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Resumo

As descricoes de produtos turisticos na érea da hotelaria, aviagao, rent-a-car e pa-
cotes de férias baseiam-se sobretudo em descricoes textuais em lingua natural muito
heterogénea com estilos, apresentagdes e conteidos muito diferentes entre si. Uma
vez que o sector do turismo é bastante dindmico e que os seus produtos e ofertas
estio constantemente em alteracdo, o tratamento manual de normalizagdo de toda
essa informagao nao € possivel.

Neste trabalho construiu-se um protétipo que permite a classificagao e extraccao au-
tomatica de informacéo a partir de descricoes de produtos de turismo. Inicialmente
a informacao é classificada quanto ao tipo. Seguidamente sao extraidos os elementos
relevantes de cada tipo e gerados objectos facilmente computéveis. Sobre os objectos
extraidos, o protétipo com recurso a modelos de textos e imagens gera automaticamente
descri¢bes normalizadas e orientadas a um determinado mercado. Esta versatilidade
permite um novo conjunto de servigos na promogao e venda dos produtos que seria
impossivel implementar com a informagao original.

Este protétipo, embora possa ser aplicado a outros dominios, foi avaliado na nor-
malizagio da descricdo de hotéis. As frases descritivas do hotel sao classificadas
consoante o seu tipo (Local, Servicos e/ou Equipamento) através de um algoritmo
de aprendizagem automética que obtém valores médios de cobertura de 96% e precisao
de 72%. A cobertura foi considerada a medida mais importante uma vez que a sua
maximizagao permite que nao se percam frases para processamentos posteriores.

Este trabalho permitiu também a construgdo e populagédo de uma base de dados de
hotéis que possibilita a pesquisa de hotéis pelas suas caracteristicas. Esta funcionali-
dade nao seria possivel utilizando os contetidos originais.

Palavras-chave: Extraccao de Informacdo, Representagdo Ontolégica, Expressoes
Regulares , Aprendizagem Automética, Classificagao de Textos, Dominio do Turismo.






Automatic Normalization of Hotel
Descriptions

Abstract

The description of tourism products, like hotel, aviation, rent-a-car and holiday pac-
kages, is strongly supported on natural language expressions. Due to the extent of
tourism offers and considering the high dynamics in the tourism sector, manual data
management is not a reliable or scalable solution. Offer descriptions — in the order of
thousands — are structured in different ways, possibly comprising different languages,
complementing and/or overlap one another.

This work aims at creating a prototype for the automatic classification and extraction
of relevant knowledge from tourism-related text expressions. Captured knowledge is
represented in a normalized/standard format to enable new services based on this
information in order to promote and sale tourism products that would be impossible
to implement with the raw information.

Although it could be applied to other areas, this prototype was evaluated in the
normalization of hotel descriptions. Hotels descriptive sentences are classified according
their type (Location, Services and/or Equipment) using a machine learning algorithm.
The built setting obtained an average recall of 96% and precision of 72%. Recall
considered the most important measure of performance since its maximization allows
that sentences were not lost in further processes.

As a side product a database of hotels was built and populated with search facilities
on its characteristics. This ability would not be possible using the original contents.

Keywords: Information Extraction, Ontology Representation, Regular Expressions,
Machine Learning, Text Classification, Tourism domain.
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Capitulo 1

Introducao

Actualmente a nossa sociedade auto designa-se por ” A sociedade da informagao”. No
entanto tal designacao é frequentemente usada num sentido lato e de pura mediatizacao
sem grande anélise em profundidade sobre a qualidade/quantidade e a real utilidade
da informagao que dispomos.

E certo que nos tltimos 50 anos acumulamos e coleccionamos mais informagao do que na
restante histéria da humanidade. No entanto surgem ddvidas, quanto ao real proveito
de tais quantidades massivas de informagao. Pois pior do que nao ter informagao é ser
inundado por informagao e nao saber "navegar”nela.

e De que interessa ter uma enorme Biblioteca com milhares de obras se estas nao
se encontrarem devidamente identificadas, organizadas, catalogadas?

e De que interessa ter uma enorme Biblioteca se nao soubermos ler o seu contetido?

e De que interessa ter uma enorme Biblioteca onde os livros se encontram dispersos
numa entropia tao elevada que é impossivel estabelecer qualquer relagao ou
ligagao entre conceitos e contetidos das informagoes neles contidas?

Tais questoes nao se aplicam apenas a uma Biblioteca desorganizada, aplicam-se tam-
bém a todo o conhecimento humano, e mais profundamente ao préprio ser humano
que ndo é mais que um conjunto de informagoes, conceitos, emogoes, sentimentos e
vivéncias interligadas entre si e indexadas a um fluxo temporal. Tal cruzamento de
emocoes, sentimentos e vivéncias formam em si a unicidade de um ser humano. Pois
mais importante do que ter apenas dados em qualquer contexto, é ter acesso omnisciente
dos dados pretendidos e sobretudo dos conceitos provenientes do cruzamento desses
mesmos dados, obtendo-se assim informacao e nao apenas dados.
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A origem da palavra ”Informética”, informagao + automaética, introduzida em 1957
pelo cientista Alemao Karl Steinbuch referindo-se ao conceito de processar informacgao
automaticamente, conceito esse que encaixa perfeitamente no contexto deste trabalho
que se propoe a recolher, processar e normalizar informagao automaticamente.

1.1 Motivacgoes

O mercado do turismo na vertente de comercio electrénico! em que os produtos sao
apresentados, promovidos e vendidos por via electrénica, tem registado nos ultimos
anos um grande aumento de procura em relagao aos balcoes tradicionais de venda de
produtos e servigos de turismo. Este mercado além de permitir ao consumidor escolher
os seus destinos de férias confortavelmente em casa, permite fazer em tempo real a
comparacao de bens e produtos entre varios operadores, algo que seria impossivel nos
balcoes tradicionais de venda. A vertente de comércio electrénico do turismo possui a
mais-valia que permite aos operadores turisticos efectuar menores taxas devido a terem
menos despesas. Desta forma é possivel ao consumidor final ter produtos e servigos
mais acessiveis.

Tendo em conta o forte aumento da procura de bens de comercio electrénico de
turistico e tendo como foco, aumentar a eficicia e qualidade das plataformas online
que disponibilizam esses servigos, é imperativo superar algumas limitagoes técnicas
ocorrentes da conjugagao dos varios intervenientes do mundo do turismo e criar formas
mais eficazes e agradaveis de apresentar os bens e produtos turisticos.

Por exemplo, e restringindo apenas ao dominio da hotelaria, quando um consumidor
pesquisa nas ferramentas de comercio electrénico por hotéis num determinado local e
numa determinada data, submete uma consulta e o sistema devolve uma lista de hotéis
que cumprem esses requisitos. Cada hotel, é acompanhado por algumas fotografias e
uma descrigao textual das suas caracteristicas, tais como servigos, equipamento disponi-
bilizado, pontos de interesse nas proximidades do hotel, caracteristicas arquitecténicas,
etc.

No entanto essas descrigoes textuais em lingua natural nao seguem qualquer padrao ou
estrutura homogeneizada, nem em forma nem em contetido, uma vez que dependem da
”inspiragao” ou do marketing do individuo que as escreveu. Em casos limites, é possivel
ter a mesma informagao elementar descrita de modos completamente diferentes, como
por exemplo:

a) Os espectaculares quartos tém uma deslumbrante casa de banho e uma boa climatizagio
devido ao eficiente Ar Condicionado que possuem.

1Do Inglés, e-commerce.
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b) Os quartos tém W.C. e A.C.
Ou ainda:

a) O Hotel dispde de um Restaurante requintado e com ementa a la carte, um Bar com
os mais diversos tipos de cocktails e snacks e dispde ainda uma Sala de Reunides
completamente equipada e muito confortavel.

b) O Hotel dispde de Restaurante, Bar e uma Sala de Reunides.

No primeiro exemplo apresentado, os elementos informativos chave séo casa de banho
e ar condicionado, na primeira variante esses atributos aparecem escritos por extenso

e com algum floreado linguistico. Na segunda variante os mesmos elementos aparecem
directamente sem qualquer floreado linguistico e de modo abreviado.

O segundo exemplo onde os atributos chave sdo restaurante, bar e sala de reunioes,
os atributos ja se encontram escritos da mesma maneira, no entanto, um dos casos é

mais simples e directo enquanto o outro tenta dar uma melhor impresséo a partir dos
mesmos atributos. Por exemplo, ”sala de reuniGes muito confortavel”é algo bastante
subjectivo e que nao acrescenta real valor aos atributos existentes no hotel, neste caso
o que interessa é que o hotel tem sala de reunides sendo fiiteis descrigées que lhe
acrescentem valor subjectivo, como o confortavel, aprazivel, bonita, etc.

Muitas vezes, as varias descrigoes de hotéis sao traduzidas automaticamente de pais
para pais, de idioma para idioma. Isto acaba por levar a outro problema, ja que as
frases podem nao estar correctamente escritas a nivel de sintaxe e de semantica, e tendo
constantes falhas a nivel dos diacriticos. E entdo imperativo arranjar solugio para esse
problema durante a extracgao e normalizagao da informagao.

1.2 Objectivos

Os objectivos propostos e estipulados para este trabalho podem-se dividir em dois
niveis. A nivel mais tedrico, pretende-se estudar:

e Os algoritmos de classificagao existentes;
e As formas de representagio de conhecimento recorrendo a ontologias;

e As formas de extraccao de informacgao a partir de bases textuais.

J4 a nivel pratico os objectivos passam por:
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e Testar e seleccionar os algoritmos de aprendizagem mais adequados para a clas-
sificagao;

e Classificar automaticamente as frases presentes nas descrigdes dos hotéis em
relagdo ao tema (equipamento, servigo, localizagéo);

e Criar uma estrutura ontolégica para representar os conceitos e as relagoes inter-
conceitos no ambito da hotelaria;

e Criar um mecanismo que recorrendo a informagao presente na ontologia consiga
extrair as entidades relevantes das frases previamente classificadas;

e Elaborar um mecanismo que a partir das entidades extraidas e normalizadas, crie
automaticamente descricoes padronizadas e que possam tomar ”orientagoes” es-
pecificas de acordo com o mercado alvo.

1.3 Principais Contribuigoes

Como principais contribuigoes, este estudo:

e Define uma arquitectura modular e genérica para a tarefa de extracgdo de in-
formacao de descrigoes textuais.

e Propoe e avalia uma solugao baseada em:

— Técnicas de classificagao automatica capazes de classificar frases de acordo
com o tipo de informacao que contém.

— Expressoes regulares capazes de extrair os diversos itens que descrevem o
tipo de informacao previamente classificado.

— Distancias de Levenshtein capazes de corrigir erros ortograficos presentes
nas descrigoes textuais originais.

e Cria uma aplicagao capaz de extrair informagao de descrigoes textuais de hotéis,
manipulé-la e construir novas descrigdes normalizadas e versateis. Direccionadas
por exemplo, para diferentes tipos de clientes.

Este estudo foi direccionado para a normalizagao de descrigoes de hotéis. No entanto, a
sua aplicagao a outros dominios apenas requer a substituicao do modelo de classificagao
e das expressoes regulares que, em conjunto, serdo capazes de extrair outro tipo de
informacao turistica.

Quanto a solugao proposta, a utilizagdo de técnicas de classificagdo automética mostrou
ser eficaz permitindo fazer uma pré-seleccao das frases a serem processadas pelas
técnicas dedicadas a extraccao de informagao. A utilizagdo de expressoes regulares
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e distancias de Levenshtein também se revelaram capazes de extrair a informacao
existente nas descrigoes textuais

Relativamente & aplicacdo construida, esta mostrou-se fundamental na construgéo de
uma base de dados que serve de apoio a uma aplicagiao comercial da VIATECLA e que
torna possivel a pesquisa de hotéis através das suas diferentes caracteristicas.

1.4 Contextualizagcao do Trabalho

O trabalho aqui exposto foi desenvolvido no ambito de um projecto de colaboragao, que
resultou no Laboratério de Exceléncia .NET em Evora. Este laboratério é fruto de um
protocolo tripartido entre a VIATECLA [53], a Universidade de Evora e a Microsoft
com o objectivo de introduzir a experiéncia e o conhecimento académico em contexto
empresarial. Neste sentido, o Laboratério surge como um espago multi-disciplinar que
conta com a presencga de docentes, investigadores e alunos (projectos de fim de curso,
mestrado e doutoramento).

O projecto ”"Normalizagao Automaética de Descrigoes de Hotéis” apresenta-se como o
primeiro projecto realizado no Laboratério de Evora, tendo em vista a extracgao au-
tomaética das caracteristicas mais relevantes presentes nas descrigoes de hotéis existentes
no KEYforTRAVEL [54] . A solugdo encontrada utiliza tecnologias nas areas da
aprendizagem, classificacao automatica, extraccao de informagao, processamento de
lingua natural e representagoes ontolégicas.

O KEYforTRAVEL é uma solugdo desenvolvida pela VIATECLA, que providencia
uma resposta rapida e eficaz, na interligacao dos vérios participantes da inddstria do
turismo, sendo assegurada a visualizagao e troca de informagao de cada participante,
assim como das varias areas do processo de venda do produto.

Fundamental a todo este processo é a componente inicial de pesquisa que permite obter
e normalizar informagao de produtos de turismo de diversas fontes heterogéneas. E aqui
que se enquadra o projecto ”Normalizacao de Descrigoes de Hotéis”com o intuito de
facilitar o tratamento dessas fontes heterogéneas.

1.5 Abordagem Académica vs Empresarial

Como j4 foi referido, este projecto nasceu de uma colaboragdo entre o meio académico
(Universidade de Evora) e o meio empresarial (VIATECLA). Tal diferenga de meios
gerou notoriamente alguns conflitos e atritos na forma de trabalhar.
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O ambiente académico incentiva a um desenvolvimento mais ponderado, pausado e
olhando em todas as direccoes em redor das problemaéaticas emergentes ao desenvol-
vimento do projecto, permitindo assim ”olhar em redor”antes de se dar o préximo
passo, de modo a permitir pesar e avaliar os varios caminhos alternativos de resolver
os problemas que foram surgindo.

Por sua vez o ambiente empresarial incentiva a um desenvolvimento mais célere, tendo
sempre em conta os prazos e objectivos estabelecidos, abdicando muitas vezes da
observagao em redor de um problema para descobrir caminhos alternativos. Prefere,
também, manter-se focada no objectivo final e percorrer o percurso em linha recta,
ignorando muitas vezes, atalhos e melhores caminhos paralelos ao percurso inicialmente
tracado.

A juncao destas duas abordagens durante este projecto nem sempre foi pacifica, o que
levou a existéncia de alguns atritos. No entanto, apés terem sido superados alguns
problemas iniciais, o desenvolvimento do projecto acabou por juntar o melhor dos dois
mundos, mantendo uma visao abrangente e periférica das varias abordagens a seguir,
e a0 mesmo tempo, o foco nos objectivos finais.

1.6 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta dividida em diversos capitulos que retratam partes distintas do
trabalho realizado.

e Capitulo 1: Faz a introdugao do trabalho realizado assim como a sua contex-
tualizagao nos projectos do Laboratdrio .Net e da VIATECLA. Fala ainda das
motivacoes e objectivos esperados.

e Capitulo 2: Faz a introdugao a diversos conceitos técnicos e cientificos essenciais
utilizados ao longo deste trabalho, e sem os quais seria impossivel compreender
a probleméatica que deu origem a este trabalho assim como a construgao da
solugao. O Capitulo também faz a introducao as ferramentas utilizadas durante a
realizagao deste trabalho, tanto ferramentas utilizadas directamente e que fizeram
parte constituinte do trabalho, como de ferramentas de uso indirecto em que
apenas se empregou os seus resultados neste trabalho.

e Capitulo 3: Sao apresentados diversos trabalhos de diferentes autores que se
inserem na tematica deste trabalho e que serviram de inspiragao e estado da arte
para guiar a realizagdo do trabalho. Este estudo esta dividido em duas partes,
uma dedicada a classificagao de textos em lingua natural e outra dedicada a
extracc¢ao de informagao de textos também em lingua natural.
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e Capitulo 4: Sao apresentados em detalhe os diversos passos tomados na rea-
lizagdo e construgao deste trabalho e do protétipo resultante.

e Capitulo 5: Sao apresentados os diversos resultados sobre os testes efectuados.
Testes para basear decisdes quanto ao caminho e escolhas a tomar, e testes sobre
os resultados finais obtidos.

e Capitulo 6: Neste capitulo é feita a conclusdo sobre a realizagdo do trabalho
assim como a indica¢ao de melhoramentos futuros.






Capitulo 2

Conceitos, Metodologias e
Ferramentas

Neste capitulo, sao introduzidos diversos conceitos técnicos e cientificos, essenciais
e utilizados ao longo deste trabalho e sem os quais seria impossivel compreender e
desenvolver este trabalho.

2.1 Scrum

Scrum [49] é uma técnica de desenvolvimento 4gil de software que se caracteriza por ser
iterativa e incremental, tendo como objectivo normalizar e estruturar o desenvolvimento
de aplicagoes complexas.

Originalmente o Scrum foi uma técnica desenvolvida num contexto de desenvolvimento
de projectos industriais, que por sua vez foi buscar inspiracao a tactica Scrum de Rugby,
que se baseia em progredir no campo de jogo através de varias corridas' que vao sendo
reajustados a medida da evolugao do jogo.

O Scrum aplicado a projectos de desenvolvimento de software tem trés intervenientes:
o dono do produto, o Chefe de Scrum? e a equipa de desenvolvimento.

O dono do produto ou da aplicacao de software é a pessoa ou pessoas para quem sera
desenvolvida a aplicagao. O Chefe de Scrum é o gestor que gere o projecto e a equipa
de desenvolvimento, assim como as metodologias, tecnologias e abordagens usadas
durante o seu desenvolvimento pratico. A equipa de desenvolvimento é responsével
pelo desenvolvimento e implementagao da aplicagao.

Do Inglés, Sprints.
2Do Inglés, Scrum Master.
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No desenvolvimento de uma aplicagao de software através da metodologia do Scrum
sao efectuados varios passos. No inicio do projecto, o Chefe de Scrum conjuntamente
com o dono do produto relinem-se e estabelecem uma Lista de Requisitos® de produto,
que é uma lista de requisitos/objectivos de alto nivel para a aplicagao.

O desenvolvimento da aplicagdo é dividido em vérias etapas, sendo denominadas por
corridas*. Por norma cada corrida tem a duracao compreendida entre duas a quatro
semanas, sendo entregue no fim de cada, uma parte concluida do projecto. No final
das varias corridas obter-se-a a totalidade dos objectivos do projecto.

No inicio de cada corrida é efectuada uma reunido com a equipa de desenvolvimento
onde é definida uma lista de objectivos denominada de Lista de Requisitos da Corrida®.

Essa lista é um conjunto de tépicos concretos de implementagao, que cobrem uma parte
dos objectivos de alto nivel definidos na Lista de Requisitos do produto.

No final de cada corrida é também efectuada outra reunido onde sdo apresentados
resultados ao dono do produto e onde se discutem as dificuldades e problemas que
surgiram durante a corrida.

Durante as corridas, o Chefe de Scrum efectua diariamente uma breve reuniao de 15 mi-
nutos com a equipa de desenvolvimento. Essas reunioes denominam-se Reuniao Diaria
de Scrum8. Af debatem-se os avancos que foram efectuados desde a ultima reunio, o
trabalho que vai ser efectuado até a préxima reuniao, e se surgiram dificuldades tanto
no trabalho efectuado como no trabalho a efectuar.

Potentially shippable
Product backiog - product increment

client prioritizes

Figura 2.1: Arquitectura Scrum.

Esta metodologia foi utilizada durante todo o processo de desenvolvimento do projecto

3Do Inglés, Backlog.

4Do inglés, sprints.

Do Inglés, Sprint Backlog.

8Do inglés, Daily Scrum Meeting.
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de Normalizacao Automética de Descri¢oes de Hotéis, em que por norma a duragao
das corridas foi de duas semanas. O papel de Dono do Produto foi partilhado pela
Universidade de Evora e pela VIATECLA; j4 o papel de Chefe de Scrum foi efectuado
pela VIATECLA.

2.2 Ontologias e Web Ontology Language

Uma ontologia é um modelo de dados que representa um conjunto de conceitos dentro
de um determinado dominio bem como as relagbes entre esses conceitos, as suas
propriedades e também pode representar as restrigoes dos conceitos, hierarquia, relagoes
e propriedades nesse dominio.

Desta forma uma ontologia permite que sejam feitos levantamentos estruturados sobre
os mais diversos campos do conhecimento humano de uma maneira hierdrquica e
organizada.

As ontologias podem ser representadas em diversas linguagens, sendo a OWL uma das
mais difundidas e utilizadas. A sua sigla tém origem no inglés Web Ontology Language
e é um standard do World Wide Web Consortium (W3C) [9], e como o seu nome
indica, foi desenvolvida para ser utilizada na Web Semantica. No entanto, pode ser
utilizada facilmente noutros dominios para representar qualquer ontologia sobre um
determinado dominio.

Os mais atentos podem questionar o porqué do acrénimo ser OWL e nao o mais
correcto e légico WOL. Tal deve-se ao termo OWL servir de homenagem a William
A. Martin [38], pioneiro na década de 70 em trabalhos sobre criagao de linguagens de
representacao de conhecimento, cujo o projecto de maior destaque se designou por One

World Language, (OWL).

O OWL possui trés dialectos; o OWL Full, o OWL DL e o OWL Lite. A diferenga entres
eles esta no grau de expressividade que permitem associar aos conceitos e relagoes do
dominio em estudo, sendo o OWL Lite o de expressividade mais simples, seguido pelo
OWL DL, e pelo OWL Full que é o mais complexo e expressivo.

Os trés dialectos estdo contidos uns nos outros, podendo ser vistos como extensoes de
expressividade do dialecto anterior. Isto significa que uma ontologia definida em OLW
Lite é valida em OWL DL, e por sua vez uma ontologia definida em OWL DL também
é valida em OWL Full. O inverso destas relagbes j& nao se verifica.

E frequente questionar-se, porqué nao utilizar simplesmente XML para representar uma
ontologia. Poder-se-ia definir uma ontologia, porque o OWL é definido sobre XML. Mas
uma estrutura XML é mais limitada e iria apenas conter os dados numa determinada



12 CAPITULO 2. CONCEITOS, METODOLOGIAS E FERRAMENTAS

forma sintactica. A utilizacdo de uma estrutura ontolégica (OWL) permite, ter além
dos dados organizados sintacticamente, uma relagdo seméntica entre os objectos e
atributos da estrutura, o que seria impossivel com o XML.

A semelhanga do conteido entre ficheiros OWL e XML deve-se ao facto do OWL
derivar de outro standard reconhecido pela W3C, o RDF que por sua vez é um dialecto
de XML. Assim, podemos ver o OWL como XML especializado em ontologias e com
capacidades aumentadas para exprimir a seméantica dos objectos ontoldgicos.

As ontologias sdo geralmente constituidas por quatro elementos bésicos:

e Classe - Grupos ou colecgoes abstractas que tanto podem conter ou agrupar
outras classes ou instancias de classes.

e Instancia de classe - Sao elementos concretos de uma determinada classe em que
os atributos tomam valores concretos. Nao sao entidades abstractas mas objectos
concretos e objectivos.

e Atributo - Sao caracteristicas que descrevem propriedades das classes, e que
podem tomar diferentes valores nas varias instancias de uma determinada classe.

e Relagoes - Como o nome indica, sao relagoes entre classes, instancias de classes e
atributos. As relagoes podem ter ou nao restrigoes.

