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RESUMO

Com a crescente expanséo da Internet, localizarnnagdes precisas fica dia-a-dia
mais dificil. Para agilizar o processo de aprerghira torna-se necessario o desenvolvimento
de ferramentas que facilitem a busca de informag¢@essferindo a tarefa de classifica-las e
ordena-las a aplicacbes computacionais. Este habdbca-se na classificacdo de
monografias, utilizando método de aprendizagem rsigi@nada para desenvolver uma
metodologia de classificacdo semi-automatica Extas.

Palavras-chave: Classificacao. Inteligéncia AraficAprendizagem Supervisionada.



ABSTRACT

Nowadays it's becoming very hard for people to fined exactly information they are
looking for, because of the great diary expansiothe Internet. So, it's necessary to transfer
the task of searching information to the computess,developing search tools that make
easier to find specific paper, and increase tlopleecapability to learning. This work aims to
develop a partially automatized methodology to sifgsScience Computing monograph,
using supervised learning.

Keywords: Text categorization. Artificial Intelligee. Supervised learning.
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INTRODUCAO

Gracas a Internet, pessoas de quase todos os @awlisiras tém meios a disposi¢ao
para disseminar suas idéias pelo mundo. Nao @dootnto, a rede mundial de computadores

experimenta uma expansao exponencial no volumefderiacées disponivel.

Com tantas informacdes disponiveis, ndo basta wiisiinar artigos ou textos na
rede e contar com uma classificacdo simples deroedfabética, seja ela por assunto ou por
autor, para ser lido. Este tipo de classificac@ioa@enoso localizar até mesmo mensagens de
e-mail, numa conta com uso continuo e prolongaglmd® forem organizadas por pastas ou

rotulos.

Assim, o0 processo de organizacdo das informacdesinteanet precisa ser
constantemente avaliado e repensado, para pemnitapido acesso aos conhecimentos

procurados.

Com o objetivo de contribuir para este process@rasente trabalho tem por
finalidade incluir a producéo intelectual do cudsCiéncia da Computacdo no contexto da
classificagdo de documentos. Para isso, no prinoaipitulo conceitua-se aprendizagem, os
métodos utilizados na aprendizagem de méaquina,worexemplo de aplicagéo para ilustrar

0S conceitos, e algumas ferramentas que podemaainelsse processo.

Algumas metodologias utilizadas na classificaciotaldos e processos que as
integram sao objeto do segundo capitulo, que regn&los de alguns trabalhos parcialmente
relacionados a este.

O terceiro capitulo propde uma taxonomia para @sdias da Computacdo, objeto

de discusséo junto a parte do corpo doscente dealeee cobre toda a parte pratica de
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preparagdo e organizacdo dos textos para os exeasrealizados, esses detalhados e

analisados no quarto capitulo.

Por fim, sdo apresentadas as conclusdes do trabalho



1. APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Aprendersignifica “tornar-se apto ou capaz de alguma casa consequéncia de

estudo, observacao, experiéncia, adverténcia, @ERREIRA, 2004).

Em computacdo, qualquer sistema dito inteligeneyjedser capaz de aprender.
Segundo Herbert Simon (1983, apud LUGER, 208@)endizado de maquinaode ser uma
alteracdo de comportamento qualquer, capaz de raelagperformance de um sistema, no
momento em que for necessario refazer uma ativigesléamente ja realizada, ou uma outra

atividade similar.

Russel (2004), explica o processo de aprendizadomdguina a partir de
observacoes, de modo que um sistema seja capamde decisdes, atuar e aprender com o
resultado de suas acdes. Para que isso seja possipeeciso_definir: o que deve ser
aprendido - oscomponentesla aprendizagem; uma forma depresentacéopara estes
componentes; 0 método dealimentacdp que sera utilizado para o aprendizado dos

componentes.

Os componentesdo sistema de aprendizagem contém informacfese sabr
caracteristicas do proprio sistema e sobre o wovende o sistema deve atuar, além de metas
e formas para avaliar a atuacédo do sistema, bapeodesso de realimentacdo. Para garantir
um bom funcionamento do sistema, € necessaria waddoma derepresentacagara os
componentes, seja através de polinbmios linearessetitencas logicas ou de descrigbes
probabilisticas.

O processo desalimentacdoé o que compde a parte inteligente do algoritneat S
principio matematico € a construcdo de uma hipd@gsartir do valor correto de uma funcao
desconhecida, dada como entrada. A dificuldade estd avaliar se a hipotese é

suficientemente proxima da funcdo para que exengiwa ndo conhecidos sejam previstos
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com exatiddo. O sucesso € sensivel ao espacgo diedep determinado. Ha trés tipos de
realimentacdo aprendizagem supervisionada, aprendizagem na&nsgsipnada, e

aprendizagem por reforco.

O desafio daprendizagem supervisiona@acapacitar o sistema a atuar de acordo
com o padrdo observado nos exemplos de entradddassMatematicamente, isso significa
que o algoritmo deve ser capaz de construir umenuldr capaz de produzir resultados
semelhantes aos valores de entradas e saidasatsenos exemplos de treinamento. Esta
tarefa € mais dificil em ambientes parcialmenteenl@s/eis, onde nem sempre os efeitos das

acoes do sistema sdo imediatamente visiveis.

Na aprendizagem né&o-supervisionadaobjetivo é um sistema capaz de atuar sem
prévio conhecimento de exemplos de saida. Nesiedgpaprendizagem, o sistema deve ser

capaz de estabelecer um padrdo somente com exetepbodradas.

A aprendizagem por reforggor sua vez, consiste no aperfeicoamento donsaste
por meio da avaliacdo dos resultados de suas agdesndicacdes quanto ao comportamento

do ambiente.

1.1. Aprendizagem supervisionada

Na aprendizagem supervisionada aplicada a textbgtoo deste trabalho, um
conjunto de exemplos de documentos pré-classifg;adoja classe ja € conhecida, é
selecionado para realizar o treinamento do algorithclasse apresenta o conceito sobre o
qual o programa devera efetuar previsbes (ABREW5R0OCom base nas caracteristicas
observadas nos exemplos, o algoritmo é induzidenatmiir um classificador que realizara a
categorizacdo de documentos ainda néo vistos (SEBWS, 2002), aplicando os

conhecimentos aprendidos.

Antes de ser colocado em pratica o classificadee d&r testado em um novo
conjunto de documentos pré-classificados, o coojdattestes. Para isso, € importante que os
documentos que compdem 0s conjuntos de treinaneeil® testes sejam diferentes. Se o
algoritmo de treinamento for exposto aos dadossgu&o utilizados para teste, a qualidade da

avaliacdo ficara comprometida.
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Este tipo de aprendizagem de maquina proporciceradgs beneficios. O algoritmo
de aprendizagem e o classificador gerado séo indepé&es, o que significa que, se houver
atualizacdo ou adicdo de novas categorias, bastais®r novos exemplos e realizar
novamente o treinamento. Além disso, o mesmo aigoride aprendizagem pode ser
utilizado para treinar classificadores de divexdasinios diferentes (SEBASTIANI, 2002).

Entre os métodos de aprendizagem supervisionaéa asinducéo de regras e as
arvores de decisdo. Os métodos ora relacionadasbséidados a seguir, com maior énfase as

arvores de decisdo, por constituirem se no métectlgdo para este trabalho.

1.1.1. Arvores de decisédo

Um meétodo de aprendizagem supervisionada simplifieaeficiente é o dérvores
de decisaoEste tipo de algoritmo gera uma decisdo a pdoticonjunto de atributos de uma
determinada situacdo ou objeto. Graficamente, un@eé de decisdo pode ser representada
como uma estrutura hierarquicamente organizadallsanie a uma arvore real invertida, que
deve ser percorrida da raiz para as folhas (RODEI&LR004). A arvore € percorrida, a
partir de testes efetuados em cada no, rumo asfelas, que armazenam os valores de
retorno para cada combinacgéo de atributos.

Arvores de decisdo podem ser utilizadas para escpgaticamente qualquer tipo de
funcdo. Para simplificar, este texto explica e epidiva asarvores de decisdo booleanas

onde cada exemplo pode ser classificado como po%iti negativo. A Figura 1 ilustra uma

incompativel

~

arvore de decisao booleana.

compativel

NAO

iniciante

favordvel desfavoravel

CONCEITO NAC

bam
razodvel

SIM NAO

Figura 1: Arvore de decisdo booleana
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Nas arvores de decisdo booleanas, a estruturavdee &resce exponencialmente,
conforme a quantidade de linhas da tabela-verdaldeionada. Quando induzidas por um
conjunto de exemplos de treinamento, objetivamniefi classificacdo correta para cada
exemplo. Assim, se houver um caminho para uma faferente a cada exemplo, a arvore
sera grande e capaz de classificar corretamentapbeg ja vistos, mas ndo de extrair

padroes.

Um método capaz de reduzir a estrutura da arvoreledesdo é forca-la a dar
prioridade ao atributo mais relevante. Este métodoentanto, pode resultar em exemplos

com descricao idéntica e classificagBes diferentgsie representaido nos dadas

Outro procedimento que proporciona melhores redodtana arvore final é a
classificacdo dos atributos com medidas formaia papressar valores maximos e minimos
possiveis. Este método favorece a escolha de ubutatrperfeito, capaz de seccionar 0s
exemplos em conjuntos onde, de um lado sdo repaekeEnapenas positivos e, de outro,

apenas negativos.

Quando os conjuntos de treinamento utilizados comrés de decisdo sao grandes,
existe o risco da arvore apresentar uma regulaidamberente nos dados. Esta anomalia é
conhecida comosuperadaptacdo Uma saida para minimizar a acdo desses atributos
irrelevantes é a técnica ¢@da de arvore de decisdo, que utiliza estatisticayalidacao

cruzada, para melhorar a eficiéncia da estrutura.

O processo de inducdo de arvores de decisdo padseapar problemas como:
omissdo de dados, atributos com valores multipispbutos de entrada com valores
continuos e inteiros e atributos de saida com ealoontinuos. Esses problemas devem ser

considerados, ao projetar sistemas baseados eresuw@decisao.

1.1.1.1. Construindo uma arvore de decisao

A construcao de uma arvore de decisdo € um progessocompreende, basicamente,
as seguintes etapas (REZENDE, 2003): selecéo depbx® para 0os conjuntos de treinamento

e testes; selecéo do atributo de seccao; realizh;&einamento; e poda.

A selecdo dos exemplos deve considerar algumagparidades. Por exemplo,
guando os exemplos se referirem a uma mesma classesultado sera uma arvore

identificada por um né-folha. Quando ndo houvemgdes, a definicdo da classe a que a
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folha sera associada dependera de informacdesagtan conjunto. Por outro lado, se o
conjunto for de variadas classes e exemplos, daveefinado em conjuntos menores, cada

qual contendo uma classe.

Selecionar um atributo de seccdo adequado é unpa etaito importante, na
construcdo da arvore. Este atributo pode ser @doottas seguintes formas: aleatoriamente;
selecionando-se o de menor variacdo; pelo atritmtoa maior variacdo de valores; optando-
se pelo que resulta no menor tamanho de subarvpeds; indice Gini (BREIMAN,
FRIEDMAN, OLSHEN & STONE, 1984, apud REZENDE, 2008) pela razdo de ganho
(QUINLAN, 1993, apud REZENDE, 2003).

Na etapa de treinamento, em geral, cada avaliagéelegionada a partir de um
atributo com resultados exclusivos entre si. Oesesao efetuados de modo recursivo para
cada subconjunto. Deste modo, em cada n0, as oplj@esonam para 0s segmentos de
arvore estruturados a partir de um subconjunto cffspe de testes. Ao final, deve ser
efetuada uma poda na arvore, para que se obtenlaa gemeralizacdo mais eficiente
(REZENDE, 2003).

Para exemplificar uma arvore de decisdo, a paetiucha adaptacdo de Quinlan
(1993; apud REZENDE, 2003), pode-se verificar ebilidade de concessdo, ou néo, de
crédito por uma instituicdo financeira a alguntégicos pretendentes. O exemplo a seguir é
livremente inspirado em algumas situacfes possideiscotidiano bancéario, tendo sido
desenvolvido a partir da experiéncia profissioregte autor na area onde atua. Cada exemplo

contém os seguintes atributos:

» conceito- refere-se ao conceito do cliente na praca e psdemir 0s seguintes

valores: bom, razoavel ou ruim;

» historico - traduz o passado do cliente na instituicdo, pddder os seguintes

valores: favoravel, desfavoravel ou iniciante;

* renda - atributo pré-classificado, no qual a instituigdetermina se o cliente

possui renda compativel ou incompativel com o twdatietendido;

* risco - outro atributo pré-classificado, em que a ing#o determina se o cliente
oferece um risco baixo, médio ou alto de inadimgiBna partir do estudo de

suas caracteristicas;
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» conceder?- atributo-classe, indica a classe do exemploepdd ter os seguintes

valores: sim ou nao.

