em conjunto em um mesmo documento
(frases, paragrafos, textos) sdo consideradas como amostras de similaridade semantica. Em
prética, esta técnica é utilizada para a constru¢do de um espago semantico, onde nao so
palavras, mas também sentencas, paragrafos, textos ou qualquer conjunto de termos podem
ser representados por vetores.

A LSA herda o modelo de espaco vetorial modelando rela¢6es de termo-documento
usando uma aproximacdo reduzida para o espaco de coluna e linha calculado pela
decomposicgéo do valor singular do termo por matriz de documento. Pode-se dizer que a LSA
consiste na construcdo de uma matriz X que informa a coocorréncia de termos e documentos.
Posteriormente, a matriz é algebricamente decomposta seguindo a Decomposicdo de Valores
Singulares.

A Decomposicdo em Valores Singulares (SDV, Singular Value Decomposition no
original) ¢ uma forma de analise fatorial, ou mais propriamente, a generalizacdo matematica
da qual a analise fatorial é um caso especial (BERRY, DRMAC e JESSUP, 1999). O SVD
constréi um espaco semantico abstrato de dimensdo n em que cada termo original e cada
documento original (e qualquer novo) séo apresentados como vetores. No SVD uma matriz
retangular de termo por documento X é decomposta no produto de trés outras matrizes W, S e
P’, sendo {X} = {W} {S} {P}, conforme a Figura 14.

Figura 14 - Decomposigdo em Valores Singulares (SVD)

documentos

X

Wi |S|| P

Wo3gTm~

wXxp wxm mxm mxp

Fonte: elaborado pelo autor.
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A matriz W é uma matriz ortonormal e suas linhas correspondem as linhas de X, mas
tem m colunas correspondentes a novas varidveis especialmente variadas, de modo que ndo ha
correlacdo entre as duas colunas, isto €, cada uma € linearmente independente das outras. P é
uma matriz ortonormal e tem colunas correspondentes as colunas originais, mas m linhas
constituidas por vetores singulares derivados. A matriz S é uma matriz diagonal m por m com
entradas ndo-zero (denominadas valores singulares) unicamente ao longo de uma diagonal
central. O papel desses valores singulares € relacionar a escala dos fatores nas outras duas
matrizes uma com a outra, de modo que quando os trés componentes sdo multiplicados por

matriz, a matriz original é reconstituida.

2.4  APLICACAO DE ALGORITMOS PARA ANALISE TEXTUAL NA EDUCACAO

No ambiente das atividades docentes, tarefas de leitura e interpretacdo de producoes
textuais contemplam o dia a dia de grande parcela dos professores. Em determinadas
disciplinas as avaliagbes sdo realizadas através da resolucdo de problemas ou provas
objetivas. Poucos apontamentos sdo empregados para avaliar a aprendizagem através de
producdes textuais. Além de instigar a leitura e a escrita por parte dos estudantes, observa-se
que as producdes textuais poderiam complementar a avaliacdo que um docente aplica sobre
um estudante (ou uma turma), pois compBem-se de demonstracbes da concepcdo do
conhecimento (LOVATO, GIL, et al., 2016).

As técnicas de aprendizado de méaquina podem ser utilizadas com o intuito de
organizar, categorizar ou descobrir informac6es que estdo em bases de dados de forma rapida
e automatica. Tecnologias disponiveis possibilitam que o aprendizado seja realizado a partir
de dados textuais (FELDMAN e SANGER, 2006). Essas tecnologias proporcionam a
identificacdo de padrbes e a subsequente classificacdo de dados de maneira automatica e
precisa. Com o proposito de comparacdes e analises, os dados obtidos podem ser sujeitos a
técnicas de visualizacdo quem ajudem na elaboracdo de insights (WEBBER, CINI e LIMA,
2013).

Associado a técnicas de aprendizado de maquina faz-se necessario prover recursos de
visualizagdo de dados. A &rea de visualizacdo de dados leva em conta a elaboracdo de
representacdes visuais de dados abstratos de maneira a tornar facil o seu entendimento e a
descoberta de novas informacgdes (FREITAS, CHUBACHI, et al., 2001). Apos coletados 0s
dados, é realizada uma transformacdo e organizacdo desses dados em tabelas relacionais.
Estas tabelas s&o convertidas em estruturas visuais que representam os dados utilizando

representacdes graficas, simbolos e padrées. OperacOes sdo realizadas nestas estruturas
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visuais com o objetivo de exibir novas informagdes sobre estes conjuntos de dados por meio
de manipulagdes geomeétricas, indicacBes de subconjuntos (regides) de interesse ou mudanca
de ponto de observacdo (CARD, MACKINLAY e SHNEIDERMAN, 1999). Técnicas sdo
empregadas no entendimento e na busca por informagfes resultantes do que estd sendo
visualizado. As técnicas se classificam baseadas em trés critérios: os dados a serem
visualizados, a técnica de visualizacdo utilizada e a técnica de interacdo aplicada para
manipular as representacdes visuais (KEIM, 2002).

De forma pertinente Judelman (2004) estabelece trés categorias de visualizagéo:
complexidade, contexto e dindmica. A categoria de complexidade contempla a visualizagdo
de &rvores e hierarquias, mostrando topologias ou caminhos. A modalidade de contextos
mostra relacionamentos semanticos, exibindo os objetos espacialmente organizados conforme
a similaridade ou importancia. A visualizacdo de perspectiva dinamica engloba diagramas de
processos mostrando o contexto espaco temporal e comumente um eixo representando o
tempo. Para a visualizacdo e comparacgdo entre textos, a categoria que melhor se encaixa é a

de contexto, baseado nas propriedades semanticas a serem analisadas.

2.5  CONSIDERACOES FINAIS

A aprendizagem automatica aplicada a dados textuais permite extrair padrdes, sendo
possivel sua utilizacdo em diversos dominios de conhecimento. Foram apresentadas algumas
ferramentas de mineracdo de texto ja existentes com o objetivo de demonstrar estudos
anteriores. Pode-se verificar que existem diferentes técnicas para analisar textos de acordo
com o objetivo desejado e informacdo necessaria. Também foi notada que avaliacdo de
producdes textuais € uma atividade constante na area da educacao e que técnicas de analise de
textos para visualizacdo de informacGes sdo de grande auxilio para os docentes.

Com o embasamento tedrico obtido neste capitulo, é possivel avaliar a ferramenta de
analise de producdes textuais desenvolvida por Lovato (2015) e Gil (2016) para a avaliacdo
dos textos dos estudantes, e apontar melhorias que nela podem ser propostas, que € objetivo
deste trabalho. O detalhamento da ferramenta de anélise de producgdes textuais é apresentado

no capitulo a seguir.
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3 FERRAMENTA DE ANALISE DE PRODUCOES TEXTUAIS

A ferramenta de andlise de producGes textuais desenvolvida por Lovato (2015) e Gil
(2016) opera em duas etapas. A primeira etapa é a de treinamento, onde o software realiza o
aprendizado a partir de textos fornecidos pelo professor. A segunda etapa consiste na analise
dos textos desenvolvidos pelos estudantes. Os resultados processados séo disponibilizados por
meio de diversas formas de visualiza¢des graficas. O sistema calcula o limiar do documento,
que indica a similaridade entre o corpus de texto fornecido pelo professor com as atividades
dos estudantes. O software utiliza o algoritmo de analise semantica latente para realizar a
analise dos textos. A analise semantica latente € uma abordagem utilizada para extrair
relagOes entre documentos e os termos neles contidos.

Dentre as varias etapas que compdem o algoritmo implementado esta a indexacao do
documento de treinamento, onde stopwords sdo filtrados e os termos restantes inseridos em
uma HashTable. Quanto mais precisa essa filtragem, melhor o resultado final do processo. Se
por exemplo, forem identificados novos stopwords a serem inseridos, ou stopwords
indevidamente implementados forem removidos, obtém-se um resultado mais preciso. As
melhorias detectadas poderdo afetar igualmente as interfaces do software (interface do usuario
e visualizacdo dos resultados). Neste escopo é que se insere este trabalho, trazendo resultados

com maior exatiddo para o usuario.

3.1 ETAPAS DE FUNCIONAMENTO DA FERRAMENTA

A ferramenta de Analise de Producdes Textuais funciona em duas etapas. Primeiro
ocorre a etapa de treinamento, onde a aplicacdo realiza o aprendizado partindo de textos e
materiais didaticos do docente. Em seguida, ocorre a segunda etapa, que contempla a analise
dos textos escritos pelos estudantes. Os resultados s&o transformados e disponibilizados
através de diversas visualizagOes graficas. A interface de usuario possui duas abas. A primeira
¢ a aba de treinamento, a qual permite ao professor informar seu corpus de texto. Na outra aba
o0 professor é capaz de acessar e manipular recursos de visualizacdo. A etapa de treinamento é
indispensavel para que as analises textuais sejam bem-sucedidas. O docente deve escolher
textos e materiais didaticos para serem utilizados, que podem ser em idioma portugués ou
inglés (mas apenas um por vez).

