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Resumo

Ambientes virtuais de aprendizagem (AVAs) utilizados por alunos privados de liberdade
devem impedir a comunicagdo indevida entre os envolvidos no processo de ensino e
aprendizagem. As técnicas de aprendizagem de maquina podem ser empregadas para
detectar padroes entre varios textos. E, devido ao ntimero potencialmente elevado de
mensagens em AVAs, faz-se necessaria moderacao inteligente dessa comunicacao, com o
objetivo de classificar os didlogos dos féruns e verificar se sdo adequados ou inadequados.
Com o intuito de solucionar esse problema, apresenta-se, nesta pesquisa, um modelo para
moderacao inteligente de mensagens em AVAs para alunos com restricao de liberdade.
Para estabelecer as principais técnicas, algoritmos e métricas, realizou-se levantamento do
estado da arte sobre classificacao de textos e relacionaram-se os trabalhos com aspectos
semelhantes ao deste trabalho. Além disso, descrevem-se, de forma sucinta, todas as
técnicas utilizadas durante o processo de desenvolvimento do modelo. Para validar o
modelo, é necessario possuir mensagens que representam os didlogos, tanto adequados,
como inadequados. Logo, construiu-se um dataset, formado pelas mensagens obtidas de
uma base de dados, de um curso a distancia do Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e
Tecnologia do Ceard e pelas mensagens encontradas em glosséarios, definidos por entidades
governamentais, que descrevem as palavras, frases e girias utilizadas por pessoas reclusas
em sistemas prisionais. Com o proposito de avaliar as técnicas que devem ser utilizadas
para implementacio do modelo, analisaram-se os desempenhos dos classificadores Arvore
de Decisao, Naive Bayes, K-NN, MLP, Regressao Logistica e SVM, combinados com as
técnicas de pré-processamento de remocao de stopwords, stemming, e as técnicas de extragao
de caracteristicas Count Vectorizer e Term Frequency — Inverse Document Frequency
(TF-IDF). Indica-se, nos resultados, que o melhor desempenho, relativo a classificagdo dos
didlogos, alcanca valores de até 96,58% para a métrica Fl-score, com o uso do classificador
MLP. Porém, ressalta-se que a melhor configuracao do modelo refere-se a utilizacao do
classificador SVM, que alcanca um valor inferior de 93,76% para F1-score. Entretanto, seu
resultado de tempo de execucao é treze vezes mais rapido, um resultado importante, pois
as mensagens precisam ser classificadas o mais breve possivel, para que nao haja atraso no
uso do AVA. Por fim, conclui-se que é possivel detectar os didlogos inadequados e tomar

medidas para garantir o uso correto dos ambientes virtuais de aprendizagem.

Palavras-chave: Classificacao de Texto. Ambiente Virtual de Aprendizagem. Aluno
Privado de Liberdade.



Abstract

Virtual learning environments (VLEs) used by students deprived of their liberty must
prevent undue communication between those involved in the teaching and learning process.
Machine learning techniques can be employed to detect patterns between various texts
and due to the potentially large number of messages in VLEs, an intelligent moderation
of this communication is necessary in order to classify the dialogues of the forums and
verify if they are appropriate or inappropriate. In order to solve this problem, this research
presents a model for intelligent moderation of messages in VLEs for students with restricted
freedom. In order to establish the main techniques, algorithms and metrics, a survey of the
state of the art on text classification was carried out and works with similar aspects to this
research were related, besides, all the techniques used during the process of developing the
model are briefly described. To validate the model, it is necessary to have messages that
represent the dialogs, both adequate and inadequate. Thus, a dataset was built, formed
by the messages obtained from a database of a distance learning course at the Federal
Institute of Education, Science and Technology of Ceara and by the messages found in
glossaries, defined by governmental entities, which describe the words, phrases and slang
used by inmates in prison systems. In order to evaluate the techniques that should be used
in the implementation of the model, the performances of the Decision Tree, Naive Bayes,
K-NN, MLP, Logistic Regression and SVM classifiers, combined with the preprocessing
techniques of removing keywords, stemming, and the techniques of feature extraction -
Count Vectorizere and Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF) were
analyzed. The results indicate that the best performance in the classification of the dialogs
reaches values up to 96.58% for the F1l-score metric, with the use of the MLP classifier.
However, the best model configuration is with the use of the SVM classifier, which reaches
a lower value of 93.76% for the Fl-score, but its execution time is thirteen times faster,
an important result, because messages need to be classified as soon as possible, so that
there is no delay in using the VLE. Finally, it is concluded that it is possible to detect
the inappropriate dialogs and take measures to ensure the correct use of virtual learning

environments.

Keywords: Text Classification. Virtual Learning Environment. Students deprived of their

liberty.
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1 Introducao

O sistema penitenciario brasileiro é assunto de preocupacao nacional, principalmente
ao considerar que, com uma populagao de 209 milhdes de habitantes, o Brasil tem mais de
800 mil pessoas vivendo em prisdes (BRASIL, 2016). A situacdo da maioria dos presidios

é de superlotacao, de pouca verba e infraestrutura insuficiente.

Intuitivamente, é dedutivel que a populagao prisional no Brasil tenha menor grau
de escolaridade e os nimeros confirmam essa impressao. Segundo o relatério do Ministério
da Justiga (BRASIL, 2016), manter os jovens na escola, pelo menos até o término do ensino
fundamental, pode ser uma das politicas de prevencao mais eficientes para a reducao da
criminalidade e, por conseguinte, da populacao prisional. Ainda segundo esse relatoério,

cerca de 53% da populacdo prisional possui ensino fundamental incompleto.

A Lei n.° 7.210 de 11 de julho de 1984, Lei de Execucao Penal, garante direitos aos
presos do sistema penitenciario brasileiro, proporcionando ao infrator medidas assistenciais

e de reabilitacao. Uma dessas medidas pode ser o acesso a educacao (BRASIL, 1984).

E notério o poder da educacdo como instrumento de desenvolvimento social e
de garantia da qualidade de vida para membros de uma comunidade. O conhecimento
torna-se ferramenta primordial para alavancar a economia e contribuir, positivamente,
com a minimizacao das mazelas sociais. Além disso, a educacao possui importante papel
para a formacao e o resgate do cidadao, por meio de sua inser¢ao socioprofissional no
mundo do trabalho e emprego, uma vez que oferece as ferramentas indispensaveis ao
desenvolvimento de competéncias e habilidades, ampliando a sua chance de reinser¢ao no

mundo do trabalho e renda, e consequente resgate social e econémico.

A Educagao a Distancia (EaD), modalidade na qual alunos e professores estao
separados, fisica ou temporalmente, surgiu em decorréncia da necessidade de proporcionar
educagao aos segmentos da populagao, nao adequadamente servidos pelo sistema tradicional
de ensino. Essa modalidade de ensino, mediada por tecnologias digitais, pode ser utilizadas
para a formagao da populagao prisional como medida de ressocializagao (FERREIRA,
2016).

A modalidade de EaD no sistema penitenciario é utilizada em todos os niveis
e nas modalidades educacionais formais e profissionais, com possibilidade de acesso as
tecnologias e a informacgao, proporcionando oportunidade educacional apropriada, conside-
rando as caracteristicas dos educandos, seus interesses, as especificidades, as situagoes do
encarceramento, os perfis dos estudantes, as faixas etarias, suas diversidades e culturas, e,
ainda, o Principio da Equidade, da Diferenca e da Proporcionalidade. O que pode garantir,

entre tantos aspectos na sociedade prisional, a oportunidade de se construir conhecimento
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significativo e tangivel para a realidade dos sujeitos educandos presos nas escolas prisionais
por meio da EaD (FERREIRA, 2016).

O emprego da EaD em unidades prisionais deve ser realizado com cautela, por
conta das ferramentas assincronas que podem ser utilizadas de forma inadequada para a
realizacao de comunicagoes indevidas, por parte dos alunos reclusos, pois nao é possivel
o acompanhamento continuo e ininterrupto por parte dos professores. Nesse caso, se faz
necessaria a implementagao de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) capazes de auxiliar,
indiretamente, os professores no controle da utilizacao dessas ferramentas (AKYUZ; KURT,
2010).

As técnicas de IA estao sendo cada vez mais aplicadas a EaD. Além disso, também
houve a evolu¢ao dos AVAs (JAIN, 2015). Os atuais AVAs possuem ferramentas capazes
de facilitar o desenvolvimento do conhecimento e, também, outras ferramentas que podem
auxiliar os professores na avaliagdo da interagao e do desempenho dos alunos. Os AVAs
possuem espacos reservados para discussoes acerca das disciplinas ministradas nessa
modalidade, como féruns e chats (DAVID et al., 2014).

Os chats e foruns de discussoes possuem papéis importantes no processo de ensino
e aprendizagem a distancia, por proporcionarem o aumento de interacao nas disciplinas

ministradas pelos professores.

Entretanto, é necessario que haja um efetivo acompanhamento, tanto direto como
indireto, pois se tratam de ferramentas sincronas, como os chats, em que a comunicagao €
feita em tempo real, e ferramentas assincronas, como os féruns, em que as mensagens sao
registradas e podem ser respondidas em momentos oportunos, porém permanecem visiveis
para outros alunos no ambiente virtual (LOBATO, 2012).

O acompanhamento indireto, sem a participacao continua e ativa do professor, pode
ocasionar a sobrecarga de informacoes. Uma alternativa para essa problematica gerada

nos AVAs constitui as automatizagoes dos sistemas para auxiliar os professores nessas
atividades (RIGO et al., 2013).

No fim da década de 90, surgiu a técnica de Recuperagao da Informagao (RI). Baeza
e Ribeiro Neto (1999) relatam, desde entao, que esta tem sido foco de diversas pesquisas,
buscando técnicas automatizadas capazes de organizar e pesquisar documentos de textos
em linguagem natural (ndo estruturados), de maneira a obter, com base naconsulta
de um usudrio, a informacao desejada para fins diferenciados, tais como bibliotecas,
armazenamento e disponibilidade de informagoes para setores especificos, disseminagao de
informacoes, selecao de documentos etc. Com a evolucao da area da RI, surgiu a Mineragao
de Textos (do inglés Text Mining). Segundo Tan (1999), a drea de Mineracao de Textos
trata da extracao de padroes ou conhecimentos interessantes com base em um conjunto de

documentos textuais.
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A Mineragao de Textos permite a transformacao de dados textuais nao estruturados
em atributos estruturados, apos a aplicagao de algoritmos de Mineracao de Dados. O seu
uso permite a extragao de conhecimento novo, a partir de dados brutos nao estruturados
(REZENDE; MARCACINI; MOURA, 2011). Nos ultimos quinze anos, as tarefas de
manipulagao de textos baseados em seus contetidos ganharam destaque na area de Sistemas
de Informacao, devido ao aumento da disponibilidade de documentos em formato digital e
a consequente necessidade de acessé-los e organiza-los de maneiras mais flexiveis (SOARES,
2004).

O processo de classificar contetidos textuais é a atividade de rotular textos em
linguagem natural com categorias tematicas a partir de um conjunto pré-definido. A
abordagem dominante para esse problema é baseada em técnicas de Aprendizagem de
Méquina (do inglés Machine Learning), em que se implementa um classificador que, a
partir de um conjunto de textos categorizados, ou seja, rotulados de acordo com a categoria,

por exemplo, economia, artes ou tecnologia, consegue aprender as caracteristicas de cada

categoria (SOARES, 2004).

Uma das tarefas dos tutores dos AVAs é verificar se a interagao dos discentes, com
base no tema de discussao proposto, estda sendo adequada. Como ferramenta auxiliar,
é possivel utilizar as técnicas de aprendizagem de maquina para classificar os textos e,
sugerir aos tutores, quais discentes estao com os seus didlogos adequados ou inadequados.
Como beneficios da utilizacao dessas técnicas, obtém-se a celeridade das avaliagoes e o
suporte aos tutores, com resultados reais, obtidos por meio de um classificador, amparando

suas decisoes finais as avaliagoes.

1.1 Motivacao para a dissertacao

Os diversos AVAs disponiveis, Moodle (2021), TelEduc (2021), Amadeus (2021),
Dokeos (2021), nao ofertam ferramentas que permitam a moderagao inteligente das
mensagens, existentes em chats e féruns, por exemplo, realizadas entre alunos, tutores e
professores. Assim, o uso do AVA pode ser desvirtuado para realizacdo de comunicagao
indevida (comunicagdo externa ao presidio ou entre presos, por exemplo), facilitando a

pratica de delitos, mesmo que o aluno esteja sob a tutela do Estado.

1.2 Descricao do problema

Em um sistema de moderacao inteligente, toda a comunicacao relacionada a aula
ou a disciplina deve ocorrer normalmente, enquanto as nao relacionadas, ou consideradas

inadequadas, devem ser impedidas de chegar ao destinatario. Ao tutor deve ser possivel o
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tratamento de falsos-positivos!.

Incorporado ao AVA, um modelo de moderacao inteligente pode contribuir com
a formacado e desenvolvimento de competéncias, com a ressocializagao de alunos com
restricao de liberdade e, de maneira indireta, com a redugao do nimero de reincidéncias

em crimes.

O modelo deve utilizar técnicas de aprendizagem de maquina, capazes de classificar
as mensagens enviadas pelos alunos privados de liberdade, identificar as que sao inadequados
em relacao ao que estd sendo discutido nos féruns e impedir o didlogo indevido entre os
alunos do sistema prisional. Destaca-se que o modelo deve ser capaz de classificar em um

breve periodo de tempo, nao interferindo no fluxo do uso do férum de um AVA.

Os algoritmos de aprendizagem de maquina precisam ser utilizados para a classi-
ficagdo de um conjunto de didlogos, formado pelas mensagens obtidas de uma base de
dados, de um curso a distancia do Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia
do Ceara; de glossarios, elaborados por entidades governamentais, Ministério Piblico do
estado do Ceara, Policia Militar do estado do Ceara e de Minas Gerais; e de publicagoes
de trabalhos cientificos e noticias (OLIVEIRA, 2006; LIMA, 2007; BIONDI, 2009; CEARA4,
2018; ADORNO, 2019). Os glossarios mencionados anteriormente definem as palavras,

frases e girias utilizadas por pessoas reclusas em sistemas prisionais.