Neste projecto foi criada uma ontologia sobre o dominio dos hotéis e dos seus atributos
envolventes. Para representar de uma forma esquematica o universo das caracteristicas
dos hotéis e para permitir a criagao automatica de instancias das vérias classes repre-
sentadas na ontologia.

Durante o processo de normalizagao das descri¢oes de hotéis é necessario criar objectos
representativos da informagao e obter dados sobre as relagbes destes objectos informa-
tivos. A ontologia serve para estruturar a informagao obtida e ajudar a criagdo dos
vérios objectos a medida que a informagao é extraida das descrigées dos hotéis.

A ontologia utilizou o dialecto OWL DL, por ser suficientemente expressivo para
representar os objectos e as suas relagoes dentro do dominio dos hotéis. O OWL Lite
seria inadequado devido as suas restri¢oes de cardinalidade, e 0 OWL Full sendo um
super-conjunto do OWL DL, seria excessivo nas suas caracteristicas, pois os extras em
relagao a versao OWL DL sao desnecessarios no dominio de estudo, com a desvantagem
de criar ficheiros mais pesados na representacao da ontologia.
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2.3 Inteligéncia Artificial

Este projecto recorreu em grande parte a diversas técnicas de aprendizagem auto-
mética. No entanto o aprendizagem automadtica nido é mais que um sub-dominio da
inteligéncia artificial.

E afinal o que é a tao mediatica inteligéncia artificial?

Em termos genéricos, é um ramo da computagao que se dedica a criar algoritmos e
métodos que permitam a dispositivos computacionais ter um ”intelecto” semelhante aos
seres humanos, quer na capacidade de captagdo automatica de novos conhecimentos,
analise de problemas, raciocinios dedutivos e indutivos, quer na resolugao de problemas
para os quais nao tenham sido objectivamente programados para resolver.

Historicamente a inteligéncia artificial comegou a ser difundida mediaticamente e a ser
do conhecimento do piblico a partir dos anos 50 do século passado, em grande parte
devido a crescente cultura de ficgdo cientifica, que dava uma ideia optimista que num
espaco de 30 ou 40 anos, o homem seria capaz de criar dispositivos intelectualmente
semelhantes, ou até superiores ao homem.

No entanto, tal evolugao na 4rea da inteligéncia artificial mostrou-se muito mais lenta e
dificil do que se tinha julgado inicialmente. Mostrando que as formas com que o ser hu-
mano usa para questionar, observar, deduzir, induzir e concluir sao mecanismos muito
complexos e que apesar da evolugdo vertiginosa da tecnologia nas dltimas décadas, o
homem apenas deu alguns passos no caminho do dominio da inteligéncia artificial.

Mesmo sem ter a total capacidade de reproduzir o intelecto humano artificialmente por
inteiro e no seu modo mais complexo, os conhecimentos actuais, j4 permitem efectuar
bastantes protétipos e experiéncias bastante complexas e eficazes em sub-ramos da
inteligéncia artificial.

Dos vérios sub-ramos da inteligéncia artificial, existem dois ramos, que sdo especial-
mente importantes para o desenvolvimento deste projecto, o ramo do processamento
de linguagem natural, e a aprendizagem automaética.

2.3.1 Processamento de Linguagem Natural

O processamento de lingua natural é uma &rea que retine conceitos de inteligéncia
artificial e linguistica. Tem como principais objectivos permitir que os computadores
possam ” perceber”e processar directamente a linguagem utilizada pelos humanos, nao
apenas para que a comunica¢ao homem/maéquina seja mais natural e intuitiva, como
também para que os computadores possam ter a capacidade de executar aplicagoes
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capazes de trabalhar directamente sobre lingua natural, com total percepcao sintéctica,
semantica, lexical e morfoldgica dos conteidos processados.

Numa éptica de interface homem/méaquina, a comunicagio entre homem e méquina
tem sido efectuada principalmente através de linguagens de programagao, comandos
de consola, menus e botoes graficos. Embora possam ser mais ou menos intuitivos
conforme os casos e a experiéncia do utilizador, sdo sempre métodos castrativos. No
entanto, ambiciona-se num futuro préximo que a comunica¢ao homem/maéquina possa
ser o mais natural possivel.

Numa 6ptica diferente, sem ter a ver com formas de interface homem/maquina, o
processamento de lingua natural também desperta elevado interesse, nomeadamente
nas areas de extracgao, processamento e manipulagao de textos em lingua natural.
Como exemplos dessas areas temos aplicagoes para pesquisa, extracgdo e recuperagao
de informacao em documentos, classificacao de documentos, tradugoes de documen-
tos, aplicagoes que produzam automaticamente resumos de textos ou simplificagoes,
sistemas de pergunta e resposta automatica, etc. E nesta 6ptica da manipulagao e
extracgao de informagao a partir de textos em linguagem natural que este projecto se
encontra inserido.

2.3.2 Aprendizagem Automatica

A aprendizagem automética em semelhanga com o Processamento de Linguagem Natu-
ral, também é um sub-ramo da inteligéncia artificial que se dedica a criar algoritmos que
permitam aos computadores aprenderem automaticamente de uma forma semelhante &
humana. Embora tal objectivo de ter uma maquina com uma aprendizagem automatica
e cognitiva como a dos humanos ainda esteja longe de ser totalmente atingido. Hoje
em dia existem algoritmos capazes de efectuar aprendizagens eficazes em dominios
concretos nas mais diversas areas.

Convém frisar que aprendizagem é muitas vezes confundida com o acto de memorizar.
No entanto, sao acgoes completamente diferentes, pois memorizar apenas se limita a
apreender a informagao fornecida e posteriormente a identificar. Tomemos um exemplo
pratico:

e E inserido numa base de dados de um computador, um conjunto enorme de
automoéveis, com informacao descritiva e a respectiva marca. Os atributos sobre
os automéveis vao desde a cilindrada, poténcia, local de fabrico, peso, tipo de
pneus, garantia oferecida, pais de origem, tipo de motor, etc, etc.

e No passo seguinte a base de dados é inquirida com os dados de varios automéveis
a fim de identificar a marca dos mesmos. Conseguir-se-a identificar a marca
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dos automoéveis apresentados, desde que estes fizessem parte da base de dados.
Qualquer automével novo que néo fizesse parte da base de dados seria descar-
tado e impossivel de descobrir a sua marca, mesmo que as caracteristicas deste
automével fossem muito idénticas a outros automdveis presentes na base de dados.

E aqui, que reside a grande diferenca da memorizagio para a aprendizagem, pois
a aprendizagem pretende ”generalizar’as caracteristicas de uma determinada classe,
permitindo criar regras ou padrdes que identifiquem universalmente essa classe ao
contrario de memorizar extensivamente todas as suas instancias conhecidas.

Com técnicas de aprendizagem automatica e partindo dessa base de dados com in-
formacao dos automéveis, poder-se-ia criar um modelo de aprendizagem com regras ou
abstracgoes que permitisse classificar correctamente um novo automével que nao fizesse
parte da base de dados. A base de dados deixaria de ser o nosso ”conhecimento”sobre
automoveis, e passaria a ser a nossa base de aprendizagem que nos permitiria identificar
e classificar novos carros que surgissem. A esta tarefa de etiquetar objectos com classes
semanticas a partir do conjunto de atributos descritivos, designa-se por classificagao.

Muitas técnicas de classificacio automética fazem uma aproximagdo ao raciocinio
indutivo humano, que a partir de uma quantidade finita de dados, cria uma relagao
para um dominio infinito. Raciocinar indutivamente é partir de premissas particulares,
em busca de uma lei geral, universal.

Um exemplo muito béasico de um raciocino indutivo é:
e O ferro conduz electricidade
e O ferro é metal
e O ouro conduz electricidade
e O ouro é metal

O cobre conduz electricidade

O cobre é metal

e Logo os metais conduzem electricidade

Estas técnicas sdo geralmente efectuadas em duas fases: a fase de treino ou de apren-
dizagem e a fase de classificagao ou de previsao.

A fase de aprendizagem, descrita de uma forma genérica e de alto nivel, é a fase em
que, partindo de um conjunto finito de objectos de um determinado dominio, é feita a
analise e extraccao de atributos que os fazem diferenciar de outros objectos pertencentes
a outras classes semanticas.

Cada objecto é descrito através das suas caracteristicas, e classificado quanto a sua
classe. Com esta informacao, atributos e classes, o algoritmo de aprendizagem cria
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um modelo que vai permitir abstrair e criar regras universais de classificagéo. E o
designado modelo de aprendizagem. Esse modelo vai ter regras que tracam a relagao
entre as caracteristicas dos objectos e a sua classe. Na Figura 2.2 pode-se observar
uma abstraccao esquematica da distribuigdo dos objectos pertencentes a duas classes.
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Figura 2.2: Amostra da ocorréncias de duas classe dos objectos em estudo.

Levanta-se a questao de qual a melhor regra que permite abstrair o comportamento
dessas classes para generalizar a separacao das classes através do treino sobre um
conjunto finito. Podem ser tragadas infinitas regras para caracterizar as classes. Na
Figura 2.3 essas regras tomam a forma de rectas, e exemplificam a diversidade que
podem tomar. A parte mais complicada da aprendizagem é escolher qual a melhor
regra entre os objectos das classes que melhor as discrimina.

v

Figura 2.3: Possiveis regras de separacao das duas classes.

Numa analogia ao raciocinio cognitivo humano, o modelo de aprendizagem seria a nossa
capacidade de conseguir classificar ou agir a situagoes novas, a partir de experiéncias
ou observagcoes passadas. O esquema conceptual da fase de aprendizagem é descrito na
Figura 2.4.

Apds a etapa de classificagdo em que é criado o modelo de aprendizagem, ocorre entao
a fase de classificagdo ou previsao. Na fase de Classificacdo comega-se por recolher
as caracteristicas que descrevem o novo objecto que se pretende classificar. Depois
esses dados sao utilizados pelo modelo de aprendizagem previamente criado, e como
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Figura 2.4: Aprendizagem de um Algoritmo de Aprendizagem Automética

resultado, obtém-se indutivamente a classe a que esse novo objecto pertence. Tal
procedimento pode ser observado conceptualmente na Figura 2.5.
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Objecto

Figura 2.5: Classificacao efectuada por um algoritmo de Aprendizagem Automatica

Um requisito para o bom funcionamento de um algoritmo de aprendizagem automatica
é que este seja toleravel a dados de aprendizagem imperfeitos ou com ruido, pois nem
sempre é possivel que os dados que servem para aprendizagem estejam completamente
bem classificados. E é o que acontece em maior parte dos casos praticos. Ou seja,
nos objectos classificados para a aprendizagem pode haver uma taxa residual de erros
nessa classificacdo. O erro dos dados tanto pode estar do lado da classificagao da classe
do objecto como pode estar na recolha de um determinado atributo dos objectos.
Assim é fundamental que o algoritmo de aprendizagem automética tenha capacidade
de tolerancia ao ruido presente nos dados de aprendizagem.

Outro caso em que o algoritmo deve ser tolerante, é na ocorréncia de valores aberrantes’
nos dados, ou seja, & ocorréncia de casos pontuais de dados aberrantes. Tomando um
exemplo muito simples, tendo uma determinada familia de objectos em estudo, podendo

"Do Inglés, outliers.
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esses objectos tomar classificagoes referentes as classes do conjunto C. Por sua vez os
objectos de estudo tem vérios atributos. Assumimos que os objectos tomam a classe c¢;
quando todos os atributos {a1, az, ..., a,} toma valores entre [z,y]. E que tal ocorre em
99,8% dos casos em que o objecto em causa é classe c;. Nos restantes 0,2% de casos, os
objectos ¢; tomam & mesma valores de [z, y] para os atributos {ai, a,...,an—1} € que
o atributo a, toma o valores aberrante entre Jy; oo[. Nestes casos o algoritmo tem de
perceber que o atributo a,, em certos casos foge a regra observada na maioria dos casos
e assim desvalorizar ou anular o seu peso quando este toma valores fora do contexto
habitual.

No entanto esta sensibilidade ao que é ou nao aberrante, é algo muito minucioso, e
que pode determinar o sucesso ou o fracasso do nosso algoritmo de aprendizagem au-
tomatica, pois se for demasiado insensivel a ruidos e valores aberrantes pode contaminar
e degradar a qualidade do modelo de aprendizagem criado.

Por outro lado se for demasiado sensivel aos casos aberrantes, pode descartar atributos
importantes e relevantes para a classificagdo do objecto. E assim pensar que um
atributo toma valores aberrantes e que na verdade nao o sd@o. Deste modo pode-se
perder informagao vital e consequentemente falhar a classificacao dos objectos.

Ha algoritmos de classificagao automatica que sdo mais propensos a excesso de sen-
sibilidade a valores aberrantes, e outros mais propensos a serem insensiveis a esses
casos. Ainda alguns algoritmos possuem parametros que permitem ajustar o grau de
sensibilidade.

A classificagao automatica ou previsao de classes através de aprendizagem automaética
nao é isenta de erros e falhas, em toda a Secgao 2.6 sdo apresentadas algumas métricas
que permitem fazer a avaliagao das taxas de erro e de acerto que nos permitem
avaliar qualitativamente o desempenho de um determinado algoritmo de aprendizagem
automatica.

A aprendizagem automaética pode ser sub-dividida em dois tipos, supervisionada e
nao-supervisionada.

Aprendizagem Automatica Nao-Supervisionada. A aprendizagem nao-super-
visionada é uma aprendizagem que nao tem qualquer tipo de entidade externa que
ensine e faculte exemplos de aprendizagem ao algoritmo de aprendizagem automaética.
Isto pode parecer estranho & primeira vista, pois se o algoritmo de aprendizagem
automatica nao tem qualquer conhecimento prévio ou exemplos de como agrupar os
objectos correctamente como pode ele agrupar o que quer que seja correctamente?

a

E precisamente na resposta a pergunta anterior que reside a motivagao de existir a
aprendizagem automéatica nao-supervisionada, pois a aprendizagem nao-supervisionada
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tem um objectivo bastante diferente da aprendizagem supervisionada. A aprendizagem
supervisionada parte de um conjunto de objectos pré-classificados e induz para novos
casos. A aprendizagem nao-supervisionada, parte de inicio sem nenhuma ”ideia” pré-
adquirida e vai entdo agrupar os objectos em classes ditas abstractas, a partir das
propriedades dos objectos.

O objectivo é permitir que quando se tem grandes quantidades de objectos comple-
xos e aparentemente caéticos de serem classificados por humanos, tornando-se assim
impossivel de existir uma entidade com o papel de ”professor”, pois os humanos com
o papel de "professor”’, nao tém capacidade de analise e sintese das propriedades dos
objectos devido a sua elevada complexidade.

Mas com a aprendizagem nao-supervisionada é possivel que os algoritmos de aprendiza-
gem automatica efectuem a criagao de um conjunto de classes classificativas para uma
familia de objectos, que de outro modo seria impossivel obter devido & complexidade
dos objectos em estudo.

Aprendizagem Automadtica Supervisionada. Na aprendizagem supervisionada,
os algoritmos de aprendizagem automética tem acesso a uma entidade externa que
quase pode ser vista como um ” Professor”.

Essa entidade externa vai ser responsivel por fornecer ao algoritmo bons exemplos
para que ele sobre esses exemplos possa criar os seus modelos de aprendizagem e entao
criar regras indutivas para generalizar a partir do conjunto limitado fornecido pelo
" professor”.

O ” professor”é que vai dispor do conhecimento da classificagdo dos objectos, e vai saber
atribuir para determinado conjunto de atributos uma determinada classe classificadora
do objecto. Assim o algoritmo de aprendizagem automatica ird aprender baseado nos
” conhecimentos”do ” professor”.

Mas esta aprendizagem ” Aluno - Professor”tem sempre em vista o objectivo que o
algoritmo nao fique restrito a saber classificar apenas casos iguais aos apresentados
pelo ”professor’, mas que tenha alguma inteligéncia indutiva para saber classificar
eventuais novos casos que surjam diferentes dos apresentados pelo ” professor”.

Nos casos praticos, o papel de ”professor’é efectuado por humanos que classificam
previamente conjuntos de dados seguindo um conjunto de regras obtidas através da
observacao e do raciocino 16gico humano, ficando assim esses algoritmos ” viciados” pelos
" professores”.

Esta técnica é utilizada por exemplo em véarios dominios de classificagao automatica,
tais como classificacao de imagens e de textos, em que sdo apresentados exemplos pre-
viamente classificados e rotulados para depois o algoritmo generalizar essa classificagao



20 CAPITULO 2. CONCEITOS, METODOLOGIAS E FERRAMENTAS

e automatiza-la a novos casos.

Este projecto utilizou esta técnica, pois os algoritmos utilizados tinham como base
de partida para a sua aprendizagem um conjunto de frases classificadas manualmente
por pessoas quanto ao tipo das frases. Pois um dos objectivos era que os algoritmos
posteriormente conseguissem classificar automaticamente e com sucesso outras novas
frases que fossem apresentadas.

2.3.3 Problemas da Aprendizagem Supervisionada

Os algoritmos de aprendizagem supervisionada nem sempre se mostram eficientes e
com bons resultados. Durante a fase de aprendizagem sobre um determinado sub-
conjunto de um dominio, podem nao gerar boas regras indutivas para todo o dominio.
Esses problemas podem ficar-se a dever a varios factores internos ao funcionamento do
algoritmo de aprendizagem automatica utilizado, sendo geralmente problemas de sobre
ajustamento ou de sub ajustamento.

Sobre Ajustamento. O sobre ajustamento é uma falha que ocorre quando o algo-
ritmo cria o seu modelo de aprendizagem a partir do seu conjunto de treino e gera um
modelo restrito e muito adaptado exclusivamente a esse conjunto.

Quando testado um algoritmo com uma falha de sobre ajustamento com um conjunto
de testes muito semelhante ou igual ao conjunto de aprendizagem, os resultados sao
excelentes, pois o algoritmo ficou demasiado focado nos exemplos de aprendizagem,
tornando-se ignorante em relagao a novos casos que surjam, mas muito bom para os
que ja conhece.

Quando o algoritmo procede a classificacao de um conjunto de testes que é diferente
do conjunto de aprendizagem , vao ocorrer maus resultados na classificagao.

Quando ocorre este problema, o processo de aprendizagem falha, pois pode quase
dizer-se que houve uma "memoriza¢ao”e nao uma aprendizagem, ja que consegue-se
classificar bem os mesmos elementos em que a aprendizagem foi baseada, mas quaisquer
outros novos elementos diferentes que surjam, sao mal classificados.

Este problema pode ser observado numa simples abstraccao de funcées em R?, como
se pode verificar na Figura 2.6:

Na imagem da esquerda, as cruzes representam o conjunto de treino, e a linha a),
uma aproximagao perto do ideal da forma representada pelas cruzes. Novos objectos
(cruzes) que surjam seguindo a distribui¢ao dos seus semelhantes, irao ficar localizados
perto dessa linha a).
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Figura 2.6: Exemplo de Sobre Ajustamento
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Na Figura da direita observa-se a mesma distribuigao de objectos e a mesma linha ideal
a), mas surge uma nova linha b) que sofre do problema de sobre ajustamento, pois
essa linha é muito precisa em relacao aos objectos utilizados durante a aprendizagem;
no entanto tem pontos que se afastam bastante do comportamento do comportamento
esperado. Caso surja um novo objecto que segue a distribuicao dos seus semelhantes,
podem ocorrer duas situagoes: ou o objecto é proximo de um dos objectos utilizados
durante a aprendizagem e serd bem classificado, ou entdo pode ficar longe dos ob-
jectos de aprendizagem e consequentemente muito longe da linha b) e assim ser mal
classificado.

Através deste exemplo facilmente se conclui que um modelo de aprendizagem demasi-
ado enquadrado com o seu conjunto de treino, fica com deficiéncias na sua capacidade
indutiva, pois apenas classificara correctamente os casos idénticos ou muito semelhantes
aos ocorridos durante a aprendizagem.

Sub Ajustamento. Este problema caracteriza-se pelo algoritmo de aprendizagem
automatica criar um modelo demasiado generalista ou demasiado simples. Isto im-
plica que quando for testado, o modelo vé falhar bastante na classificagao de novos
casos. Mesmo que seja testado sobre o conjunto de aprendizagem, também terd uma
taxa de erros bastante elevada. Neste ponto, este problema difere da falha de sobre
ajustamento, pois esta apenas falha em novos casos, acertando quando testado sobre
o conjunto de aprendizagem.

Para perceber graficamente este problema também podemos recorrer & abstracgao de
funcdes em R?, como pode ser observado na Figura 2.7.

Na imagem da esquerda, as cruzes representam o conjunto de treino, e a linha a),
uma aproximacao perto do ideal da forma representada pelas cruzes. Novos objectos
(cruzes) que surjam seguindo a distribuigdo dos seus semelhantes, irdo ficar localizados
perto dessa linha a).

Na Figura da direita, a linha b) representa um modelo que sofre do problema de sub-
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Figura 2.7: Exemplo de Sub Ajustamento

ajustamento, pois a linha é muito simplista e ndo consegue discriminar correctamente
todos os objectos, e em certas situagoes afasta-se muito dos préprios objectos utilizados
durante a aprendizagem.

Os novos objectos da classe que surjam para serem classificados, irdo em grande parte
ser mal classificados, quer sejam objectos préximos ou distantes dos objectos empregues
durante a fase de aprendizagem.

M4 amostragem. Na construgao de um classificador pode surgir outro problema que
é externo ao algoritmo de aprendizagem. Alids, é um problema que pode contaminar
uma experiéncia de aprendizagem automatica independentemente do algoritmo esco-
lhido, isto porque ocorre a priori a execugao do algoritmo e chama-se mé amostragem.

Este problema deve-se a qualidade da amostra de treino, pois se essa amostra néo for
representativa do conjunto que se quer avaliar, o algoritmo podera falhar.

Tomemos um exemplo pratico, temos um dominio de instancias S, sendo essas instan-
cias agrupadas em vérias classes, C = {C}, ...,C,} sendo P; a probabilidade de cada
classe C;, com P; igual para todas as classes. Aleatoriamente é extraido de S um
sub-conjunto S’, para servir de conjunto de treino do algoritmo.

No entanto o nosso conjunto S’, mesmo tendo sido extraido aleatoriamente de S, nada
garante que seja igualmente representativo de todas as classes C' de S. Este conjunto
de amostra S’, por exemplo, pode ter uma grande representatividade das classes C' =
{C1,...,Cr} com 1 < m < n e nao ter qualquer representatividade das classes C” =

{Cm+l, ty C‘n}

Nestes casos, o algoritmo teria facilidade em criar regras para todas as classes de C’,
mas teria dificuldades para criar regras para a classe do conjunto C”. Alids se as
classes de C” tivessem sido completamente negligenciadas do conjunto de treino S’,
nem seriam criadas regras para esse conjunto de classes, sendo assim completamente
excluidas do modelo de aprendizagem criado.
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Quando o algoritmo fosse entao classificar elementos do conjunto S tendo como base de
partida o modelo de aprendizagem criado a partir de S’ sempre que surgissem classes
do conjunto C”, estas seriam mal classificadas como sendo classes de C".