O objetivo da segunda etapa é analisar os textos redigidos pelos estudantes, gerando
visualizagbes que permitem a andlise por parte do docente. Primeiramente devem ser

informados o diretorio onde as producfes textuais dos estudantes estdo armazenadas e um
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valor K para estabelecer a precisdo dos resultados do algoritmo LSA. A defini¢do de um valor
K é determinante para receber resultados viaveis. Um valor K muito baixo, como 2 por
exemplo, melhora o desempenho da execucdo mas resulta em um célculo impreciso em razao
da falta de informacéao. Ja um valor K exagerado acrescenta muito ruido ao célculo, também
trazendo prejuizo a preciséo do resultado final.

Clicando no botao “Iniciar Diagnodstico” (Figura 15), o programa importara todos os
arquivos do diretorio de origem, mostrando-os como “Atividades Importadas”. O software
informa quais arquivos importou, descrevendo a atividade, a turma e o estudante. Na tela da
caixa de “Sele¢do”, ficam acessiveis as visualizagGes: uma atividade de um estudante (1-1),
uma atividade de uma turma (1-n), varias atividades dos estudantes (n-n) e varias atividades

de um estudante (n-1).

Figura 15 — Tela de andlise da ferramenta Anélise de Producdes Textuais

o) Analise de Produgdes Textuais s [m] X

Configuragdes

Treinamente Visualizacio

1| Atividades Importadas
Atividade
CRIATIVIDADE E INOVACAO

Diretdrio i‘C:\Analisador\Textos Utilizados\Andlise Criatividade e ln!

NotalLSA
0,649363907079919
0,728142071903635

Estudante
ESTUDANTE 01
ESTUDANTE 02

Turma

Iniciar Diagnéstico ValorK: 3 2

Selecdo
@ Estudante O Turma

Estudante
ESTUDANTE 01

Visualizacdes

Collapsible Tree
Bubble Chart

Word Cloud

Atividade
v | | Todas

Rotating Cluster
Treemap
Bar Chart

LSA ScatterPlot

CRIATIVIDADE E INOVACAO
CRIATIVIDADE E INOVAGCAO
CRIATIVIDADE E INOVACAO
CRIATIVIDADE E INOVACAQ
CRIATIVIDADE E INOVACAO
CRIATIVIDADE E INOVACAO
CRIATIVIDADE E INOVACAO
CRIATIVIDADE E INOVACAO

ESTUDANTE 03
ESTUDANTE 04
ESTUDANTE 05
ESTUDANTE 06
ESTUDANTE 07
ESTUDANTE 08
ESTUDANTE 09
ESTUDANTE 10

0.262729504975261
0.229260997161591
0.631892057046383
0.893835331187715
0.314204081714883
0.288933509657257
0.257503167841342
0.146985821274906

Fonte: Lovato, Gil, et al. (2016).

A ferramenta calcula o limiar do documento, que representa sua semelhanca em

relagdo ao conteudo verificado no corpus de texto do professor. O algoritmo LSA foi
empregado pela aplicacdo para efetuar a anélise dos textos. A coluna “Nota LSA” (Figura 15)
apresenta de forma resumida o resultado da andlise. O algoritmo foi implementado em 11

etapas:
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1. inicializacdo das HashTables onde sdo indexados os termos, documentos, e a
relacdo termo/documento. E efetuada a leitura do documento de treinamento,
contando a frequéncia de cada termo;

2. indexacdo do documento de treinamento: é realizada a filtragem dos StopWords,
0s termos restantes sdo acrescentados na HashTable, é gerada a relacdo
termo/documento perante a frequéncia de cada termo e o documento de
treinamento € inserido;

3. semelhante a segunda etapa, todavia indexa-se os textos a serem analisados;

4. elaboracdo da matriz termo/documento, em que cada linha corresponde a um
termo, a cada coluna corresponde a um documento. Cada célula corresponde a
frequéncia termo/documento (peso local) gerada anteriormente;

5. célculo do peso global de cada termo, ou seja, quantos documentos dentro da
lista apresentam a palavra. A funcdo aplicada foi a frequéncia inversa de
documentos;

6. calculo dos fatores de normalizacdo dos termos de cada documento, empregando
0 peso global do termo e o peso local do termo no respectivo documento de
todos os termos;

7. formacdo da matriz termo/documento ponderada, na qual o valor de cada célula
considera o peso local de cada termo, o peso global de cada termo e o fator de
normalizacdo de cada documento;

8. célculo do SVD, possibilitando a reconstrucdo da matriz termo/documento
ponderada original;

9. disposicdo das matrizes reduzidas, aplicadas no célculo de similaridade dos
documentos. As matrizes reduzidas sdo calculadas com base no valor K
(informado na interface de usuario);

10. gravacdo em disco de diversas variaveis necessérias para o calculo de
similaridade de documentos, aliviando o uso de memoria durante a execucdo,
sendo que o conjunto de matrizes pode crescer rapidamente;

11. redugéo das matrizes, por meio de operacdes de transposicdo e multiplicagcéo de

matrizes.

A produgdo textual de um estudante é apresentada na Figura 16, com detalhe no
cabecalho do arquivo. O cabecalho deve apresentar informagdes sobre a turma, nome do
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estudante e indicador de atividade. Estes dados sdo necessarios para que o programa registre

as turmas, estudantes e atividades para gerar as visualizagdes corretamente.

Figura 16 — Exemplo de producdo textual de um estudante de uma turma de Quimica
Organica

7| Polimeros 01-01.b¢ - Bloco de notas = m] X

Arquive Editar Formatar Exibir Ajuda
"htividade: Polietileno de Alta Densidade A
Turma: Polimeros

Estudante: Estudante-Poli 01

0 Polietileno de alta densidade (PEAD ou HDPE) é altamente cristalino, pois apresenta um baixo teor de ramificacdes. Além
disso, a temperatura de fusdo

(aproximadamente 1322C) & maior que a do polimero anterior e sua densidade estd entre 0,95 e 0,97 g/cm®. Vale destacar que
a linearidade das cadeias faz com que

a orientagdo, alinhamento e empacotamento das cadeias sejam mais eficientes, as forcas intermoleculares ajam mais
intensamente,

tornando a cristalinidade maior do que o polietileno anterior e a fusdo ocorrendo numa temperatura mais alta. O PEAD de
baixo peso molecular é fragil e guebra

sobre baixas deformacgdes, sem desenvolver pescogo no ensaio de tracdo. Porém, com o aumento do peso molecular, a
resisténcia ao impacto aumenta. Vale ressaltar

que o aumento no teor de ramificacGes reduz a cristalinidade e a resisténcia & tracdo, mas aumenta o alongamento na
ruptura. O polietileno PEAD orientado é mais

resistente do que o fabricado a partir do polimero ndo orientado, uma vez que se aumenta o empacotamento e a rigidez do
polietileno.

Esse polietileno apresenta baixa reatividade quimica, é estdvel em solu¢des alcalinas e salinas, ndo reage com &cidos
organicos. A temperatura ambiente ndo &

soldvel. Em elevadas temperaturas, por ser apolar, se dissolve em alguns compostos alifdticos e aromaticos. E permedvel a
compostos organicos e a permeabilidade

€ baixa 3 dgua e aos gases inorganicos se comparado ao polietileno visto anteriormente. Assim sendo, o PEAD, por ser mais
duro e resistente é utilizado na

fabricacdo de produtos que requeiram alta resisténcia & queda, ao empilhamento e a produtos quimicos, bem como gue sejam

Fonte: Lovato, Gil, et al. (2016).

3.2  TECNOLOGIAS UTILIZADAS NO DESENVOLVIMENTO

O software Anélise de Producdes Textuais foi programado em linguagem C#. Em
complemento, foram integradas visualizacdes implementadas em JavaScript com a biblioteca
D3 Data-Driven Documents (BOSTOCK, 2013). A comunicagdo entre 0 programa e as
visualizacdes web é feita através de arquivos em formato JSON. Estes arquivos sdo
armazenados no diretério de publicacdo do servidor web e sdo lidos pelas aplicacGes

desenvolvidas para a camada web. A Figura 17 mostra a representacdo dessa arquitetura.
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Figura 17 - Arquitetura do sistema Andlise de Producdes Textuais

Arquivos do treinamento

. salvos em diretdrio local

Carrega as producgdes

; Aplicag@o desktop Processa as visualizagbes
textuais

pararetornar para o
browser

Fonte: Lovato (2015).

A ferramenta Andlise de ProducgBes Textuais proporciona sete visualizacGes
diferentes, implementadas usando a tecnologia D3 Data-Driven Documents (BOSTOCK,
2013). As classes que estabelecem as visualizagcdes sdo encarregadas de fazer a chamada da
visualizacdo que serd aberta no navegador padrdo do computador. As visualizacdes que eram
oferecidas até o momento sdo: Bar Chart (Grafico de Barras), BubbleChart (Grafico de
Bolhas), CollapsibleTree (Arvore Flexivel), RotatingCluster (Agrupamento Rotativo),
Treemap (Mapa Arvore) Word Cloud (Nuvem de Palavras) e LSA ScatterPlot. Os nomes das
visualizacdes foram mantidos em inglés na interface de usuario por se tratarem de nomes

padronizados.