Diante do cenario apresentado para esta dissertacao, busca-se responder as seguintes
questoes: é possivel moderar os didlogos realizados por alunos privados de liberdade,
incentivar o ensino a distancia em ambientes prisionais, com utilizacao deste modelo e,

garantir a segurancga, evitando o uso incorreto dessas ferramentas educacionais?

1.3 Objetivos geral e especificos

O objetivo deste trabalho é propor um modelo inteligente para a moderacao das
trocas de mensagens, entre os atores que compdem o ensino a distancia para pessoas

restritas de liberdade.

Os objetivos especificos sao:

» realizar um levantamento do estado da arte sobre classificagao de textos;

« relacionar os trabalhos com aspectos semelhantes ao da pesquisa proposta nesta
dissertacao;

 clencar as ferramentas e técnicas que devem ser utilizadas para o desenvolvimento
do modelo;

o construir um dataset contendo os didlogos que serdo classificados;

L Falsos-positivos sdo mensagens adequadas classificadas como inadequadas. Neste trabalho a classe de

mensagens inadequadas sao a classe 1, com a prioridade.
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« aplicar as técnicas de pré-processamento e extragao de caracteristicas;

 aplicar os algoritmos de aprendizagem de maquina,

« avaliar o desempenho do modelo com a utilizacao das técnicas de pré-processamento
e extracao de caracteristicas;

« avaliar o desempenho dos diferentes classificadores;

« avaliar os resultados em relacao ao balanceamento da base de dados;

o definir a melhor configuracao para o modelo.

1.4 Producao cientifica

Durante o periodo de desenvolvimento deste projeto de mestrado, os seguintes
trabalhos cientificos foram aceitos e publicados em capitulos de livros, eventos e jornais

cientificos.

Capitulos de livro

« CANDIDO, Antonio Leandro Martins; FURTADO JUNIOR, Corneli Gomes;
FREITAS, Francisco Aislan da Silva. Moderacao inteligente de mensagens em am-
bientes virtuais de aprendizagem para alunos privados de liberdade. In: ARAUJO
FILHO, Patricio Moreira de; NERES, Raimundo Luna; MARTINS, Ernane Rosa;
BRANDAO, Raimundo José Barbosa (org.). Educagao 4.0: tecnologias educa-
cionais. Sao Luis: Pascal, 2021. v. 5, cap. 14, p. 172, ISBN 978-65-86707-42-7.

Eventos

« CANDIDO, A. L. M.; FURTADO JUNIOR, C. G.; FREITAS, F. A. S., 2019.
Moderagao inteligente de mensagens em ambientes virtuais de apren-
dizagem para alunos privados de liberdade. CBIE 2019. XXX Simpésio
Brasileiro de Informatica na Educacao, p. 100-110.

o FREITAS, Aislan; ALBUQUERQUE, Monck; SALES, Gilvandenys Leite; ME-
DEIROS, Claudio; CANDIDO, Antonio Leandro Martins; FILHO, Pedro Re-
boucas, 2018. O Uso de Redes Neurais Artificiais para Analise da Pre-
sencialidade em um Férum LV. CBIE 2018. XXIX Simpoésio Brasileiro de

Informatica na Educagao, p. 1903.

Jornais Cientificos

« CANDIDO, Antonio Leandro Martins; FURTADO JUNIOR, Corneli Gomes;
FREITAS, Francisco Aislan da Silva, 2019. Moderagao inteligente de men-
sagens em ambientes virtuais de aprendizagem para alunos privados
de liberdade. Brazilian Journal of Development, v. 5, n. 12, p. 31397-31410,
ISSN 2525-8761.
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1.5 Estrutura da dissertacao

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: apds a Introdugao realizada
no Capitulo I, a Fundamentagao Teorica ¢é apresentada no Capitulo II, os Trabalhos
Correlatos sao apresentados no Capitulo I1I, a Metodologia é apresentada no Capitulo
IV, os Resultados sao apresentados no Capitulo V e, por fim, as Consideragoes Finais sao

apresentadas no Capitulo VI.
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2 Fundamentacao teodrica

Neste capitulo é apresentado o estado da arte sobre o tema classificacao de textos

e sao descritas as técnicas que podem ser utilizadas para essa tarefa.

2.1 Mineracao de textos

Alguns autores divergem quanto a origem das técnicas de mineracao de textos
(MT), uns consideram que as técnicas de mineragdo de textos derivaram das técnicas
de mineracao de dados e procuram extrair informagoes que sejam tteis de dados que
nao estao previamente estruturados e que a principio sao dificeis de tratar, recuperando
informagoes importantes contidas em bases de dados textuais (ARANHA; VELLASCO,
2006) (FELDMAN; SANGER, 2007).

Ja outros autores afirmam que a mineracao de textos teve sua origem relacionada a
area de Descoberta de conhecimento em Textos (do inglés Knowledge Discovery from Text
- KDT), area que analisa grandes volumes de dados de maneira inteligente e automatizada
com a intencao de encontrar algum conhecimento 1util. A analise qualitativa e quantita-
tiva desses grandes volumes de dados textuais, a busca por informacoes especificas em

documentos e a melhor compreensao de textos, constituem elementos essenciais da KDT

(AMBROSIO; MORAIS, 2007).

Lopes (2004) define, para a mineragao de texto, a finalidade de extracao de padroes
relevantes e nao triviais ou a descoberta de conhecimento com base em elementos textuais
nao estruturados. Aranha e Passos (2006) descrevem o estudo da mineracao de textos
como a extracao de regularidades, padroes e tendéncias de contetdos textuais, geralmente
para objetivos especificos. A aplicacao da mineracao de textos compreende a utilizacao de
algoritmos computacionais que analisam e identificam informagoes, em textos, frases ou
palavras, que, normalmente, ndo seriam recuperadas por meio da utilizagao das técnicas

comuns de consulta, considerando-se o formato nao estruturado em que estes estao descritos

(AMBROSIO; MORAIS, 2007).

De acordo com Silva (2010), dados estruturados sao caracterizados por conterem
uma estrutura légica de armazenamento, como um banco de dados relacional. Os dados
nao estruturados nao contém nenhum tipo de estrutura légica de armazenamento, aspecto
comum entre contetidos textuais. A mineracao de textos pode ser considerada um campo
multidisciplinar por envolver varias areas de conhecimento, entre elas a informatica,
estatistica, linguistica e ciéncia cognitiva (ARANHA, 2007). Estima-se que cerca de 80%

das informagoes disponiveis nas organizac¢oes encontram-se no formato de textos (HE;
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ZHA: LI, 2013).

Mineracao de Textos sdo técnicas baseadas em uma série de passos bem definidos,
mas que variam de acordo com o estilo de abordagem do algoritmo, segundo Morais
e Ambroésio (2007). Basicamente esses passos sao o pré-processamento, que engloba a
abordagem e preparacao dos dados; logo em seguida, a indexacao e normalizagao, que
identificam similaridades nas palavras; a remogao das palavras vazias (stopwords); e, entdo,
o calculo de relevancia das palavras e a selecao de termos. Apds esses passos, é possivel
classificar os textos e analisar os resultados (FELDMAN; SANGER, 2007).

O Processamento de Linguagem Natural (PLN), a aprendizagem de maquina,
Recuperagao da informacao (RI), Inteligéncia Computacional (IC) e a ciéncia cognitiva
sao outras técnicas, além das que a mineracao de textos adquiriu da mineracao de dados,
que também contribui para esse campo de pesquisas em bases textuais (CHOWDHURY,
2003).

2.2 Pré-processamento

2.2.1 Tokenizacao

A tokenizacao realiza a divisdo das mensagens em pedacos. Cada termo ou palavra
se torna um token, que sao as unidades individuais e elas podem ser palavras, fonemas
ou até frases completas, porém, neste trabalho é escolhido que sejam, apenas, palavras
individuais.

Essa escolha da divisao dos tokens se baseia em outros trabalhos da literatura
cientifica, pois, na analise de textos, os tokens sdo, na maioria das vezes, apenas palavras
(AMBR()SIO; MORAIS, 2007; ARANHA; VELLASCO, 2006; AZEVEDO; BEHAR;
REATEGUI, 2011; CATAE, 2012; ISLAM; ELAHI; AHMED, 2017; QU et al., 2018).

2.2.2 Remocao de stopwords

Em pesquisas de mineracao de textos, frequentemente ouvimos o termo “stopwords”,
que sao as palavras irrelevantes, por serem um conjunto de palavras comumente usadas

em qualquer idioma.

O motivo pelo qual as palavras irrelevantes sao criticas para a classificacao de
textos é que, se removermos as palavras que sao comumente usadas em um determinado

idioma, podemos nos concentrar nas palavras importantes.
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2.2.3 Stemming

O stemming é importante na compreensao e no processamento de linguagem
natural. Com a aplicacao da técnica de stemming, as palavras flexionadas ou derivadas sao
reduzidas a raiz, para facilitar a identificacao de similaridade entre as palavras no processo

de classificagao.

2.3 Extracao de caracteristicas

As méaquinas, por mais avancadas que sejam, nao sao capazes de entender palavras
e frases da mesma maneira que os humanos. Para tornar os documentos de textos mais
entendiveis para os computadores, eles devem, primeiramente, ser convertidos em alguma
estrutura numérica. Existem algumas técnicas usadas para conseguir isso e, neste trabalho,
utilizam-se as técnicas de modelos de espaco vetorial, também conhecidos como modelos
de saco de palavras (do inglés Bag of Words). No processamento de linguagem natural,
como todos os preditores sao extraidos do texto, a limpeza de dados, o pré-processamento
e a engenharia de recursos tém um impacto ainda mais significativo para o desempenho

do modelo.

Bag of Words é uma abordagem intuitiva, a sua construgao segue os seguintes

passos:

o dividir os documentos em tokens (palavras / termos) seguindo algum tipo de
padrao;

 atribuir um peso a cada token proporcional a frequéncia com que ¢é exibido no
documento;

e criar uma matriz de termos do documento com cada linha representando um

documento (frase / mensagem) e cada coluna representando um token.

Os algoritmos vetorizadores fornecidos pela biblioteca de aprendizagem de méaquina
de cédigo aberto para a linguagem de programacao Python', Scikit-Learn, sao bastante
confidveis, eles permitem executar todas as etapas acima de uma sé vez de maneira eficiente.
Neste trabalho, utilizam-se dois algoritmos de vetorizacao de textos, Count Vectorizer
(CV) e TF-IDF.

2.3.1 Count vectorizer

Count Vectorizer (CV) conta o niimero de vezes que um token aparece no documento
e usa esse valor como peso. Com a sua utilizagao, a base de dados é convertida em uma
matriz esparsa com a frequéncia de cada termo (palavra) representada por tokens. Sao

utilizados pardmetros para definir um limite maximo e minimo de frequéncia para os

1 (BURIOL; ARGENTA, 2009)
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termos a serem selecionados (BAKER, 2019). Um exemplo de matriz construida pelo CV
pode ser vista na Figura 1, em que cada termo recebe a sua quantidade de frequéncia em

cada uma das mensagens.

Figura 1 — exemplo de uma matriz construida com o Count Vectorizer

Termol Termo2 Termo3 ... Termol
mensagem- 9 6 1 0
mensagemz2 0 0 0 1
mensagemm 1 2 2 0

Fonte: autor.

O limite méximo de frequéncia dos termos nas mensagens é de até 70%, para
nao serem selecionados termos comuns em ambas as classes e o limite minimo é de, pelo
menos, duas frequéncias, com o proposito de remover termos com pouca relevancia para
a classificacao. Esses limites foram definidos apds varios testes, quando se alcancaram

melhores resultados na classificacao.

2.3.2 TF-IDF

TF-IDF é a combinac¢ao de duas técnicas estatisticas, o TF (do inglés Term
Frequency) e o IDF (do inglés Inverse Document Frequency). Essa medida é frequentemente
utilizada na mineragao de textos. O TF mede o quao frequente um termo ocorre em um
texto. Pode ser representado pela divisao entre a quantidade de vezes que um termo

aparece no texto e o total de termos que o texto possui.

O IDF mede quanto um termo é importante, visto que o TF pode dar importancia
para termos como "de", "para", "como", caso nao seja utilizada a técnica de remocao das
stopwords e por serem termos bastante comuns, mas com pouca importancia. O IDF

procura dar um peso maior para termos que ocorrem mais raramente (BAKER, 2019).

O TF-IDF atribui um peso a cada token que demostra o quao recorrente esse
termo é em todo o conjunto do texto. O valor atribuido pelo TF-IDF ao termo aumenta,
proporcionalmente, a medida que o nimero de ocorréncias desse termo em um documento
ou texto também aumenta. No entanto, esse valor é equilibrado pela frequéncia do termo
no conjunto de todos os documentos ou textos. Isso auxilia a distinguir o fato da ocorréncia
de alguns termos serem, geralmente, mais comuns que outros, facilitando a classificagao,

como demonstrado na Equacao 2.1.
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N
VVZ'j = tf” X log E (21)

Vale ressaltar que tf; ; ¢ nimero de frequéncia do termo ¢ na mensagem j, df; ¢ o

numero de mensagens contendo o termo ¢ e N o nimero total de mensagens.

2.4 Aprendizagem de maquina

Os estudos sobre Aprendizagem de Maquina ganham cada vez mais destaque na
comunidade da computacao. O aumento continuo da quantidade de dados disponiveis em
todas as areas organizacionais e sociais fornecem razoes capazes de justificar o conceito de

que a andalise inteligente de dados deve se tornar ainda mais difundida e uma ferramenta
chave para o desenvolvimento tecnolégico (SMOLA; VISHAWNATHAN, 2008).

Aprendizado de maquina pode ser definido como uma area de estudo da IA que
produz algoritmos capazes de proporcionar conhecimento a computadores utilizando-
se de dados de eventos passados. O aprendizado de maquina é capaz de evidenciar
caracteristicas e padroes que dificilmente seriam perceptiveis de maneira clara para um
humano, utilizando técnicas triviais de andlise de dados (AMARAL, 2016). O estudo dos
algoritmos de aprendizado de méaquina pode ser divido em trés grupos: algoritmos de

aprendizado supervisionado, nao supervisionado e por reforco.

A técnica de aprendizagem de maquina adquire informacoes de um meio externo e
junta-as em um modelo desenvolvido. Por outro lado, técnicas com regras fixas podem
possuir maior poder de escala e automacao, entretanto possuem manutengoes custosas e

manuais.

