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Resumo

No Brasil, o ingresso no funcionalismo publico tem como requisito obrigatoério a realizacao
de processos seletivos e avaliativos chamados de Concursos Publicos. Esses processos
seletivos tém como uma das principais caracteristicas a extensa quantidade de conteudo
programatico nos seus editais, que exige do candidato preparo prévio e dedicacao de muitas
horas de seu dia aos estudos. Nessa etapa de preparacao, uma das alternativas consideradas
mais eficazes é estudar resolvendo as questoes cobradas pelas bancas elaboradoras em
concursos anteriores. Este estudo tem como objetivo identificar qual método de mineragao
de texto é mais indicado para classificar automaticamente questoes de concursos de forma
mais eficiente, tendo como justificativa reduzir os altos custos necessarios para classificagao
ao lidar com bancos de questoes robustos. A automatizacao desta tarefa pode ser muito
util para a empresa que fornece o servigo e para os usuarios das plataformas de estudos e
aplicar algoritmos de classificacdo em questoes de um banco ja classificado possibilita o
aprendizado dos métodos utilizados para que sejam usados em bancos de questoes onde
nao haja classificacao. Para esse estudo, foram utilizadas 20 mil questdes relacionadas a
area de Informatica extraidas da FEdTech QConcursos, escritas em linguagem natural e
que portanto necessitaram passar pelas etapas de mineracao de texto. Dentre os modelos,
destacaram-se Naive Bayes, Generalized Linear, Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria,
Gradient Boosted, que apresentaram valores de acuracia superiores a 90% quando aplicados
a disciplinas. Quando aplicados a assuntos de questoes, os maiores valores foram iguais ou

inferiores a 24%.

Palavras-chaves: Mineracgao de texto, concursos piuiblicos, acuracia.



Abstract

In Brazil, entry into the civil service has as a mandatory requirement the performance
of selective and evaluative processes. One of the main characteristics of these selection
processes is the extensive amount of program content in their notices, which requires the
candidate to prepare in advance and dedicate many hours of his day to studies.At this
stage of preparation, one of the alternatives considered to be the most effective is to study
by solving the questions charged by the drafting committees in previous contests. This
study atms to identify which text mining method is best suited to automatically classify
contest questions more efficiently, with the justification of reducing the high costs required
for classification when dealing with robust question databases. The automation of this
task can be very useful for the company that provides the service and for the users of
the study platforms, and applying classification algorithms to questions from an already
classified bank makes it possible to learn the methods used to be used in question banks
where there is no classification. For this study, 20 thousand questions related to the area of
Informatics extracted from EdTech QQConcursos were used, written in natural language and
that therefore needed to go through the text mining steps. Among the models, Naive Bayes,
Generalized Linear, Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosted stood out, which
presented accuracy values greater than 90% when applied to disciplines. When applied to

question subjects, the highest values were equal to or less than 24%.

Key-words: Text mining, Civil Service Exam, accuracy.
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1 DEFININDO O PROBLEMA

1.1 INTRODUCAO

No Brasil, o ingresso no funcionalismo ptblico tem como requisito obrigatério a
realizacao de processos seletivos e avaliativos chamados de Concurso Publico para medir
as competéncias dos candidatos entre si a um cargo efetivo em um determinado 6rgao

publico.

Esses processos seletivos tém como uma das principais caracteristicas a extensa
quantidade de conteido programatico nos seus editais, que exige do candidato preparo
prévio e dedicacao de muitas horas de seu dia aos estudos. Nessa etapa de preparacao, uma
das alternativas consideradas ¢ a estratégia de estudar resolvendo as questoes cobradas

pelas bancas elaboradoras em concursos anteriores.

Assim, os candidatos podem conhecer a forma com que a banca examinadora a
frente do concurso elabora a prova e, consequentemente, verificar como os temas podem
ser abordados ao longo da avaliacao. Estudando por questoes de concurso é possivel poten-
cializar de uma forma menos cansativa o aprendizado do conteido estudado anteriormente
e até mesmo estimular a aprender mais sobre as disciplinas predominantes nas provas.
Além disso, auxilia no teste da eficacia das rotinas de estudos do candidato, sendo possivel

monitorar e autoavaliar o seu desempenho.