3.3  ANALISE DA FERRAMENTA

A ferramenta Analise de Producdes Textuais cumpre seu papel de maneira
satisfatoria. Dentre os pontos fortes, podemos citar a boa usabilidade, a rapidez na qual a
ferramenta executa suas operagfes (principalmente as etapas de treinamento e analise) e a
clareza dos resultados apresentados. Porém também foram encontrados alguns pontos fracos,
tais como o numero relativamente limitado de visualizacGes de resultados e divergéncias na
filtragem de stopwords. Outro ponto fraco que podemos citar é que pelo fato da ferramenta

ser desenvolvida em C# ela s6 pode ser instalada em versGes do sistema operacional
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Windows, limitando a possibilidade de uso do usuério pela disponibilidade de um sistema
operacional licenciado.

Testes que foram realizados indicaram a presenca de termos que ndo contribuem para
a interpretacdo dos textos dos estudantes (e.g. como, porém) que remetem a necessidade de se
aprimorar a lista de palavras a serem removidas do texto (lista de stopwords). Por esta razao
pesquisou-se por listas de stopwords que complementariam a existente.

A necessidade de visualizar dados e informacdes é permanente. Mesmo que alguns
recursos estejam disponiveis, deve-se buscar elementos que melhorem a percep¢do do
professor sobre as producfes textuais dos estudantes. Tendo verificado que as visualizagdes
presentes favorecem a compreensdo do professor, mas ainda ndo sdo completas, deve-se
explorar novos recursos de visualizacdo. A propria biblioteca D3.js (BOSTOCK, 2013)
oferece formas de visualizacdo que complementam as existentes. Por esta razao, optou-se por
estuda-las a fim de identificar novas formas relevantes de apresentar os dados visualmente.

Tendo em vista estas observacdes, o proximo capitulo aborda os desenvolvimentos

realizados.
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4 IMPLEMENTACAO, TESTES E ANALISE DOS RESULTADOS

O capitulo a seguir tem por objetivo apresentar as melhorias desenvolvidas sobre a
ferramenta Andlise de Produgdes Textuais. Apos isto, serdo demonstrados testes envolvendo

as evolucdes realizadas e em seguida uma analise sobre os resultados obtidos.

41 IMPLEMENTACAO

A implementagdo foi realizada mantendo a estrutura existente e incluindo 0s novos
recursos identificados. Para manter o modelo original de desenvolvimento, decidiu-se por
continuar usando a linguagem C# e a biblioteca JavaScript D3.js para gerar as visualiza¢oes
gréficas. A comunicacdo entre a aplicacdo e as visualizacbes web também continuou dando-se
através da utilizacdo de arquivos no formato JSON. A metodologia de uso do software
também continua sendo a mesma: necessita-se de texto(s) de referéncia para realizar o
treinamento (corpus do professor) e os textos elaborados pelos estudantes para analise. A
Figura 18 apresenta as camadas da ferramenta de Analise de Produgbes Textuais que foram

desenvolvidas, com suas respectivas evolucdes realizadas.

Figura 18 — Camadas da ferramenta e evolug0es realizadas

Arquivos do treinamento

Ivos em diretdrio local

\\
V]
S
Carrega asproducbes s s Lo T
g P ) ¢ Aplicacdo desktop Processa as visualizages
textuais
pararetornar para o
browser
Inclusao de nova Geragao de novas
lista de stopwords formas de visualizagao

Fonte: adaptado de Lovato (2015).

A lista de stopwords que continha os termos removidos do texto possuia 256 palavras
(Apéndice A). Foi proposto e implementado o uso de uma nova lista de stopwords que

contém 560 termos, sendo esta lista mais completa que a inicialmente empregada para



41

remocdo de palavras desnecessarias para a analise. Esta nova lista utilizada pode ser

visualizada no Apéndice B".

4.2  VISUALIZACOES SELECIONADAS

Para a escolha das visualizacbes a serem adicionadas na ferramenta, procurou-se
selecionar modelos que sejam melhor apliciveis a casos de andlise textual. Ou seja, foi dada
preferéncia a visualizacGes que apresentem resultados com informacgdes em forma de texto
(termos e palavras).

A primeira nova visualizacdo incorporada ao software é a Static Circle Packing
(Figura 19). Embora néo seja téo eficiente em termos de espaco de distribuicdo de informacéo
em tela quanto a Treemap, esta visualizacdo representa bem a hierarquia entre turma,
estudantes e atividades. Na implementagdo deste exemplo (BOSTOCK, 2013), considera-se
como cada grupo de circulos menores sendo as palavras analisadas. Cada circulo que os
engloba externamente serd uma atividade. Estes circulos sdo agrupados por outro circulo
externo que representa um estudante, e o conjunto final (maior circulo externo) representa a

turma de estudantes.

! Nova lista de stopwords utilizada disponivel em https://github.com/stopwords-iso/stopwords-pt.
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Figura 19 — Static Circle Packing

Fonte: Bostock (2013).

Também foi implementada uma variacao da Static Circle Packing que é a Zoomable
Circle Packing. Nesta versdo é possivel alterar a exibicdo dos dados entre o nome da
atividade e dos estudantes, além de ser possivel aproximar a visualiza¢do para a atividade de
um determinado estudante.

Outra visualizagdo implementada foi a Sunburst Partition (Figura 20). Esta
visualizacdo é semelhante a Treemap, porém ela apresenta os dados de forma radial
(BOSTOCK, 2013).
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Figura 20 - Sunburst Partition

Fonte: Bostock (2013).

A ultima visualizacdo incorporada ao software foi a Bilevel Partition (Figura 21).
Esta visualizacdo é semelhante a Sunburst Partition. No entanto, ela apresenta as palavras
analisadas e possibilita expandir dinamicamente os subniveis da hierarquia entre turma,
estudantes e atividades (BOSTOCK, 2013).
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Figura 21 - Bilevel Partition

Fonte: Bostock (2013).

43  MATERIAIS E METODO

Este capitulo visa apresentar os materiais e método utilizados no desenvolvimento do
trabalho. Dentre estes, constam o0s arquivos de texto elaborados para treinamento e anélise da
ferramenta APT e os testes realizados com os textos selecionados.

4.3.1 Materiais

Para elaboracdo do cenario de teste foram utilizadas secdes do estudo de caso
“Analise estratégica: um estudo na lanchonete e pizzaria ‘Bom Te Ver’” (OESTREICHER,
SANTO e JUNIOR, 2010). O texto em questdo trata do conhecimento do ambiente interno de
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uma empresa e do setor ao qual ela pertence, mostrando o quanto essas informagdes sdo
importantes para a sobrevivéncia e crescimento de negdcios voltados a pequenos restaurantes
e lanchonetes, diante de um mercado de grande concorréncia. As se¢des utilizadas abordam
conceitos do referencial tedrico do estudo de caso utilizado, tais como estratégia,
planejamento e analise SWOT. A Figura 22 apresenta um arquivo elaborado para utilizacéo
na etapa de treinamento da ferramenta, neste caso abordando o conceito de estratégia.

Figura 22 - Texto utilizado para treinamento de Estratégia

| Questio 01 - Estratégia - Bloco de notas. e -10] x|
Arquivo Editar Formatar Exibir  Ajuda
Estratégia |

A palavra stratégia, em grego antigo, significa "a qualidade e a habilidade do general”; ou
seja, a capacidade que tem o comandante de organizar e levar a cabo as campanhas militares.
Desse conceito tem origem a palavra ”estratég1a", que mais frequentemente estd relacionada com
situacdes politicas, guerras ou jogos, onde dois ou mais competidores disputam o mesmo
objetivo. Essa disputa ocorre também no mundo dos negbécios e, como na versao militar, a
estratégia empresarial sofre forte influéncia de quem a Tidera (SERRA, TORRES e TORRES, 2003).
A definicao em torno dos cinco “P"” onde se destaca uma conotacdo mais atual é a de Mintzberg e
Quinn, (1996) apud Reyes Junior, (2010), gque traduz estratégia como um planejamento que
integra os maiores objetivos da organizacao com a finalidade de harmonizar as forcas
interijores da organizacdo, levando em consideracdo que um planejamento bem organizado baseija-
se nas competéncias e deficiéncias da organizacao, e prevé as mudancas ambiente.

De acordo com wright, Kroll e Parnell, (2000) apud Alves et al, (2004), atualmente, a
administracdo estratégica trata-se do maior desafio para os administradores, sob o argumento
de que o gerenciamento das organizagées passa a ser cada vez mais desafiador devido a dinamica
ambiental e velocidade das mudancas, o que determina a necessidade de adaptacdo constante as
mesmas. Portanto, para uma organizacdao alcancar o sucesso ela precisa ser capaz de aperfeicoar
recursos e atividades, assim como criar um modelo competitivo que a permita superar os rivais,
o que pode ser reconhecido como vantagem competitiva.

Para que um negdcio ganhe vantagem competitiva é necessario que ele alcance um desempenho
superior ao da sua concorréncia. Para isso, a organizacdo deve estabelecer uma estratégia
adequada, que se fundamente em dois fatores: objetivos coerentes e conhecimento do negdcio
(SERRA, TORRES e TORRES, 2003).

As empresas devem estabelecer como bons objetivos ndao somente o retorno financeiro que desejam
como, também, que o seu negécio seja auto-sustentavel em longo prazo. Alcancar esses objetivos
pode ser uma tarefa dificil e trabalhosa e, além disso, apenas estabelecer metas nado é
suficiente para_garantir o sucesso do empreendimento, uma vez que o dinamismo do mercado e as
evolucdes tecnologicas e sociais constantemente ditam as novas regras de concorréncia.