A Tabela 1 apresenta alguns exemplos que serdadtk para treinamento de uma

arvore de decisao.

Tabela 1: Exemplos de concesséao de crédito

Exemplo Conceito Historico Renda Risco Conceder?
1 bom favoravel compativel baixo sim
2 ruim iniciante compativel meédio nao
3 bom desfavoravel compativel alto nao
4 razoavel favoravel  incompativel meédio nao
5 ruim desfavoravel compativel alto nao
6 bom desfavoravel compativel médio nao
7 razoavel favoravel compativel meédio sim
8 ruim favoravel compativel baixo nao
9 razoavel desfavoravel incompativel alto nao

10 bom iniciante incompativel baixo nao
11 ruim iniciante compativel médio nao
12 razoavel iniciante compativel meédio sim

Primeiramente, o atributo de seccao deve ser sektd. Para este exemplo, uma

boa opc¢éo é selecionar o de menor variacdo: ré&@wao resultado, pode ser observado na

Tabela 2. Foram gerados dois subconjuntos: o paintam exemplos pertencentes as duas

classes possiveis; 0 outro composto apenas pompemegativos.

Tabela 2: Construindo uma arvore de deciséo (fgsso

Teste Ex Renda Histérico | Conceita  Risco | Conceder?

1 compativel favoravel bom baixo sim
2 compativel iniciante ruim médio nao
3 compativel  desfavoravel bom alto nao
5 compativel  desfavoravel ruim alto nao

if renda = compativel 6~ compativel  desfavoravel bom medio néo
7 compativel favoravel razoavel médio sim
8 compativel favoravel ruim baixo nao
11  compativel iniciante ruim médio nao
12  compativel iniciante razoavel médio sim
4 incompativel favoravel razoavel médio nao

if renda = incompativel 9 incompativel desfavoravel razoavel alto néo
10 incompativel iniciante bom baixo nao
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A Figura 2 ilustra o primeiro segmento de arvoredeeisdo gerado a partir da

selecéo do atributo de seccéo.

compativel incompativel

Figura 2: llustracé@o parcial da arvore de deciséo

Em seguida, um novo teste requer a selecdo de awiiboito. Utilizando o mesmo

método, € possivel observar (Tabela 3) que o adrithistorico” retorna trés subconjuntos,

um deles apenas de exemplos negativos.

Tabela 3: Construindo uma arvore de deciséo ([sso

Teste Ex Renda Historico | Conceitg Risco| Conceder?

3 compativel desfavoravel bom alto nao

o penda = compativel 5 compativel desfavoravel ruim alto n&o
6 compativel desfavoravel bom médio nao
1 compativel favoravel bom baixo sim

Jrenda-compatve 7 compativel  favoravel  razoavel —médio sim
8 compativel favoravel ruim baixo nao
2 compativel iniciante ruim médio nao

frenda =compativel 17 compativel iniciante ruim  médio n&o
12 compativel iniciante razoavel médio sim
4  incompativel favoravel razoavel médio nao

if renda = incompativel 9 incompativel desfavoravel razoavel alto néo
10 incompativel iniciante bom baixo nao

Restando dois conjuntos, compostos de classestdsstconvém notar que o atributo

“conceito” possui valores idénticos nos exemplo® & 11, classificados como negativos,

restando os exemplos 1, 7 e 12, classificados quusitivos. Assim, para o terceiro teste é

conveniente selecionar o atributo “conceito” e, oomesultado, os exemplos ficam

adequadamente distribuidos, conforme demonstradalnala 4.
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Teste Ex Renda Historico | Conceita Risco| Conceder?
_ ) compativel  favoravel bom baixo sim
if renda = compativel ; ' , L. .
ehistérico = favoravelfiniciante 7 compativel  favoravel razoavel médio sim
e conceito = bom/razoavel , L. , L. .
12 compativel iniciante razoavel médio sim
3 compativel desfavorave bom alto nao
if renda = compativel . ) : ~
o histérico = desfavoravel D compativel desfavorave  ruim alto nao
6 compativel desfavorave bom médio nao
8 compativel favoravel ruim baixo nao
if renda = compativel . P . 21 =
& conceito = ruim 2 compativel iniciante ruim médio nao
11 compativel iniciante ruim médio nao
4 incompativel favordvel razoavel meédio nao
if renda = incompativel 9 incompativel desfavorave razoavel alto nao
10 incompativel iniciante bom baixo nao

Uma ilustracdo da arvore de decisdo gerada pod#servada na Figura 3.

RENDA

compativel

HISTORICO

favordvel desfavordvel

iniciante \

CONCEITO

SIM razodvel

5IM

razodvel

SIM

Wé:ivm

NAC

Figura 3: llustracéo da arvore de deciséo resatant

Como a arvore de decisao final ndo apresenta ruidas a reduzida quantidade de

exemplos, é desnecessario podar a arvore.

A Figura 1, constante no capitulo 1.1.1, retrorodpz uma versdo simplificada
desta mesma arvore, onde os ramos “favoravel” ieidime”, do atributo histérico, estdo

unidos, permitindo a representacdo de apenas uilputatrconceito, representados em

duplicidade na Figura 3.
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1.1.2. Inducéo de regras

Segundo Rezende (2003) arvores de decisdo reauesive induzidas separam
exemplos em subconjuntos menoresinducdo de regrasefetua este processo de forma
direta e pode ser classificada emdenadaounédo-ordenada

Na inducdo ordenada de regra® algoritmo realiza repeticbes em busca de um
termo abrangente a varios exemplos de uma mesigecldo encontra-lo, os exemplos sao
removidos do conjunto, a regra associada ao termseé¢ida ao final da lista e o processo é

reiniciado, até esgotar o universo de termos peisspara o conjunto.

Ao testar um novo exemplo, o algoritmo verifica @ndicdes de cada regra,
ordenadamente, até que o exemplo satisfaca-as.e@péx é, entdo, associado a classe

correspondente. Para 0s casos omissos, ha umageslyéo.

O exemplo demonstrado no subcapitulo anteriorpBeado a indugcédo ordenada de

regras resultaria numa lista de regras semelhatd€elabela 5, abaixo.

Tabela 5: Regras ordenadas para os exemplos dess@iacde crédito

Regra | cc | IC
R: Seconceito = ruimentdoconceder = nao 4 0
R, sendao sehistorico = desfavoraventdoconceder = néao 3 0
Rs; sendo seenda = compativantdoconceder = sim 3 0
R; senaoconceder = nao 2 0
CC = Corretamente classificado. IC = Incorretamente classificado.

Na indugdo n&o-ordenada de regras algoritmo efetua iteragbes para todas as
classes. Ao encontrar uma regra, 0s exemplos kgadesta sdo removidos e 0s que
correspondem a classes incorretamente cobertasa@alos, para serem comparados a todas

as novas regras encontradas.

Na comparagdo com &rvores de decisdo, as regrasseam-se mais
compreensiveis e consomem menos espaco. Como thepyas)y as regras sao mais

lentamente induzidas e necessitam de muitos ajdstparametros.

1.2. Aprendizagem nao supervisionada

Segundo Rodrigues (2004), inicialmente a aprendimagao-supervisionada nao

conta com dados rotulados ou classificados, tangpasclasses precisam estar determinadas.
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A aprendizagem ocorre por observacao e descoligetdre os métodos que possuem estas
caracteristicas, estdo as redes neurais ndo ssipaadas, os modelos de mistura e

algoritmos de analise de grupatugtering.

A aprendizagem né&o supervisionada em redes newigindo Ferneda (2006),
trabalha com padrbes de entrada, cujas regulasdsitedetectadas na medida em que a rede
vai estabelecendo parametros internos para clzmssibi que € aprendido. O sucesso deste
meétodo esta intrinsecamente ligado a redundancalados de entrada, fator imprescindivel

para uma adequada deteccéo de padrdes pelas eenlaisn

Este tipo de aprendizagem pode apresentar borltaEssipara grandes conjuntos de
dados. Um exemplo de possivel aplicacdo da aprayeliz ndo supervisionada aplicada a
formacao de agrupamentos é a analise de um espeatpsto por inUmeras estrelas. Nao ha
rétulos para identificar as estrelas analisadagapim é necessario realizar a formacao de
agrupamentos nao supervisionados para fazé-lopeyta dai, atribuir as categorias - ana
branca, gigante vermelha... (RUSSEL, 2004). Da rademma, o conceito pode ser utilizado

para identificar categorias diversas na Ciéncigm taxonomia seja conhecida ou néo.

1.3. Ferramentas

Ha diversas ferramentas para auxiliar no processdagsificacdo de textos. Trés sao

brevemente descritas a segMiteka RapidMinere Xtractor.

1.3.1. Weka

Wekaé um conjunto de ferramentas que agregam divatgostmos para mineracao
de dados e aprendizagem de maquina. O nome dagjuicleriva das iniciais d&¥aikato
Environment Knowledge Analysi€Este software, desenvolvido pela Universidade de

Waikatq da Nova Zelandia, esta disponfved pagina da instituicdo, sob licenca GPL.

Por ser desenvolvida em Jawdekaé portavel para qualquer sistema operacional
compativel com a linguagem de programacdo. A taldal da ferramenta, atualmente na

versao 3.4.11, é demonstrada na Figura 4.

! Weka 3. Disponivel em: <http://www.cs.waikato.aé-ml/weka/>. Acesso em 24/12/2007.
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* Weka GUI Cho... |~ O/

‘Waikato Environment For
Knowledge Analysis

Version 3.4.11

{c) 1999 - 2007
University of Waikatao
Mew Zealand

Zimple CLI i Explorer

Experimenter KroseeledogeFlowe

Figura 4:Weka- tela inicial

Em sua tela principal, o software apresenta uneafade grafica com quatro botdes -

Simple CLI, Explorer, Experimentere KnowledgeFlow- que representam os ambientes
disponiveis. O primeiro ambient&imple CLI, apenas demonstra como os algoritmos da
aplicacdo sdo executados via linha de comando. t@olixplorer leva ao ambiente do
software onde séo efetuadas as classificacdegpsslde algoritmos e analisEsperimenter

€ um ambiente onde € possivel realizar experimentestes comparativos de performance
para classificadores ou problemas de regressgoetsion problemsKnowledgeFlowé uma
interface baseada endava Beansque permite montar e realizar experimentos de

aprendizagem de maquina.

Neste trabalho, a ferramenta sera utilizada paiar gearvore de decisdo necessaria a
classificagdo das monografias da Ciéncia da Com@ataAs arvores sdo geradas a partir do
ambienteExplorer da ferramenta. Apenas as etapas necessariasteucansda arvore seréao
adiante detalhadas

2 EN:WEKA 3.4.11 - WEKADOC. Disponivel em: <http:/ka.sourceforge.net/wekadoc/index.php/
en:Weka_3.4.11>. Acesso em 24/12/2007.
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Para iniciar a utilizacdo do ambier&plorer, € preciso selecionar um arquivo, um
endereco da Internet (URL), ou uma base de dadia.t&refa € realizada na d@b@process
(pré-processamento) a Unica disponivel quan@xmorer € iniciado. As demais abas desta
aplicacao sao disponibilizadas tdo logo cumprida psmeira etapa. A interface do ambiente
é demonstrada na Figura 5.

uirek.a Explarar

open file. .. | Open URL... | Open DE... | | |
Filkes
Choose  |Mone Q
Current relation Selected attribute [Zlick to edit properties For this ohject
Relation: Mone Marne: Mane Type: Mone
Instances: Mone Attributes: Mone Missing: Mone Distinct: Mone Unique: Mone
Attributes
ﬂ Wisualize &l
Skatus
welcome to the Weka Explorer — ,ﬁ"“ %0
=

Figura 5: Interface do ambieriEplorer (Weka

As abas existentes riExplorer sdo: a)preprocesspermite selecao e alteracdo dos
dados a serem trabalhadosclassification nesta aba é possivel realizar treinamento e teste
de esquemas de aprendizagem que classificam ocuaefetegressado; aluster aba que
oferece recursos para aprendizagem de agrupandentielos; dassociateaqui ha recursos
para aprendizagem de regras de associacdo de @jdekect attributesnesta aba é possivel
selecionar os atributos mais relevantes aos d8dasualize esta aba disponibiliza uma série
de graficos interativos em duas dimensdes parasandbs dados. Para o escopo deste

trabalho, apenas os recursos das duas primeirasat#o utilizados.