Nesse cenario, existem atualmente diversas plataformas Edtech de Ensino a Distan-
cia (EAD) em versoes gratuitas ou por assinatura, que proporcionam ambientes completos
de estudos para os candidatos terem acesso aos contetidos presentes nos bancos de questoes,
assim como videoaulas, guias de estudo, dentre outros recursos. Porém, como existe um

grande nimero dessas questoes, ¢ importante saber quais delas s@o as mais relevantes.

Um modelo adequado para classificar automaticamente as questoes desejadas pode
tornar possivel a criagdo de um sistema de recomendagao de questdes de concurso publico
mais eficaz, considerando o maior niimero possivel de classes que auxilie na reducao do
custo computacional e melhore o resultado na obtencao de informacoes relevantes, tornando
mais eficiente e agil o servigo prestado aos usuarios, além de impulsionar o uso dessas

plataformas.
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1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Obter o(s) modelo(s) de classificagdo de texto mais indicado(s) para classificar

automaticamente questoes de concursos de forma mais eficiente.

1.2.2 Objetivo Especificos

o Obter modelos de classificacao de assuntos de questoes da area de informatica;
« Obter os valores de acuracia do(s) melhor(es) modelo(s) classificador(es);
o Comparar pelo menos seis algoritmos de classificacao supervisionada;

 Identificar o algoritmo de estado da arte de aprendizado que maximize a precisao e

acuracia de classificacdo dos textos;

1.3 JUSTIFICATIVA

A principal justificativa para essa pesquisa se da pelos custos necessarios para
classificacao ao lidar com bancos de questoes robustos. A automatizacao desta tarefa pode
ser muito util para a empresa que fornece o servico e para os usuarios das plataformas de
estudos. Além disso, aplicando algoritmos de classificagdo em questoes de um banco ja
classificado possibilita o aprendizado dos métodos utilizados para que sejam aplicados a

bancos de questoes onde nao haja classificagao.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em 5 capitulos. O Capitulo 2 aborda a Fundamentacao
Teérica e Estado da Arte, o Capitulo 3 Descreve aspectos sobre a solugao proposta, o
Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos e por fim, o Capitulo 5 aponta as conclusoes e

propostas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta o levantamento do estado da arte, abrangendo o contetido
de artigos correlatos e alguns conceitos essenciais para compreensao da Mineracao de textos,
englobando também o processamento, preparo dos textos, os algoritmos de classificacao

utilizados e os métodos de avaliagao dos modelos preditivos gerados.

2.1 MINERACAO DE TEXTO

A mineracao de dados é a exploracao e analise, automatizada ou semi-automatizada,

de grandes quantidades de dados, que busca descobrir padroes e regras significativas

(SANTOS, 2013).

Semelhante a mineracao de dados, a mineragao de texto ¢ uma area da mineracao
de dados que trabalha com dados nao-estruturados. A classificacdo supervisionada e

nao-supervisionada de documentos esta entre as areas de pesquisa da mineracao de texto
(CAVALCANTI et al., 2011).

Envolve varias areas da informaética, sendo um modelo de programacao criado para
resolver problemas de imprecisao e incertezas nos documentos de texto (PEZZINI, 2017).
Também pode ser definido como uma forma de obter conhecimento, usando técnicas de
extracdo e andalise de dados a partir de palavras, textos ou frases. Por meio dele é possivel
extrair padrdes importantes, nao triviais ou conhecimento a partir de documentos em
textos nao estruturados. No processo de classificacao de textos tem-se como entrada um
documento de um conjunto fixo de classes C' = ¢y, ¢y, ..., ¢;. A saida serd determinar a
classe sobre a qual o documento d estd semanticamente relacionado, ou seja, dado um

documento, serd assinalada a classe a que o mesmo pertence e (ANDRADE, 2015).

Os modelos de classificagao podem ser divididos em single-label, onde cada docu-
mento pode pertencer a apenas uma classe ou multi-label, quando um documento pode
ser associado a uma ou mais categorias. Usando essa classificacdo, é possivel obter uma
solugao para classificacdo de textos em larga escala (SILVA; MEDEIROS, 2020).

2.1.1 Etapas da Mineracao de Texto

As etapas gerais que compoem a classificacao de textos sdo: coleta, pré-processamento,
indexagao e andlise da informagao(PEZZINI, 2017).

Em seu estudo, (VIANA, 2021), explica cada etapa da seguinte maneira:
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Coleta de dados: tem como fungao, coletar os dados que formarao a base de dados

de textos.

e Pré-processamento de textos: Visa realizar transformagoes sobre os textos com
o objetivo de estruturar tais textos. As transformagoes nos textos consistem em
identificar, compactar e tratar dados que possam estar corrompidos, atributos

irrelevantes no processo e valores desconhecidos.

