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4. SQLLOMining - um sistema de mineracao de LOs

A extragcdo de objetos de aprendizado de um texto através do aprendizado
de maquina pode ser alcangada seguindo um processo que sera desenvolvido e
concretizado em um sistema que denominamos de SQLLOMining.

O nome escolhido faz referéncia a linguagem de programacao utilizada
Structured Query Language - SQL, o objeto de interesse LO e a técnica utilizada,
mineragao de textos. O Sistema SQLLOMining tem como objetivo prover uma
ferramenta para a criacdo de ALOs para o projeto PGL a partir de textos
existentes, utilizando técnicas de mineragdo de textos e aprendizado de

maquina.

Este processo é composto de varias etapas. A primeira delas diz respeito a
definicdo exata do que se procura, através da especificacao de classes ou tipos
de ALOs que serdo o alvo do aprendizado de maquina. E necessaria a criagao
de um Corpus de exemplos e amostras que devera ser desenvolvido, a principio,
manualmente. Este Corpus nos permitira ndo sé a geragdo de um modelo inicial
para o processo de aprendizado como também a classificagdo, com posterior
avaliagdo, permitindo que possamos levantar os dados estatisticos que nos

servirdo de métricas do experimento feito.

Os arquivos que fardo parte do Corpus deverdo ser importados e
associados a um tipo ja especificado. Estes arquivos serdo gravados no banco
de dados e fragmentados em sentencas, que serdo etiquetadas com o tipo
definido para o arquivo.

A seguir apresentamos uma figura ilustrativa desta etapa inicial:
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Figura 5 - Geragao do Corpus Inicial
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Na segunda etapa é feito um pré-processamento destes exemplos

resultando na separacao das sentencas do Corpus em n-gramas para utilizacao

na andlise e geracdo de input para o algoritmo de aprendizado. Poderemos

entdo desenvolver o modelo propriamente dito, utilizando-nos de diversos

recursos incluidos na ferramenta.
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Figura 6 - Geracéao do Modelo Inicial

A 4

Algoritmo de Aprendizado

Por fim, uma vez gerado o modelo, poderemos utiliza-lo para classificacao

de qualquer texto apresentado pelo usuario, identificando claramente para ele as

sentencas de seu interesse.
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Para tanto, o usuario importara o novo arquivo a ser classificado, o qual

sofrerd 0 mesmo processamento dos arquivos anteriores, e entdo sera incluido

no Corpus.
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Figura 7 - Carga do Arquivo a ser classificado

Utilizando-se das sentencas ndo etiquetadas deste arquivo e do modelo
inicial, o usuario podera executar um aprendizado semi-supervisionado que

classificara as sentengas nao etiquetadas, aprimorando o modelo.
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Finalmente, sera possivel através de telas de consulta selecionar dentre as

sentencas pertencentes ao Corpus aquelas que forem de interesse do usuario.
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Pesquisa de ALOs

Figura 9 - Pesquisa de ALOs

4.1.Especificacao do processo de extracao de Objetos de
Aprendizado

A seguir definimos mais claramente cada uma destas etapas e como elas
foram disponibilizadas na ferramenta SQLLOMining.

4.1.1.Geracao do Corpus Inicial

A palavra corpus significa corpo em latin. No contexto de Processamento
de Linguagem Natural, corpus se refere a um conjunto de textos utilizados para
experimentacao e validacao de modelos (Mitchell, 1997).

O Corpus inicial é gerado para apoiar a criacao do modelo inicial. Faz parte
do Corpus os tipos, ou classes, que o modelo ird utilizar, e arquivos contendo os
exemplos. O Corpus inicial é gerado a partir destes exemplos, por isso todos o0s
arquivos carregados para este Corpus deverao ser associados pelo usuario a um
tipo de tal forma que todas as sentencas destes arquivos herdarédo este tipo
como etiqueta gerando um grupo de sentengas etiquetadas.

E possivel utilizar diversos arquivos, cada um contendo exemplos de um

dos tipos e diversos tipos. A definicdo dos tipos e destes arquivos permitem a
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geracao de experimentos diferentes, que dependerdo do contelddo deste Corpus
Inicial. Os tipos definidos serdo incluidos na tabela classe e os arquivos serao
armazenados nas tabelas Arquivostxt e ArquivosTxtConteudos. Ap6s a
fragmentagao do texto as tabelas corpus e sentenca serao preenchidas.

4.1.1.1.Definicao dos tipos de ALOs

Disponibiliza-se para o usuario uma tela de cadastro de tipos. Nesta tela
sera informado apenas a Descricdo ou nome do tipo e depois basta clicar no
botdo “Gravar”. A mesma tela pode ser utilizada para selecionar um dos tipos ja
cadastrados e entdo sera possivel alterar sua descricao ou exclui-lo. Para isso,
depois de seleciona-lo basta clicar no botéo “Limpar”.