E importante também, procurar compreender bem a area de negécios na qual a organizacdo esta
inserida, antes de tomar medidas que afetem o seu desempenho interno e a sua imagem perante a
sociedade. A rentabilidade de uma empresa decorre de dois fatores que devem ser muito bem
conhecidos: a parte que se deve ao setor a qual a empresa se dedica, ou seja, ao negdcio
propriamente dito. E o desempenho ou posicionamento que a empresa possui no setor.

Conforme Mintzberg et al, (2006), o posicionamento da empresa deve estar acompanhado de
atividades exclusivas que tornem a organizacao Gnica no setor. Com tradeoffs claros, ou
melhor, escolher o que nio deve ser feito, j& que uma posicdo de valor atrai a atencido da
concorréncia que tentara copia-la, assim, para que determinada posicao estratégica seja
sustentavel é necessario que se faca uma opcdo excludente que é o resultado da
incompatibilidade das atividades. Com as escolhas das atividades que devem ser descartadas e
as que serao mantidas, cabe manter a eficiéncia operacional através da sinergia entre as
diversas funcdes da organizacdo, de modo que a ligacdo seja consistente entre as funcdes da
organizacdo e a estratégia geral.

Portanto, se uma organizacido tem um desempenho superior ao das demais do seu setor, é porque a
sua estratégia competitiva € melhor do que a dos concorrentes, e isso s sera obtido se, em
primeiro lugar, ela conhecer a estrutura do setor em que esta inserida e o seu desempenho em
relacdo a este setor, exercer o tradeoff na competicdo e conseguir um bom desempenho na
integracao das diversas atividades da empresa.

Fonte: elaborado pelo autor.

A partir da leitura e interpretacdo do estudo de caso mencionado, 14 (catorze)
estudantes de uma turma da disciplina de Sistemas de Informacéo e Decisdo responderam 14
(catorze) questbes sobre os assuntos abordados no texto. Esta lista de questdes pode ser
visualizada no Apéndice C. Desta lista foram selecionadas 3 (trés) questbes para realizar a

analise pela ferramenta. Estas questdes (14 estudantes x 3 questfes = 42 textos) tratavam
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respectivamente dos mesmos topicos das secBes do texto utilizadas para treinamento
(estratégia, planejamento e analise SWOT). A Figura 23 apresenta um exemplo de produgéo

textual desenvolvida por um estudante e utilizada para ser submetida a analise da ferramenta.

Figura 23 - Exemplo de producéo textual para analise
| Sistemas de Informacio e Decisdo 05-01 - Bloco de notas -0l x|

Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda

Atividade: Questdo 01 - Estratégia =]
Turma: Sistemas de Informacdo e Decisdo
Estudante: Estudante-SID 05

A estratégia de uma organizacdo se baseia em suas competéncias e deficiéncias; E um
p1ane;amento que integra os maiores objetivos da organizacdo, com a finalidade de harmonizar
suas forcas interiores, para que consiga, a longo prazo, atingir seus objetivos.

Para que um negdcio ganhe vantagem competitiva é necessario que ele alcance um

desempenho superior ao da sua concorréncia. Para isso, a organizacdo deve estabelecer uma
estratégia adequada, que se fundamente em dois fatores: objetivos coerentes e conhecimento do
negocio.

Fonte: elaborado pelo autor.

4.3.2 Meétodo

Esta subsecdo tem por objetivo apresentar os testes realizados sobre as melhorias
desenvolvidas. Para isto, sera apresentado um comparativo com a versao antiga da ferramenta
APT em relacdo a filtragem de stopwords e exemplos gerados com as novas visualizagdes

implementadas utilizando os materiais coletados.
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4.3.2.1 Testes para um estudante

A Figura 24 apresenta o teste da visualizagdo Static Circle Packing analisando o
texto de uma atividade de um estudante. Esta visualizacdo tem por objetivo mostrar as
palavras relevantes usadas pelo estudante no seu texto. Além de apresentar as palavras, é
possivel saber a relevancia de cada uma delas. Proporcionalmente, as esferas maiores séo 0s
termos com o maior nimero de ocorréncias no texto original. Também é possivel saber o

numero exato de ocorréncias posicionando o cursor do mouse sobre a palavra desejada.

Figura 24 - Circle Packing para um estudante em uma atividade

Fonte: elaborado pelo autor.

Na Figura 25 é demonstrada a visualizacdo Sunburst Partition. O objetivo desta

visualizagdo é apresentar uma proporcdo da contagem das palavras relevantes encontradas na
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atividade do estudante. E possivel selecionar na apresentacéo da visualiza¢do no navegador se
deseja visualizar o grafico apenas com a contagem de palavras relevantes encontradas ou

também com a propor¢do do nimero de ocorréncias de cada palavra.

Figura 25 - Sunburst Partition para um estudante em uma atividade

- # Size © Count

§
y

Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 26 apresenta a visualizacdo Bilevel Partition. Esta visualizagdo tem a
funcdo de demonstrar um comparativo entre as palavras. Quanto maior a fatia da palavra,
mais relevancia ela tem na producdo textual. Em contrapartida, quanto menor a fatia da
palavra, menos relevancia ela tem dentro da producdo textual. Algumas palavras podem
aparecer cortadas ou sobrepostas, mas basta posicionar o cursor do mouse sobre a area

desejada para visualizar uma descri¢do completa da palavra e seu nimero de ocorréncias.
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Figura 26 - Bilevel Partition para um estudante em uma atividade
w
@]
o= q

Fonte: elaborado pelo autor.

4.3.2.2 Testes para uma turma

Quando analisamos a visualizagéo Static Circle Packing em uma turma de estudantes
para uma atividade, consideramos como a turma o circulo maior externo que engloba todo o
conjunto. Cada subconjunto dentro deste representa uma atividade de um estudante e as
esferas menores sdo as palavras relevantes da atividade analisada daquele respectivo
estudante. Algumas palavras apresentam-se abreviadas devido ao tamanho reduzido das
esferas (termos com menos ocorréncias), mas € possivel visualizar a palavra completa

posicionando o ponteiro do mouse sobre a palavra desejada (Figura 27).
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Figura 27 — Static Circle Packing para uma turma em uma atividade

Fonte: elaborado pelo autor.

Na visualizacdo Zoomable Circle Packing (Figura 28) h& a opcéo de escolher as
informagOes apresentadas no navegador. Ao clicar com o mouse na area do circulo mais
externo, é possivel alternar entre a apresentacdo do nome da atividade ou o nome dos
estudantes. Realizando o clique de selecdo em um determinado estudante, a visualizacdo
aproxima para este, apresentando as palavras relevantes analisadas para este estudante nesta

atividade. Neste teste aproximamos a visualiza¢do para o “Estudante 08” (Figura 29).
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Figura 28 - Zoomable Circle Packing para uma turma em uma atividade

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 29 - Zoomable Circle Packing com zoom aplicado ao Estudante 08
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Para a visualizagcdo Sunburst Partition (Figura 30), as cores separam cada estudante
que realizou a atividade que esta sendo analisada. Assim como na visualizacdo para um
estudante, na visualizacdo para a turma é possivel escolher a op¢do no navegador para
apresentar a proporcdo das palavras relevantes encontradas ou apenas a contagem.

Figura 30 - Sunburst Partition para uma turma em uma atividade
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2
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Fonte: elaborado pelo autor.

A visualizagdo Bilevel Partition (Figura 31) apresenta a atividade com os estudantes
separados por fatias. Ao clicar na area do estudante, um primeiro nivel de aproximacao é
apresentado, mostrando também as palavras da atividade de cada estudante (Figura 32). Ao
clicar novamente na area de algum estudante especifico ou em alguma das palavras de sua
atividade analisada, mais um nivel de aproximacéo € gerado, desta vez mostrando somente as
palavras deste estudante para esta atividade (Figura 33). Algumas palavras analisadas podem
ficar ocultas quando as fatias forem muito finas ao ponto de ndo caber a expressdo dentro da
area destinada. Neste caso, basta posicionar o ponteiro do mouse sobre a area para visualizar a

palavra a ser apresentada.
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Figura 31 - Bilevel Partition para uma turma em uma atividade

C

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 32 - Bilevel Partition com primeiro nivel de aproximacéao

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 33 - Bilevel Partition com zoom aplicado ao Estudante 08
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4  ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta a andlise dos resultados obtidos através das melhorias
desenvolvidas na ferramenta Analise de ProducBes Textuais. Também serd realizado um
comparativo entre as novas visualizagdes implementadas a fim de identificar os pontos fortes
e fracos de cada uma, identificando se ela é apropriada ou ndo para determinados cenarios de
analise.

