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RESUMO

O objetivo da Web Semantica é prover a descrica@sgca dos recursos atraves de
metadados processaveis por maquinas. Essa camaddatiea estende a Web ja
existente agregando facilidades para a execucdoesiguisas, filtragem, resumo ou
intercambio de conhecimento de maior complexidddentro deste contexto, as
bibliotecas digitais sdo as aplicacbes que est@mamilo o processo de agregar
anotacdes semanticas as informagdes disponivaiéeta Uma biblioteca digital pode
ser definida como uma colecdo de recursos dig#alscionados segundo critérios
determinados, com alguma organizagdo légica e ddéomacessivel para recuperagao
distribuida em rede. Para facilitar o processoete@peracdo séo utilizados metadados
para descrever o conteido armazenado. Porém, gagereanual de metadados € uma
tarefa complexa e que demanda tempo, além deas@didlhas. Portanto a extracao
automatica ou semi-automatica desses metadadasdeegrande ajuda para os autores,
subtraindo uma tarefa do processo de publicac@ociementos.

A pesquisa realizada nesta dissertacao visou abesda problema, desenvolvendo
um extrator de metadados que popula uma ontologiaatumentos e classifica o
documento segundo uma hierarquia pré-definida. tAlogia de documentos OntoDoc
foi criada para armazenar e disponibilizar os neetad extraidos, assim como a
classificagdo obtida para o documento. A impleng&daealizada focou-se em artigos
cientificos de Ciéncia da Computacao e utilizodaasificacdo das areas da ACM na
tarefa de classificagdo dos documentos. Um conju@oexemplos retirados da
Biblioteca Digital da ACM foi gerado para a reatda do treinamento e de
experimentos sobre a implementacgéao.

As principais contribuicOes desta pesquisa sao @etoale extracdo de metadados e
classificacdo de documentos de forma integradalesericdo dos documentos através
de metadados armazenados em um ontologia, a OntoDoc

Palavras-Chave:Extracdo de metadados, classificacdo de documemnttdogia.



Metadata extraction using a domain ontology

ABSTRACT

The main purpose of the Semantic Web is to promdehine processable metadata
that describes the semantics of resources to tigteilthe search, filter, condense, or
negotiate knowledge for their human users. In ttomitext, digital libraries are
applications where the semantic annotation proocesgormation available in the Web
is beginning. Digital library can be defined asaddlection of digital resources selected
by some criteria, with some organization and atélahrough distributed network
retrieval. To facilitate the retrieval process, auztta are applied to describe stored
content. However, manual metadata generation glex task, time-consuming and
error-prone. Thus, automatic or semiautomatic naggagdeneration would be great help
to the authors, subtracting this task from the dosot publishing process.

The research in this work approached this problerough the developing of a
metadata extractor that populates a document ayoénd classify the document
according to a predefined hierarchy. The documettlogy OntoDoc was created to
store and to make available all the extracted nasacs well as the obtained document
classification. The implementation aimed on Comp@eience papers and used the
ACM Computing Classification system in the documelaissification task. A sample
set extracted from the ACM Digital Libray was geated for implementation training
and validation.

The main contributions of this work are the intégdametadata extraction and
classification model and the description of docuteehrough a metadata stored in an
ontology.

Keywords: Metadata extraction, document classification, lmajp.
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1 INTRODUCAO

O objetivo da Web Semaéntica é prover a descricdnastca dos recursos
disponiveis na Web através de metadados procesgamemaquinas (BERNERS-LEE
e LASSILA, 2001). Essa camada semantica estendecla J&/ existente, agregando
facilidades para a execucdo de pesquisas, filtragesumo ou intercambio de
conhecimento de maior complexidade.

Dentro deste contexto, as bibliotecas digitais acaplicacbes que suportam o
processo de agregar anotacfes semanticasamacdes disponiveis na Web. Uma
biblioteca digital pode ser definida como uma cétede recursos digitais selecionados
segundo critérios determinados, com alguma orgedizddgica e de modo acessivel
para recuperacdo distribuida em rede (KOCHTANEKASRIM, 2001). Para facilitar
0 processo de recuperacao dos recursos digitaigtiidados metadados para descrever
o contetdo armazenado.

As bibliotecas digitais possuem um papel muito irfgpde no processo de
disseminagdo do conhecimento. Uma iniciativa corse eoco surge do projeto
DIGITEX (OLIVEIRA et al., 2005). Esse projeto seopbe a desenvolver um sistema
de geracéo, indexacdo e busca personalizada detidostdigitais em um ambiente de
avaliacdo aberta visando auxiliar no processo kai@acriacdo de conhecimento
coletivo. Entre as etapas presentes na arquitpran@osta para a revisdo aberta dos
documentos (Figura 1.1), tem-se a selecdo dosoregisNesta etapa € necessario saber
qual o escopo do documento a ser avaliado para quigtema selecione os revisores
aptos a avaliar o documento. O escopo do docuntedi&terminado pelos metadados
gue o descrevem, e esses metadados sao informadosimente pelo autor.
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Legenda: —# processos basicos ----k Processos opcionais — seees= B ‘Versionamentc de documentos

Figura 1.1: Arquitetura para revisao aberta dgast(Modificado de OLIVEIRA et al.,
2005)

Porém, a geracdo manual de metadados é uma tamefglexa e que demanda
tempo, além de sujeita a falhas (HUANG; CHUANG; EN| 2004). Portanto a
extracdo automatica ou semi-automatica desses atketaderia de grande ajuda para os
autores, subtraindo uma tarefa do processo de cpghBlb de documentos
(GREENBERG, 2004).

A extracdo de metadados ocorre quando um algoritnioera um recurso
produzindo metadados estruturados para represssgarobjeto (GREENBERG, 2004).
Véarios métodos tém sido usados para extracdo atitemde metadados como, por
exemplo, expressdes regularparsersbaseados em regras e aprendizado de maquina
gue estao entre os mais populares. Em geral, aglogtle aprendizado de maquina sao
robustos e adaptaveis, passiveis de serem usadgsatguier dominio, mas exigem um
conjunto de treinamento. A geracdo de um conjuetdéreinamento rotulado pode ser
um empecilho no uso de sistemas com aprendizagemouBo lado, sistemas baseados
em regras ou expressoes regulares ndo necessita@irdemento, mas necessitam de
um especialista do dominio para auxiliar na defioigdas regras ou expressoes,
limitando o uso de tais técnicas (HAN et al., 2003)

Outro aspecto importante € a capacidade de classib documento segundo
categorias pré-determinadas. Esta tarefa € dendeifategorizacdo de Texto e
também utiliza muitas técnicas de Aprendizado deyia (SEBASTIANI, 2002;
YANG e LIU, 1999).

As tarefas de extracdo de metadados e classificdg@ocumentos podem ser mais
efetivas quando guiadas por uma ontologia (YANGEE L2005; GUARINO, 1998;
WANG et al. 2003; ERDMANN et al., 2000).

Assim, a pesquisa a ser realizada na dissertagdienge utilizar essas referéncias
para desenvolver um extrator de metadados. Estat@xpopulard uma ontologia de
documentos e classificard os documentos segundohienarquia definida por uma
ontologia.
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O trabalho desenvolvido poderé ser aplicado ncefyrdpIGITEX quando um novo
artigo for submetido ao sistema. Como ilustradd-igaira 1.2, o artigo submetido pelo
autor é pré-processado para depois ser apreseatsdolassificadores anteriormente
treinados. Os resultados desse processamento sametzlados extraidos e a
classificacdo do documento segundo as areas dai€idam Computacdo definidas pela
ACM (ACM, 2006). Essas informacfes sdo armazenadasima ontologia que sera
definida utilizando como referéncia o padrao Duldore (DCMI, 2006). Sabendo qual
€ a area do artigo, é possivel consultar a ontldgi pesquisador para selecionar os
revisores para avaliar o artigo.

At Pré-processamen _|Apresentacdo a0s
e » to classificadores

— Classificadores

T

Modelos

Figura 1.2: Arquitetura proposta

1.1 Objetivos da dissertacao

Esta dissertacdo tem como objetivo desenvolver updefo para extracdo de
metadados e classificacdo de documentos segurd@ieas da Ciéncia da Computacao
definidas pela ACM.

Como objetivos especificos, podem ser citados:

« Desenvolver um extrator automatico de metadadasifmao formato do Dublin
Core;

» Classificar os artigos nas areas da Ciéncia da Gtagio definidas pela ACM,;

* Modelar uma ontologia de documentos para armazenaretadados extraidos e
a classificacao obtida.

1.2 Organizacédo dos Capitulos

A dissertacdo esta organizada da seguinte maneirgapitulo dois aborda os
conceitos basicos relacionados ao trabalho desadwol englobando metadados,
principalmente o formato Dublin Core, ontologiapgiuiagem OWL e algoritmo de
aprendizado de maquisupport Vector Maching§SVM).

O capitulo trés apresenta os trabalhos relacionadesdo que estes foram
subdivididos em duas subsecfes que tratam dodhoabeelacionados a extracdo de
metadados e os trabalhos sobre classificacéo dendodos.

O capitulo quatro apresenta o modelo desenvolvala pealizar as tarefas de
extracdo de metadados e classificagdo de documeBtosxplicada também a
modelagem da ontologia.

O capitulo cinco apresenta a implementacao reaizads ferramentas utilizadas
nessa dissertacdo. Todo o processo de treinamexiaiéado, abrangendo a criacdo do



15

conjunto de treinamento até a sua apresentacadclassficadores. O resultado dos
experimentos sao apresentados e comentados.

O sexto e ultimo capitulo apresenta as conclus@sstebalhos futuros que foram
identificados ao longo desta dissertacao.
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2 CONCEITOS

Este capitulo esta dividido em cinco secbfes. A se€&ad apresenta definicdes
basicas sobre metadados enquanto que a secaoca.hdoformato de metadados
Dublin Core. A secéo 2.3 aborda o conceito de ogtale a secdo 2.4 apresenta a
linguagem OWL de descricao de ontologias. Por dmecéo 2.5 trata do algoritmo de
aprendizado supervisionado SVI8upport Vector Machingsmostrando conceitos de
aprendizado de maquina e os tipos diferentes de.SVM

2.1 Metadados

Metadados sdo definidos como dados sobre dadoseri@oté entendido de
diferentes maneiras pelas diversas comunidadessgmfais que projetam, criam,
descrevem, preservam e usam sistemas de informacBerursos (GILLILAND-
SWETLAND, 2000).

Uma forma mais genérica para se definir metadadosm® a soma total do que
pode ser dito sobre qualquer objeto de informagéogaalquer nivel de agregacao.
Neste contexto, um objeto de informacéo é qualqama que possa ser enderecada e
manipulada por um sistema ou seres humanos comoentiade discreta. O objeto
pode compreender apenas um item ou ser a agredag&ios itens. Em geral, todos
os objetos de informacao, independente da formeafisu intelectual que assumem,
possuem trés caracteristicas: conteudo, contesstratura, sendo todas passiveis de
serem expressas atraves de metadados.

» Conteudo relaciona-se com 0 que 0 objeto contérme&igseco a um objeto de
informacéo.

» Contexto indica os aspectos “quem”, “o0 que”, “p@&gu‘onde” e “como”
associados com a criacédo do objeto e sao extrins@cobjeto de informacéo.

» Estrutura relaciona-se com o conjunto de assocaigimais de e entre objetos
de informacdao individuais e pode ser intrinsecaxitinseca.

A Tabela 2.1 apresenta algumas das principais teaisticas dos metadados com
alguns exemplos.

Tabela 2.1: Atributos e caracteristicas de metaglado

Atributos Caracteristicas Exemplos

Origem Gerado internamente pelo agente criadorMieme de arquivos e
objeto de informagcdo no momento de su#ormagédo de cabecgalho
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Atributos Caracteristicas Exemplos
criacao ou digitalizacao. Estrutura de diretorios
Formato do arquivo e
esquema de compressao
Externo, relacionado com um objeto |dRegistros de catalogo
informaca ri teriormente~——
no?ma?rgzcr)lte gr a(()jl?tra pe(;zsa oalé(?n Elreltos © outras
: ne- p P c%orma(;(")es legais
criador original.
Métodos deg Gerado automaticamente por computadarindices de palavra-chave
riaca ~
cragao Logs de transacdes
Criado manualmente por pessoas. Metadados Dubtie Co
Natureza Criado por leigos, normalmente o criaddvietatagscriadas para uma
original do objeto de informacéao. pagina Web pessoal
Criado por especialistas, normalmente n&8abecalhos especializados
0 mesmo criador do objeto de informacdpem um assunto
Registros de pesquisa em
bibliotecas
Estado Estatico, nunca ira mudar uma vez quétulo, proveniéncia e data
tenha sido criada. de criacdo de um recurso
de informacao
Dindmico, muda com o0 uso OlEstrutura de diretérios
manipulacé jet informacéo. =
anipulacéo do objeto de informacé&o Logsde transacio
Resolucao de imagens
Longa duracao, necessaria para garantir| gea@mato técnico
um gbjeto Qe informacdo continu "fhformactes de direitos
acessivel e usavel.
Documentacgao para
gerenciamento de
preservagao
Curta duracéao, principalmente de natureza transakio
Estrutura Estruturada, em conformidade com upformato de banco de
estrutura padrao. dados local
N&o estruturada, sem conformidade coBampos de notas e
uma estrutura padronizada. anotacdes néo estruturadas
Semantica | Controlada, em conformidade com um vocabulariogradado.

Livre, sem vocabuléario padronizado.

Notas em texto livre
MetatagsHTML
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Atributos Caracteristicas Exemplos

Nivel Relacionado com uma colecdo de objetbslices especializados
de informagao.

Relacionado com um objeto de informacabegendas de imagens e
datas

Informacéo de formato

Fonte: GILLILAND-SWETLAND, 2000.

Profissionais da informagdo como musedlogos, aistasy e bibliotecarios tém
crescentemente aplicado o termo metadado parapaditionado pela informacéo que
criam para organizar, descrever, rastrear e acalesaesso aos objetos de informacéo.
A principal motivacdo € prover acesso fisico e latmial ao conteudo de forma
estruturada.

