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RESUMO

Este trabalho apresenta a introducdo a alguns conceitos sobre recuperacao de
casos, reutilizacdo de conhecimento, revisdo e aprendizado, em Sistemas de
Raciocinio Baseado em Casos (RBC), mostra também, tarefas de Mineracdo de
Texto para o pré-processamento, extracdo de conhecimento e pos-processamento
de textos. Utilizando esses conceitos foi desenvolvido um sistema RBC que corrige
guestdes subjetivas com menos interacdo humana. Para poder realizar a correcao
das respostas o sistema “limpa” as respostas a serem corrigidas utilizando de
técnicas de tokenizacdo, remocdo de stopwords e stemming. Feito isso, 0 sistema
recupera as respostas mais similares & nova resposta aplicando o calculo das
Similaridades Locais e Globais. Obtendo as respostas mais similares, elas sdo

validadas aplicando-as na técnica de Validacao cruzada.

Palavras-chaves: Mineracdo de textos, recuperacdo de informacdo, pré-
processamento, extracdo de conhecimento, pos-processamento, classificacao,

raciocinio baseado em casos.



ABSTRACT

This paper presents an introduction to some concepts of recovery cases,
knowledge reuse, revision and learning in Systems Based Reasoning (CBR), it also
shows tasks of text mining for pre-processing, knowledge extraction and post-
processing texts. Using these concepts a RBC system that corrects subjective
questions with less human interaction was developed. To perform the correction of
the answers, the system “clean” the answers to be corrected using techniques of
tokenization, removing stopwords and stemming. Then, the system retrieves the
most similar answers to the new answer applying the calculation of Local and Global
Similarities. Getting the most similar answers, they are validated applying them in the

cross-validation technique.

Keywords: Text Mining, Information Retrieval, pre-processing, knowledge

extraction, post-processing, classification, case-base reasoning.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

Com o aumento da utilizacdo de sistemas na rotina diaria das pessoas sendo
no trabalho, na escola ou em casa, houve também um grande crescimento da
agilidade com que se geram dados e documentos textuais digitalizados. No entanto,
a capacidade do proprio ser humano em processar as informacdes desses
documentos se manteve no mesmo ritmo. Uma das areas que teve grande
crescimento na utilizacdo de softwares foi a educacao, que teve investimentos em
softwares educacionais nas escolas e na criagcdo de cursos online. Porém, a maioria
desses casos utiliza somente questdes objetivas nas suas avaliagdes (RODRIGUES,
2006). A preferéncia na utilizacdo de questbes objetivas se da pela razdo que as
respostas tém formato estruturado e a correcdo delas é mais automatizada do que
em questdes subjetivas, que as respostas sdo sem estrutura, ou seja, textos
(SOMMER; SOMMER, 2002).

A nota dada as respostas das questdes objetivas pode somente assumir dois
valores, certo ou errado, que correspondem a 100% ou 0% de acerto da questdo. Ja
nas questdes subjetivas o valor das notas pode variar entre valores na faixa de 0% a
100% do valor da questdo, dependendo também do critério de correcdo adotado
pelo especialista.

As questdes subjetivas, também chamadas de questdes discursivas, tém suas
respostas em formato textual, portanto é possivel a utilizacgdo da mineracdo de
textos para extrair algum conhecimento. Nahm e Mooney (2002) definem mineracgéo
de textos como o processo de encontrar padrbes, modelos, dire¢des, tendéncias e
regras, Uteis ou interessantes de documentos textuais. A mineracao de textos é mais
facil de ser aplicada em questdes que sao respondidas virtualmente, mas podem ser
utilizadas em respostas manuscritas contanto que sejam transformadas em um
documento digital.

De acordo com Fernandes (2003), Raciocinio Baseado em Casos € uma
técnica que busca a solu¢cdo de um novo caso por meio da recuperacao e adaptacao
de solucdes passadas similares, dentro de um mesmo dominio do problema. Para
auxiliar o sistema RBC no processamento de documentos textuais pode-se aplicar a

mineracao de textos.



1.2 Formulacao e Escopo do Problema

Na avaliagdo do aprendizado dos alunos o método mais utilizado ainda é a
prova, dentro dessas provas podem ter varios tipos de exercicios para medir o
conhecimento dos alunos e cada tipo de questdo avalia melhor alguns aspectos da
aprendizagem do aluno (NUNEZ, 2013).

Comparando a corregéo de questdes subjetivas com a de questdes objetivas,
as objetivas os alunos preenchem um gabarito e depois uma pessoa sem
conhecimento nenhum sobre o0 assunto das questdes, consegue corrigi-las somente
tendo as alternativas corretas em maos e rapidamente corrige diversas questdes.
Ainda pode se utilizar um leitor de gabarito que identificam quais alternativas foram
marcadas e com auxilio de algum sistema que tenha as respostas corretas faz a
comparacao e ja é obtida a nota da avaliacao.

A necessidade de um especialista e da grande demora em analisar as
inUmeras respostas de questdes subjetivas sdo, em varios casos, os fatores que
fazem optarem por utilizar questdes objetivas nas avaliagbes (SOMMER; SOMMER,
2002). Para tentar tornar a correcdo das questdes subjetivas mais facil e diminuir a
demora na correcao, o sistema proposto utilizard uma base de casos, ou seja, uma
base com respostas ja corrigidas por um especialista, e por meio dessa base ir4
encontrar 0os mais similares que serdo sugeridos ao usuario como correcao para da
nova resposta. Depois de corrigida a nova resposta sera armazenada na base de

casos para ajudar na correcdo de outros casos.

1.3 Justificativas

Uma das desvantagens da utilizacdo de questdes subjetivas citada por Mattar
(1994) é que elas sdo mais onerosas e mais demoradas para serem analisadas que
outros tipos de questdes.

Nunez (2013) apresenta algumas vantagens das questdes subjetivas em
relacdo as objetivas, como a melhor avaliacdo da capacidade de analisar, organizar,
sintetizar o conhecimento, aplica-lo e avaliad-lo. Para aproveitar as vantagens e néo
deixar de usufrui-las somente por serem mais demoradas e caras na correcao, foi

proposto o desenvolvimento do sistema RBC.



1.4 Objetivos

Nas seguintes subsecfes serdo apresentados os objetivos geral e especifico
que esperam ser atingidos no término do trabalho.

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo do trabalho € facilitar a correcdo de questdes subjetivas
implementando um Sistema de Raciocinio Baseado em Casos (RBC) que dado um
caso novo, utiliza a mineracdo de textos para recuperar casos similares de uma
base de respostas previamente corrigidas por um especialista (casos) e mostra
sugestdes de correcdo do novo caso para o usuario escolher a que ele considere
mais similar, depois de encontrado 0 que mais se enquadra o sistema armazena o

caso novo corrigido na base para melhorar o seu desempenho em casos futuros.