Os tipos serdo nada mais do que as classes que serdo utilizadas no
aprendizado de maquina. Poderemos trabalhar diversos experimentos variando
a definicdo dos tipos. Desta forma poderemos investigar a combinagdo que
melhor modelara o dominio de interesse. Lembramos que o modelo Bayesiano
considera que cada texto esta associado a apenas uma classe e por esta razao,
a definicao das classes é de extrema importancia para o éxito da classificagao.

Abaixo segue a tela do sistema associada a esta etapa do processo:

Geragéio Do Corpus Inicial Definigéio de Tipos de ALOs
Tipos De Alo Acdo Incluir um Tipo de ALO: v
Descrigio

Carga De Arquives

Figura 10 - Tela de Defini¢cao de Tipos de ALOs

4.1.1.2.Carga de arquivos

A Segunda tela apresentada abaixo é relativa ao processo de carga de
arquivos. Na inclusdo de um arquivo o nome dele devera ser especificado e
através do botdo “Upload” o seu conteldo sera copiado para o banco de dados
como datatype image. Desta forma sera possivel acessar o arquivo completo no
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momento da consulta final. Apés o preenchimento dos dados basta clicar no
botdo “Gravar”.

No processo de inclusdo de um arquivo no banco, cada linha dele sera lida
e armazenada em uma linha de tabela. A seguir cada linha sera desmembrada
em palavras e em sentengas, sendo que as sentengas poderdo compreender um
paragrafo inteiro ou apenas uma oracdo. Estas sentengas serdo distribuidas
igualmente entre festsets que poderdao depois ser manipulados separadamente,
permitindo a utilizagdo da validagdo cruzada na avaliagdo de métricas de
desempenho do aprendizado de maquina.

Quando o arquivo for associado a um tipo, todas as sentencas que forem
extraidas deles serdo etiquetadas com o tipo associado. Sera possivel incluir
mais de um arquivo por tipo ou também arquivos sem a associagao de um tipo
especifico. Neste caso as sentencas apenas poderdo ser utilizadas para
classificagao.

Nesta mesma tela sera possivel selecionar um arquivo ja carregado para o
banco para alteracdo ou para exclusdao. O processo pode ser feito da mesma
forma que na tela de Tipos utilizando os botdes “Gravar” e “Limpar”. Abaixo

segue a tela do sistema associada a esta etapa do processo:

Geragiio Do Corpus Inicial Carga de Arquivos

Tipos De Alo Ao ;-Incluir L Arguivi: | Wizualizar

Tipo: [selecione um Tip +|
Carga De Arquivos i i P

Mome: | Upload

[ Grawar ] [ Fragm. por oragio ] [ Fragm. por paragrafo ] [ Limpar ]

Geragéio Do Modelo
Inicial

Pré-Processamento Do
Corpus Sentenca

Modelo Inicial

Supervisionado Tipo | Selecione um Tip v | Total « |

[ Anterior ] [ Proxima ][Alterar ” Limpar ]

Figura 11 - Tela Carga de Arquivos
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4.1.1.3.Fragmentacao do texto

Um ponto muito controverso é a fragmentacdo do texto importado em
sentencas. Para nés existe uma unidade importante que definira o conjunto de
palavras que sera analisado. Na realidade é possivel encontrar uma variagao
muito grande em torno disso. Nao existe um padrdao que defina que um ALO
deva possuir sempre apenas uma oragcdo ou um paragrafo. Por isso
disponibilizamos as duas alternativas que poderao ser escolhidas pelo usuario.

Na fragmentacao por oracdo, o que definira a quebra das sentencas é um
“ponto final”, “ponto de exclamacgado” ou “ponto de interrogacdo”. Na segunda
opcao a quebra se dara apenas no paragrafo o que resultara em sentengas com
varias oragbes. Com esta simplificagcdo do problema estaremos perdendo
informacodes valiosas, mas ganhamos em agilidade na obtencao de resultados.
Clicando em um dos dois botdes disponibilizados: “Fragm. por Oracdo” e

“Fragm. por Paragrafo”, a fragmentacao do texto sera executada.

Na mesma tela também serdo disponibilizadas as sentencgas resultantes do
processo de desmembramento, para que sejam possiveis consultas apés a
fragmentagdo. As sentengas criadas serdao apresentadas na tela uma a uma,
utilizando para isso os botdes “Proxima” e “Anterior”. Durante esta consulta é
possivel alterar o tipo de uma sentenga especifica diferenciando-a das outras
constantes no arquivo. Para isto basta selecionar a sentenca e clicar no botao

“Alterar”. O botao “Limpar” exclui a sentenga apresentada.

