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RESUMO

Escrever ¢ uma importante habilidade que adquirimos ao iniciar nossos estudos, sendo
utilizada em diversas ocasides para aquisi¢do, representagdo, avaliagdo de conhecimentos,
como realizado em meios avaliativos como o ENEM, e entretenimento como no meio
literario. Diversos trabalhos anteriores realizaram uma exploracdo acerca de correcio
automatica de textos dissertativos-argumentativos, mas nao chegaram a realizar uma analise
e comparagdo profundas acerca do uso de modelos neurais. A realizagdo de experimentos
com a base Extended Essay-BR demonstrou que os modelos convolucionais se sobressaem
na tarefa de regressdo, atingindo um Erro Absoluto Médio que varia de 15.24 a 21.48 dentre
as cinco competéncias, proporcionando um modelo capaz de realizar uma boa corregao
simultinea das cinco competéncias.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural. Corre¢do de redagdes. Aprendizagem
Profunda. Regressao aplicada a textos. Redes Neurais Artificiais.

ABSTRACT: Writing is an important skill that we acquire when starting our studies, being
used on several occasions for acquisition, representation, evaluation of knowledge, as carried
out in evaluation media such as ENEM, and entertainment as in the literary environment.
Several previous works explored the automatic correction of essay-argumentative texts, but
did not carry out an in- depth analysis and comparison of the use of neural models. Carrying
out experiments with the Extended Essay-BR database demonstrated that convolutional
models excel in the regression task, reaching an Mean Absolute Error that varies from 15.24
to 21.48 among the five skills, providing a model capable of performing a good simultaneous
correction of five skills.

Keywords: Natural Language Processing. Essay correction. Deep Learning. Text-applied
regression. Artificial Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

Em diversos paises ¢ comum a utilizagdo da escrita, sobretudo de textos
dissertativo-argumentativos, ndo s6 como avaliagdo do conhecimento, mas como parte
importante de exames de admissdao em Instituigdes de Ensino Superior (IES). No cendrio
brasileiro, sobretudo, o Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) utiliza cinco avaliagdes
de diferentes areas do conhecimento para a composi¢ao das notas dos candidatos, sendo um
destes a redagdo, cuja nota ¢ a soma da avaliacao do candidato em cada competéncia. Textos
dissertativo-argumentativos também sao utilizados no contexto escolar para a composigao de
curriculos e preparacao para o ENEM. Nesse contexto, ¢ possivel usar esse tipo textual na
geracdo de Estatisticas de Aprendizado (Learning Analytics — LA), como descrita em [7], a
fim de entender melhor os diferentes niveis de proficiéncia em escrita disponiveis em uma
determinada sala de aula ou at¢é mesmo numa populacdo de candidatos a um exame
admissional.

A correcdo de redagdes ¢ uma tarefa de grande importancia e alta demanda, pois
requer leitura cuidadosa realizada por um agente avaliador. O agente de corre¢ao esta sujeito,
por exemplo, a fadiga visual e intelectual, o que aumenta a probabilidade de erros e prolonga
o tempo necessario para concluir as correcdes. Esses fatores podem causar atrasos na
divulgacdo das notas e na geracdo das Estatisticas de Aprendizado, que sdo fundamentais
para orientar politicas de ensino da institui¢do, dificultando a analise precisa desses dados.

Entretanto, nos ultimos anos observou-se um grande desenvolvimento e afloramento
das pesquisas em aprendizado de maquina. Varios desses algoritmos se mostraram eficazes
em lidar com problemas no cendrio nao so6 de geracdo de Métricas de Aprendizado, mas em
tarefas como reconhecimento facial, classificagdo de textos e até mesmo gerando textos e
imagens. Gragas a esses resultados, profissionais da area e autores tém sugerido a
implantacao de tais algoritmos no contexto da educacdo, principalmente no cenario do
ensino gramatical e ortografico, onde técnicas como as de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) podem auxiliar na automacdo de diversos processos, como visto em [6] e
descrito em [3]. Nesse contexto, uma das principais possibilidades é o uso de Redes Neurais
Artificiais (ANNs), que nos ultimos anos se provaram extremamente eficazes em lidar com