A implementagédo da nova lista de stopwords apresentou uma melhoria significativa
em relacdo aos resultados obtidos nas visualizacdes. Palavras que antes eram consideradas
relevantes (Figura 34) como o verbo “ser” e o advérbio “mais”, mas que isoladas ndo tem

nenhum sentido para a anélise, deixaram de ser apresentadas na nova versdo (Figura 35).
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Figura 34 - Circle Packing gerado com a lista de stopwords antiga

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 35 - Circle Packing gerado com a nova lista de stopwords

Fonte: elaborado pelo autor.
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4.4.1 Static Circle Packing

A visualizagdo Static Circle Packing apresenta os dados de forma estatica na tela.
Entre os pontos fortes, pode-se destacar a possibilidade de uma melhor comparacdo entre
varios estudantes por parte do professor, visto que todos os termos relevantes sdo mostrados
simultaneamente para cada estudante quando a analise é realizada para toda a turma. Outro
ponto forte € a possibilidade de saber a quantidade de ocorréncias de cada termo no texto
original, bastando posicionar o ponteiro do mouse sobre a palavra desejada. J& como pontos
fracos, deve-se considerar o fato de que esta visualizacdo ndo é adequada quando se esta
analisando uma turma muito grande (muitos estudantes), visto que a distribui¢cdo dos dados na
tela por esta forma de visualizagdo nédo € tdo otimizada, resultando em abreviacdo de algumas
palavras. No entanto, pode-se visualizar as palavras completas apontando o cursor do mouse
sobre elas. Outro ponto fraco é que esta visualizacdo ndo mostra explicitamente 0 nome de
cada estudante, porém pode-se visualizar o nome de cada estudante posicionando o ponteiro

do mouse sobre seu circulo.

4.4.2 Zoomable Circle Packing

A visualizacdo Zoomable Circle Packing se assemelha a Static Circle Packing,
porém apresenta os dados de forma mais dinamica. Como pontos fortes desta visualizacdo
pode-se citar a possibilidade de aproximacdo (zoom) em cada estudante quando estamos
realizando a analise para uma turma, sendo possivel assim ter uma melhor percepgdo para um
estudante especifico. Outro ponto forte é a possibilidade de alternar as informacdes utilizando
o cligue do mouse. Por exemplo, quando se realiza a analise para uma turma, a primeira
informacdo mostrada é o nome da atividade, sendo que ao realizar um cliqgue com 0 mouse na
visualizacdo o0 nome da atividade desaparece, dando lugar ao nome de cada estudante. Por
outro lado, um ponto fraco desta visualizacdo é a impossibilidade de visualizar todas as
palavras analisadas de todos os estudantes em simultaneo, visto que quando se analisa uma

turma inteira as palavras relevantes s6 aparecem ao realizar a aproximacao no aluno.

4.4.3 Sunburst Partition

A Sunburst Partition é uma forma de visualizacdo dinamica. Como ponto forte desta
visualizacdo pode-se citar a possibilidade de ter uma nocdo geral de nimero de termos
relevantes encontrados nas atividades analisadas, ou também do niumero de termos com mais

ocorréncias, visto que esta visualizagdo possui uma opcéo para alternar entre a contagem e a
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proporcdo de ocorréncias das palavras analisadas. Entre os pontos fracos, pode-se citar o fato
de que esta visualizagcdo ndo mostra informacdes textuais, tais como nome dos estudantes ou
as palavras de cada atividade, sendo indicada apenas para uma comparacao geral do numero
de palavras relevantes encontradas em cada atividade, mas ndo quando se deseja saber quais

palavras estdo presentes.

4.4.4 Bilevel Partition

A visualizagdo Bilevel Partition apresenta os dados de forma dinamica, incluindo
recursos multiniveis de aproximagdo. Entre os pontos fortes desta visualizagdo, pode-se citar
o fato de ela ser adequada para praticamente qualquer cenario de andlise, visto que seus
recursos de zoom possibilitam apresentar somente os estudantes da turma, ou os estudantes
com as respectivas palavras relevantes encontradas no texto, ou somente um estudante
selecionado e as palavras de sua atividade. Outo ponto forte desta visualizagdo é que ela
apresenta 0 nimero de ocorréncias de cada palavra colocando o ponteiro do mouse sobre as
mesmas. Um ponto fraco desta visualizacdo é que dependendo do nimero ou tamanho de
palavras, algumas podem aparecer cortadas ou omitidas, porém pode-se visualizar a palavra

completa posicionando o cursor do mouse sobre a area em questao.

4.4.5 Andlise comparativa

A fim de melhorar a compreensdo sobre os recursos oferecidos em cada uma das
novas visualizagcbes implementadas, foi elaborada uma tabela comparativa (Tabela 2).
Definiu-se um conjunto de critérios, redigidos em forma de questbes, para avaliar o
desempenho de cada visualizagdo na tarefa de auxilio ao professor. Para todos os critérios,
foram feitos testes em um computador com o navegador Mozilla Firefox versdo 57.0 instalado
e apresentando a imagem em um monitor de 24" (polegadas) em resolucdo 1920x1080 (1080p
/ Full HD).
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Tabela 2 - Anélise comparativa das novas visualizagGes implementadas

Static Circle Zoomable Sunburst Bilevel
Packing Circle Packing | Partition | Partition
As informac6es cabem na . ) ) .
Sim Sim Sim Sim
tela?
A analise individual fica ] . . .
. i Sim Sim Nao Sim
visivel e legivel?
A andlise para a turma fica . ) . .
» ) Sim Sim Nao Sim
visivel e legivel?
A visualizacdo oferece 3 . ) .
o Nao Sim Sim Sim
recursos dindmicos?
Tem recursos aproximagao 3 . N .
Nao Sim Nao Sim
(zoom)?
Fornece contagem das _ N . .
Sim Nao Nao Sim
palavras?
Usa cores para a
representacdo de palavras, Sim Sim Sim Sim
estudantes ou atividades?
Total de critérios
) 5 6 3 7
atendidos

Fonte: elaborado pelo autor.

Conforme mostra a Tabela 2, a visualizacdo Bilevel Partition atende o maior nimero
de critérios, sendo recomendada para praticamente qualquer cenario de andlise. A
visualizacdo Sunburst Partition foi a que atendeu o menor numero de critérios, sendo indicada
apenas para se obter uma no¢do geral do numero de palavras relevantes ou propor¢do de
ocorréncias de palavras nas atividades. A visualizacdo Static Circle Packing é recomendada
caso 0 usuario deseje visualizar todos os termos analisados ao mesmo tempo para uma turma
ou para mais de uma atividade. A visualizagdo Zoomable Circle Packing ¢ indicada caso a
analise seja feita em uma turma com muitos alunos, pois fornece o recurso de zoom.

Para finalizar, considera-se que cada visualizacdo tem recursos que possibilitam uma
percepcéo diferente sobre os dados. Como Judelman (2004) afirma, os recursos que permitem
a andlise semantica de textos em geral necessitam de suporte na forma de aplicacdo de varias

técnicas de visualizagdo conjuntamente. Cada recurso € complementar aos outros.




59

5 CONCLUSAO

Este capitulo apresenta uma sintese das atividades desenvolvidas durante a
elaboracdo deste trabalho. Também serdo apresentados os resultados obtidos e sugestfes para

trabalhos futuros.

5.1  SINTESE DO TRABALHO

A aprendizagem automatica em dados textuais € um processo importante na extracao
do conhecimento, identificando palavras, termos e expressdes relevantes em uma produgéo
textual. Todavia, é necessario utilizar técnicas de andlise textual e métodos de visualizagdo
gréfica dos dados para que o usuario possa ter melhor proveito desta anélise.

O objetivo geral deste trabalho foi aprimorar uma ferramenta de analise de producdes
textuais no ambiente educacional a partir da melhoria de técnicas e algoritmos ja existentes.
Por este motivo, buscou-se trazer novas formas de visualizagdo e melhorar processo de
remocao de stopwords.

Para que o objetivo do trabalho fosse atingido, foram abordados conceitos sobre o
processo de aprendizagem automatica em dados textuais. Também foi obtida uma visdo geral
sobre a ferramenta Analise de Produgdes Textuais para saber como esta atua e encontrar
pontos que pudessem ser trabalhados.

Apds a conclusdo das implementacGes das melhorias propostas, foram realizadas
atividades com uma turma de Sistemas de Informacdo e Decisdo de uma universidade no
segundo periodo letivo de 2017, que serviram como amostra do alvo de estudo, possibilitando
a validacdo das modificacdes realizadas no sistema. A partir da analise dos dados fornecidos
pela ferramenta, foi possivel concluir que as alteracdes eram validas e apresentaram
resultados mais refinados ao usuario. Vale ressaltar que de acordo com Card, Mackinlay e
Shneiderman (1999) o modelo de referéncia para construgdo de visualizacdo de informacoes
requer a participacdo do usuario para que este possa moldar e sugerir formas de visualizacdo
conforme sua necessidade. Portanto, testes e estudos de caso em conjunto com o(S)

professor(es) ainda sdo necessarios.

5.2  RESULTADOS E CONTRIBUICOES

A éarea de Sistemas de Informac&o passa por constantes atualiza¢oes e evolugfes. Um
profissional, para conseguir acompanhar estas mudancgas, deve sempre estar apto a lidar com

novas areas de estudo, buscando a resolucéo de problemas computacionais dos mais diversos
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tipos. Desta maneira, 0 esperado é que este profissional desenvolva a capacidade de pesquisa,
para que possa sempre buscar novos conhecimentos, acompanhando as necessidades do
mercado e de usurios de diversas areas.

Neste trabalho, foi proposto um projeto de aplicacdo pratica, que visou evoluir um
sistema de andlise de producdes textuais, aprimorando técnicas e algoritmos existentes. Como
produto deste trabalho obteve-se uma ferramenta que traz resultados Uteis, precisos e
completos para o usuario (professor). Com isso, novos conhecimentos adquiridos foram
agregados aos ja obtidos, contribuindo para o enriquecimento da area de aprendizagem
automatica em dados textuais.