4.1.2.Geracao do Modelo Inicial

A geragdo do Modelo Inicial € uma tarefa necesséria e bastante importante
no processo de classificacdo de textos. Este modelo servira como base para o
aprendizado semi-supervisionado e, como foi citado, sera criado utilizando-se
apenas os exemplos. Faz parte desta etapa do processo o pré-processamento
do texto para a criagdo dos dados de input para o algoritmo e a geracdo do
modelo multinomial propriamente dito.

O pré-processamento preenchera a tabela Palavra e, de acordo com os
parametros informados, atualizara a tabela Corpus. Logo apds preenchera a
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tabela Nip que relacionara as palavras existentes em cada uma das sentencas e

a quantidade de vezes que elas ocorrem.

Os dados do modelo serdo armazenados nas tabelas Pljj, fator de cada
sentenca para cada classe, e Fljp, fator de cada palavra para cada classe.

4.1.2.1.Pré-processamento do Corpus

O primeiro passo para a geragado do modelo inicial € o Pré-processamento
do Corpus. Apds a extracdo do texto de arquivos txt para a base de dados, é
necessario fazer um tratamento, via rotinas, facilitando o manuseio do contetdo
dos documentos. Estas rotinas permitem a estruturagdo da informacao contida
nos textos na forma de tabelas, de onde serdo gerados os dados esperados para
0 input do algoritmo de aprendizado de maquina.

Abaixo relacionamos as técnicas de pré-processamento incluidas no
SQLLOMining. Cada uma delas visa dar énfase a alguma informagdo que esta
contida no texto, permitindo desta forma que ela ndo se perca quando a analise
estatistica for feita. Estas técnicas poderao ser utilizadas pelo usuario através de
parametros de execugao do pré-processamento, as quais serao disponibilizadas
para preenchimento na tela correspondente.

Abaixo segue a tela do sistema associada a esta etapa do processo:

- 4

Geragéo Do Corpus Inicial Pre-Processamento do Corpus
Tipos De Alo M Grama - 1
Stemming 0

Carga De Arquivos
Palavras :

’ Canfirmar ” hModelo

Geragio Do Modelo
Inicial

Pré-Processamento Do
Corpus

Figura 12 — Tela Pré-Processamento do Corpus
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4.1.2.1.1.Saco de Palavras

ApOs a separacao das sentencas € necessaria a separacao por palavra do
texto para que seja possivel a criacao do saco de palavras (Bag of Words). Este
modelo é bastante difundido nas aplicagbes de categorizacdo, especificando
quais palavras aparecem em cada sentenca ou quantas vezes cada uma delas é
utilizada. Este sera o input principal para o algoritmo de classificagdo. No nosso
caso estaremos utilizando a quantidade de ocorréncia de cada palavra.

Constréi-se entdo uma tabela que conterd cada uma das palavras
existentes nos textos analisados, além de uma outra tabela com a relagdo de
palavras por sentenga e a quantidade de vezes que aquela palavra aparece
naquela sentenca (Nip). A tabela abaixo ilustra 0 modelo de saco de palavras:

sentencaid palavraid Palavra

5546 78575 kelvin 1
5546 79164 Acgao 1
5546 79258 Atuam 1
5546 80938 Contrarios 1
5546 81024 e 2

Tabela 1 — Saco de Palavras Unigrama

4.1.2.1.2.N-Grama

Por se tratar apenas da contagem de vezes que a palavra aparece,
diversas caracteristicas do texto ndo sao capturadas como, por exemplo, a
ordem em que elas ocorrem. Isso dificulta a percepcado da semantica do texto,
pois diversas palavras na linguagem natural dependem do contexto para assumir
significados distintos.

Um N-grama é um conjunto de N palavras consecutivas extraidas de uma
sentenca. O recurso de N-grama tem como objetivo capturar informacdes
gramaticais no texto, aumentando a semantica capturada e amenizando a
limitacdo do processo, devido ao fato de ndo se levar em conta a ordem em que

as palavras séo utilizadas nas sentengas.

O modelo de saco de palavras é levemente modificado, pois passamos a

contar a quantidade de vezes que o conjunto de n palavras ocorre no texto. Um
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caso em que tenhamos “é a” ou “é definido” &€ mais significativo do que apenas

€A

as palavras “é€”, “a” e “definido” consideradas separadamente.