Um importante componente das atividades de museslegarquivistas tem sido
focado tradicionalmente no contexto. Elucidar esgnear o contexto sédo o que auxilia
na identificacdo e preservacédo do valor de regigrartefatos através do tempo; é o que
facilita a autenticacdo desses objetos e auxileguisadores com suas analises e
interpretacoes.

A énfase na estrutura dos objetos de informacadesenvolvimento de metadados
por essas comunidades tem sido menor. Entretantestratura possui um papel
importante na organizacdo e representacdo da iaf@m mesmo antes da
informatizagdo. Formularios para publicacédo e datatdo tém evoluido em padrdes
e normas da industria, transformando-se em ferriamenle gerenciamento de
informagdes quase transparentemente.

Por exemplo, quando um usuario acessa uma certidéoascimento, ele pode
prever que tipo de conteudo serd encontrado. Quanud monografia € acessada,
intuitivamente entende-se que estard organizada weomsumario, cabecalhos de
capitulos, etc.

Como os metadados sdo organizados em padrdes,oéamtp definir qual padréo
sera utilizado. Existem diferentes padrdes disostiuh literatura como o Dublin Core,
MARC (Machine Readable CatalogydAFA (Internet Anonymous Ftp ArchiveTEl
(Text Encoding Initiativeentre outros. Neste trabalho serd descrito odoeafublin
Core, pois serd usado como base para a ontologdacr

2.2 Dublin Core

O formato Dublin Core surgiu para suprir a necesfd de descrever
semanticamente os recursos disponibilizados na(eMI, 2006).

Dublin Core é um padréo internacional para desorig@ objetos de informacao,
considerado parte importante da infra-estruturbnianet. Foi desenvolvido, a partir de
1994, por um grupo de bibliotecérios e especialigiam conteudo, encabecados por
Stuart Weibel, pesquisador da OCLC (Online Compuilerary Center). E chamado
Dublin Core por ter se originado em um workshopresaoimetadados na cidade de
Dublin, Ohio, Estados Unidos.
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O principal objetivo do padréo é identificar e defium conjunto de elementos
independente de sintaxe para definir os recurgmodiveis na Web, de um modo que
possa ser mapeado para estruturas mais compleaadajnecessario (MOURA et al.,
1998).

Todas as ac¢les e esfor¢os sao liderados pelo DhibtenMetadata Initiative que é o
responsavel pelo desenvolvimento, padronizacaomaggao do conjunto de elementos
metadados Dublin Core. O padrao Dublin Core comsistum conjunto de 15 (quinze)
elementos de metadados, apresentados na Tabeladqrialentes a uma ficha de
catélogo, os quais podem ser considerados comoi® axo denominador comum

para descricdo de recursos de informacéo.

Tabela 2.2: Elementos do Dublin Core simples

Elemento | Descricao

Title Titulo de um trabalho.

Subject Assunto tratado pelo trabalho. Tipicamente remtasi® por palavras-
chave ou tépicos.

Description| Descri¢ao do trabalho. Pode inclusive ser o prégiviiract

Type Tipo ou natureza do contetdo do trabalho.

Source Referéncia a outros trabalhos do qual o que estfos#escrito é derivado
(caso se aplique).

Relation Referéncia a algum trabalho ao qual o que estaos@®scrito é
relacionado.

Coverage | Area geogréafica onde o trabalho se aplica.

Creator Autor ou autores do trabalho.

Publisher | Pessoa ou entidade responsavel pela publicacaaliho.

Normalmente uma editora ou entidade que promoveuento.

Contributor

Pessoas ou entidades que contribuiram para ohmglzaimo por exemplo
orientadores ou editores.

Rights Informacgdes sobre direitos, propriedade inteleactuatondicdes de uso
do trabalho.

Date Data de disponibilizacéo do trabalho.

Format Descricdo do formato fisico ou digital do trabalho.

Identifier Identificador Unico do trabalho. Pode ser uma URD] ou ISBN, por
exemplo.

Language | Idioma usado no trabalho.

Fonte: BREITMAN, 2005.

Cada elemento do Dublin Core € opcional e podeegmtido para que todas as
informacdes sobre um determinado recurso sejaneseptadas. O conteudo de alguns
elementos pode ser selecionado em um vocabulamdrotado. Além disso, o0s
elementos do Dublin Core podem ser representadddTevtL ou XML (CONTESSA,

2006).
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O Dublin Core Qualificado agrega trés novos eleogabs quinze do Dublin Core
simples. Estes trés elementos sédo apresentada@bea™.3.

Tabela 2.3: Elementos adicionais do Dublin Corel@cedo

Elemento Descricao

Audience Pessoas ou entidades as quais o trabalho é destinatil.

Provenance | Indicacdo de mudancas do trabalho desde a su&ariggie sejam
significativas para seu significado.

RightsHolder| Pessoa ou organizacao que detém os direitos satakatho.

Fonte: CONTESSA, 2006.

Além disso, refinamentos (qualificadores) foram cemtiados para detalhar a
semantica dos elementos. A Tabela 2.4 apresentele@sentos que possuem
gualificadores. Um dos principais objetivos da &xisia de qualificadores € aumentar a
facilidade de busca de informacbes, oferecendo wetallhmento maior das
informacgoes.

Tabela 2.4: Refinamentos do Dublin Core Qualificado

Elemento Refinamento

Title Alternative

Description| Table Of Contents; Abstract

Relation Is Version Of; Has Version; Is Replaced Bgplaces; Is Required By;
Requires; Is Part Of; Has Part; Is Referenced BgfdRences; Is Format
Of; Has Format; Conforms To

Coverage Spatial; Temporal

Rights Access Rights; License

Date Created; Valid; Available; Issued; Modifiedai2 Accepted; Date
Copyrighted; Date Submitted

Format Extent; Medium

Identifier Bibliographic Citation

Audience Mediator; Education Level

Fonte: CONTESSA, 2006.
As principais caracteristicas do padréao Dublin Géi@ (DCMI, 2006):

* Simplicidade na descricdo dos recursos - pode sadoupor autores sem
conhecimento prévio de todas as regras de cat@opgac

* Interoperabilidade semantica - promove o entendiomeomum dos descritores,
ajudando a unificar padrées de conteudo, aumentandmssibilidade de
interoperabilidade semantica entre as disciplinas;

» Consenso internacional - reconhecimento da colaenernacional do escopo
do recurso;
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» Extensibilidade - constitui uma alternativa aos elosl de descricdo mais
elaborados e caros. Possui flexibilidade e extdmside para codificar
semanticas mais elaboradas em padrées mais safissic

Desde 1996, dublin Core Metadata Element Seém se evidenciando como a
solucdo mais viavel para descricdo de recursosorlebs na Internet. Projetos de
construcdo de ferramentas baseadas no Dublin €@oradumentado significativamente,
assim como a quantidade de documentos disponiaéigab que contém suas proprias
descri¢bes no formato Dublin Core.

2.3 Ontologia

Segundo Breitman (2005), o termo ontologia posdiliiptas definicdes utilizadas
na literatura de Ciéncia da Computacédo. Isso oamvedo a sua utilizagdo por varias
comunidades como Inteligéncia Artificial, Represgdb de Conhecimento,
Processamento de Linguagem Natural, Web Semamiiggenharia de Software entre
outras. A definicdo encontrada mais frequientemeatéeratura da Web Semantica € a
de Gruber (1996) propondo que ontologia é uma ég&meg@o formal e explicita de
uma conceitualizacdo compartilhada.

Em uma forma mais sucinta, o consorcio W3C propfeantologias devem prover
descricdes para os tipos de conceito:

» Classes (ou “coisas”) nos varios dominios de istere
* Relacionamentos entre essas classes;
* Propriedades (ou atributos) que essas coisas devssuir.

Independente da definicao utilizada, as ontologéas sendo usadas para descrever
diferentes “coisas” com graus de formalismo, exgvidade e propositos diversos. A
variacdo vai desde simples taxonomias até repeegiag para metadados, como o
Dublin Core, chegando a modelos descritos em LO(EREITMAN, 2005). Todos
esses artefatos visam estabelecer um vocabulampartilhado que permita a troca de
informacdes entre grupos de trabalho e individaada um com niveis de seméantica
diferentes.

2.4 Linguagem OWL

OWL é uma linguagem para representar conceitosi® redgacionamentos na forma
de uma ontologia (BREITMAN, 2005). A linguagem OWdi definida pelo consorcio
W3C como uma revisdo da linguagem DAML+®le comecou como um#/3C
Recomendatioem fevereiro de 2004 (LUGANO, 2005). Ela foi con&la em cima de
outras recomendacdes da W3C como XML e RDF.

OWL permite a representacédo de conceitos atravétadses e propriedades. Tanto
as classes como as propriedades podem herdar ecestichs de outras classes e
propriedades, respectivamente. Os relacionamentage eclasses, através de
propriedades de objeto, podem ser qualificados cgimétricos, transitivos, funcionais
e funcionais inversos. Propriedades ou classesnpeee definidas como equivalentes

! http://www.daml.org/
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ou inversas a outras propriedades ou classes.i¢®estrsobre os membros de uma
classe, ou individuos, podem ser feitas utilizargi@ntificadores existenciais e
universais.

OWL é dividia em trés sublinguagens com poder dpressividade diferentes
(LUGANO, 2005):

 OWL Lite suporta aqueles usuarios que necessitam princgpsnde uma
classificacdo hierarquica e restricbes simples, ocomestricbes de
cardinalidade de valor 0 ou 1. Prové um caminha pardpida migracéo de
tesauros e outras taxonomias para ontolo@a8L Litetambém tem uma
menor complexidade formal q@WL DL

« OWL DL suporta aqueles usuarios que querem a maximasskpdade,
enquanto mantém a computabilidade (garante-se ajplees tas concluses
sejam computaveis) e decidibilidade (todas as ctexpas terminardo em
tempo finito). OWL DL inclui todas as construcbes da linguagem OWL,
porém com algumas restricdes (por exemplo, embwia classe possa ser
subclasse de muitas classes, uma classe ndo podestacia de outra
classe).OWL DL é assim chamada devido a sua correspondéncia som a
I6gicas de descricdo, um campo de pesquisa qudoestuldgica que forma
a base formal da OWL.

 OWL Full é direcionada aos usuarios que desejam maximassipidade e
a liberdade sintatica do RDF sem nenhuma garawimapatacional. Por
exemplo, emOWL Full uma classe pode ser tratada simultaneamente como
uma colecado de individuos e como um individuo panesma.OWL Full
permite que uma ontologia aumente o vocabulariedpfinido de RDF ou
OWL. E improvéavel que algum software de inferéneaha a ser capaz de
suportar completamente cada recurs@ué. Full.

Cada uma destas sublinguagens é uma extensdo deresleressora, tanto em
relacdo ao que pode ser expresso, como em relagfigegpode ser concluido.

2.5 Support Vector Machines

As Maquinas de Vetores de Supor&ipport Vector MachinesSVM) constituem
um algoritmo de aprendizado supervisionado parssifieacdo de dados. O algoritmo
obtém resultados comparaveis e muitas vezes stgeri@os obtidos por outros
algoritmos de aprendizado. Entre as principaisotaristicas que popularizaram seu uso
estdo sua boa capacidade de generalizacdo e mhiistde de dados de grande
dimensdo (HEARST et al., 1998). Exemplos de aplieagde sucesso sao encontrados
em diversos dominios como categorizacdo de textoslise de imagens e
Bioinformética.

As SVMs empregam os conceitos de Teoria do ApreddiZ£statistico (VAPNIK,
1999). Essa teoria estabelece uma série de poscigpie devem ser seguidos na
obtencdo de classificadores com boa capacidadeserajizacdo. Originalmente, o
algoritmo pode ser aplicado a dados linearmentargepis, mas com a utilizacdo de
funcdes Kernel é possivel utiliza-lo com dados livdeares. Esta verséo é utilizada no
modelo apresentado no capitulo 5 nas tarefas dacértde metadados e classificacdo
de documentos.
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As secOes seguintes apresentam conceitos basic@sedade Aprendizado de
Maquina focando em Aprendizado Supervisionado,idegias definicdes sobre SVM
lineares e ndo-lineares.

2.5.1 Aprendizado de Maquina

A érea de Aprendizado de Maquina estuda a constrdggprogramas que possam
melhorar automaticamente seu desempenho por marpdgiéncia. Nesse sentido, um
programa aprende a partir da experiéncia E, emdela uma classe de tarefas T, com
medida de desempenho P, quando seu desempenlaneias T, medida por P, melhora
com a experiéncia E (MITCHELL, 1997).

As técnicas de Aprendizado de Maquina aplicam iadugsobre um conjunto
particular de exemplos (experiéncia) no aprendizaata obterem conclusdes genéricas.
Existem dois tipos principais de aprendizado induti supervisionado e néo-
supervisionado.

Aprendizado
Indutivo

Aprendzado Nio
Supervisionado

Aprendizado
Supervisionado

Classificapdo Regressan

Figura 2.1: Hierarquia do aprendizado indutivo.

No aprendizado supervisionado, ou com professa@gnihecimento do ambiente é
apresentado por meio de exemplos rotulados no forneatrada/saida desejada
(HAYKIN, 1999). O algoritmo de Aprendizado de Maagaigera um modelo a partir
dos exemplos com o objetivo de determinar o ratoloeto para novas entradas.

No aprendizado nao-supervisionado, os exemplotaduis ndo estao disponiveis. O
algoritmo deve representar ou agrupar os dadositada submetidos utilizando uma
medida de qualidade independente da tarefa.

A Figura 2.1 apresenta a hierarquia do aprendizekerita. A proxima secao
detalha o aprendizado supervisionado pela suaamtey para este trabalho.

2.5.1.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado conta com um conjdet@xemplos rotulados na
forma ;, yi) ondex; representa um exemployg o rétulo associado e deve gerar um
modelo capaz de predizer o rotulo de novos dad@sofesso de induzir um modelo a
partir de um conjunto de exemplos rotulados é démaao treinamento (MONARD e
BARANAUSKAS, 2003).