Weka suporta alguns formatos de arquivos, como CSV &,G#ém do formato
préprio da ferramenta, o ARFF. Este é um formatardgivo em texto, contendo atributos e
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seus respectivos dados, para serem manipuladogpetacdo. Um exemplo de arquivo no

formato ARFF é apresentado na Figura 6, adiante.

Credito - WiordPad

File Edit Wiew Insert Faormat Help

EeE S #

Erelatiun Credito

B

fattribute Conceito {hom,razosvel, ruim}

fattribute Historico {favoravel,desfavoraswvel, iniciante}
fattribute Renda {compativel, incompativel}

fattribute Risco {baixo,wmedio,altol

fattribute Conceder {3im,nao}

Rdata

bom, favoravel,compativel, bhaixo, sim

ruim, iniciante,compativel,medio, nao

bom, desfavoravel, compativel,alto, nao
razogavel, favoravel, incompativel  wedio, nao
ruimn, desfavoravel,compativel,alto, nao
bhom, desfavoravel,compativel, wedio, nao
razogavel, favoravel, compativel  medio, =im
ruimn, favoravel,compativel , bhaixo, nao
razogavel,desfavoravel, incompativel,alto, nao
bom, iniciante, incompativel , baixo, nao
ruim, iniciante,compativel,medio, nao
razogavel, iniciante, compativel  medio, =im

For Help, press F1
=

Figura 6: Conteudo do arquivo Credito.arff

O arquivoCredito.arfffoi desenvolvido a partir do exemplo demonstrad@apitulo
1.1.1.1. Como demonstrado na Figura 6, arquivosenfesmato tém a seguinte estrutura:
nome da relacaadlation); lista de atributosaftribute) e seus respectivos tipos de dados; e os
dados (data). Os dados sao dispostos de acord@ @yaem em que os atributos aparecem.
Deste modo, a primeira linha de daddsom,favoravel,compativel,baixo,shrepresenta a

sequéncia de atributogenceito,historico,renda,risco,concedesinteriormente descrita.

Quando o arquivo é aberto Baplorer- abaPreprocess, o programa disponibiliza

diversas informacdes, como demonstrado na Figura 7.
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iifeka Explorer
Preprocess l Classify] Cluster] nssociatel Select attributes] Uisualize]
| Open URL,., | Open DE,.. | Edit... Save... |
Filker
Choose  |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: Credito Mame: Conceito Type: Mominal
Instances: 12 Attributes: 5 Missing: 0 {0%) Diskinck: 3 Unique: 0 {0%)
Attributes Label Coaunt |
b 4
All Mone Inwert | razoavel 4
ruim 4
Mo, Mame |
1| [Conceita
2(I |Histarico
3 |Renda
4|l |Risco
5| |Conceder Class: Conceder (Mo ﬂ Yisualize Al
Remove
Status
oK Lag w, x0

Figura 7: Interface do Explorer apos abertura doigo Credito.arff

O quadroCurrent relation exibe o nome da relacéo (Credito), e as quaresiae
instancias (12) e atributos (5). Abaixo, ha o qaakttributes onde sédo exibidos os atributos
presentes na relagéo, na ordem em que aparecaampmte com uma caixa de selegéo, onde
€ possivel selecionar cada um dos atributos ingiidente. Os botBes presentes na parte
superior deste quadro All, None e Invert- permitem selecionar todos ou nenhum dos
atributos, bem como inverter a selecao realizada.athda, o botd&emove cuja funcéo é
excluir um ou mais atributos selecionados.

Em Selected attributsdo exibidas informacdes sobre o primeiro atrildatoelacéo,
como: nome rfame) tipo (type, podendo ser nominal ou numérico; ausentsging, que
representa a quantidade de instancias nas quaistegtuto ndo consta; distintdigtincd,
referente & quantidade de valores diferentes gtee atsbuto assume nos dados; e Unico
(unigug, que indica quantas instancias possuem um valar gste atributo que nao se repete
em nenhuma das outras instancias. Abaixo sdo esilmd rotulosl@bel) existentes para o
atributo, com a contagenCéun) de vezes em que cada um aparece nos dados. Wizida
abaixo, ha um histograma colorido que, com base&lasse selecionada, indica de que

maneira 0 rotulo se distribui pelas categorias teries. Também €& possivel visualizar
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graficos para todos os atributos, ao clicar\ésualize All Todas as informacfes presentes

neste quadro sao alteradas de acordo com o ateblgcionado no quad#idtributes

A etapa de pré-processamento oferece alguns fithmsjuadrd-ilter. Ao clicar em
Choose abre-se uma caixa com os filtros disponiveis. fifidos supervisionados e néao-
supervisionados. Nesta etapa € possivel, tambétar ed dados da relagéo, através do botédo
Edit, e armazenar as alteracfes realizadas, clicandbot@o Save Qualquer alteracéo

efetuada indevidamente nos dados, como a remocatrilbgtos ou a aplicacéao de filtros, por
exemplo, pode ser desfeita pelo bdthwlo

No exemplo selecionado para demonstracédo, nédo fa@itados filtros, uma vez

que nao foram encontrados maiores detalhes sola® fsuncdes, na documentacdo do
programa.

A segunda etapa do processo de constru¢cdo de ateodecisdo ocorre na aba
Classify demonstrada na Figura 8.

ek a Explorer

Preprocess 'lassify l Cluster] Associate] Select attributes | Wisualize
Classifier

Choose | 2eroR

Test options Classifier oukput

" Supplied test set |

(+ Cross-validation  Folds |10
" Percentage split

More options. .. |

(Norm) play ﬂ

Start |

Result list {right-click for options)

Skatus
[0]:4

Log w.. x0

Figura 8: Interface do Explorer, na abiassify
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Na abaClassify a primeira opcdo disponivel é a de sele¢do dssiflzador, que
deve ser escolhido através do bo@mwose Como é possivel verificar na Figura\Wgegka

oferece uma grande variedade de classificadores.

| weka
=[] classifiers

+- ] baves

-] functions

| |EIZ';.-'

| meta

| misc

| trees

A0Tree
DecisionStump
Id3

J45

LMT

MSP

METree
RandomForesk
RandomTres
REPTree
IserClassifier
[ rules

[T

ssssssssns e

Figura 9: Caixa de selecéo de classificadores

Para o exemplo ora estudado, o classificador sslado é 0J48 uma
implementacdo em Java do algoritmo C4.5, de Quiplara geracéo de arvores de decisao.

Apos a selecdo do classificador, € possivel obtalones informacdes sobre o
algoritmo, clicando com o bot&do direito do mousereoo quadroClassifie; ou mesmo

configurar algumas opcgdes para seu comportamesmégrene mostra a Figura 10.
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wiek a,gui.GenericObjectEditar

weka, classifiers trees, 148
About

Class for generating & pruned or unpruned 4. More

binarySplits |FaISE j

confidenceFactar |EI.25

debug |False =l

minkumob; |2

numFaolds |3

reducedErrorPruning |FaISE

K {EN

savelnstanceData |FaISE

seed |1

subtreeR aising |Tru g

i
unpruned |False j
i

uselaplace |FaISE

QpEn... | Save... (0] 4 | Cancel |

E | =

Figura 10: Interface de configuragéo e informagiieslassificador

O bot&oMore detalha informacdes sobre o algoritmo selecioreadobre as opcoes

de configuracéo disponiveis nesta tela.

Se forem aplicadas as configuracdes padroes dataelggpara classificar o exemplo
Credito.arff o resultado ndo serda uma arvore de decisdo. Péeader a razdo disso, €
necessario consultar a ajuda de configuracdo doritp, que revela que a opcgao
minNumObj(demonstrada na Figura 10) a se refere ao numigionmde instancias por folha
da arvore, cujo valor padrad2é Além disso, a opc¢aoinarySplits cujo valor padréo Ealse
indica se deve ser utilizada divisdo binaria panéuwtos nominais, quando da construcao da
arvore. Assim, considerando que o exemplo a cleasif Credito.arff - dispde de um
conjunto pequeno de treinamento e, como ja visteamitulo 1 (Figura 3), resulta em uma
arvore binaria, para obter resultados mais relegamt valor deninNumObjdeve ser alterado
para 1, e o valor dbinarySplitsdeve ser mudado pafaue Um teste com esses ajustes
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resulta em uma arvore de decisdo semelhante arwiolasstnanualmente no capitulo 1.1.1.1

(Figura 3). A arvore gerada pelo classificador peelevisualizada na Figura 11.

Wreka Classifier Tree Visualizer: 22:41:14 - trees,J42 [Cradita]

Tree View

= ruirm I= ruirm
oo, g
= desfavaravel I= desfavaravel
-# —

= compativel I= compativel

— -

|=——! —
Figura 11: Arvore de deciséo gerada pela ferramafetiea, com algoritmo J48

A arvore de deciséo gerada € bem simplificada, pussui apenas uma instancia por
folha, o que ndo pode ser detectado caso o algpestiver em sua configuracdo padrao -
minNumObj = 2

1.3.2. RapidMiner

RapidMinef é uma ferramenta com interface gréfica que comna muitos recursos
para diversas tarefas de mineragédo de dados. Aovetgsizada nos experimentos foFeee
4.1beta2, licenciada sob GPL versao 3, damt Plugin4.1lbeta2. O ambiente da ferramenta

pode ser visualizado na Figura 12.

® RAPIDMINER FREE 4.1BETA2. Disponivel em <http:ffid-i.com/>. Acesso em 02/06/2008.
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CBEHEAES GO = B [ v & o EX
rm Parameters WComment rNewOperator |

5 Root

© Process

[toias:z4 a0
Figura 12: Ambiente de trabalho BapidMiner
O RapidMiner opera com processos Isto significa que, para realizar uma
classificacdo de textos nesta ferramenta, € nectesséluir operadorespara cada processo
gue antecede a tarefa final desejada. Alguns operaghossuemarametrosconfiguraveis. A
lista de operadores, sua sequéncia de execucdaragieos sdo armazenados em um arquivo
XML de facil edicao.

A ferramenta conta com diversos operadores, paraass diversas finalidades de
mineracado de dados. Para texto, por exemplo, hadqes para manipular um Unico texto de
entrada $ingleTextinpytou varios Textlnpuj, filtros com lista destopwordspara lingua
inglesa e aleméaefhglishStopwordFiltere GermanStopwordFiltgrou arquivo destopwords
(StopwordFilterFilg, segmentadores de textoNGramTokenizer StringTokenizer e
NGramGeneratdy;, entre outros. Uma visdo geral da variedade d=agpres disponiveis
pode ser visualizada na Figura 13.
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RAFRIDMINEREEUNNY

File  Edit Miew Process  Tools  Help

I = ] B = r m = — =
|7‘ !';’;l H @ ¥ & 3 B D Ll 'Vi 3 [
[ Operator Tree | Parameters [ XML rcnn'rmenb rNew Opetatar |
= Ront (3] g

Et- E Root = B ookla) FeatureExtraction
s g F-0 Core (3)

i ‘:“ = Q SingleTextInput

. [@ Texinput i [ attributes (4)

=R (3 Clustering (2) StringTextInput

-2 Examples (18)
[ Generatar (%) TextInput
3 Modsls (3)

Ckher ()

3 Results (3)

| B Text (8

© LT Fer 4

3 Misc ()

(7 Stemmer (5]
L[ Tokenizet (3)
[ b (5)

=hEF Learner

| E-[3 Supervised

| B3 Unsupervised
(3 Meta (15)

L[ Parameter (6)
b3 OLAP (3)

3 Pastprocessing (6)
B Prepracessing (2)
@03 Attributes (2)

| [-03 Data

L[ Other (11)

E} (== validation (7}

: (3 Cther (3)

-3 Perfarmance (73
¢ “-[3 Significance (2}
L3 visualization (10}

Sl

11:09:19 AM

Figura 13: Amostra de operadores do RapidMiner

O operadofTextinputé capaz de gerar vetores de palavras a partioldedes de
texto. Possui quatro métodos para geracdo dosegeliermFrequencyTermOccurrences

BinaryOccurrencee TFIDF.

1.3.3. Xtractor

A ferramentaXtractor' (GASPERIN, 2003a) é o resultado de esforcos cooguda
Universidade do Vale do Rio dos Sinos (Unisinos) @niversidade de Evora, de Portugal,
tendo sido desenvolvida para padronizar a saideadser PALAVRAS (BICK, 2000, apud
GASPERIN, 2003a), a partir da conversdo dos arguiyerados por este Ultimo para o
formato XML. O parser, por sua vez, é parte de emjunto de ferramentas denominado
VISL (Virtual Interactive Syntax Learning desenvolvido naSouthern University of
Denmark por Ehhard Bick.