A tabela abaixo ilustra o modelo de N-Grama para N = 2. Este parametro
estara disponivel para o usuario escolher no momento da execugao do passo de
pré-processamento do texto. Caso o usudrio queria utilizar o saco de palavras

simples basta ele especificar o N-grama = 1.

sentencaid palavraid palavra

5546 78575 0 kelvin 1
5546 79164 agao e 1
5546 79258 atuam em 1
5546 80938 contrdrios e 1
5546 81024 corpos diferentes 1

Tabela 2 — Saco de Palavras Bigrama

4.1.2.1.3.Stemming

FreqUentemente, estamos observando diversas palavras que na verdade
sdo somente variantes de uma Unica palavra. Plurais, formas de gerindio e
sufixos de tempo sdo exemplos de variagdes sintaticas, que impedem uma
perfeita combinag@o entre uma palavra tratada como atributo e uma palavra do
respectivo documento. Este problema pode ser parcialmente solucionado com a
substituicdo de palavras pelos respectivos stems delas.

Stem é o conjunto de caracteres resultante de um procedimento de
stemming. Ele ndo necessariamente é igual a raiz linguistica, mas servira como
uma denotacdo minima ndo ambigua do termo. Stemming consiste em reduzir
todas as palavras ao mesmo stem, por meio da retirada dos afixos da palavra,
permanecendo apenas a sua raiz. O propoésito € chegar a um stem que captura
uma palavra com generalidade suficiente para permitir o sucesso na combinacao
de caracteres, mas sem perder muito detalhe e precisdo. Um exemplo tipico de

”

um stem é “conect” que é o stem de “conectar”, “conectado” e “conectando”.

Em (Porter, 1980) é apresentado um dos métodos existentes, e que é o
mais utilizado para este processo. A partir das linhas basicas deste método foi
desenvolvido por Keith Lubell (Keith, 2006) um algoritmo em Structured Query
Language (SQL). Utilizamos este algoritmo com algumas modificagdes sugeridas
em (Matsubara e Monard, 2006) para a adaptacao para a lingua portuguesa. O
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algoritmo desenvolvido numa function em SQL, e impresso como apéndice a
este trabalho, utilizou trés fases distintas onde cada uma delas tratava um tipo
de poés-fixo. Estes tratamentos foram listados em uma tabela que foi também
anexada para referéncia. Além disso, foram calculados os pontos de corte das
palavras limitando a reducéo feita nas etapas de tratamento dos pds-fixos.

O usuario sera convidado a definir um parametro que indicara se devera
ser utilizado stemming ou nao. Caso ele defina este parametro como positivo o
sistema executara o algoritmo stemming que gerara o stem de cada uma das
palavras existentes no Corpus, e acrescentara esta informacao a esta tabela
(Corpus). Depois disso sera criada a relagdo normal de palavras e também a
relagdo de palavras por sentenca baseadas no stem delas.

4.1.2.2.Algoritmo de aprendizado de maquina

Ap6s a geracao do Corpus devemos partir para o processo de criagcao do
modelo que permitira a classificagdo de textos. O algoritmo de aprendizado de
maquina sera utilizado para a geracao do modelo a partir dos exemplos e para
seu posterior aprimoramento através do mecanismo de aprendizado semi-
supervisionado utilizando amostras adicionadas ao Corpus. A seguir falaremos
sobre cada uma destas etapas do algoritmo de aprendizado de maquina.

4.1.2.2.1.Geracao do Modelo Multinomial

Nesta etapa sera possivel especificar alguns parametros para a geragao
do modelo de misturas multinomiais. Os parametros dizem respeito ao testset a
ser utilizado, além da especificagcdo se serd ou nao utilizada a suavizagao de

Laplace nos célculos.

Nesta etapa & importante utilizar apenas sentengas etiquetadas ou seja,
exemplos, permitindo a geragado de um modelo o0 mais preciso possivel. Como
resultado, serdo disponibilizadas na tela as medidas Accuracy e Abrangéncia
alcangcadas pelo modelo, quando aplicado aos mesmos exemplos que 0

geraram.

Na figura 13 segue a tela do sistema associada a esta etapa do processo:
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Geracio Do Corpus Inicial Geragéio do Modelo Multinomial
Tipos De Alo Suaviragfio na |1 |
palavra
Carga De Arquivos Suavizagio na |1 |
sentenca
Suavizario na |1 |
Geraciio Do Modelo clasze
Inicial Ezemplos : |D |
Pré-Processamento Do e |1 |
Corpus [ Confirmar ] [ Aprendizado
Modelo Inicial DataHora |Exemplos | Accuracy |Abrangfneia

Figura 13 — Tela Geragao do Modelo Multinomial

4.1.2.3. Aprendizado Semi-Supervisionado

Num segundo passo, ainda desta etapa, sera possivel executar o
aprendizado semi-supervisionado e acompanhar o resultado alcangado através
das estatisticas calculadas a cada iteracdo. Neste passo os parametros
solicitados serdo, além dos mesmos da geragdo do modelo, a quantidade de
amostras a ser adicionada.