Os rotulos, também chamados de classe, represenfimdmeno de interesse sobre
0 qual se deseja fazer previsfes. Os valores quétdes assumem definem o tipo de



24

problema tratado. Se os valores forem discretogtoblema é de classificacdo. Por
outro lado, se forem continuos, o problema é deessgo.

O conjunto de exemplos é normalmente representadorp conjunto de vetores de
caracteristicas. Cada caracteristica, ou atribekpressa um determinado aspecto do
exemplo (MONARD e BARANAUSKAS, 2003). As caractéidas podem ser
divididas em dois tipos basicos: nominais e comt$nlma caracteristica € nominal, ou
categorica, quando ndo existe ordem entre os watpre podem ser assumidos. J& uma
caracteristica € continua quando existe uma ordaearl nos possiveis valores
assumidos.

A Figura 2.2 exemplifica o treinamento de um clisailor. Os dados brutos devem
ser modelados na forma de um conjunto de exemplog@sto por caracteristicas e
uma classe associada. O conjunto de exemplos o entdo utilizado pela técnica
de aprendizado de maquina para induzir um claadidic O classificador é avaliado e o
processo de inducdo pode ser repetido, se neaessdterando parametros ou
adicionando caracteristicas ou exemplos.

Variaveis Variavel
Independentes Dependente
atributos (classe
X1 X2 X3 X4 X5 X6 ¥
53 male 140 | true 3.1 down
60 | male 140 fal 3 flat
40 | male 140 | true | 14 up
57 male 165 fal 1 flat
60 | male 130 | true | 1.4 up sick
- = 46 fem 138 | true g flat buff ’
Especificagao T mae 0 T T o up BT Aprendizado
do Problema 58 | male | 120 | fal | 1.8 | flat sick de Méquina
55 | male 160 | true | 0.8 flat sick
41 male 120 fal "] up buff
52 | male 172 fal 0.5 up buff

=
]

sick
sick
buff
sick

olel=|«|olo]e

62 fem 138 fal 1.9 flat sick

3 Classificador
43 | male 120 | true | 2.5 flat 0 sick

1

1

47 | male 110 | true 1 flat sick
56 | male | 130 | true | 0.6 flat sick

Conjunto de Exemplos

Dados
Brutos

Avaliagéo

Figura 2.2: Treinamento de um classificador (Addptae MONARD e
BARANAUSKAS, 2003).

Normalmente, para avaliar o desempenho de um fotaskir, divide-se o conjunto
de exemplos em dois subconjuntos disjuntos: deaneénto e de teste. O conjunto de
treinamento é utilizado na inducéo do classificagltguanto que o conjunto de teste &
utilizado para verificar-se a qualidade do clasador induzido. O conjunto de teste é
apresentado ao classificador induzido e os rétpleslitos sdo comparados com 0s
rétulos conhecidos para produzir estimativas dei@eero.

A Figura 2.3 apresenta trés classificadores. Umssiflaador induzido pode ser
muito especifico para o conjunto de treinamentdizato. Sendo o conjunto de
treinamento apenas uma amostra dos exemplos dmido@ipossivel que a indugéo do
classificador tenha melhorado o desempenho paomjardo de treinamento, enquanto
gue piora para conjuntos diferentes. A Figura 2.8t@mplifica essa situacdo onde o
classificador prediz corretamente todos os exemplosconjunto de treinamento,
inclusive dois possiveis ruidos. Essa situacagudgaaento excessivo ao conjunto de
treinamento é chamada deerfitting (SMOLA e SCHOLKOPF, 2002)
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Figura 2.3: Exemplos deverfitting e underfitting(Adaptado de SMOLA e
SCHOLKOPF, 2002)

Por outro lado, também € possivel que o classificadiuzido possua uma melhora
de desempenho muito pequena tanto considerandnjant® de treinamento quanto o
conjunto de teste. Isso pode ocorrer devido a b@geesentatividade do conjunto de
treinamento ou o tamanho inadequado do classificadbigura 2.3 (b) representa este
caso onde o classificador falha em predizer o oo6ate para casos considerados
simples. Essa situagdo do classificador ajustgeseo ao conjunto de treinamento é
chamadainderfitting.

A situacdo desejada € representada pela Figur&eR.® classificador resultante
possui complexidade intermediaria e classificaatamente grande parte dos dados,
sem fixar-se em exemplos muito especificos.

2.5.1.2 Avaliacao de algoritmos de aprendizado supervisitina

A avaliacdo de algoritmos de aprendizado supendsio é realizada através da
analise de desempenho do classificador na classfic de novos dados, que nao
fizeram parte de seu treinamento (MITCHELL, 199A). taxa de acertos na
classificacdo € uma métrica utilizada.

Normalmente, ndo se tem um conjunto de testes emifigmte, apenas um conjunto
de exemplos que € usado integralmente como condatdéreinamento. Utilizar o
mesmo conjunto de treinamento para calcular a daxacerto do classificador produz
estimativas positivas. Uma das técnicas para ohtseeestimativas mais confiaveis é
conhecida como validacéo cruzadtold (MONARD e BARANAUSKAS, 2003).

Na validacdo cruzadefold, o conjunto de exemplos € dividido énsubconjuntos
de tamanho aproximadamente igual. Os subconjalosao utilizados como conjunto
de treinamento para o classificador que é testatio gubconjuntdk. O processo é
repetidok vezes, trocando o subconjunto de teste a cadgdier A taxa de acerto final
€ a meédia do obtido por cada subconjunto de tgsigalmente, o valor deé 10.

Outra forma interessante de visualizar o componmémndo classificador é obtida
pelo uso de uma matriz de confusdo (MONARD e BARANKKAS, 2003). A matriz
ilustra 0 numero de classificacdes corretas e intas de cada classe. As linhas da
matriz representam os valores de classes verdadeias colunas, as classes previstas
pelo classificador. Cada elementode uma matriz de confusdo C apresenta o numero
de exemplos da classeclassificados como pertencente a clgss@nalisando uma
matriz de confusdo tém-se medidas quantitativagjulas classes o algoritmo de
aprendizado supervisionado teve maior dificuldadeckassificar.
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A partir da matriz de confusao é possivel extraimedidas estatisticas de precisao,
revocacdo e acuracia utlizadas para medir a efatte de um classificador
(MANNING, RAGHAVAN, SCHUTZE, 2008). Neste context@ precisdo de um
classificador € definida como a razéo entre a deié de classificacbes positivas cor-
retas (verdadeiros positivos) e a quantidade ttalassificacdes positivas (verdadeiros
e falsos positivos).

quantidadede verdadiros posiivos
guantidadede verdadiros podiivos + quantidae de falss positive

Precisac=

A revocacao de um classificador é definida com@zia entre a quantidade de
classificagbes positivas corretas (verdadeiros tipos) e a quantidade total de
elementos que deveriam ser classificados positintene

quantidadede verdadiros posiivos
guantidadede verdadiros podiivos + quantidae de false negative

Revocacae

A acuracia de um classificador é definida como #Zdgaentre a quantidade de
classificacbes corretas (verdadeiros positivos gathes) e o total de elementos
classificados.
guantidadede verdadiros podiivos + quantidae de verddeiros negtivos

quantidadetotal deelementoglassificalos

Acuracia=

2.5.2SVMs lineares

As SVMs originalmente lidavam com conjuntos de eples linearmente
separaveis, separando-os em duas classes. O @manexemplos é considerado
linearmente separavel se os exemplos das duag<glestio suficientemente separados
uns dos outros a ponto de permitir a separacaadas classes por um hiperplano
(HAYKIN, 1999). Esta formulacao foi posteriormengstendida para trabalhar com
conjuntos de dados mais genéricos.

2.5.2.1 SVMs com margens rigidas

A formulacdo mais simples de SVMs € conhecida c@®WMs com margens
rigidas. Sejdx,y,},i =1...,1,% 00y, 0{-1+1} o conjunto de treinamento. Supondo
que exista um hiperplartodefinido em° quesepare as amostras positi\(qz?*: +1)
das negativagy, = -1) através da fungad (x) = (WIX+b) =0 em quew é o vetor
normal ao hiperplano (PASSERINI, 2004). A Figuré i2presenta esse hiperplano.
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Figura 2.4: Representacédo de um hiperplano em patesle duas dimensdes
(PASSERINI, 2004).

A Figura 2.5 apresenta um hiperplano étimo. O Iplaero 6timo é ortogonal a
menor linha conectando as cascas convexas dasclhisags (linhas pontilhadas) e a
intercepta ao meio. Ele divide o espaco de dadodams regides(wix+b)>0 e

(wix+b)<0. A funcdo sinal g(x) =sgn(f X )) é aplicada para obterem-se as
classificagdes. O hiperplano separador é considedticho quando os exemplos mais
préximos ao hiperplano satisfazelfw(k )+b/=1. Os hiperplanodwX )+b=+1 e
(WD§)+b:—lformados pelos exemplos mais préximos ao hiperplatimo sao
conhecidos como os vetores suporte.

)

. __“*‘ {.T [ﬁ- -,{‘l.}+b =0}

Figura 2.5: Célculo do hiperplano 6timo (HEARSTakt 1998).

O objetivo das SVMs é encontrar um hiperplano 6toapaz de separar os dados
pertencentes ao conjunto de treinamento com eminmaie maximizar a margem de
separacao entre o hiperplano étimo e os hiperpleorosados pelos vetores suporte. A
maximizacdo da margem de separacdo entre os lapeslpode ser obtida pela

minimizacao dehiv] , através do problema de otimizacao:

Minimizar %|\Tv|2

Com as restrigdesy, [{(w(X )+b)>1
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As restricbes s&o impostas para assegurar que a@dcekemplos do conjunto de
treinamento entre as margens de separacdo dagsclassequacido a ser resolvida
representa um problema classico de otimizagdo deadim programacdo quadrética
gue possui ampla teoria estabelecida (HEARST g11888). A resolucdo da equacao
resulta em um classificador onde as variaveis stermiinadas pelo processo de
otimizacdo. O classificador é determinado unicameain funcdo dos padrbes
denominados vetores suporte, que sado 0s exemplogidamento mais proximos do
hiperplano separador.

+1se) ay% X+b>0

= = VX = *SVs
g(X) Sgn(f (X)) Sgn(xiévgl yIXI Dz-l-b) -1 Sezai yix X+b<0

x; 00SVs

Em que

__1 N . -
b= 2[{5235@ ¥X)+ min (o ym)}

2.5.2.2 SVMs com margens suaves

Muitas aplicacdes no mundo real ndo possuem datkarmente separaveis. Nesse
caso, uma alternativa € estender as SVMs com nmndggidas para tratarem com
conjuntos de treinamento mais gerais. Essa extaw#@iste em permitir a violacado da

restricdo do problema de otimizagéo através dadogéo de variaveis de folga e a

constanteC. A constanteC é um termo de regularizacdo que impde um peso a
minimizacdo dos erros no conjunto de treinamento relagdo a minimizacdo da
complexidade do modelo (PASSERINI, 2004). Isso madaroblema de otimizacao
para:

Minimizar %‘W‘z +C (Z Eij
i=1

&=20
y, f(wix )+b)21-¢
A introducdo das variaveis de folga permite quaurdgdados fiquem entre os
hiperplanos (Wx )+b=+1 e (WX )+b=-1. Por essa suavizagdo nas margens do
classificador, esse SVM é conhecido como SVM congeres suaves.

Com as restrigﬁe%

2.5.3SVMs néo lineares

As SVMs lineares séo eficazes para a classificaigi@conjuntos de treinamento
linearmente separaveis. Porém, os dados de apisae@dis raramente possuem uma
distribuicdo passivel de ser dividida por um hifrp, devido principalmente a
presenca de ruidos nos dados ou a propria hatnéezinear dos dados.

As SVMs podem ser usadas para dados néo lineanesamdo cada exemplo do
conjunto de treinamento através de uma fungéigpara um novo espaco de maior
dimensédo, chamado de espaco de caracteristicasREEAt al., 1998). O teorema de
Cover (HAYKIN, 1999) garante que um espaco de datreom padrdes nao lineares
pode ser transformado em um novo espac¢o de cdstics em que os padrdes sao
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linearmente separaveis desde que duas condi¢c@es safisfeitas: a transformacéo seja
nao linear e a dimensao do espaco de caractesisgga suficientemente grande. Assim
€ possivel construir-se um hiperplano 6timo nespa@ de caracteristicas.

A funcio @ é definida comdl" — F onde O" representa o espaco de entradas e
F representa o espaco de caracteristicas. A Figérdudtra o mapeamento de um
espaco enil?(a) para um enil®(c). Apdés o mapeamento dos dados € possivel aplicar
0 SVM linear para obter-se um hiperplano separadimta-se que a funcédo do
hiperplano gerado no espaco de caracteristicasear)i porém corresponde a uma
funcdo nao linear no espaco de entradas (b).

(a)

214

(c)

Figura 2.6: Mapeamento do espaco de entradasr@ppspaco de caracteristicas (c)

(MULLER et al 2001)

Pode ser muito dificil calcula# explicitamente, poid= pode ter uma dimenséao
muito grande, ou até mesmo infinita. Como no prolblele otimizacdo no espaco de

entradas]" os dados aparecem apenas como produto es(cialﬁ@, no espaco de

caracteristicas F eles

também aparecerem apenas como produto escalar

<q>(>‘<i),¢(>‘<j)>. Essa caracteristica permite o uso de fun¢cdeseKemlugar da funcao

d.

Uma funcao KernelK € uma fungé@o que recebe dois ponips x; do espaco de
entradas e computa o produto escalar desses puntspaco de caracteristicas ().

K (X, %;) = ®(% ) [P(X;)

A utilidade das funcdes Kernel estd na simplicidddeseu célculo, pois evita o
célculo da funcadP, e sua capacidade de representar espagos abstratos

As funcbes Kernel mais utilizadas sdo as Polin@niais Gaussianas e as
Sigmoidais, apresentadas na Tabela 2.5 assim cemparémetros necessarios.