4 XTRACTOR. Disponivel em <http://abc.di.uevora. fi&ctor/app/main>. Acesso em 02/06/2008.
®VISL Portuguese. Disponivel em <http://visl.sduMitd/pt>. Acesso em 02/06/2008.
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O PALAVRAS possibilita andlise sintatica e semémtite frases ou textos em
diversos idiomas, inclusive o Portugués. Como tadal apresenta marcacfes no texto de
entrada, de acordo com o tipo de analise seleciorizate material € usado pXlkoactor para
gerar trés arquivos distintos, no formato XMiX{ensible Markup Languagewords .POSe
.chunks

O arquivo.wordsarmazena uma lista com todas as palavras do textordem em
que aparecem. @POStem as palavras em sua forma canénica e as regzettformacdes
morfossintaticas relacionadas. Jacbunkscarrega informacgfes sintaticas da estrutura do
texto. Esses trés arquivos séo utilizados em ctmjoom folhas de estilo XSL, construidas
conforme recomendacéo da WCOURENCO, 2007), na construcéo de tesauros, eaqbdi

na sec¢ao 2.3, adiante.

® XSL Transformations (XSLT). Disponivel em <httpiw.w3.0rg/TR/xslt>. Acesso em 20/07/2008.



2. METODOLOGIAS DE CLASSIFICACAO DE TEXTOS

A classificacdo de textos ndo € uma preocupac@&mteclrabalhos nesta area ja séo
realizados desde o principio dos anos sessentaASHBNI, 2002). Contudo, a partir dos
anos noventa despertaram maior interesse na argateimas de informacgéo, ndo apenas por
aumentar o interesse em aplicacdes do tipo, mdsetangracas ao aumento da capacidade de

processamento dos computadores.

No contexto atual, onde a quantidade de informapdeduzidas diariamente cresce
em ritmo alucinante, a categorizagdo de textos pedempregada em muitas areas distintas,
desde a organizacdo de processos na area jurédé&amesmo para organizar documentos
coletados na Internet para uma pesquisa, ou, nopesdeste trabalho, para classificar

monografias de conclusao do curso de Ciéncias dg@@cao.

Algumas dissertacdes foram selecionadas, para miopar um melhor
entendimento da tecnologia e dos processos nesssaclassificacao textual. Uma delas
utiliza técnica de aprendizagem nédo supervisiomaaa agrupar documentos de acordo com
0 grau de semelhanca, num processo também conhsmido ‘clustering. Outra emprega
classificagdo para separar paginas da Internecguoinham andncios de produtos a venda
das demais. Embora diferentes, as técnicas em@egagstes trabalhos oferecem bons

subsidios para que sejam atingidos os objetivae.d@s trabalhos sdo detalhados a seguir.

2.1. Agrupamento, ouclustering, de documentos

Como ja abordado, a formacao de agrupamentos édomiaa de aprendizagem néo-
supervisionada. Leandro Wives (1999) aplica a nodtgih para, automaticamente, organizar
documentos de texto em grupos, de acordo com o dgasemelhanca e, assim, localizar,

manipular e analisar mais facilmente esses docusent
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O objetivo da criacdo de agrupamentos é enconty@tas com caracteristicas
comuns e inseri-los em conjuntos contendo outrgstad afins. Dentre as diversas técnicas
existentes para realizar agrupamentos, a escopfada a dissertacdo se baseia na classe
graphic-theoretic Os algoritmos baseados nesta classe realizapaséss que compreendem

identificar e selecionar caracteristicas, calcatasimilaridades e identificar okisters

No primeiro passo, as palavras sdo analisadas esedéoionadas as que melhor
caracterizam o objeto. O resultado séo listas davgs relevantes associadas a cada
documento. O segundo passo aproveita as listadagepelo primeiro para identificar o grau
de semelhanga entre os documentos, gerando uma owdtr os valores de semelhanga entre
eles. Finalmente, as correlagcdes entre os compemelet cada matriz sdo analisadas e 0s

grupos sao compostos.

E importante salientar que nem todas as palavraenposer analisadas como
atributos dos documentos, j& que séo utilizadasasppara fornecer um sentido as oracoes,
caso de preposicdes, conjuncdes e artigos. Estasitras palavras sdo denominadas
stopword$, ou palavras negativas, devem ser removidas dmegso em uma etapa de pré-
processamento, em geral juntamente das palavra®apreem com menor frequéncia no

texto, que devem ser separadas das mais relevantes.

Ha outras técnicas para reducdo do universo derrpal@analisadas que, aliadas a
remocado de palavras negativas e menos frequentssarh reduzir o tempo total de
processamento, agilizando o processo de agrupantesi@s e outras técnicas relacionadas
ndo serdo abordadas neste trabalho por ndo selewantes a classificagdo de textos em

aprendizagem supervisionada.

As pesquisas na area de agrupamentos resultaral@seavolvimento do algoritmo
best-star, idealizado a partir de melhorias implaaas no algoritmo star, e na ferramenta
Eurekha que, associada ao algoritioest-stay foi utilizada para realizar os experimentos de

organizacdo de documentos.

O método empregado € composto dos seguintes padsaosificacdo de palavras,

remocao destopwords célculo da freqiiéncia relativa, remocéo de pakpouco frequentes,

" Stopwordss&o palavras frequentes que ndo caracterizanxtos t€x.: artigos, proposicées, pronomes etc.
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utilizacdo de palavras mais frequentes, uso de fdmmaula de semelhanca - definida pelo

proprio autor, para a dissertacao -, e aplicacégtgitmo de agrupamento.

Para avaliar os resultados, o autor utiliza comdidas de desempenho abrangéncia
(ou recall) e precisdo (oyrecisior). A primeira verifica a proporcdo de classes que
efetivamente foram atribuidas, relativa a quantdesperada de classes. A segunda, por sua
vez, verifica a proporcéo de classes atribuidafwhea correta em relacdo a quantidade de
classes atribuidas. Estas técnicas sdo associaglagcaicas demicroaveraging e
macroaveraging(LEWIS, 1991, apud WIVES, 1999Microaveragingé a mais utilizada e
verifica a abrangéncia ou a precisdo de todo ouotmjtrabalhadoMacroaveragingé mais
restrita, pois analisa a abrangéncia ou a predeamada grupo isoladamente. A média obtida

a partir da aplicacao dessas métricas indica &eréia do método.

Os testes séo realizados com uma colecdo de dotasnéa agéncia Reuters. A
colecdo é largamente utilizada para testes conipasagm algoritmos de classificacdo. Na
dissertacéo, os testes sao realizados com a ss@olVAYES SPLITtendo sido selecionada
por possuir 0 menor subconjunto de dados, bem garaser facilmente comparada com os
testes apresentados por David Lewis (LEWIS, 198udaVIVES, 1999), referentes a um
sistema de classificagdo denomina@wfistrué. Os parametros selecionados para os testes
sdo: 722 documentos, ou textos; algoritmest-stay remocao de palavras negativas.

Tabela 6: Resultados dos testes

Experimento Microaverage Microaverage | Grupos Textos Textos nao
recall precision agrupados | indexados
Wives 0,95 0,43 266 687 139
Construe 0,89 0,92 - - -

Fonte: WIVES, 1999.

Como pode ser observado, o experimento do autoesapra um grau de
microaverage recalimais elevado do que o obtido pelo sistema compagém o grau de
microaverage precisiomostra-se muito abaixo do parametro. Esta diferénatribuida ao
método utilizado para calculom{croaverag® ja que é mais indicado para medir o
desempenho em classifica¢do de informacgdes. Aieglansio o autor, 0 numero de textos nao
indexados, 139, também é fator decisivo na quedaredeisdo verificada. Como aspecto

positivo, a ferramenta conseguiu agrupar documequieshao possuiam categorias, a priori.
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2.2. Classificacdo de textos baseada e8upport Vector Machines

Martins (2003) utiliza aprendizagem supervisionguaa realizar classificacao
booleana de paginas da Internet. O objetivo € iaisl pAginas de acordo com o conteudo.
Os exemplos positivos compreendem paginas contdrdtos associados a valores
reconhecidos como monetéarios, enquanto os exemmagativos compreendem qualquer

pagina no qual este padrdo nao seja encontrado.

Para realizar os experimentos, o autor selecioafyaritmo SVM®™, baseado no
método Support Vector Machine§VAPNIK, 1995, apud MARTINS, 2003). A seguir é

descrito o0 método utilizado.

2.2.1. Metodologia

O principal desafio das experimentacfes é adaptaaterial a classificar - paginas
de sites brasileiros, na Internet, contendo pradateenda - a entrada padréo do algoritmo
selecionado, a fim de realizar as etapas de a@Eyen e testes. Para isso, sédo realizados o0s
seguintes passos: 1) obtencdo de documentos ey2)re-processamento; 3) extracdo de
conhecimento e (4) sua avaliacao.

Os documentos compreendem amostras de paginaadasieia Internet. As paginas
sdo armazenadas em repositérios locais, ja prgaraadas em exemplos positivos - quando
detectado algum texto associado a valores mongtamdicativo de precificacdo de produto a
venda - e negativos - quando ndo possuem as a@tcss indicadas. Esta tarefa é realizada
com auxilio de ferramenta desenvolvida para o twojdlém disso, todas as amostras
coletadas sdo, também, observadas pelo autor dartdisio, vidbrowser para posterior

comparagao com os resultados.

A etapa de pré-processamento objetiva extrair,atsiat ou estatisticamente,
determinadas caracteristicas de cada documentu, defrepresenta-lo de forma compacta; a
representacao € realizada a partir da identificagaatributos, atribuicdo de pesos e reducéo
da representacdo (IMAMURA, 2001, apud MARTINS, 2008artins (2003), utiliza os
seguintes recursos para a etapa de pré-processarpanging para remocdo de tags e
interpretacdo de caracteres especidiskenising para reconhecimento de palavras

significativas nos textos, exceto numerossteplist e sentencas que indiquem precos;
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composicao de dicionério, durante o treinamentotec@lo um conjunto de palavras do texto

e seus pesos; atribuicdo de pesos as palavras.

Como resultado dos passos 1 e 2 sdo gerados owaargle entrada para os

processos de treinamento e teste do algoritmo'8VMo terceiro passo.

2.2.2. Resultados obtidos

O autor ndo avalia os resultados, limitando-semaotistra-los em tabelas. O que se
observa é que os resultados obtidos indicam elevgidois exatidd@¢curacy e abrangéncia
(recall), com precisdopfecisio) maxima na maior parte das amostras, o que irglieao
algoritmo SVM®™" apresenta alta performance, ao menos quandaoadtlipara classificacdo

booleana.

Quando os resultados obtidos pelo S¥Ms&o comparados pelo autor com os
resultados de testes efetuados em conjunto idéntiticzando um agente baseado no
algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993, apud REZENDE, 2008)SVM'™ demonstra melhores

precisdo e exatiddo, mas menor abrangéncia.

Na avaliacdo da capacidade de classificacdo dommaes preditos em outros
conjuntos, é possivel observar elevados graus deisfp, exatiddo e abrangéncia do

algoritmo, atingindo muitas vezes o0s seus valor@emos.

2.3. Combinacdes linguisticas em classificacdo de textos

Lourenco (2007) elaborou algoritmos para constrisgini-automatica de tesauftos
Além de tesauros, esses algoritmos também prodapemo resultado trés listas de palavras
mais freqlientes em cada documento: substantivgetjvad e verbos, todos em sua forma
canbnica. Nas listas, cada palavra € acompanhadanmdenimero que corresponde a
frequéncia em que ocorre no documento. Deste mogl@lgoritmos de Lourenco podem
auxiliar na construcdo de dicionarios com palad@gexto.

® Tesauros “pode ser entendido como uma ontologide @onceitos relacionados de forma hierarquica, po
exemplo, estdo representados por lexemas ou corjdetlexemas.”. (LOURENCO, 2007, p.28).
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Para definir qual das listas geradas pelos satipisourenco € a mais adequada para
classificacao, foi verificado que Silva (2004) aaads resultados de um pré-processamento
baseado em combinacdes gramaticais na classifickgdextos. As combinacgdes utilizadas
no trabalho, classificadas com a ferraméffeka sdo: substantivos, substantivos - adjetivos,
substantivos - nomes proprios, nomes proprios eti@dps e substantivos - nomes préprios -
adjetivos. A autora também faz experimentos comlecdo de parcelas variaveis dos termos
de cada categoria - 6, 12, 18, 24 e 30 termos frexiientes -, concluindo que as menores
taxas de erro para arvores de decisdo, na compacagédos meétodos tradicionais, utilizando
frequéncia relativhe TF-IDF, foram obtidas com as combinacdes substantivdgetivos e

substantivos - nomes proprios - adjetivos.