Classificar e ordenar um grande volume de dados pode ser uma tarefa inviavel para
ser feita manualmente. E possivel mapear um grande volume de dados em casos futuros
apoOs uma observagao prévia com a utilizacao de dispositivos inteligentes, desenvolvidos

com a capacidade de inferir propriedades e atributos a informagoes antes desconhecidas
(MITCHELL, 1997).

As técnicas de recuperacao da informagao e aprendizagem de maquina possuem
semelhancas. Tratando-se, especificamente, das classificadores? de textos, os algoritmos

mais comuns, que sao utilizados nesses dois campos de pesquisas, saos:

e Arvores de decisio;
o K-vizinhos mais préximos (do inglés K Nearest Neighbor - KNN);

e naive bayes®;

2 (lassificadores sdo dispositivos inteligentes utilizados para inferir propriedades e atributos sobre

informacoes até entdo desconhecidas (MITCHELL, 1997).
3 (MOONEY; BENNETT; ROY, 1998)
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« mdquina de vetores de suporte? (do inglés, support Vector Machine - SVM);
o rede Neural Artificial Perceptron Multi Camadas (do inglés multiLayer Perceptron
- MLP);

e regressao logistica.

Em diversas pesquisas, se faz necessario realizar comparagoes entre diferentes
métodos de classificagdo para determinar qual é o melhor em casos especificos (DUMAIS,
1998; HUANG; LU; LING, 2003; YANG; ZHANG; KISIEL, 2003). Os algoritmos pos-
suem carateristicas diferentes, custos diferentes, dificuldades de implementacao distintas,
que devem ser consideradas no momento da escolha. Muitas vezes essas caracteristicas

sobressaem a importancia da precisao nos resultados dos algoritmos (SEBASTIANI, 2002;
MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

2.4.1 Arvores de decisio

As arvores de decisao, também conhecidas por inducao de regras, sdo um dos
modelos de aprendizado de maquina mais comuns e utilizados. Sao capazes de fornecer
uma facil interpretacao e conseguem demostrar o caminho que deve ser percorrido até o
objetivo desejado. Elas pertencem ao grupo de aprendizagem de maquina supervisionado

e podem ser utilizadas para regressoes e para classificacoes (GAMA, 2004).

As arvores de decisao sao compostas por nés e folhas que se relacionam aos atributos
dos dados. No seu processo de aprendizado, a arvore assimila novas informagoes e realiza
inferéncias sobre a classificacao dos dados (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS,
2007). Sao utilizadas como ferramentas de suporte a tomada de decisdes e usam um grafico
no formato de arvore, demostrando, visivelmente, as condi¢oes e as probabilidades para se

chegar ao objetivo esperado.

Nos modelos de arvores de decisao, os resultados sao faceis de explicar e de serem
convertidos em decisoes praticas, diferentemente de outros algoritmos de aprendizagem
de méaquina e também redes neurais artificiais, em que modelos podem ser complexos e

dificeis de explicar.

As arvores de decisao fazem divisdes dos dados em subconjuntos até conseguir que
os subconjuntos fiquem mais puros. O objetivo é fazer com que os subconjuntos fiquem
com menos classes possiveis para escolhas, o ideal é atingir o estagio em que apenas é
possivel induzir uma classe ao subconjunto. Porém, todo esse processo de construgao da

arvore pode exigir um poder computacional maior do que em outros algoritmos.

Uma forma de trabalhar matematicamente com a pureza é por meio da analise da
entropia e do ganho de informagao. Vamos imaginar um exemplo para abordar o conceito

de arvores de decisdo. Suponhamos que alguém possui uma base de dados com pessoas

1 (MA; GUO, 2014)
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que vao a praia ou decidem ficar em casa. O que determina se as pessoas vao a praia sao
duas caracteristicas: sol e vento. Quando ha sol e nao ha vento, as pessoas vao a praia.
Caso contrario, as pessoas ficam em casa. Na Figura 2, ilustra-se essa representacdo em

um grafico de dispersao.

Figura 2 — grafico de dispersao sem divisoes

soL A

000NN

A XX NENTRE
Sim .....
........ @ Praia
EEEEEEER B Casa
No | EEEEEENR

Néo Sim

_
VENTO

Fonte: autor.

Para as caracteristicas mencionadas, somente é possivel valores correspondentes a
alguma das duas classes. Para a variavel sol, nesse cenario, expoe-se se ha sol ou nao sol, o
mesmo se aplica a varidvel vento (se hd vento ou ndo). J& as classes sdo duas, praia ou casa.
As arvores de decisao, ao final de sua aplicagdo, criam diversas linhas para tentar separar
os dados. Nesse cenario se torna facil aplicar duas retas capaz de separar as pessoas que

vao a praia e as que ficam em casa. Na Figura 3, ilustra-se essa representacao.

Figura 3 — grafico de dispersao com divisoes

soL A

'XXXXT
bdd 111
sm e ®® e
........ ® Praia
CL L N T
o (HEEEEEEE

Naéo Sim

>
VENTO

Fonte: autor.
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Com base nessas retas, é gerada uma arvore, similar a um fluxograma, em que se
torna mais facil a compreensao do caminho percorrido pelos dados até a classificacao de

novas pessoas. Na Figura 4, é ilustrada a arvore de decisao final.

Figura 4 — exemplo de uma &arvore de decisao

[ soL |
PR
| sim | [ N&o |

Casa

| Vento |

PR
[ sim | [ néo |

Casa Praia

Fonte: autor.

Quando é gerada uma arvore de decisao, os novos registros de dados, nesse caso,
quando novas pessoas pensarem em ir a praia, passarao por esse fluxo, apresentado na
arvore de decisao criada. A geragao da arvore de decisao constitui processo recursivo, em
que sera calculado a entropia, os pesos e o ganho da informacao. Na Equacao 2.2, esta

representado o calculo da entropia:

Entropia(S) = —p(+)10g, p+) — p(-) logs p(-) (2.2)

Em que S é uma amostra, p() € a proporcao da classe positiva e p(_y ¢ a proporgao
da classe negativa.

Com a entropia calculada, o préximo passo é obter o valor do peso. Na Equacao

2.3, ilustram-se os calculos:
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numero de amostras do filho

Peso = (2.3)

numero de amostras do pai
Com o valor da entropia e dos pesos, pode-se obter o ganho da informacgao. Na

Equacao 2.4, ilustra-se essa representacao:

Ganho da in formagdo = Entropiay, — Z Pesoyine x Entropiasin, (2.4)

A respeito de um problema de classificagao, inicialmente calcula-se a entropia das
classes. Posteriormente, a entropia e o peso de uma caracteristica e, assim, o ganho da
informagao. Ao obter o ganho de informacao de cada caracteristica, o maior ganho se
torna "filho"do né principal e a recursividade é iniciada para as demais caracteristicas,

seguindo as mesmas etapas ja citadas.

Ao contrario dos demais classificadores que usam a representacao vetorial de
documentos no espaco continuo, a modelagem de arvores de decisao depende do uso de
atributos discretos. Uma generalizagao do algoritmo é considerar cada palavra como um
atributo com dois possiveis valores: positivo e negativo. Um atributo é considerado negativo
quando o termo nao esta presente no documento. E positivo quando o documento faz
referéncia a ele (CATAE, 2012).

A dificuldade em classificar documentos esta relacionada a grande quantidade de
atributos. Em geral, o nimero de palavra é da ordem de dezenas de milhares. Por isso,

um passo importante do algoritmo ¢é a selecao dos atributos a serem utilizados na arvore
(CATAE, 2012).

Existem diferentes métodos para determinar a forma de crescimento da arvore.
O problema de aprendizado 6timo é conhecido como da classe NP-completo (HYAFIL;
RIVEST, 1976) e, por isso, os algoritmos sao heuristicos. O objetivo é encontrar pontos de
minimos locais, variando entre calculo de entropia, chi-square ou diferentes medidas. Os
métodos ID3 e C4.5 sao os mais utilizados (QUINLAN, 1993).

2.4.2 K-Nearest neighbors

No reconhecimento de padrdes, o algoritmo K-Nearest Neighbors (K-NN) é um
método nao paramétrico usado para classificacdo e regressao. Segundo Altman (1992), nos
dois casos, a entrada consiste nos k exemplos de treinamento mais proximos no espaco de

recursos. A saida depende se o K-NN é usado para classificagao ou regressao:

o Na classificagao com K-NN; a saida é uma associagao de classe. Um objeto é

classificado pelo voto de pluralidade de seus vizinhos, sendo o objeto atribuido a
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classe mais comum entre os k vizinhos mais préximos (k ¢ um ntmero inteiro
positivo, geralmente pequeno). Se k = 1, o objeto é simplesmente atribuido a
classe do 1tnico vizinho mais proximo.

o Na regressao por K-NN, a saida é o valor da propriedade para o objeto. Este

valor é a média dos valores de k vizinhos mais proximos.

K-NN é um tipo de aprendizado baseado em instancia, ou aprendizado lento, em
que a funcao é aproximada, apenas, localmente e todo o célculo ¢é adiado até a classificagao.
Tanto para classificacao quanto para regressao, uma técnica 1til pode se atribuir pesos as
contribui¢oes dos vizinhos, para que os vizinhos mais proximos contribuam mais com a
média do que os mais distantes. Por exemplo, um esquema de ponderagdo comum consiste

em atribuir a cada vizinho um peso de é, em que d é a distancia do vizinho.

Os vizinhos sao obtidos de um conjunto de objetos para os quais a classe (para
a classificacdo K-NN) ou o valor da propriedade do objeto (para a regressao K-NN) é
conhecida. Isso pode ser pensado como o conjunto de treinamento para o algoritmo, embora
nenhuma etapa explicita do treinamento seja necessaria. Uma peculiaridade do algoritmo
K-NN é que ele é sensivel a estrutura local dos dados (ALTMAN, 1992).

Ao encontrar uma nova amostra, é realizado o calculo de distancia dessa amostra
para as demais amostras em seu espectro; se o valor de k for definido com o valor um,
essa nova amostra seria classificada como azul, ja que o "vizinho"mais proximo dela possui
distancia de 0,1, consoante Figura 5. Porém, se o valor de k for igual a dois, existem duas
amostras que sdo proximas, uma amostra na cor azul (0,1) e uma amostra na cor vermelha
(0,3). Se houver empate, é possivel classificar tanto de uma cor com outra, mas pode-se

utilizar um critério de desempate com base na menor distancia.
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Figura 5 — classificagdo com K-NN

Fonte: autor.

Normalmente se recomenda utilizar o nimero de vizinhos com um inteiro impar,
para evitar situacoes de empate e para que haja uma classificacdo real mais proxima
dos dados. Vamos imaginar que o valor de k é definido como 3, como menor distancia, é
apresentado um azul (0,1), dois vermelhos com distancias 0,3 e 0,4 respectivamente. Nesse
cenario a nova amostra seria classificada como vermelha, ji que sao apresentados dois
vermelhos como menor distancia (AHA; KIBLER; ALBERT, 1991).

O K-NN implementado utiliza a distancia euclidiana, logo:

DistanciaFEuclidiana(z,y) = | Y _(z; — y;)? (2.5)

i

A menor distancia entre as amostras selecionadas pelo valor de k e entre o novo

registro é o que determinara a qual classe ele fara parte.

Além da distancia euclidiana existem outros calculos de distancias que podem ser

utilizados no K-NN, como a Minkowsky, Chebyshev e outras.

2.4.3 Naive bayes

O Naive Bayes é um classificador probabilistico e bastante utilizado para a classifi-

cagao de textos, sua implementacao tem por base o Teorema de Bayes e é considerada uma
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das mais faceis e didaticas (RENNIE et al., 2003). O Naive Bayes é considerado um dos
mais eficientes a respeito de processamento e precisao para classificacao de novas amostras
(GOMES; CASTRO NETO; HENRIQUES, 2013). Eles classificam um objeto em uma

determinada classe baseando-se na probabilidade de esse objeto pertencer a esta classe.

Um classificador bayesiano pode utilizar uma das quatro fungoes discriminantes

diferentes dadas por:

1. Quadratica: matriz de covariancia diferentes e probabilidades a priori diferentes.

2. Linear: matriz de covariancia diagonal com atributos da mesma variancia e proba-

bilidades priori diferentes.

3. Distancia Euclidiana: matriz de covariancia diagonal com atributos da mesma

variancia e probabilidades a priori iguais.

4. Mahalanobis: matriz de covaridncia diferentes e probabilidades a priori iguais.

Foi utilizado um classificador bayesiano com um modelo de evento multinomial, em
que as amostras (vetores de recursos) representam as frequéncias com as quais determinados
eventos foram gerados por um multinomial (py,...,p,) em que p; é a probabilidade do
evento ¢ ocorrer. Um vetor de caracteristicas X = (xy, ..., z,) é um histograma, quando x;
contém o nimero de vezes que o evento ¢ ¢ observado em um evento particular. O modelo
de evento multinomial é usado para classificacdo de documentos (textos), com eventos
representando a ocorréncia de uma palavra em um tnico documento. A probabilidade de

observar um histograma x é dada por:

= Ty (2.6)

p(z|Cy) = ([izo)! L

O classificador multinomial Naive de Bayes se torna um classificador linear quando

é expresso da seguinte forma:

log p(Ci|z) o log(p(Ck) [[(pri)*) = log p(Cy) + > @ * log prs = b+ wj x (2.7)
i}

i=1

Em que b = logp(Cy) e wy; = logpk;. Se uma determinada classe e valor de
recurso nunca ocorrerem juntos nos dados de treinamento, a estimativa de probabilidade
baseada em frequéncia sera zero, porque a estimativa de probabilidade é diretamente
proporcional ao niimero de ocorréncias do valor de um recurso. Isso é problematico porque

eliminara todas as informagdes nas outras probabilidades quando elas forem multiplicadas.



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 32

Portanto, muitas vezes é desejavel incorporar uma corre¢ao de amostra pequena, em todas
as estimativas de probabilidade, de modo que nenhuma probabilidade seja definida para

ser exatamente zero.

Rennie et al. (2003) discutem problemas com a suposi¢gao multinomial no contexto
da classificacdo de documentos e possiveis maneiras de atenuar esses problemas, incluindo o
uso do TF-IDF em vez de frequéncias simples de termos e a normalizagdo do comprimento
do documento, para produzir um classificador Naive Bayes que seja competitivo com uma

Maquina de Vetores de Suporte.

