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Abstract: The paper presents a tool able to reconfigure XML files resulting from the automatic
analysis of text indicators of social presence performed by the software Presente! (Kambara-Silva,
2011). For clustering experiments in the software Eurekha! (Wives, 2004), these XML files must be
converted into TXT format. The converter described in the study enables such files to be graphi-
cally analyzed, thus helping in decision-making processes.

Resumo: O trabalho apresenta uma ferramenta que realiza a reconfiguracdo de arquivos XML re-
— - 201 2 sultantes do processo de analise automatica de marcas textuais de presenca social realizado pelo
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7° Congresso Integrado software Presente! (Kambara-Silva, 2011). Para experimentos de agrupamento no software Eu-
L} de Tecnologia Informacao rekha! (Wives, 2004), os arquivos XML precisam ser formatados em TXT. O conversor descrito
neste estudo possibilita que esses arquivos possam ser analisados graficamente, fato que auxilia

a tomada de decisao por parte do analista.

1. Introducao

Este trabalho resulta de atividades de pesquisa realizadas para o projeto “Mineracao de Dados
Textuais Eletronicos” (Nucleo de Informdtica na Educacdo — NIE). A mineracdo de textos (MT)
pode ser definida como a extracao de informacgdes Uteis de uma série de documentos textuais.
Constituindo uma vasta area de estudos, a MT tem aplicagao em diversos campos, inclusive a
busca de dados textuais em bases eletrénicas de apoio a projetos pedagogicos.
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O objetivo do artigo é apresentar uma ferramenta desenvolvida para otimizar tarefas de clus-
tering (agrupamento) realizada pelo programa Eurekha! [Wives 2004]. O agrupamento de textos
(clustering) é uma técnica utilizada para agrupar documentos semelhantes. No agrupamento, os
documentos podem aparecer em varios subtopicos nos resultados da pesquisa. Um algoritmo de
agrupamento bdsico cria um vetor de tépicos para cada texto, e calcula os pesos para identificar
em qual grupo um documento deve fazer parte [Gupta e Lehal, 2009; Kobayashi e Aono, 2004].

O experimento de conversao descrito neste estudo utilizou arquivos no formato XML resul-
tantes do processo de mineracao feito pelo software Presente! [Kambara-Silva 2011]. Esse pro-
grama foi desenvolvido para identificar pistas textuais de presenca social em ambientes virtuais
de aprendizagem conforme modelo de Bastos [2012]. O objetivo desse processo computacional
é auxiliar o docente no acompanhamento da participacao dos alunos em cursos a distancia. As
diferentes partes que compdem o programa, seus objetivos e funcionamento sdo descritas na
Secao 2.

A Secdo 3 descreve como a ferramenta criada na pesquisa realiza a conversao de arquivos XML
para TXT, possibilitando uma verificacao e visualizacdo mais correta e objetiva dos dados de agru-

u
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2. Software Presente!

A principal funcao do software Presente! é fazer analise automatica de marcas linguisticas de
presenca social (PS), sequndo as classes designadas no Modelo Presenca Plus [Bastos 2012]. Pre-
senca social pode ser compreendida como o grau de sentimento, percep¢ao e reacao dos indivi-
duos ao interagirem por meio de recursos de comunicacao mediada por computador [Tu e Mcl-
saac 2002].

Para identificar essas pistas textuais nas postagens em féruns e chats, [Kambara-Silva 2011]
desenvolveu softwares auxiliares para gerar alguns arquivos de entrada: o conversor de HTML
para XML, o construtor de categorias/gerador de classes.
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Figura 1: Esquema de funcionamento do Analisador de Presenca Social [Kambara-Silva 2011]
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liares para originar arquivos de resultado. Essas ferramentas sao explicadas a seguir.

2.1. Conversor HTML para XML

Este software transforma as paginas web de féruns e chats, encontradas em determinado am-
biente virtual de aprendizagem, em documentos estruturados que possuem somente as tags ne-
cessarias para uma analise posterior. Essa operacao é feita pela retirada somente de informacgdes
como o nome do autor da postagem, o assunto, a data, e o conteudo da postagem.