1.4.2 Objetivos Especificos

o Selecdo da base de respostas a uma questdo subjetiva com sua
correcao;

o Realizar o pré-processamento na base de respostas;

o Calcular a Similaridade Local e Similaridade Global para recuperar
0s casos similares;

o Armazenar a nova resposta corrigida;

o Aplicar um método de validacao para avaliar os resultados obtidos;

o Avaliar junto ao especialista os resultados obtidos;

1.5 Organizacao do Trabalho

O trabalho sera organizado da seguinte forma. Na secdo 2 é apresentada a
fundamentacédo tedrica necessaria para o trabalho. Na secdo 3 € exibido o
desenvolvimento da solucdo proposta. Na secao 4 esta a conclusdo que foi possivel
obter com o desenvolvimento do projeto e as propostas para trabalhos futuros que

podem melhorar o projeto.
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2 Fundamentacao tedrica

2.1 Raciocinio Baseado em Casos

Raciocinio baseado em casos (RBC) € uma técnica de inteligéncia artificial
baseada no comportamento humano para resolver problemas.Um sistema RBC
resolve um problema novo a partir de solucbes de problemas similares em que as
solucdes foram dadas por um especialista ou foram bem sucedidas.

Von Wangenheim e Von Wangenheim (2003) define RBC como um enfoque
para solucdo de problemas e aprendizado utilizando experiéncias passadas,
podendo ser necessario adaptar as experiéncias passadas para adequar a solucao
ao novo caso.

Sistemas RBCs tentam resolver problemas que eram resolvidos melhor por
humanos do que maquinas, para isso € necessario que 0s sistemas tenham
conhecimento do que os especialistas tém sobre o problema a ser resolvido. Esse
conhecimento deve ser representado na base de casos, entdo quanto mais
conhecimento, ou seja, quanto mais casos houver na base, melhor € o desempenho
na resolucéo dos problemas (REZENDE, 2005).

2.1.1Ciclo do RBC

O ciclo mostra os processos envolvidos na resolugédo de problemas utilizando
Raciocinio baseado em casos. O modelo mais aceito é apresentado por Aamodt e
Plaza (1994) e pode ser descrito em quatro processos:

1. Recuperar o caso mais similar ou conjunto de casos mais similares.

2. Reutilizar a informacgéo e conhecimento do caso recuperado para resolver o
problema.

3. Revisar a solucao proposta.

4. Reter 0 novo caso solucionado ou parte dele para utilizacao futura.
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Confirmada Sugerida

Figura 2.1 - Ciclo Raciocinio Baseado em Casos (AAMODT; PLAZA, 1994).

2.1.1.1 Recuperar

O objetivo do processo de recuperacdo de casos € encontrar um caso ou um
conjunto de casos da base de casos que tenham uma solucdo util para o novo
problema apresentado (VON WANGENHEIM; VON WANGENHEIM, 2003). O
processo de recuperacdo € responsavel por descobrir os casos similares ao novo
caso (problema). A busca pelos casos similares € realizada comparando cada caso
na base com o problema utillizando de uma medida de similaridade. Von
Wangenheim e Von Wangenheim (2003) descrevem medida de similaridade como a
maneira que sera calculada a similaridade entre o caso novo a um caso da base,

aplicando para todos os casos armazenados na base.

21.1.2 Reutilizar

De acordo com Von Wangenheim e Von Wangenheim (2003) a reutilizacdo é

basicamente a adaptacdo da solugdo do caso recuperado para o novo problema,
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utilizando de técnicas que tentam resolver desafios como: descobrir 0s aspectos da
situacdo que devem ser adaptados, como realizar e controlar esse processo. De
modo geral, a adaptacdo envolve a identificacdo das diferencas entre o caso
problema e o recuperado, verificando que caracteristicas podem ser adaptadas para
0 caso problema.

N&o é estritamente necessario que todos 0s casos sejam adaptados, somente
em situacdes em que 0 caso recuperado ndo satisfaz totalmente os requisitos
implicitos no novo problema. A solucdo do melhor caso recuperado pode ser
reutilizado diretamente, copiando a solugédo para o problema. A reutilizacdo por
copia é frequentemente utilizada em tarefas de classificacdo, que podem se basear
em raciocinios complexos, mas na maioria das vezes a solucdo é simples e cada
classe pode ser representada varias vezes na base e se o caso recuperado for
suficientemente similar € provavel que seja uma solucdo adequada (VON
WANGENHEIM; VON WANGENHEIM, 2003). Porem, se necessario, a solucao deve
ser analisada e moldada as necessidades do problema. A adaptacdo é muito
utilizada, por exemplo, em sistemas de decisdo medica, onde um sintoma diferente
pode levar ao diagnostico de uma doenca com tratamento diferente (MANTARAS et
al., 2005).

2.1.1.3 Revisar

Para que um sistema RBC possa aprender com suas experiéncias €
necessario interpretar o que estava certo ou errado nas solucdes. Sem essa
validacdo o sistema poderia repetir as diferencas e os erros cometidos na solucéo
recuperada e ndo ter um aprendizado correto.

Uma das principais caracteristicas do RBC é a habilidade de aprender com
suas experiéncias. Sem um feedback o sistema pode resolver mais rapido os
problemas, mas reutilizara os erros e nado irA melhorar seu conhecimento
(KOLODNER, 1992).

2114 Reter

A retencdo € o processo em que as experiéncias obtidas ao longo da resolucao
do problema s&o armazenadas para uso em problemas similares futuros. Com isso,

o sistema RBC é constantemente melhorado. A meta da fase de retencédo é tornar o
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sistema mais poderoso conforme o passar do tempo e da sua utilizagdo(VON
WANGENHEIM; VON WANGENHEIM, 2003).

Segundo Aamodt e Plaza (1994), reter € 0 processo que incorpora o0
conhecimento util do novo caso resolvido para o conhecimento ja existente. A
aprendizagem pode ser do sucesso ou falha da solugdo proposta dependendo do
resultado da revisdo, em casos de falha, os casos sdo armazenados para que evitar
gue aquelas solucdes sejam reutilizadas em usos futuros.

Von Wangenheim e Von Wangenheim (2003) dividem a maneira como Sao
realizadas a retencdo em métodos de for¢a bruta, que armazenam todos 0s casos
solucionados com sucesso na base de casos, ou por métodos inteligentes, que

fazem uma filtragem e avaliacdo do conhecimento dos novos casos.

2.1.2 Recuperacéao de casos

A recuperacdo de casos € o centro do processo de um sistema RBC, etapa em
gue realmente ocorre a tarefa de descobrimento de padrées em documentos
textuais.

A recuperacao de casos consiste na fase em que sédo realizadas as tarefas de
similaridade para recuperar 0s casos Uteis ao objetivo proposto (MENDES, 2009).

Nesta etapa, sdo aplicados os algoritmos para a identificacdo da similaridade
global, como o Nearest Neighbor, Naive Bayes, Arvore de decis&o entre outros, cada
um desses algoritmos tem uma melhor atuacdo dependendo do tipo de tarefa a ser
realizada. A similaridade global € uma medida que determina a similaridade entre o
caso de entrada e o caso da base, levando em consideracéo todos os indices (VON
WANGENHEIM; VON WANGENHEIM, 2003).

Para deixar o calculo da similaridade global mais sensitivo € necessario obter o
valor da similaridade de todos os indices individualmente, definido como similaridade
local. Sem o calculo individual os valores da similaridade de um atributo s6 podem
assumir 0 ou 1, ou seja, 0 se forem diferentes e 1 se forem iguais (VON
WANGENHEIM; VON WANGENHEIM, 2003).