2.4.4 Redes neurais artificiais

O cérebro consiste em 10'! células nervosas (também chamadas de neur6nios)
interconectadas por meio de 10'° juncoes sindpticas para formar milhoes de redes neurais.
Centenas de areas corticais especializadas sdo formadas com base nessas redes para

diferentes tarefas de processamento de informacoes.

O Neurodnio se divide em:

o dendritos: que conduz impulsos (entradas) de outras células em diregao ao corpo
celular;

e axonios: que conduz impulsos (saidas) para fora do corpo celular para outras
células;

« sinapses: o ponto em que os impulsos passam de uma célula para outra.

Se a excitacao ou inibicdo de um neurénio depende das estimulagoes sinapticas que
recebe de outros neurdnios, a intensidade de cada estimulagao sinaptica é, por sua vez,
determinada pelo nivel de excitagao (ou inibigdo) do neurénio que transmite o sinal e pela

conectividade sindptica entre os neurénios transmissores e receptores (HERTZ; PALMER,;

KROGH, 1990).

Esse processo pode ser modelado, matematicamente, por:

a; = Tjw; (2.8)
j=1

Em que a; representa a ativagao do neurénio de ordem 7 em uma populagao de
n neuronios, x; representa a intensidade do sinal transmitido pelo neuronio de ordem
Jj(1=1,2,3,...,n) e w;; representa a conectividade sinaptica do neurénio de ordem j para

o neurodnio de ordem <.

Se o nivel de ativagao a; for maior que o limiar representado por p;, o neurdnio
receptor ¢ excitado para gerar potenciais de acao que viajam ao longo de seu axénio para

outros neurénios no fluxo. A intensidade desse sinal de saida é uma fung¢do de ativacao:
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B 0 if a<p
e flai) if a>p (29)

Consoante Figura 6, um dos modelo de um neurdnio, porém existem intimeros

outros:

Figura 6 — modelo do neur6nio
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Fonte: autor.

2.4.4.1 Multi layer perceptron

Perceptron Multicamadas (do inglés Multi Layer Perceptron - MLP) é uma rede
neural que possui uma ou mais camadas ocultas, com uma quantidade indeterminada de
neurdnios. Para treinar a rede MLP, o algoritmo comumente utilizado é o de retropropaga-
¢ao (Backpropagation), ndo é possivel prever a saida desejada nas camadas intermedidrias.

Por isso, a camada oculta possui esse nome.

Diferentemente de outras redes neurais artificiais, como a Perceptron Simples e a
Adaline, em que h&, apenas, um tnico neurénio de saida y, na Figura 7, é possivel observar

que a MLP pode relacionar o conhecimento a varios neuronios de saida.
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Figura 7 — perceptron multicamadas
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Fonte: (MOREIRA, 2018)

Moreira (2018) descreve os quatro passos que sao executados pelo algoritmo de
aprendizado da MLP.

12 Passo: inicializacao

o Atribuir valores aleatérios para os pesos e limites;
o A escolha dos valores iniciais influencia o comportamento da rede;
« Na auséncia de conhecimento prévio, os pesos e limites devem ter valores iniciais

aleatérios e pequenos uniformemente distribuidos.
2° Passo: ativacao

o (alcular os valores dos neurdnios da camada oculta;

e calcular os valores dos neurdnios da camada de saida.
32 Passo: treinamento dos Pesos

o (alcular os erros dos neurénios das camadas de saida e oculta;
o calcular a correcao dos pesos;

o Atualizar os pesos dos neurénios das camadas de saida e oculta.

4° Passo: iteracao

» Repetir o processo a partir do passo 2 até que satisfaca o critério de erro.

Uma das limitagoes da rede MLP ¢é que, ao se aumentar muito o niimero de camadas
e neurdnios, ela tende a ficar com um niimero de parametros muito grande e, com isso,
tao pesada ao ponto de o hardware ndo conseguir processar e ela nao convergir (chegar a

um resultado), talvez, por essa razao, até a evolucdo do hardware, ela tenha ficado um
pouco estagnada (MOREIRA, 2018).
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2.4.5 Regressao logistica

A regressao logistica é a andlise de regressao apropriada a ser realizada quando
a varidavel dependente ¢ dicotémica (binaria). Como todas as andalises de regressdo, a
regressao logistica é uma andlise preditiva. A regressao logistica é usada para descrever
dados e explicar a relagdo entre uma variavel binaria dependente e uma ou mais variaveis

independentes nominais, ordinais e de intervalo.

Na regressao logistica, a possibilidade de ocorréncia de um evento pode ser estimada
diretamente. No caso de a varidavel dependente Y assumir, apenas, dois possiveis estados
(1 ou 0) e haver um conjunto de p varidveis independentes X1, X2, ..., Xp, o modelo de

regressao logistica pode ser escrito da seguinte forma:

1

PY =1)=

(2.10)

em que, g(x) = By + B1Xq1 + ... + B, X,

Os coeficientes By, By, ..., B, sao estimados a partir do conjunto dados, pelo método
da maxima verossimilhanga, em que encontra uma combinacao de coeficientes que maximiza
a possibilidade da amostra ter sido observada. Considerando-se uma certa combinacao
de coeficientes By, B1, ..., B, e variando os valores de X, observa-se que a curva logistica
tem comportamento probabilistico no formato da letra S, o que é uma caracteristica da
regressao logistica, consoante Figura 8 (HOSMER; LEMESHOW, 1985).
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Figura 8 — curva da regressao logistica
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Fonte: autor.

a) quando g(x) — +o0, entao P(Y =1) — 1
b) quando g(z) — —oo, entdo P(Y =1) = 0

Para utilizar o modelo de regressao logistica para discriminagao de dois grupos, a

regra de classificacao é a seguinte:

e se P(Y =1) > 0,5 entao classifica-se Y =1
« se P(Y =1) < 0,5 entao classifica-se Y = 0

Ao selecionar o modelo para a analise de regressao logistica, outra consideracao
importante é o ajuste do modelo. Adicionar variaveis independentes a um modelo de re-
gressao logistica sempre aumentara a quantidade de variancia explicada nas probabilidades
de log (normalmente expressa como R?). No entanto, adicionar mais e mais varidveis ao
modelo pode resultar em sobreajuste (do Inglés Ouverfitting), o que reduz a generalizagao

do modelo além dos dados nos quais o modelo é ajustado.

2.4.6 Support vector machine

Na aprendizagem de maquina, o Support Vector Machine (SVM, também conhecida
por Maquina de Vetores de Suporte) sdo modelos de aprendizagem supervisionada. Nesse
algoritmo, sua aprendizagem é associada a analise dos dados, o que pode influenciar a
classificagao e regressio (CORTES C.; VAPNIK, 1995).
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Dado um conjunto de exemplos de treinamento, cada reta esta pertencente a uma
ou a outra duas categorias, um algoritmo de treinamento SVM constréi um modelo que
atribui novos exemplos a uma categoria ou a outra, tornando-o um classificador linear
bindrio ndo probabilistico (embora os métodos como escala de Platt existem para usar SVM
em uma configuragao de classificagdo probabilistica). Um modelo SVM é uma representagao
dos exemplos como pontos no espaco, mapeados para que os exemplos das categorias
separadas sejam divididos por uma lacuna clara o mais ampla possivel. Novos exemplos
sao mapeados no mesmo espago e prevé-se que pertencam a uma categoria com base no

lado da lacuna em que caem.

Além de executar a classificagao linear, os SVMs podem executar, com eficiéncia,
uma classificacao nao linear usando o que é chamado de truque do kernel, mapeando, impli-
citamente, suas entradas em espagos de recursos de alta dimensao (CORTES C.; VAPNIK,
1995).

Mais formalmente, uma maquina de vetor de suporte constréi um hiperplano ou
conjunto de hiperplanos em um espaco de dimensao alta ou infinita, que pode ser usada
para classificacao, regressao ou outras tarefas como deteccao de outliers. Intuitivamente, é
obtida uma boa separacao pelo hiperplano que tem a maior distancia do ponto de dados
de treinamento mais préximo de qualquer classe (a chamada margem funcional), pois, em
geral, quanto maior a margem menor o erro de generaliza¢ao do classificador (BEN-HUR,

2001). Na Figura 9, é ilustrado um exemplo de aplicacao do SVM.

Figura 9 — hiperplanos do SVM
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Fonte: autor.

H; nao separa as classes, Hy faz essa separacao, mas apenas com uma pequena
margem, ja o Hs separa as classe com margem maxima. Para descobrir o hiperplano

otimo, é calculado um produto escalar entre os pesos w com as caracteristicas x, dado
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essa informagao logo:

Hiperplano = w *x + b (2.11)

O ajuste do hiperplano é baseado nos erros e no custo, logo:

1 n
5 lw|® + ¢ > (2.12)
i=1

Considerando-se ¢ o elemento de punicao por classificacdo incorreta, quando ha
valor de ¢ elevado, pretende-se encontrar 100% de separacao. Quando o valor de ¢ é baixo,
permitem-se mais erros. No SVM ¢é necessério selecionar um kernel, cada um possui uma

forma de atualizar seus valores. Nesse exemplo é exposto o kernel linear, logo:

k(z,y) = (z *y) (2.13)

2.5 Validacao cruzada

A validagao cruzada é um método estatistico utilizado para estimar a capacidade

dos modelos de aprendizagem de maquinas.

E normalmente utilizado na aprendizagem aplicada & maquina para comparar e
selecionar um modelo para um dado problema de modelacao preditiva, porque é facil
de compreender, facil de implementar e resulta em estimativas de competéncias que,
geralmente, tém um enviesamento menor do que outros métodos. A validacao cruzada

k-fold é um procedimento utilizado para estimar a pericia do modelo em novos dados

(BROWNLEE, 2018).

A validacao cruzada com k-folds é um procedimento de reamostragem utilizado
para avaliar modelos de aprendizagem de maquinas numa amostra de dados limitada
(BROWNLEE, 2018).

O procedimento tem um unico parametro chamado k que se refere ao niimero
de grupos em que uma determinada amostra de dados deve ser dividida. Como tal, o
procedimento é muitas vezes chamado de validacao cruzada de k por dobra. Quando se
escolhe um valor especifico para k, este pode ser utilizado em vez de k na referéncia ao

modelo, tal como k=10, tornando-se uma validacao cruzada de 10 vezes.

A validacao cruzada é utilizada, principalmente, na aprendizagem de maquina para

estimar a pericia de um modelo de aprendizagem da maquina sobre dados nao vistos.
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Utiliza uma amostra limitada para estimar o desempenho geral do modelo quando utilizado

para fazer previsdes sobre dados nao utilizados durante a formacao do modelo.

E um método popular porque é simples de compreender e porque, geralmente,
resulta numa estimativa menos enviesada ou menos otimista da pericia do modelo do que

outros métodos, tais como uma simples divisao de treino e teste.

2.6 Meétricas

A acuracia da classificacdo é o nimero total de previsdes corretas dividido pelo
numero total de previsoes feitas para um conjunto de dados. Como medida de desempenho,

a acuracia é inadequada para problemas de classificacdo com classes desbalanceadas.

A principal razdo é que o grande nimero de exemplos da classe majoritdria (ou
classes) superarda o niimero de exemplos na classe minoritdria, o que significa que, mesmo
modelos indbeis, podem obter pontuacoes de acurédcia entre 90% ou 99%, dependendo da

gravidade.

Uma alternativa ao uso da acuracia nas classificagoes é usar as métricas de Precisao
(do inglés Precision) e Revocagao (do inglés Recall), em que a Precision quantificard o
niumero de previsoes de classe positiva que realmente pertencem a classe positiva e a
Recall quantificarda o nimero de previsoes de classe positivas feitas com todos os exemplos
positivos no conjunto de dados. Em sequéncia, a métrica F1-score fornecera uma pontuagao

Unica que equilibrara os valores da Precision e da Recall em um novo e tinico niimero

(SHUNG, 2018).

Uma matriz de confusdo é uma tabela frequentemente usada para descrever o
desempenho de um modelo de classificacdo em um conjunto de dados de teste pelos quais
os valores verdadeiros sao conhecidos. Todas as métricas podem ser calculadas usando os
quatro parametros, verdadeiro positivo, falso positivo, verdadeiro negativo e falso negativo,

apresentados na Figura 10 a seguir.

Figura 10 — matriz de confusao

Predicao de Classes

Classe = ADEQUADA |Classe = INADEQUADA

Classe = ADEQUADA
Classe = INADEQUADA

Fonte: autor.
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Verdadeiros positivos e verdadeiros negativos sao as observacoes previstas correta-
mente e, portanto, mostradas em verde. As observacoes incorretas sao os falsos positivos e

os falsos negativos, que sdo mostrados em vermelho.

Verdadeiros positivos (VP): esses sao os valores positivos previstos corretamente, o
que significa que o valor da classe real é SIM e o valor da classe prevista também é SIM.
Por exemplo, o valor real da classe indica que a mensagem é ADEQUADA e a previsao

diz a mesma coisa.

Verdadeiros negativos (VN): esses sdo os valores negativos previstos corretamente,
o que significa que o valor da classe real ¢ NAO e o valor da classe prevista também ¢é
NAO. Por exemplo, se o valor real da classe indica que a mensagem é INADEQUADA e a

previsao diz a mesma coisa.

Falsos positivos (FP): quando a classe real ¢ ADEQUADA e a classe prevista é
INADEQUADA. Por exemplo, a classe real diz que a mensagem é ADEQUADA, mas a
classe prevista diz que a mensagem é INADEQUADA.

Falsos Negativos (FN): quando a classe real ¢ INADEQUADA, mas a classe
prevista ¢ ADEQUADA. Por exemplo, o valor real da classe indica que uma mensagem ¢é
INADEQUADA e a classe prevista informa que a mensagem é ADEQUADA.

Com esses quatro parametros, podemos calcular a Acuréacia, a Precision, a Recall e

a Fl-measure.