Tabela 2.5: Funcdes Kernel mais comuns

Tipo de Kernel Funcao Parametros
Polinomial K(%,%,) = (3(% X) +k)* o, ked
Gaussiana o

K(%.%;) = expt-afx - %)
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Tipo de Kernel Funcao Parametros
Sigmoidal K(x,X%;) =tanh@(x X)) +k) | J ek

A escolha da funcdo Kernel a ser utilizada e seasanpetros influenciam
diretamente no desempenho do classificador gerbtidL(ER et al., 2001). Esta
sensibilidade a escolha de parametros junto conifi@uldade na interpretacdo do
modelo gerado representam as maiores deficiénogaSdMs.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo serdo apresentados trabalhos relaafonsas areas de geracao
automatica de metadados e classificacdo de docameAb final, uma secdo de
consideracfes apresenta comentérios e comparagéess trabalhos.

3.1 Geracdo automatica de metadados

Em sua forma mais pura, a geracdo automatica dedads depende somente de
processamento de maquina (GREENBERG; SPURGIN; CRYST2006). E
normalmente assim definido para distinguir-se desadados gerados por pessoas. A
maioria das operacfes de geracdo automéatica dedadeta requer a intervencao
humana para iniciar o processo; muitas operacOaspmiam metadados gerados
anteriormente por pessoas.

A extracao e colheita de metadados sao dois méfmtasa geracao automatica de
metadados apliciveis para recursos digitais (GREERNB 2004).

Extracdo de metadados usa técnicas de indexac@onatida para minerar o
contetdo dos recursos e produzir metadados estdatsipara representacado dos objetos
de informac&o. Colheita de metadados consiste fetacautomatica de metadados
previamente criados por pessoas, processamentaqlgma ou ambos.

A geracao de metadados abrange dois pontos (HUANEIANG; CHIEN, 2004):
* Pesar correcéo e expressividade do metadado;
e Diminuir o custo na sua geragao.

Normalmente, é dificil alcancar os dois objetivosudtaneamente. Para criar
metadados especificos e significativos para améhapesquisas baseadas em conceitos
€ necessario a ajuda de bibliotecarios ou argasisflesmo assim, a criagdo manual de
metadados € um processo oneroso que demanda remifm.t A automacdo desse

processo € naturalmente uma alternativa desejdwgpondo que a correcdo e
expressividade possa ser mantida a um certo nivel.

Varios métodos tém sido usados para extracdo atitante metadados: expressoes
regularesparsersbaseados em regras e aprendizado de maquina s&opopulares.
Em geral, os métodos de aprendizado de maquineobaéstos e adaptaveis, passiveis
de serem usados em qualquer dominio, mas exigersomjunto de treinamento. A
geracdo de um conjunto de treinamento rotulado pedeum empecilho no uso de
sistemas com aprendizagem. Por outro lado, sistbasEados em regras ou expressdes
regulares ndo necessitam de treinamento, mas itagesie um especialista do dominio
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para auxiliar na definicdo das regras ou expresdiesando o uso de tais técnicas
(HAN et al., 2003).

3.1.1Técnicas utilizando uma abordagem de aprendizado deaquina

Técnicas de aprendizado de maquina para extracdinfdemacdes incluem
aprendizado simbdlico, programacéo logica indutSugport Vector Machines, Hidden
Markov Modelse métodos estatisticddidden Markov Model§HMMs) é o método de
aprendizado mais amplamente utilizado para reprasam e extracdo de informacao de
dados seqguenciais.

3.1.1.1 Hidden Markov Model combinado com ontologia

Uma metodologia para anotar semanticamerderporade um dominio especifico
€ apresentado por Valarakos et al. (2003). O métmbria-se numa ontologia de
dominio para inicialmente identificar e anotar amsias especificas doorpus. Um
sistema de extracdo de informacfes baseado emdgagem € entdo treinado com o
corpusanotado.

O método é retratado na figura 3.1. A unido dadagdes baseadas na ontologia
com as anotag¢fes do sistema de aprendizado demadqguna acorpusfinal anotado.

tnificd Coras - wiagged ﬁ
_’.!
-

Domon Oobelgy ¢

@ p | Cntologyocsed
Toigging
M Tecmigue ! 44—

[

Ml-besed Tacing

. leaning. -

Fnd Coraues - Cntology &ML
togaed

Figura 3.1: Resumo da metodologia para anotacaardea (VALARAKOS et al.,
2003).

O sistema de aprendizado de maquina utilizado haesle caso do artigo foi o
Hidden Markov Modeluma técnica de aprendizado estatistico ondgaensismodelado
é visto como um processo de Markov onde os es#tpscultos ao observador. E uma
técnica adequada para a modelagem de dados sefisienomo linguagem escrita e
falada.

Os experimentos realizados utilizaram coowpus inicial um conjunto de 100
paginas Web descrevendlptops A ontologia de referéncia continha conceitos que
correspondiam as caracteristicas delajmop. Foram aplicados os métodos de anotacao
semantica individualmente e em conjunto sobre ommesorpus. Os resultados
sugerem que os métodos aplicados em conjunto oldéres de precisdo e revocagao
melhores.
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3.1.1.2 Support Vector Machine

Han et al. (2003) apresenta a aplicacdo do conteunitodo de categorizacdo de
texto SVM para a tarefa de extracdo automaticaetadados. Esta tarefa pode ser vista
como a rotulagcdo do texto com a corresponderggatagque estaria associada com
uma classe. O conjunto deetatagusados na extracado esta disposto na tabela 312 ass
como a sua correspondéncia com o pafndigin Core

Tabela 3.1Metatagse 0 mapeamento parcial aos elementos do p&urébn Core

Metatagsestendidas Elemento DC Explicacéo

Title Title Titulo do artigo

Author Creator O nome do(s) autor(es)

Affiliation Afiliacdo do autor

Address Endereco do autor

Note Frases de agradecimentappyright e
citacoes

Email Endereco de e-mail do autor

Date Data de publicacéo

Abstract Introduction| Description Um relatério do conteudo da parte
introdutéria do artigo

Phone Numero telefonico do autor

Keyword Subject O tépico do conteudo do artigo

Web URL da pagina Web do autor

Degree Associado com o grau do artigo, por

exemplo, “Dissertacdo apresentada como
requisito parcial para a obtencdo do grau
de Mestre em Ciéncia da Computacao”

Pubnum Numero de publicacéo do artigo

Page O fim da pagina

Fonte: HAN et al., 2003. p. 3.

Os resultados da extracéo reportados foram basead@xperimentos conduzidos
em artigos de pesquisa. O conjunto de treinamenitmmposto pelo cabecalho contido
na primeira pagina de cada artigo, pois possuriasipais informac¢des como autores,
afiliacdo, enderecos e titulo do artigo. Estes ¢albes sdo arquivos texto convertidos
de arquivos PDF e PS.

O algoritmo de extracdo proposto pode ser decompest dois modulos:
classificacéo de linhas e identificacao de tre@mdinhas multiclasse.

O resumo do médulo de classificacdo de linhas érgraddo na figura 3.2.
Inicialmente, um método baseado em regras pargpagmalavras dependentes de
contexto é usado para gerar caracteristicas empacifas palavras. As regras utilizadas
foram extraidas de diversos bancos de dados eiguades ortograficas de palavras.
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Métodos de agrupamento de palavras unem palavrdargs em untluster, usando-o
como uma caracteristica. Alguns desses bancosdies daram populados com dados
extraidos do conjunto de treinamento.

O vetor de caracteristicas resultante do processagdupamento é usado como
entrada para os 15 classificadores SVM, um para oatdlo a ser encontrado. Como
resposta, cada linha do artigo sera rotulada com aummais classes. O proximo passo
ajusta os rotulos encontrados valendo-se de infghesadas linhas vizinhas de cada
linha.

Laheled Dictionaries
Training and
Headers Darabhases

.

Word List
Generator

¥
‘ Feature Vector Generator ‘

D L

E Independent SV Classifiers E

| Trainer Y Predictor i

Contextual Feature
Vector Generator

Contextual VM Classsifiers

i
Trainer } Predictor I

Figura 3.2: Resumo do médulo de classificacdordes (HAN et al., 2003).

Apos a classificacdo de cada linha em uma ou nhagses, as linhas com mdltiplas
classes passam pelo processo de identificar osedin@ntre cada classe. Sinais de
pontuacao e espacos entre as palavras sao casdidseoem esses limites.

3.1.2 Técnica utilizando uma abordagem de mineracao dex&

O método de extracao apresentado por Yang e LO&)Y®isca anotar paginas Web
com metadados semanticos.

A abordagem comeca com a representacdo das p&yetasle treinamento em um
modelo vetorial binario, onde cada elemento comedp a uma palavra-chave.
Posteriormente, as palavras-chave serdo agrupastasup co-ocorréncia através do
algoritmo de aprendizado n&o supervisionado dered@SOM $Helf Organizing Map
As redes SOM visam produzir uma representacdo dea bdimensionalidade
(normalmente de uma ou duas dimensfes) de um d¢onpe dados mantendo a
proximidade entre os elementos desse conjunto (HAYKL999). A aplicacdo do
algoritmo efetua o processo dadustering sobre os dados de treinamento. ApGs o
treinamento, o processo de rotulacdo associa cadarg-chave com um neurdnio da
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rede. Isso acontece atraves da analise dos ve®msso da sinapse dos neurbnios. Se o
valor de um elemento no vetor de pesos do neuexdeder um determinado limiar, a
palavra-chave correspondente a esse peso serdadasao neurbnio. Um neurdnio
pode ser rotulado com varias palavras que tiverapocorréncia no conjunto de
documentos de treino. Assim, um neurénio formaclusterde palavras.

Os metadados extraidos consistem de quatro partesmeira parte € a secao de
termos importantes que contém o conjunto de temmas freqlentes da pagina Web.
Eles sdo selecionados através de um esquema pliEe-IDFE A segunda parte é a
secao de temas importantes que consiste no corgentEmas identificados que podem
refletir os principais interesses da pagina Weto [sode ser obtido através da analise
dos vetores de pesos sinapticos do neurdnio eudevggnhos.

A terceira parte € a secdo de temas relacionadosaniém os temas relacionados
com os encontrados na segunda parte. Para obt&-desada uma estrutura hierarquica
dos temas baseada na analise dos vetores de pesmdpses, na co-ocorréncia e na
distancia dentro da rede neural.

Finalmente, é incluida uma sec¢do de péaginas reladas. Cada pagina é rotulada
para um neurdnio em um processo semelhante aotdiegé@o de palavras-chave.
Assim, as paginas relacionadas séo todas as pagsasiadas ao mesmo neurdnio da
pagina em questao.

3.1.3 Técnica utilizando uma abordagem baseada em regras

Giuffrida, Shek e Yang (2000) propdem um sistenseldo em informacdes visuais
e espaciais para extrair metadados de artigodfaestarmazenados no formato PS.

O primeiro passo é traduzir o arquivo PS de entpada um conjunto dstringsde
texto anotadas com propriedades visuais e espaoiais posi¢do xy, numero da pagina
e medidas da fonte. Esse conjunto de anotacOesafaribase de conhecimento. O
conhecimento espacial para extrair os metadadosdédicado em um conjunto de
regras. Os metadados sdo produzidos como resultadisparo das regras sobre a base
de conhecimento.

As regras baseiam-se no conhecimento visual e iabpgilee as pessoas usam
guando léem um documento. Em geral, uma categertlodumentos possui um leiaute
visual que pode ser identificado para todos os mectos da categoria. Por exemplo,
um artigo cientifico possui o titulo localizadopearte superior da primeira pagina e usa
a maior fonte. Porém, existem excecdes. Nem sempiilo usa a maior fonte da
primeira pagina, por exemplo. Para abranger essagdes, estratégias de logicazy
sao aplicadas as regras.

3.2 Classificacdo automéatica de documentos

O problema de classificagcdo em geral procura, damoconjunto de classes,
determinar em qual classe um dado objeto perteNt®NNING, RAGHAVAN,
SCHUTZE, 2008). Quando as classes representam deeassuntos mais gerais, estas
sao usualmente chamadas de topicos e a tarefasfifichcdo € entdo conhecida como
categorizagao ou classificagao de textos.
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3.2.1Classificacao automatica de documentos um uma biblieca digital com o uso
de ontologias

A Biblioteca Digital apresentada em Borges et 2004) realiza um processo de
classificagdo onde cada documento € associado auumais conceitos previamente
definidos em uma ontologia. Na implementacdo ammlconceitos sdo baseados nas
areas da Ciéncia da Computacao definidas pela ACM.

No sistema proposto, a ontologia representa umiarljida de conceitos. Cada
conceito foi associado a uma lista de termos coms sespectivos pesos, usados na
classificacédo. A relacao entre os termos e 0s o de muitos-para-muitos onde um
termo pode estar relacionado com mais de um cencein peso diferente e um
conceito pode ser identificado por um conjuntoestnbs.

A associagdo dos termos aos conceitos assim comseussrespectivos pesos sao
determinados através de um processo semi-autonato® textos classificados como
relativos a determinados conceitos séo utilizadoa pbter-se um conjunto de termos
relevantes para posterior revisdo por especialistas

Para que a classificacdo ocorra, é necessario geraretor de termos com seus
respectivos pesos para representar o documentoibiitessdo uma posterior
comparacao com o conjunto de termos de cada conésise vetor € gerado a partir do
texto puro do documento, onde sédo aplicados afasade identificacdo de termos
relevantes, remocao dgopwordse o calculo da frequéncia de cada termo relativa ao
documento. O método de classificacdo avalia a ailddde entre o vetor de termos
criado e um conceito presente na ontologia usamda funcéo de similaridade que
calcula a distancia entre dois vetores por meiameprocesso de raciocinfozzy,
utilizando umlimiar para determinar se 0 conceito existe no gwnto.

A Biblioteca Digital implementada permite a inde&age documentos em formato
PDF e péaginas Web. Podem ser realizadas constitags de termos ou entdo pela
navegacao nos conceitos da ontologia.

3.3 Consideracbes

Os trabalhos relacionados sobre extracdo de metadarhm resumidos na Tabela
3.2. Os critérios de comparacao foram o conjunttreleamento, a técnica utilizada e
os metadados extraidos.