« Indexacao: armazena as palavras dos textos em uma estrutura de indices que permi-

tem uma busca rapida por uma palavra-chave em grandes volumes de textos.

o A analise da informacao é a fase de interpretacao dos resultados, onde estes sao

analisados, verificando-se depois se a mineracao do texto atingiu um bom resultado.

Os autores Aranha e Vellasco (2007), descrevem o processo de mineracao de textos

no seguinte conjunto de etapas:

Criagio da base de Preparagbo dos dedos. Criagho de indices Calculos, inferéncas Analise NUMana

documentod ou BAFE o330 rapido & extraccho de

Corpus Frocessamento de conhecimento Leitura &
Linguage m Natural Recuperagso de Descoberta de Interpretagdo dos

Cravder [T Inf ormag do (IR) Conhecimento (DC) resultados

Figura 1 — Etapas do Processo de Mineracio de Textos

Fonte: Adaptado de (MORAIS; AMBROSIO, 2007)

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA SUPERVISIONADO

O aprendizado de maquina significa dar a uma maquina a habilidade de aprender,
mesmo que nem tudo esteja explicitamente programado. Podemos dividir o aprendizado
de maquina em supervisionado, que busca responder um target, ou seja, ha uma variavel
explicita a ser respondida e a nao supervisionada, em que busca-se identificar grupos ou
padroes a partir dos dados, sem um objetivo especifico a ser alcancado. No aprendizado de
maquina nao supervisionado que nao possui rétulos em seus dados e o algoritmo é for¢cado

a compreendé-los sozinho.

De acordo com (SILVA; MEDEIROS, 2020), o aprendizado de méquina super-
visionado é um dos tipos mais comuns e é utilizado sempre que se precisa prever um

determinado resultado de uma determinada entrada, usando pares de entrada e saida. Nos
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modelos de aprendizagem de maquina supervisionada, conseguimos dar pesos ou calibrar

o nivel de assertividade e de precisao de um modelo.

2.3 MODELOS DE CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA

2.3.1 Maquinas de Vetores de Suporte - MVS

M4équinas de Vetores de Suporte (MSV), criado por Vapnik é um método matematico
capaz de classificar documentos de forma supervisionada. O método consiste em utilizar
hiperplanos para separar os dados, deixando a maior margem possivel ao separar as classes.
Ao encontrar um hiperplano de margem maxima que separa as classes, a classificacdo de
um novo ponto sera trivial(ANDRADE, 2015).

MSV abordam os conceitos de uma aprendizagem supervisionada através de uma
teoria matematica muito bem fundamentada. O processo de aprendizagem destes clas-

sificadores fundamenta-se na busca de minimizar tanto o risco empirico quanto o risco
estrutural (MATIA, 2019).

Em seu estudo, (JOACHIMS, 1998) propds a aplicagdo do método MSV & classifi-
cagao de texto. O MSV ¢é considerado um dos classificadores mais populares do tipo linear
e tem como objetivo criar um limite de decisdao entre duas classes que permite a previsao

de rétulos de um ou mais recursos vetores (HUANG et al., 2018).

De acordo com a proposta de aplicacao supracitada, as MSV conseguem um étimo
desempenho em tarefas executadas para categorizar texto, superando consideravelmente
os métodos existentes por sua capacidade de generalizar bem em espacgos de recursos de
alta dimensao, eliminando a necessidade de selecao de recursos, facilitando a aplicacao da
categorizagao de texto (SILVA; MEDEIROS, 2020).

2.3.2 Regressao Logistica

Segundo (SANTOS, 2013) o modelo de Regressao Logistica é um algoritmo de
classificacao frequentemente usado por muitos anos na area de estatistica, mas que comegou
a ser utilizado na area de aprendizado de maquina recentemente, devido a proximidade
com o MSV. Com esse modelo, é possivel analisar a relacdo entre uma variavel dependente
categorica e diversas variaveis independentes, estimando a probabilidade de ocorréncia
de um evento ajustando os dados a uma curva logistica, usada para prever um resultado
binario.