Os meétodos de andlise sédo separados em diferentes grupos como:
classificacéo, regressao, clustering e analise de associacoes.

A classificacdo busca caracteristicas que sejam semelhantes com as de

documentos que ja foram classificados.
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A classificagdo na mineragdo de textos é uma tarefa que identifica os topicos
principais de um documento e sua associa¢cdo baseando-se em um algoritmo preé-
definido, construido a partir de um conjunto de treinamento definido por pessoas
experientes no assunto (BARION; LAGO, 2008).

2.2 Mineracao de textos

De acordo com Feldman (1997), mineracao de textos é uma extracdo nao trivial
de informacdes, nao explicitas, de grandes bases textuais, previamente
desconhecidas e potencialmente Uteis. Ela utiliza varias técnicas de mineracédo de
dados, porém se torna um processo mais complexo por tratar com dados nao

estruturados.

2.2.1 Pré-processamento

O processamento de documentos textuais envolve varios desafios. Um desafio
€ o formato do texto que € sem nenhuma estrutura ou pouca estruturacdo, sendo, o
fator que mais o difere da minerag¢édo de dados. O tamanho dos documentos é outro
desafio, eles facilmente tém milhares de termos ou palavras, e muitas dessas
palavras tem o mesmo significado ou ndo sdo significantes para o resultado da
recuperacdo. O tratamento desses e outros desafios devem ser realizados na etapa
de Pré-processamento. Esta etapa abrange a tarefa de selecdo das bases de textos
e o tratamento dos textos para filtrar e selecionar o contetdo que melhor represente
o texto, eliminando toda a informacdo contida nos documentos que ndo seja de
interesse ao objetivo da mineracgéao.

Feldman e Sanger (2007) determinam tarefas dessa etapa como sendo, todas
as rotinas, processos e métodos necessarios para preparar os dados para a etapa

de recuperacao de casos.

2.2.2 Recuperacéo de informacéao

Uma das técnicas que € base para a mineracao de textos foi a recuperacdo de
informacéo (RI). A recuperagcdo de informacdo realiza a indexacdo e busca
documentos por meio de frases ou palavras pré-definidos. Surgiu com objetivo de

organizar e representar informacao de forma que torne facil e objetivo o seu acesso.
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Um sistema de recuperagdo de informacdo deve analisar um conjunto de
documentos e ordena-los de acordo com a importancia para 0 USUArio.

De acordo com Salton e Mcgill (1983), a recuperacdo de informacéo utiliza de
técnicas que aumentam a velocidade com gue se armazena e acessa 0s dados.
Estas técnicas incluem a atribuicdo de identificadores que representem o contetdo

dos documentos.

2.2.3 Extracdo de conhecimento

Para Feldman e Sanger (2007) a extracdo de conhecimento, consiste em
varios mecanismos para descobrimento de padrdes dentro de uma determinada
colecdo de documentos ou um subconjunto de uma cole¢do de documentos. Como
objetivo, a extracdo de conhecimento tenta encontrar termos em um documento
textual para estrutura-los em um formato em que as maquinas possam processar
(HACK et al., 2013).

A extracdo de conhecimento € o centro do processo de mineracdo de textos,
etapa que realmente ocorre a tarefa de descobrimento de padrdes em documentos
textuais. Nesta etapa sdo aplicados os algoritmos para a identificacdo de padrdes,
como o Nearest Neighbor, Naive Bayes, Arvore de decisdo, entre outros (FELDMAN;
SANGER, 2007).

2.2.3.1 Naive Bayes

O Naive Bayes (naive = ingénuo, do inglés) é um algoritmo que calcula a
probabilidade de que um caso novo pertenca a cada uma das classes. Ele considera
gue o valor de um termo de uma determinada classe é independente (YANG; LIU,
1999).

Mccallum e Nigam (1998) descrevem o algoritmo como o mais simples dos
classificadores, pelo fato do algoritmo assumir que todos os atributos dos casos sao
independentes dos outros do mesmo contexto da classe.

Isso o torna menos eficiente do que aproximacdes exponencialmente
complexas ndo baseadas em Naive Bayes porque ele ndo usa a combinagédo de
palavras para predicdo (YANG; LIU, 1999).
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Para uma melhor compreensdo do algoritmo Naive Bayes, primeiro €
necessario entender o Teorema de Bayes. Este teorema se baseia na probabilidade
conjunta de dois atributos ocorrerem, considerando os dois atributos como sendo X
e Y, podemos assumir como P(X) sendo a probabilidade do atributo X ocorrer, P(Y)
como a probabilidade o atributo Y ocorrer e P(X,Y) representa a probabilidade de X
e Y ocorrerem.

P(X,Y) é o resultado da multiplicacdo entre P(X) com P(Y), isso se os atributos
forem independentes, em que a presenca de um néao afete a probabilidade do outro
ocorrer. Agora se X e Y forem dependentes um do outro, € necessario que a

probabilidade condicional de Y dado X seja calculada com a seguinte equacao:

P(Y|X) = P(X,Y)/P(X) (2.1)

A probabilidade condicional P(Y|X) representa a probabilidade de Y ocorrer
dado que X ja tenha ocorrido. Sendo que P(X,Y)=P(Y,X) entdo temos que
P(X|Y)*P(Y) = P(Y|X) * P(X), entdo por meio dessa equacéo € dada o Teorema de

Bayes:

P(Y|X) = P(X|Y) x P(Y)/P(X) (22)

A partir desse teorema que o algoritmo de classificacdo Naive Bayes se baseia,
Yang e Liu (1999) afirma que na categorizagdo de documentos esse classificador
usa da probabilidade condicional das palavras e das classes para poder estimar a
probabilidade de uma classe dado um documento.

O classificador Naive Bayes é considerado “ingénuo” porque ele assume que
os atributos sdo todos independentes e ndo considera a probabilidade condicional
de um atributo dada uma classe, dos outros atributos da mesma classe.

Sendo assim, Berton (2011) apresenta a equacao do algoritmo Naive Bayes
como:

P(YV) T P(X;]Y)

P(xly) = 2o

(2.3)
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2.2.3.2 Nearest Neighbor

O Nearest Neighbor é uma técnica relativamente simples, que parte da ideia de
uma visdo geométrica de dois pontos em um espa¢o multidimensional, ou seja, 0s
casos sdo representados como pontos em um espagco geomeétrico em que a
similaridade é definida por meio da distancia entre os pontos, 0s quais sao
ordenados e a classe do caso mais proximo € atribuida ao novo caso. De acordo
com Von Wangenheim e Von Wangenheim (2003), realizando a representacao dos
casos em um modelo geométrico, a distancia espacial entre 0os casos representa a

similaridade entre eles.

Caso 2
44— — — — — — — — — — = = #
|
|
|
Y2
A N + Caso1
|
Y1 [ :
X2 |
2 - - - =T +—, |
CasoN : : :
, : 'S :
| - !
1 ! |
| l |
a ! | I
2 3 5

Figura 2.2 - Distancia Nearest Neighbor (VON WANGENHEIM; VON WANGENHEIM, 2003).

A figura 2.2 demonstra um modelo geométrico bidimensional, em que cada eixo
representa um atributo dos casos.