dados nao estruturados, como texto.
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Diante deste cenario, o objetivo deste artigo ¢ avaliar a capacidade de modelos de
Redes Neurais para a realizacdo da tarefa de correcdo de redacdes do ENEM através da
testagem de diferentes topologias e tipos de camadas de Redes Neurais. Apesar de diversas
pesquisas semelhantes, como [12] e [4], estudos anteriores ndo realizaram uma comparagao
direta entre diversos modelos de Aprendizagem Profunda, principalmente no que tange a
usabilidade de modelos de sequéncia e ndo chegaram a realizar uma abordagem de tentativa
de regressdo das cinco competéncias com um unico modelo, explorando somente a tarefa de
regressao considerando apenas uma unica competéncia, além de aplicarem técnicas mais
basicas de pré-processamento e vetorizagdo de palavras como a TF-IDF (7erm
Frequency-Inverse Document Frequency). Assim, este artigo expande a literatura ao realizar
uma comparagdo entre diferentes tipologias de Redes Neurais Artificiais, utilizando técnicas
de pré-processamento e vetorizagdo mais robustas, além de propor uma abordagem de um
modelo capaz de realizar a correcdo das cinco competéncias simultaneamente.

Os resultados dos experimentos realizados demonstraram que o modelo de
Convolugdo 1D se sobressaiu a modelos de recorréncia na tarefa de correcao, demonstrando
os melhores resultados para o Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error — MAE) e para a
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) nas cinco competéncias. Além disso, resultados
adicionais obtidos apds a otimizacdo dos hiperpardmetros sugerem que modelos mais
profundos podem obter uma capacidade mais elevada de obter um alto desempenho nesta

tarefa, desde que acrescidos de um determinado valor de regularizagao.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta uma breve introducao ao Aprendizado de Maquina, Aprendizado
Profundo e ao Processamento de Linguagem Natural (PLN), descrevendo brevemente o

funcionamento de algumas técnicas aqui empregadas.

2.1 Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo

O Aprendizado de Maquina(Machine Learning — ML) consiste na aplicagdo de
diversos algoritmos, conhecidos como algoritmos de aprendizado, que se utilizam de célculo,
algebra linear e estatistica para gerar uma representagdo matematica de um determinado
problema, com o intuito de aproximar uma funcao desconhecida a partir dos seus dados. Suas

principais abordagens consistem em:

1. Aprendizado Supervisionado: Tarefas de Classificagdo e Regressao, tarefas em que ha
rétulos disponiveis.

2. Aprendizado Nao-Supervisionado: Tarefas de Agrupamento, Extragdo de Regras e
Identificagdo de Padroes.

3. Aprendizado Por Reforco: Tarefas em que dados ndo estdo disponiveis, devendo o
agente aprender por meio de sua interagdo com o ambiente e um sistema de

recompensas e puni¢des por meio destas interagoes.

O Aprendizado Profundo (Deep Learning — DL) diferencia-se do Aprendizado de
Miquina classico por se tratar apenas da utilizacdo de Redes Neurais Artificiais Profundas
(Deep Neural Networks — DNNs), de forma que diferentes arquiteturas de DNN sdo

construidas para a resolu¢do do problema, podendo ser estas divididas em:

* Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

* Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e suas variantes como Long Short-Term Memory
(LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU)

» Autoencoder, Variational Autoencoder

* Redes Neurais Generativas Adversariais (GANSs)

* Transformadores (Transformers)
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Outra forma de se aplicar ML ou DL ¢ a partir da Aprendizagem de Multiplas Tarefas
(Multi-Task Learning), no qual um mesmo modelo ¢ treinado em diferentes tarefas de

Aprendizado ao mesmo tempo.

2.2 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

O PLN trata-se de um subcampo da Inteligéncia Artificial (IA) responsavel por lidar
com problematicas referentes a realizagdo de aprendizado utilizando linguas naturais, ou seja,
a realizagdo de tarefas de ML utilizando dados de texto e até mesmo &udio para a
classificagdo, regressao, agrupamento, etc em dados dispostos nesses formatos.