O Aprendizado pode ser executado sobre um testset ou sobre um arquivo
especifico como detalhado no proximo item. Desta forma disponibilizaremos uma
ferramenta bem poderosa, que permitira o usuario classificar sentengas nao
etiquetadas e ao mesmo tempo aprimorar o seu modelo de Misturas
Multinomiais.

Na figura 14 segue a tela do sistema associada a esta etapa do processo:
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Modulo SQLLOMining

Geragédio Do Corpus Inicial Aprendizado Semi-Supervisionado
Tipos De Alo Suavizagio na |‘I |
palavra :
Carga De Arquivos Suavizagio na |'I |
SENtENCa
Suavizagio na |'I |
Geragio Do Modelo classe
Inicial Amostras |200) |
Pré-Processamento Do Al |1 |
Comns
Modelo Tnicial |Classe |Amo stras |Pre rCision |Reca]l ‘
o . [Wlaster
Apredizado Semi- DataHora Exemplos | Amostras Accuracy | Abrangfncia Precision Ilaster Becall

Supervisionado

Figura 14 — Tela Aprendizado Semi_supervisionado

4.1.3.Carga do Arquivo a ser Classificado

Outra opcao disponibilizada no sistema SQLLOMining é a carga de um
arquivo do qual se deseja retirar os ALOs. Este procedimento tera algumas
etapas que repetirdo 0 que ja vimos nos itens anteriores, mas executados

apenas para um arquivo e nao para o Corpus completo.

4.1.3.1.Carga e Fragmentacao

7

O primeiro passo é carregar 0 arquivo para dentro do Corpus. Sera

possivel definir um tipo para ele. A tela relativa a esta etapa segue abaixo.

Modulo SQLLOMining
Geragéio Do Corpus Inicial Experimento por Arquivo - Carga do Arquivo
Tipos De Alo Areuivo: | 8- livro et b4 |
e Do Arqui Tipa: 2-Mao definigio
arga De Arquivos
Wome : |C:\imp0naca0\livr0 At |[ Procurar... |
Geracéio Do Modelo
Inicial

Figura 15 — Tela Experimento por Arquivo - Carga do Arquivo
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Logo apés, clicando no botdo “Préximo” segue-se para 0 passo seguinte
onde se pode escolher como se deseja fragmentar o texto existente neste
arquivo. As sentencgas resultantes poderéo ser consultadas e o tipo de cada uma

delas podera ser alterado.

Geragéio Do Corpus Inicial Experimento por Arquivo - Fragmentacéio do Texto
Tipos De Alo Arquive: | B-livro.ba W
’ Anteriar ] ’ Frag por orag&o ] ’ Frag por paragrafo ] ’ Proximo

Carga De Arquivos

Eem cue Maristela ainda tentou consolar Roberto.
Geragéio Do Modelo
Inicial
Sentenca
Pré-Processamento Do
Corpus
Modelo Inicial Tipo 2 -Mao definigio v Total
Apredizado Semi- ’ Anterior ] ’ Proxima ] ’ Alterar ] ’ Limpar ]

Supervisionado

Figura 16 — Tela Experimento por Arquivo — Fragmentagao do Texto

O préximo passo serda o pré-processamento onde se especificara o n-
grama e se o algoritmo de stemming sera utilizado, da mesma forma que se fez
no modelo. Deve-se sempre utilizar os mesmos parémetros de forma que o

modelo possa contribuir positivamente na classificagdo do arquivo que esta

sendo acrescentado ao Corpus.

Geragdo Do Corpus Inicial Experimentos por Arquivo - Pre-Processamento
Tipos De Alo T rama -
Carga De Arquivos Ste : D
Palavras : |159?2
[ Canfirmar ] [ Aprendizado
Geragio Do Modelo
Inicial

Figura 17 — Tela Experimento por Arquivo — Pré-rocessamento
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4.1.3.2.Aprendizado Semi-supervisionado

O ultimo passo sera o aprendizado semi-supervisionado, onde o0 arquivo
carregado sera classificado e o modelo multinomial ser& recalculado utilizando-
se o algoriimo EM ja apresentado. Nesta etapa pode-se escolher se a

suavizacao sera utilizada ou nao.