Considere gue haja apenas 3 casos, 0 caso N que é o0 novo caso, e 0S casos 1
e 2 que representam casos da base, cada caso contem dois atributos,
representados pelos eixos no grafico. Como pode ser visto no grafico, a distancia X1
do caso N para o caso 1 é de 3 unidades e a distancia Y1 é 1 unidade, por sua vez,
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a distancia X2 entre o caso N para o caso 2 € 1 unidade e a distancia Y2 € de 2
unidades.

Considerando os valores do grafico, entdo se pode calcular a distancia Nearest
Neighbor.

A distancia D1 entre o Caso N paraoCaso 1 é: D1=X1+Y1=3+1=4

A distancia D2 entre o Caso N parao Caso 2 é: D2=X2+Y2=1+2=3

O resultado que obteve a menor distancia € considerado o vizinho mais
préoximo do caso N, que neste exemplo foi o Caso 2.

O algoritmo Nearest Neighbor tem algumas variagbes como o Nearest Neighbor
ponderado, o normalizado e o K-Nearest Neighbor.

O Nearest Neighbor ponderado considera que cada atributo tenha um peso que
significa a importancia que ele tem na determinacdo da similaridade (VON
WANGENHEIM; VON WANGENHEIM, 2003).

Assumindo que o peso Wx do atributo X seja 1 e o peso Wy do atributo Y seja
3, podemos aplicar o Nearest Neighbor ponderado no exemplo da figura 2.2.

A férmula do algoritmo Nearest Neighbor ponderado € apresentado por

Koslosky (1999) da seguinte maneira:

Dist(N,F) = Y1 f(N, Fp) xw;
(2.4)

Sendo que:

N é 0 novo caso

F séo os casos contidos na base de casos
n € o numero de atributos

w representa o peso do atributo

f consiste na funcéo de similaridade local

Sendo assim, podemos calcular o Nearest Neighbor ponderado:
A distancia Dpl entre o Caso N e o0 Caso 1 é dada por:
Dpl=X1+«Wx)+ Y1+«Wy)=(B3*1)+(1%x3)=6

A distancia Dp2 do Caso N para o Caso 2 é dada por:
Dp2 =(X2+«Wx)+ (Y2xWy)=(1*1)+2%3)=7
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Aplicando o Nearest Neighbor ponderado o vizinho mais proximo do Caso N é
o Caso 2, resultado diferente do exemplo anterior que foi aplicado ao Nearest
Neighbor basico, devido a essas diferencas de importancia dos atributos na
determinacao da similaridade.

Outra variagcdo é o Nearest Neighbor normalizado que é basicamente um
Nearest Neighbor aplicado uma normalizagao realizada pela divisdo da similaridade
pelo somatorio dos pesos dos atributos.

A formula dada por Von Wangenheim e Von Wangenheim (2003) é

apresentada a seqguir:

Y f(NLF)xw;
Z?:l wi

Sim(N,F) = (25)

A versao K-Nearest Neighbor difere do Nearest Neighbor porque ele seleciona
uma quantidade K de vizinhos mais préximos e classifica 0 novo caso com base na
classe desses vizinhos.

Dado um novo caso o algoritmo procura os K vizinhos mais préoximos por meio
da base de casos e de acordo com as classes dos vizinhos mais proximos é
atribuida uma classe ao novo caso.

Segundo Berton (2011) o novo caso é classificado de acordo com a classe dos
seus vizinhos mais préximos, sendo que a classe do novo caso é determinada pela
classe que mais ocorre entre os K vizinhos mais proximos, e em caso de empate

serd atribuida a classe aleatoriamente entre as classe empatadas.

(&) 1- vizinho mals pricamofh) 2 - vizinho mais proximo {c) 3 - vizinho mals proximo

Figura 2.3 - Exemplo de K-vizinhos mais prdximos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006).
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A figura 2.3 mostra exemplos de K assumindo valor 1, 2 e 3. Com o Valor de
K=1 o novo caso, representado na figura por X, assume a mesma classe dos casos
representados pelos tracos azuis. Nesse exemplo, se K for atribuido com o valor 2,
0s vizinhos mais proximos serdo um de cada classe, obtendo-se um empate, entdo
pode ser definido tanto uma quanto a outra. Ja com o K obtendo valor 3, a classe de
X se torna a mesma classe representada pelas cruzes vermelhas, pois, 2 dos 3
vizinhos séo classificadas com essa classe.

A determinag&o do valor de K deve ser cuidadosamente analisada, se o valor
de K for muito pequeno o algoritmo de similaridade tem mais chances de considerar
como mais similar um caso da base que tenha dados corrompidos ou incertos, como
também o valor de K pode ser muito grande e abranger varios casos, sendo assim
com uma maior probabilidade de ser atribuida uma classe ao novo caso de um

vizinho distante, ou seja, que ndo € muito similar (BERTON, 2011).

2.2.3.3 Arvores de deciséo

As arvores de decisdo tem uma estrutura hierarquica, essa representacéo
traduz uma progressdo da extracdo de conhecimento no sentido de desempenhar
uma tarefa, nesse caso, a classificacdo (RODRIGUES, 2004).

A estrutura da arvore de decisdo é formada por raiz, nés de decisdo e nés
folhas. Cada n6 de deciséo da arvore implementa uma regra de decisdo que divide
os exemplos em duas ou mais particdes e o né folha é considerado o terminal que é
baseado na condicdo de parada que determina a classe (KOTHARI; DONG, 2000).

Um né de decisdo realiza um teste, para cada um dos resultados obtidos por
esse teste existe uma aresta que leva para uma subarvore que tem as mesmas
caracteristicas de uma arvore.

Uma arvore de decisdo pode ser representada como um conjunto de regras.
Um exemplo de uma arvore simples que ajuda a decidir se viaja ou nao, pode ser

lida como:

SE Tem dinheiro = Sim ENTAO
SE Tem que trabalhar = Sim ENTAO
Classe = Nao Viajar
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SENAO Tem que trabalhar = N&o
SE Tem que Estudar = Sim ENTAO
Classe = Nao Viajar
SENAO Tem que Estudar = N&o
Classe = Viajar
FIM SE
FIM SE
SENAO Tem dinheiro = Nao
Classe = Nao Viajar
FIM SE

Sim

Nao
Viajar

Tem que
trabalhar?

N&o
Viajar

Tem que
estudar?

Sim Néo

MN&o Viajar
Viajar

Figura 2.4 - Exemplo de uma &rvore de decis&o.

A figura 2.4 é a representacdo da arvore de decisdo do exemplo dado acima.
Cada eclipse representa um n6 de decisdo que realiza um teste para definir o
caminho que seguira na arvore, e cada retangulo representa uma classe, ou seja, a
decisao se viaja ou nao viaja.

Rezende (2005) afirma que sé@o necessarios pelo menos cinco passos para a
construcdo de uma arvore de deciséo:

1. Sendo T um conjunto de treinamento tendo um ou mais casos e considerando

que as classes sejam representadas por {C;,C,,C5 ....., Ci}. Se todos 0s casos
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do conjunto T sejam da mesma classe C;, a arvore de decisdo tera somente
um no folha representando a classe ;.

