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Resumo

O volume de dados disponibilizados na web e a facilidade de publicacao dos mesmos
téem levado a um crescimento acelerado e desestruturado de materiais educacionais no
contexto web. As informacoes estao espalhadas na web, muitas vezes, de forma nao or-
ganizada, causando um certo desconforto ao usuario durante suas pesquisas, consumindo
um grande tempo de busca e afetando de alguma forma o processo de aprendizagem.
Acrescenta-se ainda o fato de que recursos educacionais na web sao cada vez mais ne-
cessarios como forma de suporte ao processo de ensino e aprendizagem. Nesse contexto,
emerge a necessidade de ferramentas que possam otimizar o tempo e auxiliar na obtencao
de materiais educacionais. O presente trabalho apresenta o desenvolvimento de uma
plataforma computacional que possibilita buscas e classificacoes de forma automatica a
contetidos educacionais disponibilizados na internet, a fim de auxiliar professores e alu-
nos nesse processo. Como metodologia de pesquisa foi realizado um levantamento de
trabalhos relacionados ao tema de classificacao de documentos existentes na web com a
finalidade de apoiar o processo de ensino e aprendizagem em diferentes areas do conhe-
cimento, além de propor uma arquitetura modular como base para desenvolvimento da
ferramenta. Tal arquitetura é composta pelos médulos de interface usuaria, comunicacao,
indicacao de contetdos, obtencao de dados, persisténcia de dados e categorizacao. Os
resultados encontrados mostram que a ferramenta desenvolvida minimiza o esforco de
busca por materiais educacionais pelo usuario, além de trazer uma arquitetura modular
capaz de agregar novas features no processo de classificacao. Foi possivel também, enten-
der melhor o comportamento dos métodos de aprendizagem de maquina utilizados para
classificacao dos documentos educacionais, os quais usaram os algoritmos de Naive Bayes,
Decision Tree e Support Vector Machine. Nos testes de acuracia realizados pela pesquisa,
o algoritmo Naive Bayes obteve os melhores resultados, independentemente das classes

(categorias) e conjuntos de dados utilizados nos testes.

Palavras-chave: Monografia, Aprendizagem de Maquina,Naive Bayes, Support Vec-



tor Machine, SVM, Decision Tree, Processamento de Linguagem Natural, PLN, Catego-

rizagao.



Abstract

The volume of data available on the web and the ease of publishing them have led to
an accelerated and unstructured growth of educational materials in the web context. In-
formation is spread on the web, often in an unorganized way, causing some discomfort
to the user during their research, consuming a lot of search time and somehow affecting
the learning process. Added to this is the fact that educational resources on the web are
increasingly necessary as a way of supporting the teaching and learning process. In this
context, the need for tools that can optimize time and assist in obtaining educational ma-
terials emerges. The present work presents the development of a computational platform
that allows searches and classifications automatically to educational content available on
the internet, in order to assist teachers and students in this process. As a research metho-
dology, a survey of works related to the topic of classification of existing documents on
the web was carried out in order to support the teaching and learning process in different
areas of knowledge, in addition to proposing a modular architecture as a basis for the
development of the tool. This architecture is composed of user interface modules, com-
munication, content indication, data collection, data persistence and categorization. The
results found show that the developed tool minimizes the effort of searching for educatio-
nal materials by the user, in addition to bringing a modular architecture capable of adding
new features in the classification process. It was also possible to better understand the
behavior of the machine learning methods used to classify educational documents, which
used the Naive Bayes, Decision Tree and Support Vector Machine algorithms. In the
accuracy tests carried out by the research, the Naive Bayes algorithm obtained the best

results, regardless of the classes (categories) and data sets used in the tests.

Keywords: Monograph, Machine Learning, Naive Bayes, Support Vector Machine, SVM,

Decision Tree, Natural Language Processing, NLP, Categorization.
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1 Introducao

1.1 Apresentacao do Tema e sua contextualizacao

A Internet hoje se tornou a principal forma de difusao de informagées, se tornando uma
forma rapida e prética de propagar recursos importantes (SANTOS, 2010).

Como apresentado por Santana et al. (2020), a Web pode ser considerada a fonte
mais completa e abrangente de materiais educacionais do mundo e, no cenério atual, o
uso destes recursos educacionais disponiveis sao cada vez mais necessarios no processo de
ensino e aprendizagem, aumentando as buscas por essas informagoes.

Porém a procura por esses materiais se torna muitas vezes custosa, pelo fato das
informagoes estarem espalhadas pela rede de uma forma, as vezes, nao muito organizadas.
Esta situacao acaba, por muito, causando uma certa confusdao ao usudrio durante as
suas pesquisas, consumindo um grande tempo e afetando diretamente na fluidez de sua
aprendizagem (WEBER et al., 2015; NASTASE; STRUBE, 2008).

Por este motivo se vé necessario a criacao de recursos computacionais que possam
otimizar o tempo e auxiliar na obtencao de tais informacoes, agrupando esses dados em
um sé6 local e categorizando as informacoes requeridas na busca, a fim de atender as
necessidades do usuario final e melhorar a experiéncia de uso.

Um dos objetivos deste trabalho é o desenvolvimento de uma plataforma que
consiga realizar buscas e classificagoes, de forma automatica, a conteidos educacionais
disponibilizados na internet, auxiliando professores e alunos durante a obtencao destes
materiais, como suporte no processo de ensino e aprendizagem.

A plataforma proposta pode ser caracterizada como um software de busca que
permite realizar consultas em bases de dados abertas que contenham recursos educacio-
nais, classificando através de categorias referentes ao assunto que cada recurso contem,
através de métodos de aprendizagem de maquina. Para que essa categorizacao possa ser
realizada existe a necessidade inicial de se realizar um pré-processamento das informacgoes

obtidas. Esta etapa inicial é feita utilizando técnicas de Processamento de Linguagem
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Natural (PLN), com normalizac¢ao dos recursos para que a classificagdo dos mesmos possa
ser feita durante o fluxo de categorizagao.

O presente trabalho também visa a realizacao de testes comparativos entre métodos
de classificagao automatica dos documentos coletados nas base de dados, trazendo bus-

cando trazer um melhor entendimento do comportamento destes métodos.

1.2 Problema

Com o grande nimero de contetidos de dados distribuidos na web e a necessidade de se
obter informacoes de forma mais agil e eficiente, surge uma grande demanda por meios
de realizar a busca destes dados.

Este problema é enfrentado por muitas dreas, entre elas a area educacional, que
se viu muito impactada com o surgimento da pandemia do novo coronavirus COVID-19,
no inicio do ano de 2020. Este acontecimento acabou for¢ando as redes de ensino ptblicas
e privadas a suspenderem as aulas de formas presenciais, criando uma demanda muito
grande por conteidos educacionais contidos na Internet (CORDEIRO, 2020).

Atualmente, a tarefa de busca por materiais educacionais tem se tornado cada
mais um ponto de interesse entre os estudos realizados, como apresentado por Medei-
ros et al. (2021) que realiza um mapeamento sobre os principais recursos educacionais
disponibilizado, validando a qualidade dos dados trazidos por essas plataformas.Estas in-
formacgoes disponibilizadas muitas das vezes sao apresentadas de forma desorganizada e
distribuida. Esse cendrio atual vem gerando dificuldades na obtenc¢ao de informagoes com
boa qualidade, que possam ser efetivas no auxilio ao processo de ensino e aprendizagem.

Esta situacao acaba causando um certo desconforto ao usuario durante as suas
pesquisas, consumindo um grande tempo e afetando diretamente na fluidez de sua apren-
dizagem e proporcionando uma experiéncia ruim durante o uso de muitas plataformas por

parte dos usuarios.
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1.3 Justificativa

Tendo em vista os problemas ocasionados pelo crescimento do niimero de dados, apresenta-
se a necessidade de recursos computacionais que possam otimizar o tempo e auxiliar na
obtencao de tais informagoes. Como solugoes possiveis para este problema, pode-se citar
alguns métodos para processamento e mineracao de dados contidos na web, como por
exemplo tratativas usando Processamento de Linguagem Natural e Machine Learning.

Como apresentado por Marante et al. (2020) que realiza um mapeamento da prin-
cipais pesquisas que realizam alguma forma de recomendagao de contetidos educacionais,
mostrando a importancia de ferramentas e métodos que possam trazer ao usudario uma
forma facil e simples de obter um contetdo relevante

Estas abordagens auxiliam na captura das informagoes e organizacao das mes-
mas, trazendo uma melhor experiencia de uso ao aluno e professor. Tomando como base
estes recursos computacionais podemos pensar em uma ferramenta que possa, de forma
automatica agrupar esses dados em um s6 local, fazendo com que as informacoes requeri-
das sejam categorizadas e estruturadas a fim de atender as necessidades do usuario final,
melhorando a experiéncia de uso no processo de recuperacao da informacao.

Além da criacao de uma ferramenta pode se realizar uma analise das melhores
formas de se categorizar e estruturar os dados obtidos da internet.

Solucoes computacionais, como o software de busca e recomendacao proposto
nesta pesquisa e analise dos métodos de classificacao sao formas de agilizar e melhorar o
acesso a materiais confidveis e de maior qualidade por parte tanto de professores como
de alunos, visando assim fornecer um suporte computacional ao processo de ensino e

aprendizagem no contexto da web.

1.4 Objetivos

A partir da andlise de textos e artigos que utilizam métodos para categorizacao e iden-
tificacao de tags em datasets de diferentes contextos, o presente trabalho foi conduzido
com o proposito de desenvolver uma solucao computacional a fim de auxiliar e agilizar

o processo de busca por contetdos educacionais, proporcionando a alunos e professores
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uma forma mais confiavel e eficiente de se obter materiais educacionais.

Para que isso possa ser possivel, esta pesquisa tem como objetivo geral de-
senvolver uma ferramenta (software) de busca capaz de identificar e agrupar, de forma
automatica, categorias de textos educacionais, utilizando técnicas de Processamento de
Linguagem Natural, Aprendizagem de Maquina, a fim de auxiliar professores e alunos
durante as etapas de busca por materiais educacionais.

Tem-se como objetivo especificos da pesquisa os seguintes:

e Desenvolver uma ferramenta de busca para centralizar as consultas por documentos
educacionais, categorizando-os a partir de sub areas existentes nas disciplinas, de

forma a auxiliar docentes e estudantes durante as pesquisas realizadas.

e O desenvolvimento de uma arquitetura modular, onde os mddulos pertencentes a
ela sejam independentes entre si, fazendo com que cada médulo tenha um objetivo

especifico dentro da arquitetura.

e Entendimento dos métodos adequados para a tarefa de classificacao de materiais
educacionais, realizando testes comparativos entre os métodos estudados durante o

desenvolvimento do trabalho.