Os resultados obtidos na dissertacéo de Silva j28@4xeram embasamento tedrico
para a proposta inicial, de selecionar apenas pagealavras significativamente-freqientes
nos trabalhos para a classificagao de textos. 8ugelusive, algumas opc¢des de quantidade
de termos frequentes nos textos, para limitar vensd de palavras relevantes, ao realizar

experimentos com combinacgdes de 6, 12, 18, 24terB®s mais frequentes.

Para resolver o problema da criagdo de vetores nwosg necessarios ao J48, foi
empreendida nova pesquisa na Internet. Uma ultppgdaseria desenvolver uma ferramenta
propria para isso, o que foi desnecessério gragasséoberta da ferramenRapidMiner
(apresentada na secdo 1.3.2). A ferramenta ofarsteambiente rico em recursos para
mineracdo de dados e aprendizagem de maquina @eddsm umplugin especifico para
construcdo de vetores de palavras e mineracaoues t€ara completar, todos os algoritmos
da ferramentaVekaestdo disponiveis maapidMiner- ambas foram desenvolvidas em Java,

0 que proporciona a compatibilidade. A ferramerda apenas resolveu o problema dos

° Frequiéncia relativa é calculada através da divisdfreqiiéncia de um determinado termo em um dogtame
pelo nimero total de temos existentes no docun{&ikd/A,2004, p.10).

9 TF-IDF refere-se a freqiiéncia do termo - freqig@mversa de documentos, na sigla em inglés. Rileala
dividindo-se o nimero de vezes que determinadocteroorre no documento pelo nimero de documentos em
gue 0 mesmo termo aparece.
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vetores numéricos, mas também permitiu realizdassificacdo dos textos com uma grande

variedade de opc¢des de configuracao.



3. METODOLOGIA DE CLASSIFICACAO PROPOSTA

O objetivo inicial deste trabalho era desenvolver prototipo de aplicacdo para
classificar monografias de conclusdo, do curso i@adias da Computacao, de forma semi-
automatica, a partir de técnicas de aprendizag@engigionada. A partir das pesquisas e dos
experimentos realizados, entretanto, optou-se galizar a descricdo da metodologia mais
adequada para realizar a tarefa. Esta metodologidilizada neste trabalho e € sucintamente

descrita abaixo:

Selecao de trabalhos;

2. Criacdo de arquivos, em formato TXT, com os resynpasavras-chave e
introducdes dos trabalhos selecionados;

3. Submissao dos arquivos criados no passo 2 a femtanitractor, descrita na
secéo 1.3.3;

4. Submissao dos arquivos gerados no passo 3aqss de Lourenco (2007),
apresentados na secéao 2.3;

5. Criacdo de novos arquivos, contendo a selecdo dmssdbstantivos mais
frequentes de cada monografia, a partir dos remsdtabtidos no passo 4;

6. Realizacdo da classificagdo com a ferrameéRépidMiner introduzida na
secao 1.3.2, utilizando o algoritmo treinado néstiealho.

Nas secdes a seguir serdo detalhadas a taxonos@avdérida para as Ciéncias da
Computagao, a forma como as monografias foram iseldas e classificadas e o modo
como os dados foram preparados para 0s experimentos

3.1. Taxonomia para as Ciéncias da Computacéao

Taxonomia é um termo largamente utilizado nas Ga@nBioldgicas para indicar as
classes em que se subdividem espécies, por exedepbmimais ou plantas. No escopo deste
trabalho, o termo € utilizado para referenciar lasses e suas subdivisdes, que servirdo de

apoio a categorizacado das monografias de conctisé@arso de Ciéncias da Computacao.
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Outras pesquisas foram realizadas, na Internethgbliateca da Feevale, a procura
de uma proposta de taxonomia para fundamentatrasho. No diretério déyahoot', por
exemplo, existem 52 subcategorias para a cateGomaputer Sciencédentre as categorias,
h& desdeCareers for WomeKCarreiras para Mulheres)@rganizations(Organizagdes), até
Quantum ComputingComputacdo Quantica)Neural NetworkgRedes Neurais).

O diretério doGooglé? por sua vez, contém 17 subcategorias para a mesma
finalidade, contendo uma variedade de temas cAnamlemic Department®epartamentos
Académicos) d’eople(Pessoas), atéarallel Computing(Computacao Paralela)Software
Engineering(Engenharia de Software).

Ha, ainda, uma discussao iniciada na Wikipédia, partugués europeu, com o
objetivo de estruturar o tema organizadamente,anieabalho esta apenas comecando, possui
diversas categorias duplicadas, confunde a Ci@ai@omputacdo com Informética e carece

de fundamento técnico.

Com a ajuda de uma bibliotecaria da Instituicio pfussivel obter a descricdo da
area de Ciéncias da Computacao de acordo com daTad€lassificacdo Decimal Universal

- CDU, na qual a biblioteca da Feevale se basemqganizar seus livros.

Através da tabela, nota-se que os livros sdo caregiles por assunto relacionado a
area de informatica, quando o objetivo dos tratsalth@ curso possui tendéncias bem mais

restritas a area profissional.

As categorias constantes nos diretorios dos grapddsis, ou na discussdo da
enciclopédia livre, assim como a tabela de orggézale livros na Biblioteca, sdo propostas
pouco consistentes a solu¢do do problema propastegte trabalho, ja que sdo carentes de
fundamento académico. A alternativa encontrada wdilaacdo das classes de artigos e
documentos cientificos do curriculo Lattes, de @atdo CNPq (Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico). O curiicLattes é muito disseminado no meio
académico, servindo como base de dados de refanga@ professores, alunos e instituicoes

' COMPUTER SCIENCE IN THE YAHOO! DIRECTORY. Disporglem: <http://dir.yahoo.com/Science/
Computer_Science/>. Acesso em 15/11/2007.

2 GOOGLE DIRECTORY - COMPUTERS > COMPUTER SCIENCHSsjmnivel em: <http://dir.google.com/
Top/Computers/Computer_Science/>. Acesso em 15J07/2
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de pesquisas, e, atualmente, divide a Ciéncia degpCGacédo em cinco categorias e dezenove

subcategorias, abaixo relacionadas:

1. Inteligéncia Artificial , subdividida em: Sistemas Especialistas, Sistemas

Inteligentes, Sistemas Multiagentes, Sistemas €stmnteligentes;

2. Matematica da Computagéo subdividida em: Mateméatica Simbolica, Modelos

Analiticos e de Simulacgéo;

3. Metodologia e Técnicas da Computacdosubdividida em: Banco de Dados,
Engenharia de Software, Linguagens de Programd@dmessamento Grafico

(Graphics), Sistemas de Informacéo;

4. Sistemas de Computacdo subdividida em: Arquitetura de Sistemas de

Computacéo, Hardware, Software Basico, Teleinfaoaat

5. Teoria da Computacag subdividida em: Andlise de Algoritmos e Complexid
de Computacdo, Computabilidade e Modelos de Com@otalinguagens

Formais e Autdbmatos, Logicas e Semantica de Pragam

3.1.1. Validagdo da taxonomia

As pesquisas realizadas na Internet, através dosigais portais de contetdo e de
discussbes na Wikipédia, e na tabela de organizdealivros da Biblioteca da Feevale,
relatadas no capitulo 3, ndo possibilitaram enaonima taxonomia apropriada para atender
as expectativas deste trabalho. A escolha foicenti#iecionada para as classes de artigos e
documentos cientificos do curriculo Lattes, do CNEgmo a metodologia inicialmente
proposta para este trabalho estipulava o desenvehto da taxonomia por meio de
entrevistas com professores do curso de CiénciaSodaputacdo, parte do corpo docente

deveria ser consultada para validar a escolha.

Um critério precisaria ser estabelecido para defouais professores seriam
convidados a opinar sobre a adequabilidade daseslato curriculo Lattes para representar a
vasta area das Ciéncias da Computacdo. O critélezigsnado foi consultar o grupo de
orientadores das monografias que deviam ser sebtas para classificacdo. Essa opcao
permitiu aproveitar a contribuicdo dos profissisnambém na etapa de classificacdo manual
dos trabalhos, a ser detalhada no capitulo seguinte
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A consulta aos docentes foi realizada por e-mailmAnsagem, enviada para
dezessete professores, apresenta sucintament&radsitho, explica a necessidade de uma
taxonomia para o curso e demonstra as classexkss#s escolhidas. Por fim, é solicitada a

opinido do professor sobre o tema. Os resultadiidosisdo demonstrados no Grafico 1.

Avaliacdo da Taxonomia

24%

O Aprovaram

B Aprovaram, com ressalvas

O Nao se manifestaram ou
nao responderam

Gréfico 1: Avaliacdo da taxonomia

Nenhum orientador se mostrou contrario ao modelolleslo, mas a maioria dos que
se manifestaram, isto €, 60%, sugeriu corre¢cOemaborias. As sugestdes dos professores
que aprovaram a metodologia com ressalvas foramdididd em dois grupogaxonomia

incompleta e taxonomia com inconsisténcia®\ relevancia dessas opinides pode ser
visualizada no Grafico 2.
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Sugestdes e Criticas sobre a Taxonomia

@ Incompleta

® Com inconsisténcias

62%

Gréfico 2: Grupos de opinides

O grupo taxonomia incompletacompreende as opinides relacionadas a falta de
algumas subcategorias. Este grupo compde a marte das manifestacbes e retrata a
dificuldade de enquadrar alguns trabalhos nas asfe$ existentes, ja que foi solicitado aos
avaliadores que determinassem como classificariguns dos trabalhos que orientaram.
Nesse contexto, a Tabela 7 demonstra as subcaegme, na avaliacdo desses profissionais,
deveriam ser adicionadas a taxonomia, para angul&aebrangéncia.

Tabela 7: Subcategorias sugeridas pelos orientadore

Classe | Subclasse
Inteligéncia Artificial Descoberta de Conhecimento
Sistemas de Computacao Redes de Computadores

Seguranca de Redes de Computadores
Metodologias e Técnicas da Computagao Compiladores

Também fazem parte deste grupo sugestfes conrautibnceitos de classificagdo
de livros para escolha das categorias e fazer mida da taxonomia proposta com a utilizada
pela ACM.

No grupotaxonomia com inconsisténciasnstam opinides mais complexas. Numa
delas, um professor questiona o enquadramento lizategoriaModelos Analiticos e de
Simulacdona categoriaMatematica da Computacdd docente argumenta que utiliza a
simulacdo como técnica analitica sem trabalhar lagho computacional. Outro professor
entende que a categoriateligéncia Artificial esta mal estruturada, pois, segundo ele, os

Sistemas Especialistasio parte doSistemas Inteligentegssim como oSistemas Tutores
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Inteligentes Ele sugere, ainda, incluir as subcategdpiaessamento de Linguagem Natural
e Aprendizado de Maquina compreendend®edes Neuraig Algoritmos Genéticqsentre
outras -, e completa afirmando que a subcategelainformaticadeveria ser rebatizada

comoRedes de Computadores

Considerando a contribuicdo dos professores, antamia escolhida foi considerada
adequada para este trabalho, uma vez que todosequeanifestaram a aprovaram, ainda que

com algumas ressalvas.

3.2. Coleta de dados

A etapa de coleta de dados, neste trabalho, censésiescolha das monografias a
classificar. Esses dados foram selecionados, fitagkds manualmente e preparados para

treinamento e teste de um algoritmo de aprendizalgemaquina.

Os dados selecionados deviam representar a taxanaoequadamente, para
proporcionar um bom conjunto de treino ao algoritd® aprendizagem. Para isso, era
necessario estabelecer um método de escolha. Rorlado, a taxonomia proposta € recente
e ainda n&o havia sido aplicada a trabalhos dduigsio, o que inviabiliza a composicéo, a
priori, de um conjunto equilibradamente represerdat

A fonte dos dados foi a pagiialos trabalhos de conclusdo do curso de Ciéncias da
Computacéo da Feevale, que oferece, entre outiasnacoes e servicos, as monografias de
Trabalho de Concluséo (TC1), Trabalho de Conclusdo TC2) e Trabalhos Anteriores
para consultar e copiar. Além desta forma simpldfic de classificacdo, ainda € possivel
selecionar trabalhos por titulo, autor ou semeggreublicacdo, mas estas opcoes de selecéo

estdo disponiveis apenas para a sé@cabalhos Anteriores

Um aspecto priorizado na selecédo foi que os tralsatleveriam ser recentes, para
permitir um melhor dominio dos orientadores solsr¢rabalhos, visto que seriam convidados
a contribuir na fase de classificacdo manual destastra caracteristica considerada

importante foi que deveriam ser selecionados s@mEGR, isto €, monografias completas.