Diversas técnicas de PLN sdo utilizadas em diferentes cenarios, porém o fluxo comum

do treinamento de algoritmos nesse contexto segue a seguinte ordem:

1. Remogdo de palavras que ndo apresentam relevancia para o texto a nivel de maquina e
aparecem com muita frequéncia, como os artigos "a" e "0", conhecidas como
stopwords.

2. Normalizagao das palavras por meio de técnicas como lematizagao e stemming, que
buscam reduzir as palavras de uma base de dados de texto (corpus) em raizes comuns;
ao contrario da lematizacdo o stemming ¢ mais rapido, porém nao garante que a raiz
extraida existe.

3. Dividir as frases em palavras isoladas de acordo com um critério de separagao, criagao
de tokens.

4. Converter as palavras em numeros que possam ser interpretados pelos algoritmos,
conhecidos como Vetores de Palavras (Word Embeddings), sendo poderosa por ser
capaz de proporcionar uma melhor representacdo semantica das palavras, uma vez que
palavras similares ficam préximas no espago.

5. Treinamento de um algoritmo de ML.



3 Trabalhos Relacionados

As abordagens de Aprendizado de Maquina tém se consolidado como solugdo para
diversos problemas de pesquisa, sobretudo no cenario educacional brasileiro. Nesse contexto,
esta secdo apresenta artigos relacionados que também utilizaram técnicas de PLN para
automatizar a avalia¢do de redagdes do ENEM.

Em [6], os autores realizaram um ensaio acerca da utilizagdo de algoritmos cléssicos
de ML para a geracdo de Analiticas de Aprendizagem de textos narrativos, realizando
comparagdes de menos de 10 modelos cléassicos, além de descreverem métricas e métodos
para extragcdo de caracteristicas suplementares as tarefas de aprendizado de maquina. Dentre
as limitagcdes deste artigo tem-se a ndo testagem de qualquer modelo baseado em DNNG,
tendo explorado somente modelos classicos sem a utilizagdo de representagdes neurais ou
modelos de linguagem neural para a representagdo das palavras.

Em [12] os autores apresentam questionamentos e possibilidades para o emprego de
algoritmos de aprendizado para a correcdo de redacdes em exames de admissdo, como o
ENEM, além de apresentarem um impasse para a melhora do desempenho de modelos de
aprendizado nesse sentido que consiste no desbalanceamento da base de dados, além da
pouca disponibilidade de dados para um melhor refinamento desses modelos, simbolizando
um problema principalmente para modelos neurais. Entretanto, neste artigo os autores
trataram apenas da pontuacao referente a uma unica competéncia dentre as cinco empregadas
pelo ENEM, de forma que ndo foram avaliadas as correlagdes dos modelos testados com os
demais quatro critérios que compdem a nota final da redacdo do exame, e, apesar da
utilizacdo de um modelo basico de rede neural, ndo realizaram a utilizacdo de um modelo de
transformador para a extragdo dos vetores de palavras, o que poderia providenciar uma
melhor representacdo semantica, com a possibilidade de melhorar os resultados da
competéncia 4, referente a coesao textual.

Em [14] os autores propdem a utilizagdo do género textual para a tarefa de
classificagdo, o que pode ser um indicativo de boa coesdo textual. Ademais, os mesmos
evidenciam ainda que a utilizacdo de Aprendizagem de Maquina para a corregao e analise de
coesdo textual e de demais caracteristicas textuais ja foram empregadas em outras linguas,
afirmando ainda que no caso particular da lingua portuguesa essa area ainda estaria dando

seus passos iniciais.
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Em resumo, a revisao dos trabalhos relacionados mostra que por mais que modelos
neurais tenham sido testados, os mesmos foram testados consideram técnicas classicas de
vetorizagdo, de forma que uma forma mais sofisticada como a utilizagdo de modelos
pré-treinados somente para a etapa de extragdo de caracteristicas e geracao dos vetores de
palavras, além disso modelos mais profundos e com diferentes tipos de camadas como CNNs
e RNNs ndo chegaram a ser avaliados para verificar o seu comportamento no que tange a
tarefa de regressdo. O mesmo cenario ocorreu com Aprendizagem de Multiplas Tarefas, que
ndo chegou a ser testada, uma vez que os trabalhos focaram em avaliar a geracdo de novas
caracteristicas ou focaram seus esfor¢os na avaliagdo de somente uma das cinco
competéncias presentes na nota final.