Desta forma, presente trabalho esta organizado da seguinte forma: No capitulo
2 sao abordados os principais conceitos necessarios para o entendimento do trabalho. No
capitulo 3 serao apresentado apresentados as atividades desenvolvidas juntamente com as
etapas metodologicas criadas para o desenvolvimento. Ja no capitulo 4 sao apresentadas
as atividades desenvolvidas para a criacao da arquitetura e da ferramenta, juntamente
com o fluxo de teste dos métodos de categorizacao. E por fim, o capitulo 5 sao trazidas

as conclusoes, juntamente com trabalhos futuros
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2 Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo sao abordados os principais conceitos necessarios para um melhor enten-
dimento do trabalho desenvolvido no decorrer desta monografia.

Os conceitos apresentados, a seguir, tem como objetivo fundamentar as técnicas
e termos utilizados durante a criacao e processamento de textos em linguagem natural,
acrescentando, de forma significativa, uma base para o estudo que sera apresentado du-
rante o desenvolvimento deste trabalho.

Assim, o capitulo de fundamentacao tedrica visa trazer conceitos e técnicas que
sao usados para o desenvolvimento do trabalho. Este capitulo foi dividido nas seguintes
subsecoes: 2.1 Processamento de Linguagem Natural, 2.2 Abordagens Estatisticas, 2.3

Web Crawler, 2.4 Machine Learning e 2.5 Trabalhos Relacionados.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural constitui o tratamento e andlise dos diversos
métodos de comunicacao humana, como por exemplo sons, palavras, sentencas e discursos,
proporcionando ao computador se comunicar em linguagem humana, levando em conta
vérios niveis da linguagem, Morfol6gico, Fonético/Fonolégico e Semantico (GONZALEZ;

LIMA, 2003):

e Morfolégico: Estrutura e formacao de uma palavra, analisada de forma isolada
das demais. A morfologia é o primeiro estdgio da andlise, uma vez que a entrada
foi recebida. Ele analisa as maneiras pelas quais as palavras se dividem em seus
componentes e como isso afeta seu status gramatical Reshamwala, Mishra e Pawar
(2013). E como isso afeta o estado gramatical da palavra e como ela é formada

(Substantivos, Verbos e Pronomes ).

Ex: Compraram - O morfema, aram, que é a menor unidade que apresenta signi-

ficado, indicando o nimero (plural) e o tempo verbal;
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e Sintaxe: Semelhante a analise morfoldgica, a sintaxe tem como propdsito o estudo
da palavra, porém olhando dentro do contexto de uma sentenca, podendo assim

rotular as palavras contidas na sentenca. Como apresentado na Figura 2.1

FRASE

SUJEITO FREDICADO

| ARTIGO | [ suestantivO | | VEREO | | ARTIGO | [ suestantivo |

| 0 | [ cacHorro | [ PERsEcuUU | | 0 || GATO |

Figura 2.1: Exemplo andlise de sintaxe

e Fonético e Fonolégico: Forma do som produzido a partir da fala. Baseando-se
em tres tipos de regras na analise fonoldgica: Regras fonéticas - sons das palavras
faladas, Regras Fonémicas - variagao da prontncia quando as palavras sao faladas

juntas e Regras Prosddicas - acentuagao e entonagao ao longo da frase (LIDDY,

2001).

e Seméantico: Relacao de palavras e seus significados que combinadas trazem sentidos
em uma sentenca. Enquanto a sintaxe corresponde ao estudo de como as palavras
agrupam-se para formar estruturas em nivel de sentenca, a semantica esta relaci-

onada ao significado, nao s6 de cada palavra, mas também do conjunto resultante

delas (GONZALEZ: LIMA, 2003).

Como apresentado por Liddy (2001), o Processamento de Linguagem Natural é
uma gama de técnicas computacionais teoricamente motivadas para analisar e representar
textos que ocorrem naturalmente em um ou mais niveis de andlise linguistica.

Dentro da area de Processamento de Linguagem Natural muitas técnicas para o
processamento dos textos analisados sao usados como a etiquetagem das palavras do
texto. Um etiquetador gramatical, conhecido como Part-of-speech tagger (POS-Tagger),
tem como objetivo colocar etiquetas nas palavras analisadas, identificando a qual categoria

gramatical as palavras etiquetadas pertencem.
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Outra abordagem utilizada dentro de PLN é a normalizagao das palavras exis-
tentes no texto, dividindo-se em Stemming e Lemmatization.

Stemming consiste na reducao das palavras, que possuem radicais em comum, a
uma forma comum ao radical, sendo retirados os afixos oriundos da derivagao e flexao
deste radical em comum. Como por exemplo, palavras como dirigiu e dirigiremos seriam
reduzidas para a forma comum, dirigi (GONZALEZ; LIMA, 2003).

J& Lemmatization é redugao da palavra para a forma canonica, levando verbos
para o infinitivo e os adjetivos e substantivos para a forma masculina e singular, como
por exemplo as palavras construcao e construiremos, ao se aplicar Lemmatization seria
reduzidas para construir e constru¢ao

Outra técnica utilizada é a eliminacao de Stop Words, que sao as palavras que nao
trazem tanta importancia durante a analise de um corpus, como por exemplo: artigos,

conectivos e preposicoes.

2.2 Abordagens Estatisticas

Como apresentado por Zerbinatti (2010), a utilizacdo de abordagens estatisticas se propoe
a realizar uma analise do corpus, identificando a frequéncias de aparigoes de palavras no
texto, identificagao de grupos de ocorréncias de palavras e a probabilidade de apari¢ao
das palavras, criando assim modelos matematicos caracterizando o texto analisado.

Uma das técnicas mais usadas para a identificagao da frequéncia e relevancia de
termos em um texto é chamado TF-IDF (term frequency—inverse document frequency), que
consiste em encontrar a relevancia de um determinado termo em um conjunto de textos.
O TF-IDF consiste no inverso da frequéncia de apari¢oes de um determinado termo em
um conjunto de textos, revelando assim a importancia do termo no texto (RAMOS et al.,
2003).

TF-IDF é a combinacao de duas abordagens, Term-frequency e Inverse Docu-
ment Frequency. Onde TF é usada para mensurar a frequéncia de um determinado termo
dentro de um documento (QAISER; ALI, 2018) . Como exemplo, podemos supor um
documento “D1”, que possui 10.000 palavras e a palavra “Guerra” aparece 8 vezes o do-

cumento “D17, logo a frequéncia do termo “Guerra” em “D1” é calculada da seguinte
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forma:

TF = 8/10.000 = 0,0008

Como visto, o calculo de TF nao consegue levar em conta a importancia de um determi-
nado termo dentro de um documento, tratando as palavras analisadas como o mesmo peso,
nao importando se o termo analisado é um stopword ou nao. Tomando como exemplo,
caso a palavra “de” aparecer em um documento 800 vezes e nao possui muita relevancia
dentro do texto, com o IDF, o termo nao terda um menor peso na andlise do documento.

Considerando 10 documentos na qual o termo “Guerra” esta presente em 5 desses

documentos, entao a frequéncia inversa do documento pode ser calculada como (QAISER;

ALI 2018):

IDF = log,(10/5) = 0,3010

Tendo em vista os conceitos de TF e de IDF, quanto maior ocorréncia de uma
palavra nos documentos maior serd a frequéncia (TF) de termo e menor ocorréncia de
palavra nos documentos dard maior importancia (IDF) para aquela palavra-chave pesqui-
sada em determinado documento.

Assim, a definicao de TD-IDF nao é nada mais do que multiplicacao da frequéncia

do termo (TF) e da frequéncia do documento inverso (IDF), sendo calculado da seguinte

forma (QAISER; ALI, 2018):

TF-IDF = 0,0008 * 0,3010 = 0.0002408

Outra técnica utilizada durante o processo de extragao de instancias é a busca pela si-
milaridade existente entre os termos do corpus, auxiliando na validacao das instancias
obtidas durante o processo de extracao, tendo em vista que existe uma similaridade entre
as palavras extraidas.

Segundo Feldman, Sanger et al. (2007) a similaridade cosseno é uma das medidas

de similaridade mais populares na Mineracao de Texto. Quando os documentos textuais
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sao representados por vetores de termos, a similaridade entre eles pode ser obtida pela
correlacao entre os seus respectivos vetores.Quando essa correlacao é quantificada como
o cosseno do angulo entre dois vetores, chamamos esse valor de similaridade cosseno.
Quando a similaridade cosseno entre dois vetores (documentos) é préxima de 1,
significa que os vetores formam um angulo préoximo de 0 graus, logo os documentos sao
semelhantes. J4 quando a similaridade é proxima de 0 graus, significa que os vetores
formam um angulo proximo de 90 graus. Isso indica que os componentes dos vetores
nao sao semelhantes e, portanto, os documentos também nao sao semelhantes (SOARES,

2017).

2.3 Web Crawler

Web crawlers, se caracteriza como um software ou script que tem como fungao navegar
pelas estruturas de paginas web, de forma automatizada, a fim de recuperar as informacoes
contidas nessas paginas (KAUSAR; DHAKA; SINGH, 2013).

As informacoes obtidas através do crawler sao armazenadas de forma centralizada
para que as mesmas possam ser processadas e indexadas para serem utilizadas de diversas
formas em aplicagoes futuras (DHENAKARAN; SAMBANTHAN, 2011).

Na Figura 2.2, apresentada por Kausar, Dhaka e Singh (2013) é possivel entender
melhor o fluxo realizado durante a execucao de um Web Crawler.

Em Kausar, Dhaka e Singh (2013) sdo apresentadas 3 (trés) técnicas usadas para

se desenvolver um web crawler, que sao :

e General Purpose Crawling: Este tipo de crawler coleta as informacoes de um
conjunto de URL’s e os possiveis links pertencentes as péaginas. Podendo desta
forma gerar um grande conjunto de dados, pelo fato deste crawler recuperar todo

o conteudo das paginas.

e Focused Crawling: FEsta técnica tem como caracteristica recuperar apenas do-
cumentos de um toépico especifico, reduzindo o nimero de informacoes coletadas.
Desta forma é feita uma busca por conjunto de dados especificos e direcionados a

aplicacao a qual o crawler pertence.
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Figura 2.2: Fluxo de execucao de um Web Crawler
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Fonte: KAUSAR; DHAKA; SINGH (2013)

e Distributed Crawling: Realiza um multiplo processamento e obtencao do conteudo

de varias paginas web

2.4 Machine Learning

A necessidade de se classificar é uma tarefa existente em quase todas as areas das ciéncias,
automatizar essa tarefa é imprescindivel para impulsionar o progresso cientifico Rudin e
Wagstaff (2014). Para tanto Machine Learning (ML) é uma técnica comumente usada.

Machine Learning é uma subarea da Inteligéncia Artificial que tem apresentado
um crescimento enorme nas ultimas décadas, tratando-se de algoritmos matematicos,
estatisticos e computacionais que sao capazes de realizar tarefas de inferéncias a partir de
exemplos, sendo um meio ideal para a realizacao de automacgoes de processos.

Em Machine Learning , os algoritmos sao desenvolvidos para descobrir relagoes
complexas desconhecidas entre variaveis de um grande conjunto de dados, e esses algo-
ritmos produzem saidas com base no que descobriram ou “aprenderam” do conjunto de
dados.