13 FEEVALE: TC-ONLINE. Disponivel em <http://nead.fede.br/tc/index.php>. Acesso em 02/06/2008.
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Definidas as condi¢gbes, optou-se por coletar tooestrabalhos desenvolvidos
durante os dois semestres do ano 2007, num totguaenta e cinco monografias, sendo
quatorze do primeiro e trinta e uma do segundo seex A lista dos documentos

selecionados pode ser conferida no ANEXO A.

3.3. Classificacdo manual das monografias

A tarefa de classificacdo manual geralmente € w@inatho demorado, que exige
atenta leitura de cada monografia, além de contettondas areas que compreendem cada
uma das classes da taxonomia proposta para a &éaeiComputagao.

Com o objetivo de tornar este processo mais ajijeo de maior confiabilidade, os
orientadores dos trabalhos selecionados foramiqunadgbs sobre qual a melhor classe para
enquadrar cada uma das monografias. A contribuig@Boprofessores, além de enriquecer
processo e conferir maior credibilidade ao procekselassificacdo, uma vez que reflete a
opinido dos profissionais sobre trabalhos deserdadv com sua participacdo, ainda

contribuiu para validar a taxonomia escolhida geta trabalho, como relatado no capitulo 5.

Primeiro, foi necessario estender a planilha cdista de documentos selecionados,
acrescentando os nomes dos respectivos orienta@mesos recursos da planilha eletrénica,
os trabalhos foram ordenados por orientador. Ceafagsor, entdo, recebeu @mailcom a
lista de trabalhos em que figurou como orientadontendo instru¢cdes sobre como poderia

contribuir para este trabalho.

3.3.1. Resultado da classificacao

Alguns orientadores - quatro, dos dezoito parauzssga mensagem fora enviada -
nao retornaram a mensagem enviada, mesmo apoésragéide As monografias
correspondentes foram, entdo, classificadas pdpripr autor deste trabalho. A Tabela 8
apresenta um resumo do resultado da classificagao.
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Tabela 8: Quantidade de monografias nas classiesolaomia proposta

Classe Quantidade de monografias
Inteligéncia Artificial 03

Matematica da Computacao 01

Metodologias e Técnicas da Computacao 25
Sistemas de Computacgao 15

Teoria da Computacao 01

Em razdo da reduzida quantidade de documentos isedos e a baixa
representatividade verificada em algumas class&g, faram incluidas as subclasses no

resultado desta pesquisa.

O Gréafico 3 demonstra a representatividade de addsse no conjunto das

monografias selecionadas.

Representatividade das classes

2% 7% 204
O Inteligéncia Artificial
330 B Matemética da Computacao
O Metodologias e Técnicas da Computacéo
O Sistemas de Computacao

B Teoria da Computagao

56%

Gréfico 3: Trabalhos em cada classe

3.4. Preparacao dos dados

Preparar os dados € a fase mais trabalhosa nassposcde mineragdo de textos. Em
sua forma bruta, os documentos eletrénicos podemarvauito em caracteristicas como
codificacéo, formato, tamanho, extensao, etc. Assima das primeiras etapas necessarias no

processo € homogeneizar o material.
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O objetivo desta primeira tarefa de preparacéo dimos era converter todos 0s

documentos para texto sem formatacéo, com extans&o

3.4.1. Homogeneizac¢do dos documentos

As monografias selecionadas, num total de 45, fayhtidas no portal de trabalhos
do Curso de Ciéncias da Computacdo da Feevale. @adalho foi baixado do site
individualmente, no formato em que estava dispdn@emnaterial, composto de 31 arquivos
no formato PDF e 14 no formato DOC - alguns dosmdk, extraidos de arquivos
compactados, no formato ZIP -, foi armazenado esidtios distintos.

Num primeiro momento, destaca-se nos documentaiaade padrao de formato e
nomes. Alguns receberam o nome do autor, outriiglo to trabalho. Certos trabalhos foram
nomeados com um ou mais numeros, aparentementéradeaTodos foram renomeados,

num primeiro momento, recebendo 0 nome completeds respectivos autores.

Ha véarias maneiras de converter arquivos de umdtmrmpara outro. Como um dos

objetivos deste trabalho € automatizar tarefas,ifimiada uma procura na Internet por

conversores para os formatos DOC e PDF.

No caso do formato DOC, o conversor utilizado foCatdo¢®. O programa roda
através de linha de comando Linux, o que facilitowriacdo de script para realizar as
conversdes automaticamente. Nos experimentos adakz o Catdoc reconheceu
adequadamente a codificacao Mwarosoft Word gerando resultado legivel e fiel aos textos

originais.

Para o formato PDF, ha o conver§toTEXT®, que também opera por linha de
comando, em ambiente Linux. O programa foi testamo algumas das monografias, porém
o resultado ndo se mostrou legivel: muitos caresteéio sdo reconhecidos pelo programa, o
que prejudica a formacdo de algumas palavras &astés inteiras. Como 0 conversor ndo
apresentou resultados com a qualidade necessaua)s® foi descartado. Para realizar a
conversao foi necessario, entdo, utilizar um métoadnual e rudimentar: cada arquivo foi

aberto no programadobe Acrobat Readetendo seu conteudo selecionado e copiado para a

4 CATDOC. Disponivel em <http://directory.fsf.orgépect/catdoc/>. Acesso em 31/05/2008.
> PSTOTEXT. Disponivel em <http://pages.cs.wisc.eghpst/doc/pstotext.htm>. Acesso em 02/06/2008.
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area de transferéncia; um editor de texto conveaffbfoi aberto, o contetido da area de
transferéncia foi colado no aplicativo e o arquieo salvo com o nome do autor, mais a

extensao TXT.

3.4.2. Definicdo das caracteristicas dos arquivos a claisar

Antes do inicio do processo de classificacdo eatdiruidade da preparacdo dos
dados ainda era preciso definir alguns pontos. dtron se a classificacdo deveria ser
realizada a partir do contetdo integral de cadaom@iia, ou se contemplaria apenas alguns
segmentos especificos destas. Segundo, se sealrades experimentos com combinacgdes

gramaticais e, caso positivo, quais combinacdearsertilizadas.

Em relacdo ao primeiro ponto, decidiu-se utilizpersas alguns segmentos das
monografias para o processo de classificaggsumo palavras-chavee introducéda A
justificativa para esta decisdo esta na represédtde dos segmentos escolhidos: o resumo
traz um breve relato sobre todo o trabalho; asvpadachave sintetizam bem o assunto; e a
introducdo faz uma abordagem geral sobre tudo oégadordado em cada capitulo da
monografia. O conjunto dos arquivos que contém asografias foi denominado, entdo, M
(monografias) e o dos arquivos com os segmentexisehdos de M foi denominado RI

(resumo-introducao). Assim, pode-se dizer quéliM.

Optou-se, também, por realizar classificacdo commbiwacfes gramaticais. As
combinacbes escolhidas forarsubstantivos e substantivos + adjetivosA opcéao é
fortemente influenciada pelos resultados dispardaiios pelos scripts de Lourenco (2007)
que, além das rela¢gBes de substantivos e adjetiassfreqlentes, oferece também a relacao
de verbos. Os conjuntos destes arquivos foram deados S (substantivos) e SA

(substantivos + adjetivos).

Mas ha algumas inovacdes na escolha das combingg@imaticais, que diferem da
abordagem utilizada por Silva (2004). Enquanto &ilitiliza conjuntos de termos mais
frequentes selecionados a partir de todo o conteledoada texto, este trabalho monta as
combinacdes a partir dos segmentos formados pedosnos, palavras-chave e introducdes de

cada monografia, isto €, 0s mesmos conjuntos des@anteriormente. Deste modo, pode-se

18 O editor utilizado para esta tarefa foi 0 KATEsmbnivel na suite KDE, para plataforma Linux.



51

dizer que 1 SA; SA[I RI. A Figura 14 representa conceitualmente osetmiis de cada

conjunto.

I = monografias

BRI = resumo + mtroducéio

SA = substantivos + adjetivos
S = substantivos

Figura 14: Representacéo conceitual dos contet@loadh conjunto

Ha, também, outras caracteristicas importantes guguntos gramaticais que
merecem destaque. O conjunto SA compreende todssilbstantivos e adjetivos de RI. O
conjunto S, por sua vez, é composto de arquivoscquém somente os dez substantivos

mais frequentes.

Definidas as caracteristicas dos arquivos que coampocada conjunto, deu-se a
continuidade ao processo de homogeneizacdo dosmdotos. Uma vez que todos os
arquivos j4 estavam em formato TXT, foi necessériar novos arquivos para compor o
conjunto RI. Este processo foi realizado manualmesto €, cada monografia foi aberta na
janela de um editor de texto, o resumo foi selexon copiado para a area de transferéncia e
colado na janela de outro editor. Os mesmos pdéssns realizados para as palavras-chave e
para as introducdes das monografias.

3.4.3. Pré-processamento para os conjuntos de informacoksgiisticas

Para obtencdo dos conjuntos SA e S, seria necesg#idar osscripts elaborados
por Lourenco (2007). Oscriptsexigem a utilizagéo da ferramendtractor. Segundo o autor,
esta ferramenta é usada para gerar as anotacgéassticas de documentos textuais escritos

em lingua portuguesa.
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Cada um dos 45 elementos do conjunto RI foi suldlmedd Xtractor, por meio de
uploadno site da ferramenta. Em seguida, os documeatasfanalisados sintaticamente em
duas etapas exigidas petdractor, gerando como resultado trés arquivos XMiIXtensible
Markup Languagp para cada original: um com a extens&mrds, onde se encontra a
sequUéncia integral das palavras que aparecem toy tadro com a extensao “pos” (POS -
Part-Of-Speech), em cujo contetdo estdo as palamasua forma candnica e informacdes
morfossintaticas; e ultimo com a extenséao “xnehiynk$, que contém informacdes sintaticas

da estrutura do texto.

Os 135 arquivos resultantes das transformacdegaédas noXtractor foram, entéo,
submetidos aos scripts de Lourenco (2007), dossquigiiveram-se as listas de adjetivos,
substantivos e verbos, codificados em UTF-8, totismdos em ordem alfabética e
acompanhados de um numero que corresponde a qdmiik vezes em que aparecem no
texto original.

Para gerar o conjunto S, foi desenvolvido um sayipg ordena os substantivos de
acordo com a freqiéncia em que ocorrem nos argeiv@nsfere para outro arquivo somente
as dez ultimas palavras. Outro script extrai os amom (freqiéncia) dos novos arquivos,

devolvendo os 45 elementos do conjunto S.

O conjunto SA, por sua vez, foi obtido através aesgript que combina as listas de
adjetivos e substantivos, retornando 45 arquivbsdds. Outro script extrai 0S niumeros que
acompanham as palavras e ordena-as alfabeticandentdyendo os elementos do conjunto
SA.

Considerando que os conjuntos SA e S tiveram sdifica;do modificada de 1SO-
8859-1 para UTF-8, durante o processo, decidiausdém converter o conjunto Rl para este
formato, a fim de preservar a similaridade dos waiags. Essa converséao foi realizada por

outro script especialmente desenvolvido para estalho.

3.4.4. Composicao dos conjuntos de treino e teste

Por tratar-se de técnica de aprendizagem supamaségode maquina, a construgcéo de
arvores de decisao requer conjuntos distintos tpeirso e teste. Para suprir esta necessidade,
decidiu-se dividir as monografias em trés grupds B e C -, utilizando as classes como
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critério de distribuicdo dos documentos. A Tabetiefonstra a distribuicdo de monografias

em cada grupo, considerando suas classes.

Tabela 9: Distribuicdo das monografias nos grupos

Classe Grupo A Grupo B Grupo C
Inteligéncia Artificial 1 1 1
Matematica da Computacéo 1 0 0
Metodologias e Técnicas da Computagéo 8 8 9
Sistemas de Computacao 5 5 5
Teoria da Computacao 0 1 0
Total 15 15 15

Esta distribuicéo foi idealizada para permitir unaidacdo cruzada dos grupos no
processo de classificacdo. Isto é, na etapa deifetagdo, que seria realizada posteriormente,
0S grupos seriam combinados para compor os comjugotreino e teste. Assim, seriam
realizadas trés etapas de treinamento, com os gAPRPBC e CA - onde AB = Al B; BC =
BOC; e CA=COA -, etrés etapas de teste, respectivamente carupss C, A e B.