Com os testes realizados, foi possivel verificar que as modificagcbes fornecem ao
professor mecanismos visuais para que ele possa realizar uma andlise textual automatica das
producdes dos estudantes de forma individual e coletiva pela comparacéo entre os textos dos
estudantes. Uma contribuicdo para a area de visualizacdo de informagdes constituiu em
identificar, selecionar, aplicar e avaliar formas de visualizagcdo de textos para producoes

textuais de estudantes.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho abordou a evolucdo de uma ferramenta de analise de producdes
textuais para o ambiente educacional, aprimorando técnicas ja existentes. Para isto, foram
feitas melhorias na filtragem de stopwords e implementadas novas formas de visualizagdes
gréficas.

A andlise textual a partir de recursos visuais pode ser redutora e simplificar demais
as ideias ou conceitos que o autor do texto tentou expressar. Estas andlises ndo foram
realizadas neste estudo, mas identifica-se que seria importante complementar este trabalho
comparando as visualizagdes com as producdes dos estudantes.

Conforme explicado anteriormente, o processo de construcdo de visualizacdo de
informacdes requer a interacdo com o usuario a fim de testar a efetividade das estruturas
visuais para a cogni¢cdo humana. Desta forma, como sugestdo para trabalhos futuros, testes e
geracdo de novas formas de visualizagdo com a participacdo do professor se fazem
necessarios. Estes testes devem incluir tarefas de analise textual em sala de aula, com
produgdes textuais dos estudantes.

Outra sugestdo para trabalhos futuros sobre a ferramenta & substituir a versdo
implementada da visualizagdo Sunburst Partition por uma versdao que apresente os dados

textuais (labels), a fim de obter-se uma visualizacdo que atenda mais cenarios de anélise.
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Lista de stopwords

A DESSA ESTAMOS MUITAS PODER SOBRE
A DESSAS ESTAO MUITO PODERIA SUA
AGORA DESSE ESTAS MUITOS PODERIAM | SUAS
AINDA DESSES ESTAVA NA PODIA TALVEZ
ALGUEM DESTA ESTAVAM NAO PODIAM TAMBEM
ALGUM DESTAS ESTAVAMOS | NAS POIS TAMPOUCO
ALGUMA DESTE ESTE NEM POR TE
ALGUMAS | DESTE ESTES NENHUM POREM TEM
ALGUNS DESTES ESTOU NESSA PORQUE TENDO
AMPLA DEVE EU NESSAS POSSO TENHA
AMPLAS DEVEM FAZENDO NESTA POUCA TER
AMPLO DEVENDO | FAZER NESTAS POUCAS TEU
AMPLOS DEVER FEITA NINGUEM | POUCO TEUS
ANTE DEVERA FEITAS NO POUCOS TI

ANTES DEVERAO | FEITO NOS PRIMEIRO | TIDO

AO DEVERIA FEITOS NOS PRIMEIROS | TINHA
AOS DEVERIAM | FOI NOSSA PROPRIA TINHAM
APOS DEVIA FOR NOSSAS PROPRIAS | TODA
AQUELA DEVIAM FORAM NOSSO PROPRIO TODAS
AQUELAS | DISSE FOSSE NOSSOS PROPRIOS | TODAVIA
AQUELE DISSO FOSSEM NUM PUDE TODO
AQUELES DISTO GRANDE NUMA QUAIS TODOS
AQUILO DITO GRANDES NUNCA QUAL TU

AS DIZ HA 0 QUANDO TUA

ATE DIZEM ISSO 0s QUANTO TUAS
ATRAVES DO ISTO ou QUANTOS | TUDO
CADA DOS JA OUTRA QUE ULTIMA
COISA E LA OUTRAS QUEM ULTIMAS
COISAS E LA OUTRO SAO ULTIMO
COM ELA LHE OUTROS SE ULTIMOS
COMO ELAS LHES PARA SEJA UM
CONTRA ELE LO PELA SEJAM UMA
CONTUDO | ELES MAS PELAS SEM UMAS
DA EM ME PELO SEMPRE UNS
DAQUELE | ENQUANTO | MESMA PELOS SENDO VENDO
DAQUELES | ENTRE MESMAS PEQUENA | SERA VER

DAS ERA MESMO PEQUENAS | SERAO VEZ

DE ESSA MESMOS PEQUENO | SEU VINDO
DELA ESSAS MEU PEQUENOS | SEUS VIR
DELAS ESSE MEUS PER Sl VOS
DELE ESSES MINHA PERANTE SIDO VvOS
DELES ESTA MINHAS PODE sO

DEPOIS ESTA MUITA PODENDO | SOB

Fonte: Gil (2016).
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Lista de stopwords

a caminho destas esse faco houveriamos
acerca catorze deste £sses fez houvesse
adeus cedo destes esta fim houvessem
agora cento deve estado final houvéramos
ainda certamente devem estamos foi houvéssemos
alem certeza devera estar fomos ha

alao cima dez estara for hao
alaum cinco dezanove estas fora iniciar
alaumas coisa dezasseis estava foram inicio
alauns com dezassete estavam forem ir

ali como dezoito este forma ird

além comprido dia esteia formos iSso
ambas conhecido diante esteiam fosse ista
ambos conselho direita estejamos fossem iste

ano contra dispoe estes foste isto

anos contudo dispoem esteve fostes ia

antes corrente diversa estive fui lado

ao cuia diversas estivemos foramos Ilhe
aonde cuias diversos estiver fossemos lhes

aos cuio diz estivera aeral linado
apenas cuios dizem estiveram arande local
apoio custa dizer estiverem arandes lodo
apontar ca do estivermos arupo lonae
apos da dois estivesse ha luoar
apos daauela dos estivessem haia la

aquela daauelas doze estiveste haiam maior
aguelas daauele duas estivestes hajamos maioria
aquele daaueles durante estivéramos havemos maiorias
agueles dar da estivéssemos | havia mais
aqui das dao estou hei mal
aquilo de duvida esta hoie mas

as debaixo e estas hora me
assim dela ela estavamos horas mediante
através delas elas estdo houve meio
atras dele ele eu houvemos menor
até deles eles exemplo houver menos

ai demais em falta houvera meses
baixo dentro embora fara houveram mesma
bastante depois enguanto favor houverei mesmas
bem desde entao faz houverem mesmo
boa desligado entre fazeis houveremos | mesmos
boas dessa entdo fazem houveria meu

bom dessas era fazemos houveriam meus
bons desse eram fazer houvermos mil
breve desses essa fazes houvera minha
cada desta £ssas fazia houveréo minhas
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momento oitava promeiro seiamos tentar um
muito oitavo propios sem tentaram uma
muitos oito proprio sempre tente umas
maximo onde propria sendo tentei uns
més ontem proprias ser ter usa

na onze préprio serei terceira usar
nada 0S proprios seremos terceiro vai
nao ou proxima seria terei vais
naquela outra proximas seriam teremos valor
naguelas outras proximo sera teria veia
naguele outro proximos serdo teriam vem
nagueles outros puderam seriamos terd vens
nas para pode sete terdo ver
nem parece poe seu teriamos verdade
nenhuma parte pbem seus teu verdadeiro
nessa partir auais sexta teus vez
nessas paucas qual sexto teve vezes
nesse peaar aualguer sim tinha viagem
nesses pela auando sistema tinham vindo
nesta pelas auanto sob tino vinte
nestas pelo guarta sobre tive VOCé
neste pelos guarto S0is tivemos VOCEs
nestes perante auatro somente tiver VOS

no perto aue Somos tivera vossa
noite pessoas auem sou tiveram V0SSas
nome pode auer sua tiverem V0SSO
nos podem auereis suas tivermos V0SS0S
nossa poder auerem sd0 tivesse varios
nossas podera aueremas sétima tivessem vao
Nosso podia aueres sétimo tiveste vém
N0SS0S pOIs auero s6 tivestes vOs
nova ponto auestdo tal tivéramos Zero
novas pontos quieto talvez tivéssemos a

nove por guinta tambem toda as
novo poraue auinto também todas area
novos porqué quinze tanta todo é

num portanto auais tantas todos éramos
numa posicao aué tanto trabalhar és
numas possivelmente | relacdo tarde trabalho altimo
nunca DOSSO sabe te treze

nuns possivel sabem tem trés

nao pouca saber temos tu

nivel pouco se tempo tua

noés poucos sequnda tendes tuas

numero povo sequndo tenha tudo

0 primeira sei tenham tdo

obra primeiras seis tenhamos tém

obrigada primeiro seja tenho tém

obrigado primeiros sejam tens tinhamos
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APENDICE C - QUESTOES APLICADAS AOS ESTUDANTES

Questdes sobre o artigo “Analise Estratégica: um estudo na lanchonete e pizzaria
‘Bom Te Ver’”:

1. Defina o conceito de estratégia.
2. Defina o conceito de planejamento.
3. Qual a relacéo entre estratégia e planejamento?

4. Como se chama o procedimento para avaliar estrategicamente uma organizagéo,
identificando seus pontos fortes e fracos?