O uso da pagina web completa seria invidvel porque ela possui muitas informacgdes que nao
possuem relagao com o que pretende ser analisado, como tags de marcacao de estética (como
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div e span), tags de imagem, as que indicam énfase (negrito, cores e tamanhos de fonte diferen-
tes), entre outras. O conversor prepara 0s arquivos essenciais para a analise correta. Essa etapa é
seguida da geracao de arquivo XML com todos os posts e informacdes necessdrias contidas neles.

2.2. Gerador de classes

Esse software é utilizado para definir as pistas ou palavras/expressdes que podem estar no
texto dos posts, classificando-as em relacdo a uma determinada classe e subclasse de PS. O
Modelo PPlus possui quatro classes de indicadores de PS: afetividade, interatividade, coesao
social e forca. Cada classe apresenta subclasses, entre elas: emocao, humor, termos de sociabili-
dade e énfase.

Pode-se retirar essas possibilidades de um diciondrio da lingua que sera utilizada na analise,
mas esse uso é opcional. Quanto mais completa e detalhada for a classificacao das palavras e ex-
pressdes nas categorias acima, mais precisa sera a analise e, provavelmente, os resultados e as in-

CTt . 201 2 0 terpretagdes acerca das intencdes e participacao do aluno no ambiente virtual.

7° Congresso Integrado Nessa etapa também é gerado um arquivo XML com o mapeamento de todas as categorias e
L} de Tecnologia Informacao subcategorias, com suas respectivas pistas textuais.

Apds obter os arquivos necessarios nos softwares citados, alimenta-se o software denomina-
do Analisador, gerando, assim, um arquivo XML relativo a cada estudante, com a quantidade de
pistas encontradas para cada categoria e subcategoria com base nos posts realizados por esse

aluno. A Figura 2 apresenta como esses arquivos sao visualizados.
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<2?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 2>

<classes>
<quantidade>18</quantidade>
<afetividade>
<quantidade>5</quantidade>
<emocao>
<quantidade>2</quantidade>
<interjeicoes_e_expressoes_interjetivas>
<quantidade>l</quantidade>
<expr_simples>
<quantidade>l</quantidade>
</expr_simples>
<inicio_da_frase>
<quantidade>0</quantidade>
</inicio_da_frase>
</interjeicoes_e_expressoes_interjetivas>
<onomatopeias>
<quantidade>0</quantidade>
</oncmatopeias>
<emoticons_e_gifs>
<quantidade>0</quantidade>
</emoticons_e_gifs>
<pontuacao_repetida>
<quantidade>0</quantidade>
</pontuacac_repetida>

Figura 2: llustracdo de um dos arquivos XML gerados por aluno

3. Metodologia

Uma das formas de se organizar e analisar o conteudo dos arquivos XML é fazer sua classifica-
¢ao em grupos que possuem algo em comum. Isso é feito a partir de algoritmos que fazem cor-
respondéncias métricas e andlises qualitativas em relacdo aos documentos textuais de entrada,
como ocorre no software de mineragao e agrupamento Eurekhal.

Como este software de agrupamento nao possui compatibilidade com arquivos XML, a prin-
cipio, foi feita apenas a troca da extensao para texto, mantendo as tags com os nomes e os nime-
ros das quantidades. Entretanto, o software nao fornece relevancia a nimeros, que no caso seria
a principal informacao que influenciaria no agrupamento.

