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Resumo: Nos dias atuais, hd uma quantidade intensa de redacdes sendo produzida e avaliada
em vestibulares, concursos e exames. Diferentemente dos métodos existentes, que processam e
avaliam as redacdes de maneira manual, este trabalho aborda uma forma automatica, por meio
de aprendizagem de méquina, capaz de generalizar, aprender e extrair padrdes das classes de
redacdes com base no contetdo rotulado. O método precisa de pouca intervengdo humana e
permite a valoracao de grandes quantidades de textos. Este trabalho fundamenta-se no problema
de avaliacdo manual das competéncias exigidas em um texto de redagdo do tipo dissertativo-
argumentativo com temas diversificados de ordem social, cientifica, cultural ou politica. Dado
um “corpus” de reda¢des o objetivo principal € induzir um modelo a classificar automaticamente
uma competéncia exigida em um texto de redacdo. Embasado nas principais métricas de andlise
dos classificadores citados na literatura de aprendizado de maquina, a solu¢io proposta neste
trabalho demonstrou ser ttil e propicia a ser utilizada em problemas que envolva a valoragdo
automatica de texto.
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1. Introducao

O desenvolvimento de uma redagdo € uma atividade pratica presente na cultura civilizada
desde a invencdo da escrita. Lara (1994) explica em seu trabalho que na década de 70 iniciou-se
processo de redemocratizacdo que consequentemente restitui a palavra ao estudante. O decreto
79.298, de 24 de fevereiro de 1977 definiu a volta da redacdo a escola pela “inclusdo obrigatéria
da prova ou questdo de redacdo em lingua portuguesa’” nos concursos € vestibulares (Art. 1°,
alinea d). A redagao € aplicada no ENEM desde a primeira edi¢ao 1998, hoje o maior exame
do Brasil, que no ano de 2016 contou com 8.627.195 escritos confirmados, e a participacao
direta de 11.360 profissionais externos na corre¢ao de 5.825.134 redacdes. Com o advento do
ENEM ser um requisito para o processo seletivo de acesso as inimeras universidades publicas
(SISU, 2017) e a importantes programas de governo (CSF, 2017), este nimero tem aumentado
incessantemente. Segundo o edital INEP (2016), cada redacao foi avaliada por, pelo menos, dois
avaliadores, de forma independente, uma estimativa minima de 11.650.268 avaliagdes manuais
das competéncias exigidas num texto pelo ENEM. Devido a grande quantidade de redagdes
produzidas, torna-se humanamente dificil e caro organizar e avaliar as competéncias de uma
redacdo manualmente.
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Com o processamento computacional mais barato e poderoso, a crescente variedade e
volume de dados disponiveis, e 0 armazenamento de forma acessivel, o Aprendizado de Maquina
estd no centro de muitos avancos tecnoldgicos, alcancando as areas antes exclusivas de seres
humanos. Os carros autdnomos do Google sd@o o exemplo de uma atividade antes exclusivamente
humana e hoje exercida e aperfeicoada por algoritmos de Aprendizado de Maquina (WAYMO,
2017). O Aprendizado de Maquina esta presente na nossa vida cotidiana como, resultados de
pesquisa web, analise de sentimento baseado em texto e na detec¢ao de fraudes em operacdes
com cartdes de crédito entre outras aplicagcdes (BATISTA et al., 1999).

A avaliacdo de redagdes automdtica pode ser realizada utilizando sistemas especialistas
ou algoritmos de Aprendizado de Mdquina. A primeira hipétese dependente essencialmente
da presenca de especialistas que detém o conhecimento sobre o dominio do problema para
desenvolver um conjunto de regras. O sistema especialista deve ser capaz de tomar suas decisoes,
ou seja, as regras sao disparadas para atingir determinada decisao (NEGNEVITSKY, 2005).
Entretanto, regras desenvolvidas manualmente tem um processo de manutencao e atualizagao
complexo, o que torna mais dificil a sua utilizagdo em diferentes dominios do problema proposto.
O uso de algoritmos de Aprendizado de Maquina para valoracdo de redacdes € uma alternativa
ao sistema especialista, exige menor esfor¢o humano com a abstrag¢ao simples de extrair padroes
ou caracteristicas, aprender e generalizar. Dados os beneficios, a hip6tese deste artigo é que um
algoritmo de Aprendizado de Maquina pode ser titil e propicio a ser utilizada em problemas que
envolva a valoragdo de texto manual por profissionais capacitados.