2. Nas situacdes que o conjunto T ndo conter exemplos, a arvore sera um no
folha e a classe desse no folha deve ser determinada utilizando informagdes
além do conjunto T.

3. Quando o conjunto T conter casos de varias classes, basicamente o conjunto
T deve ser divido em subconjuntos que sejam ou parecam ser da mesma
classe. Para escolher qual dos casos do conjunto T representara a arvore €
realizado um teste utilizando um indutor, que identificar4 o né e cada
resultado possivel desse no representa uma aresta.

4. Sao aplicados os passos 1,2 e 3 para cada subconjunto de treinamento.
Realizar a poda da arvore de decisdo para aumentar a habilidade de

generalizacdo da arvore.

Os algoritmos de induc&o, mencionado no passo 3, procuram o melhor atributo
para se utilizar em um determinado n6 da arvore, a escolha desse atributo vai de
acordo com qual realiza a melhor divisdo do conjunto de treinamento, um dos
algoritmos é o ganho maximo (BORGES, 2013).

O ganho maximo determina o né da arvore como sendo o atributo com o maior
ganho de informacao, assim resultara em subarvores menores (REZENDE, 2005).

Borges (2013) explica que ganho de informacdo mede a reducéo da entropia
na divisdo entre subconjuntos. Para conseguir medir essa reducao € necessario que
sejam comparados o grau de entropia do n6 pai antes da divisdo com o grau de
entropia do no filho depois que foi realizada a divisdo. Sendo assim o ganho de
informacgéo pode ser dado pela seguinte equacao:

Ganho = entropia(pai) — Zﬁl@ * entropia(v;) (2.6)

e Sendo, N o numero total de casos do no pai.
e n 0 numero de atributos.
e N(v;) é o nimero de casos ligados ao n6 v;.
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Segundo Halmenschlager (2002), a entropia pode ser medida por meio a

seguinte equagao:
Entropia(P) = — Y}, pj * log,(p)) (27)

e Sendo p; a probabilidade relativa da classe C; no conjunto T.
e Krepresenta o numero de classes.

Com essas etapas € possivel concluir a construcdo de uma arvore de decisao,
porem h& a possibilidade de um classificador induzido se ajustar de mais ao
conjunto de treinamento, se tornando muito especifico. Esse superajuste € chamado
de overfitting (REZENDE, 2005).

Uma arvore com overfitting se especializa demais no conjunto de treinamento,
em testes de validacdo com a utilizagdo de casos da base de treinamento serao
obtidos resultados melhores, porem falsos, do que se aplicado os testes de
validacdo em um conjunto separado somente para testes, que simulam melhor a
realidade.

Com o intuito de solucionar ou diminuir os problemas de overfitting em arvores
de decisao alguns algoritmos aplicam uma técnica chamada poda.

De acordo com Rezende (2005), a poda € uma técnica que visa reduzir a
complexidade da &arvore de decisdo, mas ao mesmo tempo melhorar o seu
desempenho. Essa técnica normalmente separa um conjunto de treinamentos e
outro conjunto para realizar a poda.

Esse é um dos tipos poda, chamado de pds-poda, ha também a pré-poda que

€ realizada enquanto a arvore de deciséo esta sendo induzida.

2.2.4 Pdés-processamento

Realizada a recuperacdo dos casos vem a etapa de pés-processamento que
melhora a compreensdo e faz uma selecdo do conhecimento descoberto para
passar ao usuario os resultados de maneira mais clara, para realizar sua avaliagcéo.

Segundo Feldman e Sanger (2007), o pos-processamento aplica métodos que
filtram informacdo redundante e agrupa dados que tem quase 0S mesmos

significados, para uma representacao completa, compreensiva e ordenada.



24

Na etapa de pos-processamento também esta incluida a validacdo do sistema
em gue sdo determinadas métricas para mensurar a precisao e avaliar os resultados
obtidos.

2.2.4.1 Validagéo Cruzada

A Validacdo Cruzada é uma técnica de avaliacdo da precisdo ou o risco de
um sistema, essa validagdo consiste em dividir a base de respostas em dois
subconjuntos, a base de treinamento e a base de testes (Ling; OZSU, 2009).

Segundo Arlot e Celisse (2010) a principal ideia da validac&o cruzada é dividir
os dados, uma ou varias vezes para estimar o risco do algoritmo, parte dos dados
sdo usados para treinamento e o restante é usado para estimar o risco do
algoritmo.

Adiante serdo citadas trés variacfes da validacdo cruzada em relacdo ao

modo como o conjunto de dados é divido e aplicado.
2.2.4.1.1 Hold-Out

Esse método consiste em dividir o conjunto total da base em dois subconjuntos
independentes um para treinamento e outro para testes. Normalmente sé&o
separados em uma proporcdo de 2/3 para treinamento e 1/3 para teste (ARLOT,;
CELISSE, 2010).

Um conjunto independente de teste ajuda a evitar o over-fitting. Para isso os
dados disponiveis séo divididos em duas partes sem sobreposicdo. O conjunto de
teste é deixado de fora e ndo € usado durante o treinamento do algoritmo (LING;
OZSuU, 2009).

2.2.4.1.2 K-fold

O K-fold realiza a divisdo do conjunto total de dados em k subconjuntos  do
mesmo tamanho, um deles € deixado para teste e o restante para treinamento,
entdo é calculada a precisdo do modelo. Esse processo se repete k vezes
alternando o subconjunto de teste (BENGIO; GRANDVALET, 2004).

Para Ling e Ozsu (2009) na validacdo k-fold os dados primeiramente s&o
particionados em k segmentos iguais. Entéo k iteracbes de treinamento e validacao

sao realizadas e cada iteracdo com um segmento diferente para validagao.
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O consumo de recursos computacionais da validacdo k-fold € bem menor que a
validacéo leave-one-out, apresentada na secao a seguir, pois ocorrem k validacdes,
se k for igual ao numero total de amostras -1, entdo ele se torna igual a validacdo
leave-one-out (ARLOT; CELISSE, 2010).

2.2.4.1.3 Leave-one-out

Leave-one-out é um caso parecido com o K-fold, sendo k o niumero total de
documentos, sao realizados o calculo de precisédo k vezes, um para cada documento
(LING; OZSU, 2009).

Kearns e Ron (1997) descrevem o processo do leave-one-out como, executar o
algoritmo de aprendizagem k vezes, cada vez removendo uma das k amostras de

treinamento, e testando os resultados na amostra que foi deletada.

2.2.4.2 Bootstrap

O validador Bootstrap, dada uma base de documentos com tamanho n uma
amostra do Bootstrap é criada por meio de amostragens de n instancias
uniformemente (com reamostragem) da base (KOHAVI, 1995).

Por as amostras de treinamento serem criadas com reamostragem a

probabilidade de uma amostra ser selecionada € igual para todas.

2.3 Questdes subjetivas

Grillo e Gessinger (2010) definem questdes subjetivas como sendo questdes
em que o aluno é requerido a organizar a resposta, a expressar suas ideias,
apresentando informacBes e mostrando o que ele considera mais importante em
relacdo a questao.

A maior diferenca entre as questdes subjetivas e objetivas € que as questbes
subjetivas sdo as que os alunos escrevem/digitam a informacao em vez de somente
marcar uma opcao de uma lista de alternativas, como nas questdes objetivas.