Geragéo Do Corpus Inicial Experimentos por Arquivo - Aprendizado Semi-Supervisionado
Tipos De Alo Suavizacio na |1 |
palavta
Carga De Arquivos Suavizacio na |1 |
SENLENCE
Suavizacio na |1 |
Geragio Do Modelo classe
Pré-Processamento Do Classe Armostras Precision Eecall
Corpus
oo Idlaster
DataHora Exemplos |Amostras | Accuracy | Abrangéncia 0 Mlaster Eecall
.. Precision
Modelo Inicial
Apredizado Semi-

Supervisionado

Figura 18 - Tela Experimento por Arquivo — Aprendizado Semi-Supervisionado

Como resultado, nesta mesma tela sdo apresentados os valores de
métricas calculados apds a classificacdo. Para cada execugado de aprendizado
estas métricas sao recalculadas e listadas na tabela que se apresenta na tela.
Clicando em uma das linhas da tabela principal o valor de Precision e Recall
para cada classe é apresentado na tabela secundaria, detalhando melhor os
resultados alcancados.

4.1.4.Pesquisa de ALOs

A tela de pesquisa de ALOs fara a busca de acordo com os parametros:
palavra chave e tipo, definidos pelo usuario. Na tela de resposta sera
disponibilizado tanto um link para o arquivo correspondente, como o trecho em
questdo. As sentencas selecionadas serdo rankeadas pelos fatores calculados
pelo classificador.
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Abaixo segue a tela do sistema associada a esta etapa do processo:

A 4

Geragio Do Corpus Inicial Pesquisa de ALOs
Tipos De Alo Tipo de ATO: 1- Definigio v
Palavras-chave tempo

Carga De Arquivos

[ Confirmar ” Limpar ]

Geracio Do Model 2Ezemplo sBmormal GlossanoDTT txt
Lszfaiau 0 odeto ESPACO-TEMPO: De acordo cotn ateena da relatimidade, espago-

tempo € a arena quadridimensional onde fendmenos
2ExemplosBinomial Glossario DTt
naturais ocorrem. Distincias no espaco-tempo sao independentes do

Pré-Processamento Do

Corpus estado de movimento dos observadores.

Modelo Tnicial 2EzemplosBinomial Glossario TBHT . tet

_ CAWNPO. Algo que existe através do espago e do tempo, por oposigan a
uma particula que existe somente num potto de

Apredizado Semni-

2EzemplosBinomial Glossaro TBHT et

Supervisionado ; N
tem fronterra (no tempo imaginario).

2Exemplo sBinomial Glossanc UBHT ft
COME DE LUZ. Supetficie do espago-tempo que delimita as trajectérias

Pesquisa De ALOs possivels dos raios lminosos que se cruzam
. 2Ezemplo sBinomial Glossario UBHT . ezt
E‘l’“ Tipo E Palavra- CONSTANTE COSMOLOGICA. Artificio matemético usado por
have

Emstein para atrbuir ac espago-tempo uma tendéncia

Figura 19 — Tela Pesquisa de ALOs

Acrescentamos também a pesquisa de sentencas classificadas erradas,
acrescida de dois parametros: o tipo e palavras-chave de interesse. Ela retornara
as sentencas classificadas em uma classe especifica, que é definida como um
dos parametros da consulta, e que é diferente da definida na etiquetagem da
sentenca. E a Ultima pesquisa fornecida seleciona as sentengas pertencentes a
um arquivo especificado, e que tenham sido classificadas em um tipo, também
especificado pelo usuario. Ela retornara as sentencas que foram identificadas
pelo classificador como ALOs, e que sdo pertencentes a um dos arquivos
carregados para classificacdo. Nesta pesquisa também é possivel definir como
parametro palavras-chave de interesse.

Estas consultas tornaram-se Uteis durante os experimentos feitos, pois
elas permitiram a avaliagdo dos resultados alcancados e a analise de casos
especificos. Muitas vezes estas analises puderam orientar os experimentos de
modelagem, indicando ocorréncias especiais na classificacdo de sentengas que
possuiam uma caracteristica singular no texto.
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Abaixo segue a tela do sistema associada a esta etapa do processo:

Geragédo Do Corpus Inicial Pesquisa de Sentencas
Tipos De Alo Consulta: | Selecione uma Pesquisa: V|
i Tipe: Selecione um Tip ¥ Arquive: | Selecione um Arguivo: V|
Carga De Arquivos
Palavra- | |
Chave
Geragio Do Modelo
Inicial
Pré-Processamento Do
Corpus
Sentenca
Modelo Inicial
Apredizado Semi-
Supervisionado ]
Tipo Totd: [ |
’ Anterior ] ’ Proxima ”Alterar ] ’ Limpar ]
Pesquisa De ALOs

Por Tipo E Palavra-
Chave

Pesquisas De Sentencas

Figura 20 — Tela Pesquisa de Sentencas

4.2.Diagramas de Especificacao

A seguir faremos uma especificacdo formal do sistema desenvolvido com
diagramas de classe e de entidade relacionamento. O sistema foi desenvolvido
na plataforma Java utilizando o Framework Struts (Struts) e um banco de dados

relacional.