Além disso, para avaliar e validar a hipdtese, o método de constru¢ao do conhecimento
deste trabalho terd como fundamento o problema de recuperacdo de padrdes na valoracao
textual. Dado um corpus de redacdes o objetivo principal € induzir um modelo a classificar
as competéncias exigidas compondo uma nota avaliativa sobre a redagcdo. O presente estudo
com base na proposta do problema descrito contribuird na drea do Aprendizado de Médquina e
diretamente no processo de valoracdo de um texto em prosa do tipo dissertativo-argumentativo.

2. Trabalhos Relacionados

Segundo Silva e Carvalho (2017), a prova de redacdo do ENEM ¢ avaliada considerando
uma matriz de referéncia do INEP (2016). Essa matriz, foi desenvolvida com a colaboracao de
especialistas, com o objetivo de operacionalizar o exame. A matriz apresenta cinco competéncias,
para cada competéncia expressa para redacao existem niveis de conhecimento associados de
0 a 5. Braga (2015) explica no seu trabalho, que num texto de redagdo, o candidato defendera
uma opinido a respeito do tema proposto, de forma coerente e coesa, apoiado em argumentos
consistentes. O texto serd redigido a respeitar a escrita formal da Lingua Portuguesa. Ao
fim, o candidato elabora uma proposta de intervengao social para o problema apresentado no
desenvolvimento do texto que respeite os direitos humanos.

No seu estudo Monard e Baranauskas (2003) cita: “A indugdo € a forma de inferéncia
l6gica que permite obter conclusdes genéricas sobre um conjunto particular de exemplos”. Na
inducdo, um conceito é aprendido efetuando-se inferéncia indutiva sobre as amostras apresenta-
das. O aprendizado indutivo pode ser dividido em supervisionado e nao supervisionado como
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ilustrada a Figura 1. No aprendizado ndo supervisionado, o algoritmo analisa os exemplos
fornecidos e tenta determinar se alguns deles podem ser agrupados de alguma maneira, formando
clusters ou agrupamentos. Ja no aprendizado supervisionado € fornecido ao algoritmo de um
conjunto de exemplos de treinamento para os quais o rétulo da classe associada € conhecido.

Aprendizado Indutivo

Aprendizado Aprendizado
Supervisionado Nao

/ \ Supervisionado

CIassnﬁcagao Regressao

Figura 1. Arvore hierarquica do aprendizado indutivo, a qual é dividida em algoritmos supervisi-
onado e nao-supervisionado.

Classificadores sao utilizados para a predi¢ao de classes de objetos e pode ser dita como
o processo de generalizacao dos dados a partir de diferentes instancias. Existe uma tendéncia
de se referir a problemas com respostas quantitativas como “problemas de regressao” e aqueles
com uma saida qualitativa como “problemas de classificacao”. Dado um conjunto de exemplos
como ilustrado na Figura 2, os classificadores devem encontrar uma funcdo geral capaz de prever
adequadamente as saidas para novas amostras. Apds o treinamento, o classificador é avaliado
e se necessario o processo de classificagao pode ser ajustado usando o conhecimento sobre o
dominio do problema, de acordo com o trabalho de Motta (2016).
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f
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Figura 2. Fluxo do processo de classificagdao, o modelo encontra uma funcao geral capaz de
prever as saidas, a especificacao do problema pode ser reajustada com o conhecimento do
dominio para obter um melhor resultado.

Diversas ferramentas disponiveis para exploracao de dados dispdem de solugdes para o
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processamento e a andlise das informagdes de forma 4gil e simples. Numa anélise comparativa
Boscarioli, Viterbo e Teixeira (2014) demonstram que ndo existe uma Unica ferramenta com
caracteristicas melhores para todas as aplicagdes em mineracdo de dados. Em um estudo
que comparou quatro ferramentas (KMINE, Orange, Tanagra, Weka), todas de cédigo aberto,
gratuitas e muito utilizadas na pesquisa e na academia, Wahbeh et al. (2011) concluiram: Weka
apresentou o melhor desempenho, seguido pelo Orange, e, depois, pelo KMINE e Tanagra. De
acordo com (DEM§AR et al., 2013), a ferramenta Orange na atual versao 3.5 desenvolvida
pelo laboratorio de Inteligéncia Artificial da Faculdade de Computacio e Ciéncia da Informacao
da Universidade de Ljubljana na Eslovénia, possui uma interface grafica denominada Orange
Canvas. Atravé de sua interface, € possivel conectar e interligar os objetos montando um fluxo
de trabalho para o desenvolvimento de modelos de classificacdo, incluindo Adaboost, Naive
Bayes, Arvores de Decisao, etc.