No quadro 2.1 sdo destacadas algumas vantagens e desvantagens na

utilizacao de questdes subjetivas e objetivas:



26

Vantagens Desvantagens
Questdes Objetivas
Pode fornecer avaliagdo direta de | e Avaliacbes indiretas limitadas de
muitas habilidades, incluindo algumas habilidades, incluindo a

capacidade para discriminar, entender
conceitos e principios, julgar possiveis
cursos de acdo, inferir, raciocinar,
completar  declaracbes, interpretar
dados e aplicar informacao;

Eficiéncia na administracao;

Nao requer que 0s alunos escrevam ou
deem respostas elaboradas;
A andlise de distratores
informac&o diagnostica;

Vasta amostragem do dominio do
conteudo;

Pode ser objetivamente registrado.

fornece

capacidade para relembrar, explicar por
si mesmo, dar exemplos, expressar
ideias, organizar ideias ou construir
alguma coisa;

Opcodes fixas limitam a expressdo de
ideias ou solugdes originais;

Tende a se basear num conhecimento
artificialmente estruturado e fechado
para a interpretacéo;

Compreensao de leitura pode interferir
guando a leitura ndo é o objetivo a ser
alcancado;

Suscetivel & adivinhagao.

Questdes Subjetivas

Apropriado quando o objetivo a ser
alcangado requer uma resposta escrita;
Itens e respostas de uma s6 palavra séo
relativamente faceis de construir e se
registrar objetivamente;

Itens de respostas curtas (requerendo
mais do que uma Unica palavra) podem
avaliar altos niveis de conhecimento e
habilidades;

Permite uma série de
solucdes originais,

respostas e
fornecendo vasta

reflexdo sobre as variagbes no
aprendizado;

Ampliar  respostas pode  avaliar
processos complexos:  sintetizacao,

organizacao e ordenacao;
Dificuldade para adivinhar corretamente,
reduzindo o erro por acaso nos escores.

A possibilidade de mudltiplas respostas
I6gicas cria problemas de registro e pode
reduzir a confiabilidade, requerendo
muito tempo de testagem para alcancar
uma fidedignidade moderada;

Itens no formato de resposta com uma
s6 palavra sdo menos apropriados para
avaliar habilidades cognitivas elevadas;
Dificuldade em escrever itens que
limitem as respostas sem confundir os
alunos;

Poucos itens podem ser administrados,
resultando na limitagdo do alcance do
contetdo dado o mesmo tempo de teste;
Habilidade de escrever pode interferir
guando a escrita ndo é o objetivo a ser
alcangado.

Quadro 2.1 Vantagens e desvantagens de questBes subjetivas e objetivas (TINDAL; HALADYNA,
2009).

Uma das limitagbes citadas por Santrock (2009) € que “a corregao e atribuicdo
de notas consome tempo”. Em grande escala essa limitagdo se torna ainda mais

visivel e desmotivadora.
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3 Desenvolvimento

A construcao do sistema foi dividida em cinco etapas: Construcdo da base de
casos, pré-processamento, recuperacdo de casos, retencao e validacéo, detalhadas

nas sec¢oes a seguir.

3.1 Construcéo da base de casos

Um caso consiste em uma experiéncia real no qual o problema j& foi resolvido
por um especialista (TELLES et al., 2006). Por meio dessa definicdo é possivel
compreender melhor como € importante a elaboracdo de uma base de casos
confidvel para um sistema RBC.

Fernandes (2003) considera os seres humanos como grandes solucionadores
de problemas e que com a experiéncia adquirida na resolucédo de dos problemas a
performance deles melhora cada vez mais. Igualmente sdo os sistemas RBCs,
guanto mais casos houver na base de casos melhor sera seu desempenho.

Os casos, que nesse projeto sdo as respostas subjetivas j& corrigidas, foram
adquiridos por meio de avaliacbes aplicadas por um especialista da area de
psicologia que as corrigiu e as classificou com uma nota no valor de 0,00 a 1,25.
Todas as respostas foram corrigidas ortograficamente evitando que os erros de
ortografia se tornassem “ruidos” nos dados da base. A base inicial contem 93
respostas de uma mesma questao, respondida por alunos diferentes. As notas foram
categorizadas por valores entre “A”, “B”, “C”, “D” e “E”, sendo “A” a melhor nota e “E”
a pior nota. Para fazer essa categorizacdo das notas foram definidas faixas de

valores, respostas com nota entre:

0,00 a 0,25 assumem a categoria “E”;
0,26 a 0,50 assumem a categoria “D”;
0,51 a 0,75 assumem a categoria “C”;
0,76 a 0,99 assumem a categoria “B”;
1,00 a 1,25 assumem a categoria “A”.

ApoOs a obtencao das respostas ja corrigidas, elas passaram por um processo
de indexacao para facilitar a comparacdo da similaridade entre a resposta a ser
corrigida e as respostas da base de casos. Segundo Von Wangenheim e Von
Wangenheim (2003) indices sdo todos os termos que a informacao € relevante para

estabelecer a similaridade entre o caso de entrada e os casos da base.
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A indexacdo da base de casos inicial foi aplicada realizada submetendo as
respostas subjetivas as seguintes tarefas de pré-processamento: a tokenizacao,
remocdo de stopwords, stemming e representacdo numérica. O resultado das
tarefas de pré-processamento foi uma lista de termos com suas respectivas
ocorréncias nas respostas, cada termo dessa lista € um indice que sera utilizado na
comparacao da similaridade. Os indices e suas ocorréncias foram armazenados em

uma base de dados do Mysqgl, juntamente com a resposta original e sua nota.

3.2 Pré-processamento

Com a base de casos ja construida € necessario que a nova resposta inserida
pelo usuario passe por todas as tarefas de pré-processamento que foram utilizadas
para construcdo da base de casos inicial, exceto a remocéo de stopwords que néo é
necessaria porque os indices ja foram definidos entdo os termos que nao estiverem

entre a lista de indices serdo descartados.

3.2.1 Tokenizacéo

De acordo com Alencar (2013) sendo o documento pontuado corretamente,
basta dividi-lo quando tiver ocorréncias de espacos em branco e caracteres de
pontuacdo. Para realizar a tokenizacdo da nova resposta foram utilizados como
separadores o espaco em branco e os caracteres: virgula, ponto final, ponto e

virgula, parénteses, dois pontos e aspas duplas. A seguir € apresentado um

exemplo de tokenizagéo:

Entrada: O processamento de documentos textuais envolve varios desafios.

Um desafio € o formato do texto que € sem nenhuma estrutura ou pouca

estruturacéo, sendo ainda, o fator que mais o difere da mineracao de dados.

Saida: O processamento de documentos textuais envolve varios desafios

Um desafio € o formato do texto que € sem nenhuma estrutura ou pouca
estruturacdo sendo ainda o fator que mais o difere da mineracdo de dados

Cada segmentacédo destacada representa uma unidade distinta e significativa,

chamada token.
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3.2.2 Stemming

O objetivo de encontrar os stems dos termos é obter o elemento Unico que
representa varias palavras relacionadas, ou seja, uma semantica Unica. Para isso é
necessario encontrar o radical das palavras removendo as varia¢cdes de indicacéo
de plural, flexdes verbais ou variantes que séo sintaticamente similares (VARGAS,
2012). Por exemplo, as palavras Caminhar, Caminhamos, Caminhou e Caminhando,
podem ser representadas pelo mesmo stem Caminh.