A presente monografia contribui para a literatura ao se utilizar ndo somente de um
modelo pré-treinado para extracdo dos vetores de palavras, mas também na avaliagdo de
diferentes modelos, utilizando os diferentes tipos de ANN, que sdo capazes de realizar a
corre¢do das cinco competéncias de um unico texto, o que representa um passo importante
uma vez que os modelos anteriores ndo realizavam a corre¢do das cinco competéncias com

um Unico texto.



4 Metodologia

Esta se¢ao apresenta o método do presente artigo, descrevendo a base de dados
utilizada, bem como o processo de pré-processamento dos dados, selecao e avaliagao dos
modelos.

4.1 Base de dados

A base de dados empregada no uso deste estudo foi a base de dados Extended
Essay-Br, descrita em [9], contendo até a data deste estudo um total de 6578 redagdes
corrigidas por profissionais humanos de acordo com as competéncias do ENEM. Essas bases
de dados dispoe das notas de cada aluno em cada uma das cinco competéncias, além de dispor

da sua nota total, conforme detalhado na Tabela 4.1.

# Competéncia Média Desvio Padrio

1 norma-padrdo da lingua portuguesa 133,25 33,17

2 género, tema e repertorio 132,75 39,59

3 autoria 115,56 38,17

4 coesdo textual 134,99 45,38

5 proposta de intervencao 115,71 51,79
Nota Total 632,25 179,81

Tabela 4.1: Estatisticas das notas da base

4.2 Preparagdo dos Dados

Para atingir o objetivo deste artigo, foi recorrido ao teste e avaliacdo de diferentes
configuragdes de modelos neurais. A primeira etapa para o treinamento dos modelos foi a
execucdo de processos de limpeza no corpus, dessa forma foram aplicadas as seguintes etapas
de pré-processamento:

1. Remogdo de stopwords.
2. Remogao de pontuagdo e acentuagao.
3. Normalizacao dos textos por meio de Lematizacao.

Tais técnicas foram empregadas com o intuito de tornar o texto presente na base o
mais limpo possivel, proporcionando aos modelos neurais uma melhor extragdo do

conhecimento ali presente e melhor desempenho final na tarefa de regressao.
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Por exemplo, a remogao de stopwords, pontuagdo e acentuagdo foram empregadas com o
intuito de reduzir a quantidade de palavras que podem representar ruidos para a maquina, uma
vez que estamos utilizando um modelo baseado em atengdo, o BERTimbau, para a extracao
das caracteristicas e as muitas ocorréncias dessas palavras podem fazer com que o algoritmo
atribua maior aten¢do as mesmas. Quanto a utilizagdo de lematizagdo, ocorreu-se a partir de
uma necessidade de tornar o texto padronizado de forma que o BERTimbau tivesse um
melhor desempenho na extragdo dessas caracteristicas, além de gerar uma padronizacdo que
carrega uma melhor informagao semantica e contextual. O emprego de tais técnicas € notado
também em outros trabalhos como em [6], [3] e [12], sendo utilizados para a contabilizagdo
de ocorréncias de palavras, contabilizacdo de caracteristicas e a utilizacdo das formas base
(lemas) para a andlise de melhoria de desempenho em tarefas de corregdo de textos.

Para a extracdo das caracteristicas foi utilizado um modelo pré-treinado BERT
adaptado para a lingua portuguesa, o BERTimbau descrito em [16], realizando a extragao de
vetores de palavras (Word Embeddings) para alimentar as camadas posteriores nas topologias
de Redes Neurais avaliadas. A utilizagdo do BERTimbau foi feita para que ndo fosse
necessario o re- treinamento dos modelos a serem testados na tarefa de representagdo e
modelagem da lingua portuguesa, proporcionando um maior foco no treinamento e ajustes de

hiperpardmetros dos regressores.