Existem muitos algoritmos de Machine Learning que diferem uns dos outros no
método que usam para descobrir padroes em um conjunto de dados. A selecao de algorit-

mos de ML depende de varios fatores, como tamanho do conjunto de dados, niimero e tipo
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de variaveis de entrada, tipo de resultado e poder computacional necessario (BALOGLU;
LATIFI; NAZHA, 2021).

Como apresentado por Naqa e Murphy (2015), Machine Learning é um ramo da
Inteligencia Artificial em que os algoritmos computacionais sao projetados para emular a
inteligéncia humana aprendendo com o ambiente ao redor.

Técnicas baseadas em aprendizado de méaquina tém sido aplicadas com sucesso
em diversos campos, desde reconhecimento de padroes, visao computacional, engenha-
ria de naves espaciais, financas, entretenimento e biologia computacional até aplicacoes
biomédicas e médicas.

Machine Learning traz uma contribuicao muito grande na area de Processamento
de Linguagem Natural, onde existe uma interdisciplinaridade entre a inteligéncia artificial
e o processamento linguistico (EDGCOMB; ZIMA, 2019).

As técnicas de Machine Learning podem se dividir em diversos métodos de uti-
lizacao, onde sao segmentadas em: algoritmos de aprendizado supervisionados, nao su-
pervisionados e aprendizado semi supervisionados.

Em algoritmos supervisionados o algoritmo ¢é treinado a partir de dados pré-
definidos e/ou rotulados previamente. Desta forma, o programa é capaz de tomar sua
prépria decisao de novos conjuntos de dados processados (MAHESH, 2020).

J4 em algoritmos nao supervisionados de aprendizagem de maquina, como
também apresentado por Mahesh (2020), diferente de algoritmos supervisionados, nao
utiliza um conjunto de dados categorizados de forma prévia como forma de treinamento.
Ele é capaz de encontrar automaticamente padroes a partir de um conjunto de dados,
cabendo ao algoritmo encontrar semelhangas entre os grupos de dados e conseguir agrupa-
los nas categorias mais coerentes para aqueles dados.

Algumas técnicas de aprendizado nao supervisionado sao apresentadas em Mahesh
(2020), como o algoritmos de k-Means e Principal Component Analysis.

O algoritmo de k-Means é um algoritmo de clusterizacao que avalia e cluste-
riza os dados de acordo com suas caracteristicas importantes dentro de uma aplicagao,
classificando os dados a partir de um nimero de clusters definidos (CAMBRONERO;
MORENO, 2006).
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Principal Component Analysis (PCA) é uma técnica multivariada que analisa
uma tabela de dados na qual as observacoes sao descritas por diversas variaveis quantita-
tivas dependentes inter correlacionadas. Seu objetivo é extrair as informagoes importan-
tes da tabela, representa-la como um conjunto de novas variaveis ortogonais chamadas de
componentes principais e exibir o padrao de similaridade das observagoes e das varidveis
como pontos em mapas (ABDI; WILLIAMS, 2010).

Os algoritmos de aprendizagem semi supervisionados utilizam uma com-
binagao de estratégias dos métodos supervisionados e nao supervisionados. E utilizado
de forma semelhante aos métodos de aprendizado supervisionado, porém os dados sao
diferentes, geralmente, é formado por uma pequena quantidade de dados rotulados, que
normalmente tém custo mais elevado, e por um volume maior de dados nao rotulados.
Mahesh (2020) apresenta alguns métodos de aprendizagem semi supervisionados.

Como foco principal para este trabalho foram utilizados técnicas e algoritmos de
aprendizagem supervisionada, desta forma, na secao 2.4.1 sao detalhados os algorit-

mos utilizados para o desenvolvimento do trabalho

2.4.1 Algoritmos de aprendizado supervisionado

Alguns dos algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionados mais conhecidos sao:

e Decision Tree: a arvore de decisao é uma estrutura de decisao modelada na forma
de um grafo de escolha, onde os resultados sao apresentados na forma de uma arvore.
Desta forma, os nés folhas representam uma escolha/evento e as arestas marcam o
caminho usado para que as decisées/condi¢oes pudessem ser tomadasMahesh (2020),

como no exemplo apresentado na Figura 2.3

e Naive Bayes: o classificador de Naive Bayes é baseado no Teorema de de Bayes, que
consiste em uma férmula matematica usada para o calculo da probabilidade de um
acontecimento tendo em vista a ocorréncia de um outro evento ja observado. Assim,
o teorema de Bayes precisa ter como referéncia o resultado de eventos anteriores para

calcular a probabilidade dos futuros eventos, condicionados aos eventos anteriores.
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e DECISION TREE ™~

Possui penas?

Consegue voar?

Falcdo

Figura 2.3: Decision Tree criada pelo aluno como exemplo

Sendo a probabilidade calculada a partir da equacao 2.1

P(A|B) = (2.1)

e Support Vector Machine: esta estratégia de classificacao usa um conjunto de
técnicas de aprendizagem de maquina supervisionada que analisam a massa de da-
dos, reconhecendo padroes. Tomando como entrada um conjunto de dados classifi-

cados e prediz, a partir da entrada, a qual classe o novo conjunto de dados pertence.

O SVM ¢ entao uma representacao, um conjunto de pontos no espaco, na qual esses

pontos sao mapeados visando dispo-los em seus possiveis conjuntos.

Assim, uma SVM busca encontrar uma linha de separagao, entre dados de duas
classes. Essa linha busca maximizar a distancia entre os pontos mais préximos em

relacao a cada uma das classes, como na Figura 2.4.

2.5 Trabalhos Relacionados

Para a busca de trabalhos relacionados foi criada uma frase de busca que foi utilizada em
bases de dados como Scopus, IEEE e Google Scholar. Esta String consiste na juncao
de termos chaves associados ao tema proposto neste trabalho de pesquisa.

Desta forma, a busca de artigos relacionados usou a seguinte palavra de busca:
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Figura 2.4: Grafico SVM criado pelo aluno como exemplo

(("categorization” OR "classification”) AND (”educational documents” OR "educational

texts” OR 7education text” OR “pedagogical documents”) AND (”machine learning”))

Os artigos apresentados serviram de base para o correto desenvolvimento deste
trabalho. A seguir sao apresentados alguns trabalhos que mais se assemelham ou trazem
algum direcionamento para o desenvolvimento dos classificadores para os textos educaci-
onais. Os dados relevantes sobre os artigos podem ser visto na Tabela 2.1

Muitos trabalhos encontrados durante esta fase de pesquisa buscam realizar al-
guma forma de classificacdo e/ou recomendagao de materiais educacionais, visando me-
lhorar a forma como esses dados sao utilizados dentro de um contexto especifico da area
da educacao.

Isso pode ser visto no trabalho apresentado por Junior, Aratjo e Dorga (2020)
que tem como objetivo a criacao de um sistema de recomendagao de matérias educacionais
complementares em um contexto de sala de aula. Desta forma ele propoe o desenvolvi-

mento de uma forma de recomendacao personalizada de materiais adicionais a partir do
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Tabela 2.1: Tabela Trabalhos Relacionados

Artigo Dominio Métodos Dataset usado
Gupta, Agarwal e Jain | Género de Li- | Principle Com- | Dados vindos da enci-
(2019) VIOS ponent Analysis | clopédia Encyclopedia
of Needlework
Patil e Pawar (2012) | Homepage  de | Naive Bayes Dados coletados de
paginas web paginas web governa-
mentais
Junior,  Araijo e | Recomendagao Algoritmo Informacgoes  vindas
Dorga (2020) de matérias | Genético dos materiais minis-
educacionais trados em sala de aula
complementares e vindos da Wikipédia
e Youtube
Apuk e Nugi (2021) Categorizacao K-Nearest Os dados usados sao
de wvideos de | Neighbour e | coletados da plata-
plataforma  de | Long Short- | forma Coursera
cursos online Term Memory
Woogue, Pineda e Ma- | Categorizagao Logistic Re- | As informacoes utili-
derazo (2017) de paginas web | gression, Linear | zadas vem de sites web
educacionais SVM, Multinomial educacionais, com a
Naive Bayes, | Wikipedia Coursera
k-Nearest Neigh-
bor, Decision
Trees, Ran-
dom Forest
e Multilayer
Perceptron

contetido de uma aula e as preferéncias do estudante.

O sistema de recomendacdo proposto por Junior, Araijo e Dorga (2020) utiliza
materiais de repositérios locais, através do qual o professor que ministra a aula consegue
cadastrar todo o conteido abordado durante a aula e utiliza também paginas web ( Wi-
kipédia e Youtube ) para recomendar os materiais que mais se adéquam a necessidade do
aluno.

Para o desenvolvimento deste sistema o autor propoe uma arquitetura que, ini-
cialmente espera que o docente cadastre todos os dados referentes a aula ministrada por
ele, além da utilizacao desses dados cadastrados pelo professor, conteidos vindos da Wi-
kipédia e Youtube também sao usados como material complementar a ser recomendado
para o aluno.

Em seguida, o perfil dos alunos pertencentes a turma é gerado. Esse perfil é

gerado a partir de um conjunto de dados inseridos pelo aluno através de um questionario,
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mapeando assim as preferéncias dele.

E como forma de recomendacao o autor utiliza Algoritmo Genético para poder
entender as necessidades do aluno e assim conseguir recomendar o material que melhor
se encaixa com as suas preferéncias.

Ja em Apuk e Nugi (2021) é feito um estudo sobre dois métodos de categorizagao
diferentes, comparando um método convencional de Machine Learning com um método de
Deep Learning, visando a categorizacao de contetidos pedagdgicos. Os algoritmos usados
durante a pesquisa sao K-Nearest Neighbour e Long Short-Term Memory

Os autores visam principalmente realizar a classificacao de conjuntos de dados
pertencentes a plataformas onlines que possuem um grande nimero de cursos, como por
exemplo Udemy, Coursera, Khan Academy, dentre outras, que em um contexto geral,
apresentam seus conteudos através de video aulas.

Como forma de testar os métodos escolhidos, Apuk e Nugi (2021) utilizaram um
conjunto de 12.032 videos coletados da plataforma de cursos Coursera, que possui mais
de 200 cursos diferentes. Utilizando esses dados, os autores processa os videos a fim de
transcrever o audio dos videos, obtendo assim o texto escrito. Os textos obtidos passam
por uma etapa de normalizagao dos dados, na qual todas as palavras em letras maitsculas
sao transformadas em letras mintsculas, as stopwords sao retiradas e as palavras sao lem-
matizadas, passando-as para o seu radical. Apods a etapa de normalizacao, a base de dados
estd pronta para ser usada nos algoritmos selecionados que classificam os documentos em
trés categorias diferentes, sendo eles, um contexto mais geral, um contexto especifico e
por ultimo um contexto voltado para um curso especifico.

Apoés os testes os autores conseguiram chegar a um resultado no qual o método
K-Nearest Neighbours se saiu melhor se comparado com Long Short-Term Memory, en-
tendendo que o numero de categorias e a quantidade de documentos usados durante os
teste acabam afetando diretamente na acuracia obtida pelos métodos.