Para evitar este problema, é necesséario que o conjunto S’ escolhido para criar o modelo
de aprendizagem seja equilibrado, estando representadas todas as classes {Ci, ..., Cp},
com o numero de ocorréncias de cada classe semelhante. Caso o nimero de ocorréncias
nao for semelhante em cada classe, o menor valor de ocorréncias de uma determinada
classe deve ser suficiente para que o algoritmo de aprendizagem automética crie regras
que consigam futuramente identificar elementos dessa classe no conjunto S.

2.4 Algoritmos de Classificacao Automatica

Os algoritmos de aprendizagem automatica supervisionada agrupam-se em vérias fa-
milias, conforme os seus mecanismos base de funcionamento. Dentro de cada familia,
o principio geral de funcionamento é semelhante, variando apenas alguns pontos ou
afinagoes.

No desenvolvimento deste trabalho, foram usadas trés familias de algoritmos em maior
profundidade: algoritmos de Arvores de Decisao, que como o nome indica baseados em
drvores de decisdo, algoritmos de Aprendizagem Bayesiana, baseados no teorema de
Bayes e analise estatistica, e os SVM (Maquina de Suporte de Vectores)?

De seguida iremos ver em maior profundidade o funcionamento e as principais dife-
rencas de cada uma destas trés familias de aprendizagem automaética.

2.4.1 Arvores de Decisao

Os algoritmos de aprendizagem automaética baseados em arvores de decisao, sao uma
das familia mais faceis de perceber conceptualmente o seu funcionamento. Baseiam-se
em simples arvores de decisao onde cada né é uma condicao e cada folha é um resultado
final. A Figura 2.8 apresenta um exemplo para determinar se um dia é indicado ou
nao para jogar ténis.

O funcionamento da 4rvore é muito simples. Parte-se da raiz, que é o primeiro né
e onde se encontra a primeira condi¢ao, depois segue-se caminho conforme o nosso
atributo cumpre essa condi¢cao. Cada ramo da arvore corresponde a um dos valores
possiveis do atributo do né de onde partem esses ramos. Segue-se sucessivamente para

8Do Inglés, Support Vector Machine.
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Ambiente
/ /]\
Humidade Encoberto Vento ]

/\ /\

Alta Normal ™ Forte fraco
v N\ v N
NAO Sim NAO Sim

Figura 2.8: Arvore de decisdo simples em que cada né é uma condigio e cada
folha é um resultado final. Neste caso tipico, para determinar se a classe "Ir Jogar
Ténis”toma valores positivos ou negativos basta ir respondendo as condigoes e ir
descendo a arvore até chegar a uma das folhas com o resultado final.

o nd seguinte até chegar as folhas da arvore. Cada folha tem a classificagao final,
podendo haver varias folhas com o mesmo resultado.

Desta descrigao é possivel concluir que uma arvore de decisao nao passa de uma
disjungao de conjungoes légicas sendo os ramos as conjungoes e os nés as disjungoes.

A 4rvore de decisao é também facilmente traduzida em regras IF-THEN-ELSE®. A
arvore da Figura 2.8 é traduzida nas seguintes regras da Tabela 2.1.

e IF Ambiente = Sol AND Humidade = Alta THEN Jogar = N&o
e TIF Ambiente = Sol AND Humidade

Normal THEN Jogar = Sim
e IF Ambiente = Chuva AND Vento

Forte THEN Jogar = Néao
e IF Ambiente = Chuva AND Vento

Fraco THEN Jogar

]
192}
-
B

e IF Ambiente = Encoberto THEN Jogar = Sim

Tabela 2.1: Traducao da arvore em regras I[F-THEN-ELSE

Como se pode verificar, o funcionamento dos algoritmos de aprendizagem baseados em
arvores de decisao é bastante simples. No entanto, a construgao da arvore em si é um
processo mais complicado. E é ai que geralmente residem as diferengas entre os véarios
algoritmos concretos.

Entropia e Ganho de Informagao. O segredo para construir uma arvore de decisao
eficiente estd na maneira como a arvore ¢ feita.

9Em Portugés, SE-ENTAO-SENAO.
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Uma das principais caracteristicas utilizadas para construir a arvore é saber obter a
decisao em cada né que permita ter uma entropia minima, o que é equivalente a dizer,
obter a decisao em cada né com o maior ganho de informagao possivel. Isto com o
objectivo de tornar a arvore o mais pequena possivel e consequentemente com menos
testes condicionais para se chegar aos resultados finais.

J4 vimos que uma A&rvore de decisao é um conjunto de nés que sdo disjungoes das
possibilidades que o atributo visado nesse n6é pode tomar. Levanta-se entdo a questao
de que atributos (e suas respectivas disjungdes) devam estar mais perto da raiz da
arvore, e que atributos devam estar mais perto das folhas.

A férmula genérica para calcular a entropia de um conjunto de classes
Cs = {Cl, 02, ceey Cn}

do nosso dominio S tendo cada classe a probabilidade P; de ocorrer, e sendo A =
{a1,as,...,a;} o conjunto de atributos que permite distinguir as classes de C's é:

Entropia(S) = — sz' log, (p:)
=1

Para determinar qual o primeiro atributo a ser testado e a ser colocado na raiz da
drvore, calcula-se qual é o atributo que vai fornecer um maior ganho de informagao que
se resume a ser a maior diferenca entre a entropia existente no conjunto antes e depois
do teste. Este ganho pode ser calculado pela férmula:

|55
5]

Ganho(S, a;) = Entropia(S) — Z Entropia(S,)

veV

Sendo V o dominio dos valores possiveis do atributo a;, e |S| a cardinalidade do nosso
conjunto geral, e |S,| a cardinalidade do sub conjunto de |\S| com elementos que séo
diferenciados dos restantes através do atributo a;.

Algoritmo ID3. O algoritmo de aprendizagem automética ID3 [41] foi inventado
por Ross Quinlan e é considerado um marco e um ponto de partida nos algoritmos de
drvores de decisdo, pois é um dos mais simples e faceis de compreender. No entanto o
seu uso neste trabalho foi limitado a titulo de experiéncia, pois rapidamente o seu uso
foi substituindo pelo seu irmao mais eficaz C4.5 [43].

O algoritmo ID3 tem um modo de cria¢ao da arvore de decisdo muito simples, baseado
no célculo da entropia e do ganho de informagao vistos no tépico anterior. Simples-
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mente ele calcula o ganho de informagao para todas as disjungoes de atributos sobre o
nosso conjunto. O atributo/disjungéo que apresentar maior ganho de informagao sera
imediatamente colocado na raiz da arvore. Depois disto todo o processo é repetido
iterativamente para cada sub-ramo da arvore, até esgotar os atributos diferenciadores
dos nossos elementos do conjunto em estudo.

De seguida podemos ver a sua simplicidade no pseudo-cédigo do algoritmo iterativo:

e Cria o né (raiz no primeiro caso)

Se |Cs| =1, entBo o ndé é uma folha da tnica classe de Cs

Sen3o, com |[Cs| > 1, escolher o atributo A separador dos elementos de
|Cs| com menor entropia

e Criar recursivamente uma sub-arvore para cada valor possivel do
atributo A escolhido.

Tabela 2.2: Pseudo-cédigo do funcionamento do algoritmo ID3

No entanto, o algoritmo ID3, devido a seguir a regra da escolha dos nés sempre em
fungdo da menor entropia possivel, resulta num algoritmo com tendéncias para sobre-
ajustamento. Assim obtém bons resultados a classificar o conjunto de treino usado
para a sua aprendizagem, mas os resultados sdo fracos quando testado sobre um novo
conjunto de dados da mesma familia dos utilizados durante a aprendizagem.

Para superar este problema e permitir que o algoritmo consiga mais facilmente iden-
tificar e classificar correctamente novos casos foram implementadas varias melhorias,
culminando no algoritmo de aprendizagem automatica C4.5.

Algoritmo C4.5. Este algoritmo é uma versao melhorada do ID3, que conta com
nova abordagem e regras na construgao da arvore, para que ela nao seja sobre-ajustada
aos casos de treino.

Este algoritmo também foi desenvolvido pelo mesmo autor do ID3, Ross Quinlan.
Tanto o algoritmo ID3 como o C4.5 [43] s@o algoritmos livres, no entanto existe uma
versdo comercial do C4.5 com alguns melhoramentos chamada de C5.0 [45].

Ao contrario do ID3 que sé foi usado a titulo experimental durante a execucgao deste
trabalho, o C4.5 foi um dos ”algoritmos fortes”deste trabalho. Nao foi utilizado o
algoritmo C4.5 ”original”, mas sim uma reimplementacdo em JAVA distribuida na
plataforma WEKA [17].

Todo o processo de construgao da arvore de decisao do C4.5 é igual ao do algoritmo
ID3. A principal diferenca e melhoria é que o C4.5 apds efectuar a construcao da
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arvore de decisao, efectua a chamada poda da arvore, com o objectivo de cortar da
drvore os ramos demasiado longos e demasiado especificos e que sao responséaveis por
sobre-ajustar a arvore ao conjunto de aprendizagem.

Esta técnica é chamada de pés-poda, pois ocorre apds a arvore estar toda criada.
Existem também outros algoritmos da familia das arvores de decis@o que usam outra
técnica apelidada de pré-poda, que consiste em restringir o crescimento da arvore logo
durante a sua criagao [42].

A pés-poda do C4.5 tem como objectivo reduzir a complexidade da arvore, que implica
eliminar algumas das suas sub-arvores, reduzindo assim a altura da arvore e aproximar
as folhas a raiz.

Para ser efectuada uma determinada poda é efectuada uma avaliagao estatistica. Para
cada né sao avaliados os erros de classificagdo que resultam desse né e dos seus nés
descendentes; s6 é efectuada a poda do né se esta ndo implicar uma redugao no
desempenho da 4rvore. Neste aspecto o C4.5 é um pouco conservador, pois esta
avaliacao é pessimista, de modo a que nao se corra o risco de reduzir a eficicia da
drvore. Existem outros algoritmos que ”ariscam”mais e efectuam uma poda mais
drastica da arvore.

Outra caracteristica e melhoria do C4.5 em relagdo ao ID3, é que este permite traba-
lhar com atributos continuos ou discretos, enquanto o ID3 apenas permite atributos
discretos. Para trabalhar com esses valores continuos o C4.5 estima um parametro de
decisao, e consoante o valor da variivel continua for superior ou inferior a esse valor
assim é convertida em valores discretos.

O C4.5, ao contrario do ID3, permite ainda usar atributos desconhecidos durante a
criagdo da arvore, e que os atributos tenham diferentes pesos entre si.

A implementagao em JAVA do C4.5 chamada de J48 [17] também permite ao contrario
do ID3 e C4.5, efectuar validacao cruzada de modo a poder obter métricas de avaliagao
sobre o desempenho.

2.4.2 Aprendizagem Probabilistica ou Bayesiana

Aprendizagem Probabilistica ou Bayesiana é outra grande familia de algoritmos de
aprendizagem automéatica. Como na familia anteriormente visada, em que todos os
algoritmos tinham em comum uma &rvore de decisdo na sua base, esta familia dos
algoritmos probabilisticos ou Bayesianos [23] também tem algo comum na sua base de
funcionamento: calculos probabilisticos que tém como base o teorema de Bayes.

O teorema de Bayes pode-se representar pela seguinte férmula:
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P(B|A)P(A)

PAIB) = =5

Sendo:

e P(A) a probabilidade & priori ou também designada probabilidade marginal do
acontecimento A. E designa a probabilidade do acontecimento A sem se saber
qualquer informagao sobre o acontecimento B.

e P(A|B) a probabilidade condicional de A dado B, também designada de proba-
bilidade posteriori de A. Esta probabilidade depende do valor de B e pode ser
definida como

P(AN B)
P(B)

e P(B|A) a probabilidade condicional de B dado A, ou probabilidade posteriori de
B condicional a A. Pode ser definida como

P(ANB)
P(4)

e P(B) a probabilidade & priori de B.

O teorema de Bayes também pode ser representado de uma forma alternativa, preferida
até por alguns autores:

P(A|B)P(B) = P(AN B) = P(B|A)P(A)

Para derivar a férmula original a partir desta equagao, basta descartar a férmula central
e fazer a dedugao inversa, partimos de:

P(A|B) e P(B|A)

logo
P(A|B) = 557 e P(B|A) = 552
entao

P(A|B)P(B) = P(ANB) e P(B|A)P(A) = P(AN B)

juntando os membros por P(A N B) obtemos entao novamente:
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P(A|B)P(B) = P(AN B) = P(B|A)P(A)

No entanto surge a divida de como se pode utilizar o Teorema de Bayes das teorias
probabilisticas para a criagao de modelos indutivos. A resposta surge com a chamada
Inferéncia Bayesiana. Assumimos que o nosso teste de aprendizagem automaética tem
como base para o seu modelo de aprendizagem um conjunto de objectos em estudo com
C o conjunto de classes possiveis para esses objectos € A o conjunto de atributos que
qualificam esses objectos. E temos a hipétese h, que relaciona determinado conjunto
de atributos com a classe dos objectos. Por sua vez temos o dominio H de todas as
hipéteses possiveis.

Assim facilmente adaptamos a férmula do Teorema de Bayes aos nossos objectivos,
obtendo:

P(Clhi)P(hi)

Tendo em conta as vérias hipétese h; de H, pretendemos obter a h; com maior valor de
probabilidade & posteriori P(h;|D) e assim obteremos a melhor hipétese para a relagao
entre determinados atributos do objecto com a sua eventual classificacao.

Podemos definir essa hipétese h; de mixima probabilidade & posteriori em H, por
haap'®. E a sua obtencao resume-se a:

harap = argmax P(h|C)
heH

Utilizando o teorema de Bayes:

_ P(C|h)P(h)
hymap = al‘%elgax _P(—C)_)

Por sua vez podemos simplificar, pois na maioria dos casos as vérias h; de H tém todas
a mesma probabilidade, tornando na férmula anterior P(h) numa constante que pode
ser removida. Por sua vez, a probabilidade P(C) é sempre uma constante e também
pode ser removida. Obtém-se assim a férmula simplificada:

hyr = arg max P(C|h)
heH

10Sendo "MAP”a sigla do Inglés ”Mazimum A Posteriori”.
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Esta hipétese é designada por méxima verosimilhanca!?.

Assim é possivel usar o Teorema de Bayes como classificador num algoritmo de apren-
dizagem automatica em que se tenta obter sempre a melhor hipétese que relaciona os
atributos dos objectos a classe com a maxima de verosimilhanca.

Naive Bayes. Naive Bayes [23] é um dos algoritmos de aprendizagem automética
mais conhecido e utilizado que tem como base para o seu funcionamento um classifi-
cador probabilistico baseado no teorema de Bayes. A designacao ”Naive” provém do
algoritmo pressupor que os varios atributos que descrevem os objectos sdo indepen-
dentes, o que na realidade raramente acontece. Assim, entre os véarios atributos que
discriminam a classe do objecto, cada atributo contribui independentemente para a
probabilidade do objecto fazer parte de uma classe ou outra, ndo havendo qualquer
correlagao entre os diversos atributos na hora de decidir a classe do objecto.

No entanto o facto do algoritmo fazer essa simplificacdo nao implica que ele obtenha
maus resultados. Pelo contrario, o algoritmo Naive Bayes é um algoritmo que na maior
parte dos dominios apresenta bons resultados.

O modelo probabilistico do Naive Bayes é facilmente extraido do Teorema de Bayes.
Assumindo que temos um conjunto de objectos em estudo sendo C' o conjunto de
classes possiveis para esses objectos e A o conjunto de atributos que caracterizam esses
objectos, entao a probabilidade condicionada de uma classe C; ocorrer apés todos os
atributos sendo estes independentes uns dos outros, pode ser representada por:

P(Ci|Ay, ..., Ayn)
Adaptando o Teorema de Bayes a férmula obtemos:

P(A;, ..., A,|C)P(C;
P(Ci|Ay, ..., An) = ( IP(Al l A))( )

Como ja vimos anteriormente, o denominador nao depende da probabilidade da classe
C; e os valores {Ay, ..., A,} sdo valores conhecidos, assim todo o denominador é uma
constante e pode ser descartado, simplificando obtemos:

Pelo Teorema da Probabilidade Conjunta tém-se que:

Do Inglés, Mazimum Likelihood.



2.4. ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO AUTOMATICA 31

P(C;, Ay, ..., AL|Cy)

que sendo os atributos {4y, ..., A,} independentes, é equivalente a ter

P(C;)P(A:1|Ci) P(A2|Ci) P(As|Cy)... P(An|Ci)

Terminando, obtemos que a probabilidade de um determinado objecto pertencer a uma
determinada classe considerando os atributos independentes é:

2.4.3 Ma&quinas de Vectores de Suporte (SVM’s)

As Maquinas de Vectores de Suporte, mais conhecidas por SVM’s!?, sdo uma familia
de algoritmos de aprendizagem automética desenvolvida inicialmente pelos trabalhos
de Vapnik e Chervonenkis [52].

De uma maneira muito simplista, temos os objectos da nossa colecgao que pretendemos
classificar. Esses objectos podem ser classificados de modo binério, tomando as classes
C e C', e sao caracterizados pelos atributos do conjunto A = {A;, As, ..., An}.

Cada objecto pode ser representado na estrutura de SVM’s como sendo um vector n-
dimensional num espaco vectorial de dimensao n obtendo uma determinada disposigao
geografica consoante os valores dos seus atributos.

O classificador dos SVM’s surge como um algoritmo que vai obter e optimizar um
hiperplano de dimensdao n — 1 dentro do nosso espago n-dimensional, que separa as
duas classes. Esse hiperplano pode ser visto como uma fronteira, mas ao invés de ser
uma fronteira bidimensional como a dos mapas, é uma fronteira de dimensao n — 1.

Quando qualquer novo objecto for adicionado & colecgao e se pretender a sua classi-
ficagao referente & classe C ou C’, basta representar esse objecto no espago vectorial
n-dimensional, e ver se a sua representacio ocorre de um lado ou de outro da ”fron-
teira” que separa as duas classes.

No entanto, no espago vectorial pode existir uma infinidade de hiperplanos capazes de
dividir as duas classes de objectos, levantando a questdo de qual hiperplano se adequa
melhor. Sendo o algoritmo SVM’s responsével por essa decisao.

12D Inglés, Support Vector Machines.
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Figura 2.9: Exemplos de classificacao Bindria. Desde o modelo excessivamente
complexo, permissivel a outliers desviantes e a provavel m4 classificagio para novos
casos (a), modelo equilibrado e j4 insensivel a outliers desviantes (b), e modelo
demasiado simplista e com elevado nimero de classificagoes erradas (c).

Essa decisao é baseada numa optimizagdo matematica, que por norma tenta obter o
hiperplano que consegue maximizar a separagdo entre as classes, de modo a que a
distancia média do hiperplano aos elementos mais préximos de C e C’ seja a maior
possivel.

/ }le
Figura 2.10: Exemplos de Hiperplanos numa simplifica¢io em duas dimensoes
para facil compreensao. Temos duas classes, sendo o H3 um hiperplano falhado,
pois divide mal as classes. Os hiperplanos H; e Hs separam bem as duas classes,
no entanto o Hs é o melhor, pois maximiza a margem média aos elementos mais
préximos das duas classes.

O hiperplano geralmente é representado por
wzr—b=0

Onde w é o vector normal perpendicular ao hiperplano e as margens equidistantes que
maximizam a distancia aos elementos das classes sdo representadas por w-z —b=1¢

w-z — b = —1 para a margem superior e inferior respectivamente. A distancia entre as

margens é dada por ﬁ e a distancia do hiperplano a origem é ——“3}“
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Figura 2.11: Hiperplano e suas margens

Estes sdo os SVM'’s lineares (por utilizarem um hiperplano). Sao os mais simples e
faceis de perceber, no entanto, poucos sao os casos reais que possam ser correctamente
modulados com um hiperplano linear de margens rigidas. Geralmente utilizam-se
SVM'’s lineares com margens “suaves”, ou seja, ao contrario dos de margem rigida
que nao permitem a existéncia de que qualquer objecto do conjunto entre o espago
delineado pelas margens, os de margens suaves permitam que possam haver excepgoes
para adaptar o modelo a casos aberrantes e ruidos existentes nos dados para aumentar
a flexibilidade do modelo a dados reais.

A tolerancia & entrada de objectos dentro das margens é definida por parametros que
permitem definir a quantidade de objectos e a profundidade a que se podem encontrar
dentro das margens.

Para além de se definir a tolerancia permitida para objectos dentro das margens, é
usual definir também um valor de expulsdo, ou seja, se um objecto desviante entrar
dentro das margens até certo limite é tolerado, no entanto se passar esse valor limite de
tolerancia dentro das margens esse objecto simplesmente serd ignorado e considerado
um valor aberrante. Pode-se ver um exemplo na Figura 2.12:

No entanto nem sempre os SVM’s lineares e os SVM’s suaves sao suficientes para se
adaptarem a todos os casos de estudo com sucesso, pois em determinados casos os
dados assumem tal complexidade que sdo impossiveis de discriminar correctamente
com um hiperplano linear ou linear suave.

Para estes problemas existem os SVM’s néo lineares, que podem tomar diversas formas
e complexidades. Esses diversos SVM’s nao lineares séo criados por diferentes fungoes
de nicleo!®. Sendo esta funcao responsavel pelo calculo e optimizacao da hiper-
superficie separadora. Como exemplo, nicleos nao lineares mais difundidos s@o os
polinomiais, radiais e hiperbdlicos.

13Do Inglés, Kernel function.
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Figura 2.12: SVM’s Suaves, onde os objectos cinzentos sdao tolerados devido
a encontrarem-se nos valores de tolerdncia, e os objectos pretos sdo objectos
descartados devido a encontrarem-se muito para 14 dos valores de tolerancia.

Embora possam ter objectivos diferentes, os principios de funcionamento, dos diferentes
nucleos sao idénticos e simples de perceber conceptualmente.

Relembrando, temos os nossos objectos de estudo com n caracteristicas ou atributos,
sendo cada atributo representado numa dimenséao diferente, logo para representarmos
0 nosso objecto de n atributos, necessitamos de um espago vectorial de n dimensoes
chamado X, e a superficie separadora de classes terda n — 1 dimensdes. Como esse
hiperplano toma uma forma linear, caso seja impossivel separar as classes de modo
linear, os kerneis dos SVM’s nao lineares promovem o nosso espago vectorial original
X de dimensao n para um novo espago vectorial Y de dimensdo n’ com n’ > n, e
promovem também o hiperplano de dimensao n — 1 para um hiperplano de dimensao
n’ — 1, sendo obviamente n’ —1 > n — 1.

O objectivo de tal incremento de dimensdo prende-se com o facto de algo que néo é
descritivel linearmente numa dimensao, passa a poder ser discriminado linearmente
numa dimensao superior.

No entanto os objectos ao serem promovidos a uma dimensao superior sdo mapeados
por uma fungao ® que os aloca no espago de dimenséao superior de um modo especifico
que permita que sejam classificados linearmente. Sendo ® definida por:

P=X-Y : XeRYeR" n<n

Assim a fungdo ® tem como conjunto de partida o dominio do espaco vectorial de
dimensao n, e como conjunto de chegada o dominio definido pelo espago vectorial de
dimensao n'.

A escolha da fungao mapeadora ® é de extrema importancia, pois nem todas as funcoes
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incrementadoras de dimensao de n para n’ vao distribuir os objectos no conjunto de
chegada de um modo que sejam separaveis de modo linear. Por isso a escolha de ® é
fundamental para o sucesso da promocao de dimensao.