Os algoritmos de classificacao utilizam principalmente palavras. Para fazer o software interpre-
tar corretamente a informagao que se quer usar como parametro de classificagao - as quantida-
des numéricas das classes e subclasses, o processo de transformacao foi baseado na repeticao
dos nomes das mesmas de acordo com suas quantidades.
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Assim, o algoritmo continuara fazendo a classificacao atribuindo peso as palavras. No entanto,

como as palavras agora correspondem as quantidades, ao comparar os arquivos, a classificacdo
ocorrera de forma adequada.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7=
=classes=
=quantidade=18</quantidade=>
=afetividade=
=quantidade=5</quantidade=>
<emocao=
=quantidade>=2</quantidade>
<interjeicoes_e_expressoes_interjetivas=
=<quantidade=1</quantidade=
<expr_simples=

<quantidade=1</quantidade>
C—t . 2 01 2 </expr_simples=>

7° Congresso Integrado A . R
l de Tecnologia Informacio Figura 3: Trecho do arquivo XML antes de passar pela ferramenta

afetividade afetividade afetividade afetividade afetividade
emocao emocao
interjeicoes_e_expressoes_interjetivas

expr_simples

Figura 4: O mesmo trecho acima apds ser transformado pela ferramenta

As Figuras 3 e 4 apresentam um trecho do documento XML apés passar pela ferramenta de pre
paracdo. Assim, eles podem ser interpretados e agrupados corretamente pdlorekhal
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4, Resultados

Apos obter os arquivos no analisador de presenca social, foram carregados os arquivos XML
resultantes ja preparados pela ferramenta. Para fazer o agrupamento, basta escolher a opcéao
“identificar relacionamentos”. Para realizar essa operacao foi escolhido o algoritmo Best-star (que
foi o que melhor classificou os grupos). Desse modo, logo se visualiza uma matriz de similarida-
des, conforme a figura 5.
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Figura 5: Representacao da matriz de similaridades gerada no experimento

Essa matriz é gerada através da comparacao entre os conteddos de todos os arquivos carrega-
dos. Por isso, quando sao comparados os mesmos arquivos, o grau de igualdade é maximo. Para
os diferentes, podem-se ter resultados entre 0.03% e 52% aproximadamente, ou seja, podem-se
ter as mesmas palavras, nas mesmas quantidades ou ndo. Quanto mais diferentes forem, mais
préximos de zero estarao.

Esta operacao pode ser utilizada para saber quais alunos possuem um grau de envolvimento
e participacao semelhante. No entanto, esta informacdo seria generalizada, pois até entdo nao
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foram identificadas as diferengas nos conteudos e sim as informacdes quantitativas gerais dos ar-
quivos.

Outro resultado que o software prové é o grafico de colunas com o percentual relativo de do-
cumentos em cada cluster (grupo). Através deste grafico, pode ser percebida a principal diferenca
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Figura 6: Experimento de clustering sem passar os arquivos na ferramenta

Na figura 6 se percebe que houve um agrupamento ndao muito compreensivel e coerente com
0s numeros e as divergéncias nos conteudos dos arquivos. No grupo em verde, que corresponde
a aproximadamente 77% dos arquivos basicamente, s6 havia os arquivos que continham zero
ocorréncia de quantidade, ou seja, praticamente ndao houve participacao desses alunos. Nos
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outros casos, nao houve um padrao coerente de classificacdao ao visualizar as caracteristicas dos
arquivos que estavam num mesmo grupo.

Na figura 7, verifica-se que houve diferencas menos contrastantes e expressivas em relacao
aos percentuais de arquivos nos grupos. De acordo com a nova configuracao e distribuicdo da in-
formacao nos arquivos, os grupos apresentaram uma légica de explicacdo na sua classificagao.
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Figura 7: Experimento utilizando a ferramenta nos arquivos de entrada

O = N W & ;O N W

Para saber o que ha de comum nos arquivos que pertenceram a um mesmo grupo, assim
como o que ha de diferente entre eles e os dos demais grupos, basta executar a agao “Listar pala-
vras”. O software mostrara que naquele grupo as palavras mais relevantes possuem suas frequén-
cias em igual quantidade.
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Dependendo das palavras com mais ocorréncias e mais relevancia no conjunto, pode-se des-
cobrir a classificacdo do arquivo do aluno (em qual grupo, classe e subclasse ele mais se caracte-
rizou). Para analisar as diferencas internas dos grupos foram utilizados 3 dos 10 grupos que apre-
sentaram percentuais distintos (os grupos 1, 2 e 4).