O Modelo de Regressao Logistica Binario é um caso particular dos modelos lineares

generalizados, em que o componente aleatorio tem distribui¢do de Bernoulli e a fun¢ao de
ligacao é o logit (KANASHIRO, 2022).
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2.3.3 Naive Bayes

O modelo de Naive Bayes tem como base o teorema de Bayes, criado pelo mate-
matico Thomas Bayes e é muito utilizado para grande quantidade de dados e por sua

simplicidade de aplica¢do em sistemas complexos obtendo resultados relativamente(ROZA;
PEGORARO, 2020).

E um algoritmo probabilistico de classificacao capaz de estimar a probabilidade
para as classes. Seu objetivo é calcular a probabilidade de um dado documento para
escolher a melhor classe em que ele se encaixa. Pode ser chamado de classificador ingénuo,

por assumir independéncia entre atributos, dado um valor da classe.

Dois modelos de classificadores Naive Bayes sao conhecidos: o modelo binario
e o0 modelo multinomial. O modelo binario, também chamado de basico, especifica um
documento representado por um vetor de atributos binarios, indicando quais palavras
ocorrem ou nao no documento, descrevendo, dessa forma, uma distribuicao baseada
em um modelo de evento Bernoulli multivariavel. J4 o segundo modelo especifica que
um documento ¢ representado pelo conjunto de ocorréncias de palavras do documento,
denominado modelo de evento multinomial (SILVA; MEDEIROS, 2020; ANDRADE, 2015).

2.3.4 Gradient Boosting

Para entender o modelo de aprendizado de méaquina Gradient Boosting faz-se
necessario compreender que este método de treinamento de ensemble que sao métodos
que usam multiplos algoritmos de aprendizado para obter um desempenho preditivo
considerado 6timo. Ele pode ser usado com qualquer tipo de classificador, para juntar
aqueles considerados mais fracos, tornando-se em um modelo mais robusto (BARBOSA et
al., 2021).

Para isso, ele utiliza uma técnica chamada de boosting que distribui diferentes
pesos para cada modelo aumentando a influéncia do modelo com melhor desempenho
no resultado final. O ganho de desempenho obtido ocorre por que os modelos anteriores
influenciam no peso dos posteriores, treinados para correcao de erros dos antecessores.
Quando utilizado para classificacdo, o Gradient Boosting soma a predicao de diversos
modelos sobre as probabilidades de um dado ser categorizado em uma determinada classe,
ajustadas pelas taxas de aprendizagem.Sendo assim, caso um dado tenha mais de 50% de
chance de pertencer a uma determinada classe, ela ¢é classificada como tal (BARBOSA et
al., 2021; LOPES, 2022).

2.3.5 Arvores de Decisao ou Decision Tree

Arvores de decisao (AD ou Decision Tree) podem ser definidas como as formas

de representar o conhecimento, construindo classificadores para prever em qual a classe
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os dados desconhecidos pertencem, sendo essas informacoes baseadas nos valores de
um conjunto de dados, ou seja, métodos de classificacao de dados (OKADA; NEVES;
SHITSUKA, 2019). E uma estrutura hierdrquica na qual cada né interno representa uma

decisao em um dos atributos do conjunto de dados, e cada ramo representa uma tomada
de decisao (GUSMAO; FIGUEIREDO; BRITO, 2021).

De acordo com (NETO et al., 2020), a classificacao por AD funciona como um
fluxograma com formato de arvore, onde cada né indica um teste realizado sobre um
determinado valor e as ligagoes entre cada né representam os valores possiveis do teste do
no superior. As folhas indicam a classe a qual o registro pertence. Sendo assim, apds o
modelo da arvore ser construido pode-se classificar um novo registro seguindo o fluxo da

arvore do no raiz até a folha. A seguir é possivel visualizar um exemplo da arquitetura de

uma arvore de decisao.

®
¢

Figura 2 — Esquema gréfico de uma Arvore de Decisio

Fonte: (PESSANHA, 2019)

2.3.6 Floresta Aleatoria

No estudo realizado por (MULLER; GUIDO, 2016), os autores definem Floresta
Aleatéria (RF ou Random Forest) como uma colegao projetada especificamente para arvores
de decisao. Nela, cada arvore apresenta-se um pouco diferente da outra. A ideia desse
modelo é combinar as previsoes feitas por varias arvores de decisao que foram geradas com
base nos valores de um conjunto independente de vetores aleatérios. Floresta aleatéria é
um método de aprendizagem de maquina amplamente utilizado na atualidade, direcionado
a problemas de regressao e classificacao. A diversidade representada por varias arvores
montadas apds selecionadas de forma aleatéria de atributos e de exemplos (para evitar

correlagao entre as arvores), reduz o sobreajuste dos dados de treinamento (overfitting).