Em Gupta, Agarwal e Jain (2019) os autores buscam realizar a classificacao de
género de livros utilizando técnicas de processamento de linguagem natural.

O dataset utilizado para o desenvolvimento da pesquisa foi coletado do website da

enciclopédia Encyclopedia of Needlework, totalizando em aproximadamente 3600 livros a
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serem classificados. Tendo em vista que muitos destes textos possuem palavras e sentencas
semelhantes, os autores propuseram utilizar bag of sense, com a ajuda da WordNet para
encontrar termos semelhantes para essas palavras, reduzindo assim as dimensoes da matriz
de vetorizacao a ser usada pelo classificador.

Em uma etapa de pré-processamento, os livros com mais de um género sao re-
movidos do conjunto de dados e sao gerados os tokens a partir das palavras e sentencas.
Usando os tokens gerados ¢ calculado o TF-IDF para que a matriz seja montada e assim
usada como os pesos para cada token pertencente ao dataset.

Considerando que, pela existéncia de muitos tokens, a matriz de pesos criada
se torna muito esparsa, os autores propuseram o uso do Principle Component Analysis
(PCA) para poder reduzir a dimensionalidade da matriz. Assim, a matriz criada é
dividida em duas partes, um conjunto para treinamento, utilizando 80% do dataset, e
outro para os testes, usando os 20% restantes, para isso foi usada Decision Tree Classifier.

Na fase de testes e avaliagao dos resultados foi alcangada uma acuracia de aproxi-
madamente 81.18% utilizando um conjunto de dados para testes rotulados e uma acuracia
de 92.88% usando um grupo de dados nao rotulados na fase de pré-processamento.

Em Woogue, Pineda e Maderazo (2017) realiza-se um estudo sobre diferentes
métodos de Machine Learning a fim de classificar as paginas web pertencentes ao dominio
educacional. A classificacao das paginas é feita utilizando um conjunto de classes previ-
amente selecionadas. Esse conjunto é composto por 9 (nove) categorias diferente, sendo
elas: Arquitetura e Belas Artes & Design, Matemédtica e Ciéncias, Artes (Psicologia,
Literatura, Histéria), Medicina, Politica (Direito e Governanca), Negécios e Economia,
Nutri¢ao / Dieta / Satide, Engenharia de Software / Programagcao / Tecnologia e Outros.
Desta forma, os classificadores utilizados durante o estudo associam as paginas as suas
categorias especificas.

Os dados utilizados durante o desenvolvimento dos testes foram retirados, de
forma manual, de paginas web que possuem informacoes que pertencem as 9 categorias
criadas, gerando assim um conjunto com aproximadamente 150 paginas para cada cate-
goria usada.

Esse conjunto de dados foi normalizado utilizando técnicas de Processamento
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de Linguagem Natural, retirando todas as stopwords existentes nos textos e também é
realizada uma etapa de lemmatizacdo a fim de reduzir palavras semelhantes para o mesmo
radical.

Em seguida esses dados sao utilizados como fonte de treinamento para os métodos
de Machine Learning que foram utilizados e comparados durante este trabalho. Para os
testes foram utilizados 7 métodos de classificacao diferentes, que sao: Logistic Regression,
Linear SVM, Multinomial Naive Bayes, k-Nearest Neighbor, Decision Trees, Random Fo-
rest e Multilayer Perceptron.

Utilizando estes algoritmos durante os testes os autores chegaram ao resultado que
Logistic Regression, Linear SVM conseguindo alcangar os melhores valores de acuracia
dentre os métodos utilizados durante os testes

Em Patil e Pawar (2012) realizou-se uma pesquisa, fora do contexto educacional,
sobre o uso do algoritmo de Naive Bayes para a classificacao de forma automatica de
paginas web. Tendo em vista a estrutura utilizada em péaginas web, inicialmente os
autores realizam a retirada de todas as tags HTML utilizadas nas paginas coletadas para
o estudo realizado. Em seguida, todas as stopwords sao retiradas, a fim de limpar ainda
mais os documentos que serao classificados pelos algoritmos deMachine Learning usados
para a classificacao dos dados das paginas.

Como base de dados os autores utilizam homepages de sites e os dados contidos
nestas paginas sao pré-classificados em cerca de 10 categorias, na qual cada pagina possui
sua categoria especifica, podendo variar entre paginas relacionadas a cuidados com satude,
esportes, computacao, etc.

Como forma de teste, os autores quebram seu conjunto de documentos, utilizando
uma parte para se testar e uma outra parte para treinar o algoritmo de Naive Bayes a ser
utilizado para o teste. patil2012automated utiliza um conjunto de informagoes contendo
um total de 4887 documentos.

Durante os testes o nimero de documentos usados para treino é variado a cada
teste executado, gerando assim, um nimero pequeno de dados usados como fonte de treino,
uma acuracia muito baixa, ou seja, quando utilizado apenas 50 documentos, acuracia

chega perto dos 45%, ja quando o nimero de documentos para treino aumenta para cerca
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de 450 a acurédcia também aumenta, para 89%.
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3 Metodologia

No presente capitulo serao apresentados as atividades desenvolvidas juntamente com as
etapas metodoldgicas criadas para o desenvolvimento.

Inicialmente foi feito um levantamento dos principais estudos voltados para clas-
sificacao de documentos existentes, criando assim uma base para o desenvolvimento das
etapas seguintes do trabalho. Em seguida foi idealizada uma arquitetura composta por
modulos responsaveis por partes distintas da plataforma desenvolvida.

Desta forma o capitulo de metodologia visa esclarecer as etapas de desenvol-
vimento da pesquisa desenvolvida. Este capitulo de TCC foi dividido nas seguintes
subsecoes: 3.1 - Classificacao da Pesquisa, 3.2 - Tecnologias Utilizadas, 3.3 - Arquitetura

Proposta, 3.4 - Captura dos conteidos web e, por fim, 3.5 - Categorizacao do conteuido.

3.1 Classificacao da Pesquisa

A metodologia usada para a realizagao do projeto se da desde a etapa de busca de trabalhos
relacionados, analisando as principais técnicas de categorizagao, até o desenvolvimento de
uma nova plataforma que possa categorizar e compartilhar os documentos educacionais
de forma automatica. Considerando tal metodologia de pesquisa, pode-se classificar este
trabalho conforme os paragrafos a seguir.

Quanto aos objetivos de pesquisa apresentados por Pereira et al. (2018) a pesquisa
desenvolvida se caracteriza como exploratoria pelo fato de buscar maiores informacoes
sobre trabalhos que visam a coleta e categorizacao de documentos.

Pode ser também classificada como pesquisa bibliografica, ja que o presente
trabalho visa absorver conceitos e técnicas existentes em artigos relacionados como base
fundamental para a pesquisa, sem perder o viés cientifico do trabalho.

Quanto a abordagem do problema esta pesquisa pode ser classificada a partir
do que é apresentado em (CRESWELL; CRESWELL, 2003; PEREIRA et al., 2018).

Desta forma tal pesquisa se caracteriza como quantitativa e qualitativa, ja que realiza
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analises e testes realizados do projeto de forma numérica através de graficos, comparando
a acuracia dos métodos de classificacao utilizados no presente trabalho, além de um com-
parativo de experiéncia dos usudrios ao acessar a plataforma desenvolvida e compara-la
com as ferramentas tradicionais de busca, atualmente.

Este trabalho pode ser também caracterizado como uma pesquisa aplicada,
por desenvolver um algoritmo aplicando técnicas de categorizagao vista nos artigos de

referéncia

3.2 Tecnologias utilizadas

Para o desenvolvimento dos mdédulos implementados na ferramenta de busca proposta
foram utilizadas as linguagens de programacao Java, Python e JavaScript, além de
frameworks (Angular e Django) e bibliotecas (Spring) que proporcionam a criacao de
cada modulo. Isso se dé pelo fato dos médulos se comunicarem através de servicos REST,
proporcionando a criagao de médulos com tecnologias diversas.

Para o desenvolvimento da interface (front-end) que usudrios finais podem aces-
sar, optou-se por um design simplista e auto-explicativo, utilizando para tal como tec-
nologias o framework Angular através da linguagem JavaScript. Para a customizagao da
interface foram utilizados recursos das linguagens de marcacao HTML e CSS, além do

framework Bootstrap.

3.3 Arquitetura Proposta

Outro diferencial é que artefato produzido por esta pesquisa refere-se a arquitetura pro-
posta para o software de busca desenvolvido. Tal arquitetura pode ser utilizada por outras
pesquisas que optarem por conduzir um trabalho na mesma area aqui explorada.

A arquitetura desenvolvida e apresentada tem como principal finalidade a criacao
de um recurso que possa agregar e disponibilizar informagoes de diversas areas do conheci-
mento, tendo em vista que por ser uma arquitetura modular o seu uso pode ser associado
a diversas areas educacionais. Podendo ser criados novos médulos que possam ser conec-

tados a arquitetura inicial, criando assim uma ferramenta mais robusta e com uma gama



3.3 Arquitetura Proposta 32

maior de informagoes.
A arquitetura proposta é formada por 6 (seis) médulos, cada um deles responsavel
por uma tarefa especifica da ferramenta. A arquitetura e seus componentes podem ser

vistos como apresentados na Figura 3.1, a seguir.

Arquitetura do Sistema

MODULO DE COMUNICAGAO

MODULO DE OBTENGAO DE DADOS

MODULOC DE PERSISTENCIA

MODULO DE INDICAGOES
AP| CRAWLER APl EXTERNA
£ oo
INTERFACE COM e ’_4 pADos
USUARIO
e
e APl YOUTUBE

MODULO DE CATEGORIZAGAC

APIMATEMATICA | | API HISTORIA
API PORTUGUES

Figura 3.1: Arquitetura proposta pelo aluno

Interface com Usuario:este modulo é responsavel pela interacao direta da fer-
ramenta com o usudrio. E a parte visual do software proposto, onde o professor ou aluno
poderd realizar suas buscas e visualizar os resultados das buscas feitas. Ele foi desenvol-
vido utilizando o framework Angular que utiliza a linguagem JavaScript juntamente com
HTML e CSS.

A interface proposta possui duas telas, sendo a primeira responsavel pela selecao
de qual categoria da disciplina se deseja realizar a consulta e a segunda responsavel por
apresentar ao usudrio, através de uma tabela, as paginas web retornadas a partir da

categoria selecionada na primeira tela, como apresentado nas Figuras 3.2, 3.3 e 3.4.