Tal procedimento é baseado no teorema de Cover [2] que diz que um conjunto de dados
nao linear no espaco X pode ser transformado num espago Y com alta probabilidade
desses dados passarem a linearmente separdveis. Para isso a transformacao efectuada
por ® nao pode ser linear e que Y tem de poder tomar qualquer dimensao, mesmo que
extremamente elevada em relagdo a dimensao de X.

Para compreender tal conceito podemos ilustrar um simples exemplo com uma fungao
& transformadora de £2 — R® em que se transforma algo ndo linear em R? mas que
passa a ser linear em 3.

23“
® o
- ©
Pt N
x: b ,lei P N o o
7 N
o o o o Vs . 9 °
; ., o
o a I s AN
o o e A N °
A ] o ¢ “, 0
A “ a* ", °
o - ° o a A .
RS . > .
™ N %
o [e] o] 2 o el 5 P
o o 2 ™ 4
o ° 3 . K
. rd
> > “ A
Xy X ™, f"
L
@) (b (©)

Figura 2.13: Linearizacio por aumento de dimensdo de ®2 — ®3, sendo (a) o
cojunto de dados nao linear em R2, (b) a fronteira nao linear que separa as classes
dos dados, (c) os mesmos dados j4 lineares em 3

Temos como base a Figura 2.13 em que (a) passa a (c) através da fungao de trans-
formacao:

‘I’(X) = (I)(xla$2) = (l‘%, \/5551-%2,93%)

e o plano de separagao passa a ser descrito por:

f(X) =w-<1>(X)+b=w1x§+w2\/§z1x2+w3x§+b=0

Os dados sao mapeados de uma dimenséo inferior para uma superior, e nessa dimensao
superior ja se poderia utilizar um SVM linear ou SVM linear suave para separar as
classes.
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No entanto por vezes a dimensao do conjunto de chegada Y pode ser tao elevada que
o calculo e a determinacao da fungao transformadora & ideal pode ser algo bastante
complexo ou até inviavel.

Assim procede-se a uma simplificagdo que parte de transformar dois pontos em conjunto
®(X;)- ®(X;) em vez de apenas um ®(X).

Assim sao obtidos os conhecidos Kernels dos SVM’s.

Os Kernels sdo geralmente representados por K e nao sao mais que uma funcao que
recebe dois pontos X; e X; do conjunto de partida e calcula o produto escalar desses
pontos no conjunto de chegada de dimensao superior e que se representa por:

K(X;, X;) = ®(Xi)- @(X;)

Voltando ao nosso exemplo de ®2 — %R* da Figura 2.13, e tendo dois pontos X; =
(211, T2) € Xj = (215, T2;) do conjunto de partida R2 obtemos como resultado:

K(X;, X;) = (m%ia \/533111521‘,1’3%1-) : (x?j’ \/éxljx%x%j) = (Xi X;)?

Este resultado mostra que as fungoes de nicleo sdo muito poderosas, pois simplificam
o processo de transformacao dos dados entre espagos vectoriais, ja que permite fazer
esta transformacao sem ter de se conhecer concretamente a funcao ®. Esta é gerada
implicitamente durante a utilizagao de determinada fungao de nicleo.

O SVM'’s nao lineares mais conhecidos geralmente sao o tipo Polinomial homogéneo:

k(xi, %) = (% - %)

Em que d com d > 1 é o grau do polinémio, e nos casos que d = 1 obtemos um
polinémio de grau 1, que nada mais é que um Kernel de um SVM linear.

Também existe a variante de Kernel Polinomial nao homogéneo com a seguinte forma:

k(xi,%;) = ((xi - x3) + k)?

com k a tomar valores k # 0, pois caso tomasse o valor £k = 0 obteriamos um Kernel
Polinomial homogéneo.

Existe ainda Kernels mais complexos, como é o caso do Kernel Radial:
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k(xi,%;) = exp(—7/lx: — ;%)

com -y a tomar valores v > 0, e a variante do Kernel Radial Gaussiana com a seguinte
férmula:

< — x;|2
k(x;,x;) = exp (————|le sl )

202

Com o #0

Por fim apresenta-se o Kernel com a fun¢do de Tangente Hiperbdlica com a seguinte
formula:

k(xi,x;) = tanh(kx; - x; + ¢)
comk>0ec<0

No decorrer deste trabalho apenas se utilizou o Kernel linear. Pois o trabalho incidiu
sobre dados textuais e tomando base no artigo [21] usar Kernels de complexidade
superior a linear nao é justificivel em problemas de classificagao de texto. O algoritmo
de SVM’s utilizado na elaboragao do trabalho é a versao disponibilizada na ferramenta
WEKA, que é uma versdao de SVM’s com a optimizagao sequencial minima [24] geral-
mente referida por SMO

2.5 Bases Representativas

A maior parte dos algoritmos de classificagdo de texto baseados em aprendizagem
supervisionada trabalha sobre um saco de palavras que é uma listagem de palavras
que ocorrem no dominio em estudo. Sobre essas palavras sao efectuados estudos de
contagem e frequéncias de modo a extrair dai regras de classificagdo. Assim uma
frase inicialmente constituida por palavras passa a ser representada por um vector de
atributos que discriminam essa frase. Como os algoritmos de classificagao nao lidam
directamente com as frases de palavras, vao ter como entrada os vectores de atributos.

A forma de representar essas contagens e frequéncia pode seguir diversas abordagens
distintas. A essas abordagens chama-se ”Bases Representativas”.

As bases representativas podem ser obtidas a partir dos seguintes paradmetros:

14Do Inglés, Sequential Minimal Optimization.
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fij — nimero de ocorréncias da palavra i no documento j
fd; — o nimero total de palavras no documento j
ft; — o nimero de documentos em que o termo i aparece pelo menos uma vez

v;; — a ”importancia’de um determinado termo i no documento j.

Base Bindria E a base representativa mais simples onde o valor do atributo toma
o valore de 1 ou 0 consoante a palavra ocorra ou nao, respectivamente. Uma palavra
que ocorra apenas uma vez ou ocorra um numero elevado de vezes, tem o mesmo peso,
que neste caso é 1.

Em certos cenarios tal limitacao nao é importante, mas noutras situagées nao é bom,
pois nao discrimina a cardinalidade da ocorréncia do termo, apenas a assinala.

E um dos métodos mais simples pois nao é normalizado nem tem em conta a ocorréncia
do termo no conjunto. Tem como vantagem nao requerer qualquer calculo pés-conta-
gem.

E toma a seguinte representacao:

lafij >0

’U,’j =
0, else

Base de Ocorréncias de Termos Esta base representativa sendo mais complexa
que a binaria também é relativamente simples, pois também nao é normalizada. No
entanto permite obter mais informagao que a representacao em base binaria, pois
permite registar a cardinalidade de ocorréncias dos termos na frase. Quando um termo
ocorre n vezes, é o préprio valor n que o representa, ou seja:

vij = fij

Base de Frequéncia de Termos Esta base representativa é em tudo idéntica a
Base de Ocorréncias de Termos, com a excepgado de sofrer normalizacao Euclidiana.
Assim um termo em vez de ser representado pelo seu nimero absoluto de ocorréncias
é representado no intervalo [0, 1]. Este valor é obtido a partir de:

_fu
fd;

’U,;j
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TFIDF Por fim temos a base representativa TFIDF®) que tem em conta a ocorréncia
do termo no documento e no conjunto de todos os documentos ou corpus.

Um termo por um lado tem mais peso quanto mais se repete no documento, mas por
sua vez esse termo perde peso quantas mais vezes se repetir no corpus dos documentos.
Esta base representativa aplicada a este trabalho em vez de utilizar como unidade de
classificacao o documento utilizou a frase.

3 D
=76 (7)

2.6 Meétricas de Avaliacao

Obtém-se pela férmula:

Como for referido anteriormente, os algoritmos de aprendizagem automética podem
obter melhores ou piores resultados. Podem ter um bom modelo de aprendizagem
que consegue abstrair uma regra universal a partir do conjunto de treino e classificar
bem qualquer outro novo objecto, ou entéo, ter um modelo de aprendizagem deficiente
que gera regras que falham ao generalizar para todos os objectos de um determinado
dominio. Existem varias medidas de desempenho que podem ser utilizadas para avaliar
o modelo.

Matriz confusdo. A matriz confusdo é uma matriz que permite avaliar o desempe-
nho de um determinado algoritmo de aprendizagem automética, pois para um dominio
de testes, relaciona a classificagio realizada pelo algoritmo com a classificagao verda-
deira desse dominio de testes, dando assim nao s6 a quantidade de erros e acertos, mas
também os tipos de erros.

A matriz confusdo tem a seguinte forma:

miy1 Mg ... Myc

Mgy Moy ... MaC
M = .

mecy Mge2 ... Mcc

A matriz confusdo é uma matriz C x C onde os items m;; representam o nimero de
casos da amostra que sendo j foram classificados como ¢. Para um determinado item
m, os casos em que i é igual a j, é um acerto, caso contrario, é um erro. Assim o
somatério dos valores de uma determinada coluna j representa o nimero total das

15Gjgla proveniente do Inglés, Term Frequency-Inverse Document Frequency.
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ocorréncias reais dessa classe j no dominio de testes, enquanto o somatério dos valores
de uma linha 7 representa o niimero total das ocorréncias estimadas para a classe i.

Nos casos em que o dominio de testes é totalmente caracterizado por apenas duas
classes, e a matriz confusdo toma a forma 2 x 2. Nestes casos a matriz de confusio
também pode ser denominada de tabela de contingéncia, e as duas classes sao apenas
uma, e a sua negagao.

Nesses casos a matriz confusdo toma a seguinte forma:

Valores Reais

A B
. A’ VP | FP
Valores Estimados B IFN | VN

Assumindo a classe A como a classe positiva, e a classe B como a classe negativa,
temos:

e VP - O numero de verdadeiros positivos, isto é, exemplos positivos que foram
correctamente classificados como positivos.

e VN - O nimero de verdadeiros negativos, isto é, exemplos negativos que foram
correctamente classificados como negativos.

e FP - O numero de falsos positivos, isto é, exemplos negativos que foram erra-
damente classificados como positivos. Este tipo de erro também é conhecido por
erro de de tipo 1, ou erro a.

e FN - O numero de falsos negativos, isto é, exemplos positivos que foram errada-
mente classificados como negativos. Este tipo de erro também é conhecido por
erro de tipo 2, ou erro f.

Um algoritmo de aprendizagem automaética que consiga classificar correctamente todos
os casos, a matriz confusao dai resultante serd uma matriz apenas com valores na
diagonal principal.

Exactidao. A exactiddao é uma métrica generalista que nos permite perceber a taxa
de classificagoes efectuadas correctamente pelo algoritmo. Embora seja frequentemente
usada noutros dominios, é uma métrica ”fraca”pois ndo permite qualificar o erro,
apenas quantifica-lo.

Para calcular a exactidao a partir da matriz de confusdo, basta utilizar a seguinte
féormula:
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VP+VN
VP+VN+FP+FN

exactidao =

Erro. O erro é também uma métrica ”fraca”, pois apenas quantifica a taxa de erros,
nao permitindo a discriminagao do tipo de erro.

Para calcular o erro, basta utilizar a seguinte férmula:

erro = FP+FN =1 — ezxactidao
~VP+VN+FP+FN ac

Precisao. A precisao é uma métrica que nos permite avaliar a qualidade da classi-
ficacao de um determinado algoritmo de aprendizagem automética. Ao contrario da
exactidao que apenas d4 a taxa de elementos correctamente classificados, a precisao
permite saber do conjunto dos elementos classificados como pertencentes a uma classe,
os que de facto o sdo. Permitindo assim observar o tipo do erro ocorrido. Por outras
palavras, é o grau de pureza da classificagao efectuada.

Para calcular o seu valor a partir da matriz confusao, utiliza-se a seguinte férmula:

VP

preciseo = 5 rp

Cobertura. A cobertura é uma métrica semelhante & precisao que permite observar
o tipo de erro ocorrido na classificacdo de determinado algoritmo de aprendizagem
automatica. No entanto ao invés de dar a ”pureza”’da classificagdo efectuada, esta
métrica d4 nos a nogao da informagéo relevante que foi perdida durante a classificagao.

Para calcular a cobertura a partir da matriz confusao utiliza-se a férmula:

vP
VP+FN

cobertura =

Medida-F A medida-F® é uma métrica que combina a precisao e a cobertura. Isto
surge da necessidade de ter uma métrica que dé uma visdo global do desempenho
do algoritmo, visto que, usando apenas uma delas corre-se o risco de ter bons valores
perto de 100%, tendo no entanto na outra métrica muito maus resultados, o que levanta
duvidas quanto a globalidade do desempenho do algoritmo.

16Do Inglés, F-Measure.
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Pode-se cair no erro de considerar que a métrica exactidao d4 uma visao geral do erro
do classificador, sem ter o problema do desiquilibrio da precisao e da cobertura. Mas
usar a exactidao para dar uma visao geral, pode dar uma nogao errada, principalmente
quando o numero de casos negativos € muito superior ao de casos positivos.

Vamos ver um exemplo pratico que ilustra este cenario, e elucida sobre a utilidade da
medida-F.

Temos por exemplo um conjunto com um total de 1000 elementos dos quais 995 sao
casos negativos e apenas 5 casos positivos. O algoritmo faz a classificagao sobre esse
conjunto e erradamente classifica todos os casos como sendo negativos excepto um dos
5 positivos. Temos entao:

VP=1,VN =995 FN =4,FP=0
Calculando a exactidao:

VP+VN 14995
VP+VN+FP+FN 1+995+0+4

ezactidao = =99,6%

Neste caso, obtemos uma exactidao de 99,6%, o que é um resultado bastante bom, se
nao fosse a singularidade de apenas ter acertado num caso positivo. Assim é facil de
mostrar que tendo uma boa exactidao podemos ter resultados terrivelmente maus em
que se falhou quase a totalidade dos casos positivos.

Com a precisao e cobertura obteriamos respectivamente:

VP 1
precisa0 = vo s = 10 00%
cobertura = VP 1 = 20%

VP+FN 1+4

O que também nao ajuda muito a perceber a qualidade global dos resultados obtidos.
Temos uma boa precisao, pois o pouco que se acertou como casos positivos, sao
realmente casos positivos e temos uma cobertura ma, pois perdeu-se a quase totalidade
de casos positivos.

A medida-F surge como uma métrica que resolve estes casos, dando uma boa perspec-
tiva geral do desempenho do algoritmo.

A medida-F essencialmente é uma média ponderada da cobertura e da precisao, e
obtém-se pela seguinte férmula:
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(14 B?) x precisao x cobertura

Fg = -
B2 x precisao + cobertura

Na férmula surge um novo parametro 3, que é um parametro que permite jogar com a

importancia atribuida entre a precisao ou a cobertura. Para um 8 = 1 atribui-se igual

peso & precisao e & cobertura. Assim, o resultado de cada uma das métricas influencia

de igual maneira o resultado final.

Com S a tomar valores entre 0 < 38 < 1, é atribuido um peso maior & precisao do que
4 cobertura. Assim o resultado final ser4 mais influenciado por qualquer alteragao no
valor da precisao, do que igual alteracao no valor da cobertura. Esse desequilibro, é
tanto maior, quanto mais 3 se aproximar de zero. Alids, quando B = 0 a importéancia
da cobertura é nula, o que significa que Fy € igual & precisao.

Com f a tomar valores entre 0 < 8 < 1 o célculo de F atribui mais importancia a
pureza da informagao obtida do que ao nimero de elementos relevantes obtidos.

Por outro lado com B > 1, a cobertura tera maior peso no resultado final de F, quanto

maior for o pardmetro 8. No limite, quando § tende para infinito:

lim Fjg = cobertura
B—+o00

F obtém o valor da cobertura, ji que a precisao tem importancia nula. Assim, quando
B toma valores 8 > 1, a medida-F d4 mais importéncia & quantidade de informagao
relevante obtida em detrimento do nivel de pureza desta.

No decorrer deste trabalho utilizou-se sempre a métrica F com 8 = 1 a atribuir igual
peso & cobertura e & precisao. No entanto também é muito frequente usar-se o F> em
que a cobertura tem o dobro do peso da preciséo, e o Fys em que a precisdo tem o
dobro do peso da cobertura.
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2.7 Ferramentas

Durante a realizacao deste projecto foram utilizadas vérias ferramentas auxiliares, com
o fim de facilitar a obtencao dos resultados finais.

Algumas ferramentas tiveram uma utilizagdo mais periférica ao projecto e apenas
ajudaram a construir estruturas e aplicagdes auxiliares, enquanto outras tiveram um
papel mais central, chegando mesmo algumas a serem integradas no préprio projecto.

2.7.1 Protégé

O Protégé [18] é uma ferramenta de software livre e tem como objectivo ser um
sistema de extraccao de conhecimento que permita criar, editar, visualizar e manipular
ontologias em diversos formatos.

E uma ferramenta desenvolvida em JAVA e utiliza a API Swing de JAVA para o desen-
volvimento do seu interface grafico. No entanto, devido a ter uma grande comunidade
de desenvolvimento tem um sem-fim de plugins.

A aplicagdo comegou a ser desenvolvida para ser utilizada em &reas de biomedicina
pela Universidade de Stanford em colaboragao com a Universidade de Manchester. No
entanto, devido ao sucesso da aplica¢ao depressa foi adoptada nas mais diversas areas
onde seja possivel criar uma ontologia para representar relacoées de conhecimento num
determinado dominio.

O Protégé tem duas formas de criar, editar e manipular as ontologias. Essas duas
formas sdo:

e Editor Protégé Frames: E uma abordagem que permite ao utilizador criar e
popular a ontologia através de frames e de acordo com o protocolo OKBC (Open
Knowledge Base Connectivity Protocol) [4].

Nesta forma de criagao e edigdo de ontologias, a ontologia é representada por trés
conjuntos distintos em simultaneo, sendo eles:

— Um conjunto de classes organizadas hierarquicamente que representam as
caracteristicas principais de um determinado dominio do conhecimento.

— Um conjunto de meta-classes que estdo associadas ao conjunto das classes
e que guardam informagao que descreve as propriedades e as relacoes entre
as classes do conjunto de classes.

— Um terceiro conjunto que colecciona as instancias criadas a partir das classes
e meta-classes, instancias que nao sdo mais do que classes com os atributos
instanciados.
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e Editor Protégé OWL: E outra abordagem e a mais utilizada para criar e editar
ontologias.

Esta abordagem utiliza o standard do consércio World Wide Web Consortium
(W3C) [9] para a Web Semantica, o OWL (Web Ontology Language) [20] para
registar a estrutura do conhecimento de um determinado dominio.

O OWL ¢ uma linguagem desenhada especificamente para este fim, como tal,
possui 0s mecanismos necessarios para representar facilmente, classe, relagoes
entre classes e propriedades das classes e também permite representar instancias
criadas a partir dessas classes.

Uma das vantagens da abordagem OWL em relagéo a abordagem de Frames é que
a abordagem OWL permite descrever a ontologia com uma maijor expressividade
semantica.

Neste projecto o Protégé serviu como ferramenta auxiliar para criar uma ontologia
bastante extensa sobre o dominio envolvente da hotelaria. Esta ontologia além de servir
para organizar os conceitos do dominio em questdo, também serviu como "molde” para
criar instancias das classes extraidas das descrigoes de hotéis. Permitiu também guardar
a informagcao referente as expressoes regulares e distancias de Levensthein [48] que
ajudavam a identificar no texto as ocorréncias de determinadas instancias.

A criagao dessa ontologia seguiu a abordagem Protégé OWL por ser a mais difundida

e por usar OWL, que é uma derivagao de RDF [5], que por sua vez é um dialecto de
XML [58].

2.7.2 Jena Framework

Jena [3], é um Framework bastante completo e foi desenvolvido para construir e alterar
aplicagoes de Web Semantica.

E inteiramente desenvolvido em JAVA e é uma ferramenta de cédigo livre desenvolvida
pelos HP Labs Semantic Web Programme.

Jena Framework pode ser vista como uma grande API que contém em si diversas API’s
mais pequenas e mais especializadas. Contém uma API de RDF e RDFS que permite
ler e escrever estruturas em RDF, XML, N3 [60] e N-Triples [56]. No entanto estas sub
API’s nao tiveram utilizacio directa no desenvolvimento deste trabalho.

Outra das sub API’s mais importantes é a responsavel por aceder, criar e extrair
dados de estruturas OWL, a linguagem utilizada para construir a ontologia sobre o
dominio da hotelaria bem como as instancias de classes construidas. Desta forma, esta
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API facilitou bastante o trabalho de acesso, edigao e extracgao de dados da estrutura
ontolégica desenvolvida.

Por fim, dispoe de uma API que é essencialmente um motor de pesquisa para lidar com
SPARQL [40] e SPARUL [29].

2.7.3 WVTool

O WVTool (Word Vector Tool) [61] é uma API de cédigo livre desenvolvida em Java,
por Michael Wurst. Tal API permite essencialmente transformar documentos de texto
em vectores de palavras.

Esta ferramenta surgiu com o objectivo de suplantar a necessidade de uma API que
fosse integrada facilmente nas mais variadas ferramentas de andlise de documentos,
classificacao de textos e de extracgdo de informagdo de textos. Isto porque estas
ferramentas nao processam directamente os documentos de texto em lingua natural, ne-
cessitando geralmente que esses textos estejam representados num formato de vector de
palavras, vectores esses que podem variar na forma de célculo e nas suas representacoes
em diversos formatos e formatagoes que podem variar com a abordagem pretendida e
com a aplicacao que vai usar esses vectores de palavras.

O WVTool foi uma ferramenta desenhada com vista a simplicidade e a modularidade.

Os varios médulos, alguns deles opcionais, sdo configurdveis e parametriziveis e o
conjunto dos vérios médulos forma a ferramenta completa, em que o resultado de
saida de um médulo é o parametro de entrada do modulo seguinte.

Os principais médulos séo:

e Text Loader: médulo simples responsavel apenas pela abertura de um ficheiro
com documentos de texto. A abertura desse ficheiro tanto pode ser local como
através de uma URL.

e Decoder: Este médulo é responsavel por efectuar a ”descodificagao” dos textos
do documento a analisar. Caso o documento contenha apenas texto simples
corrido nao é efectuada qualquer descodificagdo. No entanto é possivel efectuar
a descodificagao, caso o documento contenha os textos nalgum tipo de Markup
Language (eg; HTML [59], XML [58], XHTML [57]). Também permite inclusi-
vamente extrair o texto a partir de documentos em formato PDF.

e Code Mapper: Este médulo é opcional e é responsével, caso isso seja necessario,
de transformar a codificagao de caracteres!” dos textos do documento a analisar,

Do Inglés, encoding.
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noutra codificagao pretendida.

e Tokenizer: Médulo responsével por partir o texto em tokens, permitindo assim
futuramente que cada palavra seja representada e analisada individualmente, de
modo a usar uma representacdo do vector de palavras. Este tokenizer é uma
versao simples, que apenas tem em conta os caracteres alfanuméricos e os nao
alfanuméricos, e que considera como caracteres separadores dos tokens todos os
caracteres nao alfanuméricos do padrao Unicode.

e Word Filter: Este médulo é opcional e é responsavel por filtrar palavras nos
textos a analisar. Tendo em conta uma lista de palavras de filtragem!8, sempre
que encontra uma dessas palavras da lista, esta é excluida do texto para anélise.
Este médulo serve assim para filtrar palavras ndo discriminativas das classes,
como por exemplo as palavras a, o, da, de, do. Estas sao palavras muito comuns
em todos os textos da lingua portuguesa, no entanto sao geralmente supérfluos
e inlteis para a analise e classificagdo dos textos, sendo assim frequentemente
eliminadas.