Geralmente, cada arvore que forma uma floresta tem igual importancia na predigao
final. Na classificacao e predicao final, a decisao se da por voto majoritario, diferentemente

da regressao, onde a decisao final é obtida através da média entre as decisoes tomadas



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 17

individualmente (CARVALHO et al., 2021). A seguir, na figura 4, é possivel visualizar um

exemplo de Floresta Aleatéria.

RANDOM FOREST

2

Figura 3 — Esquema grafico de uma Floresta Aleatéria

Fonte: (PESSANHA, 2019)

2.4  AVALIACAO DA PERFORMANCE DE CLASSIFICADORES

Neste estudo sera necessaria a aplicacado de métricas de avaliagao para validar o
resultado gerado pelos classificadores. Para (SEBASTIANI, 2002), experimentos para
avaliar um classificador geralmente medem sua efetividade, ou seja, mensuram a sua
capacidade de tomar as decisdes mais assertivas de classificagdo. Na mineragao de textos
e aprendizagem de maquinas, a avaliacao dos resultados é feita utilizando métricas de
desempenho, como Acurécia, Recall, F-measure, Ouerfitting, Underfitting, dentre outras.
Sendo assim, deve-se considerar as nogoes de relevancia na qualidade de recuperacgao e

acerto dos classificadores.

2.4.1 Acuracia

Acuracia (ACC) é a métrica que indica quanto o modelo teve indice de acerto
dentro das previsoes possiveis, ou seja, a quantidade de acertos dentro do total de predi-

¢oes realizadas no teste, frente aos valores verdadeiros positivos e verdadeiros negativos
(SIQUEIRA, 2022; VIANA, 2021).

E a razao entre as classificacdes feitas corretamente pelo modelo dividido por todas
as classificagOes positivas e negativas que foram feitas, seja classificacdo de verdadeiros
positivos (VP) e verdadeiros negativos (VN). J4 as classificagoes incorretas, sdo aquelas
classificagoes falso positivo (FP) e falso negativo (FN), e ocorrem quando o modelo classifica
incorretamente alguma frase de forma positiva ou negativa, respectivamente (CAMPOS,
2022) . A seguir, pode-se observar a equagao que apresenta a formula para o calculo da

Acurécia.
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Newraci VP+VN 1)
curacia = .
VP+FN+VN+FP

2.4.2 Recall

Recall ou sensibilidade, é a porcentagem de itens relevantes que foi recuperada.
Mede a porcentagem das observagoes positivas que foram classificadas de forma correta
pelo modelo (VIANA, 2021). Isso é possivel, calculando a taxa que o método classifica a
execucao como pertencente a um determinado grupo, podendo ser baixa, média ou alta,
em relagdo a todos que de fato fazem parte dele (OLIVEIRA; BOERES; OLIVEIRA,

2021). Pode-se representar o recall com a equagao abaixo.

VP
RGCCL”— m (22)

2.4.3 F-measure ou F-score

O F-measure ou F-score , também é conhecida como a pontuacao F, é uma média
harmonica ponderada entre o recall e a precisao (ANDRADE, 2015). Sendo assim, esta
métrica determina o quanto o modelo de previsao consegue prever corretamente os valores
positivos (OSHITA, 2021).

(RecallX Precisao)
F- =9 2.3
seore i (Recall + Precisao) (23)

2.4.4 Overfitting e Underfitting

O Qwerfitting ou super-ajuste é um fendémeno que ocorre quando o modelo criado
esta tao bem ajustado aos dados e nao consegue generalizar bem para novas amostras.
Atua fazendo com que o modelo se ajuste para tratar casos discrepantes em relagao ao
restante dos dados, pois o modelo ideal deve apresentar um balanceamento entre o bom

ajuste a base de teste, assim como boa generalizagao para novos dados (SANTOS, 2013).

O Underfitting ou sub-ajuste é um modelo que nao é capaz de se ajustar e explicar
o problema proposto por BARBOSA et al. (2021). Nesse modelo os dados de treinamento
tem um desempenho insatisfatorio, fato que ocorre porque ele nao consegue capturar a

relagdo entre os exemplos de entrada (X) e os valores de destino (Y).
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3 SOLUCAO PROPOSTA

Este capitulo visa descrever a metodologia utilizada no presente estudo, assim
como propor solugao para a prova de conceito de classificacdo de questoes utilizando a

mineragao de texto.