Selecione a Categoria:

Selecione a categoria para a consulta e m Limpar

Figura 3.2: Select box para escolha de categoria
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Selecione a Categoria:
Selecione a categoria para a consulta

Selecione a categoria para a consulta
Brasil Colonia
Civilizacoes Antigas
Consciencia Negra
Cultura Brasileira
Cultura Internacional
Economia Brasileira
Economia Internacional
Escravidao

Filosofia

Grandes Navegacoes

Grecia Antiga
Guerras

Historia Francesa
Idade Media
Imperio Romano
Lider Politico
Paises America
Paises Europa
Periodo Historico

Figura 3.3: Select box

Selecione a Categoria:

com as opcoes de categoria

Consultar

Limpar

Grd i . e

Lista de Paginas
Categoria  Conteiido URL
Grecia Polis Grega A polis grega eram as cidades estados da Grécia Antiga, as quais foram fundamentais para o desenvolvimento da cultura grega no final do periodo homérico, periodo https:/ m.br/pol
Antiga arcaico e periodo clissico. Sem divida Atenas e Esparta merecem destaque como as cidades gregas (polis) mais importantes do m ...
Grecia Alfabeto Grego O Alfabeto Grego, uma adaptagdo do alfabeto fenicio, é um sistema de escrita fonética composto por 24 letras que podem representar vogais e consoantes. Ele é usado ~ http: com.
Antiga apenas no idioma grego, mas como foi a base da maior parte dos alfabetos existentes no ocidente & comum o mesmo ser util ..
Grecia Arte Grega A arte grega abarca todas as manifestagdes artisticas e revela a histéria, a estética e mesmo a filosofia desta civilizagio. O povo grego foi na antiguidade um dos que exibiam  http: ia.com.bi/
Antiga manifestagdes culturais mais livres, rendendo-se pouco as ordens de reis e sacerdotes, pois acreditavam que o se ...
Grecia Periodo Homérico O Periodo Homérico corresponde ao segundo periodo de desenvolvimento da civilizagdo grega que ocorreu apés o periodo pré-homérico, entre os anos de 1150 a.C.  https://www ia.com.br/periodo-homerico/
Antiga 2800 a.C.. O nome dado a esta fase, esta relacionado com o poeta grego Homero, autor dos poemas épicos “A lliada” e a “Odis ..
Grecia Tipos de Alfabeto Alfabeto é o conjunto ordenado de sinais graficos (letras) que sio empregados na produo escrita. O primeiro alfabeto é o alfabeto fenicio. Ele surgiu com a evolugio  https://www m.b -de-alfabeto/
Antiga dos pictogramas - desenhos representativos de objetos - sistema desenvolvido pelos semitas. A partir do alfabeto f .
Grecia Grécia Antiga Grécia Antiga é a época da histéria grega que se estende do século XX a0 século IV a.C. Quando falamos em Grécia Antiga néo estamos nos referindo a um pais unificado  https://w om.br/grecia-antiga/
Antiga & sim num conjunto de cidades que compartilhavam a lingua, costumes e algumas leis. Muitas delas eram até inimigas entr ..
Grecia Teatro Grego O Teatro Grego foi uma manifestagio artistica muito importante no desenvolvimento da cultura grega. Além disso, serviu de influéncia e inspiracio para outros povos da  https://www ia.com.br/teatro-grego/
Antiga antiguidade, sobretudo, os romanos. Vale lembrar que o termo teatro (theatron), do grego, significa “local onde se vé" ...
Grecia Democracia Ateniense A Democracia Ateniense foi um regime politico criado e adotado em Atenas, no periodo da Grécia Antiga. Ela foi essencial para a organizagdo politica das hittps://www com.br/democracia-ateniense/
Antiga cidades-estados grega, sendo o primeiro governo democrético da histéria. O termo “Democracia’ & formado pelo radical grego “d ...
Grecia Pintura Grega A pintura grega teve na cerdmica a sua maior representacdo. Entretanto, assim como em outras sociedades antigas, surge ainda na arte estatuaria e como hitps://www com.br/pintura-grega/
Antiga decorativo de estruturas arquitetonicas. Foi com os vasos gregos que essa manifestagio artistica se realizou plenamente, ap ...
Grecia Esparta e Atenas As cidades de Esparta e Atenas se formaram durante o periodo Arcaico, no contexto da formagao das primeiras polis gregas. Esse processo se consolidou entre 700 aC. ~ https//www com.br/esparta-e-atenas/
Antiga a500 . C. quando os Genos (tribos) némades se tornaram sedentérios. Mesmo que se denominassem Helenos e compartilha ...
Grecia Tragédia Grega A Tragédia Grega foi um dos géneros teatrais (ou draméticos) mais encenados durante a Grécia Antiga. € considerada o género teatral mais antigo, dos quais se https:// com.br/tragedia-grega
Antiga destacam os dramaturgos gregos: Esquilo (524-456 a.C.), Séfocles (496-406 a.C.) e Euripedes (480-406 a.C.). Méscaras Teatrais ...

Figura 3.4: Lista com as paginas retornadas apos a classificacao

Moédulo de Comunicacao: foi desenvolvido para gerenciar a comunicagao entre

a interface com o usuério e os demais modulos, utilizando a Linguagem Java e o framework

Spring como um facilitador para o desenvolvimento da API.

O framework Spring' possui uma série de ferramentas que auxiliam na criacao

de um projeto, neste caso, auxiliando na criacao do médulo de comunicacao, proporcio-

nando uma forma facil de criar uma estrutura capaz de realizar a comunicagao entre a

interface do usudrio e os demais médulos deste projeto. Esta comunicagao é feita a partir

de endpoints REST disponibilizados pelo servico, que sao capazes de receber tanto as

requisicoes solicitando a busca pela categoria desejada pelo usuario quanto a requisi¢ao

responsavel pela resposta apds a realizacao da consulta pela categoria.

Thttps://spring.io/
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Moédulo de obtencao de dados: neste modulo é feita a obtencao das in-
formacoes que serao classificadas. Para que isso aconteca, o mdédulo recupera os dados
contidos em paginas web e apds a obtencao dessas informagoes, elas passam por uma
etapa de normalizacao dos textos, utilizando técnicas de PLN, para que o processo de
categorizacao possa ser realizado.

Neste médulo de obtencao de dados foi utilizado o framework Selenium?, que
é comumente usado em testes automatizados e funcionais, que visam a interacao com a
interface. Por isso o Selenium foi usado para a criagao de web crawlers responsaveis por
recuperar informacgoes contidas em sites da web de forma automatica e mais simples.

Nesta fase do projeto foram criados 2 (dois) crawlers capazes de recuperar as
informagoes relacionadas a disciplina de Historia. Informacoes estas que sao usadas para
o treinamento e como base de contetidos a serem indicados para os alunos e professores.
As informacoes utilizadas pertencem as paginas da web, S6 Histéria® e Toda Matéria®.

Apoés a obtencao do conteido dos sites através dos crawlers, os dados sao pro-
cessados pelo médulo de indicagoes, que pré-processa o contetido das paginas, realizando
alguns processos de PLN, como a retirada de stopwords para que somente termos possi-
velmente relevantes continuem nos documentos analisados.

Este médulo de indicagoes também foi desenvolvido utilizando a linguagem Java
e a biblioteca Apache OpenNLP® responsavel pela realizacao de todas as etapas de Pro-
cessamento de Linguagem Natural.

Moédulo de Categorizagao: a etapa executada no mdédulo de categorizacao
¢ responsavel por realizar a classificagao dos recursos obtidos na etapa de obtencao de
dados. Inicialmente este médulo ira passar por uma etapa de treinamento se baseando
nas tags previamente selecionadas, baseando-se em classes contidas na Wikipédia. Desta
forma, algoritmos de aprendizagem de maquina sao executados a fim de obter a melhor
classificacao das informagoes obtidas.

O fluxo existente neste médulo foi criado usando a linguagem Python através da

Zhttps:/ /www.selenium.dev/
3https:/ /www.sohistoria.com.br/
4https://www.todamateria.com.br/
Shttps://opennlp.apache.org/
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biblioteca Scikit-Learn®, que possui um conjunto de ferramentas de Machine Learning de
codigo aberto, possuindo diversas técnicas e algoritmos que podem ser usados durante a
tentativa de classificacao de dados.

Para este médulo foram desenvolvidos 3 (trés) métodos de classificagao que uti-
lizam técnicas de classificacao distintas, a fim de gerar uma forma comparativa entre
os métodos. Os classificadores foram criados usando os algoritmos de Support Vector
Machine, Decision Tree e Naive Bayes.

Ambos os classificadores criados utilizam como fonte de treinamento um dataset
ja categorizado que foi retirado dos sites S6 Historia e Toda Matéria. Esse dataset foi
previamente categorizado para que os algoritmos de classificagao pudessem utiliza-lo para
a etapa de treinamento.

Para que o treinamento pudesse ser realizado o dataset passou por uma etapa
onde o peso de cada palavra foi calculado utilizando TF-IDF, proporcionando aos algo-
ritmos uma melhor forma de interpretar a relevancia de cada palavra no contexto de sua
categoria.

Moédulo de Indicagoes: neste médulo também foi usado o Spring como fra-
mework para agilizar o desenvolvimento. Ele realiza a comunicacao entre os outros fluxos
de extracao de dados e categorizacao. Ele estrutura as informagoes retornadas pelo modulo
de obtencao de dados e encaminha para que a classificagao do contetido possa ser feita.
Desta forma, estes recursos poderao ser retornados para o usuario de forma organizada.

O modulo realiza requisicoes para o fluxo de categorizacao, passando todos os
dados obtidos através dos crawlers e pré-processados através deste modulo de indicagoes.

Moédulo de Persisténcia: este modulo do sistema fica responsavel por receber
e persistir os contetdos ja categorizados. Desta forma, o fluxo de busca por um contetido
especifico fica mais agil. Para que isso pudesse ser realizado, foi criada uma tabela no
banco de dados que armazena as informagoes das paginas e a quais categorias elas per-
tencem. O Redis” foi usado como tecnologia de cache para poder agilizar a recuperacao
dessas informagoes.

Assim, quando existe a necessidade de realizar uma nova busca por uma categoria

Shttps://scikit-learn.org/stable/
"https:/ /redis.io/
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especifica existem 2 (dois) fluxos possiveis a serem realizados por este médulo: inicialmente
é validado na base de dados se a busca por esta categoria ja foi realizada em algum
momento, caso a busca nao tenha sido realizado, todo o fluxo de obtencao de dados e
categorizacao ¢ realizado, caso contrario - busca ja tenha sido feita -, o médulo busca
essas informacoes na base de dados.

Assim o fluxo de busca acaba se tornando mais rapido e com esse mesmo proposito
o Redis é utilizado, armazenando em cache as informagoes das consultas mais recentes.

Mais detalhes da arquitetura proposta serao explicados nas segoes abaixo.

3.4 Aquisicao dos conteudos web

Inicialmente este trabalho teve como objetivo realizar a obtencao de dados da disciplina de
Matematica, porém durante os estudos voltados para as informacoes contidas nas paginas,
foi possivel notar que os textos dessa disciplina possuem muitos termos que acabam se
repetindo dentro das categorias existente dessa area de estudo, dificultando os algoritmos
de classificacao conseguirem categorizar os dados obtidos em categorias.

Como exemplo deste problema podemos citar a duas categorias “fracao” e “equacdao”,
que durante a analise dos dados foi possivel identificar que muitos termos eram comuns a
essas duas categorias, dificultando a classificacao e treinamento dos algoritmos.