No processo de minerac¢ao de dados, segundo Matsubara, Martins e Monard (2003) , na
etapa de pré-processamento de textos, um dos métodos geralmente adotado € a representacao
usando a abordagem “bag-of-words”, uma das representagcdes estruturadas mais simples. Utiliza
técnicas de reducao do termo ao seu radical e remocao de termos irrelevantes. Cada documento
€ representado como um vetor de palavras que ocorrem no texto, especificamente uma tabela
atributo-valor.

O algoritmo Naive Bayes destaca-se entre os classificadores devido ao seu comportamento
simplista, traz bons resultados em muitos casos. Baseado no Teorema de Bayes, criado por
Thomas Bayes no século XVIII, € possivel encontrar a probabilidade de um certo evento ocorrer,
dada a probabilidade de outro evento que ja ocorreu. BRITO (2017), cita na sua pesquisa o
classificador Naive Bayes como um progenitor probabilistico, dado a férmula:

P x|C P C
P(cle) =55

Onde: P(c|z): probabilidade da classe ¢ dado o vetor x; P(z|c): probabilidade do vetor x dada a
classe c¢; P(c): probabilidade a “priori” da classe ¢; P(x): probabilidade a “priori” do vetor de
treinamento x.

Naive Bayes desconsidera a correlacdo entre as varidveis (“features”), ou seja, se determinada
fruta € considerada uma “Maca” se ela for “Vermelha”, “Redonda” e possui “cerca de 10 cm de
didmetro”, o algoritmo ndo vai considerar a correlacdo entre esses fatores, tratando cada um de
forma independente. Chakrabarti (2002) descreve este classificador como o mais eficiente na
precisdo e rotulagem de novas amostras.

AdaBoost ou Adaptive Boosting (“impulso ou estimulo adaptativo™), € um classificador
do tipo Boosting, um dos algoritmos mais populares no Aprendizado de Maquina. Utiliza uma
técnica que seleciona diversos algoritmos denominados classificadores fracos, com a finalidade
de constituir um classificador forte. Segundo Reis (2015), o seu sucesso deve-se ao mérito de
conseguir adaptar-se aos classificadores de base. Neste algoritmo, os classificadores sdo gerados
de forma a ajudar os exemplos incorretamente classificados pelos classificadores antecedentes,
ele aumenta os pesos dos exemplos em que os classificadores anteriores cometeram erros, para
indicar importancia do exemplo no conjunto. Dado uma base de dados de entrada, o AdaBoost
tem a fun¢do de encontrar um conjunto de caracteristicas que construirdo o classificador forte,

4
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favorecendo uma melhor classificacdo do conjunto de entrada.

3. Metodologia

Para concluir com éxito o desenvolvimento deste trabalho e consequentemente os objeti-
vos propostos, o método utilizado para solu¢do do problema € composto das seguintes etapas
sequenciais:

3.1. Coleta de textos

Para as avaliagdes experimentais e andlises realizadas neste estudo foram coletadas
redacgdes de dois diferentes projetos que estimulam o estudante a treinar a producgdo de textos do
género dissertativo-argumentativo, sugerindo um tema, avaliando e publicando (ESCOLA, 2017)
e (UOL, 2017).

Nos dias atuais consegue-se facilmente coletar textos de paginas web, para esta tarefa, foi
necessario criar um crawler. Existem diversas formas de implementar um crawler, dentre elas,
uma muito utilizada € o Scrapy, utilizado neste trabalho (SCRAPY, 2017). O uso de um crawler,
permite explorar a estrutura de grafo da web, navegar de uma pagina para outra identificando
as tags HTML que contém os dados necessarios para compilar um dataset. A figura 3 ilustra
a etapa em que o crawler navega entre as paginas HTML, filtra as fags, coleta e armazena os
dados em um dataset.