3.1 METODOLOGIA

Pesquisa inicial com abordagem qualitativa de cunho bibliografico e documental
com atenc¢ao nas analises sobre os modelos de classificagdo executados em diversos estudos,

para embasar os testes e o processamento e resultados.

As etapas aplicadas neste estudo de caso seguem a metodologia do processo de
mineracao de dados apresentada a seguir, a qual é composta pelas seguintes etapas de

selecao dos dados, pré-processamento e modelagem.

Posteriormente, realizou-se a andlise quantitativa dos resultados obtidos no que
concerne a performance dos classificadores, a partir dos cenéarios observados apos processa-

mento do banco de questoes.

3.1.1 Selecao dos Dados

Para esse estudo, foram utilizados bancos de questoes relacionadas a area de
Informatica da EdTech QConcursos. A base de dados selecionada possui em sua totalidade
uma amostra mais de 20 mil questoes, escritas em linguagem natural e portanto necessitam
passar por modificacoes para que os algoritmos que serao utilizados nas proximas etapas
sejam capazes de manipular todo seu contetdo, conforme sera possivel observar no decorrer

do capitulo.

3.1.2 Pré-Processamento

O banco de dados gerado com as questdes de concursos foi extraido com o Sistema
Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) MySQL Workbench, carregados e processados no
software de mineracao de texto RapidMiner.A escolha destas ferramentas para mineragao
se deu por ser de maior praticidade na manipulacao e entendimento dos resultados obtidos,

assim como a possibilidade de utilizacdo em maquina local.

Sabendo-se que o pré-processamento objetiva identificar, compactar e tratar dados

possivelmente corrompidos, atributos considerados irrelevantes no processo e valores
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desconhecidos, esta etapa foi executada imediatamente apos o agrupamento dos dados. O

contetido dos bancos encontrava-se separado por 09 disciplinas da area de informaética:

1. Algoritmos e Estrutura de Dados;
2. Arquitetura de Computadores;

3. Arquitetura de Software;

4. Bancos de Dados;

5. Engenharia de Software;

6. Geréncia de Projetos;

7. Programacao;

8. Seguranca da Informacgao; e

9. Sistemas Operacionais.

Os dados foram agrupados em um banco tnico convertido de .sgl para o formato.csv
e posteriormente preparados para que pudessem ser processados pelos modelos escolhidos.
O banco de questoes, apds agrupamento, totalizou 91.048 questoes e visando reduzir a
dimensionalidade dos textos, fez-se inicialmente a limpeza e a padronizacao do conteudo
dos arquivos. Foram removidos acentuacao e espacamentos, questoes duplicadas, sendo
também tratadas as colunas e linhas que continham valor vazio (NULL). Essa agao resultou

em uma reducao do banco para 81.048 registros.

Para andlise, o banco sofreu uma nova reducgao, contendo o valor total de aproxi-
madamente 20 mil questoes, subdivididas em amostras menores de 15mil e 4mil durante o

processo. Desse modo, seria possivel a melhor observagao dos processos e resultados.

3.1.3 Modelagem

A modelagem foi realizada importando o banco de questoes no Software RapidMiner
apos a etapa de processamento, os dados foram inseridos na funcao Automodel do sistema
e a partir disso, selecionados alguns modelos disponiveis na aplicagdo como Naive Bayes,
Generalized Linear, Méaquina de Suporte de Vetores, Floresta Aleatéria, Arvore de Decisao
e Gradient Boosted, a fim de obter modelos de classificacdo das questdes da area de

informatica tanto por disciplinas quanto por assuntos.
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3.1.4 RapidMiner

O Software RapidMiner é uma ferramenta utilizada para andlise de dados de
diversas areas do conhecimento, que faz uso de aprendizagem de maquina que tem como
principal objetivo, acelerar o processo de criacao de andlises preditivas e facilitar sua
aplicagdo em cenarios praticos de negbcios. Possui uma biblioteca com mais de 1500
maquinas de aprendizagem de algoritmos e fungoes para construir o modelo preditivo
mais forte possivel para qualquer caso de uso. E de c6digo aberto e extensivel para facil

integragao com aplicacoes existentes, dados e programacao de linguas como Pythone R.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, sao apresentados os achados mais importantes que foram identi-
ficados apods a execucao dos modelos de classificacao. Os resultados alcancados foram

validados de acordo com algumas das métricas consideradas pela literatura.