A partir desta conclusao,foi escolhida a area de Histéria pelo fato da mesma
possuir textos mais extensos e com mais conteudos para serem recuperados através do
crawler. Além de possuir uma gama enorme de categorias a serem atribuidas aos dados
coletados nas paginas.

Para o desenvolvimento do projeto foram utilizadas duas plataformas web volta-
das para a disciplina de Historia, As plataformas usadas foram o site S6 Histéria e Toda
Matéria. Ambas as paginas possuem um material que aborda a maioria das informacoes
lecionadas na disciplina de Historia, descritas de uma forma mais clara e simples.

Com esse conceito em vista, foi desenvolvido um fluxo utilizando a linguagem
Java responsdvel por percorrer as paginas web e extrair as informacoes necessarias para
a busca das categorias.

Como apresentado na figura 3.5, foi criado um fluxo que percorre a estrutura de



3.5 Categorizacao do conteudo 37

HTML da péagina web buscando, de forma automatica, os conteidos a serem usados no
fluxo de classificagao em categorias.

Para a navegacao da péagina foi utilizado o framework Selenium que é comu-
mente usado para a realizacao de teste automatizados de aplicagoes webs. Através desse
framework é possivel capturar e percorrer as estruturas das aplicacoes, recuperando os

dados importantes.

private void crowlPage(String url, int depth, List<PageComponent> components ) {
try {
if{url.contains{".zip"}) { /Case o url o ser @
return;

Document document = Jsoup.conmect{url).userAgent(USER_AGENT).get();
if(depth == 1) { fValida se atual elemento € uma pdsina com conteddo, através da profundidade acessada
Element element = document.getElementById(“content");

PageComponent pageComponent = new PageComponent();
pageComponent . setUrl{url);

pageComponent . setContent({getPageContent (element));
if(!components. contains(pageComponent)) {

}

Jelse {
Elements linksOnPage = getUrls{document);
for (Element page : linksOnPage) {
crowlPage (page.attr("abs:href”), 1, components); fChama a funcéo de forma recursiva passande o wrl da psgina que possui santeude
}

components. add(pageComponent ) ; Adiciona onteudo da pagina atwal pa list com os demais conteudos

}

} catch (HttpStatusException e) {
if (e=.getStatusCode() == HttpStatus.MOT_FOUMD.value()) {
log.warn("Falied to access page {}", wrl);

¥
} catch (Exception e) {
throw new BusinessException(MessageFormat.formot("ERRO: {8}, URL: {1}", e.getMessage(), url));

Figura 3.5: Fluxo de captura de informagoes para o site S6 Historia

3.5 Categorizacao do conteudo

Para a categorizacao dos contetdos extraidos pelo fluxo de extracao foram criados trés
tipos de categorizadores, utilizando algoritmos de aprendizagem de maquina supervisio-
nado, os quais sao: SVM, Naive Bayes e Decision Tree. Na figura 3.6 é possivel visualizar
os métodos de classificacao criados.

O desenvolvimento do fluxo que utiliza esses algoritmos foi desenvolvido em
Python, utilizando a biblioteca Sklearn, que possui um os principais algoritmos e métodos
utilizados em Machine Learning.

Para o acesso a este modulo de classificacao foi criado um endpoint REST uti-

lizando o framework Django® que possibilita a criacao de uma aplicacao web através de

8https://www.djangoproject.com/
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def classify_content_history_svm(self, train_content, targets, content_categorization):
print("--------------- > SWM Cmmmmmmm ")
clf = SVC()
clf.fit(train_content, targets)

return clf.predict(content_categorization)

def classifier_contente_naive_bayes(self, train_content, targets, content_categorization):
print("--------------- > Naive Bayes <----------------------- ")

clf = GaussianNB()
clf.fit(train_content.toarray(), targets)
return clf.predict(content_categorization.toarray())

def classifier_contente_decision_tree(self, train_content, targets, content_categorization):
print("--------------- > Decision Tree  <------------------—-—---- ")

clf = tree.DecisionTreeClassifier()
clf.fit(train_content, targets)

return clf.predict(content_categorization)

Figura 3.6: Métodos de Machine Learning utilizados

requisicoes HTTP realizadas para URLs criadas na aplicacao. A URL criada para essa

requisi¢ao pode ser observada na figura 3.7.

from django.urls.cont import path
from app import views
from django.contrib import zdmin

urlpatterns = [
path(’'categorizations-history/

, views.categorization_content_history)

Figura 3.7: Endpoint criado para acessar o médulo de classificagao

Para o treinamento dos algoritmos foram utilizados um conjunto de dados obti-
dos a partir das paginas web usadas pelo crawler no médulo de obtencao de dados, essas
informacoes foram previamente classificados, de forma manual, a partir da identificacao
e analise das classes que cada documento pertencia, como por exemplo Império Romana,
Brasil Colonia, Grandes Navegagoes, dentre outras classes. Esses documentos, ja rotula-
dos, sao utilizados pelos algoritmos tendo em vista que ambos os métodos de classificacao

sao técnicas de aprendizado supervisionado.
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Inicialmente os algoritmos foram treinados utilizando um conjunto de dados con-
tendo cerca de 27 classes e 1200 documentos como base de testes, porém apds alguns testes
foi obtido uma taxa de acuracia muito baixa se comparado com textos base usados como
fundamentacao para o projeto. Para que esse problema de classificagao fosse resolvido, as
27 categorias foram divididas em subcategorias, na qual elas pudessem ter uma maior afi-
nidade e podendo ter assim um ntimero menor de classes a serem usadas nos treinamentos
dos algoritmos. Dessa forma os arquivos de treinamento também foram divididos a partir
dessas subcategorias, melhorando a assertividade dos algoritmos durante os testes.

Assim os dados de treinamento sao carregados pelos algoritmos através de um
arquivo .txt que possui os dados e a quais categorias cada linha do arquivo pertence.

Por fim, apds o treinamento do método de categorizacao, o conteido que se deseja
classificar é enviado para o algoritmo que ird especificar a qual categoria a informacao
pertence.

Na figura 3.8 é apresentado o fluxo que recebe os dados da requisicao, contendo as
informacoes a serem categorizadas, e em seguida envia essas informacoes para o método

classificador.

@api_view([ 'POST'])
def categorization_content_history(request):
classifier = Classifier()
if request.method == 'POST":
print("Classifier content™)
request_data = JSONParser().parse(request)
contents = []
for element in request_data: # Montagem dos gue ser@o enviados para o metodo de classficacao
content_page = PageContent(**element)
contents.append(content_page)

return_values_svm = classifier.do_classification(contents) # Chamada do classifier

serializer = PageContentSerializer(return_values_svm, many=True)

serializer.data

return JsonResponse(serializer.data, status=status.HTTP_288_OK, safe=False, content_type="application/json") # Retorno da chamada

Figura 3.8: Fluxo de recebimento e retorno dos dados ja classificados
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4 Resultados

Neste capitulo serao apresentadas as atividades desenvolvidas para a criacao da arqui-
tetura e da ferramenta, juntamente com o fluxo de teste dos métodos de categorizagao
realizados como forma comparativa e de entendimento destes métodos.

Desta forma o presente capitulo apresenta os resultados obtidos e foi dividido nas
seguintes subsegoes: subsecao 4.1 - Andlise da Ferramenta Desenvolvida, subsecao 4.2 -

Classificadores.

4.1 Analise da Ferramenta Desenvolvida

A interface implementada para o trabalho consiste em duas telas (vide Figuras 4.1 e
4.2): a primeira tela responséavel pela selecdo da disciplina e sub-drea desta disciplina
e a segunda tela responsavel pela exibicao dos dados retornados por todo o fluxo de
categorizacao realizado. Esta tela de exibicao contém os dados da pagina, juntamente
com a sua categoria e o link para o acesso a pagina retornada.

Na interface criada é possivel o usudrio selecionar qual categoria ele deseja buscar.

Assim a busca serd realizada usando a categoria selecionada (vide Figura 4.2).

Selecione a Categoria:

Selecione a categoria para a consulta - m Limpar

Figura 4.1: Select box para escolha de categoria

Apés a consulta é possivel visualizar a interface (tela) dos resultados pesquisados
na ferramenta desenvolvida, que apresenta os dados recuperados em uma tabela HT'ML
composta por um breve resumo do conteudo retornado, a URL que levara o usuario
para a pagina que possui o conteiido completo e o contetido da categoria selecionada,
como apresentado nas figuras 4.3 e 4.4.

Uma anadlise prévia da usabilidade da ferramenta desenvolvida a considera como



4.1

Anadlise da Ferramenta Desenvolvida

41

Selecione a Categoria:

Selecione a categoria para a consulta

Selecione a categoria para a consulta
Brasil Colonia

Civilizacoes Antigas

Consciencia Negra

Cultura Brasileira

Cultura Interna

nal

Economia Brasileira
Economia Internacional
Escravidao

Filosofia

Grandes Navegacoes
Grecia Antiga

Guerras

Historia Francesa
Idade Media
Imperio Romano
Lider Politico
Paises America

Paises Europa
Periodo Historico

simples e de facil compreensao

Figura 4.2: Select boxr com as opcoes de categoria

de pesquisa simplificados e filtros de busca que se deseja executar.

Limpar

por seus usuarios finais, levando em consideragao campos

A apresentacao dos resultados também é clara e resumida, onde os dados resul-

tantes da categorizacao sao apresentados de forma simples e contendo um resumo das

informagoes contidas no site que possui o conteudo inteiro.

Selecione a Categoria:

Lista de Paginas

Categoria  Contetido URL

Grecia Polis Grega A polis grega eram as cidades estados da Grécia Antiga, as quais foram fundamentais para o desenvolvimento da cultura grega no final do periodo homérico, periodo https://www. ia.com.br/polis-grega/
Antiga arcaico e periodo cléssico. Sem diivida Atenas e Esparta merecem destaque como as cidades gregas (polis) mais importantes do m ...

Grecia Alfabeto Grego O Alfabeto Grego, uma adaptagio do alfabeto fenicio, & um sistema de escrita fonética composto por 24 letras que podem representar vogais e consoantes. Ele é usado  https:/www cor

Antiga apenas no idioma grego, mas como foi a base da maior parte dos alfabetos existentes no ocidente é comum o mesmo ser util ..

Grecia Arte Grega A arte grega abarca todas as manifestagdes artisticas e revela a histéria, a estética e mesmo a filosofia desta civilizagao. O povo grego foi na antiguidade um dos que exibiam  https:/www ia.combr/arte-grega/
Antiga manifestagdes culturais mais livres, rendendo-se pouco as ordens de reis e sacerdotes, pois acreditavam que o se ...

Grecia Periodo Homérico O Periodo Homérico corresponde ao segundo perfodo de desenvolvimento da civilizagéo grega que ocorreu apés o perfodo pré-homérico, entre os anos de 1150 a.C.  https://www ia.com.br/periodo-homerico/
Antiga 2800 a.C.. O nome dado a esta fase, est4 relacionado com o poeta grego Homero, autor dos poemas épicos “A llfada’ e a “Odis ..