Redacdo 1
texto texto texto texto texto
texto texto texto texto texto
texto texto texto texto texto

Redacio 2
texto texto texto texto texto
texto texto texto texto texto
texto texto texto texto texto

Navegar Coletar Armazenar

Figura 3. O crawler, navega entre as paginas HTML do banco de redacoes de forma metddica e
automatizada indexando textos que posteriormente serao filtrados, coletados e armazenados.

3.2. Balanceamento de dados

Em muitos dominios, os conjuntos de dados sd@o naturalmente desbalanceados. Dados
desbalanceados representam o dominio onde qualquer classe de um grupo de dados esté re-
presentado por um amplo nimero de exemplos, enquanto as demais classes sdo representadas
por poucos exemplos. Abordagens ao nivel de dados equilibram a distribui¢ao das classes no
conjunto de dados, usar técnicas como undersampling e oversampling resolvem o problema do
desbalanceamento de acordo com o estudo de Ferreira, Dosciatti e Paraiso (2014). A técnica
oversampling replica de forma aleatdria, exemplos da classe minoritaria, enquanto a técnica un-
dersampling utilizada neste estudo, elimina aleatoriamente exemplos da classe majoritaria. Além
disso, Machado (2009) em seu estudo indica o uso das técnicas de limpeza de dados de modo
a, eliminar os exemplos ruidosos e limitrofes, respectivamente (class-label noise, borderlines).
A figura 4 ilustra a etapa onde os dados naturalmente desbalanceados sao submetidos a técnica
undersampling e limpeza de dados, resultando um dataset menor e balanceado.



Slcn 25 a 29 de setembro de 2017
Engenharias e Computagio

Semana de Iniciagao . ;
Cientifica e Tecnolégica uJ UniverSIdOde de Itouno
3. METODOLOGIA
2648 2123 i
200 55
g ; 50 50 0 50 0 0
21000 - o > e H
I
98
0
0.00 050 ('Lﬂi\ 150 200 000 050 (l"ﬂﬂ‘ 1.50 200
“Dataset” desbalanceado  “Undersampling”  “Dataset” balanceado

Figura 4. O dataset desbalanceado é submetido a técnica undersampling que gera um dataset
menor e balanceado.

3.3. Pré-processamento, inferéncia indutiva e métricas de desempenho

A figura 5 ilustra as etapas necessdrias para pré-processamento, inducdo e testes dos
algoritmos classificadores. Devido a natureza textual ndo estruturada dos textos contidos no
dataset, no primeiro passo os documentos armazenados necessitam de um pré-processamento.
Cada sentenca do texto € separada em tokens para transformar esses dados nao estruturados em
um formato estruturado, especificamente uma tabela atributo-valor, denominada bag-of-words.
Nesta abordagem, palavras pouco significativas como artigos, preposi¢des e conjuncdes que
pouco caracterizam o texto pode ser ignorada com uma ou mais listas de stopwords. Segundo
Matsubara, Martins e Monard (2003), este passo € importante, visto que a representacao desses
textos tem uma influéncia fundamental no resultado da inducao dos algoritmos de Aprendizado
de Mdquina. No segundo passo € necessdrio definir os pardmetros da inferéncia indutiva de cada
algoritmo e induzir os modelos classificadores Adaboost € Naive Bayes. O terceiro e ultimo
passo, o resultado da inferéncia dos classificadores sdo avaliados com as principais métricas de
andlise de classificadores citadas na literatura de Aprendizado de Maquina. Os passos dois e trés
sdo repetidos até que um dos classificadores apresente resultados relevantes ao estudo.

' B f . ™ g N
Ve AN
Adaboost /' Curva ROC
(\ ('\ f ™~ =\
B) — &) i ) — (@)
NN g & TS
Dataset Bag-of-words B Teste \‘ Acurécia
/A\J «— \/ )
NG, \
Naive Bayes Matriz de confusdo
. J . J .
Pré-processamento Indugéo Métricas

Figura 5. O dataset balanceado é submetido a técnica bag-of-words no pré-processamento,
resultando em uma estrutura de atributo-valor utilizada na inferéncia indutiva do classificadores,
por fim, os modelos induzidos sao avaliados por métricas de desempenho.