43 Selecao de Modelos

A selecdo dos modelos se deu através do treinamento dos modelos na base de dados
anteriormente citada com uma divisao de 75/10/15 em treino, validagdo e teste, realizada apos
a limpeza dos textos da base. Para definicio do melhor modelo, foram realizados testes
usando camadas LSTM, GRU, Convolugdes 1D, camadas Feed-Forward e camadas LSTM e
GRU bidirecionais.

Também foram realizadas alteracdes na forma que se era realizada a tokenizacao e
geracdo da sequéncia de palavras para vetorizagdo pelo BERTimbau, sendo testada
inicialmente uma sequéncia de tamanho de 64 tokens e posteriormente uma sequéncia de 128
tokens, utilizando como base as métricas do dataset disponibilizadas em [9], demonstrando
as métricas de média de tokens por texto, tokens por paragrafo e tokens em cada sentenga,

além de realizar essa variagdo para verificar se a utilizagcdo de sequéncias de entrada maiores
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poderia proporcionar uma melhora no desempenho final dos modelos testados. Ademais,
também foi utilizada a biblioteca Optuna para realizar ajustes de hiperpardmetros nos
modelos e selecionar aqueles que apresentaram o melhor desempenho. O Optuna ¢ um
framework de otimizacdo de hiperparametros, apresentado e descrito em [2], que possui
implementagdes eficientes para diversos tipos de métodos de otimizagao de hiperparametros,
como Grid Search, Random Search e Otimizacdo Bayesiana, ver [10], sendo o método de
otimizacdo aqui utilizado o Tree-Structured Parzen Estimator, um método de Otimizagao
Bayesiana descrito em [17].

Devido a natureza computacionalmente intensiva das Redes Neurais, a primeira etapa
do experimento foi verificar a integracdo de um modelo pré-treinado com as camadas
subsequentes para que ndo fosse necessario recorrer ao treinamento de um modelo que
tivesse que aprender o vocabuldrio antes de poder ser utilizado para testagem.

Em seguida foram realizados alguns testes iniciais com a utilizacdo de um modelo
com 5 saidas de regressdo, para verificar a viabilidade do aprendizado e o desempenho do
modelo num momento inicial, e, por se tratar de um modelo de aprendizado profundo com 5
saidas de regressdao independentes. Fez-se necessario o uso do Optuna para a otimizagdo dos
hiperparametros da rede, na tentativa de se obter uma melhor configuracdo do modelo e
poupar tempo de treinamento com a otimizacdo de tais parametros que pode se fazer
exaustiva.

Dentre os parametros utilizados como espacgo de busca, foram utilizadas os seguintes

valores:

—

. Taxa de dropout: Variando de 0.1 até 0.5

Regularizagdo L2: Variando de le-10 até le-1

Tipos de camada: Feed-Forward, Convolugao 1D, LSTM, GRU e camadas LSTM
ou GRU Bidirecionais.

Numero camadas: Variando de 1 até 3

Numero de filtros convolucionais: Variando de 16 até 64

Numero de células recorrentes: de 8 até 32

Otimizadores: Adam, RMSProp e SGD

Learning rate: Variando de le-3 até le-1

Momentum: Variando de le-3 até le-1

W N

e A
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Além disso, também foi configurada uma fungdo de callback personalizada para
realizar o EarlyStopping, uma vez que o Early Stop padrao do Keras s6 consegue se atentar a
uma métrica por vez, nesta funcdo personalizada o Early Stopping era realizado baseando-se
na mediana dos cinco Root Mean Squared Error (RMSE’s) da rede no conjunto de validagao,
devido ao desbalanceamento da base nas notas das competéncias fornecidas, juntamente com
o Mean Absolute Error (MAE) como funcdo de perda. Juntamente com a fun¢do de Early
Stop também foi definido o valor de patience=3, pois em testes iniciais do experimento
observou-se que com o valor utilizado neste parametro sendo 7, alguns modelos atingiam

uma etapa de treinamento sem nenhuma alteragdo significativa nas métricas avaliadas.



5 Resultados e discussao

Ao longo do trabalho desenvolvido, foram executados testes ao todo em 40 modelos
diferentes se utilizando do espago de busca acima citado, sendo os 5 melhores modelos os

seguintes:

* Convolugao 1D

LSTM Bidirecional

* 2 modelos GRU Bidirecional
* Feed-Forward

Para fins de completude, a tabela com os resultados de todos os 40 modelos pode ser
encontrada em nosso material suplementar’.