Como existiam trés conjuntos distintos de arquppas realizar experimentos - R,
SA e S -, estes foram organizados em trés gramgsntos de treino e teste, a saber:

e Conjunto 1 (CJ1) - Pasta (diretorio) com os 45 elims do conjuntdRrl,
distribuidos em trés pastas correspondentes apsgA} B e C. Os elementos de
cada grupo, por sua vez, foram divididos em cinastgs, de acordo com suas
respectivas classes, conforme a Tabela 9.

e Conjunto 2 (CJ2) - Pasta (diretério) com os 45 elgios do conjuntd,
distribuidos em trés pastas correspondentes apsgA} B e C. Os elementos de
cada grupo, por sua vez, foram divididos em cinastgs, de acordo com suas
respectivas classes, conforme a Tabela 9.

e Conjunto 3 (CJ3) - Pasta (diretorio) com os 45 elgims do conjunt@BA,
distribuidos em trés pastas correspondentes apsgA} B e C. Os elementos de
cada grupo, por sua vez, foram divididos em cinastgs, de acordo com suas
respectivas classes, conforme a Tabela 9.

A Figura 15 demonstra graficamente a composicamada conjunto.
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iart iart iart
matc matc matc
[Grupo A & mtcp [Grupo A & mecp [Grupo A & mtcp

sisc sisc sisc

tecp tecp tecp

iart iart iart
. matc \ . matc \ . matc
RI—CJ1 < Grupo B & mtcp S— CJ2 Grupo B € micp SA—CJ3 Grupo B & mtep
sisc sisc sisc

tecp tecp tecp

iart Lart Tart
matc matc matc

+ al Al al Al 1

wGrupo € micp Grupo C mtcp Grupo C mtcp

sisc sisc sisc

tecp tecp tecp

LEGENDA:

CJ1 = comjunto 1

iart = Inteligéncia Avtificial
CJ2 = comjunto 2

matc = Matematica da Computacio

mtcp = Metodologias e Tecnicas da Computaciio
sisc = Sistemas de Computaciio

tecp = Teonia da Computagiio

C.J3 = comjunto 3
RI=resumno + introdugiio

SA = substantives + adjetivos
S = substantivos

Figura 15: Organizacao dos conjuntos

3.4.5. Outros conjuntos utilizados em simulacdes

Apés a realizagdo dos primeiros experimentos com@regos e conjuntos descritos
na secao anterior, percebeu-se a necessidade darampmniverso de simulacdes, para
proporcionar melhores conclusées sobre os méto@das alequados para classificacdo das
monografias.

Cinco novas monografias, de periodos, autores entadores aleatorios, foram
selecionadas, com a intencdo de melhorar a acut@a@iyoritmo na caracterizacéo de classes
como Inteligéncia Artificial e Teoria da Computac@®s novos textos foram preparados como
0S antecessores - selecdo de resumos, palavrasschamtroducgdes; ferramenkdractor,
scriptsde Lourenco (2007); selecdo dos dez substantias frequentes; e combinagéo de
substantivos + adjetivos - e distribuidos nos gsupoB e C em novos conjuntos. Para evitar
que os grupos sejam confundidos com os originaispwos grupos foram denominados X, Y

e Z, respectivamente.
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Tabela 10: Composicdo dos novos grupos

Classe Grupo X Grupo Y Grupo Z
Inteligéncia Artificial 2 2 1
Matematica da Computacao 1 0 0
Metodologias e Técnicas da Computacao 8 8 9
Sistemas de Computacgao 5 5 5
Teoria da Computacao 1 2 1
Total 17 17 16

A partir das novas composic¢des, foram criados oguatos 4, 5 e 6 (CJ4, CJ5 e
CJ6), conforme abaixo:
e Conjunto 4 (CJ4) - Pasta (diretorio) com os 50 elims do conjuntdrl,
distribuidos em trés pastas correspondentes apsgiy Y e Z. Os elementos de

cada grupo, por sua vez, foram divididos em cinastgs, de acordo com suas
respectivas classes, conforme a Tabela 10.

 Conjunto 5 (CJ5) - Pasta (diretério) com os 50 elgims do conjuntdS,
distribuidos em trés pastas correspondentes apsgij Y e Z. Os elementos de
cada grupo, por sua vez, foram divididos em cinastgs, de acordo com suas
respectivas classes, conforme a Tabela 10.

e Conjunto 6 (CJ6) - Pasta (diretorio) com os 50 elgims do conjunt@A,
distribuidos em trés pastas correspondentes apsgij Y e Z. Os elementos de
cada grupo, por sua vez, foram divididos em cinastgs, de acordo com suas
respectivas classes, conforme a Tabela 10.

Considerando que, apesar dos ajustes efetuadgsupss, as classes de Inteligéncia
Artificial, Teoria da Computacéo e, especialmeMeatematica da Computacdo ainda eram
praticamente inexpressivas para um adequado tremmtando algoritmo, os conjuntos 7, 8, 9,
10, 11 e 12 foram desenvolvidos, tendo como dif2atmle seus antecessores a composicao
das classes. Isto é, os trabalhos pertencentesligéncia Artificial, Teoria da Computacéo e

Matematica da Computacéo foram agrupados na cl@sseos”.

A Tabela 11 mostra as novas composicoes dos gragastir da fusdo das classes:
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Tabela 11: Distribuicdo das monografias com a fuolasses

Classe A B C X Y Z
Metodologias e Técnicas da Computagéo 8 8 9 8 8 9
Sistemas de Computacao 5 5 5 5 5 5
Outros 2 2 1 4 4 2
Total 15 15 15 17 17 16

Com as novas composi¢cdes dos grupos, os novosegrandjuntos (7, 8, 9, 10, 11 e

12), ficaram assim:

 Conjunto 7 (CJ7) - Pasta (diretorio) com os 50 elms do conjuntdRl,
distribuidos em trés pastas correspondentes apsgij Y e Z. Os elementos de
cada grupo, por sua vez, foram divididos em trégasa de acordo com suas
respectivas classes, conforme a Tabela 11.

e Conjunto 8 (CJ8) - Pasta (diretério) com os 50 elgims do conjuntdS,
distribuidos em trés pastas correspondentes apsgiy Y e Z. Os elementos de
cada grupo, por sua vez, foram divididos em tré&tasa de acordo com suas
respectivas classes, conforme a Tabela 11.

 Conjunto 9 (CJ9) - Pasta (diretorio) com os 50 elgims do conjunt@BA,
distribuidos em trés pastas correspondentes apsgij Y e Z. Os elementos de
cada grupo, por sua vez, foram divididos em trégasa de acordo com suas
respectivas classes, conforme a Tabela 11.

e Conjunto 10 (CJ10) - Pasta (diretério) com os 4bneintos originais do conjunto
RI, distribuidos em trés pastas correspondentes aqwog A, B e C. Os
elementos de cada grupo, por sua vez, foram dosdéin trés pastas, de acordo
com suas respectivas classes, conforme a Tabela 11.

e Conjunto 11 (CJ11) - Pasta (diretério) com os 4Bneintos originais do conjunto
S, distribuidos em trés pastas correspondentesrapegjA, B e C. Os elementos
de cada grupo, por sua vez, foram divididos empe&tas, de acordo com suas
respectivas classes, conforme a Tabela 11.

e Conjunto 12 (CJ12) - Pasta (diretério) com os 4bneintos originais do conjunto
SA, distribuidos em trés pastas correspondentes agsgy A, B e C. Os
elementos de cada grupo, por sua vez, foram dosdéin trés pastas, de acordo
com suas respectivas classes, conforme a Tabela 11.

3.4.6. Processos e parametros de treino e teste na ferrame RapidMiner

A preparacédo da ferramerfRapidMinerpara a realizacdo dos experimentos consiste
na escolha dos operadores que devem realizar prgcéssamento do texto, sua sequéncia e
parametros, e na selecdo do algoritmo de aprerafizagois modelos devem ser criados: um

para treinamento do algoritmo, outro para teste.
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O modelo de treino foi construido a partir da sefguiordem légica: leitura dos

arquivos textuais, segmentacatokénizacap das cadeias de caracteres em palavras;

conversao dos caracteres para letras minusculiEsagio de filtro destopwords treinamento

do algoritmo e gravacédo do modelo. Os seguintesadpees ddRapidMinerforam utilizados

para realizar estes processoextinput StringTokenizer ToLowerCaseConverter
StopwordFilterFile W-J48,ModelWriter.

Os parametros utilizados para o operad®ttinpuf foram:

texts = “AB”; “BC”; “CA” [ relacdo das pastas com os grupos de trgino
default_content_type = "txtf¢rmato/tipo padrédo dos arquivos de entrgda
default_content_encoding = "UTF-&ddificacédo dos textis
default_content_language = "portuguesefdrmacéo do idioma do conteUglo
prune_below = “-1" flefauli;

prune_above = “-1"defaull;

vector_creation = “TermFrequency”/*TFIDFU{ilizadas as duas combinaces
use_content_attributes = “trueinflica para o algoritmo incluir informacoes
sobre os atributos do conteudo no resultado dogroeessamentp
input_word_list = “” Jhome do arquivo que contem a lista de palavrasedtot
informado somente para a fase de teste do algofjtmo

output_word_list = “nome_do_experimento.listabfne do arquivo que contera
a lista de palavras extraidas do tejto

id_attribute_type = “number’infdica a forma de identificacéo das forjtes
namespaces = “defauli;

create_text_visualizer = “falseti¢faull;

on_the_fly pruning = “-1”defaull;

Parametros utilizados para o opera8topwordFilterFile

file = “stoplist.txt” [nome do arquivo com a stoplist
case_sensitive = “falsetigfauli.

Parametros do operador W-J48 - todos de acordo a&@onfiguragdadefault do

operador:

keep_example_set = “false”;
U,R,B, S, L, A="false”;

C ="0.25%

M =*“2.0";

N, Q=""

OperadoiModelWriter.

model_file = “nome_do_experimento.modirfuivo onde sera salvo o modglo
overwrite_existing_file = “true” ipdica se o arquivo deve ser sobrescrito, se
existentg

output_type = “XML” [formato do arquivo de saifla
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A construcdo do modelo de teste partiu da seguwndem logica: leitura dos
arquivos textuais, segmentacatokénizacap das cadeias de caracteres em palavras;
conversao dos caracteres para letras minusculasa@io de filtro destopwords recuperacao
do modelo treinado; aplicacdo do modelo. Os segsiinperadores dBapidMiner foram
utilizados para realizar estes proces3@xtinput StringTokenizerToLowerCaseConverter
StopwordFilterFile ModelLoadey ModelAppliet

Os parametros selecionados para o operadextinput foram idénticos aos
relacionados no modelo de treino, exceto pelospetras texts, que recebe grupo distinto,
gue nao tenha participado do treinamentanput_word_list, que recebe o arquivo gerado
no treinamentoqutput_word_list como entrada. Maiores detalhes sobre os parasneéu®
operadores da ferramenta podem ser encontradosocamedntacdo que acompanha o

RapidMinere oTextPlugin

Com o objetivo de padronizar os experimentos, tasosonjuntos (CJ1, CJ2, CJ3,
CJ4, CJ5, CJ6, CJ7, CJ8, CJ9, CJ10, CJ11 e CJi&n feubmetidos aos modelos retro

descritos.



4. RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

A etapa de experimentacédo foi realizada com o iwbjede encontrar o melhor
conjunto de procedimentos para realizar a clasgi§ic semi-automatica de monografias
proposta neste trabalho.

No total foram realizadas 8 (oito) séries de expentos, com 9 (nove) simulacfes
cada. Os detalhes dos experimentos sdo descrgaguboapitulos a seguir.
4.1. Série de experimentos 1.1

Compreende simulacdes realizadas com os trés ¢ogjurCJ1, CJ2 e CJ3 - com
validacdo cruzada dos grupos - AB x C, BC x A e XCB. A principal caracteristica desta
série esta no método de criacdo dos vetdresnFrequencyOs resultados obtidos constam
na Tabela 12.

Tabela 12: Resultados da série de experimentds n.