Acuracia: é a medida de desempenho mais intuitiva e é simplesmente uma pro-
porcao da observagao prevista corretamente com o total de observagoes. Pode-se pensar
que, se tivermos alta acuracia, nosso modelo serd o melhor. Sim, a acuracia é uma 6tima
medida, mas somente quando vocé tem conjuntos de dados simétricos e/ou balanceados,
em que os valores de falsos positivos e falsos negativos sao quase os mesmos. Portanto,

deve-se observar outros parametros para avaliar o desempenho de um modelo.
Acurdcia = VP + VN / VP + FP + VN + FN

Precision: é a razao entre as observagoes positivas previstas corretamente e o
total de observacoes positivas previstas. Essa métrica responde a seguinte questao, de
todas as mensagens que rotularam como adequadas, quantas realmente sdo adequadas? A

alta precisao estd relacionada a baixa taxa de falsos positivos.
Precision = VP / VP 4+ FP

Recall: ¢ a razdo entre as observagoes verdadeiras positivas previstas corretamente
e todas as observagoes da classe real ADEQUADAS. Essa métrica, também, responde uma

questao, de todas as mensagens que realmente sao adequadas, quantas foram rotuladas?

Recall = VP / VP + FN
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Fl-score: ¢ a média ponderada da Precision e Recall. Portanto, essa métrica
considera tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos. Intuitivamente, nao ¢é tao
facil entender como a acuracia, mas a Fl-score é geralmente mais ttil que a acuracia,
especialmente se vocé tiver uma distribuigao de classe desigual e/ou desbalanceadas.
A acurécia funciona melhor se os falsos positivos e falsos negativos tiverem um custo ou
quantidade semelhante. Se o custo ou quantidade de falsos positivos e falsos negativos
forem muito diferentes, é melhor observar os resultados obtidos na Precision e Recall, e,

posteriormente, obter o resultado da F1-score.

Fl-score = 2 * (Recall * Precision) / (Recall 4+ Precision)



42

3 Trabalhos correlatos

Neste capitulo descrevem-se, de forma sucinta, os trabalhos que serviram de apoio,
para entender as tecnologias utilizadas na classificagdo de textos, bem como para entender
a evolugao das pesquisas na area de mineragao de textos em geral e, especificamente, na

area educacional.

3.1 Classificacoes de textos em geral

Zhou, Wang e Wu (2005) utilizaram uma técnica para analisar textos chineses
baseando-se na similaridade das palavras. Apds conseguirem obter os vetores com as
caracteristicas dos textos, incluindo o subconjunto com as similaridades, aplicaram uma
SVM que foi capaz de categorizar os textos de entrada com precisao mais alta que a
utilizacao apenas de uma SVM sem analisar a similaridade. Os autores utilizaram como
base de dados 6451 textos que pertenciam a cinco categorias diferentes, meio ambiente,
computacao, economia, esporte e politica. Essa variacao do algoritmo de SVM se chama

Méquina de Vetores de Suporte Proximal (do inglés Prozimal Suporte Vector Machine -

PSVM).

Wang e Qian (2008) utilizaram SVM em seu trabalho, com o objetivo de realizar a
classificagdo de documentos de textos. Essa técnica é bastante empregada com o intuito de
melhorar as buscas em documentos de textos através da internet. Zhang, Huang e Zhang
(2009) realizaram uma pesquisa similar, porém utilizaram o classificador K-NN e seu
objetivo foi realizar agrupamentos de documentos de acordo com similaridades, podendo,

assim, classifica-los.

Hao, Ying e Longyuan (2009) também utilizaram SVM para classificar textos. Uma
variagdo importante observada em seu trabalho foi a utilizagdo do algoritmo Naive Bayes
para realizar o treinamento da SVM. Na etapa de teste, utilizaram, apenas, a SVM e
concluiram que essa adaptagao tornou a técnica melhor e mais precisa, em comparagao a

utilizacao unicamente da SVM em todo o processo.

Em uma pesquisa de comparagoes, Valero, Gémez e Pineda (2009) utilizaram trés
técnicas de aprendizagem de maquina, para detectar qual a que possuia melhor eficacia
na categorizagao de textos sobre desastres naturais. Concluiram que, mesmo variando o
tamanho da janela de classificacao, o algoritmo SVM sempre possuia melhores acuracias

em comparagao aos demais algoritmos, Naive Bayes e Arvore de Decisao com o C4.5.

Mubeen, Qaseem e Govardhan (2011) utilizaram a ferramenta de simulagido WEKA

(do inglés Waikato Environment for Knowledge Analysis), que é uma cole¢ao de algoritmos
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de aprendizagem de maquina para tarefas de mineracao de dados. Em seu trabalho,
analisaram a influéncia da distribuicdo de uma palavra no texto, a probabilidade de
encontrar a palavra em outros locais do texto e atribuiram valores para as palavras
de acordo com a sua distribuicao. Esses valores foram denominados como recursos de
distribuicao. Essas caracteristicas diferentes foram calculadas para a passagem da janela,
usando classificadores distintos. O classificador que fornecia o resultado mais preciso era
selecionado para a classificacdo do texto e, experimentos realizados revelaram que os

recursos de distribuicdo foram tteis para a classificacdo do texto.

Um novo método de classificacao de textos foi apresentado por Gao e Guan (2012),
que classificaram textos chineses com a utilizacao do algoritmo de Rocchio, que é um
algoritmo classico para implementar feedback de relevancia que foi desenvolvido usando
o modelo de espacgo vetorial e tem o proposito de classificar textos como relevantes ou
nao relevantes. Utilizaram esses vetores para gerar livros de codigos como modelos de
classificacao usando o algoritmo Rocchio, o livro de cédigos foi usado para categorizar
os documentos de destino usando pontuacgoes vetoriais. No pré-processamento do texto,
utilizaram TF-IDF, a medida estatistica que tem o intuito de indicar a importancia de
uma palavra de um documento ou texto em relagdo a uma cole¢ao de documentos ou textos.
Ela ¢é frequentemente utilizada como fator de ponderacao na recuperacao de informacgoes
e na mineracao de dados. Apés realizarem os experimentos, concluiram que sua técnica

pode alcancar melhores desempenhos.

Xue e Li (2015) realizaram uma pesquisa para avaliar o desempenho da classificacao
de textos utilizando o algoritmo de Florestas Aleatérias (do inglés Random Forest - RF).
O algoritmo RF ¢é um famoso algoritmo de aprendizado integrado e tem sido amplamente
aplicado em muitos campos. Além disso, devido ao rapido desenvolvimento da Internet,
a classificacdo de textos tornou-se a principal tecnologia para processar e organizar
documentos em grande escala. Em sua pesquisa, apresentaram os detalhes do algoritmo
RF e avaliaram o modelo de classificacao de documentos de texto usando o algoritmo
RF, e concluiram que o erro de generalizagdo tem um limite superior baseado no niimero
de arvores da floresta aleatoria, ou seja, tanto a dimensao dos recursos quanto o ntimero
de arvores de decisao tém influéncia direta no desempenho do modelo de classificacao

proposto.

Em um trabalho de classifica¢do de textos em bengalés, Islam, Elahi e Ahmed (2017)
utilizaram SVM com TF-IDF. Além disso, utilizaram técnicas de tratamentos de n-gramas,
que sao as jungoes de duas ou mais palavras que possam expressar melhor o sentido ou o
contexto da categoria a ser classificada, porém concluiram que o classificador alcangava
melhores resultados com a utilizagao de unigramas, ou seja, palavras isoladas. Também
identificaram que o aumento do niimero de treinamentos fazia com que o classificador

conseguisse melhores resultados na categorizacao dos textos que eram divididos entre doze
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categorias.

Jo (2017) conseguiu classificar textos utilizando o classificador K-NN. Uma variagao
interessante em seu trabalho foi utilizar a vetorizacdo do texto em strings e nao de forma
numérica. O desempenho para o classificador se tornou melhor, evitando problemas em
codificagao de textos em vetores numéricos, também conseguiu propor um sistema mais
transparente, pois vetores de string representam os textos de forma mais simbdlica que os

convertidos numericamente.

Utilizando a técnica TF-IDF associada com o algoritmo de Bayes, Qu et al. (2018)
definiram essa associagao como Algoritmo de Bayes Melhorado com base em TF-IDF.
Em sua pesquisa, classificaram textos chineses em, apenas, duas categorias, positivos ou
negativos, técnica utilizada para detectar o sentimento expresso nos textos em relagao a
um tema em discussdao. Apresentaram melhores resultados com a utilizacao do seu modelo

adaptado em relagdo aos algoritmos classicos de Bayes e Naive Bayes.

Observa-se, na Tabela 1, que, durante a evolugdo das pesquisas de classificacao de
textos, a utilizacao de algoritmos de aprendizagem de maquina associados a outros algorit-

mos de pré-processamento de textos alcancaram melhores resultados nas classificac¢oes.

Tabela 1 — resumo dos trabalhos de classificagoes de textos em geral.

Pré-processamento e

Autores Algoritmos Extracoes de Caracteristicas
Zhou et al., 2005 SVM -

Wang e Qian., 2008 SVM -

Zhang et al., 2009 K-NN -

Hao et al., 2009 SVM com Naive Bayes -

Valero et al., 2009 SVM, Naive Bayes e C4.5 -
Mubeen et al., 2011 Naive Bayes, Bayes e SVM Distribuigao
Gao e Guan, 2012 Rocchio TF-IDF
Xue e Li, 2015 Random Forest -

Islam et al., 2017 SVM e n-Gramas TF-IDF

Jo, 2017 K-NN Count Vectorizer
Qu et al., 2018 Bayes e Naive Bayes TF-IDF

Apbs o estudo desses trabalhos, foi possivel compreender quais técnicas podem ser
utilizadas para o pré-processamento, extracao de caracteristicas e classificacao de textos.
Porém, foi necessario realizar levantamento mais aprofundado, em busca de pesquisas que
aplicassem essas técnicas em dados educacionais. As pesquisas encontradas sao apresentadas

a seguir.
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3.2 Classificacoes de textos em AVAs

Diversos sao os trabalhos relacionados ao problema da classificacao de textos
educacionais, eles se propoem a analisar duvidas em textos, classificar os conteiidos em
géneros textuais e detectar os niveis de colaboracao dos alunos, porém, até o presente
momento, nao foram encontrados trabalhos que abordassem a moderagao inteligente
de mensagens em AVA para alunos privados de liberdade. O modelo desta pesquisa foi
idealizado e implementado, inicialmente, no ano de 2019 (CANDIDO; FURTADO JuNIOR,;
FREITAS, 2019).

Gabrielli (2016) reforca a preocupacao que se deve ter com os féruns em AVAs,
uma vez que, na maioria das vezes, uma tnica pessoa, geralmente o professor da disciplina,
assume o papel de administrador e moderador de um féorum. Ela, também, destaca que,
nos féruns, os alunos nao precisam pedir autorizacdo para enviar mensagens e que as
mensagens ficam expostas a todos os participantes do curso. Sendo assim, é possivel
que, em determinados momentos, os estudantes interajam entre si sem a participagao do
professor para moderar as mensagens caso seja necessario. Logo, identifica-se um risco se

essa configuracao de ensino a distancia for aplicada a alunos do sistema prisional.

Com a utilizagao do classificador Naive Bayes e Andlise Semantica Latente (do
inglés Latent Semantic Analysis - LSA) em um férum de um AVA, Lui, Li e Choy (2007)
avaliam o nivel de participacdo dos alunos, atribuem uma nota as mensagens consideradas
relevantes e identificam de quais categorias as mensagens pertencem, porém realizam seus

experimentos em, apenas, um cenario de testes.

Ravi e Kim (2007) utilizam SVM para classificar as mensagens dos alunos em dois
grupos diferentes, o grupo das perguntas e o grupo das respostas. O classificador alcanca
precisdes de 88% para as categorias de perguntas e 73% para a categoria de respostas. E
possivel alcancar valores mais altos de precisao se utilizar TF-IDF no processo de extracao

de caracteristicas.

Scheuer e McLaren (2008) afirmam que o SVM, Arvores de Decisdao Aprimorada
e Listas de Decisao sao os mais efetivos dentre os seis algoritmos de aprendizado de
maquina que utilizam para a classificagdo das mensagens de féoruns em duas categorias,
Boas Discussoes ou Mas Discussoes. Comparam o desempenho dos classificadores com os

julgamentos dos professores e conseguem valores Kappa' variando entre 60% e 71%.

Lin, Hsieh e Chuang (2009) propoem um Sistema Classificador de Géneros utilizando
Arvores de Deciséo, cujo propésito é identificar a quais dos géneros as mensagens enviadas
pelos alunos pertencem. As mensagens podem ser classificadas como antncios, perguntas,
interpretacoes, conflitos, afirmagoes ou outros. Um aspecto interessante é que a ferramenta

é integrada em um AVA, porém a classificacdo nao acontece em tempo real.

L (LANDIS; KOCH, 1977)
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Azevedo, Behar e Reategui (2011) realizam uma andlise qualitativa das contribuigoes
textuais registradas por alunos em féruns de discussao. Utilizam o software MineraFérum
aplicado em dez diferentes féruns e realizam as comparacoes das analises feitas pelo

software e pelos professores. Obtém bons valores de precisao alcancando até 96,43%.

O trabalho de Oliveira Junior e Esmin (2011) é desenvolver uma ferramenta para
classificar as mensagens entre positivas ou negativas. Fazem uma comparagao entre os
algoritmos SVM e Naive Bayes, o SVM se destaca com precisao de 71% em relagao aos 64%
do Naive Bayes. Propoem uma ferramenta de monitoramento automético de mensagens.
Entretanto, a classificagdo nao acontece em tempo real, é acionada uma vez por dia por

meio de um agendamento no sistema operacional.

Rolim, Ferreira e Costa (2016) propoem uma solugdo computacional para classificar
as mensagens de um férum em trés categorias, dividas, postagens neutras ou respostas.
Utilizam trés técnicas de classificacao, Naive Bayes, Arvores de Decisao e a rede neural

MLP2, alcancam valores altos de precisio chegando até 97% com a utilizacao da MLP.

Ferreira et al. (2017) realizam um trabalho para identificar o nivel de colaboragao
dos alunos nos féruns, utilizam o classificador SVM e alcancam precisoes de 80%, 68%,
60% e 84% para as categorias presenga de grupo, elogio/apreciac¢do, introdugao de novas

perspectivas e partilhamento de informagoes, respectivamente.