Dentre os modelos acima, com excecdo do modelo convolucional, os demais
apresentaram métricas medianas das cinco competéncias para o RMSE em torno de 35,4 a
35,91, enquanto os 5 modelos que obtiveram os piores valores nessa métrica tiveram valores
observados em torno de 107,03 a 126,44, sendo o modelo com pior desempenho também um
modelo convolucional.

Apesar de se obter aumento no tempo de treino com o aumento do tamanho da
sequéncia, foi perceptivel que esse aumento proporcionou um beneficio significativo no
desempenho final do modelo, ficando evidente nos valores do MAE, que apresentaram uma
convergéncia melhor na segunda rodada de otimizagdo através do Optuna, conseguindo
atingir os valores que foram verificados no modelo convolucional.

A tabela 4.3 apresenta os valores atingidos para o MAE em cada competéncia pelos

modelos com as melhores métricas obtidas:

11



Resultados e discussao 12

# Modelo Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5
1 Convolugdo 1D 15,24 16,34 17,32 19,8 21,48
2 LSTM Bidirecional 14,69 22,51 26,24 27,84 33,28
3 GRU Bidirecional 23,05 24,81 25,57 25,54 33,39
4
5

GRU Bidirecional 2 18,72 24,17 24,36 27,39 30,74
Feed-Forward 21,29 26,24 26,69 28,87 32,88

Tabela 5.1: Tabela com os resultados dos modelos

Apesar de o modelo convolucional ter se sobressaido quanto aos demais modelos, ¢
importante se observar que todos os 5 modelos atingiram métricas relativamente proximas em
cada uma das competéncias analisadas, obtendo-se uma maior discrepancia na competéncia 5,
onde o modelo convolucional conseguiu obter resultados com pouco mais de 10 pontos de
diferenga em relacdo ao segundo melhor modelo avaliado.

A tabela 4.3 apresenta os valores atingidos para o RMSE em cada competéncia:

# Modelo Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5
1 Convolugao 1D 22,71 23,89 24,38 27,56 31,03
2 LSTM Bidirecional 27,88 33,92 35,40 38,45 46,06
3 GRU Bidirecional 31,28 34,90 37,71 35,58 43,60
4
5

GRU Bidirecional 2 29,97 33,36 35,82 38,58 41,14
Feed-Forward 29,48 35,31 35,92 38,61 43,77

Tabela 5.2: RMSE de cada competéncia nos modelos

O resultado apresentado pelo modelo convolucional mais uma vez foi superior em
relagdo aos demais, conseguindo manter quase todas as suas métricas em torno de 20, o que
implica que modelos convolucionais utilizados em conjunto com transformadores para a
extracdo de caracteristicas possam ser uma abordagem ideal para a representagdo das notas
em contextos textuais, dado que as notas no contexto do ENEM para cada competéncia da
redacdo tendem a ser incrementadas ou decrescidas de 20 em 20 pontos, enquanto que nosso
modelo alcangou, em média um erro de 25.91 no RMSE e conseguiu atingir um erro médio de
18.04 no MAE.

Abaixo estdo os graficos de convergéncia do MAE dos 2 modelos com melhor

desempenho:
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Figura 5.1: Gréfico de convergéncia do modelo convolucional
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Figura 5.2: Grafico de convergéncia do modelo recorrente LSTM Bidirecional
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Os dois graficos apresentaram uma disparidade na curva de aprendizado. Enquanto o grafico
do modelo convolucional apesar de possuir mais flutuacdes na curva de perda conseguiu obter
resultados mais satisfatorios, o modelo recorrente apresenta um grafico tipico que pode
simbolizar uma boa convergéncia do modelo. No entanto, ele nao foi capaz de obter valores
menores para a métrica utilizada como perda; uma suposi¢ao plausivel ¢ de que, com alguns
ajustes nos hiperparametros, € com mais tempo de treinamento, o modelo recorrente possa
atingir resultados ainda mais satisfatorios que o modelo convolucional.
Por fim, as tabelas 4.3 e 4.3 apresentam respectivamente os hiperparametros

obtidos pelas duas melhores configuragdes convolucional e recorrente:

Parametro Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5
Total de camadas 7 5 5 7 5
Filtros/convolucao 28/39 22 53 51721 28
Neuronios na camada densa 90 20 126 39 123
Otimizador Adam
Learning Rate 7,06e-03
Dropout rate 3,03e-01
Weight Decay(L2) 6,61e-04

Tabela 5.3: Hiperparametros dos regressores do modelo convolucional

Parametro Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5

Total de camadas 3 2 2 1 2
Unidades/Célula 10/26/21 26/16 22/13 18 29/11
Otimizador Adam

Learning Rate 1,01e-03
Dropout rate 1,64e-01
Weight Decay(L2) 4,67e-06

Tabela 5.4: Hiperparametros dos regressores do modelo recorrente

Apesar de serem modelos que possuem abordagens diferentes, a diferenca se da em

duas principais caracteristicas:
1. O modelo recorrente ndo apresenta uma camada densa nem camada de achatamento

(flatten) antes de enviar os resultados de suas iteragdes para a camada de saida do
regressor.
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2. O namero total de camadas do modelo convolucional foi maior, sobretudo nas
competéncias 1 e 4, o que pode significar que um modelo recorrente que possua uma
abordagem com maior profundidade na rede, além de acrescentar uma ultima camada
densa possa vir a beneficiar os resultados finais das notas de cada competéncia.

Também ¢ importante destacar que em todas as camadas foi aplicada a regularizacio
L2, além de possuir camadas de dropout entre cada camada da rede para melhorar o
desempenho de generalizagdo das camadas intermediarias da rede.

Em resumo, os resultados mostram o potencial das Redes Neurais baseadas em
embeddings para avaliar as cinco competéncias do ENEM. Pesquisas anteriores usaram outros
formatos de vetorizagdo, como TF-IDF, e se utilizaram, também, de caracteristicas artificiais
para modelos de regressao, focando em uma tnica competéncia ou na relacdo e impacto das
caracteristicas criadas artificialmente com uma competéncia especifica ou com a nota final
dada atribuida pela modelo. Neste artigo, exploramos o uso de embeddings gerados por um
transformador pré-treinado e a constru¢do de um modelo capaz de corrigir simultaneamente
as cinco competéncias da redagdo do ENEM.

Demonstramos que os modelos baseados em ANN, utilizando embeddings, oferecem
vantagens por carregar mais informagdes semanticas. Esta abordagem ¢ relevante para a
criacdo de ferramentas de correcdo automatica de textos, beneficiando a geracdo de
Estatisticas de Aprendizado e auxiliando no aprendizado por meio de corregdes mais rapidas e
contextualizadas, além de proporcionar uma possibilidade para a identificacdo de pontos de

melhoria no ensino da escrita de textos neste formato.



6 Conclusao

No presente trabalho foi realizada uma investigagdo acerca de abordagens de
aprendizado profundo como uma técnica que possa ser utilizada no desenvolvimento de
ferramentas com a finalidade de auxiliar no processo de corregdo de textos. E perceptivel que
abordagens baseadas em PLN para a realizacao de correcao de métodos avaliativos baseados
em textos discursivos se mostra com um grande potencial de desenvolvimento, como vem
sendo explorado no atual cenario de pesquisa brasileiro, e agora com a popularizagdo de
tecnologias baseadas em inteligéncia artificial surge uma tendéncia natural para que isso seja
cada vez mais utilizado e aplicado em diversos contextos do nosso cotidiano.

Apesar de abordagens tradicionais de Aprendizado de Mdéquina se mostrarem
promissoras € obterem um desempenho satisfatorio nessa problematica, pudemos notar, a
partir dos experimentos realizados no presente estudo, que uma abordagem neural parece ser
um caminho natural a ser seguido para tratar de questdes que envolvam dados textuais, uma
vez que, como supracitado, modelos de aprendizado profundo tendem a obter um desempenho
superior aos modelos tradicionais sobretudo no quesito de dados ndo estruturados como
imagens e textos. No entanto, ¢ necessario que uma quantidade consideravel de dados seja
utilizada para seu treinamento, de modo a torna-lo mais sofisticado e refinado e, assim, capaz
de apoiar a tomada de decisdo humana nao s6 no atual modelo de corregdo, cujos critérios se
baseiam no tipo dissertativo-argumentativo, mas também em outros géneros e tipos textuais
que possam ser utilizados como critérios de selecdo e avaliagdo.