Tabela 3.2: Comparacao entre os trabalhos reladisnde extracdo de metadados

Autor Conjunto de | Técnica utilizada Metadados extraidos
treinamento
Valarakos et alf 100 péaginag HMM com | Processor.Name
(2003) Web ontologia Manufacturer.Name
descrevendo
laptops. Screen.Resolution

Preinstalled.OS
Screen.Type

Battery.Type
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Autor Conjunto de | Técnica utilizada Metadados extraidos
treinamento
Han et al. (2003)| 500 cabecalhoSVM Metatagsestendidas
pré-
processados
retirados  dg
artigos
cientificos
Yang e Leg 100 noticias e Mineracao dg Termos importantes,
(2005) 3268 paginas Texto, SOM Temas importantes, Temas
Web relacionados e Paginas
relacionadas
Giuffrida, Shek g Ndo necessitaRegras Titulo, autores, afiliacao,
Yang (2000) treinamento sumario

Sobre a técnica utilizada, Han et al. (2003) mogtra o algoritmo SVM obtém
resultados melhores do que o algoritmo HMM na e&wale metadados. Em Valarakos
et al. (2003), o uso de uma ontologia em conjupnto am técnica de AM melhora os
resultados na anotagdo semantica. Yang e Lee (200)ando Mineracdo de Texto
com redes SOM, conseguem extrair relacionamentns es documentos analisados e
Giuffrida, Shek e Yang (2000) apresentam a extratgianetadados através de um
conjunto de regras determinadas por um especialista

Os primeiros trés trabalhos utilizam técnicas deeAgizado de Maquina em que
uma fase de treinamento é necessaria. Para issopmjomto de treinamento deve ser
fornecido. O trabalho de Giuffrida, Shek e YangO@0n&o necessita de um conjunto
de treinamento, pois aplica regras baseadas emi@asticas espaciais dos documentos
para a extracdo de metadados.

Considerando os metadados extraidos, nenhum dualhos trata diretamente do
padrdo Dublin Core, apesar de Han et al. (2003rfama relagcdo entre as metatags
extraidas e os elementos do Dublin Core que poderiastendida para Giuffrida, Shek
e Yang (2000). Yang e Lee (2005) extraem metadegimsmais semantica, porém mais
focados nos relacionamentos entre os documentogjudo na sua descricdo. Os
metadados tratados por Valarakos et al. (2003ak@mente especificos ao dominio.

O trabalho relacionado de Borges et al. (2004a tdat classificacdo de documentos
no contexto de uma Biblioteca Digital com o usoud® ontologia. As areas da ACM
sao utilizadas como conceitos para a construcéanttdogia e termos sao associados
aos conceitos de forma semi-automatica, necessitdadevisdo por um especialista, o
que pode limitar a sua aplicacéo.

O trabalho proposto pretende utilizar as melhoreftigas destacadas nestes
trabalhos relacionados para desenvolver um extggometadados e classificador de
documentos com a maior automacao possivel.
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4 MODELO DE ENXTRA(;AO DE METADADOS E
CLASSIFICACAO DE DOCUMENTOS

Neste capitulo sera apresentado o modelo desedwgbara realizar as tarefas de
extracdo de metadados e classificagdo de documentos

4.1 OntoDoc

A ontologia OntoDoc foi desenvolvida com o objetide representar documentos
cientificos. O conjunto de elementos do Dublin CQrelificado serviu como base da
representacdo por ser um padréo difundido e amplanlizado.

A estrutura das classes da OntoDoc esta represem@ad-igura 4.1. A classe
Document a principal da ontologia e seus individuos gmeam documentos digitais.
Possui propriedades equivalentes aos elementosiblinBCore Qualificado.

Os elementos do Dublin Coaridience, date, rights, source, identifier, provera
title e descriptionforam mapeados como propriedades do tipatatype Os elementos
coverage, relation, subject, language, contributtwymat, publisher, rightsHolder,
creator e type foram transformados em propriedades de objetacimiando-se com
classes auxiliares na ontologia.

As classes auxiliares sdo usadas para represenmtaonjunto delimitado de valores
para uma propriedade como, por exemplo, o idiomaamala para compartilhar
instancias como efAerson

As 11 classes auxiliares sao:

* Language:representa o conjunto de idiomas definidos pe@a 639 (ISO,
1998)

« Person:modela o conceito pessoa;
* Organization:representa organizagdes ou instituicoes ligadagesquisa.

* Format: representa o conjunto de vocabularios usadosdedirsr o formato
de um documento. Possui como subclasse:

o IMT (Internet Media Types)ocabulario definidgelo conjunto de
tipos de midia especificados pelaternet Assigned Numbers
Authority (IANA).

» Type:representa o conjunto de vocabularios usados giairda natureza
ou género de um documento. Possui como subclasse:
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o DCMIType(Dublin Core Media Initiative  Type): vocabulario
recomendado pela DCMI para identificar o génerardedocumento.

» Coverage:representa a cobertura espacial ou temporal dongeto, ou a
jurisdicdo onde o documento € relevante. Tem camolasse:

0 TGN (Thesaurus of Geographic Naméssauro contendo o nome e

coordenadas de lugares relevantes, principalmearte g historia da
arte e arquitetura.

* Subjectrepresenta o assunto do documento. Tem como sséclas

0 ResearchAreacontém as areas da Ciéncia da Computacéo definidas
pela ACM relacionadas entre si.

TGN Person
.‘_
J7 ResearchArea
Coverage ]
creator contributor
I rightsHolder publisher
Type Du[:umerrtr
coverage
™ identifier relation
i |
type N\ ] t['jt;'f Vi
S Subject
description subiact
source JEEL —m
DCMITYD e provenance
L [ rights ]
format audience
language
right sHolder l publisher
Format creator contributor
L l Language
Organization

IMT

Figura 4.1: Estrutura das classes da ontologia@»udo

A classe Document possui 18 propriedades que podem ser utilizadas na
representacdo de um documento. As tabelas 4.1 ksthth as propriedades do tipo
datatypee do tipo objeto da clas&®cumentrespectivamente. As propriedades do tipo
datatyperelacionam individuo(s) a um tipo de dado RDFditeou a um valoiXML
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Schema Datatypenquanto que as propriedades do tipo objeto relamandividuo(s)
de uma classe a outro(s) individuo(s). Ambas aptaseo nome da propriedade e 0 seu
escopo. Todas as propriedades possuem como damdnituos da classeocument.

Tabela 4.1: Propriedades do tigatatypeda classé&ocument

Propriedade Escopo
audience String
date DateTime
rights String
source String
identifier String
provenance String
title String
description String

Tabela 4.2: Propriedades do tipo objg#oclassé&document

Propriedade Escopo
coverage Coverage
relation Document
subject Subject
language Language

contributor

Persone Organization

format Format

publisher Persore Organization
rightsHolder Persore Organization
creator Persore Organization
type Type

Os qualificadores para os elementos do Dublin CQrealificado foram
representados como subpropriedades das proprietdaldemnadas com os elementos.
As subpropriedades herdam da propriedade pai ¢ diglmminio e o escopo. A tabela
4.3 apresenta as subpropriedades relacionandavaaseuas propriedades pai.

Tabela 4.3: Subpropriedades da OntoDoc

Subpropriedade Propriedade Pai

educationLevel audience




Subpropriedade Propriedade Pai
mediator audience
dateSubmitted date
created date
valid date
available date
issued date
dateAccepted date
dateCopyrighted date
modified date
accessRights rights
license rights
bibliographicCitation identifier
alternative title
tableOfContents description
abstract description
temporal coverage
spatial coverage
conformsTo relation
isPartOf relation
isRequiredBy relation
references relation
isFormatOf relation
hasVersion relation
hasPart relation
hasFormat relation
replaces relation
isReplacedBy relation
requires relation
isVersionOf relation
isReferencedBy relation
medium format
extent format

41
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4.2 Arquitetura

O modelo de extracdo de metadados e classificag@oaimentos dessa dissertacao
foi criado com o objetivo de popular uma ontologgaPntoDoc, com os metadados
referentes a artigos cientificos da Ciéncia da Gdagdio e classifica-los segundo o
Sistema de Classificacdo das Areas da Ciéncia dp@acao definido pela ACM.

A ontologia OntoDoc foi desenvolvida com base naojwato de elementos do
Dublin Core e nas &reas da Ciéncia da Computadéndds pela ACM. Cada instancia
da ontologia representa um artigo cientifico.

Utilizando um algoritmo de aprendizado supervisttma modelo necessita de uma
fase de treinamento para posteriormente extrairnetadados e classificar os
documentos. A Figura 4.2 apresenta a visdo gerahrdaitetura para a fase de
treinamento.

diblioteca Digital da
AGM

1 Conjunto de Colheta dos | Populagio da

treinamento ="  otadados ontologia

A

ntoD oc

Estalha do
conjunto de ¥
treinamento
L Classificagdo do ) =
P ré-processanien o  canjunto de | Apresentagdo aos

. classificadores
8 treinamento

3

Modelos — ge—— Classificadores

Figura 4.2: Arquitetura de treinamento da impleragéo

A Biblioteca Digital da ACM ¢ utilizada como fontie artigos cientificos. Atraves
de consultas realizadas sobre a Biblioteca DigigalACM, os artigos sdo escolhidos
para formar o conjunto de treinamento. Cada elemndatconjunto de treinamento &
formado pelo artigo completo representado em faynaigital e por um documento
HTML descrevendo o artigo.

A partir do conjunto de treinamento, os metadadgsesentando os artigos séo
colhidos e utilizados para popular a ontologiaa@gos sao pré-processados formando
vetores de caracteristicas. As informacfes contitisontologia sdo usadas para
classificar esses vetores para possibilitar a aptagédo aos classificadores.

Os classificadores estéo divididos em dois tiposspa fungéo: classificadores para
extracdo de metadados e classificadores parafmag8p nas areas da ACM. Cada
classificador para extracdo de metadados estaiadsar um metadado a ser extraido
enquanto que cada classificador para classificagdocareas da ACM esta associada a
uma area. Os classificadores das areas séo ordasizan forma de arvore imitando a
estrutura hierarquica das areas da Ciéncia da Gaggm definidas pela ACM. A
Figura 4.3 exemplifica os dois tipos de classifarad citados e sua disposicao.
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Classificadores para Classificadores para
extracao de metadados classificagdo nas areas da ACM
Classificador Classificador Classificador
metadado 1 area 1 rea ?
|
¥ ¥
Classificador )
metadado 2 Classificador Classificador
area 1.1 area 1.2

Figura 4.3: Tipos de classificadores

A apresentacdo do conjunto de treinamento paralassificadores tem como
resultado a geragdo de um conjunto de modelos quaestériormente utilizado para a
extracdo de metadados e classificacdo nas are@#€daia da Computacdo de novos
artigos.

A Figura 4.4 mostra a utilizacdo do sistema pateagxmetadados e classificar um
novo artigo.

Pré-processamean _|Apresentac S0 a0s

Artigo — to classficadares

— Classificadores

I

Modelos

Figura 4.4: Arquitetura para o uso da implementacéo

A extracdo de metadados e classificacdo de um rawtigo seguem passos
semelhantes aos aplicados no treinamento. Inicidbmen artigo é pré-processado
gerando os vetores de caracteristicas que saoeatades aos classificadores. Os
classificadores utilizam os modelos anteriormergsmados para extrair os metadados
dos artigos e a classificacdo nas areas da ACEhdwiuma representacao na ontologia
para 0 novo artigo.
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5 IMPLEMENTACAO

Neste capitulo serd apresentada a implementaci@o pfeia validar os resultados
encontrados.

5.1 OntoDoc

A OntoDoc foi desenvolvida seguindo o modelo apresin no capitulo anterior. A
linguagem escolhida para a modelagem da ontolagiaa fOWL-DL, por permitir
grande expressividade, porém preservando a coniléale e a decidibilidade através
de maquinas de inferéncia. A ferramenta de modelag#izada foi o Protédgé

A Figura 5.1 apresenta a hierarquia de classes maDOc. As classes foram
implementadas segundo o modelo definido anteriolneom algumas adaptacdes.
Todas as classes criadas s@o especializacfes s¥& @fd: Thing que é criada por
padrdo pelo Protégé. As classasmResearchAreae langlLanguage provém de
ontologias importadas. As palaviasag eacmdefinem onamespaceessas ontologias.

{ Coverage h—— TGN |
o — - =

K. N .Drganization. )
/ y. e T ;
| Document )
_[f'l* ] L Subject 1 “acm:ResearchArea )
| owl:Thing _: B : T )

' -'.:9_:;5;"-"'-\ . 4 lang:Language

.""-. .'\ . T T e

LY 0y R oy 2 B &

., | Type =}————— DCMIType |

\
A%  Format b———— T )

\ B 4
", =

| Person |

Figura 5.1: Hierarquia de classes da OntoDoc

2 http://protege.stanford.edu/
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As ontologiasLanguagee ResearchAredoram representadas separadamente para
permitir a reutilizagdo de seus conceitos em outnat®logias. Dentro do projeto
DIGITEX, além da OntoDoc, as ontologias OntoQuaisOntoResearcher também
importam essas ontologias.

A ontologiaResearchAreaepresenta as areas de pesquisa em que um pesquisa
pode atuar. Possui uma clasBResearchAreacom duas propriedades do tipo objeto,
hasSubAreae sua inversasSubAreaQf que possuem como escopo a propria classe
ResearchAreaSeus individuos foram criados com base nas &reaf€iéncia da
Computacéao definidas pela ACM.

A ontologia Languagerepresenta os idiomas. Possui uma clasarguage com
duas propriedades do tipgatatype com escopoString chamadasCodelSO639e
NamelS0639 Seus individuos foram retirados da norma ISO B38pha-3 (ISO,
1998).

As classesIMT e DCMIType subclasses d&ormat e Type respectivamente,
representam vocabularios controlados. Assim, saligiduos foram pré-definidos. Os
individuos delMT existentes saapplication, audio, example, image, message, model,
multipart, texte video.

Os possiveis valores dBCMIType sdo Collection, Dataset, Event, Image,
InteractiveResource, Movinglmage, PhysicalObjectervise, Software, Sound,
Stilllmagee Text.