O algoritmo Snowball, procura o sufixo das palavras dividindo o final delas em
regides por meio de regras preestabelecidas. No algoritmo sdo definidas trés
regides: R1, R2, RV.

Segundo Porter (2013), R1 é definida como a regido depois da primeira ndo-
vogal seguida por uma vogal, ou assume valor nulo caso nédo haja a nédo-vogal. A
regido R2 segue a mesma regra da R1, exceto por aplica-la dentro da regido R1 ao
invés da palavra inteira. A regido RV representa a parte em que, se a segunda letra
for uma consoante RV é regido depois da préxima vogal, ou se as duas primeiras
letras forem vogais entdo RV representa a regido depois da proxima consoante, ou
ainda se as primeiras letras forem uma consoante seguida por uma vogal é
considerada como RV a regido depois da terceira letra.

Com as regibes definidas, por meio de uma lista de sufixos ja estabelecida no
algoritmo os sufixos s@&o removidos, ou em alguns casos s&o substituidos.
Primeiramente sdo removidos os sufixos mais comuns, seguido pelo dos verbos e

entdo é feita uma retirada dos sufixos residuais.

3.2.3 Representacdo numérica

Os documentos devem ser representados de forma que os algoritmos para
recuperacdo de casos possam agir, no entanto, a maioria deles atua em dados
estruturados e numeéricos (ALENCAR, 2013). Entdo para poder calcular a relevancia
(Tf-Idf) de cada termo das novas respostas, foi necesséaria a transformacdo dos
termos por meio de um processo de contagem para descobrir a quantidade de vezes
em que eles aparecem em cada resposta.

Existem varias formas de se calcular o Tf-ldf, mas nesse projeto sera utilizado

a formulacao proposta por Bell, Moffat e Witten (1999):
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(©
tf —idf,q = (1 +log(tf.q)) x log <1 + %) (3.1)

Em que t é definido como termo, para cada documento (resposta) d que

pertence ao conjunto de documentos c. O tf; ; € a quantidade de ocorréncias de um
termo t que pertence ao documento d. D© é o numero de documento de um

conjunto c e Dt(c) € a quantidade de documentos em que o termo t ocorre pelo
menos uma vez.

O Tf-Idf é calculado para todos os termos das respostas e 0 sistema recalcula
sempre que um novo caso € adicionado a base, pois a parte idf da formula necessita
da quantidade de documentos em que um termo t ocorre pelo menos uma vez, que

pode ser alterado sempre que adicionado um novo documento a base.

3.3 Recuperacao de casos

A recuperacao de casos € a etapa em que a nova resposta € comparada com
0s casos armazenados na base de casos em busca da resposta ja corrigida que seja
mais semelhante com a nova resposta.

A semelhanca entre as respostas é encontrada por meio da medida de
similaridade, aplicando-se o calculo de similaridade aos pares de nova resposta com
cada caso da base de casos. A similaridade é calculada neste projeto é por meio da
Similaridade Local e Similaridade Global, essas medidas serdo mais detalhadas nas
secoes 3.3.1 e 3.3.2. Posteriormente, com a similaridade calculada, os valores séo
ordenados e as notas dos mais similares sdo indicadas como possiveis

classificacdes da nova resposta.

3.3.1 Similaridade Local

O célculo da similaridade local € uma medida de similaridade aplicada
analisando um par de termos individualmente, sem levar em consideragdo o
documento como um todo. A similaridade local utilizada nesse projeto é apresentada

por Von Wangenheim e Von Wangenheim (2003) pela seguinte equacéo:

V(vyv;) =1-—2ul (32)

Umax~Vmin
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e Em que V é a similaridade local entre dois termos v;, v;;

* U4 © 0 maior valor que aquele termo pode assumir nos documentos;
* Ui, 0 menor valor que o termo pode assumir.

Essa medida de similaridade assume a quantidade de ocorréncias do termo
como o principal fator de comparacédo, sendo que, quanto mais proximos forem o
valor das ocorréncias mais similares serdo o termo da resposta de entrada com o
termo do caso. A figura 3.1 mostra o exemplo de uma funcéo linear representando a
similaridade local.

V{vi V)

min max | vi-vj

Figura 3.1 - Exemplo fungéo linear (VON WANGENHEIM; VON WANGENHEIM, 2003).

Com a similaridade local calculada temos entdo a similaridade individual de
cada termo, mas ainda € necessario calcular a similaridade entre respostas néo

somente entre seus termos e isso serd realizado por meio da similaridade global.

3.3.2 Similaridade Global

Na aplicacdo da similaridade local sobre os termos dos documentos se obteve
a similaridade dos mesmos separadamente. Ja a similaridade global tem uma
abordagem mais ampla, abrangendo os termos do documento integralmente.

Mesmo sendo conceitos diferentes, a similaridade local faz parte do calculo da
similaridade global que para encontrar a similaridade calcula a média ponderada das
similaridades locais. Von Wangenheim e Von Wangenheim (2003) apresentam a

equacao de similaridade global como:



32

Yie1 f(Qi,Ci)xw;

Z?=1 wi

Sim(Qi,C,-) = (3.3)

7

A similaridade local entre Q;,C; é representada por f(Q;,C;), em que Q; € O
valor do termo da resposta de entrada e C; é o valor do mesmo termo de um caso
armazenado na base. Essa similaridade é multiplicada pelo peso w; e o resultado é
dividido pelo soma de todos os pesos. O peso dos termos neste projeto foi estimado
por meio do tf-idf apresentado anteriormente.

Esse célculo é baseado no algoritmo de classificacdo Nearest Neighbor e
resulta na média da similaridade local de todos os termos da resposta, levando em
consideracdo 0 peso que representa a relevancia dos termos para determinada
resposta e sua respectiva nota.

O resultado do calculo da similaridade sera um valor na faixa de 0 até 1, onde 1
é a similaridade total e 0 os casos ndo tem similaridade nenhuma. As similaridades
entdo sdo ordenadas em ordem decrescente deixando nas primeiras posi¢cdes 0s

casos mais similares.

3.4 Retencao

Para a realizacdo do aprendizado ou retencdo do novo caso a base €
necessario que seja realizada uma avaliacdo da correcdo que pode ser automatica
ou com participacdo do usuario (MENDES, 2009). Neste trabalho, a avaliacdo da
correcdo sera feita pelo usuario. O sistema exibira ao usuario cinco sugestdes de
correcdo para a resposta inserida, o qual ele podera visualizar as respostas e a nota
para analisar se alguma delas condiz com a nova resposta. A figura 3.2 mostra a

tela onde o usuario ird visualizar as sugestdes de correcao:
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| 42| Visualizagio do desenho [dialogSimilares]

Casos mais similares:
1° Caso
2° Caso
3° Caso
4° Caso
5° Caso

Resposta do Caso Selecionado:
Classficacao:

. Armazenar I . ‘Cancelar |

Figura 3.2 — Tela de visualizago dos casos similares

Ao usuario clicar em um dos casos da lista dos casos mais similares, a
resposta e a classificagdo do respectivo caso serdo exibidos, entdo ao analisar que
algum dos casos é bem semelhante a resposta nova, o usuario pode reter 0 novo
caso na base com a mesma solucéo, clicando no botdo Armazenar.