4.1 CLASSIFICACAO DE DISCIPLINAS DE QUESTOES DA AREA
DE INFORMATICA

A seguir, pode-se observar na Figura 4 os valores de acuracia encontrados apés
aplicacdo dos modelos de classificagao com base nas 09 disciplinas contidas no banco de
questoes, correspondente a amostra de aproximadamente 15 mil questoes. Os modelos com
melhores performances foram Decision Tree e Gradient Boosted Tree ambos com 100% de
acuracia, seguido do Generalized Linear com 83%, os demais modelos obtiveram valores

inferiores.

Nas figuras 5, 6 e 7 podem ser observadas respectivamente as matrizes de Confusao
dos modelos Arvore de Decisao e Gradiente Boosted Tree com acerto de 100% Generalized

Linear com 83%.
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Figura 4 — Acurédcia nos Modelos de Classificagdo de acordo com as disciplinas

Fonte: A autora
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Decision Tree - Performance
true Algoritm...  true Arguitet... true Arguitet... true Bancod... true Engenh..  true Gerenci.. true Progra... true Seguran... true Sistema.. class precisi..
pred. Algorit.. 482 0 0 0 0 0 0 0 0 100.00%
pred. Arguite... 0 483 0 0 0 0 0 0 0 100.00%
pred. Arguite... 0 0 483 0 0 0 0 0 0 100.00%
pred. Banco.. 0 0 0 482 0 0 0 0 0 100.00%
pred. Engen.. 0 0 0 0 484 0 0 0 0 100.00%
pred. Gerenc... 0 0 0 0 0 482 0 0 0 100.00%
pred. Progra.. 0O 0 0 0 0 0 484 0 0 100.00%
pred. Segura... 0 0 0 0 0 0 0 482 0 100.00%
pred. Sistem... 0 0 0 0 0 0 0 0 483 100.00%
class recall 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
Figura 5 — Matriz de Confusdo do Modelo Decision Tree
Gradient Boosted Trees - Performance
true Algoritm...  true Arquitetu...  frue Arquitetu... true Bancode... true Engenh.. true Gerenci... true Program...  true Seguran... true Sistema..  class precisi...
pred. Algorit... 482 0 0 0 0 0 0 0 0 100.00%
pred. Arquitet.. 0 483 0 1] 0 0 0 0 0 100.00%
pred. Arquitet.. 0 0 483 0 0 0 0 0 0 100.00%
pred. Bancod... 0 0 0 452 0 0 0 0 0 100.00%
pred. Engen... 0 0 0 0 484 0 0 0 0 100.00%
pred. Gerenc... 0 0 0 0 0 432 0 0 0 100.00%
pred. Progra... 0 0 0 0 0 0 484 0 0 100.00%
pred. Segura.. 0 0 0 0 0 0 0 482 0 100.00%
pred. Sistem... 0 0 0 0 0 0 0 0 483 100.00%
class recall 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
Figura 6 — Matriz de Confusiao do Modelo Gradient Boosted Tree
Generalized Linear Model - Performance
true Algoritm frue Arquitet frue Arquitet frue Bancod true Engenh frue Gerenci frue Progra frue Seguran...  true Sistema class precisi
pred. Algorit 419 4 2 4 0 1 1 0 2 96.77%
pred. Arguite 1 111 1 0 1 0 0 0 2 95.69%
pred. Arguite 61 365 477 136 0 0 2 0 119 41.12%
pred. Banco 2 0 2 342 0 0 0 0 2 98.28%
pred. Engen 0 0 1 0 482 1 0 0 0 99.59%
pred. Gerenc 0 0 0 0 0 431 0 0 0 100.00%
pred. Progra 0 0 0 0 0 0 430 0 0 100.00%
pred. Segura 0 0 0 0 0 0 0 483 0 100.00%
pred. Sistem 0 2 0 1 0 0 0 0 357 99.17%
class recall 86.75% 23.03% 98.76% 70.81% 99.79% 99.59% 99.38% 100.00% T4.07%

Figura 7 — Matriz de Confusdo do Modelo Generalized Linear

Fonte: A autora
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Figura 8 — Acurécia nos Modelos de Classificagdo de acordo com 20 mil questdes