A API traz uma lista de palavras de filtragem para o idioma inglés e alemao, mas
é possivel arranjar ou criar uma lista de palavras de filtragem para Portugues.
Este médulo também permite usar mais que uma lista de palavras de filtragem,
efectuando uma disjuncéo sobre elas e obtendo assim uma lista final de palavras
de filtragem maior.

e Stemmer/Reducer: O Stemmer é outro médulo opcional, que tem como ob-
jectivo reduzir as palavras ao seu radical. No idioma portugués tal ferramenta
é bastante importante, pois é uma linguagem rica em variantes e derivagoes da
mesma palavra. No caso de nomes, temos o seguinte exemplo com vérias palavras
diferentes com o mesmo radical.

Gato — gat
Gatos — gat
Gatao — gat
Gatoes — gat

Gata — gat
Gatas — gat

Gatinha - gat
Gatinhas — gat

No caso dos verbos, das suas diferentes formas verbais, tempos e pessoa em que
se encontram conjugados, também sao ricos em radicais comuns, por exemplo:

18Do Inglés, stopwords.
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Andava — and
Andei — and
Ando - and

Andarei - and

Andaras — and

Andaram - and

Andais — and

Este modulo traz vérios algoritmos de stemmer: Porter Stemmer [19], Lovins
Stemmer [25], e o Snowball Stemmer [28]. Os dois primeiros apenas funcionam
para o idioma Inglés, e o Snowball tem suporte para muitas linguas, incluindo as
linguas romanicas e como tal o Portugués.

e Vector Creation: Este médulo é responséavel por criar a representacao final do
vector de palavras. No entanto, esse vector de palavras pode ser criado conforme
diferentes abordagens, pois tais abordagens podem ser mais ou menos adequadas
a diferentes contextos e casos concretos de onde se esteja a extrair informacao. Por
sua vez, dentro de cada abordagem podem existir variagbes quanto & normalizacao
dos resultados.

2.7.4 Weka

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) [17], é uma ferramenta de apren-
dizagem automética, que numa sé aplicagdo retne varios algoritmos e abordagens.
Recorrendo a técnicas de mineragao de dados e aprendizagem automética permite
analisar a informagao e efectuar modelagao preditiva por indugdo. O Weka é uma
ferramenta de software livre desenvolvida em Java pela Universidade de Wakato da
Nova Zelandia.

A grande vantagem do WEKA, é que os diversos algoritmos de aprendizagem au-
tomatica tém diferentes formatos de entrada e de saida, mas o WEKA consegue
uniformizar tudo, e com os mesmos dados de entrada é possivel efectuar testes com
diversos algoritmos.

O Weka dispoe de um interface grafico bastante completo e elaborado que permite
analisar e fazer comparacoes entre os varios algoritmos, pois um algoritmo bom em
determinado contexto pode ser bastante mau noutro contexto. Possui boas ferramentas
de andlise numérica e grafica para fazer a correcta avaliagdo dos algoritmos mais
adequados para um determinado conjunto de dados. Também é possivel analisar e
escolher os algoritmos conforme os seus desvios, ou seja, se tem boa cobertura, boa
precisao ou ambas resultando num bom F1.
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Nativamente trabalha com os dados no formato .ARFF, no entanto também permite
importar dados em formato csv, libsvm, bsi e xrff. Dispde ainda de um pré-processador
que permite transformar e importar dados noutros formatos.

Embora o Weka disponha de um elaborado interface grafico, também permite ser
executado através de consola, o que é bastante 1til quando é necessario automatizar e
acelerar processos de criagao de modelos e testes.

O Weka foi uma das principais ferramentas auxiliares para o desenvolvimento deste
projecto, pois para além de ter sido integrado no préprio projecto, foi também, sobre
esta ferramenta que se efectuaram bastante estudos de optimizacao sobre as bases
representativas e os algoritmos de aprendizagem automética, que melhor se adequavam
ao seu contexto.

O formato nativo do WEKA (.ARFF) é um ficheiro de texto dividido em trés partes
principais:

e RELATION onde se define o nome da relagao em estudo

o ATTRIBUTE é a listagem dos atributos comuns aos objectos em estudo, atri-
butos esses que vao permitir que os objectos sejam diferenciados entre si. Esses
atributos podem ter diversos tipos: Numeric, Nominal, String, Date, Relational
e Class.

O atributo class é um atributo especial, pois nao é como os demais atributos que
qualificam ou quantificam determinada caracteristica do objecto; o atributo class
é onde se define a classe a que o objecto pertence.

e DATA é uma listagem dos dados referentes aos diversos atributos e a classe de
cada um dos objectos em estudo; é a representacdo de algumas instancias das
vérias classes possiveis.

Cada objecto tem uma lista de atributos terminada com a classe a que o objecto
pertence.

Na Tabela 2.3 surge um exemplo de um ficheiro .ARFF bastante simples.

2.7.5 .NET Framework

.NET Framework é uma plataforma unificada que permite o desenvolvimento e a criagao
de aplicacdes e servicos. Durante a realizagio deste trabalho, varios médulos foram
desenvolvidos recorrendo a esta tecnologia.
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QRELATION iris

Q@ATTRIBUTE sepallength NUMERIC
QATTRIBUTE sepalwidth  NUMERIC
QATTRIBUTE petallength NUMERIC
OQATTRIBUTE petalwidth  NUMERIC
Q@ATTRIBUTE class {Iris-setosa,
Iris-versicolor,
Iris-virginica}

Q@DATA
5.1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa
4.6,3.1,1.5,0.2,Iris-setosa

Tabela 2.3: Exemplo de ficheiro . ARFF

Tal plataforma tem uma arquitectura semelhante a plataforma JAVA, pois as aplicagdes
nela criada podem ser executadas em qualquer dispositivo, mesmo que tenha uma
arquitectura diferente.

Ao criar uma aplicagao através desta plataforma, esta nao vai ser exclusiva para o
sistema/arquitectura em que foi criada, mas vai poder ser executada em qualquer
sistema que tenha a plataforma .NET instalada, porque ao compilar a aplicagao em vez
de ser criado cédigo nativo é criado cédigo binério!® que serd executado pela méaquina
virtual instalada em cada sistema.

Ao contrario da plataforma JAVA, em que as aplicagdes s6 podem ser unicamente em
JAVA, na plataforma .NET as aplicagoes podem ser escritas em mais de 20 linguagens
de programacao distintas, tais como C#, COBOL, C++, Fortran, Haskell, JAVA, Java
script, LUA, Pascal, Perl, Python, Ruby e SmallTalk, entre outras.

Também de um modo semelhante & plataforma JAVA, a plataforma .NET funciona
em dois passos. As aplicagoes criadas na plataforma .NET sao compiladas duas vezes,
sendo esta caracteristica que permite a portabilidade entre sistemas.

A primeira compilagao ocorre sobre a linguagem em que a aplicacao foi desenvolvida e
gera uma linguagem comum intermédia a plataforma .NET. Essa linguagem intermédia
em cé6digo binério € igual em qualquer sistema em que a aplicagao seja compilada e
independentemente da linguagem em que a aplicacao tenha sido escrita.

Cada uma das linguagens suportadas pela plataforma .NET tem o seu préprio compi-
lador especifico para a linguagem intermédia.

19Do Inglés, binary code.
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Figura 2.14: Esquema da Compila¢do multi-linguagem da plataforma .NET

A partir da linguagem intermédia, cada sistema tem um segundo compilador que
transforma a linguagem intermédia em linguagem maquina nativa. Este segundo
compilador é distinto para cada arquitectura do sistema em que corre a aplicagao
de modo a poder ser compativel e optimizado a cada arquitectura.

A plataforma .NET a semelhanga da API de JAVA, também dispoe de uma enormissima
biblioteca de classes utilitarias, e que permitem ao programador usar um numero
bastante elevado de componentes, funcoes e objectos sem os ter de programar de raiz.

Essa biblioteca de classes é bastante completa e dispoe de muitos recursos na criagao de
interfaces graficos, estruturas de dados, conectividade a bases de dados, criptografia,
cria¢ao de interfaces Web, Web services e varios protocolos de comunicagao.

Esta plataforma nao é estatica; desde o seu inicio em 2002 tem tido, ao longo do
tempo, uma grande evolugao, surgindo em cada nova versao mais funcionalidades e
potencialidades.

Na Figura 2.15 sao apresentados os diversos médulos que foram surgindo com a evolugao
da biblioteca ao longo do tempo.

Os médulos deste trabalho criados na plataforma .NET foram desenvolvidos na versao
3.5.
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Figura 2.15: Pilha dos médulos da API da plataforma .NET

2.7.6 Visual Studio

O Visual Studio é um IDE, (Ambiente de Desenvolvimento Integrado?®) bastante
poderoso que permite desenvolver diversos tipos de aplicacoes, em diversas linguagens
de programagao e para diversas plataformas.

Permite desenvolver aplicagoes, desde as mais simples de linha de comandos, as mais
completas com interface grafico. Permite também desenvolver paginas Web e aplicagoes
Web baseadas em Web Services.

Com este IDE é possivel desenvolver projectos para diversas plataformas, como: .NET
Framework [30], .Net compact Framework [30], Windows Mobile [31] e Windows CE[32].

A nivel de linguagens o IDE Visual Studio permite trabalhar nativamente com C,
C++, Visual Basic, C#, F#, M, Python. No entanto, permite também desenvolver
em qualquer outra linguagem suportada na Framework .NET através da instalagao de
médulos de funcionalidades extra?!.

Este IDE suporta também nativamente varias tecnologias da area Web, tais como XML

58], XSLT [8], HTML [59], XHTML [57], Java Script [6] e CSS [55].

A nivel de edigao de cddigo, o Visual Studio possui as tradicionais ferramentas dos
IDE mais complexos, tais como realce de sintaxe/coloracao de sintaxe??, completagao

20Em Inglés, Integrated Development Environment.
21Do Inglés, plugins.
22Do Inglés, syntaz highlighting.
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de c6digo?3, permite inserir marcadores?! no cédigo e colapsar blocos de cédigo.

A nivel de debug, a caracteristica mais notavel é que permite efectuar debug a dois
niveis: um durante a primeira compilacao a nivel do cédigo intermédio, e outro durante
a segunda compilac¢do a nivel da compilacao para linguagem maquina.

Uma outra funcionalidade curiosa é a possibilidade de desenhar classes e diagramas de
classes em UML. Que o préprio IDE utiliza para gerar automaticamente cédigo C# ou

VB .NET.

Permite ainda criar interfaces gréficas, desde as mais simples WinForms até as mais
complexas interfaces Web baseadas em WPF? [33].

A adaptagio a este IDE para a construgao dos médulos deste projecto que utilizaram
a plataforma .NET foi relativamente facil pois é bastante semelhante a outros IDE’s
de JAVA com os quais estava familiarizado, nomeadamente o NetBeans e o Eclipse.

2.7.7 WCF

Resumidamente o WCF?6 [34], é uma API inserida no .NET Framework 3.0 em De-
zembro de 2006. Esta API foi criada seguindo uma abordagem SOAP?” [7] e tendo em
vista o objectivo de permitir aos programadores da plataforma .NET a facil criagao
de servicos, webservices e criagao de aplicagdes distribuidas segundo a filosofia dos
sistemas distribuidos.

A comunicacao WCF entre processos clientes e processos servidores é feita sobre men-
sagens SOAP codificadas num formato binario optimizado de alta performance.

No entanto, um processo WCF, seja ele um cliente ou servidor, nao esta restrito a
comunicar com outros servigos exclusivamente WCF. E possivel comunicar com outros
processos que nao sejam WCF, sendo nestes casos a comunicagao feita com a informacao
codificada em XML. Neste caso a performance é menor do que com o formato binério
nativo.

Neste projecto, foi seguida uma abordagem cliente-servidor através de um Web service
WCF, de modo a permitir que a aplicacao final estivesse disponivel online na Web ou
disponivel remotamente em canal préprio.

23Do Inglés, code completion.

24Do Inglés, bookmarks.

258igla do Inglés, Windows Presentation Foundation.
26Sigla do Inglés, Windows Communication Foundation.
27Gigla do Inglés, Simple Object Access Protocol.
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2.7.8 SQL Server

O SQL Server é um sistema de gestao de bases de dados relacionais desenvolvido pela
Microsoft.

A semelhanca de outros, este sistema permite desenvolver consultas?®, vistas e mani-
pular os dados através delas.

A plataforma permite ainda integrar o cddigo SQL em aplicagtes da plataforma .NET,
e receber instrugoes de consulta, insergao e edigdo provenientes das diversas linguagens
de programagao suportadas pela plataforma .NET.

As suas linguagens de consulta sdo o ANSI SQL e uma extensao de SQL, a T-SQL que
foi desenvolvida pela Microsoft em conjunto com a Sybase.

A utilizagao desta ferramenta deveu-se ao facto de se ter usado dados reais na ela-
boragéo deste trabalho. Estes dados (vérios campos associados s descrigoes de milha-
res de hotéis reais e actuais) provenientes da VIATECLA encontravam-se numa base
de dados SQL-Server, dai a necessidade de recorrer a tal ferramenta para conseguir
utilizar e trabalhar nativamente sobre os dados.

28Do Inglés, queries.



Capitulo 3

Trabalho Relacionado

O presente capitulo faz uma sintese do estado da arte relacionado com a 4rea deste
trabalho. Incidindo sobre duas 4reas distintas, a area de classificacao de textos em
lingua natural na Secgao 3.1 e a 4rea da extracgéo de informagao a partir de textos em
lingua natural na Seccao 3.2.

3.1 Classificacao de Textos em Lingua Natural

Existem diversos trabalhos na area de classificagdo de textos que se dividem em di-
ferentes abordagens dependendo do nivel de informagao bésica com que trabalham.
H4 trabalhos que utilizam um nivel de sub-palavra em que a palavra ¢ decomposta e
analisada a sua morfologia. Outros trabalhos trabalham ao nivel da palavra, em que
a palavra é a entidade béasica e é analisada a sua informagao lexical. Surgem ainda
abordagens que trabalham num nivel acima da palavra, uns seguem a via semantica,
em que o sentido dos textos é analisado, e a via pragmatica em que o texto é analisado
de acordo com o seu significado e contexto em que ocorre.

Este trabalho foi desenvolvido ao nivel da palavra, pois toma a palavra como informagao
bésica e utiliza a técnica chamada de saco de palavras'. A utilizacdo da palavra como
nivel de informacéo bésica é a aproximagao mais comum para sistemas de classificagao
de textos devido & sua simplicidade de implementagdo e desenvolvimento, visto ser
das que mais facilmente adapta a informagao textual & maior parte de algoritmos de
aprendizagem automatica.

Por sua vez, a maior parte das abordagens que assentam neste nivel, usam o saco de
palavras que nao é mais que uma colecgao de palavras de um dominio. Os algoritmos

Do Inglés, bag-of-words.

E%)
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de aprendizagem utilizam essas palavras como atributos para criar os modelos de
aprendizagem e conseguir posteriormente classificar textos de forma automética.

Existem no entanto, técnicas mais complexas que para além da manipulacao directa
sobre o saco de palavras, recorrem ainda & analise morfolégica, sintdctica e semantica
dos textos.

Thorsten Joachims [22] efectua testes de comparacio entre diversos algoritmos para
a mesma situacdo experimental: Naive Bayes, Rocchio, C4.5, K-n vizinhos os SVM
com kernel RBF e polinomial. Joachims chega a conclusiao que os SVM apresentam os
melhores resultados quer a nivel de eficicia temporal quer a nivel de desempenho da
precisao e cobertura.

Joachims explora os motivos que conduzem os algoritmos SVM a obterem bons resul-
tados de classificagao de textos em relagao a outros algoritmos quando num contexto
de aprendizagem supervisionada, e conclui:

e Os SVM permitem trabalhar facilmente e sem quebra de performance com uma
elevada dimensao de atributos de entrada em problemas de classificacao de texto.

e Por permitir um grande nimero de atributos sem quebras de performance, nao é
necessario descartar parte dos atributos menos importantes para se incrementar
a performance.

e Os SVM’s suportam o modo sparse nos atributos de entrada. O modo sparse
apenas representas atributos com valores diferentes de zero, o que é muito im-
portante, pois em problemas de classificacao de texto a maioria dos atributos
tomam valores zero. Assim os SVM’s ao suportarem este modo, é lhes possivel
eliminar grande parte da redundéancia imitil dos dados de entrada, contribuindo
também para a menor dimenséao dos ficheiros de entrada.

e Por fim Joachims refere que a maior parte dos problemas de classificacao de textos
com diversas classes sdo geralmente representados por modelos lineares, o que
encaixa perfeitamente no perfil dos SVM com kernels linear, sendo desnecesséria
a utilizagao de kernels com uma maior complexidade.

Para terminar, apenas ha a referir que os trabalhos de Joachims foram inteiramente
desenvolvidos no idioma inglés.

Akiko Aizawa [39] apresenta um método que incorpora técnicas de processamento de
lingua natural nos tradicionais processo de classificagdo de textos. Para isso utiliza
modelos de linguagem probabilisticos baseados nos pesos dos termos, estimacao de
ocorréncia de termos e recurso a analisadores morfolégicos das palavras (POS, part-of-
speech).
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Os resultados apresentados mostram que a utilizacao das técnicas de processamento
de lingua natural na classificacdo de textos utilizando SVM melhora visivelmente o de-
sempenho do classificador (cobertura e precisao) quando comparado com a abordagem
tradicional do simples saco de palavras.

Este trabalho também foi inteiramente desenvolvido no idioma Inglés.

Gongalves e Quaresma [16] comparam o desempenho entre os algoritmos de SVM, C4.5
e Naive Bayes, na classificagao de textos juridicos na lingua Portuguesa.

Além de apresentarem a tradicional abordagem pelo saco de palavras, foram usadas
técnicas de transformacéo das palavras no seu lema e de selecgao de palavras utilizando
a sua classificacdo morfolégica e recorrendo a listas de palavras de paragem para
descartar palavras irrelevantes.

A nivel de resultados, os melhores resultados de F1 foram apresentados pelo C4.5, mas
seguido de muito préximo dos SVM com uma diferenga quase irrelevante. No entanto
a nivel de performance temporal o SVM ganha com grande vantagem, pois para a
experiéncia em causa demorou apenas 10 minutos ao invés das 8 horas necessarias
para o processamento pelo C4.5. J4 as técnicas de transformagao utilizadas mostraram
um significativo melhoramento dos resultados finais em comparagao ao simples saco de
palavras.

Silva e Vieira [51] apresentam um trabalho semelhante ao anteriormente descrito, mas
utilizando um conjunto de dados distintos, mas chegam a concluses semelhantes. O

corpus do estudo teve como base um conjunto de artigos do Jornal Folha de Sao Paulo
de 1994.

Neste trabalho foi realizada uma comparacio entre os algoritmos SVM e arvores de
decisdo em tarefas de classificacio de texto. Para além da utilizagao do saco de palavras
tradicional, também recorrem a informacao linguistica na construcao dos atributos que
descrevem os documentos. Para a extraccio de informacoes linguisticas foi utilizado
o analisador sintactico PALAVRAS [11], e a selecgéo dos atributos era feita na classe
gramatical das palavras.

A nivel de resultados, constataram que as classes gramaticais discriminantes que mais
melhoravam os resultados dos SVM e das arvores de decisdo foram os substantivos e
nomes préprios, e os mais irrelevantes os verbos e sintagma nominais(que ja funcionam
ao nivel da multi-palavra).

O desempenho dos algoritmos SVM e 4rvores de deciséo foi semelhante, embora tenham
constatado que para poucos atributos, as arvores de decisao levam uma ligeira vantagem
sobre os SVMs, situagdo que se inverte quando o nimero de atributos aumenta.

Noutro trabalho de Silva [50], é a feita a mesma experiéncia, mas utilizando redes
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neuronais artificiais para a etapa de classificagdo. Os resultados desta abordagem séo

bons, no entanto ficam ligeiramente atras dos resultados obtidos pelos SVM em Silva
[51].

Bloehdorn [1], constata melhoramentos em tarefas de classificacdo de textos com re-
curso ao uso de caracteristicas extraidas de ontologias sobre o dominio dos textos
a ser classificados. O estudo incide sobre o dominio da medicina e as ontologias
auxiliares & classificagdo sdo geradas automaticamente através de aprendizagem nao
supervisionada.

A abordagem é baseada na distribuigao de hipéteses, verificando durante o processo de
classificacao, se os termos analisados sdo semanticamente similares aos do contexto no
qual estao inseridos na ontologia. Nesta fase pode ocorrer um processo de generalizago,
que tem como finalidade adicionar conceitos mais gerais aos conceitos existentes na
ontologia. Desta forma, cria-se uma abrangéncia maior para com os conceitos na
ontologia dos diversos documentos analisados e que possuem caracteristicas em comum.

A semelhanca de Bloehdorn [1], Wu et al [12] realiza a classificacio de texto com
recurso a informacao de ontologias de dominio adquiridas dos textos, através de regras
morfolégicas e métodos estatisticos.

A ontologia de dominio pode ser utilizada para identificar a estrutura conceptual das
frases de um documento, e assim classificd-la. Além disso, pode ser utilizada como base
para outras aplicacoes além da classificagao de textos, como por exemplo, sistemas de
pergunta e resposta e sistemas de organizagdo de conhecimento.

No mesmo trabalho foi efectuada a comparagéo de resultados com as diversas ontologias
geradas em bruto e com versoes das mesmas revistas por humanos, onde as ontologias
revistas apresentavam resultados ligeiramente melhores.

Segundo os autores a utilizagdo de ontologias de dominio apresenta vantagens relativa-
mente a outros mecanismos de representagao do conhecimento, ja que podem ser lidas,
interpretadas e editadas por seres humanos.

Em Cordeiro [10] é efectuada uma extracgao de elementos relevantes em textos e
paginas da Web. Este trabalho tem duas partes, sendo a primeira dedicada a clas-
sificagao automatica de textos no dominio relativo & venda de habitacoes e a segunda
parte relativa & extraccao de elementos relevantes referentes aos mesmos antncios.

A primeira parte, resume-se a classificar os textos em duas classes, textos de venda de
habitagdes e textos de ndo venda de habitagdes.

Para isso foram utilizadas e testadas trés abordagens distintas de modo a poder ser
efectuado um estudo da qual obteria melhores resultados. As abordagens foram k-
n vizinhos mais préximos, Naive Bayes e Naive Bayes com escolha de atributos. A
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diferenca entre o Naive Bayes e Naive Bayes com escolha de atributos(50 e 200), é que
no primeiro todas as palavras pertencentes ao saco de palavras de aniincios funcionam
como atributos, enquanto com escolha de atributos s6 alguns dos mais relevantes sao
escolhidos para servirem de atributos.

A nivel de resultados, Cordeiro concluiu que os melhores eram obtidos com o Naive
Bayes de 200 atributos, seguindo-se o Naive Baies com 50 atributos, depois o Naive
Bayes com todos os atributos e por fim o k-n vizinhos mais préximos.