Existem técnicas comuns utilizadas no pré-processamento nestes trabalhos, a
remocao das stopwords e, a realizacao de stemming, que reduzem as palavras ao seu
tronco, base ou raiz. Alguns utilizaram algoritmos para a segmentacao dos termos em
ngramas, contadores de frequéncia de termos, como o CV e o parametro indicador TF-IDF.
Na Tabela 2, é possivel ver um resumo de quais técnicas foram utilizadas nos trabalhos

relacionados.

2 (KRUSE et al., 2013)
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Tabela 2 — resumo dos trabalhos de classificagoes de textos em AVAs.

Autores Algoritmos

Pré-processamento e
Extracgoes de Caracteristicas

Lui, Li e Choy (2007) LSA e Naive Bayes
Ravi e Kim (2007) SVM

Scheuer e McLaren (2008) Arvores de Decisao,

Lin et al. (2009) Arvores de Decisio

Azevedo et al. (2011) Grafos
Oliveira Junior )

¢ Esmin, 2011 Naive Bayes e SVM
Arvores de Decisao,
Naive Bayes e MLP

Ferreira et al. (2017) SVM

Rolim et al. (2016)

Listas de Decisao e SVM

Stopwords e Stemming
Stopwords, Stemming
e N-gramas
Stopwords, Stemming
e N-gramas
Stopwords, N-gramas
e TF-IDF
Stopwords e Stemming

Stopwords

Stopwords, Stemming,
CV e TF-IDF
TF-ISF




48

4 Metodologia

Este capitulo tem por objetivo descrever a metodologia empregada para a realizagao
da pesquisa proposta nesta dissertacao e abordar as seguintes etapas: universo da pesquisa,
extragao dos dados, pré-processamento, extragao de caracteristicas e a aprendizagem de

maquina (consoante Figura 11).

Figura 11 — etapas da pesquisa

INiCIO

UNIVERSO @ ) EXTRAGAO DOS wPRE-
DA PESQUISA x@ DADOS PROCESSAMENTO
—3 -
= ‘ APRENDIZAGEM EXTRAGAO DE
L 7=| RESULTADOS @ DE MAQUINA CARACTERISTICAS

! GONSIDERAG@ESW . EIM
....FINAIS J

Fonte: autor.

4.1 Universo da pesquisa

De acordo com Furtado Junior (2016), o aumento da complexidade dos sistemas
computacionais fez crescer o niimero de técnicas e métodos para desenvolvé-los de forma
correta e segura. As simulagoes realizadas nos projetos de sistemas permitem o estudo do

problema modelado em diferentes niveis de abrangéncia e multiplos cenarios.

Nesta pesquisa sao realizadas simulac¢oes de trocas de mensagens entre alunos
privados de liberdade em educacao a distancia, sao aplicadas técnicas de pré-processamento
e extragao de caracteristicas nas mensagens e, posteriomente, sao utilizados algoritmos de

aprendizagem de maquina para realizagao da classificacdo dessas mensagens.
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4.2 Extracao dos dados

Para conseguir classificar automaticamente as mensagens que participam da si-
mulacao de envio ao féorum, é necessario construir um dataset! contendo as mensagens
consideradas adequadas e inadequadas a disciplina, para ser utilizado no processo de

aprendizagem dos algoritmos de classificacao.

As mensagens consideradas adequadas sao coletadas de uma base de dados do
AVA da disciplina de Fundamentos de Informatica do curso a distancia de Técnico em
Informatica do IFCE. J4 as mensagens consideradas inadequadas, sao coletadas dos
glossarios, de publicacoes de trabalhos cientificos e noticias. Nesses glossarios existem
algumas frases utilizadas por presos em unidades prisionais. Além dessas, existem também
varias girias e termos com significados relativos a essa comunidade prisional. A construcao

desse dataset ¢ ilustrada na Figura 12.

Figura 12 — construgao do dataset
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NOVOS ENVIOS).

GLOSSARIOS

MPCE, PMCE, PMMG, PUBLICAGOES e NOTICIAS

/

/

FRASES,
GIRIAS,
E NOVAS FRASES.

1))
11l

Fonte: autor.

Apos a construcao desse dataset, sdo totalizadas 1930 mensagens, distribuidas da
seguinte forma: 1216 mensagens previamente classificadas e rotuladas como adequadas e

714 rotuladas como inadequadas.

Dessas 1930 mensagens, 1544 sao selecionadas aleatoriamente para o processo de
treinamento e validagao. Outras 386 mensagens, também selecionadas aleatoriamente,

sao reservadas para serem utilizadas no processo de teste do modelo, simulando, entao, a

1 Disponivel em: https://drive.google.com/file/d /1Y WEzdzW 5weYeGU5Stvs74sxr2W TrTpl E [view?usp =
sharing
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utilizacao do modelo em um ambiente de producgao, como o incorporado como um plugin

em um ambiente virtual de aprendizagem de uma plataforma de ensino a distancia.

Nao foram estabelecidos critérios para o tamanho das mensagens, porém observa-se
que as mensagens obtidas nos glossarios e consideradas inadequadas sao menores, contendo

menos termos em relagao as mensagens das disciplinas.

Exemplos de mensagens consideradas adequadas:

 a tecnologia de circuitos impressos também foi criada;

« conclusao, houve grandes mudancas;

desde aquela época, varios processadores da Intel ja foram langados;
e ja existem smartphones bastante poderosos;

e isso tornou a informatica muito mais acessivel.
Exemplos de mensagens consideradas inadequadas:

e estou com a maior larica;

e Na0 se preocupa, ele é zureta;
« vamos fazer a parada hoje;

e vou botar o terror;

o se liga que ele ¢é xis nove.

4.3 Pré-processamento

No pré-processamento sao aplicadas quatro técnicas: remogao de simbolos, pontua-
¢oOes e acentuagoes em geral; tokenizacao; remocao das stopwords e o uso de stemming.
Os simbolos, pontuagoes e acentuacoes nao interferem nos resultados das classificacoes,
porém sao removidos para que se diminuam os nimeros de tokens, tornando o processo de

classificacao mais rapido e relevante.

A remocao das acentuacoes graficas é realizada com o intuito de garantir a classifi-
cagao correta de todas as mensagens, inclusive as que os alunos possam escrever acentuadas

incorretamente.

Em um ambiente real da aplicagdo do modelo, nao se espera que todas as mensagens
sejam escritas 100% da forma correta, de acordo com as regras da Lingua Portuguesa.
Entao, esse tratamento foi aplicado para que o classificador consiga comparar todas as
mensagens, uma vez que as mensagens contendo palavras sdo acentuadas corretamente e,

incorretamente, sao apresentadas da mesma forma.

Entende-se, entao, que uma frase com 18 palavras, sem considerar os simbolos
b b ) b
pontuagoes e acentuagdes graficas, contém 18 tokens apos a realizagdo da tokenizagdo na

mensagem, consoante Figura 13.
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Figura 13 — processo de tokenizagao da mensagem

~

/Mensagem sem pré-processamento Mensagem apods a Tokenizagao
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pesquisa.
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\ /

Fonte: autor.

[criada], [em], [nos],
[Estados], [Unidos],
[Chamadal], [de], [Arpanet],
[tinha], [como], [funcao],
[interligar], [laboratorios],

Na Figura 14, apresenta-se mensagem apos a remocao dos simbolos, realizacao da
tokenizagao e remocao das stopwords. Dependendo do tamanho de uma base de dados
textual, apds a remocao desses termos, a quantidade final de termos pode diminuir

consideravelmente.

Figura 14 — processo de remocao de stopwords da mensagem

~

/Mensagem sem pré-processamento Mensagem apos a remogao de Stopwords

4 N 4 N
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[Estados], [Unidos],
[Chamadal], [Arpanet],
[tinha], [funcao], [interligar],
[laboratorios], [pesquisal]]

\ /

Fonte: autor.

Na Figura 15(a), percebe-se a predominéancia das palavras na base de dados sem a
aplicacao da técnica de remocao de stopwords, a predominancia dos artigos e pronomes
interfere na classificacdo. Ja na Figura 15(b), apresenta-se a predominancia das palavras

quando utilizada a técnica de remocao de stopwords.
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Figura 15 — visualizacao de predominancia das palavras
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Fonte: autor.

Na Figura 16, mostra-se qual deve ser o estado da mensagem apds remocao dos
simbolos e pontuacoes. Realiza-SE a tokenizacao, remocao das stopwords e utilizacao da

técnica de stemming.

Figura 16 — processo de stemming na mensagem
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Fonte: autor.

Para executar as técnicas de pré-processamento, é utilizado o Kit de Ferramentas
de Linguagem Natural (do inglés Natural Language Toolkit - NLTK) desenvolvido em
linguagem de programacao Python e com documentacao disponivel (NLTK, 2018).

Apods os processos de remogao de simbolos, nimeros, acentuagoes e pontuagoes;
tokenizagao; a remocao das stopwords e o uso de stemming, é feita a extragao das caracte-
risticas utilizando técnicas de vetorizagao, que converteram as mensagens no formato de

strings para matrizes numéricas.

Na literatura existem afirmagoes de alguns autores que a técnica de extracao de
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caracteristicas TF-IDF é capaz de remover as stopwords e é possivel realizar a classificagao

de textos sem utilizar uma técnica de remocao de stopwords.

Para verificar se isso realmente acontece, e se ha uma melhora ou nao no desempenho
dos algoritmos de classificagdo, sao criados quatro cendarios para os testes. Um cenario em
que nenhuma das técnicas de pré-processamento é aplicada e cenarios em que as técnicas

sao aplicadas de forma individual ou combinadas, conforme Tabela 3.

Tabela 3 — distribuicao dos cenarios

Cenarios | Técnicas de Pré-processamento
Stopwords Stemming

Cenario 1

Cenério 2 X

Cenario 3 X

Cenario 4 X X

A remocao dos simbolos e pontuacoes e a tokenizagao sao aplicadas em todos
os quatros cenarios. No cendrio 1, nenhuma técnica de pré-processamento é aplicada as
mensagens, como a remocao de stopwords e o uso de stemming. No cenario 2, utiliza-se,
apenas, a técnica de remocao das stopwords. No cenario 3, apenas a técnica de stemming
¢é aplicada as mensagens. No cenario 4, as mensagens sao pré-processadas com as duas

técnicas, remocao das stopwords e aplicagao de stemming.

As disciplinas em EAD tém, em seu planejamento, a disponibilidade do uso de
chats e/ou féruns, em que os alunos devem participar. Ha casos em que se deve discutir
acerca de temas especificos e outros em que a discussao é livre, apenas para esclarecimento

de duvidas.

Antes de realizar a préxima etapa de vetorizacao das mensagens, ainda sao realizadas
outras tarefas no pré-processamento das mensagens, a remocao das palavras abreviadas,
siglas e termos usados na comunicagao informal da internet, por exemplo: vc (vocé), thm

(também), vdc (vai dar certo), etc.

4.4 Extracao de caracteristicas

O contador de palavras Count Vectorizer é utilizado para codificar as mensagens
de forma simples, além de construir um vocabulario com as palavras mais conhecidas,
atribuindo a elas um indice que corresponde ao niimero de vezes que elas surgem em todo

0 conjunto.

Uma matriz esparsa ¢ retornada com o niimero de colunas correspondendo ao
total das palavras que existem em todo o conjunto e o nimero de linhas correspondendo

ao total das mensagens. A matriz é esparsa por conter muitos indices com valor zero e
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alguns valores inteiros, apenas na contagem de vezes em que cada palavra aparece naquela

mensagem.

Por ser uma representacao simplificada no processo de linguagem natural e recupe-
racao de informacao, utiliza-se para comparar os resultados em relacao ao TF-IDF, além,

do seu desempenho e contribuicao a classificagdo em relagao ao uso do TF-IDF.

O TF-IDF ¢ utilizado para pontuar a importancia de cada palavra em relagao a
todo o conjunto de palavras, com base na frequéncia em que elas aparecem nesse conjunto.
Se uma palavra aparece com muita frequéncia em todo o conjunto, ela nao é considerada

importante para o TF-IDF, logo, é atribuida para ela uma pontuacgao baixa.

As palavras que aparecem com menos frequéncia em relacao a todo o conjunto de
palavras recebem notas maiores. Quando o TF-IDF realiza esse procedimento, destaca as

palavras mais distintas em relacao as outras.

Pelo menos, uma dessas técnicas precisam ser utilizadas para transformar os dados

de texto em um formato que se possa aplicar os algoritmos de aprendizagem de maquina.

O Count Vectorizer tem uma interpretacao e implementacao mais simples, porém
o TF-IDF é mencionado na literatura cientifica com um melhor desempenho, principal-
mente nesses casos, como o apresentado nesta dissertacao, em que se aplicam técnicas de

aprendizagem de méaquina nessas matrizes que sao retornadas desses processos.

Ambos Count Vectorizer e TD-IDF sao utilizados da seguinte forma: primeiramente,
utiliza-se nos quatro cenarios de testes o Count Vectorizer, com cada um dos classificadores.

Posteriormente, o mesmo ¢ feito com a utilizagao do TF-IDF.

4.5 Aprendizagem de maquina

Para garantir que o modelo aprenda a classificar as mensagens, é necessario realizar
o treinamento, a validacao cruzada e o teste, com a utilizacao de um holdout dividido em

80% para treino e validac¢ao, com os 20% restantes dos dados destinados aos testes.

E realizado um treinamento com cada um dos classificadores analisados. Esse
treinamento ocorre com base em um conjunto de mensagens pré-existentes, rotuladas

enquanto adequadas ou inadequadas, ao assunto abordado na disciplina.

Na validagao cruzada, é utilizado o método k-fold, com a subdivisao do conjunto
de mensagens em 5-folds, com o objetivo de avaliar a capacidade de generalizacao do
modelo. Um subconjunto é separado para a realizacao da validagao e os demais quatro
subconjuntos sao utilizados para o treinamento. Esse procedimento é realizado 5 vezes,
correspondendo ao niamero de folds e alternando o subconjunto que sera separado para

realizacao da validacao.



Capitulo 4. Metodologia 55

Por fim, sdo avaliados os desempenhos de cada um dos classificadores, com a

realizacao dos testes com as mensagens que sao reservadas para esse momento.