Ademais, os resultados obtidos no presente trabalho evidenciam que a utilizagdo de
modelos neurais se mostra como uma abordagem bastante promissora neste caso de uso, uma
vez que a correcdo de redagdes no contexto do ENEM ¢ realizada por dois avaliadores
diferentes, sendo a nota final uma média aritmética dentre esses dois avaliadores, em caso de
uma disparidade maior que 80 pontos entre esses dois avaliadores a corre¢ao € feita por um

terceiro avaliador, sendo a nota final uma média aritmética entre os trés avaliadores.
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No contexto deste trabalho, como apresentado anteriormente, os modelos aqui
demonstrados foram capazes de realizar uma tarefa de regressdo para cada uma das
competéncias de forma que os mesmos obtiveram uma taxa de erro bastante satisfatoria e que
poderia ser empregada para um possivel teste de correcdo com avaliagdes de alunos em
preparagdo para o Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) conjuntamente considerando as
notas dadas por avaliadores humanos para verificar as métricas de desempenho do modelo.

No entanto, ainda existem alguns fatores limitantes na ampla utilizacdo e implantagdo
desta abordagem em uma ferramenta para gerar tais métricas, como a quantidade de dados
disponiveis para realizar o treinamento desses modelos, uma vez que seu verdadeiro
desempenho tende a ficar cada vez mais refinado quando se utiliza uma quantidade maior de
dados para o treinamento, o que representa um fator limitante no cendrio atual uma vez que o
conjunto de dados aqui utilizado, Extended Essay-BR apresenta apenas 6577 redagdes. Com
essa quantidade, os modelos aqui demonstrados foram capazes de obter métricas satisfatorias,
mas espera-se que com uma maior quantidade de dados no futuro seja possivel verificar
novamente o desempenho desses modelos para a utilizagdo neste cenario.

Além disso, a criagdo de ferramentas que se utilizam de Redes Neurais atualmente sdo
mais facilmente implementadas e disponibilizadas em ambientes de nuvem devido a natureza
computacionalmente intensiva de Redes Neurais citada anteriormente, exigindo que a
ferramenta que porventura venha a ser utilizada necessite de uma conexdo ativa com a
internet para poder realizar a inferéncia da nota de textos a serem avaliados, ocasionando
dificuldade de implantacdo de tal tecnologia em cenarios mais remotos do mundo em que a
conectividade a rede acaba sendo de baixa qualidade ou onde muitas vezes inexiste,
dificultando o acesso da populacdo local a tais avancos tecnoldgicos, além de possiveis
questdes acerca da privacidade de dados uma vez que os dados enviados podem possuir um
certo grau de confidencialidade, principalmente em casos de aplicagdo e utilizacdo em eventos
de larga escala como o Exame Nacional do Ensino Médio, cujos dados sdo extremamente

confidenciais antes, durante e ap6s aplicag¢do das provas e apuragdo dos resultados.
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Por isso, como trabalhos futuros, vislumbram-se:

. Enriquecimento de Bases de Dados Textuais: Melhoria das bases de dados com
corpora textuais para criar solucdes mais eficientes e integradas, facilitando a
avaliagdo de textos além dos dissertativo-argumentativos e agilizando exames que

utilizam este método.

. Investigacdo de Aprendizado de Ranqueamento: Transformagdo de problemas de
regressao em problemas de classificagdo para melhorar o ranqueamento de textos com
multiplas métricas, avaliando se modelos neurais oferecem melhores abordagens em

textos narrativos.

. Aplicacdo de Aprendizagem de Maquina em Sistemas Embarcados: Explorag¢ao do uso
de modelos profundos em dispositivos de baixo custo para melhorar a assertividade e o
desempenho em cendrios com baixa conectividade, visando a aplicagdo de ferramentas

de aprendizagem profunda.
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