3.2 Extraccao de Informacgao em Textos

Existe uma diversidade enorme de trabalhos realizados que seguem diversas vias e
abordagens no processo de extracgao da informagéo de textos em lingua natural. No
entanto, na érea de extraccdo de informagao é obrigatdrio referir o ciclo de conferencias
MUC do inglés ”Message Understanding Conferences” decorridas entre 1987 (MUC 1)
até 1997 (MUC 7) que promoviam a competi¢ao de sistemas de extracgao de informagao
e que foram promissoras para a criagao de varios sistemas inovadores e que ainda hoje
sao referéncia.

3.2.1 Sistemas MUC

Riloff [46] apresentou o primeiro sistema de extracgao baseado na criagao de um
dicionério de extracgao, denominado de AutoSlug. O dicionario consistia numa colecgao
de padroes de extracgao designados por nés de extracgao. Os nés de extracgao eram
apenas uma palavra de activagdo com algumas regras de restri¢ao linguistica a serem
aplicadas ao texto de onde se pretendia extrair informacao.

Este sistema era treinado com um conjunto de exemplos anotados manualmente e por
norma as palavras de activagdo eram nomes, verbos ou substantivos. O sistema tinha
um analisador sintactico que classificava as palavras, apés uma palavra de activagao
ser desencadeada eram evocadas as respectivas regras de restrigoes que iam determinar
se essa palavra seria ou nao considerada para a extracgao de informagao.

Dois anos mais tarde em Riloff [47] surgiu com uma nova versao que apresentava alguns
melhoramentos significativos. As palavras de activagdo passaram a poder ter mais do
que um conjunto de regras de extrac¢do de modo a permitir ter diversos contextos e
significados diferentes. Também deixou de ser necessério anotar todos os exemplos de
treino, sendo apenas necessario anotar os mais relevantes para o dominio do problema
em questao.
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Nas ultimas conferencias realizadas, a MUC-6 e MUC-7 um dos sistemas que mais se
destacou devido aos seus bons resultados foi o LOLITA [15] que tem origem no inglés
”Large-scale, Object-based, Linguistic Interactor, Translator, and Analyser”. E um
projecto em desenvolvimento desde 1986 no laboratério de engenharia de linguagem
natural da Universidade de Durham.

Este sistema é completamente genérico para lingua natural e pode ser facilmente adap-
tado a qualquer dominio. O sistema consiste numa complexa e vasta rede semantica,
com mais de 100000 nés e 1500 regras gramaticais. Esta abordagem é inspirada na
ja célebre WordNet [13]. Este sistema é considerado um dos maiores sistemas de
processamento de linguagem natural e serve de motor para um conjunto de aplicagoes
implementadas que vao desde a tradugéo entre linguas até & extraccao de informacao
como ¢é o caso do trabalho descrito por Marco Constantino em [26].

A configuragao e utilizagdo do sistema num dominio especifico é feita com relativa
facilidade [27], através da criagao de um conjunto de modelos especifico para o dominio
do problema em analise. Os modelos neste caso, ndo sdo mais que uma estrutura com
um conjunto de campos para serem preenchidos segundo regras explicitamente definidas
no proéprio modelo.

Como ponto menos forte deste sistema, hd a apontar o facto que as regras de ex-
tracgao de elementos relevantes terem de ser definidas manualmente pelos utilizadores.
Através dos modelos que dao alguma liberdade de ajuste e de afinagdo em dominios
relativamente pequenos torna-se pouco eficiente de executar em dominios muito latos
e abrangentes.

O grande poder do sistema LOLITA reside na sua base de conhecimento interna,
que assenta numa rede semantica, que permite um processamento muito bom sobre:
a linguagem natural.

Krupa [44] participou na MUC-6 com o sistema Hasten, onde obteve bons resultados
na competicao desse ano.

O sistema também se baseia em nds de extrac¢do com palavras activadoras e regras
de semantica. As palavras activadoras tém de ser marcadas & mao para cada dominio,
no entanto as regras de semanticas de cada palavra sdo criadas automaticamente com
algoritmos de aprendizagem.

Apés se criar a lista de nés activadores com as palavras e respectivas regras, o sistema
estd apto a extrair informagao relevante de novos textos.

Sempre que se encontra uma palavra activadora no texto, sdo extraidas as suas regras
de semantica e comparadas com as registadas no né de activacao dessa palavra. Se
as regras estiverem até uma determinada distancia, a palavra é considerada, e a
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informacao extraida.

Soderland [14] apresentou na MUC o sistema Crystal. O sistema era baseado num
dicionédrio de extraccao com uma série de palavras importantes no dominio em causa,
conjuntamente com as respectivas restrigoes de validagdo para a extracgao. Essas
restri¢oes incidiam nas estruturas morfolégicas, sintacticas e de conceito.

Para criar o conjunto de treino as palavras tinham de ser etiquetadas ao nivel da sintaxe
e da semantica e eram ainda identificadas as ocorréncias de conceitos. Os conceitos
podiam variar consoante o dominio em estudo, mas por norma eram utilizados os
conceitos ”Pessoa Genérica”’, ”Nome Préprio”, ”Organizagao Genérica”, ”Evento”’e
”Empresa”.

Com esse conjunto de treino, o sistema infere regras de restrigoes a extracgao da
informacao.

3.2.2 Sistemas fora do ambito MUC

Em Cordeiro [10], j& referenciado na Secgao 3.1 de classificagao de textos em lingua
natural, a segunda parte desse trabalho é relativa a extracgdo de elementos relevantes
nos anuncios seleccionados na primeira parte do trabalho. Os elementos relevantes
eram referentes ao tipo, prego e o local da habitagao.

Para a fase de extracgao foram usadas duas abordagens, sendo elas a extracgao por via
de regras pré-definidas manualmente e outra por via de regras definidas através de um
sistema de aprendizagem com arvores de decisao com o algoritmo C4.5.

Tanto numa abordagem como na outra, as regras obtidas diziam respeito aos diversos
elementos que se pretendiam extrair (tipo, local e prego), e as regras simplesmente
definiam a vizinhanga do elemento em anélise para extracgao.

No entanto Cordeiro chegou & conclusao que a abordagem com regras criadas pelo
C4.5 era superior na extracgao dos elementos relevantes para os trés tipos de elementos
(tipo, local e prego).

Cordeiro teve ainda de estudar a dimensao ideal do contexto a analisar, ou seja a
quantidade de palavras antes e depois a serem analisadas de modo a decidir a extracgao
ou nao da informacao. Chegou & conclusao que o valor em que maximizava a cobertura
e precisao era com janela de 4, ou seja analisando 4 palavras antes e 4 palavras depois.






Capitulo 4

Descricao do Trabalho

A abordagem escolhida para desenvolver e atingir os objectivos propostos neste traba-
lho seguiram uma linha de dividir e conquistar!, em que se idealizaram vérias peque-
nas etapas no projecto. Progressivamente cada etapa seria superada individualmente
através de pequenas ferramentas e aplicagées que se focavam em problemas concretos
e mais simples. No final obter-se-ia um conjunto dessas vérias ferramentas que em
conjunto seriam capazes de resolver todo o problema.

A esse encadeamento de passos légicos ou aplicagdes chamamos pipeline.

O pipeline é dividido em quatro partes principais, sendo elas:

e Identificagao e classificagao das frases
e Identificacdo das entidades
e Criagao de Instancias da Ontologia

e Criagao de Descrigoes Textuais Normalizadas

O projecto ainda dispoem de outras trés funcionalidades, que embora nao sejam funda-
mentais, sao parte integrante: um Web Service que permite disponibilizar a aplicagao
online, um Avaliador de instancias OWL que permite retirar métricas dos resultados
obtidos e um médulo de ajustes detalhados? que permite facilmente ao utilizador final
refinar e melhorar o resultado do pipeline.

Estes trés médulos externos foram desenvolvidos com o objectivo de adaptar melhor o
projecto aos requisitos operacionais da VIATECLA.

1Do Inglés, Divide and Conquer.
2Do Inglés, Fine Tuning.
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4.1 Arquitectura Geral

A arquitectura geral do trabalho, resumida de uma forma conceptual de alto nivel,
pode ser observada na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Arquitectura Geral

O primeiro médulo Classificagao das Frases é responsavel por dividir as frases
consoante o seu tipo. Neste caso concreto as frases podem ser do tipo: Servigos,
Equipamentos e Localizagoes.

O segundo modulo Extraccao das Entidades é responsavel por extrair as entidades
de interesse de cada frase apds esta ter sido classificada quanto ao tipo. As entidades sao
extraidas de acordo com os dados que se encontram na ontologia, (apenas as entidades
que tenham sido previstas e inseridas na ontologia sao extraidas).

O terceiro médulo Instanciagao da Ontologia cria instancias dos objectos declarados
na ontologia, obtendo-se assim objectos pertencentes a uma determinada classe. Isto
permite que os varios objectos extraidos de uma descrigao de hotel sejam facilmente
manipulados e processados automaticamente.

O quarto e ultimo médulo, designado por Tradutor Ontolégico, é o responsével por
cruzar os objectos obtidos na fase anterior com os modelos de formatacio® e assim
gerar novas descrigoes de hotéis numa forma normalizada e em linguagem natural,
perceptivel aos humanos.

Estes quatro médulos serao apresentados em maior detalhe seguidamente.

3Do Inglés, templates.
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4.2 Identificacao e Classificacao das Frases

Este primeiro médulo é o responsavel por receber a descrigdo do hotel em bruto, efec-
tuar um pré-processamento e submeter as frases a técnicas de classificagao automatica.

4.2.1 Dicionario de Palavras

Para esta primeira etapa de pré-processamento foi criado um dicionario de palavras
ocorrentes nas descricoes de hotéis. Para tal utilizou-se um conjunto de 130 descri-
goes completas de hotéis e extraiu-se todas as palavras diferentes com mais de dois
caracteres.

Obteve-se assim um conjunto de aproximadamente 600 palavras distintas.

Facilmente se observa que 600 palavras diferentes para 130 descrigoes é um nimero
relativamente reduzido. A fraca diversidade de termos deve-se ao facto das descrigoes
serem todas sobre o mesmo dominio da hotelaria.

Este diciondrio de palavras, serd mais tarde utilizado como lista de atributos para
discriminar as frases tanto no treino como na fase de classificagao automatica.

4.2.2 Pré-Processamento

O pré-processamento prepara os dados provenientes da descrigao de hotel de modo a
serem utilizaveis pelas restantes fases do projecto. ’

A descrigao do hotel, é pré-processada em duas fases. A primeira parte a descrigao é
dividida em frases, e a segunda separa essas frases em tokens.

Na parte final as frases e os seus respectivos tokens sao processados de modo a extrair
atributos tteis para a fase de classificagao automaética.

Para efectuar esta etapa criou-se um conjunto de aplicagoes em JAVA e também se
recorreu a API auxiliar WVTools descrita no Capitulo 2.7. A parte de separar por
frases e tokanizar é bastante simples de realizar. No entanto os dados precisavam de
ser convertidos no formato .ARFF para posteriormente serem submetidos aos diversos
algoritmos de aprendizagem automaética por via da ferramenta WEKA, que é descrita
no Capitulo 2.7. Para a tarefa de converter os dados num formato . ARFF foram criadas
pequenas aplicacoes em JAVA e recorreu-se a algumas ferramentas disponiveis na API

do WV'Tools.

Na construcao destes ficheiros .ARFF utilizou-se as entradas do diciondrio descrito na
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secgao anterior, como atributos de cada uma das frases.

Assim cada ficheiro .ARFF criado tem uma entrada para cada frase da descrigao de
hotel em anilise, e cada entrada é descriminada pelos 600 atributos provenientes do
dicionério de palavras que tomariam valor caso a palavra que o atributo representa
ocorresse na frase em analise.

No entanto, a ocorréncia ou nao de um determinado termo da frase pode ser repre-
sentado de diversas formas. Sao as diversas bases representativas ja descritas, tendo
sido efectuado um estudo para determinar qual a base representativa mais adequada
em termos de qualidade/performance a este trabalho.

4.2.3 Bases Representativas

Como j4a foi referido, as diversas formas de registar a ocorréncia dos atributos pode ser
efectuada de diferentes maneiras. Entao criou-se um método para obter as diversas
bases de representagao a partir dos mesmos dados com recurso & ferramenta auxiliar
WVTools. Pois permitia que a partir dos mesmos dados, conseguia-se representa-los nas
diversas bases representativas. No entanto teve de ser criado cédigo JAVA para tratar
alguns dos resultados, pois 0 WVTools nao normalizava todas as bases representativas
da maneira pretendida.

As diversas bases representativas usadas em experiéncia foram:
e Binaria
e Ocorréncias de Termos

e Frequéncia de Termos
e TFIDF

Para maior detalhe sobre os pormenores das diversas bases representativas consultar o
Capitulo 2.

Por fim, optou-se pela base representativa binaria, pois tendo em conta os resultados
obtidos nas varias experiéncias, que podem ser observados no Capitulo 5 onde sao
claramente comparados os resultados obtidos para a mesma experiéncia utilizando as
diferentes bases representativas.

As linhas de orientagao para seleccionar a melhor base representativa, eram escolher a
base com a maior cobertura possivel e melhor desempenho temporal. A base represen-
tativa binaria foi aquela que garantiu maiores coberturas, tendo também a vantagem
secundaria de ser a representagao mais ”leve” e rapida do ponto de vista computacional.

Os resultados, pretendiam-se orientados no sentido de obter a maior cobertura. Porque
preferia-se ter o maior niimero possivel de caso positivos mesmo aumentando o risco de
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ter vérios falsos positivos. Isto porque a segunda parte do trabalho ter uma forte
tolerancia aos falsos positivos da primeira fase, em que os falsos positivos seriam
descartados, nao afectando o correcto funcionamento do pipeline.

Caso contrario, se optasse por dar primazia a uma base representativa que favorecesse
a precisao, iria haver menos falso positivos, mas o risco de perder alguns verdadeiros
positivos iria ser maior. Uma vez perdidos, seriam completamente excluidos das fases
posteriores do trabalho, perdendo-se assim informacao relevante.

Concluindo, deu-se maior importancia a uma base representativa que beneficiasse a
cobertura de modo a maximizar o niimero de verdadeiros positivos classificados. Mesmo
correndo o risco de ter mais falsos positivos, pois os falsos positivos seriam inofensivos
nas fases seguintes do trabalho, o que néo aconteceria com os falsos negativos.

No entanto a base representativa nao era o tnico factor a influenciar a inclinagao dos
resultados no sentido de uma melhor cobertura ou precisdo. A escolha do algoritmo
de classificagao também influenciou e muito a inclinagéo nos resultados, como pode ser
observado na secgao seguinte.

4.2.4 Classificagao Automatica

A fase de aprendizagem automética é aquela que permite classificar as frases das
descrigdes de hotéis nos diferentes tipos: Equipamento, Localizagao e Servigo.

Esta fase de aprendizagem é dividida em duas partes distintas. A que gera um modelo
para o algoritmo utilizado, e a fase que utiliza o modelo gerado para classificar as frases.

O corpus que serviu como aprendizagem para a classificagdo das frases consistiu num
conjunto de 330 frases retiradas aleatoriamente de vérias descri¢oes reais de hotéis
presentes na plataforma KEYforTravel. Esse conjunto de frases contem um conjunto
de 4271 palavras e um média de 13 palavras por frase. Estas frases foram classificadas
manualmente em relacéo as classes Equipamento, Localizacao e Servigo, obtendo-se trés
conjuntos distintos de classificagao, cada um referente a uma classe, ocorrendo 56, 96 e
78 casos positivos em cada conjunto respectivamente. De onde se conclui que a mesma
frase pode pertencer a zero classes, a uma, duas ou as trés classes simultaneamente.

O facto de obtermos 3 classificacoes distintas para a mesma frase permitiu posterior-
mente criar trés modelos de aprendizagem distintos, um especifico para cada classe.

Esquematicamente a fase de aprendizagem pode ser representada pela seguinte Figura
2.4.

Embora cada algoritmo utilizado tenha mecanismos internos de processamento comple-
tamente diferentes na criacdo do modelo de aprendizagem, do ponto de vista conceptual
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do WEKA, essas diferengas sdo completamente transparentes, pois o WEKA com o
mesmo formato de entrada obtém o mesmo formato de saida, independentemente dos
mecanismos internos de cada algoritmo utilizado.

Os principais algoritmos utilizados foram o C4.5 (reimplementagido J48 do WEKA),
SVM'’s (optimizacado SMO do WEKA) e o Naive Baiyes (versao Naive Bayes Multino-
mial do WEKA). Para maior detalhe e informagéo sobre a arquitectura e funcionamento
de cada algoritmo consultar Capitulo 2.

A escolha do algoritmo mais adequado, também estd relacionada com os mesmos
factores que foram determinantes para a escolha da base representativa. Esses factores
foram: boa cobertura e boa performance temporal.

Como ja foi referido anteriormente deu-se mais primazia a uma base representativa
que obtivesse uma boa cobertura mesmo que sacrificasse um pouco a precisao, agora
mantém-se o mesmo em relagao a escolha do algoritmo de classificagao.

Assim, e apds os resultados dos testes apresentados no Capitulo 5, chegou-se & conclusao
que o algoritmo que mais favorecia a cobertura era o Naive Bayes, sendo também dos
trés o algoritmo com melhor performance temporal dentro da plataforma WEKA.

O funcionamento da parte da classificagdo automética propriamente dito, simplesmente
cria automaticamente um ficheiro . ARFF para a descrigao do hotel. Essa representagio
é utilizada com os modelos de aprendizagem criados previamente na fase de aprendi-
zagem.

A fase de testes para apurar qual o melhor algoritmo, foi feita através da interface
grafica do WEKA. No entanto, apds obter o melhor algoritmo, este foi integrado no
pipeline recorrendo & linha de comandos do WEKA, descartando assim o ”peso”de
carregar em memoria a componente grafica.

O pré-processamento e criagdo dos modelos de aprendizagem s6 é efectuada uma
unica vez. Esses modelos depois serao sempre os mesmos, tendo apenas de criar a
representacao ARFF de cada nova descri¢ao a analisar.

Os resultados das vérias experiéncias em que se testaram os varios algoritmos sobre
as diferentes bases representativas pode ser consultado em detalhe no Capitulo 5 dos
Resultados.

Para os testes e comparagao entre os diversos algoritmos foi usada a validac¢ao cruzada
com 10 pastas e testes de significincia de 95%.

Esquematicamente a fase de classificagdo automatica pode ser representa pela Figura
2.5.
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4.3 Identificacao das Entidades

Nesta etapa efectua-se a identificagdo e extracgdo de entidades relevantes existentes
nas frases, que nesta altura j4 se encontram previamente classificadas quanto ao seu
tipo.

Além de extrair as entidades relevantes, esta etapa tem como objectivo extra conseguir
extrair entidades a partir de palavras com erros e falhas ortogréficas, isto porque os
textos das descricdes de hotéis sao ”ricos” em erros e falhas ortograficas, devido a muitas
vezes serem textos traduzidos de outras linguas.

Para efectuar a identificacio das entidades recorreu-se a duas técnicas: expressoes
regulares e calculos de distancias de Levenshtein, podendo ser observado o seu funcio-
namento esquematico na Figura 4.3.

e
| ==
=

Figura 4.3: Identificagdo de Entidades nas Frases

Como pode ser observado na Figura 4.3, a extraccao dos atributos das frases classifica-
das pode seguir duas vias, por expressoes regulares ou por distancias de Levenshtein.
Cada via ser explicada em pormenor nas secgoes seguintes do documento.
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4.3.1 Correspondéncia de Padroes e Expressoes Regulares

Nesta fase, em que ja se tem as frases classificadas e agrupadas por tipo, sao aplicados
métodos de correspondéncia de padrdes* com recurso a expressdes regulares, devido
ao problema do texto das descrigbes encontrar-se em linguagem natural sem qualquer
padrao ou consisténcia.

Esta caracteristica existe j& que as entidades a identificar no texto podem ser descritas
através de um conjunto de sinénimos e nao apenas por um tnico termo; a entidade
também pode ser descrita por extenso ou apenas por uma abreviatura e ainda pode
ocorrer a situagao em que est4 descrita com erros ou falhas ortograficas (sendo bastante
comum ocorrerem bastantes falhas a nivel de acentos e cedilhas).

Usam-se entdo as expressoes regulares de modo a articular a correspondéncia de pa-
droes, tornando-a flexivel.

De seguida podemos observar alguns exemplos das possibilidades encontradas para os
conceitos de Café, Mini-Bar, Televisao:

Café | Mini-Bar | TV

café | mini-bar | tv

Cafe | Mini Bar | T.V.

cafe | mini bar | Televisido
MiniBar | televisido
minibar | Televisao
televisao

Tabela 4.1: Derivagoes de palavras

Nestes simples exemplos, podemos observar a diversidade de termos que uma determi-
nada entidade pode ter.

Para cada conceito, foi entdao criado um conjunto de expressoes regulares de modo
a cobrir a maior parte das suas variantes. Essas expressoes regulares estdo reunidas
na ontologia que foi criada, sendo as expressoes regulares um atributo das classes
representadas na ontologia. Por exemplo, na classe Café ira existir um atributo com as
expressoes regulares responsaveis por identificar as variantes de Café. Assim, sempre
que se queira que o sistema identifique uma nova entidade, basta criar essa classe na
ontologia e as respectivas expressoes regulares associadas a identificacao desse mesmo
conceito.

A criagao de uma nova entidade e as respectivas expressoes regulares, ou a simples
edicao e alteracao das expressoes regulares associadas a uma entidade j4 existente,

4Do Inglés, Pattern Matching.
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pode ser efectuada por trés caminhos distintos:

e Pelo caminho de edigao directa no cédigo fonte, fazendo alteragoes directamente
no ficheiro OWL que define a estrutura e elementos da ontologia. Este método é
o menos aconselhado para o utilizador final, pois é mais complicado e susceptivel
a gerar falhas que invalidem e corrompam a estrutura do ficheiro OWL.

e Editando a estrutura ontolégica através do Protegé. Esta abordagem é mais
simples, segura e simpética j4 que permite ter uma ideia visual e intuitiva da
ontologia. Tem ainda a vantagem, das alteragdes efectuadas serem validadas
pelo editor de modo a garantir no final, obter um ficheiro OWL sempre vélido.

e Por tltimo, a edicdo utilizando o médulo de ajustes detalhados, que também per-
mite criar de um modo visual e intuitivo novas classes de entidades, assim como a
edicdo e correccao de expressoes regulares ja existentes. Esta abordagem também
tem a vantagem de garantir que as alteragdes efectuadas sao validadas mantendo
o ficheiro OWL livre de corrupgoes.Tem também a vantagem de permitir de um
modo prético a visualizagio causa-efeito sobre a edigdo das expressoes regulares
sobre um determinado exemplo de texto em lingua natural, pois o utilizador sobre
um texto de testes obtém as entidades extraidas e caso o resultado obtido nao
seja o esperado pode alterar as expressdes regulares e imediatamente voltar a
processar o mesmo texto até concluir o ajuste detalhado de modo a que todas as
entidades sejam identificadas e extraidas.

4.3.2 Expressoes e Distancias de Levenshtein

Esta segunda etapa dentro da identificagdo de expressoes surgiu para melhorar os
resultados obtidos com as expressoes regulares, j4 que estas conseguem recuperar
termos com falhas ortograficas, mas sao incapazes de recuperar de erros ortograficos
mais graves.