As propriedades definidas no modelo foram impleagd como propriedades no
OWL. A Figura 5.2 apresenta todas as propriedadesibpropriedades OWL da
OntoDoc. As propriedades do tidatatypeestao posicionadas a esquerda enquanto que
as propriedades de objeto estdo a direita. As igagues com prefixéang e acm
referenciam a ontologid.anguagee ResearchArearespectivamente. Todas as demais
propriedades sédo pertencentes a classrimentO escopo das propriedades segue as
definicbes apresentadas no capitulo anterior.
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Ml Datatype Properties i: .E‘-} L (M Object properties ﬁ .E? %
[=] lang:Mamel=0639 [=] acm:hazsubbrea < acmizSubAreac T
[=] lang: Codel=0639 ] acmiisSubbreaOf — acmhazSubbres
¥ M audience ¥ [ coverage
M educationLevel [N tempaoral
I medistar [ =pstial
¥ I date ¥ [ relation
I clateSubmitted [ conformsTo
I created [ i=PartOf «— hasPart
I alicd [ izRequiredBy « requires
M available [ references « izReferencecBy
M i=sued [ izFormatof « hasFormat
I datedccepted [ has'ersion « izVersionof
I cateCopyrighted [ hasPart « izPartOf
I modified [ hasFormat « izFormatOf
¥ I rights [ replaces « izReplacedBy
M accessRights [ i=ReplacedBy « replaces
M license M requires + izRequiredBy
I =ource [ izYersionDf «— hazersion
¥ M idertifier [ izReferencedBy «— references
I bibliographicCitation [N =subject
M provenance [ language
¥ I title [ contributar
I sfternstive ¥ [ format
M name [ medium
¥ W deszcrigtion [N extent
W tableOfContents [ publisher
I abstract [ rightsHolder
[ crestor
[ type

Figura 5.2: Propriedades OWL da OntoDoc

5.2 Classificadores SVM

O algoritmo de aprendizado supervisionado de mag8wmM foi escolhido para a
implementacédo pelos resultados promissores obéinogarios estudos tanto na area de
classificacdo de documentos como na area de eatdedmetadados (JOACHIMS,
2001; HAN et al., 2003; MCNAMEE e MAYFIELD, 2002 implementacao utilizada
foi a SVM_light (JOACHIMS, 1998) com os parametipadréo. A funcdo Kernel
escolhida foi a Gaussiana camigual a 0,1.

Os classificadores para a extracdo de metadadosass@riados um para cada
metadado a ser extraido. Inicialmente, os metadexitvaidos forantitle, abstracte
creator, por serem 0s principais. Mais metadados caamatributor e relation podem
ser extraidos posteriormente.

Os classificadores para a classificacdo de docwsaab relacionados um para cada

area da ACM, em forma hierarquica. O resultado ldasdicacdo € utilizado para
preencher o metadadabject.
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5.3 Treinamento

Como apresentado anteriormente, o algoritmo dend@@&do de maquina SVM
necessita ser treinado para conseguir identifisavalores dos metadados a serem
extraidos e classificar os artigos. Para isso,cf@do um conjunto de dados de
treinamento a partir de informacgdes colhidas ddid&dra Digital da ACM. Os dados
para o conjunto de treinamento sdo compostos figoamo formato PDF associados a
paginas HTML descrevendo-os. Posteriormente, oadadbs sdo colhidos das paginas
HTML para popular instancias na ontologia.

5.3.1Escolha do conjunto de treinamento

Os artigos escolhidos para formar o conjunto dadameento pertencem a Biblioteca
Digital da ACM, a maior e mais antiga sociedadatéiiea de computacdo. Além disso,
os artigos da Biblioteca Digital estdo classificmdegundo o Sistema de Classificacao
das &reas da Ciéncia da Computacdo da ACM utiliredtrabalho. O site da ACM
permite a execucdo de consultas sobre os artigosudeBiblioteca Digital como
apresentado pela Figura 5.3.
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Figura 5.3: Resultado de uma consulta a Biblioigital da ACM

Cada item retornado pela consulta contém dadossgariare o artigo como o titulo,
0S autores, 0 resumo, entre outros e um enderegaipe pagina de detalhes. A pagina
de detalhes de um item (Figura 5.4) apresentam#odes adicionais do documento
como o DOI, se existir, termos gerais e a claggjfio priméaria e adicional dentro do
Sistema de Classificacdo das areas da Ciéncia dgp@acao da ACM. Aléem dessas
informacgdes, ha o enderecgo para acessar o artigoremato PDF.
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Figura 5.4: Exemplo de um artigo da Biblioteca BRigda ACM
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O conjunto de treinamento foi gerado com o usoibliokeca HTMLParset onde
um crawler foi desenvolvidgoaraiterar sobre as paginas de resultados de uma tansul
e salvar as paginas com os detalhes de cada amigormato HTML e os artigos em si
em formato PDF. O relacionamento entre a pagina H€M artigo em formato PDF é
feita através de um identificador utilizado na Ritdca Digital da ACM.

5.3.2 Colheita dos metadados

A partir dos arquivos HTML salvos com os detalhes drtigos sdo colhidos os
metadados do artigo. A colheita dos metadados t& fgravés de unharvester
implementado com o auxilio da biblioteca HTMLPars2harvesterfoi implementado
apos uma andlise das paginas HTML de detalhesrtigesaonde foram encontrados
padrbes na localizacdo dos metadados. A Tabelaetiona os metadados com as
tags HTML que representam os padrées encontrados empamgiaa de detalhes. O
harvester procura por essatags associando o valor encontrado com o metadado
equivalente.

Tabela 5.1: Relacédo entre metadadteys

Metadado TagHTML

title <td class="medium-text” colspan="3">
description <div class="abstract™>

creator <div class="authors”>

subject <p class="Categories">

3 http://htmliparser.sourceforge.net/
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A Figura 5.5 exemplifica os valores dos metadadubkidos. Os valores para 0s
metadadoditle e descriptionsdo colhidos diretamente do conteddo textualtdgs,
pois sdo metadados que aparecem apenas uma vem artigo. Por outro lado, o
metadadareator pode possuir mais de um valor, sendo necesséarar pelo contetdo
textual datag para separar os valores individuais. No exemptstem dois valores
para o metadadereator, “Randy S. Weinberg” e “Michael J. Bozonie”. Para o
metadadosubject, 0 conteudo datag € percorrido até encontrar-se a area mais

7

especifica, que no exemplo é “H.3 Information Sjerand Retrieval”.

A basic set of abstract object cl for representation of complex documents |-<—+ <td class="medium-text" colspan="3"> |
Full text Tedi (346 KB)
Source ACM SIGOIS Bulletin archive
Volume 9, Issue 4 (October 1988) fable of contents
Pages: 5-10
ear of Publication: 1988
ISSN:0884-0819
Authors Randy S. Weinberg St. Cloud State Univ., St. Cloud, MN " .
Michael J. Bozanie State Univ., MN — —+ =div class="authars">

Publisher  ACIM New York, NY, USA
Bibliometrics Downloads (6 Weeks). 2, Downloads (12 Months): 15, Citation Count: 0

Additional Information: abstract index terms collaborative colleagues
Tools and Actions: Review this Article
Save this Article to a Binder Display Formats: BibTex EndNote ACM Ref
DOl Bookmark: Use this link to bookmark this Article: http-//doi acm orgf10 1145/51640 51642
— _7___7___—-+ <div class="abstract"> Ii
+ ABSTRACT -

To support the creation. editing, storage, refrieval, and transmission of electronic multimedia documents, a system must maintain and manage complex, nonhierarchical
relationships among the documents and their constituent components. A basic set of high level object classes that can be used in a hybrid object oriented development
environment to represent complex documents. their constifuent parts. and interrelationships is presented. These object classes are intended to provide a stable base fc
development of a PC-based document management system.

4 INDEX TERMS

Primary Classification:
}4__.-+ <p class="Categories"> |

H. Information Systems
S H.3 INFORMATION STORAGE AND RETRIEVAL

Figura 5.5: Exemplo de valores para os metadadbglos

5.3.3Populacéo da ontologia

Os metadados colhidos sdo usados para popularndregd na OntoDoc
representando os artigos do conjunto de treinaméganstancias na ontologia sao
manipuladas através da biblioteca JeflaJena é um projeto open-source desenvolvido
pelo HP Labs Semantic Web Programme para a coastrde aplicacdes voltadas a
Web Semantica. O Jena permite a manipulacdo dardedes RDF, OWL, RDFS,
DAML, entre outros, além de incluir um motor deeréncia.

O artigo torna-se uma instancia da claBseumentcom suagropriedadesendo
preenchidas com os valores dos metadados colhidos.

Os valores das propriedadéiie e description sdo definidos diretamente dos
metadados respectivos. A propriedade de olgetator € populada com instancias da
classePersonque sao criadas a partir dos valores colhidos dtagadocreator. A
propriedade de objetsubject associa-se com a classesearchAreaapds serem
encontradas as instancias referentes aos valome@alado colhideubject.

* http://jena.sourceforge.net/
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As propriedades de objetgpe format e languageséao associadas a instancias pré-
definidas, segundo a Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Relacédo entre metadadteys XML

Propriedade Instancia

Type InstanciaText da classe DCMIType
Format Instanciatext da classe IMT

Language InstanciaENGLISH da classéanguage

As instancias de todas as classes auxiliares sapartilhadas entre os artigos. A
Figura 5.6 exemplifica uma instancia na ontologiaésaa etapa de populacéo.

INDIVIDUAL EDITOR

For Individual: ’ Learning_video_preferences_from_video_content

'j\ﬁﬁﬂi% B [J Annotations
Property | Value | Lang |
rdfs:comment -
-
title & ¥ gescription £ ¥ creator & Q}- *
|Learning video preferences from '."id&l| |Viewers of vides now have more chul 4 Darin_Brezesls
4 Dizne_J._Cook
format & Q: *~ type & Qp «
|0text | |¢ Text |
anguage L 3 Q: Y = hject & q’j: *
|Q lang ENGLISH | |¢ acmH31_COMTENT _ANALYSIS_AMND_INDEXING |

Figura 5.6: Exemplo de instancia na ontologia apétapa de populacéo

5.3.4 Pré-processamento

De posse da ontologia populada com instanciasgeptando os artigos do conjunto
de treinamento, o0 proximo passo € realizar o ppégasamento dos artigos em formato
PDF para preparar os vetores de caracteristicas&uesados como entrada para 0s
classificadores. O processo pode ser dividido @ partes: transformacdo PDF para
XML, mapeamento XML para objetos Java e criacdovatares de caracteristicas.

5.3.4.1 Transformacdo PDF para XML

O processo inicia com a transformacao dos arquRridE para o formato XML,
utilizando a ferramenta PDFTOHTMLdesenvolvida em C++ baseada no pacote Xpdf.
A ferramenta, por padrdo, retorna um conjunto dgieos HTML de saida, um para
cada pagina do documento original. Porém ela pagstdes para limitar o nimero de
paginas convertidas e escolher o formato de sairlea XML e HTML. Assim, a saida
foi definida como XML e limitada para somente argira pagina de cada documento.
O arquivo XML resultante possui uma estrutura seapldefinida por uma DTD. A
ferramenta com os parametros adequados foi execgtaute cada artigo em formato

® http://pdftohtml.sourceforge.net/
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PDF do conjunto de treinamento gerando um arquiLXcom 0 mesmo nome
trocando a extensao “pdf” por “xml”.

A Figura 5.7 representa um exemplo de documenttoemato PDF. O resultado da
transformacéo em XML é demonstrado na Figura 5.8.

Learning Video Preferences from Video Content

Darin Brezeale
Department of Computer Science and
Engineering
The University of Texas at Arlington
Box 18015, Arlington, TX 76019, USA
darin.brezeale@uta.edu

ABSTRACT

Viewers of video now have more choices than ever. As the
number of choices increases, the task of searching through

Diane J. Cook
School of Electrical Engineering and Computer
Science
Washington State University
Pullman, WA 89164-2752, USA
cook@eecs.wsu.edu

knowing the genre of video is helpful, the large amounts of
video choices within many genre still make finding video of
interest a time-consuming process. In addition, this prob-

lem is even greater for people who enjoy video from a variety
of genre, which seems likely for most people. For these rea-
sons, systems have been developed that can learn a partic-
ular person’s preferences and make recommendations given
these preferences.