Ao acionar o botdo Armazenar, o sistema identifica a nota indicada no campo
Classificacdo e guarda na base de casos a nota juntamente com a resposta original
inserida pelo usuario e as ocorréncias dos termos nela contidos.

A retencao ou aprendizado do novo caso é um processo que deve ser
realizado mesmo que nenhuma das sugestdes de correcdo seja aceita pelo usuario,
para o sistema aprender com seus erros (AAMODT; PLAZA, 1994). Se nenhuma das
indicacdes para a solucdo for aceita, o usuario pode sugerir uma nota para ser

armazenada.

3.5 Validacao

O método para validagéo aplicado no sistema foi o Validacdo Cruzada em sua
versao Hold-out. A base de casos foi divida em dois subconjuntos, 2/3 da base total
para o treinamento do algoritmo e 1/3 para a utilizacdo nos testes.

Cada caso do subconjunto de teste foi aplicado para a corre¢do no sistema,
gue utilizou somente do subconjunto de treinamento para realizar as corre¢bes. Em
todos os testes, cada sugestdo de nota dada pelo sistema foi armazenada e

atribuida como uma sugestdo certa ou errada, de acordo com a nota correta
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disponibilizada pelo especialista. A figura 3.3 mostra um grafico com a quantidade
de acertos e erros que o sistema obteve:

18
16
14 -
12 -
10 -

o N B OO
1

ACERTOS ERROS

Figura 3.3 — Acertos e erros do sistema com o caso mais similar

Na figura 3.3, sdo considerados acertos os testes em que 0O primeiro caso
similar sugerido pelo sistema tem a mesma categoria dada pelo especialista e 0s
erros quando assume qualquer outro valor. Por meio desses resultados obtidos pela
validacdo cruzada, pode-se calcular que o sistema obteve uma precisédo de 45,16%,
nesse cenario em que é somente utilizado o caso mais similar recuperado. Sendo P

a precisao esta é calculada pela seguinte equacéo:

__ casosrelevantes recuperados

(3.4)

total de casos recuperados

45
40
35
30
25

15 ~
10 +

ACERTOS ERROS

Figura 3.4 — Acerto e erros do sistema entre 0s 2 casos mais similares
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Na Figura 3.4 s&o apresentados os acertos e erros considerando os dois casos
mais similares recuperados. A precisdo nessa situacdo é de 37,09%, houve uma
diminuicdo de 8,07% em comparacdo com a precisdo em que foi levado em

consideracdo somente 0 caso mais similar.

70

60

50

40

30 -

20 -

10 +

0 A T

ACERTOS ERROS

Figura 3.5 - Acerto e erros do sistema entre 0s 3 casos mais similares

A figura 3.5 apresenta os acertos e erros do sistema considerando os 3 casos
mais similares, a precisdo apurada neste teste é de 35,48%. Com isso € possivel
confirmar a tendéncia de que o aumento no numero de casos recuperados diminui a
precisdo do sistema. Porem, apresenta mais casos ao usuario, que pode identificar
que o caso mais similar, ndo é realmente o que melhor representa a resposta que

ele inseriu.

120

100
80
60
40 -
- 1
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ACERTOS ERROS

Figura 3.6 - Acerto e erros do sistema entre 0s 5 casos mais similares
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Na figura 3.6 fica ainda mais nitida a diminuicdo da precisdo com o aumento de
casos recuperados, a precisdo adquirida nesta situacdo é de 29,67%. Um dos
motivos pelo qual o sistema tem essa deficiéncia € porque a base de casos €
pequena, sendo que sao no total 93 casos, mas 62 casos fazem parte do conjunto
de casos de treinamento e 31 casos sdo o conjunto de casos para teste. Ainda, a
base tem uma especificidade de que 31,18% das notas das respostas sao “A”, tendo
assim uma tendéncia a corrigir melhor respostas que tem a nota “A”, do que
respostas que tem outras notas.

Nestas estimativas de precisdo ndo sao levadas em consideracao a avaliagao
do usuario sobre os casos sugeridos. Sendo selecionado entre 0os 3 casos mais
similares, se considerarmos que o usuario analise e escolha uma sugestdo com a
mesma nota dada pelo especialista temos que 87,09% dos testes tem pelo menos

um caso sugerido corretamente.
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4 Conclusao e Trabalhos Futuros

As guestdes subjetivas tém suas vantagens, porém, também ha as
desvantagens, como a demora e 0 custo para a corre¢do, pois estdo em formato
textual e muitas vezes tem grande extensdo. O trabalho tem como principal objetivo
aumentar a viabilizacdo da aplicacdo de questbes subjetivas, mitigando essas
desvantagens.

Para isso, foi proposto, um sistema RBC que por meio da semelhanca da
resposta inserida para corregdo com as respostas ja corrigidas previamente por um
especialista. O sistema foi integrado com técnicas de mineracdo de textos que
possibilita ao sistema eliminar ruidos da base de casos e 0s novos casos inseridos.
O sistema ainda conta com um mecanismo de retencdo do conhecimento adquirido
em cada uma das corregdes feita por ele.

Conforme os resultados apresentados na validagao, os acertos na corre¢ao de
guestdes subjetivas utilizando o sistema RBC foram de 45,16%, considerando
somente o primeiro caso sugerido pelo sistema, buscando a classificacdo correta
entre 0s cinco casos sugeridos pelo sistema, obteve-se uma taxa de acerto de
29,67%, esses dois casos sem a avaliagdo do usuéario. Um resultado abaixo do
ideal, porem, se analisar as trés sugestdes dadas pelo sistema, conseguiu-se
observar que 87,09% dos testes realizados continham pelo menos um caso sugerido
gue era satisfatoriamente similar com a resposta de entrada.

Portanto, o sistema necessita que o0 usuario avalie as sugestbes dadas pelo
sistema dizendo se sdo Uteis ou ndo, e ajudar o sistema a aprender, atribuindo uma
nota em situacdes em que o sistema ndo encontre nenhum caso satisfatorio.

Alguns trabalhos futuros que sé@o propostos e que poderdo tornar o sistema
mais preciso e 0 processo mais automatico sdo apresentados adiante:

e Implantar um corretor ortografico para evitar que palavras com 0 mesmo
significado sejam consideradas como se fossem distintas. Assim
deixando o processo de stemming mais eficiente, pela padronizacéo do
modo de escrita(CONGRESSO DA SBC, 2006).

e Analisar semanticamente as respostas, ou seja, analisar o significado
das palavras no contexto apresentado, que podem ser mais complexos
pela combinacgio de palavras (MORAIS; AMBROSIO, 2007).
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Realizar andlises sintaticas, para conhecer a estrutura do conjunto de
palavras e como elas podem se unir para produzir sentencas, em que
algumas palavras podem alterar o significado de outras quando
utilizadas em conjunto (MORAIS; AMBROSIO, 2007).
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