Como j4 foi anteriormente referido, as descrigdes de hotéis s@o ricas em falhas e erros
ortograficos devido a serem escritas por pessoas que nao tém o Portugués como lingua
nativa ou por esses textos serem o resultado de tradugdes de outros idiomas. Surgiu
assim a necessidade de obter um mecanismo robusto capaz de identificar os termos
importantes e relevantes para a descrigdo de um hotel mesmo que estes termos se
encontrem mal escritos.

Para tal recorreu-se & concepcao e utilizacao de um algoritmo que utiliza a distancia de
Levenshtein para determinar se uma palavra mal escrita tem semelhangas com alguma
das palavras do dominio das palavras relevantes nas descricoes de hotéis.
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Este algoritmo sé é aplicado a termos que nao tenham sido identificados pelas ex-
pressoes regulares sendo uma espécie de segundo nivel de filtragem.

As distancias de Levenshtein sdo geralmente utilizadas em correctores ortograficos e o
seu funcionamento é muito simples. O corrector ortografico tem uma lista de palavras
correctamente escritas, onde sao efectuadas comparagtes sobre as palavras analisadas;

e Se a palavra que se pretende avaliar constar na lista é porque est4 bem escrita e
nao é considerada erro ou falha ortografica;

e Caso n&o se encontre na lista é calculada uma ”distancia”a palavra da lista que
mais se assemelha a palavra analisada. Se essa distancia for suficientemente
curta entao a palavra em analise é considerada um erro ortografico da palavra
semelhante encontrada na lista de palavras correctas.

Em termos préticos o que ocorre nos correctores ortograficos é apresentar varias pala-
vras da lista de palavras correctas que tenham uma distancia préxima da palavra com
erro ortografico em analise. O seguinte exemplo, utiliza no méximo uma distancia de
Levenshtein com valor 3 para apresentar sugestoes de palavras para corrigir o erro;

Palavra com erro | Sugestdes de palavras correctas
proximal
proxima aproxima
préxima
proviam
expressos
expresses
expressoes expressoes
expresseis
expresso
Olivenza Olivenga
Oliveira

Tabela 4.2: Variagoes de palavras com distancia 3

O ”segredo”do bom funcionamento de um algoritmo de distincias de Levenshtein
prende-se com calculo da distancia de tolerancia, de modo a adequar o mais possivel a
distancia calculada as necessidades da aplicagao em causa.

A Tabela 4.3 apresenta os erros anteriores, com a sugestao de palavras de correccao
com uma distancia de 1 da palavra original:
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Palavra com erro | Sugestdes de palavras correctas

proximal

proxima aproxima
préxima

expressos

expressoes expresses
expressdes

Olivenza Olivenga

Tabela 4.3: Variagoes de palavras com distancia 1

Pode observar-se que para os mesmos exemplos o nimero de palavras sugeridas para
correcgao é menor, tendo no entanto a desvantagem de ignorar erros que impliquem
mais do que uma letra errada na palavra.

A distancia 1 nas palavras grandes limita as hipdteses possiveis para palavras de
substituigdo, mas em palavras pequenas usando a mesma distancia 1 continua-se a
ter um elevado nimero de palavras possiveis para substituicdo. A Tabela 4.4 d4 um
exemplo dessa situagao.

Palavra com erro | Sugestdes de palavras correctas
gato

pato

rato

fato

sato mato

sapo

saco

safo

sado

Tabela 4.4: Elevado nimero de variages de palavras com distancia 1

A distancia de Levenshtein usada pelo algoritmo deste projecto nao é estatica, mas
sim dindmica. Tal abordagem deve-se a poder dar uma maior flexibilidade ao algo-
ritmo, para que se adapte caso a caso conforme o termo analisado. Termos maiores
permitem distancias de Levenshtein maiores e termos menores tem de ter distancias de
Levenshtein menores obrigatoriamente para evitar a ocorréncia de erros e considerar
uma palavra diferente como sendo um erro ortografico de outra palavra.
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4.4 Criacao das Instancias da Ontologia

Nesta etapa, desenvolveu-se inicialmente uma ontologia que permitisse servir de base
para estruturar e organizar os conceitos no dominio da hotelaria. Para além de
organizar e dar uma visao geral e abrangente dos conceitos envolvidos também foi
desenvolvida com o objectivo de facilitar a futura instanciagao de entidades de acordo
com os elementos retirados das descrigoes dos hotéis.

4.4.1 Ontologia Criada

Como foi referido no Capitulo 2 dos conceitos envolvidos, uma ontologia é um modelo
de dados que representa um conjunto de conceitos e seus relacionamentos dentro de
um dominio.

Os objectos criados nesta ontologia serdao entao instanciados com os atributos retirados
do texto, e o produto final deste trabalho, as descrigoes normalizadas serao construidas
de acordo com as instancias criadas a partir das descrigoes originais dos hotéis.

A ontologia desenvolvida tem uma forma hierarquica em arvore em que cada classe
pode ter sub-classes que tomam o papel de especializagoes da classe mae. A estrutura
da ontologia criada pode ser visualizada na Figura 4.4 e na Figura 4.5.

Esta ontologia nao serviu apenas para modelar teoricamente o dominio da hotelaria,
mas também para armazenar o conjunto de expressoes regulares e expressoes de Le-
venshtein que permitem identificar os elementos para instanciar os objectos presentes
na ontologia.

Tal decisao de colocar as expressoes regulares e de Levenshtein na ontologia deveu-se
ao facto de tornar independente a ontologia e as respectivas expressoes regulares e de
Levenshtein do resto do projecto. Desta forma é possivel usar outra ontologia ou outro
dominio completamente diferente mantendo o resto do projecto inalterado.

A ferramenta usada para criar e desenvolver a ontologia foi o Protegé, e dentro dos
varios dialectos OWL usou-se o OWL DL, descartando-se o OWL Full por ser mais
complexo e conter uma expressividade seméantica muito superior & pretendida (e conse-
quentemente criar ficheiros OWL mais ”pesados”e complexos). E o OWL Lite devido
a sua pouca expressividade nao ser suficiente para todas as relagdes existentes na
ontologia criada.
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4.4.2 Instanciacao dos Objectos da Ontologia

Para criar um conjunto de objectos computéaveis e possiveis de tratar automaticamente
para permitir a criagao de descrigdes normalizadas, sao utilizadas as frases classificadas
por tipo e as expressoes regulares e de Levenshtein presentes na ontologia.

Tanto as frases descritivas dos hotéis como as expressoes regulares e de Levenshtein
sao cruzadas com o objectivo de identificar a ocorréncia dos objectos ontolégicos, para
assim criar as instancias dos objectos presentes na ontologia.

No final desta etapa, é criado outro ficheiro OWL diferente daquele que define a
estrutura da ontologia. Este novo ficheiro contém as instancias dos objectos ontolégicos
que ocorreram durante a analise das descri¢oes de hotéis. Apds esta fase do projecto é
j4 possivel observar os objectos/entidades extraidas através das anteriores etapas.

A Tabela 4.5 apresenta um exemplo do OWL gerado com as instancias ontolégicas
extraidas da descricao de um hotel. As entidades com sufixo " ExpReg”foram obtidas
através de expressoes regulares que sao aplicdveis aos termos correctamente escritos ou
com falhas de diacriticos. As entidades com sufixo ” Levenshtein” foram obtidas através
das expressoes Levenshtein que sdo aplicdveis aos termos com erros ortograficos.

<hotelonto:Mini_Bar rdf:ID="Mini_Bar_O_ExpReg"/>

<hotelonto:Telefone rdf:ID="Telefone_1_ExpReg"/>
<hotelonto:Casa_de_Banho rdf:ID="Casa_de_Banho_O_Levenshtein"/>
<hotelonto:Ar_Condicionado rdf:ID="Ar_Condicionado_1_Levenshtein"/>
<hotelonto:Cofre rdf:ID="Cofre_2_Levenshtein"/>
<hotelonto:Secador_de_Cabelo rdf:ID="Secador_de_Cabelo_3_Levenshtein"/>
<hotelonto:Varanda rdf:ID="Varanda_4_Levenshtein"/>

<hotelonto:ADSL rdf:ID="ADSL_2_ExpReg"/>

<hotelonto:Cafe rdf:ID="Cafe_1_ExpReg"/>

<hotelonto:Parque_Infantil rdf:ID="Parque_Infantil_3_ExpReg"/>
<hotelonto:Piscina_Olimpica rdf:ID="Piscina_0Olimpica_1_Levenshtein"/>
<hotelonto:Restaurante rdf:ID="Restaurante_O_ExpReg"/>
<hotelonto:Sauna rdf:ID="Sauna_O_Levenshtein"/>

Tabela 4.5: Instancias ontoldgicas obtidas de uma descrigdo de hotel

Sendo o OWL com instancias ontolégicas uma forma de representar os dados obtidos
computacionalmente e facilmente processavel por uma aplicacdo informéatica, nao é

b
propriamente ” agradavel”de ler ao ser humano.

Estes elementos normalizados sao depois transformados em linguagem natural ja nor-
malizada.
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4.5 Criagao de Descricoes Textuais Normalizadas

Nesta etapa, pretendia-se construir o resultado final de todo o projecto num formato
atraente e de facil leitura pelo ser humano e de uma forma completamente normalizada.
Esta funcionalidade nao acrescenta atributos das descri¢oes originais recolhidos nas
fases anteriores, apenas monta o aspecto final da descricao que serd apresentado ao
utilizador final.

Para tal tarefa foi criado um conjunto de modelos de texto® auxiliares em XML, que
serao esqueletos da representacao dos dados textuais uniformizados.

Os elementos do modelo, estao associados aos diversos objectos da ontologia, e s6 serao
inseridos na descrigao final caso tenha havido a recolha de instancias referentes a esses
objectos. Assim, as descrigoes finais serao sempre subconjuntos do conteido presente
nos modelos.

O funcionamento do tradutor ontolégico passa por percorrer o modelo e enviar partes
dele para a descrigao final, conforme as instancias ontoldgicas disponiveis. Por exemplo,
tendo a instancia ontolégica:

< hotelonto : Mini_Barrdf : ID =” Mini_Bar 0"/ >

O modelo ao achar tal instancia fard a sua tradugao para algo do tipo:
”(O quarto esta equipado com mini-bar.”

Obtendo assim no final uma descrigao padronizada dos atributos do hotel. O funcio-
namento conceptual deste passo pode ser visualizado na Figura 4.6.

Nem todos os objectos instanciados e identificados nas descri¢oes tém de ser obrigatori-
amente representados pelo modelo, pois em certas situagoes € 1til ocultar as referéncias
a determinados atributos do hotel.

Por exemplo, faz sentido o modelo para o contexto empresarial e de negécios omitir que
o hotel tem servigo de baby-sitter; por outro lado o modelo de lazer pode ocultar que
o hotel tem sala de reunides. Assim os modelos nao servem apenas para formatar os
conteiidos mas também para decidir que contetdos se adequam mais a cada objectivo.

Para testes, foram construidos trés modelos distintos, mas é possivel criar outros
modelos de acordo com o fim pretendido ou com o modo que se queira articular a
informagao. Os trés modelos criados seguem objectivos distintos, um destina-se ao

5Do Inglés, templates.
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Figura 4.6: Tradutor Ontolégico

mercado familiar e de lazer (Figura 4.6) , outro ao mercado empresarial (Figura 4.7),
e o tltimo gera descricoes normais mas em inglés (Figura 4.8).

Na realizagio do tradutor ontoldgico recorreu-se ao Jena Semantic Web Framework (3]
para facilita os acessos as estruturas OWL. Pois esta plataforma dispoem uma complexa
API com métodos especializados para trabalhar com objectos e instancias ontolégicas.

Descrigio

acolhedora. Este hotel conta com comodos guartos comk casa de banhe, tv por
cabo, mini-bar e secador de cabelo. O hotel tambem dispdem de uxm bar, um
reataurante, vdrias salas para reunides e servigo de T Ite pars a G

Output

|A 1500 metros da Grand Place, perto da estagdo de metro Clemenceau, numa zona 4
-

I<!DOCTYFE owl [
<'BENTITY owl “huep://www.w3.org/2002/07/owis”™ >
<!ENTITY hotelonto “http://ribr.xdi.usvora.pt/Ontologia_Hotel 2 _7.owld™ >
<!ENTITY xad "http://www.w3.org/2000/10/XMLSchema#™

> 1>

<rdf{:RDF
xmins:owl ="htrp://www.w3.0rg/2002/07/0wls”™
xmins:pdf="http://www.w3.00g/1599/02/22-rdf-syntax-na¢"™
axmins:rdfs="nttp://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schemas®
xmlns:xsd ="hrtp://www.w3.org/2000/10/XMLSchenad”
xmlns:hotelonto ="http://ribt.xdi.vevora.pt/Cntologia_Hotel 2 7.owl$”
>
<hotelonto:Mini Bar rdf:ID="Mini Bar_0 ExpReg"/>
<hotelonto:Casa_de_Banho rdf:ID="Casa_de_Banho_l ExpReg"/>
l<hotelonto:Secador_gde Cabele xdf:ID="Secador_de_Cabelo 2 ExpReg®/>
<hotelonto:TV Cabo rdf:ID="TV Cabo 3 ExpReg™/> -

Figura 4.7: Instancias ontoldgicas extraidas de uma descrigao de Hotel

Para além de modelos que criam exclusivamente resultados textuais em lingua natural
também é possivel criar um output gréfico directamente a partir das instancias criadas.
Esta versdo grafica apresenta logotipos conforme os equipamentos e servigos que o
hotel disponibiliza [35]. Na Figura 4.7 é possivel ver o OWL em bruto das instancias
ontoldgicas geradas. A Figura 4.8 mostra o resultado do processamento das instancias
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<Enumeration pre="Nas instalagdes do nosso Hotel também pode usufruir"
post="" break="false">
<Item type="Restaurante">
<Prefix>do nosso</Prefix>
<Value>restaurante</Value>
<Suffix>com um conjunto gastrondémico variado</Suffix>
</Item>

<Item type="Parque_Infantil">
<Prefix>do nosso</Prefix>
<Value>parque infantil</Value>
<Suffix>onde as suas criangas poderdo encontrar toda
a diversdo</Suffix>
</Item>

<Item type="Garagem">
<Prefix>da nossa</Prefix>
<Value>garagem</Value>
<Suffix>coberta</Suffix>
</Item>

Tabela 4.6: Extracto do modelo de lazer

<Enumeration pre="Nas instalagdes do nosso Hotel também pode usufruir”
post="" break="false">

<Item type="Sala_de_Conferencias">
<Prefix>de uma</Prefix>

<Value>sala de reunides</Value>
<Suffix>com toda a privacidade</Suffix>
</Item>

<Item type="Restaurante">

<Prefix>do nosso</Prefix>

<Value>restaurante</Value>

<Suffix>sempre disponivel de acordo com a sua disponibilidade</Suffix>
</Item>

<Item type="Lavandaria">

<Prefix>da</Prefix>

<Value>lavandaria</Value>

<Suffix> onde pode deixar a sua roupa para ser lavada e
engomada</Suffix>

</Item>

</Enumeration>

Tabela 4.7: Extracto do modelo empresarial
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<Enumeration pre="You may also enjoy" post="" break="false">

<Item type="Restaurante">
<Prefix>our</Prefix>
<Value>restaurant</Value>

<Suffix>with a diverse set of menus</Suffix>
</Item>

<Item type="Parque_Infantil">

<Prefix>leave your children on the</Prefix>
<Value>playground area</Value>

<Suffix>for their amusement</Suffix>
</Item>

</Enumeration>

Tabela 4.8: Extracto do modelo em inglés

Deascricic

rﬂatel no c;x;t:o do Bairro Gnr::c‘;:* junto a E:tedrnl, as Rarbies twam;‘;ono.
Dispde de bar, restaurante, servige de lavandaria, fierista, ar condicionado,
%tv por cabo, &stacionaments e sala de conferencias e mais nada.

i

Escolher tamplate...

:

Output

iﬂo::l no centro do Bairroc Gotico junte & Catedral as Rambles e ac Porto. Tem =

a0 ssu dispor areas de divertimento e lazer como Bar. Nao deixe de exprimentar
as especialidades gastronomicas no nossc Restaurante. O rnosso hotel possui :
ainda um conjunto de servicos para a sua comodidade tais como Florista e
Lavandaria. Pode usufruir do nossoc Parqueamento 24h. Disfrute do conforto dos
noasos quartos com Ar Condicicnado e TV Cabe.

Figura 4.8: Output normalizado a partir de uma modelo



82 CAPITULO 4. DESCRICAO DO TRABALHO

ontolégicas com um modelo, originando uma descricao textual normalizada. Final-
mente a Figura 4.9 apresenta o resultado do processamento das instancias ontolégicas
para uma descrigao grafica com logotipos dos equipamentos e servicos disponibilizados
pelo hotel.

:
‘Eotel no centre do Bairro Gotico, junto a Catedral, as Reambles e ac Porto. A

DispSe de bar, restaurante, servige de lavandaria, florista, ar condicionado,
tv por cabo, estacionamento e sala de conferencias. i

Servicos

Equipamentos

Ar Condicionado

T™
Figura 4.9: Output grifico normalizado a partir de uma descrigao de hotel

4.6 Criacao de Base de Dados de
Atributos de Hotéis

Foi criado um médulo que permite interligar o trabalho realizado a bases de dados com
descrigoes de hotéis e processar sequencialmente todas as descricoes de modo a extrair
os seus atributos descritivos e agrupé-los por tipo. Tal processamento nao utiliza
qualquer modelo de texto pois tem apenas o objectivo de popular tabelas da base de
dados com os atributos de cada descrigao. Esses atributos sdo as instancias ontolégicas
criadas a partir das descri¢oes. Deste modo, a base de dados fica enriquecida, pois em
vez de ter apenas uma descrigao textual associada a um hotel, passa a ter também
os atributos discriminados e agrupados por tipo (Equipamento, Localizagao, Servigos)
associados ao hotel. Permite ainda efectuar pesquisas de hotéis tendo em conta os seus
atributos (ex. pesquisar hotéis com lavandaria). Com estas funcionalidades é possivel
que futuras aplicagdes utilizem a base de dados com valor acrescentado.
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Este médulo foi testado sobre uma base de dados da VIATECLA, onde se encontra-
vam presentes 20 mil descrigoes de hotéis. ApéGs o processamento, foram extraidos
aproximadamente 155 mil atributos, o que faz uma média de 8 atributos por descrigao.






Capitulo 5

Avaliacao de Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos durante as fases experimentais e re-
sultados finais do sistema. Nas fases experimentais foram obtidos resultados que
serviram de sustentagdo as diversas escolhas efectuadas sobre bases representativas
e algoritmos de classificagdo. J4 nos resultados finais do sistema, sao apresentados os
valores quantitativos de diversas métricas que permitem avaliar a sua eficicia, e sao
apresentados resultados qualitativos sobre o produto final do sistema, as descrigoes
normalizadas.

5.1 Bases Representativas e Algoritmos de Apren-
dizagem

Como j4 foi referido, para a fase de classificagdo automética foi necessario escolher a
base representativa e o algoritmo que apresentassem melhores resultados. Cada uma
das decisoes pode ser vista como uma varidvel que se pretende maximizar de modo
a atingir da melhor maneira possivel os objectivos pré-determinados. Assim, para
a base representativa (as diferentes formas de representar os pesos das palavras nas
frases) foram testadas as seguintes alternativas: Representagao Binaria, Frequéncia
de Palavras Normalizada e TFIDF Normalizado. Para a classificacao automaética
aplicaram-se os seguintes algoritmos: J48 (Arvores de decisao C4.5), NBM (Naive
Bayes) e SMO (SVM’s). Estes dois problemas distintos, ou se preferirmos, as duas
variaveis em jogo nao sao independentes entre si, e consequentemente nao se poderia
considerar e optimizar cada uma individualmente, ja que a melhor base representativa
depende do algoritmo, assim como o inverso também acontece.

No entanto, ainda surge uma terceira variavel que também deve ser testada em conjunto
com as anteriores, pois o resultado depende desta terceira variavel. Esta varidvel nao

85
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tem como objectivo ser optimizada e representa as classes que as frases podem tomar
(Equipamento, Localizagdo e Servigos). Funciona como variivel de contexto, mas que
tem de ser tida em conta pois a melhor combinagao de base representativa/algoritmo
para uma classe de frases pode ja nao ser a melhor combinagao para as outras classes.

Idealmente por questoes de implementacao seria mais simples desenvolver uma solugao
em que a melhor combinagao base representativa/algoritmo fosse a mesma para as trés
classes (Equipamento, Localizagao, Servigo), no entanto & priori nada garantia que isso
pudesse acontecer.

No total tem-se entdo 27 experiéncias distintas devido a serem:

3Bases x 3Algoritmos x 3Classes = 27Resultados

Para terminar a apresentacao de variidveis entra ainda em jogo a complexidade tem-
poral, pois a escolha das varidveis anteriores pode ter consequéncias na performance
temporal. Esta, embora seja uma variavel importante, nao sera de extrema importancia
nas decisoes tomadas, apenas serd tida em conta em situagoes de empate ou de dife-
rencas minimas entre as diversas configuragoes de bases representativas/algoritmos.

Outro factor importante para a avaliagao dos resultados, prende-se com a maior pri-
oridade dada & cobertura em relagao a precisao. Escolha que foi tomada mesmo que
para ter melhor cobertura se tivesse de abdicar de precisao.

Ha ainda a acrescentar que os resultados obtidos durante a fase de testes foram
efectuados com validacao cruzada K=10 e com uma significincia de 95%.

5.2 Matrizes de Confusao e Tempo Obtido

Na Tabela 5.1 podem ser observadas as matrizes confusao e os tempos para as 9
experiéncias de cada classe. Ja na Tabela 5.2 é possivel ver a micro-média obtida para
as trés classes e ter uma nogao de como se comportam as diversas combinagoes base
representativa/algoritmo em média nas trés classes. Na Tabela 5.3 estao apresentados
os valores médios dos tempos obtidos de modo a poder-se observar melhor os tempos
obtidos para as 3 classes. Como é facil observar, o tempo varia bastante conforme o
algoritmo utilizado, no entanto fixando o algoritmo e mudando a base representativa
os resultados temporais nao tém uma variagao assinalavel. A negrito estao assinalados
os melhores tempos, de onde facilmente se observa que os melhores tempos pertencem
ao algoritmo NBM independentemente da base representativa utilizada.
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Equipamento
Base Alg. VP VN FP FN Tempo(s)

Ja48 3 271 3 21 1,24

Bin NBM 54 244 30 2 05
SMO 46 271 3 10 2,09
Ja8 35 212 2 21 1,09
Freq. NBM 38 274 0 18 0,05
SMO 47 271 3 9 2,22
Ja8 38 212 2 18 1,56
TFIDF NBM 42 273 1 14 0,04
SMO 48 2711 3 8 2,42

Localizagao
Base Alg. VP VN FP FN Tempo(s)
J48 58 224 10 38 1,59

Bin NBM 95 209 25 1 0,05
SMO 78 225 9 18 2,05
Ja48 61 225 9 35 1,69

Freqgp. NBM 80 229 5 16 0,04
SMO 79 223 11 17 2,36

J48 72 214 20 22 1,97
TFIDF NBM 84 231 3 12 0,04
SMO 80 224 10 16 2,24

Servigos
Base Alg. VP VN FP FN Tempo(s)
J4a8 45 249 3 33 1,62
Bin. NBM 71 219 33 7 0,07
SMO 57 242 10 21 2,35
Ja8 51 250 2 27 1,9
Freqg NBM 40 252 0 38 0,04
SMO 53 244 8 25 2,64
Ja8 54 249 3 24 2,02
TFIDF NBM 36 250 2 42 0,06
SMO 52 245 7 26 2,74

Tabela 5.1: Matrizes Confusdo e Tempos das trés classes
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Micro-Média
Base Alg. VP VN FP FN

J48 138 744 16 92
Bin. NBM 220 672 88 10
SMO 181 738 22 49

J48 147 747 13 83
Freq¢ NBM 158 755 &5 72
SMO 179 738 22 51

J48 164 735 25 64
TFIDF NBM 162 754 6 68
SMO 180 740 20 50

Tabela 5.2: Micro-Média das matrizes confusao das trés classes

Tempos

Base Alg. Equip. Loc. Serv. Média

J48 1,24 1,59 1,62 1,48
Bin. NBM 0,05 0,05 0,07 0,06
SMO 2,09 2,06 2,35 2,16

J48 1,09 1,69 19 156
Freq. NBM 0,05 0,04 0,04 0,04
SMO 222 236 264 241

J48 1,56 1,97 2,02 1,85
TFIDF NBM 0,04 0,04 0,06 0,05
SMO 242 224 274 2,47

Tabela 5.3: Tempos de execugao dos algoritmos nas diferentes bases representativas
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5.3 Cobertura, Precisao e F1

Na Tabela 5.4 podem ser observadas para as diversas experiéncias as métricas obtidas a
partir das matrizes de confusao da Tabela 5.1: Cobertura, Precisao, F1 e o respectivo
desvio padrao para cada métrica. E de relembrar que os resultados obtidos foram
testados com validacio cruzada K=10 e com uma significincia de 95%.