5. O que é uma ameaga para uma organizagdo?

6. O que é uma oportunidade para uma organizacao?
7. O que é o ambiente interno da organizagdo?

8. O que é o ambiente externo da organizagdo?

9. Para que serve a analise de dados?

10. Apresente brevemente a empresa alvo do estudo de caso: Lanchonete e Pizzaria Bom Te
Ver.

11. Quadrante 1 — o que foi identificado?
12. Quadrante 2 — o que foi identificado?
13. Quadrante 3 — o que foi identificado?

14. Quadrante 4 — o que foi identificado?
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APENDICE D - MANUAL DO PRODUTO

1. INSTALACAO

Neste capitulo serdo explicados os procedimentos necessérios para utilizacdo da
ferramenta Analise de Produgdes Textuais. Também é descritos como proceder para importar
0 projeto no ambiente de desenvolvimento (IDE), caso algum desenvolvedor precise alterar o

sistema futuramente.
11 PARA O DESENVOLVEDOR

Este capitulo é direcionado aos desenvolvedores que desejam realizar alteracdes no
sistema. Sdo descritos os softwares necessarios e as etapas para importar o projeto no

ambiente de desenvolvimento.
1.1.1 Softwares necessarios

Para importacdo dos arquivos de desenvolvimento serdo necessarios 0S recursos

abaixo:

a) o codigo-fonte para o sistema Analise de Producdes Textuais;

b) Microsoft Visual Studio: a versdo atual do sistema Anélise de Producdes
Textuais foi desenvolvida utilizando a versdo 2017 do Visual Studio. Caso seja
importado em alguma versdo mais antiga, podem haver algumas diferencas de
pacotes que terdo de ser ajustadas;

c) Apache HTTP Server: para a versdo atual do sistema Analise de Produces
Textuais foi utilizado o Apache HTTP Server versdao 2.2. Os exemplos aqui
contidos foram descritos utilizando esta versdo, mas nada impede de utilizar

outro programa para esta finalidade.
1.1.2 Instalacdo da versdo de desenvolvimento

Para importacdo dos arquivos de desenvolvimento, deve-se seguir 0s seguintes

passos:

a) instalar o servidor web Apache: a instalacio do Apache HTTP Server estd
descrita no capitulo 1.3. Podera ser utilizado outro servidor web conforme a

preferéncia do desenvolvedor;
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d)
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o sistema Analise de Producdes Textuais estd disponibilizado em um arquivo
compactado contendo os seguintes diretérios:

e Implementacéo;

e Visualizagdes;

dentro do diretério “Implementacdo” estdo os fontes do sistema. O arquivo que
deve ser importado no Visual Studio é 0
“Implementagdo\AnaliseProdText\AnaliseProdText.sln”;

os diretorios contidos dentro de “Visualizagdes” possuem as implementagdes das
visualizagbes que devem ser colocados dentro do diretério do servidor web.
Conforme os exemplos deste manual ficaria conforme a seguir:
“C:\Webserver\Apache2.2\htdocs”. Abaixo deste diretorio deve-se copiar as

pastas contidas em “Visualizagdes™.

1.2 PARA O USUARIO

Este capitulo é destinado aos usuarios da ferramenta. Serdo descritos os softwares e

0s procedimentos para instalar o programa no computador.

1.2.1 Softwares necessarios

Para instalacdo e uso da aplicacdo no computador serdo necessarios 0S recursos

abaixo:

a)

b)

0 instalador executavel (.exe) da ferramenta Anélise de Producbes Textuais:
junto com os programas do sistema ha um instalador do sistema, como o sistema
foi desenvolvido utilizado a linguagem C# , s6 podera ser instalado em uma
maquina com alguma verséo do sistema operacional Windows;

Apache HTTP Server: para a versdo atual da ferramenta Analise de Producdes
Textuais foi utilizado o Apache HTTP Server versdao 2.2. Os exemplos aqui
contidos serédo utilizando esta versao, mas nada impede de utilizar outro software

para esta finalidade.

1.2.2 Instalacédo da ferramenta

Para realizar a instalacdo da ferramenta Andlise de Producfes Textuais, deve-se

seguir 0s seguintes passos:
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a) instalar o servidor web Apache: a instalacdo do Apache HTTP Server estd
descrita no capitulo 1.3. Podera ser utilizado outro servidor web conforme a
preferéncia do usuério;

b) o sistema Analise de Producbes Textuais esta disponibilizado em um arquivo
compactado contendo os seguintes diretérios:

e Implementacdo;
e Visualizagdes;

¢) dentro do diretorio “Implementagdo\Instalador” esta 0 instalador da ferramenta.
Executando o arquivo “setup.exe” a aplicacdo ¢ instalada no computador;

d) as pastas contidas dentro de “Visualizagdes” possuem as implementagoes das
visualizacdes que devem ser colocadas dentro do diretério do servidor web.
Conforme os exemplos deste manual ficaria conforme a seguir:
“C:\Webserver\Apache2.2\htdocs”. Abaixo deste diretério deve-se copiar as

pastas contidas em “Visualizagdes”.
1.3 INSTALACAO DO SERVIDOR WEB APACHE

O servidor web Apache devera ser configurado conforme padrdo. Apenas deve-se
ficar atento com o caminho que se disponibilizara os arquivos que ficardo publicados pelo
servidor. Na  elaboracdo  deste  manual foi  configurado o  caminho
“C:\Webserver\Apache2.2\htdocs”. Neste caminho ficardo publicados os arquivos
responsaveis pelas visualizagdes da aplicacdo. A Figura 36 apresenta como ficara a estrutura

de diretorios apds configurado conforme descrito nos capitulos 1.1.2 e 1.2.2.



Figura 36 - Diretorio do servidor web
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Wlihdocs =101 x|
‘GQC I |, C:\Webserver\Apache2.2\htdocs LI &3 I Pesquisar htdocs L@_‘
Organizar ¥  Induir na biblioteca v  Compartihar com ¥  Nova pasta == il @

X Favoritos 21 Nome * Data de modificacio I Tipo Tamanho | |
Bl Area de Trabalho ) bar-chart 03/10/2017 21:30 Pasta de arquivos
£ Locais . bilevel-partition 19/11/2017 02:43 Pasta de arquivos
B9 Dowcioads | bubble-chart 01/11/2017 00:45 Pasta de arquivos
B ivea de Trabalho , collapsible-tree 12/11/2017 21:59 Pasta de arquivos
- Bibliotecas | rotating-cluster 12/11/2017 21:58 Pasta de arquivos
& Apps . scatterplot 27/10/2017 00:47 Pasta de arquivos
l\ Documentos | static-cirde-packing 19/11/2017 01:51 Pasta de arquivos
E' Imagens . sunburst-partition 16/11/2017 03:42 Pasta de arquivos
@ M“]Sicas | treemap 01/11/2017 00:29 Pasta de arquivos
@Bér\:s:c:omésﬁco b , word-cloud 27/10/201701:23 Pasta de arquivos
B Douglas . zoomable-cirde-packing 19/11/2017 03:43 Pasta de arquivos
18 Computador B index 19/11/2017 21:09 Firefox HTML Docu... 1KB
G'ﬁ Rede
[ Painel de Controle :J
) 12 itens

Fonte: elaborado pelo autor.
2. UTILIZACAO

Neste capitulo sdo descritas as funcionalidades da ferramenta Analise de Producdes
Textuais, configuracdes iniciais do uso e detalhamento de cada item da tela. Também sao

descritos como devem ser disponibilizados os textos para treinamento e analise do software.
2.1  CONFIGURACOES PARA PRIMEIRO USO

S&o necessarias duas configuracdes para o primeiro uso caso o servidor web tenha
sido instalado com alguma parametrizagdo diferente da qual descrita neste manual. Estas
configuracdes sdo necessarias devido a integracdo da ferramenta com as visualizagdes que

serdo apresentadas no navegador padrdo do computador.
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Figura 37 - Configuracdes do diretério do servidor web na ferramenta APT

¥ Analise de Producdes Textuais o =10(x]

Configuracdes
Treinamento I Visualizagio |

Atividade: | Atividades Treinadas

ratarios | | QUESTAO 01 - ESTRATEGIA =]
s l _l QUEST)E‘O 02 - PLANEJAMENTO
~Idioma QUESTAO 04 - SWOT
 Inglés © Portugués Processar Artigos |
=
=18/

Diretério Instalagdo Servidor Web: |c;\WebsewenApachezz\mdocs
URL Aplicaco Web: |nttp:/iocalhost8o

oK ' Cancelar |

Fonte: elaborado pelo autor.

Conforme a Figura 37 é necessario configurar o diretério de instalacdo do servidor
web. O que consta na imagem ¢ o caminho padrio “C:\Webserver\Apache2.2\htdocs”.
Também ¢é necessario configurar a URL da aplicacdo web. Por padrdo é configurado o
caminho “http://localhost:80”, porta 80 instalada por padrdo na instalagdo do servidor Apache.
Apo6s a configuracdo, a ferramenta instalada sempre iniciard com a Ultima configuragdo

parametrizada.
2.2  TREINAMENTO
Descrigéo das funcionalidades da tela:

a) Atividade: é a descricdo da atividade que sera treinada na ferramenta. Esta
descricdo é importante pois os textos analisados posteriormente deverdo conter o
respectivo assunto ao serem importados;

b) Diretdrio: devera ser informado o diretorio que contém os corpus de texto em
formato .txt que serdo importados no treinamento;

c) Idioma: o sistema esta preparado para aceitar textos nos idiomas inglés e
portugués. E importante informar o idioma correto, pois os textos analisados

deverdo estar no respectivo idioma;
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d) Processar Artigos: ird importar os artigos conforme o diretorio informado para o
treinamento. Esta agdo ira criar um diretério “C:\listasTermos” caso seja a
primeira vez que a ferramenta faga algum treinamento. Este diretorio armazenara
as atividades treinadas;

e) abaixo do idioma é apresentada uma listagem com os artigos importados no
treinamento que estd sendo realizado, assim como uma mensagem informando
que o treinamento foi efetuado;

f) Atividades Treinadas: Apresenta uma listagem das atividades que ja foram
treinadas na ferramenta.