Fonte: A autora

Aplicando a mesma andlise a aproximadamente 20 mil questoes tendo as disciplinas
como pardmetro, foi possivel observar que com o aumento da amostra quatro (04) modelos
apresentaram altos valores de acurdcia.Dentre os modelos com melhor desempenho geral,
o Naive Bayes com 100%, com melhor performance, melhor ganho e melhor tempo total
de execucao, seguidos dos modelos Decision Tree, Random Forest e Gradient Boosted Tree
que também apresentaram 100% de acuracia, porém tiveram valores de ganho e tempos
inferiores ao primeiro modelo mencionado. Outro modelo que apresentou bom desempenho
foi o Generalized Linear com 98% de acuracia. Esse resultado é observado exposto no

grafico da figura 8.

4.2 CLASSIFICACAO DE ASSUNTOS DE QUESTOES DA AREA
DE INFORMATICA

Aplicando os modelos de classificagao tendo como base a busca por assuntos das
disciplinas, foi utilizada uma amostra de aproximadamente 4 mil questoes da disciplina
de Banco de Dados que contém os seguintes assuntos (classes): Diagrama de Entidade
e Relacionamento, SQL Server, Concorréncia em Banco de Dados, Bancos de Dados

Paralelos e Distribuidos, Conceitos Béasicos em Banco de Dados, Geréncia de Transacoes,



Capitulo 4. RESULTADOS 25

Modelagem de Dados, Data Warehouse, Diagramas de Entidade e Relacionamento (DER)

e Arquitetura de Banco de Dados, conforme a figura 9.

Assuntos de Banco de Dados Quantidade de Questdes
SQL Server 13.21%
Backup em Banco de Dados 2.48%
DW-Data Warehouse 12.22%
DER- Diagrama de Entidade e Relacionamento 19.72%
Bancos de Dados Paralelos e Distribuidos 3.28%
Arquitetura de Banco de Dados 21,01%
Modelagem de Dados 9,64%
Concorréncia em Banco de dados 1,94%
Gatilhos (Triggers) 3,73%
Geréncia de Transacdes 7,25%

Concorréncia em Banco de dados 1.94%

Figura 9 — Assuntos da Disciplina de Banco de Dados

Fonte: A autora

Apods aplicacdo dos modelos de classificagdo ao assunto da disciplina de Banco de

Dados, od modelos obtiveram o resultados apresentados na Figura 10.
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Figura 10 — Modelos de Classificagio de acordo com assuntos

Fonte: A autora

Nesse aspecto, dentre os resultados apresentados os modelos Naive Bayes obteve
24% de acurécia, seguidos de Generalized Linear com 22%, Arvore de Decisdo ¢ 0 MSV

com 21%, Gradient Boosted Tree (Arvore Impulsionada por Gradiente) com 20% e por fim
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o Floresta Aleatéria obteve 14% de acurdcia. Esse comportamento pode ter sido decorrente
do grande nimero de classes ou devido a proximidade entre grupos de assuntos (ex: SGBD
e Banco de dados Relacionais). E importante ressaltar que, embora uma questdo possa ter

mais de um assunto, foi considerado apenas o primeiro assunto indicado pelo especialista.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FU-
TUROS

Sao apresentadas neste capitulo as conclusoes gerais do trabalho assim como alguns

aspectos que podem ser explorados em estudos futuros.

O trabalho apresentado realizou estudo e aplicagao das técnicas de mineracao de
textos com o objetivo de identificar um modelo de classificagdo automatica de pelo menos
20 mil questoes de concursos da area de informatica. Foram para isso comparados 06
modelos de classificagdo supervisionada, tendo se destacado entre eles os modelos Naive
Bayes, Generalized Linear, Arvore de Decisao, Floresta Aleatéria e Gradient Boosted Tree,

por terem apresentado valores de acuracia superiores a 90

Porém, deve-se considerar novos testes em trabalhos futuros, com ferramentas de
computagao em nuvem como o Google Collab e softwares de cddigo aberto como o Jupyter
Notebook, dentre outros disponiveis na atualidade, pois o grande volume de dados pode
causar limitagoes de hardware que podem impactar nos resultados consideravelmente, prin-
cipalmente na reducao do tempo gasto na execugao dos modelos. Além disso, executando
dessa maneira pode-se considerar também a melhor investigacao em outras disciplinas de

outras areas com um volume maior de dados.
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