There have traditionally been two approaches to identify-
ing video of interest to a viewer. The first is the case-based
approach, which utilizes descriptions of the video content
In the case of entertamment video, the description might
mclude the genre of the video, director, actors, and a brief
summary of the video. The second is collaborative filter-
ing, which attempts to identify viewers that are considered
similar by some measure. Recommendations for the current
H.3.1 [Information Storage and Retrieval]: Content viewer will be drawn from the positively rated video of these
Analysis and Indexing; 1.2.6 [Artificial Intelligence]: Learn-  similar viewers.
ing The major strength of the case-based approach is that it
relies strictly on the viewer’s profile. Once a viewer's pref-
erences are known, it is a simple task to match these up
with video content descriptions. There are, however, sev-
eral weaknesses to the case-based approach. One is that it

these choices to locate video of interest is becoming more dif-
ficult. Current methods for learning a viewer’s preferences
in order to automate the search process rely either on video
having content deseriptions or on having been rated by other
viewers identified as being similar. However, much video ex-
ists that does not meet these requirements. To address this
need, we use hidden Markov models to learn the preferences
of a viewer by combining visual features and closed cap-
tions. Results are provided from some initial experiments
using this approach

Categories and Subject Descriptors

Keywords

video preferences, user modeling, closed captions

Figura 5.7: Exemplo de documento em formato PDF

f2xm 1.0" encodi UTE-8"2>
<pdf2xml>
<page numbe absolute" top="0" left="0" t="842" Wi
<fontspec 15" fam Eelvetica" colo 231£20"/>
<fontspec 9" fami Eelvetica" color="#231£20"/>
<fontspec = Eelvetica" color="#231£20"/>
<fontspec gn Times" color="#231£20"/>
<fontspec 6" Times" color="#231£20"/>
<fontspec size=" "4231£20"/>
<text 72" left="101" "0"><b>Learning Video Preferences from Video Content</b></text>

<text top="118" left="152" wi
<text top="130" left="108" wi
<text ef 165" wi
<text left="114" wi
<text top="161" left="108" wi
<text top="172" left="128" wi
<text left="381" wi
<text top="130" left="314" wi
<text top="140" left="400" wi
<text
<text
<text
<text
<text
<text
<text

'1">Darin Brezeale</text>

'2">Department of Computer Science and</text>

2">Engineering</text>

="2">The University of Texas at Arlington</text>

'2">Box 19015, Arlington, TX 76019, USA</text>
'L">darin.brezealefuta.edu</text>

="1">Diane J. Cook</text>

"2">School of Electrical Engineering and Computer</text>
2">Science</text>

"2">Washington State University</text>

"2">Pullman, WA 99164-2752, USA</text>

'1">cook@eecs . wsu. edud/text>

3"><b>ABSTRACT</b></text>

4">Viewers of video now have more choices than ever. As the</text>
"4">number of choices increases, the task of searching through</text>
4">these choices to locate video of interest is becoming more dif-</text>

<text 4">ficult. Current methods for learning a viewer's preferences</text>
<text top="266" left="54" 4">in order to automate the search process rely either on video</text>
<text eft="54" 4">having content descriptions or on having been rated by other</text>

<text left="54"
<text top="297" left="54"
<text top="308" left="54"
<text left="54"
<text top="329" left="54"
<text top="339" left="54" wi

t="4">viewers identified as being similar. However, much video ex—</text>
4">ists that does not meet these requirements. To address this</text>
4">need, we use hidden Markov models to learn the preferences</text>
4">0f a viewer by combining visual features and closed cap-</text>
4">tions. Results are provided from some initial experiments</text>
"4">using this approach.</text>

Figura 5.8: Exemplo de documento XML resultadordagformacgéo de PDF para XML

5.3.4.2 Mapeamento XML para objetos Java

O préximo passo consiste em carregar 0s arquivok gda objetos Java usando o
componente Digestedo projeto Apache Commoh componente Digester permite a

® http://commons.apache.org/digester/
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configuracdo de um mapeamento XML -> objeto Jaravés de um conjunto de regras.
As classes Java mapeadas sao apresentadas nad-@yukaelacéo entre @aags XML

e as classes Java é exibida na Tabela 5.3. Asignlapges das classes Java sdo idénticas
aos atributos deag relacionada.

Tabela 5.3: Relacéo entretags XML e classes Java

Tag XML Classe Java
page Page
fontspec FontSpec
text Line

A classe Page contém propriedades relacionadas com a posicapadama no
documento PDFppsition top, left, width, heighte uma propriedade para o nUmero da
pagina. Cad®agepossui uma lista de objeté®ntSpee outra de objetos da interface
Content A fonte das linhas é representada pela cless&éSpeacom as propriedaded,
size, familye color. A classeline implementa a interfac€ontent encapsula a posi¢cao
de uma linha de texto nas propriedatiys, left, widthe heighte referencia a fonte
usada pela propriedadent. A propriedadetext contém o valor textual da linha. A
classeParagraph é utilizada posteriormente para representar unjuotm de objetos
Line.

Page

numkher
position
top
|eft

height
contents S fontSpecs

<interface>
Content

FontSpec

font id

T /_"L \\. size

family
color

Line Paragraph

top

left

width
height

font
lineMumber
text

top

left

width i
L lines

height

lineMumber

toxt

Figura 5.9: Classes Java usadas no mapeametdagsdML para classes Java

No momento da execucdo do mapeamento € acrescemtealor da propriedade
lineNumberaos objeto&ine de cada objetBagede resultado.

" http://commons.apache.org/
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Figura 5.10 exemplifica 0 mapeamentotdgs XML para classes Java mostrando
0s objetos Java criados. No exemplo, um objetolaksePage seria criado contendo
uma lista de objetofontSpece uma lista de objetokine, representados na Figura
como List<FontSpec> e List<Line> respectivamente. A lista de objetésntSpec
conteria 6 objeto§ontSpecenquanto dista de objetod.ine conteria 22 objetokine.
Ostrés tipos de objeto teriam os valores de suasripdgmes retiradas das respectivas
tags

k?xml version="1.0" encoding="UTF-8"2>
<pdf2xml>

[<page number="1" positicn="absolute" top="0" Ieft="0" height="842" width="555" Page
kfontspec 1d="0" aize="15" family="Helvetioa" color="H231£20"/>
<fontspec 1d="1" size="9" family="Helvetica" color="#231£20"/>

<fontspec id="2" size="7" family="Helvetica" colozr="#231£20"/> 7_7_7—+ L\5[<antspec>
5 - ST r{ FontSpec % List<Line>

; B 31 = i P —
<text top-"72" left-"101" widtn—"408" height="17" font-"0'><bsleafning Video Preferences from Video Content</E></texts
1efr="152" width="79" height="11" font="1">Darin Brezeale</text>

|
|<text top="118"

|<text cop="140" lefr: >Engineering</texc>
:(text top="151" left: h: ">The University of Texas at Arlington</texc>
<text top="161" left="108" width="167" height="9" font="2">Box 19015, Arlington, TX 76019, USA</text>
<text top="172" 1eft="128" width="127" height="11" font="1">darin.brezeale@uta.edu</text>

<text top="118" lefr="381" widch="75" heighc="11" font="1">Diane J. Cook</texc>

<text cop="130" left="314" width="207" height="8" font="2">School of Electrical Engineering and Computer</text>
<Text top="140" Iefr="400" widch="35" height="8" font="2">Science</texc>

<text top="151" left="356" width="124" height="8" font="2">Washington State University</text>

<Text cop="161" lefr="348" widch="139" height="9" fonc="2">Pullman, WA 959164-2752, USA</text>

<text top="170" left="363" width="110" height="11" font="1">cock@eecs.wsu.eduo</text>

<Text Cop="208" lefr="54" width="64" height="11" font="3"><b>ABSTRACT</b></Texc>

<cext tLop="224" left="54" wyidth="239" heighc="9" font="4">Viewers of video now have more choices than ever. As the</texc>

‘Ctext Top="234" lefc="54" widch="239" heighc="9" font="4">number of choices increases, the task of searching throngh</text>
:(text Cop="245" left="54" width="239" height="9" font="4">these choices to locate video of interest is becoming more dif-—</textl|
<text top="255" lefp="54" width="233" height="8" font="4">ficult. Current methods for learning a viewer's preferences</text>
‘(:exz COP="266" Tefr=NE4T width="239" height="9" font="4">in order to antomate the search process rely either on video</cexts

| <text top="276" 1sfr="54" widch="239" neight='8" fonc="4">having content descriptions or on having been rated by other</text>
:(text top="287" left="54" width="239" " font="4">viewers identified as being similar. However, much video ex—</text>
<Text top="257" lefr="54" widrh="233"

‘(‘sexz Lop="308" left="54" width="239"

1 lefc="54

" fonr="4">ists that does not meet these requirements. To address this</text>
" font="4"sneed, we use hidden Markov models to learn the preferences</text>
! fonz="'4">of a viewsr by combining visual features and olosed cap-</Texm>

<text top=''318" " widch="239"

GnE="4" ons. Resm are provided om som n al experimen

Figura 5.10: Exemplo de mapeamentdatys XML para classes Java

5.3.4.3 Criacéo dos vetores de caracteristicas

Antes da criacdo dos vetores de caracteristicasbjgsosLine de cadaPage séo
agrupados gerando um conjunto de objdt@sagraph Os objetos sdo agrupados
segundo o0s seguintes critérios:

* Mesma fonte (propriedadent);
* Representam linhas contiguas (propriedacNumbey.

Cada objetdParagraphpossui as propriedadéesp, left, width, heighte lineNumber
iguais ao do primeiro objetdne que o compdem.

A Figura 5.11 apresenta um exemplo de agrupamentobgetosLine em objetos
Pragraph Seguindo os critérios de agrupamento, seriamdasiaoito objetos
Paragraph.
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KText l:cp-"'lz Lefr.= 101 w1d$h= 405 he;ghrﬂ 11" font

<b>Learning Video Preferences from Video (:ontentdbx/r.exw}'\
Ktext top= = Darin Brezeale</text H'* o R S =iy
Ktext top="130" left= 8" width="168" heigbt-"s £ Department of Computer Science and(,f:exl:
gtext top="140" left="165" width="53" height="9" font="2">Engineering</text>

<text top="151" left="114" width="156" height="8" font="2">The University of Texas at Arlinqtcm</|:ex|:>‘
Koext top="161" lefr="108" width="167" height="9" font="2">Box 19015, Arlington, TX 16019 USA</Text>

Paragraph #2 [ Paragraph #1 l

" Paragraph #3 |

TEXT T "I">darin.brezealefuta.edu<
<text T 18 1" wi nt="1">Diane J. Cook</text }‘ # Paragraph #4 I ]
[KEEéxt top="130" left= A" Wi " Tont="2">School of xleqtricn Engineering and Comnterx/r.ex:) ‘ Paragraph #5
Xcext top="140" left="400" H:tdth' 35" heiahc- 9" font="2">Science</text>
<Eext top="151" left="356" width="124" height="8" font="2">Washington State University</text> I Paragraph#ﬁ
[<text top="161" lefr="348" widch="139" be;qh:-”;" font="2">Pullman, WA 99164-2752, 05A</:ex:>

"1">cookBeecs.wsu,edud/text

"xb>mm</bx/cext)|ﬂ , Pargg_ph#LJ, — Paragraph#&
>Viewers ®f video now have more choices than ever. As the</cext> |

‘snumber of choices increases, the task of searching through</texc

‘>these choices to locate video of interest is becoming more dif-</text>
">ficult. Current methods for learning a viewer’s preferences</t

n order to automate the search process rely either on video<
>having content descriptions or on having been rated by other<
'>viewers identified as being similar. However, much video ex-</
'>ists that does not meet these requirements. To address thi
‘>need, we use hidden Markov models to learn the preferences
'">of a viewer by combining visunal features and closed cap-</text>
nr="4">tions, Resulfs are provided from some initial experimentsc/sexcs

Figura 5.11: Exemplo de agrupamento de objetes em objetogaragraph

As caracteristicas selecionadas para compor o det@aracteristicas sado resultado
do processo destemmingaplicado sobre os objetd3aragraph representando um
conjunto de linhas do artigo. Castamtorna-se uma caracteristica do vetor.

Além disso, existem propriedades da linha que sifisagdas como caracteristicas
para o vetor. Entre elas estdo o niumero da liainaanho da fonte e quantidade relativa
de palavras mailsculas.

O processo detemmingfoi aplicado através da biblioteca Apache Luéerfe
biblioteca Lucene fornece mecanismos para adicimu@xacao e pesquisa de textos a
aplicacdes. Através do Lucene, o algoritmastiEnmingle Porter (PORTER, 1980) foi
utilizado sobre os valores contidos no atribtéxt de cada objetdine previamente
carregado com o conteudo de uma linha.

O vetor de caracteristicas é entdo formado pkrasrelacionados com um objeto
Paragraph.

A Tabela 5.4 demonstra os vetores de caractedstiesultantes do processo de
stemmingaplicado sobre os oito objetBaragraphvistos anteriormente na Figura 5.11.

Tabela 5.4: Resultado do processs@@Enmingpara criacdo de vetores de

caracteristicas

Objeto Paragraph Vetor de caracteristicas correspondente

1 learn, video, prefer, video, content

2 darin, brezeal

3 depart, comput, scienc, engin, univers, texa, gton,
box, 19015, arlington, tx, 76019, usa

4 darinbrezealeutaedu, dian, cook
school, electr, engin, comput, scienc, washingsiate,
univers, pullman, wa, 991642752, usa

6 cookeecswsuedu

8 http://lucene.apache.org/java/docs/
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Objeto Paragraph Vetor de caracteristicas correspondente
7 abstract
8 viewer, video, more, choic, ever, number, choicraas,

task, search, choic, locat, video, interest, becamore,
difficult, current, method, learn, viewer, prefesrder,
autom, search, process, reli, video, content, dpsaiate,
viewer, be, similar, video, exist, meet, requirdiass,
need, us, hidden, markov, model, learn, prefervere
combin, visual, featur, close, caption, result,\pdg initi,
experi, us, approach

5.3.5Classificacao do conjunto de treinamento

A classificacdo do conjunto de treinamento comexga a localizacdo da instancia
na OntoDoc que representa o artigo. A partir dorvéé cada propriedade da instancia é
aplicado uma funcao de similaridade para encootabjetoParagraphcorrespondente
a propriedade.

As funcdes de similaridade buscam dizer se duaanicisas de dados, normalmente
uma cadeia de caracteres, representam o mesmo objehundo real (SILVA et al.,
2007).

A partir do estudo apresentado em Rech (2007),ngatu de Smith-Waterman
(SMITH; WATERMAN, 1981) foi escolhida como funcéoce csimilaridade a ser
aplicada no casamento do contetdo textual de umtcoBjaragraphe o valor da
propriedade correspondente. O limiar adotado RilO(RECH, 2007, p. 64-66).

A funcado de similaridade Smith-Waterman procuraoetrar o alinhamento entre
duas cadeias de caracteres com a maior medidandarglade através da comparacao
entre segmentos das cadeias de todos os tamardsiggi® Um esquema de pontuacéo
é utilizado para encontrar o alinhamento ideal. SQuema de pontuacdo penaliza o
alinhamento de dois caracteres diferentes (ou uaciae e um espago em branco) e
enfatiza o alinhamento de dois caracteres idénticos

A funcéo de similaridade aplicada foi implementpeta biblioteca SimMetrids A
SimMetrics € uma biblioteca open source extensigedimilaridade que prové medidas
de similaridade normalizadas permitindo a compasg&é&omparacéo de métricas.

5.3.6 Apresentacéo do conjunto de treinamento aos classi&dores

O conjunto de vetores de caracteristicas é utibizzatra treinar ambos os tipos de
classificadores. O conjunto de vetores de carattmas € salvo em arquivos de
treinamento no formato mostrado pela Figura 5.12.