3.4. Validacao cruzada

Para avaliar e validar a hip6tese proposta foi adotada a metodologia de validagdo cruzada,
j& prevista na propria ferramenta Orange. O estudo de Tavares, Lopes e Lima (2007) explica
que esta abordagem consiste em fracionar o dataset em N partes (folds). Destas, N-1 partes
sdo aplicadas na inferéncia indutiva € uma amostra € utilizada como base de testes. O método
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é repetido N vezes, de forma que cada fracao seja utilizada apenas uma vez como conjunto de
testes. Por fim, € calculada pela média dos resultados atingidos em cada ciclo, obtendo-se assim
uma estimativa da qualidade da inferéncia induzida, o que permite analises estatisticas. A Figura
6 ilustra o fracionamento do dataset em N partes, da qual, uma amostra € separada para testes e
as demais para inferéncia indutiva, ao fim, € calculada a média dos resultados obtidos de cada
métrica de desempenho.

S

Dataset

P4 " ¥ N
®) 0D
D
1 1 1l
® ®
Classificadores Classificadores  Classificadores Classificadore
v N/ v

® ®

Teste Teste Teste Teste

S : @

Média

Figura 6. O dataset balanceado é fracionados en N partes, sendo uma parte separada para
testes e as demais utilizada na inducao dos classificadores, por fim, é calculada a média dos
resultados obtidos.

4. Resultados

Este topico € dedicado a apresentar os resultados, adversidades e contribuicdes alcangadas
durante o desenvolvimento do estudo referente ao problema proposto. Por fim, sdo apresentadas
consideragdes sobre as limitagdes ocorridas no desenvolvimento deste trabalho. Nos resultados
do problema proposto, este estudo utilizou as principais métricas da literatura para andlise de
desempenho dos classificadores.

4.1. Configuracao do experimento

Alvo — Dada a matriz de referéncia do INEP (2016), a competéncia III foi selecionada
aleatoriamente como o alvo da inferéncia indutiva dos classificadores.

Naive Bayes — Para o algoritmo Naive Bayes ndo foi preciso ajustar os pardmetros pois
ele € ndo paramétrico.

AdaBoost — O Classificador base utilizado pelo AdaBoost foi a Arvore de decisdo, com
uma taxa de aprendizado configurado em 1,0 (um) e o nimero de iteragdes foi ajustado para 50
(cinquenta).

Validacao cruzada — O dataset foi divididos em 10 conjuntos disjuntos com 69 textos.
Os classificadores sdo treinados 10 vezes, cada vez com um conjunto diferente sendo deixado de
fora para fazer a validacao.
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4.2. Disposicao das classes no dataset

Dada as 6.663 redacdes coletadas originalmente, com temas diversificados que passaram
em um processo de avaliagdo manual com diferentes avaliadores, a aplicagdo dos métodos de
balanceamento e limpeza de dados, filtrou um segundo dataset, dispondo de 690 redacdes. O
Grafico 7 demonstra a disposicao das classes distintas (0.00, 0.50, 1.00, 1.50, 2.00) sobre as
cinco competéncias exigidas.

300 ]
B8 Compenténcia I
M1 10 Compenténcia IT

200 - 18 Compenténcia III
- 0 Compenténcia IV

Iz Compenténcia V |
Ak 4 ‘
1.00 1.50 2.00

D A0
Classes

Quantidade

[T

Figura 7. Distribuicao das classes sobre a competéncia lll de 690 redac6es no dataset balance-
ado, cada classe da competéncia lll possui uma amostragem de 138 redacoes.

4.3. Resultado da inferéncia indutiva

A inferéncia indutiva dos classificadores Adabost e Naive Bayes, utilizando o dataset
originou o Gréfico 8, onde estd delineado os resultados da acurdcia de cada classe distinta sobre
dominio do problema. Com isso, nota-se que em relacdo ao algoritmo Adaboost, a indugdo do
Naive Bayes proveu uma melhor acurdcia na maior parte das classes.

T T T

0.859 1

—eo— Naive bayes
—— Adaboost

0.810

0.00 ‘ ‘ ‘
8.00 0.50 1.00 1.50 2.00

Figura 8. Sobreposicao dos resultados de acurdcia na inferéncia indutiva dos algoritmos Ada-
boost e Naive Bayes.

No Grafico 9 € apresentado os resultados referentes ao ponto de corte da curva ROC
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correspondente a cada classe distinta. Através deste ponto avalia-se que o poder de discriminag¢ao
das classes do algoritmo Naive Bayes foi superior em relagdo ao Adaboost.