5.4 Comparacao dos Resultados

A Tabela 5.5 apresenta os valores da Cobertura, Precisdo e F1 com as experiéncias
reorganizadas de modo a tornar facil a comparagao das experiéncias com a configuracao
da base binéaria e algoritmo NBM. Esta reorganizagao foi feita porque era notéria na
Tabela 5.4 que esta configuragido apresentava melhores valores para a cobertura.

As cores indicam quais as experiéncias com melhores e piores resultados. A cinzento
claro indica que essa experiéncia perde em relacio ao NBM em base binaria com
significancia de 0,05, a branco ha um empate, e a cinzento escuro a experiéncia ganha
em relacio ao NBM em base binaria, também com significancia de 95%.

Ao interpretar a Tabela 5.5 podemos observar claramente que para as trés classes
Equipamento, Localizacdo e Servicos, a cobertura da configuragao base biniria/NBM
ganha sempre com mais de 5% de significancia em relagéo a todas as outras. Por sua
vez na precisdo a configuracao base binaria/NBM perde sempre com mais de 5% de
significAncia para as outras configuragoes nas classes de Equipamento e de Servigos.
Na classe Localizagao perde também em todos os casos excepto para o algoritmo J48
em todas as bases. Nestes casos existe um empate. Na analise da medida F1 é possivel
observar que para as classes Localizacao e Servicos a configuragdo base bindria/NBM
empata a maior parte dos casos e ganha alguns. Ganha as vérias bases com o J48
na classe Localizacdo, e ganha na classe dos Servigos as bases de Frequéncia e a
base TFIDF com o algoritmo NBM. Para a classe dos Equipamentos observam-se
algumas derrotas e alguns empates. O algoritmo SMO independentemente da base
representativa utilizada é melhor que a configuracido base binaria/NBM. Todos os
restantes casos sao empates.

Nesta analise final dos resultados obtidos, facilmente se chega a conclusao que a
configuracao base binaria/NBM maximiza a cobertura comparativamente a todas as
outras configuragoes, obtendo-se a garantia que a escolha € a correcta tendo em conta os
objectivos iniciais de maximizagao [36]. Na varidvel tempo, tendo em conta o observado
na Tabela 5.3 é também compativel com os resultados de optimizagao da cobertura,
pois os melhores tempos registados ocorrem no algoritmo NBM.
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Equipamento
Base Alg. Cob Std.Dev Prec Std.Dev F1 Std.Dev

J48 724 221 961 .082 .802 165
Bin. NBM .969 .072 .657 119 776 .089
SMO  .843 155 951 .084 .883 .102

J48 689 224 .954 .090 775 165
Freqq NBM .693 .200 990 .100 .800 162
SMO  .858 139 951 .084 .893 .093

J48 716 204 932 .142 .789 .156
TFIDF NBM .749 193 974 114 .835 .149
SMO  .865 142 .942 .094 .893 .097

Localizagao
Base Alg. Cob Std.Dev Prec Std.Dev F1 Std.Dev

J48 601 .142 .863 129 .696 116
Bin. NBM 987 .034 795 .106 876 .068
SMO .816 118 912 .088 .854 .080

J48  .608 142 .858 137 .699 117
Freqq NBM .844 114 .952 .074 .890 077
SMO .830 124 905 .093 .858 .082

J48 742 139 799 .109 .760 .095
TFIDF NBM .868 .109 .969 .057 911 .070
SMO .846 117 .904 .094 .866 079

Servigos

Base Alg. Cob Std.Dev Prec Std.Dev F1 Std.Dev

J48  .589 .166 .955 .097 713 138
Bin. NBM .919 .092 703 112 7192 .089
SMO .724 152 .893 113 .789 112

J48 623 A77 .956 .096 736 136
Freq. NBM .510 171 988 102 .658 .159
SMO .711 155 .892 115 779 115

J48 691 .169 919 127 173 129
TFIDF NBM 451 183 .960 .101 .592 180
SMO .700 153 891 .108 71 .106

Tabela 5.4: Métricas de cobertura, Precisao, F1 e respectivos desvios padrao
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Equipamento
Base Alg. Cob Prec F1
NBM .969 .657 .776
Bin. SMO .843 .951 .883
J48 724  .961 .802
NBM .693  .990 .800
Freq. SMO .858 .951 .893
J48 689 .954 775
NBM .749 .974 835
TFIDF SMO .865 .942 .893
J48 716 .932 .789
Localizagao
Base Alg. Cob Prec F1
NBM .987 .795  .876
Bin. SMO .816 .912 .854
J48  .601  .863 .696
NBM .844 .952 890
Freq.  SMO .830 .905 .858
J48 608 .858  .69920
NBM .868 .969 911
TFIDF SMO 846 .904 .866
J48 742 799 760
Servigos
Base Alg. Cob Prec F1
NBM .919 .703 .792
Bin. SMO .724 .893 789
J48 589  .955 713
NBM 510 .988 .658
Freq. SMO .711 .892 779
J48  .623  .956 736
NBM 451  .960 592
TFIDF SMO .700 .891 71
J48 691  .919 773

Tabela 5.5: Comparacao final de resultados em relagaio ao NBM base binéria
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Outra forma de constatar os mesmos resultados é observando os graficos das Figuras
5.1, 5.2 e 5.3, onde as diversas configuragdes bases representativas/algoritmos sao agru-
padas de acordo com a cobertura, precisao e medida F1, respectivamente. No grafico
da Figura 5.1, facilmente se observa a vantagem que a configuracéo base binaria/Naive
Bayes toma em relacao 4s demais, obtendo uma cobertura muito superior em todas as
classes (Equipamento, Servigos, Localizag&o). Ja no grafico da Figura 5.2 facilmente se
observa que acontece o inverso, sendo a configuragao base binaria/Naive Bayes a que
apresenta piores resultados de preciséb em todas as classes. Por fim, o grifico da Figura
5.3 apresenta os resultados da medida F1 das varias experiéncias, no entanto tal grafico
torna-se algo inconclusivo, pois obtém valores idénticos para todas as experiéncias,
sendo assim necessario recorrer aos graficos da precisao e cobertura para uma maior
discriminagao dos resultados.

A configuracao vencedora em termos de precisao foi a que utilizou a base de frequéncia
de termos e o algoritmo Naive Bayes obtendo precisdes de 99,0%, 95,1% e 98,8% res-
pectivamente para as classes Equipamento, Localizagao e Servigos. Esta configuragao
fica ao nivel dos melhores registos temporais obtendo uma média de 0,04 segundos
a classificar uma frase. J4 na medida F1, a configuragdo vencedora foi a base de
frequéncia com o algoritmo SMO que obteve os valores de 89,3%, 85,8% e 77,9%
respectivamente para as classes Equipamento, Localizagdo e Servigos. Neste caso o
registo temporal situa-se entre os piores, pois regista uma média de 2,41 segundos para
classificar cada frase. E de referir novamente, que estas configuracdes vencedoras foram
descartadas a favor da configuracio que obtém melhores coberturas, base binaria/Naive
Bayes.

5.5 Normalizacao Final

Apés a fase anterior de optimizagao da base representativa e algoritmo a utilizar, o
sistema ficou apto a funcionar.

Para testar e observar os resultados da normalizagdo das descrigoes de hotéis com os
diferentes modelos foram utilizadas descrigoes reais de hotéis presentes na plataforma
KeyforTravel da VIATECLA [53].

As Tabelas 5.6, 5.7, 5.8 € 5.9 apresentam um exemplo de descrigao de hotel (Tabela
5.6) normalizada segundo 3 modelos: Lazer (Tabela 5.7), Empresarial (Tabela 5.8) e
Inglés (Tabela 5.9).

E de notar que nos exemplos anteriores, ndo sé a forma da descri¢do é alterada mas
também os atributos apresentados. Pode inclusive ocorrer que elementos chave da
descricdo inicial ndo aparecam em nenhuma descri¢ao normalizada. Isto nao se deve a
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Ex Tivoli Almansor, O Tivoli Carvoeiro situa-se a 60 Km a Oeste do Aeroporto
de Faro, na pitoresca aldeia de pescadores na Praia do Carvoeiro. O Hotel foi
construido sobre a falésia da Praia Vale Covo, que abriga uma enseada com
uma pequena praia, ladeada por rochas e grutas. Possui 293 quartos, equipados
com casa de banho completa, Ar condicionado individual, TV satélite, telefone
directo ao exterior, mini-bar, secador de cabelo, cofre e ADSL. Os quartos
possuem varanda com vista para o mar. O hotel dispée de um restaurante e
um café, uma piscina olimpica, Health Club com Sauna e parque infantil. Para
finalizar dispoem ainda de uma sala de reunides tambem equipada com ADSL.
Tabela 5.6: Descrigao original retirada do KeyforTravel

A nivel de localizacoes o Ex Tivoli Almansor, O Tivoli Carvoeiro situa-
se a 60 Km a Oeste do Aeroporto de Faro, na pitoresca aldeia de
pescadores na Praia do Carvoeiro. Todos os quartos do nosso Hotel
possuem uma bela envolvente exterior observada por varanda privativa.
Casa de Banho disponivel em qualquer quarto. Todos os quartos encontram-
se equipados com TV Satélite para seu entretenimento. Nas instalagces do
nosso Hotel também pode usufruir do nosso restaurante com um conjunto
gastrondémico variado e do nosso parque infantil onde as suas criangas poderao
encontrar toda a diversao. O Hotel possui ainda uma piscina Olimpica para
os seus dias de Verao e para os dias de Inverno a sala de sauna encontra-se
disponivel & espera de uma visita sua.

Tabela 5.7: Descrigdo normalizada pelo modelo de lazer destinada a familias e

turismo

Disponibiliza-se a cada hdspede cofre para a salvaguarda de pertences préprios.
Cada quarto encontra-se equipado com ligagao ADSL de alta velocidade e de
uso gratuito. Nas instalagdes do nosso Hotel também pode usufruir do nosso
restaurante sempre disponivel de acordo com a sua disponibilidade. Nas
instalagoes do nosso Hotel também pode usufruir de uma sala de reunioes
com toda a privacidade. Todos os quartos do nosso Hotel possuem varanda
privativa e ar condicionado para o seu conforto.A nivel de localizages o
Ex Tivoli Almansor, O Tivoli Carvoeiro situa-se a 60 Km a Oeste do
Aeroporto de Faro, na pitoresca aldeia de pescadores na Praia do

Carvoeiro
Tabela 5.8: Descrigao normalizada pelo modelo de empresarial

All hotel rooms have a private balcony over the surrounding Jandscape and
air conditioning. Bathroom available in all rooms. You may also enjoy
our restaurant with a diverse set of menus and leave your children on the
playground area for their amusement. The Hotel also has an Olympic pool
for sunny days and a sauna room for cold winter days.

Tabela 5.9: Descrigdo normalizada pelo modelo de lazer em Inglés
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uma falha ou perca de informacao, mas sim porque foi decidido que certos atributos
nao apareceriam nos modelos por nao se enquadrar com a sua orientacao. No entanto,
nada impede que tais atributos ndo surjam num outro modelo distinto. Um exemplo
desses é o Mini-bar, que é um elemento identificado na descricao original é criada a sua
instancia ontolégica mas nao é inserido em nenhum dos modelos.

A Tabela 5.11 apresenta as instancias da ontologia criada a partir da descrigao original
(incluindo Mini-bar). Estas instancias representam todos os objectos identificados
antes de serem convertidos em lingua natural pelos modelos. Aqui é possivel ver todas
as entidades sem a censura propositada dos modelos.

<hotelonto:Mini_Bar rdf:ID="Mini_Bar_O_ExpReg"/>
<hotelonto:Casa_de_Banho rdf:ID="Casa_de_Banho_1_ExpReg"/>
<hotelonto:Ar_Condicionado rdf:ID="Ar_Condicionado_2_ExpReg"/>
<hotelonto:Cofre rdf:ID="Cofre_3_ExpReg"/>

<hotelonto:Telefone rdf:ID="Telefone_4_ExpReg"/>
<hotelonto:Secador_de_Cabelo rdf:ID="Secador_de_Cabelo_5_ExpReg"/>
<hotelonto:Varanda rdf:ID="Varanda_6_ExpReg"/>

<hotelonto:ADSL rdf:ID="ADSL_3_ExpReg"/>

<hotelonto:Cafe rdf:ID="Cafe_O_ExpReg"/>
<hotelonto:Parque_Infantil rdf:ID="Parque_Infantil_5_ExpReg"/>
<hotelonto:Piscina_0limpica rdf:ID="Piscina_Olimpica_4_ExpReg"/>
<hotelonto:Restaurante rdf:ID="Restaurante_1_ExpReg"/>
<hotelonto:Sauna rdf:ID="Sauna_2_ExpReg"/>

Tabela 5.10: Instincias ontoldgicas obtidas da descricao da Tabela 5.6

E de referir ainda que todas as instancias ontolégicas tém o sufixo ” ExpReg” que indica
o método que extraiu essa instancia ontolégica. Todos os casos sao de expressoes
regulares porque a descrigao original da Tabela 5.6 esté escrita sem erros ortograficos.
Caso a descricao contivesse erros ja entraria em funcionamento o mecanismo das
distancias de Levenshtein e as instancias ontolégicas da descrigdo teriam o sufixo
” Levenshtein” como se pode ver no exemplo da Tabela 5.11.

<hotelonto:Mini_Bar rdf:ID="Mini_Bar_O_ExpReg"/>

<hotelonto:Telefone rdf:ID="Telefone_1_ExpReg"/>
<hotelonto:Casa_de_Banho rdf:ID="Casa_de_Banho_0_Levenshtein"/>
<hotelonto:Ar_Condicionado rdf:ID="Ar_Condicionado_1_Levenshtein"/>
<hotelonto:Cofre rdf:ID="Cofre_2_Levenshtein"/>
<hotelonto:Secador_de_Cabelo rdf:ID="Secador_de_Cabelo_3_Levenshtein"/>
<hotelonto:Varanda rdf:ID="Varanda_4_Levenshtein"/>

<hotelonto:ADSL rdf:ID="ADSL_2_ExpReg"/>

<hotelonto:Cafe rdf:ID="Cafe_1_ExpReg"/>

<hotelonto:Parque_Infantil rdf:ID="Parque_Infantil_3_ExpReg"/>
<hotelonto:Piscina_0limpica rdf:ID="Piscina_Olimpica_1_Levenshtein"/>
<hotelonto:Restaurante rdf:ID="Restaurante_O_ExpReg"/>
<hotelonto:Sauna rdf:ID="Sauna_O_Levenshtein"/>

Tabela 5.11: Instancias ontolégicas obtidas de uma, descrigio com erros ortograficos






Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

Ao longo da dissertagao apresentaram-se as motivagoes e os objectivos que guiaram o
desenvolvimento deste trabalho, descreveram-se os conceitos, metodologias e ferramen-
tas utilizadas para o seu desenvolvimento bem como trabalhos relacionados, propos-se
um sistema para normalizacdo de descri¢des de hotéis e fez-se a sua avaliagdo (quer a
nivel de desempenho do sistema de classificagdo de frases, quer verificando o resultado
com um exemplo pratico). Neste trabalho:

e efectuou-se um estudo e levantamento de diversos de algoritmos de classificagao
automética. Foi feito um levantamento das principais caracteristicas de cada
um e uma analise de outros trabalhos que experimentaram e puseram a prova
esses algoritmos. Inicialmente foi efectuado um leve levantamento de variados
algoritmos, mas & medida da progressdo do estudo, a anélise focou-se em trés
deles: Arvore de Decisio, Naive de Bayes e Maquinas de Vectores de Suporte;

e tendo em conta que os textos sdo apresentados aos algoritmos de aprendizagem
utilizando uma representaciao saco de palavras, também foi efectuado um es-
tudo das diversas medidas normalmente utilizadas (aqui designadas como bases
representativas): bindria, contagem de termos, frequéncia de termos e TFIDF
juntamente com diversas formas de normalizagao dessas medidas;

e fez-se um levantamento das diversas formas de representar conhecimento re-
correndo a ontologias. Analisaram-se as suas fungoes, aplicacoes e elementos
constituintes, as principais linguagens e dialectos disponiveis para as representar
e ainda as principais ferramentas que poderiam ser uteis nesta area durante a
realizacao do trabalho. Escolheu-se a linguagem OWL DL e a ferramenta Protegé;

e estudaram-se formas de extraccao de informagao a partir de bases textuais. Tendo
em conta o dominio deste trabalho (hotelaria) foi utilizado um sistema que utiliza
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duas técnicas distintas: para casos normais a correspondéncia de padroes com
expressoes regulares, para casos com erros ortograficos, a utilizagdo de distancias
de Levenshtein.

6.1 Conclusoes

Apés a fase mais tedrica de levantamento e estudo dos algoritmos de classificagao
automatica e bases representativas mais adequados, efectuaram-se testes para deter-
minar as melhores combinagoes. Utilizando uma validagao cruzada com 10 pastas
compararam-se resultados, métricas e performances e escolheu-se o algoritmo Naive
de Bayes com base binéria, uma vez que esta configuragao apresentou as melhores
coberturas (a medida considerada mais importante) e esteve também entre as mais
rapidas.

O algoritmo de aprendizagem foi aplicado com a finalidade de classificar automati-
camente as frases presentes nas descrigdes dos hotéis relativamente a Equipamento,
Servigos, Localizagao. Os resultados obtidos, com coberturas de 96,8%, 98,6% e 91,9%
(para as classes de Equipamento, Localizagéo e Servigos, respectivamente) mostram que
esta estratégia se mostrou adequada [36]. As outras combinagées embora com melhores
valores de precisao, tiveram valores de cobertura muito inferiores (ver Tabela 5.5). Para
a mesma configuracao eleita, a nivel de precisdo os valores obtidos foram de 65,7%,
79,5% e 70,3%, j4 os valores da medida F1 foram 77,6%, 87,6% e 79,2% respectivamente
para as classes as classes de Equipamento, Localizagao e Servigos.

Por outro lado, o trabalho permitiu construir uma estrutura ontoldgica para representar
os conceitos e as relagoes inter-conceitos no ambito da hotelaria. A ontologia serviu
também para alojar nos atributos das classes a informagao necessaria a extracgao e
consequente instanciagao de objectos das classes.

Recorrendo a informacgao presente na ontologia, foi possivel extrair os elementos rele-
vantes (atributos descritivos do hotel) das frases previamente classificadas. A extracgao
é realizada com o auxilio de duas técnicas distintas: expressces regulares e distancias de
Levenshtein (para lidar com erros ortograficos). A partir do exemplo apresentado (ver
Tabela 5.10) é possivel concluir que este mecanismo consegue extrair todas as entidades
existentes na descricao original. Com os elementos relevantes, é possivel enriquecer
bases de dados que possuam simples descrigoes de hotéis em forma textual, sendo
possivel criar novas tabelas discriminantes dos diversos atributos de cada descrigao de
hotel e assim permitir a realizagdo de novos servigos de pesquisas de hotéis pelos seus
atributos (ex. pesquisar hotéis com lavandaria) [37).

Finalmente, e com o objectivo de criar automaticamente descri¢oes padronizadas e
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que possam ter ”orientagoes”especificas de acordo com o mercado alvo, criaram-se
um conjunto de modelos que servem de esqueleto & construcao da descrigao textual
normalizada [35]. Estes modelos, juntamente com as instancias da ontologia criadas
a partir de uma descrigdo de hotel, permitem a criagdo de novos textos descritivos
normalizados e formatados de acordo com o mercado alvo a que se destinam (ver
Tabelas 5.7, 5.8 € 5.9).

6.2 'Trabalho Futuro

Existem diversas areas do trabalho desenvolvido susceptiveis de trabalho futuro, quer
a nivel do aperfeigoamento dos resultados, quer a nivel de futuras extensoes.

Em primeiro lugar pretende-se diminuir o tempo de normalizagao de uma descrigao,
que é relativamente elevado (entre os 6 e 10 segundos). Este problema deve-se ao
protétipo ser constituido por diversos médulos independentes com diferentes linguagens
de programacgao. Este facto implica um processo continuo de escrita e leitura de dados
em disco, para a informacao transitar entre médulos. Se a aplicagdo for desenvolvida
num tnico médulo havera estruturas em meméria ao longo de todo o processamento
evitando assim o tempo necessario de escrita e leitura dos resultados intermédios.

Outra questao passivel de optimizacao futura prende-se com a utilizagao da ferra-
menta WEKA para efectuar a classificagdo das frases. Como plataforma de testes e
comparagio entre algoritmos é uma ferramenta muito completa e eficaz; no entanto,
para uma aplicacdo final ndo é a mais indicada devido aos seus longos tempos de
processamento (carregamento das bibliotecas em memoria sempre que € executado um
algoritmo). Pretende-se assim substituir a WEKA por uma implementagao dedicada
do algoritmo de classificacao seleccionado pela fases de testes: o Naive de Bayes.

A mais longo prazo pretende-se criar um sistema multi-lingua que receba as descrigoes
noutras linguas que nao a lingua Portuguesa. Para tal serd necesséario criar, para
cada uma das linguas suportadas, um modelo de classificagao de frases e as expressoes
regulares para extrair a informagéao relevante (além do dicionério). Com esta funcio-
nalidade a base de dados de hotéis deixara de estar dependente de tradugoes e podera
”alimentar-se” de descrigoes feitas noutras linguas.

Finalmente, pretende-se ainda alargar este tipo de normalizagao a outros produtos
turisticos que sofrem das mesmas , tais como aluguer de viaturas e pacotes de férias,
de modo a construir uma aplicagdo completa de turismo que utiliza descricoes norma-
lizadas e que permite fazer pesquisas sobre os seus produtos de forma estruturada.
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