<target> <feature>:<value> <featurer:<value> ... <feature>:<valuse> # <info>

Figura 5.12: Formato dos arquivos de treinamento

® http://www.dcs.shef.ac.uk/~sam/simmetrics.html
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Cada um dos classificadores € treinado por um \agde treinamento. A prévia
classificagdo dos vetores de caracteristicas radd para definir o valaiarget em
cada linha do arquivo de treinamento. O valor deegtesenta um exemplo positivo
enquanto que um valor de -1 representa um exeneglativo.

Cada linha do arquivo de treinamento possui a iflzasio do vetor de
caracteristicastdrgef) seguido por pares (indice da caracteristica,ryatm figura
referenciados comefeature>:<value>, separados por um espac¢o em branco. O indice
da caracteristica € a posicdoglemdentro de uma lista de todos siemsgerados na
fase de pre-processamento. O valor é a medida FFHMANNING, RAGHAVAN,
SCHUTZE, 2008) calculada utilizando as informadiesecidas pelo Lucene.

A classificacdo do vetor de caracteristicas depealwdipo do classificador. Os
classificadores para extracdo de metadados ténetoses de caracteristicas rotulados
com o valor +1 quando for um exemplo positivo parelassificador em questédo. Os
classificadores para classificacdo de documentos dé vetores de caracteristicas
rotulados com o valor +1 quando representarem wmplo positivo de um documento
pertencente a classe do classificador.

Como apresentado no capitulo 4, os classificadgasa classificacdo de
documentos sdo organizados de forma hierarquicdprene as areas definidas pela
ACM. Cada classificador é associado a uma arei@amilo uma estratégia um contra
todos para o treinamento, onde os exemplos dassoutasses sdo usados como
exemplos negativos.

5.4 Utilizacao

Apos o treinamento, os classificadores estardosaptextrair metadados de novos
documentos além de classifica-los segundo as @&asCM. Uma interface WEB
chamada de OntoDocWeb foi desenvolvida utilizantloguagem Java para facilitar o
uso dos classificadores. A OntoDocWeb permite aosnos cadastrados enviarem 0s
artigos em formato PDF para processamento.

Login

Please login here

Username luishgeo
Pagssword  |eree
Remember me J

MNote - You may login using any
username/password combination.

Legin

Figura 5.13: Tela de identificagdo do OntoDocWeb

A identificacdo no sistema ocorre através do famento de um usuario e senha
previamente cadastrados como mostra a Figura 6di8. a identificacdo efetuada com
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sucesso, € apresentada uma tela para o envio igesagm formato PDF e a
visualizagao de artigos previamente enviados (Ri§ut4).

OntoDocWeb: Home ContributorList Archivelist Creatorlist Subjectlist |Identifier List Document List

Arquive Tamanho Agbes

2006 Functionalties for automatic metadata generation pdf 351086 @ = |
(=)

=y
Vapnik 1999 pdf 281448 30k H
bl L
4 Upload % Limpar Todos

E\dropbox\dissertacao\articles'Vapnik 1939.pdf B
Limpar

Figura 5.14: Tela inicial do OntoDocWeb

Multiplos artigos podem ser enviados, aparecendausra lista com botdes com
acOes a serem executadas. A acdo de processaesergpda pelo botdo em forma de
engrenagem e pode ser executada depois de congpletatebimento do artigo pelo
servidor. O processamento de um artigo consisteuglizar os classificadores ja
treinados para extrair os metadados do artigossiéitza-lo segundo as areas da Ciéncia
da Computacdo definidas pela ACM. Artigos ja preadss apresentam o botdo de
acao Editar para permitir a edicdo dos metadadosnérados. Em ambos os casos é
possivel excluir o artigo pelo botdo de acédo Exclui

Done

O processamento ocorre em duas etapas. Inicialnéepteecutada a extragdo dos
metadados para em seguida classifica-lo, pois ssifiacdo nas areas da ACM
depende da extracdo bem sucedida do metadbbeription O resultado do
processamento € apresentado em um formulario HTM& a confirmacao do usuario,
como exemplificado na Figura 5.15 e 5.16. Os cangipo®rmulério sdo associados as
propriedades da clas@ocumentda OntoDoc. Os campdaile, descriptione creator
sao preenchidos pelo processo de extracao de rdetadas campd®rmat languagee
typerecebem valores pré-definidos. O camspbjectcontém o resultado do processo de
classificagdo dos documentos. Os demais camposan ficksponiveis para o
preenchimento pelo usuario.
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Edit Document

id* 304

identifier

title Functicnalities for automatic metadata generation applications: a survey of metadata experts” cpinicns

description Thi= paper report= on the antomatic metadata generation applications [EMeGAR) A~
project's metadata expert survey. Automatic metadata generation research is =
reviewsed and the study's methods, key findings and conclusions are pressnted. =
Farticipants anticipate greater accuracy with automatic technigues for technical
metadata (=.g., ID, language, and format metadata) compared to metadata
requiring intellectual discretion (e.g., subject and description metadatal -

format text E

language en E

type Text E

date

audience

provenance

rights

source

* required fields

=S

creators publishers contributors cOverages relations rightsHolders subjects

id name action

1102 Jane Greenberg @ [a
1103 Kristina Spurgin @ I:a
1104 Abe Crystal @ I:a

Figura 5.15: Exemplo de formulario com os metadadkbdsaidos

creators publishers contributors coverages relations rightsHolders subjects

id name action

H.3.1 Content Analysis and Indexing @ @

Figura 5.16: Exemplo de classificacdo

Apés a confirmagdo dos dados pelo usuario, a irdggm do formulério é
armazenada na OntoDoc, podendo ser consultadaipt#ma. A Figura 5.17 apresenta
0 artigo processado anteriormente como uma instaracontologia.
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INDIVIDUAL EDITOR

For Individual: Q Functionalities_for_automatic_metadata_generation_applications_a_survey_of_metadata_experts_opinions

Ij Iﬂﬁ ﬁ: Lg% L B Jﬁ.nnc:a:icns
Property | Value | Lang |

rdfs:.comment

-

-

title & description & creator ‘? Qp L
|Functiunﬂlities for automatic metadata ger| |Th15 paper reports on the automatic rnetﬂc| & Jane_Gresnbery

@ Kristina_Spurgin
format ‘? QP * ype ‘? QF' * & Aoe_Crystal
‘Q tedt | ‘Q Tet |
language ‘? ﬁ: g subject ‘? ﬁ: g
‘Q— Iz EMGLIZH | ‘Q— actH 3.1 _COMTEMT _AMALYSIS_AND_IMDEXING |

Figura 5.17: Exemplo de instancia na OntoDoc

5.5 Experimentos

Para a realizacdo dos experimentos foi gerado unoicio de treinamento contendo
400 artigos cientificos. Os artigos escolhidosgre@m a Biblioteca Digital da ACM e
foram classificados segundo o Sistema de Class#iccadas areas da Ciéncia da
Computacdo da ACM dentro das areas Ba2abase Managemert H.3Information
Storage and Retrieval.

Apoés a fase de pré-processamento, 273 dos 40Mmsartigam processados com
sucesso. 25 foram eliminados por problemas na fgimmdo PDF enquanto que outros
112 foram retirados por seu contetdo nao ser textua

A técnica de validacdo cruzadiafold com k igual a 10 foi empregada sobre o
conjunto de treinamento geraniddsde 27 artigos.

A Tabela 5.5 apresenta as medidas de precisdocagdm e acuracia para cada
iteracdo da tarefa de extracdo de metadados paraetadadoditle, descriptione
creatore, ao final, os valores médios encontrados.

Tabela 5.5: Resultados para preciséo, revocacéioréca de cada iteracao na extracao
de metadados

iteragio title description creator
precisdo | revocag8o | acuracia | precisdo| revocacdd acuracig precisdo | revocagdo| acuracia
1 100,00% 96,30% 99,889 95,65% 81,48% 99,30% 52,58991,07% 94,06%
2 89,66% 100,00% 99,649 91,30% 77,78% 99,04% 52,63996,77% 93,26%
3 92,86% 100,00% 99,799 80,95% 65,38% 98,66% 53,139%96,23% 95,16%
4 80,65% 96,15% 98,96% 91,30% 77,78% 98,81% 51,58%90,74% 92,41%
5 83,33% 92,59% 99,08% 95,65% 81,48% 99,21% 50,63%88,89% 94,23%
6 92,59% 96,15% 99,54% 95,00% 73,08% 98,78% 54,00994,74% 92,54%
7 89,29% 96,15% 99,56% 68,18% 55,56% 97,90% 54,449%92,45% 95,02%
8 82,14% 88,46% 98,90% 78,26% 69,23% 98,22% 52,75%88,89% 93,29%
9 85,71% 88,89% 99,14% 85,71% 69,23% 98,64% 51,96991,38% 93,33%
10 96,43% 100,00% 99,899 87,50% 77,78% 99,00% 97,28 90,77% 94,44%
Média 89,27% 95,47% 99,44% | 86,95% 72,88% 98,769 38% 92,19% 93,77%
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Os resultados encontrados na tarefa de extracdonmadados foram muito
semelhantes aos encontrados em outros traballacsoreddos (HAN et al., 2003).

A distribuicdo do conjunto de treinamento nas a@m#ACM esta apresentada na
Tabela 5.6. Examinando a tabela, pode-se verifjoara distribuicdo ndo é homogénea.

Tabela 5.6: Distribuicdo do conjunto de treinamearae areas da ACM

Classe| Quantidade | Classe| Quantidade
H.2 8| H.3 9
H.2.0 5| H.3.0 2
H.2.1 8| H.3.1 24
H.2.2 2| H.3.2 2
H.2.3 11| H.3.3 79
H.2.4 33| H.3.4 4
H.2.5 1/ H.3.5 17
H.2.6 3| H.3.6 1
H.2.7 43| H.3.7 12
H.2.8 2| H.3.m 3
H.2.m 8

Os resultados obtidos na tarefa de classificacadodamentos utilizando a técnica
de validacao cruzadafold comkigual a 10 s&o exibidos na Tabela 5.7.

Tabela 5.7: Resultados para preciséo, revocacéoracda médias na classificacdo de

documentos

Classe Prepi§éo Revchgéo Acu'réf:ia Classe Pre'cis_éo Revqcagéo Acu'réf:ia

(média) | (média) | (média) (média) | (média) | (média)
H.2 46,05% 98,50%| 50,03%]| H.3 58,11% 99,17%| 58,60%
H.2.0 | 100,00% 50,00%| 98,11%| H.3.0 80,00% 80,00%| 98,48%
H.2.1 95,00% 50,00%| 97,01%]| H.3.1 18,67% 12,50%| 85,75%
H.2.2 | 100,00% 80,00%| 99,25%| H.3.2 | 100,00% 80,00%| 99,25%
H.2.3 80,00% 43,33%| 96,25%| H.3.3 37,63% 94,23%| 51,51%
H.2.4 16,01% 30,00%| 78,56%| H.3.4 90,00% 60,00%| 98,13%
H.2.5 | 100,00% 90,00%| 99,63%| H.3.5 43,33% 28,33%| 91,35%
H.2.6 | 100,00% 100,00%| 100,00%| H.3.6 | 100,00% 90,00%| 99,62%
H.2.7 | 100,00% 70,00%| 98,87%| H.3.7 60,00% 65,00%| 94,70%
H.2.8 41,61% 66,00%| 77,14%| H.3.m | 100,00% 70,00%| 98,87%
H.2.m | 100,00% 80,00%| 99,25%

O fato da distribuicdo do conjunto de treinamen&s @reas da ACM nao ser
homogénea afetou os valores de precisdo, revoeaedaracia alcancados. Em média,
as areas com menor numero de exemplos obtiverartagss melhores.
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6 CONCLUSAO

Esta dissertacdo apresenta um extrator de metadaclassificador de documentos
que utiliza uma ontologia para armazenagem dasniaigdes obtidas. As principais
contribuigbes desta pesquisa sdo o modelo de awtde metadados e classificacéo de
documentos de forma integrada e a descricdo dasrdotos através de metadados
armazenados em um ontologia, a OntoDoc. Além digsmle ser citado como
contribuicbes secundarias a implementacdo de uidtjre com interface Web e a
criacao de um conjunto de exemplos com documert@saiM.

Em um primeiro momento, foi definida a OntoDoc cbase nos elementos do
padrdo de metadados Dublin Core Qualificado e rems&a Ciéncia da Computacéo
definidas pela ACM. Depois, o0 modelo de extratornadetadados e classificador de
documentos foi definido e implementado para o asartigos cientificos da area da
Ciéncia da Computacdo. Em seguida, experimentamfaiealizados para medir a
qualidade da solucéao.

A extragdo de metadados de forma automatica n@m@éu todas as propriedades
definidas na OntoDoc. Apenas as propriedaddks descriptione creator tiveram os
seus dados extraidos automaticamente. Os valosepropriedadedype format e
language foram pré-definidos e a propriedadribject recebe o resultado da
classificagdo do documento. As outras propriedageslem ser preenchidas
manualmente ou, comeontributor, podem ser extraidas em trabalhos futuros. Todas
estas propriedades foram definidas para enrique€antoDoc, além de permitir o uso
em outras aplicacoes.

Um problema encontrado nessa dissertacdo é comtemenalizados os padrdes
utilizados na colheita dos metadados para a criggi@onjunto de exemplos. Os
padrbes precisaram ser atualizados devido a abesagealizadas pela ACM nos
arquivos HTML com os detalhes dos artigos. Senualiaacédo, a criagdo correta do
conjunto de exemplos é afetada

6.1 Trabalhos Futuros
Entre os trabalhos futuros identificados estao:

» Utilizar os dados ja& cadastrados na OntoDoc pardiaunas tarefas de
extracdo de metadados e classificacdo de novosmotas.
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Testar o0 efeito na classificacdo de documentos mddusdo de mais
caracteristicas de linha no vetor de caractersstica

Publicar o sistema desenvolvido via Web.

Implementar um algoritmo de similaridade para evia populacdo de
instancias repetidas na OntoDoc, principalmenta papropriedadereator
da class®ocument

Trabalhar com a propriedadelation da classeDocumentpara relacionar
entre si 0s artigos cadastrados na OntoDoc.

Integrar o sistema desenvolvido nesta dissertagasistema de editoracéo
aberta do projeto DIGITEX.
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