4.1. Interpretacado da classificacéo do grupo 1

A Figura 8 apresenta a lista das palavras com ocorréncias e relevancias iguais para os arquivos
que a este grupo pertencem. Neste grupo, pode-se verificar que houve ocorréncias consideraveis
de classes e subclasses diferentes.
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Figura 8: Perfil de classificacdo do grupo/cluster 1
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A ordem das palavras estd de acordo com a ordem decrescente do seu nivel de relevancia em
relacao a todas as palavras encontradas. Por isso, como a subclasse de nomes proprios foi consi-
derada mais relevante nos textos, mesmo tendo uma frequéncia maior que intensidade, por
exemplo, ele ficou acima deste. Destaca-se que neste grupo foram encontradas 42 palavras.

4.2. Interpretacado da classifica¢éo do grupo 2

A figura 9 mostra a lista de palavras do grupo 2, comuns a todos os arquivos que a ele perten-
cem. Pode-se perceber que apesar da mistura de classes e subclasses, as ocorréncias foram pare-
cidas. No entanto, elas foram muito menores que as do grupo anterior.

Palavia Dconéncias |
~# COESAD 002 0,130819365382195
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Figura 9: Perfil de classificacdo para o grupo/cluster 2.
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Este grupo tem em comum o fato de que as classes de PS mais encontradas para os alunos foi
o das categorias coesao, afetividade, emocao etc., com no maximo 2 ocorréncias. Obtiveram-se
também ocorréncias de outros tipos de PS. Elas foram parecidas entre si, porém com valores pe-
quenos. Nesse caso, os arquivos continham 30 palavras em comum nesse grupo.

4.3. Interpretacado da classificacéo do grupo 4

A figura 10 mostra a lista de palavras do grupo 4, também com o mesmo comportamento
para todos os arquivos do grupo. Pode-se perceber que houve ocorréncias de poucos tipos de
classes e subclasses. Algumas destas apresentaram um numero consideravel, enquanto outras
obtiveram uma quantidade bem baixa.

Palavia Oconéncias |

de Tecnologia Informacao ~/ MANUTENCAD_DO 0.028571429348571
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-/ PRONOMES 0.015384615957737

«f COESAD 0.330602765083312

- - 201 2 f EXPRESSOES_FATIC... 0,209124231338501
de dezembro +f SAUDACOES 0,19094239473342¢

l 7° Congresso Integrado -/ NOMES_PROPRIOS 0.108093307356262
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Figura 10: Perfil de classificacdo do grupo/cluster 4.
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Nesse grupo houve poucas classes/subclasses diferentes encontradas. As que foram encontra-
das obtiveram uma frequéncia consideravel, principalmente nas de coesao, expressoes faticas e
saudacdes. As outras classes/subclasses encontradas apresentaram um numero bem menor.
Nesse caso, existiam somente 11 palavras em comum.

Outro fator importante é que, antes da ferramenta, os documentos que continham zero ocor-
réncia também foram processados. No entanto, apds passar pelo programa eles desapareceram,
pois ndo podiam ser repetidos.

A ferramenta pode ser usada como apoio na andlise, interpretacao e apresenta¢ao de resulta-
dos mais claros para os utilizadores do Analisador de PS, auxiliando na tomada de decisoes a
partir da visualizacao do comportamento dos grupos.

5. Conclusao

Ap6s os experimentos percebe-se que a ferramenta auxiliou de forma significativa na compre-
L] ~ . Ve . .
( - | 201 2 ensao dos perfis de comportamento dos alunos, ao se comunicarem através de ambientes virtu-
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7° Congresso Integrado ais de aprendizagem. Isso demonstra que o software é uma possivel solucdo para melhorar a
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apresentacao dos resultados e a tomada de decisdes por parte do usuario, quando lidar com ar-

quivos no formato XML no software Eurekhal!.
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