Conjunto: RI S SA

Grupos treino: AB BC CA AB BC CA AB BC CA
Grupo teste: C A B C A B C A B
Exemplos CC: 8 8 4 11 12 12 8 4 5
Exemplos IC: 7 7 11 4 3 3 7 11 10
Total ex. treino: 30 30 30 30 30 30 30 30 30
Total ex. teste: 15 15 15 15 15 15 15 15 15
Total exemplos: 45 45 45 45 45 45 45 45 45
% CC: 53 53 27 73 80 80 53 27 33
% IC: 47 a7 73 27 20 20 47 73 67
Média %CC: | 44 44 | 77,78 | 37,78

CC = Corretamente Classificado. IC = Incorretamente Classificado.
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4.2. Série de experimentos 1.2

Assim como ocorreu na série anterior, compreendelacdes realizadas com os trés
conjuntos - CJ1, CJ2 e CJ3 - com validacéo crudadayrupos - AB x C, BC x A e CA x B.
Diferentemente das simulacdes anteriores, nesia sémétodo de criacdo dos vetores
utilizado foi o TFIDF. Os resultados obtidos constaa Tabela 13.

Tabela 13: Resultados da série de experimentds n.

Conjunto: RI S SA

Grupos treino: AB BC CA AB BC CA AB BC CA
Grupo teste: C A B C A B C A B
Exemplos CC: 9 4 7 11 4 12 8 4 5
Exemplos IC: 6 11 8 4 11 3 7 11 10
Total ex. treino: 30 30 30 30 30 30 30 30 30
Total ex. teste: 15 15 15 15 15 15 15 15 15
Total exemplos: 45 45 45 45 45 45 45 45 45
% CC: 60 27 47 73 27 80 53 27 33
% IC: 40 73 53 27 73 20 47 73 67
Média %CC: | 44 44 | 60,00 | 37,78

CC = Corretamente Classificado. IC = Incorretamente Classificado.

4.3. Seérie de experimentos 17.3

Esta série foi realizada com os conjuntos CJ4,eC@36, descritos na sec¢do 8.4.1,
com validacdo cruzada nos grupos XY x Z, YZ x XX X Y. O método de criacdo dos

vetores foi oTermFrequencyOs resultados obtidos constam na Tabela 14.

Tabela 14: Resultados da série de experimentd n.

Conjunto: RI S SA

Grupos treino: XY YZ ZX XY YZ ZX XY YZ ZX
Grupo teste: Z X Y Z X Y Z X Y
Exemplos CC: 10 7 4 13 12 11 9 3 6
Exemplos IC: 6 10 13 3 5 6 7 14 11
Total ex. treino: 34 33 33 34 33 33 34 33 33
Total ex. teste: 16 17 17 16 17 17 16 17 17
Total exemplos: 50 50 50 50 50 50 50 50 50
% CC.: 63 41 24 81 71 65 56 18 35
% IC: 37 59 76 19 29 35 44 82 65
Média %CC: | 42,40 | 72,18 | 36,40

CC = Corretamente Classificado. IC = Incorretamente Classificado.
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4.4. Série de experimentos 7.4

Esta série de simulacdes foi realizada com os mesuonjuntos da série °n3,

porém com meétodo de criacdo dos vetores TFIDF.eQgltados obtidos constam na Tabela
15.

Tabela 15: Resultados da série de experimentas n.

Conjunto: RI S SA

Grupos treino: XY YZ ZX XY YZ ZX XY YZ ZX
Grupo teste: Z X Y Z X Y Z X Y
Exemplos CC.: 11 7 7 12 9 11 8 1 6
Exemplos IC: 5 10 10 4 8 6 8 16 11
Total ex. treino: 34 33 33 34 33 33 34 33 33
Total ex. teste: 16 17 17 16 17 17 16 17 17
Total exemplos: 50 50 50 50 50 50 50 50 50
% CC.: 69 41 41 75 53 65 50 6 35
% IC: 31 59 59 25 47 35 50 94 65
Média %CC: | 50,37 | 64,22 | 30,39

CC = Corretamente Classificado. IC = Incorretamente Classificado.

4.5. Série de experimentos 1.5

Série de simulacdes realizada com os conjuntos CIH¥ e CJ9, descritos na secao
8.4.1 com validacdo cruzada nos grupos XY x Z, YX & ZX x Y. Método de criacdo dos

vetoresTermFrequencyOs resultados obtidos constam na Tabela 16.

Tabela 16: Resultados da série de experimentds n.

Conjunto: RI S SA

Grupos treino: XY YZ ZX XY YZ ZX XY YZ ZX
Grupo teste: Z X Y Z X Y Z X Y
Exemplos CC.: 10 7 5 11 12 11 6 4 3
Exemplos IC: 6 10 12 5 5 6 10 13 14
Total ex. treino: 34 33 33 34 33 33 34 33 33
Total ex. teste: 16 17 17 16 17 17 16 17 17
Total exemplos: 50 50 50 50 50 50 50 50 50
% CC: 62 41 29 69 71 65 38 24 18
% IC: 38 59 71 31 29 35 62 76 82
Média %CC: | 44,36 | 68,01 | 26,23

CC = Corretamente Classificado. IC = Incorretamente Classificado.

4.6. Seérie de experimentos 17.6

Esta série de simulacdes foi realizada com os mesmguntos da série°ns, com

método de criacdo dos vetores TFIDF. Os resultabdtidos constam na Tabela 17.
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Tabela 17: Resultados da série de experimentds n.

Conjunto: RI S SA

Grupos treino: XY YZ ZX XY YZ ZX XY YZ ZX
Grupo teste: Z X Y Z X Y Z X Y
Exemplos CC: 10 7 8 11 12 11 8 2 3
Exemplos IC: 6 10 9 5 5 6 8 15 14
Total ex. treino: 34 33 33 34 33 33 34 33 33
Total ex. teste: 16 17 17 16 17 17 16 17 17
Total exemplos: 50 50 50 50 50 50 50 50 50
% CC: 62 41 47 69 71 65 50 12 18
% IC: 38 59 53 31 29 35 50 88 82
Média %CC: | 50,25 | 68,01 | 26,47

CC = Corretamente Classificado. IC = Incorretamente Classificado.

4.7. Série de experimentos 1.7

Série de simulacdes realizada com os conjuntos,dJ101 e CJ12, descritos na
secdo 8.4.1 com validagéo cruzada nos grupos ABBOCx A e CA x B. Método de criacao
dos vetoresTermFrequencyOs resultados obtidos constam na Tabela 18.

Tabela 18: Resultados da série de experimentas n.

Conjunto: RI S SA

Grupos treino: AB BC CA AB BC CA AB BC CA
Grupo teste: C A B C A B C A B
Exemplos CC: 11 7 5 13 12 6 7 4 6
Exemplos IC: 4 8 10 2 3 9 8 11 9
Total ex. treino: 30 30 30 30 30 30 30 30 30
Total ex. teste: 15 15 15 15 15 15 15 15 15
Total exemplos: 45 45 45 45 45 45 45 45 45
% CC: 73 47 33 87 80 40 47 27 40
% IC: 27 53 67 13 20 60 53 73 60
Média %CC: | 51,11 | 68,89 | 37,78

CC = Corretamente Classificado. IC = Incorretamente Classificado.

4.8. Seérie de experimentos 17.8

Esta série de simulacdes foi realizada com os mesmguntos da série°n7, mas

com método de criacdo dos vetores TFIDF. Os refdtabtidos constam na Tabela 19.
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Conjunto: RI S SA

Grupos treino: AB BC CA AB BC CA AB BC CA
Grupo teste: C A B C A B C A B
Exemplos CC: 12 7 8 12 12 11 7 4 6
Exemplos IC: 3 8 7 3 3 4 8 11 9
Total ex. treino: 30 30 30 30 30 30 30 30 30
Total ex. teste: 15 15 15 15 15 15 15 15 15
Total exemplos: 45 45 45 45 45 45 45 45 45
% CC: 80 47 53 80 80 73 a7 27 40
% IC: 20 53 47 20 20 27 53 73 60
Média %CC: | 60,00 | 77,78 | 37,78

CC = Corretamente Classificado.

4.9. Analise dos resultados

IC = Incorretamente Classificado.

O Grafico 4 compila todos os resultados das sdaesxperimentos.
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Gréfico 4: Resultados das séries de experimentos

A analise do gréfico permite observar que o metlesempenho de classificacdo, em
todos os experimentos, € 0 do conjunto S, complstalez substantivos mais frequentes. Os

melhores resultados com este conjunto ocorreranexy@eEimentos 1 e 8, quando o algoritmo

atingiu 78% de confiabilidade. Este conjunto apmese uma tendéncia inicial de melhores

resultados com o método da Frequéncia Relafien{Frequencyde criacdo de vetores,

como € possivel observar nos primeiros quatro @rpetos. Esta tendéncia, no entanto, nao
se repetiu nos experimentos seguintes.
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O conjunto RI apresentou resultados diversos, amaacom confiabilidade igual ou
inferior a 51%, salvo no experimento 8, quandogatinb0%. Este conjunto demonstrou

melhores resultados com o método TF-IDF de crideheetores.

O conjunto SA, por sua vez, apresentou o0s resdtawlas fracos. Em nenhum
experimento foi possivel obter uma confiabilidad&dia superior a 38%. Os piores resultados
apareceram nos experimentos 5 e 6, quando ficaramaade 30%. A piora pode ter relacao
com a presenca de mais elementos para classifitag vez que os resultados dos

experimentos 3, 4, 5 e 6, todos com 50 elementanostraram piores que os demais.



CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uetadwmlogia para classificacao
semi-automatica de monografias do curso de CiémgiaSomputacédo, utilizando técnicas de

aprendizagem supervisionada.

As experiéncias realizadas demonstraram que qesdesenvolvidos por Lourenco
(2007), combinados com o uso de informacdes linigas sugerido por Silva (2004), podem
ser utilizados para melhorar a confiabilidade dassificacdo com o algoritmo J48,
proporcionando resultados até 30% melhores queoalessegmentos dos textos (resumos,

palavras-chaves e introducdes) na ferrameagadMiner

E importante ressaltar que o algoritmo treinadden@mbalho possui boa acuracia
para as classes de Metodologias e Técnicas da Gagdpue Sistemas de Computacdo, mais
representativas no conjunto de monografias utibzdsso pode indicar que esses resultados
poderiam ser ainda melhores se as demais classexal@omia - Inteligéncia Atrtificial,
Matematica da Computacdo e Teoria da Computac@ssedn melhor representadas por
monografias. Deste modo, sugere-se realizar n@matmento, com conjuntos de trabalhos
mais homogéneos, para obtencéo de resultados ppeseatem melhor as demais classes da

taxonomia.

Para trabalhos futuros, sugere-se ampliar as di8esssobre a taxonomia proposta
para as Ciéncias da Computacgao, realizar expems@am conjuntos de monografias mais
homogéneos e desenvolver ferramenta capaz de ditamas fases da metodologia de

classificacéo proposta.
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ANEXO A

Periodo | Autor

| Monografia

2007/01

2007/02

2007/02

2007/01
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2007/02
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2007/02

2007/01

2007/02
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Carlos A. Weissheimer Jr.
Charles Ricardo Staub
Daniel Michels

Daniel R. Dummer
Daniela S. Martins

Diego C. Kern

Diogo A. Pereira

Fabiano C. da Fonseca

Fabio Lagemann

Portal do Conheento: um ambiente tecnoldgico
com a finalidade de facilitar a Gestdo do
Conhecimento
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Modelagem de Extensdo Universitaria
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para Programacao Modular de Emuladores

Estudo de Técnicas para naminos Ataques de
DoS (Denial of Service)

Identificacdo por Radiof@ggia (RFID): Estudo
Teorico e Experimentacéo via Simulacéo

Desenvolvimento de usteBia Web de Controle
de Documentos baseado nas Normas de Qualidade
ISO 9001:2000

UC-Measurer: Sistema pagicul de Prazos e
Custos na Implementacéo de Softwares baseado na
apuracao de pontos por Caso de Uso

Honeynet - Estuslari€o e Pratico

Ferramenta para Cgéibrada Intensidade
Luminosa de LEDs em Painéis Eletrénicos de
Midia Externa

Desenvolvimento Web Dinami@ win Portal de
Ensino de Matematica

Engenharia Reversa aplicadaExploracdo e
Protecao de Software

Proposta de Desenvolviméet um Data Mart na
Area de Gestdo de Pessoas e Aplicacdo de uma
Ferramenta OLAP

Inferéncia sobre Ontologias

InfraGuiBuilder - Frameworlpara Geragao
Dinamica e Customizacao de Interfaces Graficas de
Usuario

Cobertura de Terreaseatta em Inteligéncia de
Enxames

Andlise de Imagens  Microsedpic de

Revestimentos Compositos
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Leandro Fussiger
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