Para a avaliacdo dos desempenhos dos classificadores, sao utilizadas as métricas de
Precision, Recall e Fl-score [Hripcsak e Rothschild 2005]. A Precision é utilizada para
avaliar a quantidade de instancias que sao classificadas corretamente, enquanto o Recall
para avaliar a frequéncia em que o classificador encontra os exemplos de uma classe. A

Fl-score é utilizada como uma média harmoénica da Precision e do Recall.

E importante ressaltar o porqué da escolha dessas métricas para a avaliacao do
desempenho desse modelo. A métrica F1-score é escolhida para representar o resultado,
por ser a métrica ideal para avaliar o desempenho de classificadores em bases de dados

desbalanceados.

Ressaltamos que foram realizados testes com o balanceamento da base de dados,
porém nao foram obtidos melhores resultados, entdo optou-se por manter a utilizacao

dessas métricas em vez da utilizacdo da acuracia como métrica de representacao.

Além disso, vale ressaltar que, em um ambiente real de aplicacdo desse modelo,

encontrar-se-a, também, uma situacao em que a base de dados sera desbalanceada.

Sao realizadas 50 iteragoes, para todo esse processo de classificacao, que compreende
os treinamentos, validagoes cruzadas e os testes. Além disso, sdo calculadas as médias
e desvios padroes de cada métrica e o tempo médio de execugao dessas iteragoes, em

milissegundos.

Quando se pretende avaliar o tempo de execuc¢ao de um algoritmo, é importante
ressaltar as configuragoes de hardware utilizadas no computador em que sao realizados os

testes do modelo.

O computador utilizado possui a seguinte configuracao: processador Intel Core
[7-9750H de 2.60GHz com 6 nucleos e 12 processadores 16gicos, memoria RAM de 16 gigas
e GPU NVidia GeForce GTX 1050.

Para a escolha dos parametros dos classificadores, sao realizados, previamente,
alguns testes e avaliagoes de resultados, até obtencao do melhor resultado e escolha do

melhor parametro.

Para a Arvore de Decisdo, é utilizada a entropy e gini. No classificador k-NN, é
utilizado o valor 3 para k. O classificador MLP é parametrizado com a fun¢do de ativagao
relu e a fungdo de otimizacao utilizada é a Adam, com a taxa de aprendizagem variando de
0,1 a 0,5, com 150 neurénios de entrada, 100 neurdnios na camada oculta e 50 neurdnios na
saida. Estabelece-se o limite de 300 iteracoes para a convergéncia. O SVM ¢é parametrizado

com o kernel linear e a regularizacao varia entre 0,1 e 10.
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4.6 Conclusao

Este capitulo apresentou a metodologia utilizada para a construcao do modelo
de moderagao inteligente das mensagens. Na Figura 17, apresenta-se uma generalizacao
de como o modelo pode ser empregado em outros ambientes virtuais de aprendizagem,
independentemente da disciplina. Porém, sao necessarias mensagens prévias em bases
de dados dos AVAs, para que seja possivel construir o dataset, contendo as mensagens
consideradas adequadas, juntamente as mensagens retiradas dos glossarios e consideradas
inadequadas, para que, entao, o classificador possa aprender a classificar as mensagens

referentes a outras disciplinas.

Figura 17 — modelo de moderacgao inteligente de mensagens em ambientes virtuais de
aprendizagem
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Fonte: autor.

Apos os treinamentos, validacgoes e testes dos classificadores, é possivel receber as
novas mensagens dos alunos, classifica-las e, se for necessério, sinalizar as mensagens que
sao inadequadas, para que os tutores possam avaliar as mensagens e decidirem se estas
serao disponibilizadas no férum. Além disso, podem-se também acrescentar, no dataset,
todas as novas mensagens que forem enviadas pelos alunos e ja classificadas e rotuladas,
para que seja possivel auxiliar o processo de reaprendizagem do classificador escolhido

para o modelo.

No capitulo seguinte, sao apresentados todos os resultados que sao alcancados,
com a utilizagao de cada um dos classificadores, em combinagao com as técnicas de pré-
processamento e as extracoes de caracteristicas. Esses resultados servem para orientar
quanto a escolha do melhor classificador e se sera util a utilizagdo das técnicas de pré-
processamento e/ou extragao de caracteristicas. Além disso sdo apresentados, também, os
valores alcangados no tempos de execugao, fator importante para a consideracao da escolha

de qual classificador serd incorporado definitivamente no modelo, uma vez que, por se
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tratar de um ambiente web e aplicagoes executadas em servidor, o tempo de processamento

e de resposta das aplicagoes deve ser o mais breve possivel, para nao haja interferéncia no

processo de ensino-aprendizagem.
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5 Resultados

Em 2019, periodo relativo ao inicio da pesquisa proposta nesta dissertagao, foi
possivel classificar a base de dados apenas com dois classificadores, o Naive Bayes e o SVM.
Com o avanco dos estudos sobre as técnicas e outros classificadores, foi possivel analisar
o comportamento do modelo com a utilizacdo de mais quatro classificadores, Arvore de
Decisao, K-NN, Regressao Logistica e MLP.

No primeiro momento da pesquisa, o classificador SVM apresentava o melhor
desempenho. Ja, o classificador MLP apresentou os melhores resultados. Neste capitulo
serao apresentados todos os resultados dos classificadores e, ao final, sera feita comparacao
entre os classificadores MLP e SVM, com o intuito de analisar qual a melhor escolha para

a utilizacdo no modelo proposto.

Ao utilizar o Count Vectorizer ao invés do TF-IDF, os classificadores recebem
uma matriz com uma dimensao maior para classificarem, pois, de acordo com um dos
parametros, termos com, pelo menos, duas ocorréncias nos didlogos sao mantidos no
conjunto de dados para a classificacao. Por conta disso, o classificador SVM teve uma
maior desvantagem em relacdo ao MLP no cenario 1 e teve um desempenho inferior ao

Naive Bayes, por nao possuir melhor desempenho para conjunto de dados maiores.

Na Tabela 4, expoem-se as médias das métricas com seus respectivos desvios padroes
dos seis classificadores no cenario de teste 1, em que nenhuma técnica de pré-processamento

foi aplicada.

Tabela 4 — resultado dos classificadores no cenario 1 com count vectorizer

Classificador Acc Precision Recall F1-score Tempo (ms)
Arvore de Decisio 84,99 + 0,023 83,09 & 0,026 85,05 + 0,021 83,59 + 0,023 0,2920
KNN (3) 68,19 £ 0,091 73,24 £ 0,033 73,51 £ 0,049 67,20 £ 0,084 0,2867
Naive Bayes 95,30 + 0,010 94,44 + 0,125 94,85 4+ 0,113 94,63 + 0,114 0,2297
MLP 96,13 £ 0,010 95,72 £ 0,012 95,60 £ 0,012 95,63 £+ 0,011 3,5517
Regressao Logistica 93,33 &+ 0,010 93,81 £ 0,009 90,97 £ 0,014 92,17 £ 0,011 0,2585
SVM (Linear) 93,70 £ 0,009 93,20 £ 0,011 92,60 £ 0,011 92,86 £ 0,010 0,2985

A comparacao dos desempenhos considera a métrica Fl-score e, analisando os
resultados, é possivel observar, também, que, para o cenario 1, o classificador K-NN obteve
o melhor desempenho em relacao aos outros 3 cenarios que utilizam Count Vectorizer na

extragao das caracteristicas.

Acredita-se que ele teve esse desempenho por nao existirem muitas palavras distintas,
pois, sem a remocao das stopwords, foram mantidas diversas palavras que eram iguais
ou que possuiam proximidades nas suas construcoes. Além disso, em virtude de K-NN

classificar uma entrada de acordo com a proximidade com algum K, em que é supervisionado
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e rotulado com sua classe especifica, houve maior facilidade nesse cenario para classificar

as mensagens, porém o seu resultado nao ¢é satisfatério em comparacao a outros algoritmos

como SVM e MLP.

E importante observar, também, os resultados do tempo de execucao dos algoritmos,
embora a MLP tenha alcangado nesse cenario, e também alcancard em todos os outros
cenarios, o melhor desempenho. Tanto com a utilizagdo do CV como com a utilizacao do TF-

IDF, seu tempo de execucao ¢é bastante superior a qualquer um dos outros classificadores.

Apods a remocao das stopwords, um aspecto interessante ao usar o CV é que ele
foi capaz de remover outros termos que, ainda, possuiam bastante frequéncia. Entretanto,
nao representavam claramente uma classe, como a palavra “hoje” foi um termo que nao
foi removido no pré-processamento, porém foi bastante comum encontra-la em mensagens

tanto adequadas como inadequadas.

Quando aplicamos o CV, geramos uma matriz esparsa (com muitos valores iguais
a zero). A medida em que o texto aumenta, a quantidade de features (caracteristicas
representadas nas colunas da matriz) também aumenta. Logo, temos uma matriz ainda
mais esparsa, o que é um problema, pois matrizes ou vetores esparsos requerem mais
memoéria e recursos computacionais ao modelar. Esse é um fator negativo a se considerar

caso pretenda-se escolher o CV para a utilizagdo no modelo.

Na Tabela 5, apresentam-se resultados dos testes no cenario 2. Em concordancia
com o que foi explicado anteriormente, percebe-se que, com a remocgao das stopwords, o
K-NN perdeu desempenho, pelo fato de que nesse cenario existem mais palavras distintas

do que palavras repetidas.

Tabela 5 — resultado dos classificadores no cenario 2 com count vectorizer

Classificador Acc Precision Recall F1-score Tempo (ms)
Arvore de Decisdo 77,72 £ 0,016 78,82 + 0,014 82,68 +£ 0,013 77,21 4+ 0,016 0,3049
KNN (3) 58,15 + 0,159 73,51 £+ 0,071 64,75 £ 0,073 54,66 £ 0,147 0,2702
Naive Bayes 91,92 + 0,011 91,08 £ 0,014 90,35 £ 0,013 90,67 £ 0,013 0,2310
MLP 94,55 + 0,010 93,59 + 0,011 94,17 £+ 0,013 93,85 + 0,011 4,0908
Regressao Logistica 90,10 4+ 0,015 92,37 £ 0,011 85,52 + 0,022 87,84 4+ 0,019 0,2621
SVM (Linear) 91,09 + 0,014 90,46 + 0,014 89,86 £ 0,028 89,85 £ 0,017 0,2933

Ao utilizar, apenas, a técnica de pré-processamento de stemming em juncao com
o Count Vectorizer no cendrio 3, todos os algoritmos tiveram uma melhora em seus
desempenhos conforme Tabela 6. Isso evidencia que o cenario 2 pode ser considerado como
a pior configuragdo para o modelo em que se utiliza, apenas, a técnica de remocao de

stopwords e o CV.
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Tabela 6 — resultado dos classificadores no cenario 3 com count vectorizer

Classificador Acc Precision Recall F1-score Tempo (ms)
Arvore de Decisao 82,42 £+ 0,020 80,89 £+ 0,020 84,15 £ 0,019 81,34 £ 0,021 0,2822
KNN (3) 58,78 £ 0,119 71,97 £ 0,039 68,42 £ 0,076 57,67 £ 0,123 0,2750
Naive Bayes 94,28 £ 0,010 93,27 £ 0,012 93,88 £ 0,013 93,55 £ 0,012 0,2404
MLP 96,25 + 0,007 95,61 £ 0,010 95,94 £ 0,009 95,75 £ 0,009 3,7505
Regressao Logistica 93,44 4+ 0,014 93,80 &= 0,013 91,20 £+ 0,019 92,30 £ 0,016 0,2633
SVM (Linear) 93,15 £ 0,012 92,17 £ 0,015 92,27 £ 0,016 92,18 £ 0,014 0,3006

No ultimo cenério, utilizando Count Vectorizer, utilizaram-se as duas técnicas de

pré-processamento, remocao de stopwords e a stemming. Os classificadores SVM e MLP

mantiveram bons desempenhos com a utilizagao do CV. Entretanto, consoante Tabela 7,

o classificador K-NN obteve o seu pior desempenho nesse cenario.

Tabela 7 — resultado dos classificadores no cenario 4 com count vectorizer

Classificador Acc Precision Recall F'l-score Tempo (ms)
Arvore de Decisao 78,78 £ 0,021 79,51 + 0,017 83,29 &+ 0,016 78,26 £ 0,021 0,3021
KNN (3) 55,39 £ 0,141 71,90 £ 0,053 64,60 + 0,074 52,81 £ 0,140 0,2683
Naive Bayes 90,80 £ 0,012 89,82 + 0,016 89,33 + 0,016 89,51 £ 0,014 0,2333
MLP 94,37 £ 0,011 93,42 +£ 0,013 93,82 £ 0,012 93,59 £ 0,012 4,2588
Regressao Logistica 89,81 £ 0,013 91,58 + 0,011 85,59 £+ 0,020 87,68 £ 0,017 0,2590
SVM (Linear) 91,35 £ 0,011 89,50 + 0,015 91,69 &+ 0,011 90,38 £ 0,013 0,2916

Dependendo do tamanho da base de dados em que sao aplicados esses classificadores,

o uso do algoritmo de extracao de caracteristicas TF-IDF pode interferir no critério tempo

de execugao, porém, no cenario 1, em que os resultados sao apresentados na Tabela 8, os

classificadores obtiveram seus melhores desempenhos.

Tabela 8 — resultado dos classificadores no cenario 1 com TF-IDF

Classificador Acc Precision Recall F1-score Tempo (ms)
Arvore de Decisao 88,43 &+ 0,014 88,00 £ 0,016 85,28 & 0,019 86,38 = 0,017 0,3088
KNN (3) 94,31 £ 0,009 93,71 £ 0,011 93,43 £ 0,011 93,55 £ 0,010 0,2607
Naive Bayes 90,12 + 0,015 93,10 £ 0,010 85,26 £ 0,016 87,82 £ 0,016 0,2585
MLP 96,98 + 0,006 96,70 £ 0,007 96,49 £ 0,008 96,58 £+ 0,006 5,4144
Regressao Logistica 86,63 & 0,016 90,98 &+ 0,009 80,28 £ 0,019 83,05 £ 0,019 0,3128
SVM (Linear) 94,64 + 0,010 95,17 £ 0,009 92,68 £ 0,013 93,76 £ 0,011 0,4116

Além de passar para os classificadores um conjunto de dados menor, o TF-IDF

consegue extrair os termos com maior relevancia na base de dados sem a necessidade das

funcoes de pré-processamento. Contudo, ele também foi aplicado em conjunto com as

fungbes nos outros cendrios para averiguar qual alteracao no desempenho dos classificadores

ocorre com essa combinagao.