Grecia Tipos de Alfabeto Alfabeto é o conjunto ordenado de sinais graficos (letras) que sdo empregados na produgao escrita. O primeiro alfabeto é o alfabeto fenicio. Ele surgiu com a evolugio  https://www com.br/tipos-de-alfabeto,
Antiga dos pictogramas - desenhos representativos de objetos - sistema desenvolvido pelos semitas. A partir do alfabeto f .

Grecia Grécia Antiga Grécia Antiga é a época da histéria grega que se estende do século XX ao século IV a.C. Quando falamos em Grécia Antiga ndo estamos nos referindo a um pafs unificado  https:// m.br/grecia-antiga/
Antiga & sim num conjunto de cidades que compartilhavam a lingua, costumes e algumas leis. Muitas delas eram até inimigas entr ..

Grecia Teatro Grego O Teatro Grego foi uma artistica muito no da cultura grega. Além disso, serviu de influéncia e inspiragdo para outros povos da  https/. com.br/tea

Antiga antiguidade, sobretudo, os romanos. Vale lembrar que o termo teatro (theatron), do grego, significa “local onde se vé" ..

Grecia Democracia Ateniense A Democracia Ateniense foi um regime politico criado e adotado em Atenas, no periodo da Grécia Antiga. Ela foi essencial para a organizagao politica das https:/www com.br/democracia-ateniense/
Antiga cidades-estados grega, sendo o primeiro governo democratico da histria. O termo “Democracia é formado pelo radical grego “d ...

Grecia Pintura Grega A pintura grega teve na cerdmica a sua maior representagao. Entretanto, assim como em outras sociedades antigas, surge ainda na arte estatudria e como http: comtt

Antiga decorativo de estruturas arquitetdnicas. Foi com 0s vasos gregos que essa manifestacao artistica se realizou plenamente, ap ...

Grecia Esparta e Atenas As cidades de Esparta e Atenas se formaram durante o periodo Arcaico, no contexto da formagéo das primeiras polis gregas. Esse processo se consolidou entre 700 a.C.  http com.br/espart

Antiga 500 a. C. quando os Genos (tribos) némades se tornaram sedentérios. Mesmo que se denominassem Helenos e compartilha ...

Grecia Tragédia Grega A Tragédia Grega foi um dos géneros teatrais (ou dramiticos) mais encenados durante a Grécia Antiga. £ considerada o género teatral mais antigo, dos quais se hitps://www con

Antiga destacam os dramaturgos gregos: Esquilo (524-456 a.C), Séfocles (496-406 a.C.) e Euripedes (480-406 a.C.). Mascaras Teatrais ...

Figura 4.3: Lista com as paginas retornadas para a categoria de Grécia Antiga

As informacoes apresentadas na tabela com a resposta da consulta possui também

o link que redireciona o usuario para a pagina principal do site que possui a informacao

completa, agilizando o acesso do usuario ao conteido pesquisado.

A ferramenta implementada abstrai algumas informacgoes que muitas das vezes

nao sao de interesse do usudrio, trazendo a ele uma forma mais estruturada e clara de

acessar os dados contidos nas paginas, sem que o mesmo tenha que ficar navegando nas
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Selecione a Categoria:

Lista de Paginas

Categoria  Contetido URL

Idade Arte Gtica A arte gética foi uma expressio artistica da Baixa Idade Média (século Xil) que perdurou até o Renascimento. Denominada de arte das catedrais, ela era https://www m.br/arte-gotica/

Media realizada nas cidades. Foi uma reagdo ao estilo roménico e pretendeu rivalizar com os mosteiros e basilicas que eram construfdas no camp ...

Idade Formagao das Monarquias Nacionais A Formagao das Monarquias Nacionais ocorreu durante o perfodo da Baixa Idade Média, entre os séculos Xil € XV, nos pafses da https://www m.br/formacao-d: nacionais/
Media Europa Ocidental. Os principais exemplos de monarquias nacionais & a portuguesa, espanhola, francesa e inglesa. O processo ocorreu de mane ..

Idade Arte Roménica A Arte Romanica faz referéncia a um estilo que surgiu durante a Idade Média, mais precisamente na Alta Idade Média (entre os séculos Xl e XIlI). O termo  hitps://www m.br/arte-romanica/

Media “Romanico” esté intimamente relacionado com s influéncias do Império Romano, que dominou durante séculos quase toda a Europa Ociden ..

Idade Idade Média A Idade Média foi um longo perfodo da histéria que se estendeu do século V o século XV. Seu inicio foi marcado pela queda do Império Romano do https://www m.br/idade-media/

Media Ocidente, em 476, e o fim, pela tomada de Constantinopla pelos turcos em 1453, Os humanistas do século XV e XVI chamavam a Idade Média de Idade ..

Idade Capitalismo Comercial O Capitalismo Comercial ou Mercantil & consi o pré-capitalismo, uma vez que a primeira fase do sistema econémico capitalista.  hittps://www m.br/capitalismo-comercial/
Media Ele surge no final do século XV, marcando o fim da Idade Média e o inicio a Idade Moderna, o qual durou até o século XVIll, quando de ..

Idade Arte Medieval A arte medieval é aquela que foi produzida durante o periodo da Idade Média (século V a0 XV). Estd associada  religiosidade, uma vez que nesse periodo a  hittps://www m.br/arte-medieval/

Media Igreja tinha grande poder e influéncia na vida das pessoas. Assim, o teocentrismo (Deus como centro do mundo) foi a principal carac ...

Idade Feudalismo O Feudalismo foi uma organizagao econémica, politica e social baseada na posse da terra - o feudo - que predominou na Europa Ocidental durante a Baixa  https://wws m.br/feudalismo/

Media Idade Média. As terras e titulos de nobreza eram doadas pelo rei como recompensa aos lideres por terem participado de batalhas. O feudo e ...

Idade Relagdes de Suserania e Vassalagem no Feudalismo As relagdes de suserania e pelo isso de fidelidade entre nobres e que implicava  https://ww m.br/relacoes-de-suserania-e-vassalagem-
Media direitos e obrigagdes reciprocas, séo aquelas que ocorriam durante o perfodo da Idade Média (século V ao século XV) marcada pelas relagde .. no-feudalismo/

Idade Economia Feudal A economia feudal, inserida contexto do feudalismo, era uma economia agréria e de subsisténcia baseada na posse de terras (feudos). Lembre-se que o https://ww m.br/economia-feudal/
Media feudalismo foi uma organizagéo econémica, politica, social e cultural. Perdurou na Europa Ocidental entre os séculos V a0 XV, durante o ...

Idade Arquitetura Gética A Arquitetura Gética refere-se a um estilo arquiteténico que vigorou durante a Baixa Idade Média (século X ao XV). As igrejas, as catedrais, as basflicas I m, tica/
Media & os mosteiros s&o as principais referéncias da arquitetura gética. Por isso, a arte gética & também conhecida como a “arte da...

Idade Sociedade Feudal A sociedade feudal & aquela que se desenvolveu durante o perfodo do feudalismo, sistema que prevaleceu na Europa entre os séculos X e XV. A https://www m.br/sociedade-feudaly
Media sociedade feudal era essencialmente rural baseada no feudo (terras) e inserida num sistema monarquico de descentralizagao do poder. Ela foi ma...

Figura 4.4: Lista com as paginas retornadas para a categoria de Idade Média

péaginas a procura do conteido desejado.

A ferramenta desenvolvida tem como principal finalidade criar um ambiente no
qual o usudrio possa realizar a consulta por conteidos e categorias especificas dentro de
uma area especifica, no caso neste trabalho materiais educacionais.

Tomando como base as paginas usadas para a captura das informacoes (S6
Histéria e Toda Matéria) como base comparativa para as buscas, a ferramenta se com-
porta de uma forma mais rapida e de facil entendimento quando comparada com essas
outras paginas pelo fato de o usudrio nao ter que ficar navegando pela pagina até que
consiga encontrar o material que deseja.

Tendo em vista a arquitetura desenvolvida, através do médulo de persisténcia
dos dados categorizados, a busca se torna mais agil pelo fato dos dados categorizados
ja estarem salvos na base de dados, por consequéncia, criando uma base de dados que
agregara varias informagcoes vindas de paginas web coletadas pelos crawlers, gerando assim
uma base de dados que pode ser utilizado por outras aplicagoes futuras.

A arquitetura, por utilizar um conceito modular, onde cada feature criada fica
contida em maddulos separados, onde cada um fica responsavel por uma tarefa especifica,
possibilitando a arquitetura absorver novas features que possam ser criadas futuramente,

trazendo novas funcionalidades para ela a ferramenta
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4.2 Classificadores

Foram utilizados algoritmos para a classificacao de contetiidos, no software desenvolvido,
baseados em trés métodos de aprendizagem de maquina, a saber: Naive Bayes, Support
Vector Machine e Decision Tree. O objetivo de usar trés métodos foi encontrar aquele
mais eficaz para se categorizar os dados extraidos das paginas web utilizadas.

Para se calcular a acuréacia de cada algoritmo foi criado um fluxo de teste na qual
os textos usados como forma de treinamento dos algoritmos foram segmentados baseando-
se na técnica de validacao cruzada. A validagao cruzada é um método de re-amostragem
de dados para avaliar a capacidade de generalizacao de modelos preditivos e evitar o
overfitting (Berrar (2019), um cendrio que ocorre quando, nos dados de treino, o modelo
tem um desempenho excelente, porém quando utilizado os dados de teste o resultado é
ruim.

A validagao cruzada tem como ideia particionar os dados em conjuntos, onde um
conjunto é utilizado para treino e outro conjunto é utilizado para teste e avaliacao do
desempenho do modelo.

No caso dos testes executados a forma de validagao utilizada foi o K-fold, que
consiste em dividir a base de dados de forma aleatéoria em K subconjuntos, onde uma
parte do conjunto é usada como base de teste e a outra como base de treinamento para

os algoritmos, conforme apresentado no exemplo da Figura 4.5

ITERACAD 1 TESTE TREINAMENTO TREINAMENTO TREINAMENTO TREINAMENTO
ITERACAD 2 TREINAMENTO TESTE TREINAMENTO TREINAMENTO TREINAMENTO
ITERACAD 3 TREINAMENTO TREINAMENTO TESTE TREINAMENTO TREINAMENTO
ITERhQﬁO 4 TREINAMENTO TREINAMENTO TREINAMENTO TESTE TREINAMENTO
ITERACAD 5 TREINAMENTO TREINAMENTO TREINAMENTO TREINAMENTO TESTE

Figura 4.5: Exemplo de amostragem usando a técnico de k-fold

O conjunto de dados utilizado para este teste contém cerca de 1200 documentos,
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previamente categorizados em 27 classes diferentes, e sao usados como forma de treina-
mento e classificador dos algoritmos testados.