Figura 38 - Treinamento Andlise de Producdes Textuais

[ Andtise de Producies Textuais T e

Configuraces

Treinamento | visualizagio |

Atividade: lOuestéO 04 - SWOT Atividades Treinadas
Diretrio: |C:\Users\Douglas\Downloads\Textos Utilizados (2017, l QUESTAO 01 - ESTRATEGIA =]

= QUESTI:\O 02 - PLANEJAMENTO
—Idioma QUESTAO 04 - SWOT

C Inglés ' Portugués Processar Artigos

Questio 04 - SWOTixt =

Treinamento Encerrado!

Fonte: elaborado pelo autor.

O treinamento de uma atividade ndo é incremental, ou seja, sempre que se deseja
adicionar um texto a uma atividade ja treinada a fim de aumentar o nivel de conhecimento da
ferramenta sobre determinada atividade, deve-se treinar novamente com todos os corpus de

texto desta atividade.
2.2.1 Arquivos de entrada

Tanto os arquivos de entrada para o treinamento quanto para a analise devem estar
no formato .txt e devem estar salvos utilizando o padréo de codificagdo UTF-8. A Figura 39

representa um arquivo de treinamento sendo salvo conforme os padrdes necessarios.



B Questio 01 - Estratégia - Bloco de notas e il o [m] ]
Arquivo. Editar Formatar Exibir  Ajuda
R e o —
A palavra strat B x| e tem
-

;aggm??gasgﬁtg: \7)\} ‘ .~ Treinamento Sistemas de Informacdo e Decisdo ~ Questdo 01 - Estratégia v l@” Pesquisar Questdo 01 -Estrat... ﬂ _é,pﬂltjgm
o0 mesmo objetiu = arial
sofre forte inf Organizar v  Novapasta =~ @
A definicdo em Reyes
junior, (2010), | Nome - | pata de modificacgo | Tipo [ Tamanho | |
finalidade de’ k  ( Favoritos
organizado base Bl Area de Trabaho Questdo 01 -Estratégia  06/11/2017 23:03 Documento de Texto 5KB
De acordo com ¥ - ) = rata-
se do maior des &l Locais cada
vez mais desafi & Downloads acao
constante as me s0s e
atividades, ass 3 mo
vantagem compet B Areade Trabalho
Para que um neg S
concorqréncia. £ &= Bbiotecas s:
objetivos coere & Apps
AS empresas den “5| Documentos 0::5eu
negécio seja at = , além
disso, apenas € k=] Imagens mo do
mercado e as e\ o) Msicas
E importante tz % mar
medidas gue afe B videos corre
de dois fatores *& Grupo doméstico eja,
ao negoécio proE
conforme Mintz 7 Douglas e
tornem a organi ma
posicdo de valc Nome: x| [égica
seja sustentave des.
com as escolhas Tipo: |Documentos de texto (*.txt) = [ional
através da sine coes
da organizacao
Portanto, se un
competitiva é n tura
do setor em que eguir
um bom desemper Ocultarpasnsl Codificagao: |UTF-8 '] Salvar I Cancelar I

4 4
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Figura 39 - Padrdo de arquivos de treinamento

Fonte: elaborado pelo autor.

2.3

ANALISE

Descrigéo das funcionalidades da tela:

a)

b)

d)

Diretorio: devera ser informado o diretdrio que contém as producdes textuais em
formato .txt que serdo carregados para analise;

Iniciar Diagnostico: ira realizar a importacdo das producdes textuais conforme o
diretério informado para carregamento. Apds esta acdo a ferramenta esta pronta
para ser usada com o objetivo de analisar os textos importados;

Atividades Importadas: apresenta uma listagem dos textos que foram
importados, contendo informacdes sobre a atividade, a turma e os estudantes de
cada producdo textual;

Selecdo: a combinacdo dos textos para analise é representada na Figura 41.
Pode-se selecionar para visualizacdo o texto de um estudante em todas as
atividades ou em uma atividade. Ou pode-se selecionar os textos de uma turma
inteira em uma atividade ou em todas as atividades;

VisualizacOes: cada botdo representa uma visualizacdo. As visualizacdes serdo
abertas no navegador padrdo da maquina. As visualizacdes estdo disponiveis
conforme a selecdo abaixo:

e Collapsible Tree — todas as selecdes;
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e Bubble Chart —todas as selecdes;

e Word Cloud — apenas um estudante em uma atividade;
e Rotating Cluster — todas as selegdes;

e Treemap — todas as selecdes;

e Bar Chart — apenas uma turma em uma atividade;

o Static Circle Packing — todas as selecdes;

e Zoomable Circle Packing — todas as selecdes;

e Sunburst Partition — todas as selecoes;

e Bilevel Partition — todas as selecdes;

e LSA ScatterPlot — apenas uma turma em uma atividade.

Figura 40 - Andlise de Producdes Textuais
[® Analise de Producies Textuais B t _-__Igjﬁl
Configuracdes

Treinamento  Visualizaco |

Diretdrio: |C:\Users\Douglas\DownIoads\Textos Utilizados (2017)v ﬁ:(:é/

| Atividades Importadas
Ativi

ividade Turma Estudante Notal SA
Iniciar Diagnéstico ValorK: [3 = SISTEMAS DE IN... |ESTUDANTE-SID 01
_ QUESTAO 04 - S... |SISTEMAS DE IN... |ESTUDANTE-SID 02
- Selecdo QUESTAO 04 -S... |SISTEMAS DE IN._. |ESTUDANTE-SID 03
#* Estudante C Turma QUESTAO 04 -S... |SISTEMAS DE IN... |ESTUDANTE-SID 04
Eoie i QUESTAO 04 -S... |SISTEMAS DE IN... |ESTUDANTE-SID 05
[ESTUDANTE-SID 01 = [Todas ]| |QUESTAO 04 -5 |SISTEMAS DE IN... |ESTUDANTE-SID 06
QUESTAO 04 -S... |SISTEMAS DE IN... |ESTUDANTE-SID 07
~Visualizacées QUESTAO 04 -S... |SISTEMAS DE IN... |ESTUDANTE-SID 08
QUESTAO 04 - S... |SISTEMAS DE IN... |ESTUDANTE-SID 09
Collapsible Tree | | Rotating Gluster | QUESTAO 04 - S... |SISTEMAS DE IN... |ESTUDANTE-SID 10
I’ | QUESTAO 04 - S... |SISTEMAS DE IN... |ESTUDANTE-SID 11
ELbnE g je=nan QUESTAO 04-S.. |SISTEMAS DE IN.. |ESTUDANTE-SID 12
Word Cloud | Bar Chart | QUEST/}O 04-S.. |SISTEMAS DEIN... |ESTUDANTE-SID 13
: - QUESTAO 04 - S... |SISTEMAS DE IN... |ESTUDANTE-SID 14
 Static Circle Packing | Zoomable Circle Pack. I
Sunburst Partition | Bilevel Partition |
LL5AScatterPlot:

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 41 - Combinacéo para selecao de textos para analise

.<-

2.3.1 Arquivos de entrada

Fonte: Gil (2016).

As producBes textuais para andlise, além de estarem salvos em formato .txt e
codificagdo UTF-8 conforme a imagem da Figura 39, devem possuir um cabecalho que os
identifique. O cabecalho deve ser escrito conforme o padrdo a seguir:

Atividade: “Nome da Atividade”;

Turma: “Nome da Turma”;

Estudante: “Nome do Estudante”.

Importante ressaltar que a atividade precisa ter exatamente 0 mesmo nome da
atividade que foi colocada no treinamento conforme a Figura 38, inclusive com 0 mesmo
espacamento e acentuacdo, caso utilizado. Um exemplo de cabecalho e arquivo de entrada

para analise ¢ mostrado na Figura 42.

Figura 42 - Arquivo de producao textual para analise

|| Sistemas de Informacdo e Decisdo 05-01 - Bloco de notas B (=] 3]
Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda
Atividade: Questao 01 - Estratégia =]

Turma: Sistemas de Informacdo e Decisdo
Estudante: Estudante-SID 05

A estratégia de uma organizacido se baseia em suas competéncias e deficiéncias; E um
p1ane;amento que integra os maiores objetivos da organizacdo, com a finalidade de harmonizar
suas forcas interiores, para que consiga, a longo prazo, atingir seus objetivos.

Para que um negdécio ganhe vantagem competitiva € necessario que ele alcance um

desempenho superior ao da sua concorréncia. Para isso, a organizacdo deve estabelecer uma
estratégia adequada, que se fundamente em dois fatores: objetivos coerentes e conhecimento do
negécio.

Fonte: elaborado pelo autor.