Alguns dos motivos para utilizagdo do Strutus Framework que podemos
enumerar sdo: garantia da Apache Group que mantera a manutencao e
aprimoramento do framework (correcdo de bugs e novos releases); foco de
esforcos em regras de negocio; separacao da camada de negécio da camada de
apresentagao; criacdo de aplicagdes padronizadas, facilitando a manutencéo;
criacdo de aplicagdes internacionalizadas; possibilidade de gerar a saida de
acordo com o dispositivo usado (HTML, SHTML, WML, etc). A Struts esta
disponivel sobre a licenga "free-to-use-license" da Apache Software Foundation.
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Todas as rotinas de calculo e pré-processamento de texto foram feitas em
Structured Query Language - SQL. Elas estdo disponibilizadas no Apéndice Il
deste documento.

4.2.1.Diagrama de Classes

Abaixo segue o diagrama de classes com a estrutura utilizada na
programacgao em java. Esta parte do sistema diz respeito apenas a manipulagao
de informacgdes basicas, que disponibilizara as telas de cadastro e de consulta
descritas anteriormente. A parte maior do sistema foi implementada em SQL

utilizando Procedures, que sdo comentadas mais a frente.

MetricasVO TipoAloVO ArquivoVO
(from classificacao) (from tipoalo) (from arquivo)
Eexemplos : int Q}CIasselD *int %arqlD sint
Efamostras : int Q}descricao : String t%nome : String
E&recall : double B5Sigla : String %classelD int
E¥precision : double E&totsentencas : String
%ﬁ : double
data : String :
E&classeid : int arquivol/O
SentencaVO

EstatisticaVO (from sentenca)

(from classificacao) t%sentencalD “int
EFexemplos : int B descricao : String
&Jamostras : int E5testSet : int
&accuracy : double Bhtexto : String
&abrangencia : double TsentencaClasselD : int
Widata : String Eetiqueta : String
Efestatisticaid : int &3link : String
E¥masterPrecision : double
E8masterRecall : double

Figura 21 - Diagrama de Classes

Neste digrama apresentamos apenas as classes que representam os tipos
de ALOs que o usuario cadastrou, os arquivos que foram carregados pelo
usuario e as sentencas que foram geradas a partir da fragmentacao destes
arquivos. Adicionalmente temos as classes que representam os resultados
obtidos e que sao retornados para usuario, apresentando as métricas do
desempenho obtido na classificagéo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510995/CA


PUC-RIo - Certificagao Digital N° 0510995/CA

SQLLOMining - um sistema de mineracao de LOs

4.2.2.Diagramas de Modelagem
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O diagrama Entidade Relacionamento da figura abaixo apresenta as

entidades principais e os seus relacionamentos.

ArguivoTxt ArgquivoTxContewdo
Mome 1-11-N— ArglD
ClagzelDd Texto
ArglD ArgContendalD
1-1
Fragmentado-2 Class:ﬁcado 1
0-M
Class:ﬁcadn 2
Sentenica -1 agse
SentencalD Sigla
Descricao [ —1-1 ClagselD
Testzet Descricao
ArglD
ClasselD

1-|N Pj

Hip glentenchalD
SentencalD PI?SSB
FalavralD Eolo
Hip P

[
1-H
1-H
1'|1 Modelo-5

Palavras 1-1
PalavralDy
Palavra

Figura 22- Diagrama ER

No primeiro passo do processo

11 Mndelo 3
*
1-H

FI]p
Flip
ClazzelDd
PalavralD

Estatisticas

EstatisticalD
Exemplos
Amostras
Accuracy
Abrangencia

F1

1-1

1-1
Fragmentado-1
0-H

Corpus
Sentencally
Lintha
Palavra
Pos
St
Stm

Flj

ClasselD
Pl

1-H

Medidas-2

Iétricas

ClazzelDd
Estatistically

Exemplos
Fecall
Precision
Fl1
Asmostras

as entidades Classe, ArquivosTxt e

ArquivosTxtConteudo sao criadas com os dados informados nas interfaces de

cadastro disponibilizadas para os usudrios. Feito a fragmentagio do texto as

entidades Corpus e Sentenca sao criadas com as partes dos textos. Na entidade

Corpus a separacgao é feita ao nivel de palavra e as sentencas sao separadas e

listadas na entidade Sentenca.

No segundo passo do processo é

feito o Pré-processamento do Corpus.