0.857 1 —e— Naive bayes

—— Adaboost

0.795

0.00 * * ;
8.00 0.50 1.00 1.50 2.00

Figura 9. Sobreposicao dos resultados da curva ROC na inferéncia indutiva dos algoritmos
Adaboost e Naive Bayes.

A matriz de confusao ou tabela de contingéncia é uma ferramenta importante para avaliar
os resultados da predi¢do, facilita visualmente o entendimento e reage aos efeitos de predi¢des
falsas.

Naive Bayes

0.00 | 0.50 | 1.00 | 1.50 | 2.00 | >
0.00 | 92 | 23 9 6 8 | 138
050 | 20 | 83 | 28 4 3 1138
1.00 | 24 18 | 68 19 9 | 138
1.50 | 19 5 12 | 75 | 27 | 138
2.00 | 19 6 7 52 | 54 | 138

S| 172 | 135 | 124 | 156 | 101 | 690

Atual

Tabela 1. Matriz de confusao resultante da inducao do classificador Naive Bayes.

Adaboost

0.00 | 0.50 | 1.00 | 1.50 | 2.00 | >
0.00 | 83 10 27 11 7 | 138
0.50 | 17 74 38 8 1 138
1.00 | 10 19 77 19 13 | 138
150 | 3 2 21 74 38 | 138
2.00 | 12 3 12 50 61 | /38

S| 125 | 108 | 175 | 162 | 120 | 690

Atual

Tabela 2. Matriz de confusao resultante da inducao do classificador Adaboost.

A analise da matriz nas Tabelas 1 e 2 respectivamente dos algoritmos Naive Bayes

9
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e Adaboost foi fundamental para a avaliagdao dos classificadores. Em ambos classificadores
o resultado poderia ser melhor, se caso o padrao encontrado dentro do texto pudessem ser
mensurado com maior representatividade obtendo uma melhor separacdo entre as valoracoes de
cada competéncia, entretanto, este resultado corrobora com a hipétese proposta para este estudo.
De acordo ainda com a andlise da matriz de confusio apresentada nas Tabelas 1 e 2, o nimero
de predicdes corretas do classificador Naive Bayes apresentou um resultado melhor em relagcdo
ao algoritmo Adaboost.

5. Discussao

Como explicado antes, a definicdo de um melhor algoritmo entre os analisados € invidvel,
e nao faz parte da proposta deste trabalho. Entretanto o classificador Naive Bayes apresentou
um resultado significativamente maior, no entanto, isto ndo significa que tal algoritmo seja de
fato seja melhor que o Adaboost, todavia, atestou a hipotese proposta € demonstrou que ambos
os algoritmos, que possuem logica de predi¢do destintas, quando induzidos, recuperam padroes
implicitos no texto da redacdo. Contudo, as métricas aqui calculadas poderao ser utilizadas para
guiar uma escolha de algoritmos para elaboracao de trabalhos futuros.

6. Conclusao

Este trabalho teve por objetivo o estudo da recuperacio de padrdes na valoracao textual
de redacoes, através da classificagdo de textos. Destaca-se que foram realizadas extensas
avaliacdes empiricas sobre os classificadores Naive Bayes e Adaboost, no decorrer das atividades
desenvolvidas para atingir os objetivos propostos, no entanto, por ser um campo de estudo
relativamente recente € em continuo desenvolvimento, acredito que ainda exista um grande
espago para novas descobertas.

Como contribuicdo, este trabalho demonstra que € possivel se beneficiar com os padroes
recuperados em textos. A recuperacdo de padrdes implicitos em textos abre precedente a explorar
novas solucdes na valoracao automdtica dos textos de redagdo.

7. Trabalhos Futuros

Os conhecimentos obtidos através do desenvolvimento deste artigo, podem ser conside-
ravelmente ampliados através de trabalhos futuros. Como dito anteriormente, a representagao
extruturada do texto, de uma forma equivavente ao original, foi uma dificil etapa durante a
realizacao deste trabalho. Em trabalhos futuros, pretende-se utilizar “Deep Learning”, para
extrair um vetor nimerico de caracteristicas do texto, com o objetivo de mensurar com maior
representatividade os padrdes encontrados.
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