Com os dados a serem testados em maos, foi utilizado a técnica de K-fold para
poder subdividir os documentos a fim de gerar uma validagao mais clara dos algoritmos
utilizados. Assim os dados foram divididos utilizando um valor de k igual a 5, realizando
assim 5 iteracoes, dividindo os documentos em 20% deles para teste e os 80% restantes
como base de treinamento, como apresentado na Figura 4.5.

Inicialmente o conjunto de teste visou validar a capacidade dos algoritmos avalia-
rem o conjunto de dados levando em conta as 27 classes criadas para os dados selecionados.

Apoés o teste de acuracia realizado, construiu-se o grafico da Figura 4.6 eviden-
ciando a baixa acurdcia quando os algoritmos utilizados visam classificar os documentos
em muitas classes diferentes. Neste caso de teste as acuracias para os algoritmos de Naive

Bayes, S.V.M e Decision Tree foram, respectivamente, 57,6%, 48% e 47%.

Acuracia Media para todos as classes

06

0.4

02

00
MNaive bayes SVM Decision Tree

Figura 4.6: Acuracia dos métodos de classificacao para todas as classes

Apéds a realizagao dos testes foi possivel também gerar uma matriz de confusao
(Figura 4.7) que apresenta a distribuicdo dos dados classificados durante o teste e as
categorias criadas.

A partir dos dados apresentados na matriz, foi possivel notar que existem classes
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com poucos documentos gerando um desbalanceamento da base de dados utilizada no
treinamento dos métodos, podendo enviesar o resultado obtido. Este problema pode ser
notado em uma das classes existentes na matriz, onde ela possui a maioria dos erros de
classificacao.

Pode se notar também que algumas classes possuem apenas um documento as-
sociado a ela, onde o documento seria avaliado sem estar no conjunto de treinamento ou
constaria no treinamento, porem nao haveria possibilidade de entrar no conjunto de teste,

acarretando em um numero menor de classes no conjunto de testes

-20.0

-17.5

-15.0

8

-10.0

-7.5

-5.0

-2.5

23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9

-0.0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Eixo x: Representa o predito. Eixo Y: Representa o conjunto verdade

Figura 4.7: Matriz de confusao gerada apds os testes.

Tendo em vista os resultados obtidos, quando se visa classificar o conteido de
forma mais generalista, uma nova abordagem para a execucao dos testes e fluxo de clas-
sificagao dos documentos foi tomada.

Desta forma, para a obtencao de uma melhor acuracia durante o fluxo de cate-

gorizagao dos dados os mesmos foram divididos em sub dominios mais especificos, com o
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intuito de diminuir a gama de classes a serem usadas durante a etapa de classificacao dos
documentos, melhorando assim a acuréacia obtida pelos algoritmos.

Como exemplo desta divisao, o corpus usado para o treinamento e para os tes-
tes foram divididos em algumas subclasses como: [Politica], [Histéria do Brasil] e
[Periodos Histdricos]| e o resultado para cada teste de acurdcia para esses subdominios

pode ser visto no grafico apresentado na Figura 4.8.

Acuracia Média para os algoritmos

B Folitica [ Erasil Feriodo Historico [ Todas as classes
0,862
Naive bayes b
0,832
0576
081
sum 0,642
0,74
0,48
0,78
Decision T 0,626
ecision Tree
0,762
047
0,00 025 0,50 0,75 1,00

Figura 4.8: Acuracia dos métodos de classificacao divididos em subdominios

Para o subdominio de Periodos Historicos os documentos também foram divididos
em 5 classes diferentes, sendo elas: Civilizagoes Antigas, Grécia Antiga, Idade Média,
Império Romano e Povos Antigos.

Utilizando essas 5 categorias como base para se treinar os métodos de classificagao
foi realizado o mesmo fluxo de teste feito para os outros subdominios, gerando os seguintes
resultados: Naive Bayes com 83,2%, SVM com 74% e Decision Tree com 76,2%.

Apoés a realizacao dos testes dos algoritmos, foi possivel visualizar que em ambos
os testes o algoritmo de Naive Bayes se saiu melhor, independente do subdominio utilizado
durante os testes.

Um outro aspecto que pode ser observado é a diferenca de acuracia entre o sub-

dominio de Periodos Historicos e Brasil, onde a classificagao entre as classes contidas
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dentro do dominio de Periodos Histérico se apresentou melhor do que a categorizacao
para as classes do dominio brasileiro.

Apo6s uma andlise, para entender qual o real motivo para esta diferenca de
acuracia, entre estes dois subdominios da disciplina de Historia, foi notado que o dominio
de Periodos Histéricos possui, nos textos usados como base de treinamento e teste, ter-
mos muito especificos para cada classe existente neste dominio, diferentemente do contexto
Brasil, que possui muitos termos comuns entre as classes usadas no treinamento para dos
classificadores, gerando assim essa diferenca de acuracia, na qual Periodos Historicos ob-
teve uma melhor acuracia nos trés algoritmos utilizados como métodos de treinamento e

testes. Isto pode ser visto na Tabela 4.1 e no Grafico da Figura 4.7.

Politica | Brasil | Periodo Historico | Todas as classes ‘

| | | | |

| Naive bayes | 862% | 5% | 83,2% \ 57,6% |
[ SvM [ 81% [64.2% | 74% \ 48% |
’ Decision Tree \ 78% \ 62,6% \ 76,2% \ 47% ‘

Tabela 4.1: Tabela comparativa com as acuracias dos métodos de Machine Learning

Como forma de exemplificar podemos realizar um comparativo entre as classes
existentes nestes dois subdominios. Em Periodos Historicos foi notado, por exemplo, que
em documentos referentes a Idade Média, o proprio termo “idade média” era algo que
sO aparecia em documentos referentes a essa categoria de textos, a mesma coisa acontece
quando se analisa a classe de Império Romano, onde termos como "Império”, “Roma”,
“Romano”, “Imperador”, sao comuns em textos voltados para esta categoria dentro de
Periodos Historicos.

Diferentemente de Periodos Historicos, o contexto Brasil apresenta muitos termos
repetidos nos documentos usados para o treinamento dos algoritmos testados, como por
exemplo os termos “Brasil”, ”Brasileira”, “Rio de Janeiro”, que acabam por aparecer em
diversos documentos de classes diferentes, prejudicando a forma como os algoritmos sao

treinados, podendo gerar uma falsa classificagao de documentos.
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5 Conclusoes

O volume de dados disponibilizados na web e a facilidade de publicagao dos mesmos tém
levado a um crescimento acelerado e desestruturado de materiais educacionais no contexto
web. As informagoes estao espalhadas na web, muitas vezes, de forma nao organizada,
causando um certo desconforto ao usuario durante suas pesquisas, consumindo um grande
tempo de busca e afetando de alguma forma o processo de aprendizagem.

Diante desse cenério, este trabalho de conclusao de curso propos uma ferramenta
de busca e recuperacao de informagao a materiais educacionais utilizando métodos e algo-
ritmos de aprendizagem de méaquina, os quais foram testados na recuperagao de conteidos
na area de Historia.

O trabalho realizou uma analise do funcionamento dos métodos de Machine Le-
arning e entender o comportamento de cada método utilizado no trabalho tendo em vista
os conjuntos de dados usados durante a testes dos algoritmos.

Foi possivel entender como os documentos educacionais estao dispostos na inter-
net e ter uma visao da pesquisas mais recentes que visao a classificacao e recomendacao
de documentos voltados para a area da educagao. Foi possivel entender o quao amplo sao
os cenarios de utilizacao de métodos de classificacao e as formas que sao utilizados.

Como contribuicao do trabalho, entende-se que a ferramenta desenvolvida pos-
sibilita uma nova forma de realizar consultas por materiais educacionais, trazendo ao
usuario uma nova possibilidade de acessar o conteiido que deseja, trazendo uma interface
mais simples e com poucas interagoes para a realizagao das consultas

Outro ponto que pode ser observado no trabalho foram as técnicas usadas para
a categorizacao dos documentos, onde foi possivel entender o comportamento de cada
método utilizado durante o desenvolvimento, levando a compreender como a base de
dados usada para o treinamento dos algoritmos pode afetar diretamente na acurécia e na
forma como os documentos sao classificados.

Outra contribuicao da pesquisa é a forma como a arquitetura foi idealizada, utili-

zando maédulos, onde cada um tem sua responsabilidade, auxiliando na forma como testes



5 Conclusoes 49

foram executados, proporcionando uma também uma forma facil para se integrar novas
funcionalidades.

Desta forma podemos desenvolver, futuramente, algumas melhorias relacionadas
a arquitetura proposta inicialmente, adicionando alguns novos modulos que serao capa-
zes de adicionar a plataforma um maior dinamismo no que se trata dos conjuntos de
dados usados para o treinamento dos algoritmos de classificacao e também uma maior
abrangéncia das disciplinas apresentadas na plataforma. Essa arquitetura otimizada é
apresentada na figura 5.1.

Como trabalho futuro é possivel a criacao de novos conjuntos de dados para
o treinamento dos algoritmos, criando classes mais especificas, para que o problemas

encontrados durante a analise da matriz de confusao nao ocorra.

Nova Arquitetura do Sistema

MODULO DE COMUNICAGAO

MODULO DE OBTENCAO DE DADGS
MODULO DE PERSISTENCIA

MODULO DE INDICAGOES
API CRAWLER AP| EXTERNA
£ cocox
INTERFAGE GOM e ! -
> Usuirio Pt
e API'YOUTUBE

MODULO DE CATEGORIZAGAO . -
MODULO DE OBTENCAO DE DATASET

PARA TREINAMENTO
—
APIMATEMATICA| | APIHISTORIA FDE a
TREINAMENTO
AFI FORTUGUES l
awcaoe

oagos

Figura 5.1: Nova arquitetura proposta pelo aluno

Nesta nova arquitetura é proposto um novo moédulo, que terd como fungao integrar
novos conjuntos de dados para serem utilizados no fluxo de classificacao das paginas, além
de poder contar com novas features de classificagao adicionando novas disciplinas para o
sistema. Este novo modulo poderd atuar como uma aplicagao que poderd disponibilizar
para a ferramenta criada uma forma de aumentar a gama de informacoes contidas e usadas
durante o fluxo de categorizacao.

Este novo médulo também poderd agregar novos crawlers, métodos de classi-
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ficacao e até mesmo bases de treinamento para estes algoritmos, vindos de comunidades
externas que queiram contribuir para o crescimento da ferramenta proposta. A possibili-
dade da criagao deste novo médulo acontece pelo fato da arquitetura desenvolvida utilizar
um conceito modular, na qual novas features possam ser plugadas na arquitetura, sem
que os outros modulos sejam afetados. Assim serd possivel criar uma arquitetura mais
abrangente a novas paginas de dataset e outros contetidos educacionais, além da area de
Historia, usada como testes nesta pesquisa.

De maneira geral, espera-se contribuir com professores, alunos e outros profissio-
nais da educacao em sua tarefa de recuperar materiais educacionais relevantes e adequados
ao propoésito inicial das informacgoes requeridas, de forma mais eficiente, funcionando as-
sim como um instrumento de apoio a recuperagao de informacao inserida no processo de

ensino e aprendizagem.
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