Neste momento as entidades Palavras e Nip sdo geradas, a primeira com a lista
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de palavras a serem usadas na modelagem, ou seja, com a lista das features do
modelo e a segunda com o0 saco-de-palavras por sentenca onde sao listadas as
palavras que ocorrem em cada sentenca com a quantidade de vezes que cada
uma delas aparecem.

No terceiro passo o algoritmo sera utilizado para a geragcdo do modelo.
Neste momento os parametros estimados do modelo serao calculados e gerados
em Plj e Fljp. E finalmente no Ultimo passo faremos o aprendizado semi-
supervisionado. Inicialmente as amostras serédo estimadas com os valores de Plij
e depois o modelo sera reestimado alterando os valores mencionados

anteriormente.

Para estas etapas do algoritmo o foram implementadas trés procedures:
ModeloAPartirDeExemplos, ChutelnicialAmostras e AprendizadoAmostras, elas
estao disponiveis no Apéndice.

E interessante ressaltar que todos os calculos de somatdrios foram
facilmente implementados na linguagem SQL, pois podem ser executados em
apenas um comando. Como exemplo temos a férmula (9) apresentada no
capitulo 4 que especifica o calculo para um dos parametros do modelo.

Loop j = 0 até a quantidade total de classes

T =— (9)

Ao invés da execugcdo de uma repeticdo é necessario apenas fazer um
somatorio da forma apresentada a seguir, utilizando a estrutura do banco de
dados para a execucao do calculo em apenas um comando.

INSERT INTO PIj (classelD, Plj)

SELECT classelD, SUM(PIij) / (SELECT COUNT(*) FROM Plij)
FROM Pljj

GROUP BY classelD

A seguir apresentamos o modelo légico do banco de dados do sistema
SQLLOMining.
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sentencaid: intNOT NULL (FK
palavraid: intNOT NULL (FK)

sentencaid: intNOT NULL (FK
classeid: int NOT NULL (FK)

Nip:intNULL Plij: float NULL
Pal exemplo: bitNULL
alavra
palavralD:intIDENTITY %ﬁ

palavra: varchar(255) NULL

sentenca

sentencalD: intIDENTITY

descricao: varchar(255) NULL
testset: smallint NULL

Linha:intIDENTITY
ArquivoConteudolID: int NULL (FK)

Palavra: varchar(255) NULL
Pos:varchar(10) NULL

Stw: varchar(255) NULL

Stm: varchar(255) NULL
Sentenca: varchar(255) NULL
ArgID: int NULL (FK)

‘ Plj:float NULL

Sigla: varchar(3) NOT NULL

_ ArgID: int NULL (FK) Corpus
Flip ClasselD: int NULL (FK) Lo -
classeid: intNOT NULL (FK) R
palavralD:intNOT NULL (FK) ] ‘
‘ Flip: floatNULL
Classe ‘
Pjj . |
o ‘ ClasselD: intIDENTITY i
classeid:intNOT NULL (FK
‘ v "] Descricao: varchar(50) NULL = 1

estatisticas

estatisticalD: int IDENTITY

X

ArquivosTxt

Metricas

exemplos:int NULL
amostras: intNULL
accuracy: float NULL
abrangencia: floatNULL
F1:floatNULL

data: smalldatetime NULL

TestsetExemplo: smallint NUL

ClasselD:int NOT NULL (FK)

|

q&%&

estatisticaid: int NOT NULL (FK ArgID:intIDENTITY

ClasselD: int NULL (FK)
Conteudo:image NULL

TP:floatNULL
FP:floatNULL
Exemplos: float NULL

Nome: nvarchar(255) NULL

Recall:floatNULL
Precision: floatNULL

StopWords

data: smalldatetime NOT NULL
F1:floatNULL
amostras: float NULL

palavralD:intIDENTITY

NPIijj
sentencaid: intNOT NULL

palavra: varchar(255) NULL

classeid: int NOT NULL

tbIPorterStemming

Plij: float NULL
S:floatNULL

SPIijXNip

classeid: intNOT NULI

Step:intNOT NULL
Ordering: int NOT NULL

phrase1: nvarchar(15) NOT NULL
phrase2: nvarchar(15) NULL

SPIijXNip: floatNULL

Fljprincipal

classeid: intNOT NULI
pid: intNOT NULL

Figura 233- Modelo Légico

v

ArquivosTxtConteudo

ArgConteudolD: intIDENTITY

ArgID: int NULL (FK)

Texto: varchar(255) NULL

Estdo apresentadas neste diagrama todas as entidades mencionadas

anteriormente em forma de tabelas ja com suas colunas e seus relacionamentos.
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