Na Tabela 9, os resultados apresentados sao do cenario em que se aplica, somente,

a remocao de stopwords.
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Tabela 9 — resultado dos classificadores no cenario 2 com TF-IDF

Classificador Acc Precision Recall F1-score Tempo (ms)
Arvore de Decisao 86,19 £ 0,017 87,71 £ 0,018 80,65 + 0,021 82,85 £ 0,021 0,3525
KNN (3) 91,08 £ 0,015 91,61 £ 0,013 88,06 £ 0,020 89,44 £ 0,017 0,2892
Naive Bayes 87,71 £ 0,019 91,49 £ 0,012 81,80 £ 0,021 84,53 £ 0,022 0,2651
MLP 94,89 £ 0,009 93,86 £ 0,012 94,76 £ 0,010 94,26 £+ 0,010 6,0361
Regressao Logistica 78,54 &+ 0,020 87,37 &£ 0,011 67,48 & 0,019 68,97 &+ 0,027 0,3229
SVM (Linear) 90,94 + 0,013 92,90 + 0,010 86,78 £ 0,016 88,96 £ 0,015 0,3811

Assim como existiram cenarios com a utilizagao do CV em que os classificadores
tiveram desempenho menos favoraveis em relagao aos outros cenarios, a utilizagao do
TF-IDF nao apresentou diferenca. Os resultados do cenario 3, apresentados na Tabela 10,
revelam que a MLP teve um desempenho baixo nesse cenario, embora, ainda, se mantenha

superior aos outros classificadores.

Tabela 10 — resultado dos classificadores no Cenério 3 com TF-IDF

Classificador Acc Precision Recall F1-score Tempo (ms)
Arvore de Decisao 87,41 4+ 0,015 86,57 + 0,016 84,40 = 0,020 85,28 £ 0,018 0,3227
KNN (3) 92,53 +£ 0,015 92,93 £ 0,014 90,01 £ 0,023 91,17 £+ 0,018 0,3060
Naive Bayes 91,51 £+ 0,017 94,14 £ 0,011 87,13 £ 0,021 89,56 £ 0,020 0,2459
MLP 94,75 + 0,012 95,44 + 0,009 92,68 £+ 0,023 93,77 £+ 0,015 58778
Regressao Logistica 86,93 4+ 0,019 91,45 + 0,011 80,31 £ 0,023 83,21 4 0,024 0,2845
SVM (Linear) 93,89 + 0,013 94,54 + 0,011 91,54 £ 0,019 92,80 £+ 0,016 0,3827

E importante observar, também, os desempenhos do classificador de Regressao
Logistica, que constituem o tnico classificador que apresentou bons resultados em relagao

ao momento de uso de CV ao invés de TF-IDF.

Na Tabela 11, mostram-se os resultados do quarto e ultimo cenario utilizando
TF-IDF. Esse cenario nao apresentou resultados relevantes, logo, evidenciou-se que, no
cenario 1, nao ha nenhuma técnica de pré-processamento e o uso, apenas, do TF-IDF é
a melhor configuracao para esse modelo proposto em que os classificadores conseguiram

obter os melhores desempenhos, com destaque para os classificadores MLP e SVM.

Tabela 11 — resultado dos classificadores no cenario 4 com TF-IDF

Classificador Acc Precision Recall Fl-score Tempo (ms)
Arvore de Decisio 87,79 + 0,012 86,83 & 0,015 85,05 + 0,014 85,79 + 0,013 0,3076
KNN (3) 92,27 +£ 0,016 92,75 £ 0,013 89,82 £ 0,025 90,95 £ 0,019 0,2618
Naive Bayes 91,55 + 0,018 94,19 £ 0,011 87,28 £ 0,023 89,67 £ 0,021 0,2365
MLP 94,70 + 0,013 95,30 + 0,010 92,81 + 0,022 93,80 &+ 0,015 55128
Regressao Logistica 86,47 4+ 0,021 91,05 £ 0,012 79,44 + 0,024 82,38 4+ 0,026 0,2730
SVM (Linear) 94,13 £ 0,010 94,78 £ 0,010 91,78 £ 0,014 93,06 £+ 0,012 0,3732

Na Tabela 12, detalham-se todos os resultados alcancados pelo classificador MLP

em todos os cenarios, tanto com a utilizagdo do Count Vectorizer como com a utilizacao

do TF-IDF.
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Tabela 12 — resultados do classificador MLP

Técnica de Extracao Cenario F1-score Tempo (ms)
TF-IDF 1 96,58 + 0,006 5,4144
Count Vectorizer 3 95,75 + 0,009 3,7505
Count Vectorizer 1 95,63 + 0,011 3,5517
TF-IDF 2 94,26 + 0,010 6,0361
Count Vectorizer 2 93,85 £+ 0,011 4,0908
TF-IDF 4 93,80 £+ 0,015 5,5128
TF-IDF 3 93,77 + 0,015 5,8778
Count Vectorizer 4 93,59 + 0,012 4,2588

Observa-se que o seu tempo de execucdo sempre é bem superior em relagao aos

outros algoritmos, embora o seu resultado de desempenho seja satisfatorio. E preciso

analisar, cuidadosamente, a escolha desse algoritmo, pois deve-se considerar que o seu

tempo de execugao pode interferir no bom funcionamento de uma plataforma de educacao

a distancia, principalmente quando se considerada, também, a classificacdo de muitas

mensagens simultaneamente, em que haverda demanda de mais recursos de hardware, como

capacidade de memoria e processamento.

O classificador SVM nao superou o MLP em nenhum cenario e se manteve como o

segundo no ranking dos classificadores. Por essa razao, ele foi escolhido para ser comparado

com o MLP, pois o seu tempo de execucao € inferior. Seus resultados sdo apresentados na

Tabela 13.

Tabela 13 — resultados do classificador SVM

Técnica de Extracao Cenario F1-score Tempo (ms)
TFEF-IDF 1 93,76 + 0,011 0,4116
TF-IDF 4 93,06 + 0,012 0,3732
Count Vectorizer 1 92,86 4 0,010 0,2985
TF-IDF 3 92,80 + 0,016 0,3827
Count Vectorizer 3 92,18 + 0,014 0,3006
Count Vectorizer 4 90,38 + 0,013 0,2916
Count Vectorizer 2 89,85 + 0,017 0,2933
TF-IDF 2 88,96 + 0,015 0,3811

Conforme Figura 18, os resultados do SVM em relagdo ao MLP sempre foram

inferiores, porém nao sao despreziveis, pois o seu melhor resultado em uma das configuragoes

de cendrios alcang¢ou o valor de 93,76% para a métrica F1-score.
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Figura 18 — comparagao de F1l-score entre os classificadores
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Fonte: autor.

Em todos os cenarios em que foi utilizado o classificador SVM, o seu tempo de
execucao nao ultrapassou o valor de 1 milissegundo. Entretanto, com o uso do algoritmo
MLP, os tempos de execugoes desse algoritmo chegaram a alcancgar valores de até 6

milissegundos conforme Figura 19.

Figura 19 — comparacao de tempo(ms) entre os classificadores
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Fonte: autor.
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Os valores de tempo de execucao do MLP sao elevados em comparac¢do ao tempo
de execugoes dos outros algoritmos. O SVM possui implementacao simples, melhor custo
computacional e o seu tempo de execucao é inferior ao do algoritmo MLP. Logo, este

trabalho reforca a sugestao de escolha do algoritmo SVM para o problema proposto.

Se o proposito for realizar classificagoes assincronas, o algoritmo MLP pode, entao,
ser utilizado como a melhor recomendagao, mas, para o problema deste estudo, ele nao é

uma boa sugestao, pois se trata de um processo sincrono, simultaneo e em tempo real.

Na Figura 20, é possivel compreender os valores alcancados das métricas de avaliagao
do classificador MLP para as 50 iteracoes realizadas. Nas figuras a seguir, apresentam-se

os resultados ordenados de forma crescente.

Figura 20 — métricas do MLP
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Fonte: autor.

Os valores alcancados nas métricas para o MLP variaram entre 94% e 98%. Para
0 SVM, as métricas variaram entre 88% e 97% consoante Figura 21. E possivel concluir,
entao, que, se o problema necessitar de uma solu¢ao com melhor precisao e somente disso,
o MLP sera de fato o classificador recomendado, considerando-se que a aplicagao terd uma
predi¢do mais lenta. Mas, se for possivel tolerar um erro percentual um pouco maior e se

a base de dados nao for muito grande, o SVM serd a melhor op¢ao, por ser mais rapido no



Capitulo 5. Resultados 65

treinamento e possuir precisao consideravel.

Figura 21 — métricas do SVM

SVM - TF-IDF - Acc - sem stopwords e sem stemming SWM - TF-IDF - Precision - sem stopwords e sem stemming

0.97
0.97 1
0.96 A
0.96 1
0.95 -
0.95 1
0.94
0.94 1
0.93 A
0.93 1
0.92 A
b 10 0 30 a0 50 0 10 P 0 40 50
(a) Acc (b) Precision
. SVM - TF-IDF - Recall - sem stopwords e sem stemming SVM - TF-IDF - F1-5core - sem stopwords & sem stemming
095 1 0961
0.94 - 0.95
0.93 A 0.94 4
0.92 A
0.93
0.91 -
0.92
0.90 A
0.91
0.89
Daa 1 T T T T T T 090 1 T T T T T T
10 20 0 40 50 10 0 E0] 40 50
(¢) Recall (d) Fl-score

Fonte: autor.

Outra maneira em que é possivel compreender o desempenho de classificadores é

por meio da visualizacdo das matrizes de confusdo. Foram separadas as duas matrizes de

confusdo das melhores iteragoes dos classificadores e apresentadas na Figura 22.
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Rotulo Verdadeiro

Figura 22 — matrizes de confusdo da melhor iteragao
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6 Consideracoes finais

Este trabalho apresentou um modelo de moderagao inteligente capaz de classificar
as mensagens enviadas em um férum de um AVA como adequadas ou inadequadas. As
mensagens inadequadas sao consideradas aquelas contendo comunicagao inapropriada a
disciplina, frases contendo palavras utilizadas em girias, ameacas, obscenidade, xingamentos
e alguns termos com significados implicitos, comuns do vocabulario utilizado por pessoas

privadas de liberdade.

Foram apresentados trabalhos que serviram para construir um caminho para a
pesquisa, descobrir quais técnicas precisariam ser estudadas, quais deveriam ser as confi-
guragoes ou parametros essenciais para os classificadores e, baseando-se nesses trabalhos
ja publicados na literatura cientifica, saber antecipadamente, quais técnicas nao seriam

eficientes para solucionar o problema proposto.

Na construgao do dataset, que contém todas as mensagens que sao classificadas,
foram utilizados dados de duas fontes, de um curso a distancia do Instituto Federal de
Educacao, Ciéncia e Tecnologia do Ceara e frases, palavras e girias que estao descritas em

glossarios sobre os termos usados por presos.

Em um primeiro momento desta pesquisa, foram utilizados, apenas, os classificado-
res Naive Bayes e SVM, em que o SVM apresentava melhores resultados, principalmente

quando se considerava o tempo de execugao do algoritmo.

Alguns autores alcangaram 6timos resultados com a Rede Neural Artificial MLP,
valores de até 97% para Fl-score. Esta pesquisa nao foi aplicada no mesmo propdsito
que outras, mas buscou-se utilizar, também, outros algoritmos, para formar uma visao

comparativa, pois ha um pouco de semelhanca entre as pesquisas.

Apés analisar os desempenhos dos seis classificadores, foi possivel concluir que a
Rede Neural Artificial MLP também obteve os melhores valores para F1-score, alcancando
uma média de 96,58%. Em seguida, o classificador SVM conseguiu alcancar uma média de
93,76% para F1-score.

O modelo precisa ser capaz de classificar as mensagens em um breve periodo de
tempo, para que nao interfira no fluxo do uso do férum em um AVA. O classificador SVM
alcangou um tempo médio de 0,411ms, enquanto a MLP alcancou um valor bem elevado
no tempo de execugao, 5,4144ms. Além disso, observou-se, também, que o algoritmo de
extracao de caracteristicas TF-IDF contribui tornando o processo de classificagao mais

rapido e eficiente em relagdo ao CV.

Embora tenham-se utilizados outros quatro classificadores, Arvores de Decisao, K-
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NN, MLP e Regressao Logistica, a Rede Neural Artificial MLP e, mesmo que a MLP supere
os resultados do SVM alcangados no primeiro momento da pesquisa, ha consideragoes
importantes a se fazer, quanto a escolha do melhor classificador para o problema proposto.
O SVM continua como escolhido dentre os classificadores, por ter alcancado 6timos

resultados para F1-score e, principalmente, por possuir o menor tempo de execugao.

Com a moderagao dos didlogos realizados pelos alunos privados de liberdade, eleva-
se o nivel de seguranca empregado na educacao a distancia voltada para esse publico, o

que incentiva o seu emprego e evita o uso incorreto das ferramentas educacionais.

Como trabalhos futuros, pretende-se incorporar o modelo inteligente de moderacao
em um ambiente virtual de aprendizagem, como no Moodle, em um curso a distancia
oferecido para uma comunidade prisional, e utilizar o classificador SVM sem as técnicas de
remocao de stopwords e stemming, utilizando, apenas, o TF-IDF, pois nessa configuracao

o classificador obteve o seu melhor desempenho.

A funcao principal do modelo serd de classificar, automaticamente, cada mensagem
enviada ao forum e evitar o envio das mensagens inadequadas.Além disso, como diferencial,
exibir alertas visiveis somente aos tutores, com informacoes do usuario e da mensagem que
foi impedida de ser enviada, permitindo optar por enviar a mensagem ou nao. Pretende-se,

também, estender os testes e registrar os novos resultados em publicagoes.

Além dos objetivos técnicos das pesquisas futuras, espera-se alcancar contribui¢oes
sociais para essa comunidade em questao, que seja possivel viabilizar a sua formacao e
desenvolvimento de suas competéncias, que se possa contribuir com a ressocializacao desses
alunos e, se possivel, mesmo que de maneira indireta, contribuir, positivamente, para a

reducdo do nimero de reincidéncias em crimes.
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